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Resumen

Esta tesis aborda analizar machine learning en la gestion de noticias para los
periodistas de una corporacion de radiodifusion. La finalidad de esta tesis es
determinar si afecta machine learning en la Gestion de Noticias para los
periodistas, Lima 2023.

Esta Tesis es no experimental, es decir, es un estudio correlacional sin
manipulacion de variables. Se recolectan datos de dos categorias, una
independiente y otra dependiente. En este trabajo de investigacion, La variable
que se tomo6 como factor independiente es el "Aprendizaje Automatico", asi como
el factor dependiente fue "Gestion de Noticias". La poblaciéon estudiada estaba
formada por 90 periodistas, de los que se obtuvo una muestra de 73 periodistas.
Para evaluar la estadistica inferencial se utiliz6 Komogorov Smirnov, donde indico
que la distribuciéon no era normal. Por ello, se realizé la estadistica inferencial. Se
acepto la hipotesis nula, que afirmaba que la influencia del aprendizaje automatico
en la planificacion de noticias no era significativa.

Basandose en resultados obtenidos, se puede inferir que el aprendizaje
automatico influye en la gestion de los periodistas en un sentido general. La
variable dependiente se desglosoé en tres dimensiones: planificacién de noticias,
seleccion de noticias y calidad de las noticias.

En la dimension de planificacion de noticias, se obtuvo un valor significativo
de 0,091, superior a 0,005, entonces se admite la hipétesis nula, indicando que el
aprendizaje automatico no influye en esta dimensién. Sin embargo, en las
dimensiones de seleccion de noticias y calidad de las noticias, se obtuvieron
valores de significacion de 0,002 y 0,001, respectivamente, entonces con estos
resultados terminamos por aceptar la hipétesis alternativa, mostrando que el
machine learning si influye en la gestion de los periodistas en estas dos

dimensiones.

Palabras clave: Machine learning, gestion de Noticias, empresa de

Radiodifusion.



Abstract

This thesis deals with analyzing machine learning in news management for
journalists from a broadcasting corporation. The purpose of this thesis is to
determine if it affects machine learning in News Management for journalists, Lima
2023.

This Thesis is non-experimental, that is, it is a correlational study without
manipulation of variables. Data is collected from two categories, one independent
and one dependent. In this research work, the variable that was taken as an
independent factor is "Machine Learning", as well as the dependent factor was
"News Management". The population studied was made up of 90 journalists, from
whom a sample of 73 journalists was obtained. To evaluate the inferential
statistics, Komogorov Smirnov was used, where he indicated that the distribution
was not normal. Therefore, the inferential statistics was performed. The null
hypothesis, which stated that the influence of machine learning on news planning

was not significant, was accepted.

Based on the results obtained, it can be inferred that machine learning influences
the management of journalists in a general sense. The dependent variable was
broken down into three dimensions: news planning, news selection, and news

quality.

In the news planning dimension, a significant value of 0.091 was obtained, higher
than 0.005, so the null hypothesis is admitted, indicating that machine learning
does not influence this dimension. However, in the news selection and news
quality dimensions, significance values of 0.002 and 0.001 were obtained,
respectively, so with these results we end up accepting the alternative hypothesis,
showing that machine learning does influence news management. journalists in

these two dimensions.

Keywords: Machine learning, news Management, broadcasting company.



l. Introduccion

En la actualidad, las organizaciones estan destinando recursos a la
tecnologia de la informacion para atender la cada vez mayor demanda de acceso
a informacion y servicios. El crecimiento econémico ha impulsado el desarrollo de
nuevos enfoques empresariales, mientras que la tecnologia de la informacion ha
simplificado las transacciones y operaciones basadas en reglas de gestion de
datos y normas. En el mercado espainol, se ha adoptado ampliamente tanto
tecnologia disruptiva como emergente, que responde a diversas necesidades de
los usuarios y el aprendizaje automatico, ha demostrado ser una alternativa
efectiva para agilizar los tiempos de respuesta de los usuarios, especialmente en
supermercados. Esta estrategia es necesaria para segmentar a los clientes segun
factores como geografia, profesién o practicas empresariales. (Isachenko, 2020).
Esto posibilita la toma de decisiones con respecto a los competidores. Asimismo,
los progresos tecnologicos en las empresas de comunicacion han impulsado una
variedad de procesos de seleccidon innovadores enfocados en mejorar las
capacidades empresariales de las compafias para incrementar su competitividad
en un mundo cada vez mas globalizado. (Valencia et al., 2018). La gestion de big
data permite la analitica predictiva y/o prescriptiva.

Efectivamente, las plataformas virtuales impulsadas por inteligencia
artificial han generado impactos significativos y han abierto multiples
oportunidades en diversos sistemas empresariales. Estas plataformas facilitan la
aplicacién del machine learning en nuevos modelos de negocio para la seleccién
de noticias, con el fin de desarrollar procesos y criterios innovadores para la
eleccion de contenido informativo (Rodriguez et al.,, 2018). Esto permite la
recuperacion de informacién en una sociedad que utiliza masivamente los medios

digitales.

Las empresas tecnologicas en América Latina también han ajustado sus
meétodos y adoptado nuevas estrategias comerciales para enfrentar los cambios
imprevistos causados por la crisis del COVID-19. En consecuencia, el machine
learning ha mejorado la gestion de la informacion dentro de estas organizaciones,
reduciendo y optimizando los tiempos de respuesta a las solicitudes de los
usuarios. (Zulia et al., 2019). Los procedimientos actuales también han sido



perfeccionados en la difusion de informacion. Por ejemplo, el 71% de las
organizaciones de noticias requieren capacitacion para adaptarse a los nuevos
métodos de machine learning en sus operaciones, mientras que el 29% de los
periodistas optan por adoptar y ajustar nuevos criterios de informacion. (Zelcer,
2023).

No obstante, la significativa inversion de las emisoras peruanas en
tecnologias de la informacion ha agilizado su ajuste al nuevo enfoque de difusion
de informacién virtual. Este enfoque impone altos estandares de calidad de
servicio y busca convertilo en una opcidon de negocio segura y flexible,
garantizando una estabilidad constante para responder a todas las oportunidades.
(Guzman, 2021). Los modelos tradicionales se centran en implementar diferentes

procesos de difusidon de la informacion en diferentes etapas.

Tras la pandemia, las cadenas empezaron a utilizar con mas frecuencia las
plataformas virtuales de informacion, lo que los llevdo a implantar modelos de
aprendizaje automatico para centrarse en optimizar la excelencia de los servicios
proporcionados, especialmente en lo que respecta a la eleccion de la informacion.
Como resultado, las cadenas de noticias publicaron sus recomendaciones sobre
la seleccion de noticias en sus sitios web oficiales, lo que provoco que el 85% de
las emisoras adoptaran esta nueva estrategia, mientras que el 15% restante opté

por no hacerlo. (Quipas, 2021).

A todo lo referido la Institucidon radiodifusora, Lima 2023, pretende estudiar
este nuevo modelo de negocio que utilice el machine learning para gestionar
cualquier acontecimiento o incidente que limite la evolucion del proceso
informativo, especialmente el proceso de seleccidén de noticias, que suele requerir
mucho tiempo, trabajo y depende de personas (Productores de Noticias). Las
tecnologias avanzadas, como el machine learning, pueden automatizar estos

procesos Y reducir la influencia subjetiva en la seleccion de noticias.

Nos planteamos las siguientes preguntas generales ¢Impacta el machine
learning en la gestion de noticias para los periodistas en la entidad privada de
radiodifusion, Lima 2023: teniendo como problemas especificos los siguientes:

a) ¢ Hasta qué punto influye el machine learning en la planificacion informativa de



los periodistas?; b) ¢ Hasta qué punto influye el machine learning influye en la
selecciéon de noticias en los periodistas?; c) ¢ Hasta qué punto influye el machine

learning influye en la calidad de noticias en los periodistas?.|

Justificando su argumento tedrico de recopilacion de datos de revistas
académicas, analizando y comparando todos los datos pertinentes. También se debe
considerar los problemas encontrados en la practica para comprender cémo puede
implantarse y utilizarse un sistema tecnolégico de reparacion en una institucion. En
cuanto a la justificacion metodoldgica, la relacion entre las variables estudiadas puede

comprobarse segun los procedimientos utilizados en el estudio.

El propdsito principal de esta tesis es examinar el impacto del machine
learning en la gestién de noticias para los periodistas de una entidad privada de
radiodifusion en Lima durante el afio 2023. A su vez, se plantean tres objetivos
especificos: a) Analizar el impacto del machine learning en la planificacién de
noticias para los periodistas; b) Investigar el impacto del machine learning en la
seleccidn de noticias para los periodistas; c) Analizar el impacto del machine
learning en la calidad de las noticias generadas para periodistas.

Como conclusion para abordar la cuestion principal, se plantea la
siguiente hipodtesis general: EI machine learning tiene una influencia significativa
en la gestion de noticias para los periodistas de la entidad privada de radiodifusiéon
en Lima durante el afio 2023. Asimismo, podemos formularnos las siguientes
teorias: a) La influencia del machine learning en la planificacién de noticias para
los periodistas es significativa; b) El impacto del machine learning en la seleccion
de noticias para los periodistas es significativa; c) El impacto del machine learning

en la calidad de las noticias para los periodistas es significativa.



Il. Marco teérico

En el contexto de investigaciones a nivel nacional, Neyra (2021) tuvo como
propésito de construir técnicas de prediccion apoyados aprendizaje automatico
para detectar niveles de metales pesados en granos de cacao. Estos métodos
utilizaron sefales hiperespectrales para el procedimiento del producto y es asi
que la finalidad es minimizar la contaminacién del producto final con metales
pesados, como el cadmio. Para llevar a cabo el estudio, se utilizaron datos de
seleccidén de cacao recolectadas de fincas seleccionadas en la zona, y realizaron
analisis comparativos de diferentes algoritmos de machine learning para evaluar
como se desempefaban en casos especificos. Ademas, se implementaron
medidas correctivas basadas en la monitorizacién en tiempo real para disminuir la
existencia de elementos metalicos pesados, como el cadmio. Los hallazgos de la
investigacion sefalaron que las imagenes multiespectrales utilizadas en la
agricultura fueron una estrategia eficaz al complementar el aprendizaje

automatico para detectar metales en el producto.

El estudio realizado por Gamarra (2020) tuvo objetivo principal del proyecto
fue desarrollar disefios de aprendizaje automatico, con el propdsito de predecir la
letalidad perinatal y permitir al personal tomar medidas preventivas para evitar
eventos adversos. Para lograr este propésito, se utilizé informacién histérica sobre
mortalidad perinatal, que fue procesada después de su recopilacién, para entrenar
y evaluar diversas técnicas de prediccion. Después del analisis, se concluye que
el algoritmo W-J48 resulté ser el patron mas efectivo con la finalidad de
pronosticar la letalidad perinatal en la zona de Junin, logrando un nivel de
exactitud del 88,09%, una capacidad sensible del 78,53% y una exactitud de
clasificacion del 97,11%.

Lopez (2019) El propdsito de la investigacion consistié en comparar y dar
como resultado el modelo mas eficiente de machine learning que consiste en
predecir la insolvencia bancaria, centrandose especialmente en instituciones de
finanzas. Se analizaron diversos modelos de machine learning utilizando datos de
empresas financieras peruanas, y se encontré que el modelo XGBoost ofrecio las
mejores predicciones, con una precision del 97,53% y un valor F1 de 0,1278. Este

modelo permite identificar a los deudores tanto buenos como malos con igual



precision, al tiempo que reduce significativamente el tiempo necesario para

realizar estas clasificaciones.

La investigacion de Flores (2021) tuvo como finalidad examinar el
"liderazgo comunicativo" y la "reputacion empresarial" en la Academia de Artes
Marciales F14 Muay Thai. Para llevar a cabo este estudio, se utilizé un enfoque
cuantitativo y se adopté un disefio no experimental basico correlacional. La
muestra consistié en empleados de la academia. Los resultados mostraron que la
comunicacion de liderazgo tiene una influencia positiva en la reputaciéon
corporativa. Los empleados percibieron de manera alta el liderazgo comunicativo
en su desempefo laboral en la academia, con un puntaje promedio del 40%.
Ademas, se identificO un vinculo estadisticamente significativo a través de las

variables, con un indice de relacién de Pearson de 0.802212268 (p < 0.05).

En otro estudio, Morales (2018) su enfoque radica en analizar como la
gobernanza afecta a la imagen institucional, considerada como un indicador de
autonomia en la gobernanza. Se empledé un enfoque cuantitativo, aplicado,
correlacional, utilizando un disefio especifico. Se seleccioné una muestra de 265
individuos de un total de 19,400 usuarios, a los que se aplicé un cuestionario para
recolectar informaciones relevantes para el estudio. Los resultados revelaron que
el marketing en linea tiene un efecto favorable de la institucion, con un tamafio de
efecto de 0.762 para el marketing en linea y un valor de prueba Eta de 0.765 para

la reputacion institucional.

Ashok y Pellakuri (2020) realizo un estudio en Solapur, India, donde se
emplearon algoritmos de prediccion apoyados en el aprendizaje automatico para
anticipar los riesgos sanitarios de nifios menores de 5 afios, un grupo vulnerable
que requiere atencion temprana. Estas predicciones pueden ser utilizadas para
prevenir muertes y para implementar programas de atencion sanitaria oportuna. El
estudio también abordd aspectos relacionados con las técnicas actuales de
aprendizaje automatizado, sus tipos, caracteristicas y necesidades, centrandose
en una comparativa entre los algoritmos K-Mean y K-nearest-Neighbor,

sobresaliendo la facilidad de clasificacion de este ultimo.



Li, Yang, Wang y Wu (2018) emplearon modelos de machine learning para
predecir el impacto futuro de las inversiones en [+D de las empresas,
considerando sus actuales estrategias de innovacion. Para realizar este estudio,
se utilizé y propuso el método XGBoost, que ofrece una mayor precision en la
estimacion y explicacion de datos en comparacion con los arboles de decision, los
bosques aleatorios y las redes neuronales. La muestra de datos provino de todas
las empresas del area del Parque Cientifico de Zhongguancun - ZGC en China,
durante el periodo de 2005 a 2015. Este modelo de machine learning es aplicable
a empresas de diversos tamanos y sectores, facilitando la prediccion de su
rendimiento en innovacion y la evaluacion de proyectos para decidir acciones de
financiamiento, y permite evaluar la influencia de nuevas estrategias en el

desempefio de la empresa.

Por otro lado, el propdsito de estudio de Bozkurt (2018) fue examinar los
conceptos de seleccidn de mensajes y su influencia en la imagen corporativa, la
marca, la reputacion y los destinos turisticos en un contexto especifico. El
enfoque metodoldgico es de naturaleza exploratoria, donde se emplea el método
de examen documental con el objetivo para examinar una literatura pertinente
relacionada con las variables examinadas. El foco de atencion se dirige hacia los
destinos turisticos principales de Turquia. Los resultados principales revelan que,
en la actualidad, las personas tienen poco tiempo y oportunidades para disfrutar
de largas vacaciones, por lo que es esencial analizar detenidamente los destinos
turisticos y realizar una seleccién cuidadosa entre todas las opciones disponibles.
La conclusion obtenida es que el turismo en Turquia es impulsado principalmente

por el innegable valor de su marca.

Basandose en teorias basadas en la investigacion, Nufiez (2015) sostiene
que la gestion conlleva el intercambio de informacién y conocimiento a través de
herramientas digitales de facil alcance, aprovechando el analisis de informacion y
los avances tecnoldgicos. Es relevante sefalar que la comunicacion es un
elemento fundamental del marketing, ya que va mas alla de simplemente
transmitir un mensaje, también tiene el propdsito de generar un impacto en el

cliente (Krivochiza et al., 2018).



En la actualidad, comunicarse mediante tecnologias digitales se ha
convertido en una forma de interaccion donde toda la informacion se transforma
en codigo digital y se envia de forma electronica a todos los captadores. (Rojas y
Guido, 2021). Significa transferencia de datos mediante sefales de formato digital
a lo largo de una ruta directa, desde el emisor hasta el receptor, y generando

expectativas en el proceso (Fei, 2022).

Los datos o informacion se transmiten mediante ondas electromagnéticas,
como ondas de radio, microondas o tensiones eléctricas, y a lo largo del tiempo,
los métodos de transmision de sefiales han progresado, incluyendo sefales de
alta resolucion y 4K (Deng et al., 2017). En la era actual, las organizaciones,
instituciones y empresas han adoptado la digitalizacién y, en su mayoria, se
comunican entre si a través de dispositivos fijos como computadoras, teléfonos

moviles o tabletas (Carles et al., 2022).

Se ha producido una evolucién en el uso de los medios de comunicacion,
con un cambio desde los medios analégicos hacia los medios digitales. Incluso las
transmisiones televisivas han experimentado una transformacion hacia el
streaming. Actualmente la informacion se difunde principalmente a través de
plataformas tecnoldgicas y aplicaciones (Filipe y Loureiro, 2022). Ademas, este
tipo de comunicacion solo implica la intervencion de una persona para su
administracion. Por lo tanto, ha disminuido la demanda de mano de obra y se ha
consolidado como la manera mas econdmica y factible de comunicacion en la
actualidad (Campillay, 2021).

La eficacia en la gestion de noticias se basa en la capacidad del individuo y
asi decidir cuando transmitir la informacion como, por ejemplo, desde un teléfono
movil, lo que confiere un caracter dinamico a la comunicacion (Natawijaya, 2022).
La velocidad en la difusibn de mensajes puede tener aspectos positivos, pero
también negativos, ya que algunas personas pueden escribir cosas de las que
luego puedan arrepentirse debido a la rapida propagacién de la informacion
(Harding y Fajardo, 2021).

Los cambios en la comunicacion no siempre conllevan beneficios en su

totalidad, ya que lo que se dice en tiempo real y en directo no puede editarse, lo



que puede dar lugar a problemas en las transmisiones televisivas o en los medios

de comunicacion digital (Swasti, 2022).

Uno de los desafios principales de las tecnologias digitales para la
transmision de informacion es su propensién a malinterpretaciones, ya que la
comunicacion tiende a limitarse a emoticonos e imagenes. En la época actual, la
era digital se ha establecido y la comunicacion se lleva a cabo principalmente a
través de las redes sociales (Henriquez et al., 2021). Las plataformas mas
populares para la comunicacién son WhatsApp, Facebook y Twitter. Por
consiguiente, es de vital importancia involucrarse activamente en las redes
sociales y comprometerse con el entorno digital en el ambito empresarial
(Nguyen, 2020). La principal meta de las empresas radica en centrarse en los

usuarios y perfeccionar su experiencia.

El rapido avance tecnolégico ha empoderado a los usuarios con
habilidades y conocimientos para manejar la tecnologia 5G, lo cual sera esencial
e imprescindible para su trabajo en los proximos afios. Las tecnologias de red,
como Internet y la 5G, Han generado un impacto significativo en la industria de las
telecomunicaciones, revitalizando y estimulando actividades en sectores que se
habian estancado, incluso a medida que las velocidades de comunicacion

gestionadas han aumentado (Fernandez, 2021).

La gestion de noticias marca una nueva era en la que se establece una
comunicacion directa y se genera conocimiento innovador entre diferentes actores
(Alfanny y Pakpahan, 2022). En este contexto, esta competencia representa un
desafio significativo para la industria de las telecomunicaciones, ya que a menudo
se enfrenta a la dificil situacion de equilibrar los costos para brindar un servicio de
mayor calidad. Esto puede implicar ofrecer una menor calidad a cambio de costos
mas bajos o una mayor calidad de servicio con costos mas reducidos (Rojas y
Guido, 2021).



Dentro del campo de la informatica, una interfaz es una conexion légica y
fisica que vincula sistemas particulares, asi como sistemas informaticos y un ser
humano, permitiendo la interaccién y uso mutuo entre ambos de manera mas

sencilla. (Lopez, 2018).

Ademas, segun lo mencionado por Torres y Barnabé (2020), las teorias
conectivistas e institucionales han emergido debido a la adopcion de tecnologias y
métodos de comunicacién innovadores en la educacion durante la era digital.
Estos avances han abierto oportunidades para modificar estrategias pedagdgicas.
El conectivismo se basa en la relacion entre personas y su entorno mediado, lo
que ha llevado al surgimiento de la cultura y los medios digitales. Ademas, se
centra en la integracion del aprendizaje en un contexto sistémico, introduciendo
definiciones innovadoras como "ecologias de aprendizaje" y "ecosistemas de

aprendizaje"”.

Montoya et al. (2019) Se analiza la teoria del conectivismo desarrollada por
George Siemens y Stephen Downes como una teoria del aprendizaje apropiada
para la época de tecnologia actual, argumentando que el aprendizaje puede
ocurrir en multiples contextos. Ellos conceptualizan el conocimiento como un
patrén especifico de comunicacidon y aprendizaje que puede circular a través de
redes o entornos interconectados, teniendo en cuenta las premisas de
aprendizaje a niveles bioldgico-natural, definicién y social-externo. Se asume la
comunicacion parte del individuo, y su sabiduria interna se desarrolla mediante
una red que transfiere y devuelve conocimiento a las organizaciones, permitiendo
que los alumnos aprendan. En consecuencia, el papel del profesor puede cambiar
de ser la fuente exclusiva de conocimiento a ser un guia que promueva la
autonomia y emancipacion del alumno. La teoria del conectivismo se enfoca en
cuatro conceptos para explicar el aprendizaje en entornos sociales mediados por
las TIC: apertura, diversidad, interaccion y autonomia. La investigacion sobre el

aprendizaje autbnomo se fundamenta en esta teoria.

Se investigan las concepciones de Dawes y Siemens, resaltando desde la

perspectiva del conexionismo como tanto el cerebro como la tecnologia influyen



en el contenido y los procesos cognitivos del cerebro, posibilitando que el
aprendizaje pueda ser almacenado en dispositivos no humanos. A pesar de esto,
algunos autores cuestionan esta posicidn, argumentando asi la tecnologia
también realiza un rol activo en el proceso de aprendizaje (Sanchez, 2019). El
autor sostiene que las redes de aprendizaje son configuraciones cerebrales
dinamicas que se interconectan para formar modelos de entendimiento, y estos
vinculos cerebrales se adecuan al procesamiento en diversos entornos,
incluyendo la tecnologia. Se destaca la importancia de la conexion entre la
funcién y organizacion cerebral, asi como en la conexién entre los recursos y el
aprendizaje, centrandose en las habilidades desarrolladas para acceder y guardar

datos tanto en esquemas de red.

En cuanto a la base tedrica de la primera variable del machine learning,
Zhao et al. (2021) Sostienen que el machine learning habilita a las maquinas para
adquirir nuevas habilidades y conocimientos, reorganizando los conocimientos
existentes de manera similar al proceso de aprendizaje humano. Este proceso
implica la construccién y descripcion de estructuras de modelos basados en un
conjunto central de datos proporcionados por algoritmos, con el fin de examinar y
tomar decisiones basadas en informacion nueva. Por lo general, para entrenar el
modelo de manera efectiva, es imprescindible disponer de una gran cantidad de
datos, identificar posibles patrones y lograr una clasificacion o prediccion precisa

sobre nuevos datos.

Del mismo modo, en el ambito del machine learning, Jordan y Mitchell
(2015) su principal enfoque se centra en resolver problemas a través del analisis
de datos y la creacion de algoritmos para construir modelos matematicos que
optimicen el desempefio en los sistemas computacionales. Se destaca la
combinacién de los avances en el aprendizaje de informacion y algoritmos, junto
con la abundancia de informacion en linea y la disponibilidad en los ordenadores,
ha tenido un impacto significativo en el progreso del campo del aprendizaje. de
maquinas y patrones. También se destaca que esta disciplina es una de las
disciplinas tecnolégicas de mas rapido crecimiento y desempefia un papel

fundamental en todos los campos.
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La primera dimensién, denominada aprendizaje supervisado o machine
learning, corresponde a un campo de la inteligencia artificial posibilita que un
sistema obtenga informacion mediante un grupo de datos en lugar de obtener
instrucciones mediante programacion explicita. (Hurwitz & Kirsch, 2018).

Segun Mueller & Guido (2016), Habilita la obtencion de informacion y
conocimiento a partir de la informacién disponible. La metodologia de aprendizaje
automatico se encuentra presentes en facetas de nuestro dia a dia. Desde
recomendaciones automaticas para elegir peliculas, alimentos o productos, hasta
la identificacién de rostros en imagenes, actualmente gran cantidad de programas
y dispositivos emplean algoritmos de aprendizaje automatico en sus operaciones

y funcionalidades.

Ademas, en la segunda dimension, encontramos el aprendizaje semi
supervisado, que utiliza tanto datos etiquetados como no etiquetados. El principal
desafio del aprendizaje semi supervisado radica en aprovechar la informacién
contenida en los datos no etiquetados de manera eficiente y efectiva. Para
obtener mas informacion sobre este concepto, se puede consultar el estudio por
Weston (2006).

Teniendo en cuenta el contexto de los algoritmos de aprendizaje semi
supervisado, el conjunto de entrenamiento esta formado por subniveles de
ejemplos etiquetados (que sirven como base del algoritmo) y otro grupo de
ejemplos no etiquetados (que complementan el algoritmo). Esta caracteristica
contrasta con los algoritmos disefiados para el aprendizaje supervisado, los
cuales generalmente trabajan con un conjunto reducido de ejemplos etiquetados.
Ademas, el conjunto de prueba en el aprendizaje semi supervisado incluye los
ejemplos etiquetados restantes del grupo de prueba. (Coronel 2021). También, los
ejemplos etiquetados del grupo de prueba pueden servir para analizar el
desempefio del modelo, ya que se conocen tanto los valores reales como las
predicciones de las variables de respuesta en dicho conjunto al predecirlos (Jadav
et al., 2023).
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De manera similar, la tercera dimension, el aprendizaje por refuerzo,
consiste en aprender qué acciones tomar y como combinar situaciones para
maximizar las recompensas numéricas. En este caso, al aprendizaje no se le
indica qué acciones especificas realizar, sino que debe descubrir la mejor
estrategia probando diferentes acciones para obtener la maxima recompensa
(Magallén et al., 2023). Por otra parte, se ha comprobado que el aprendizaje semi
supervisado no siempre resulta beneficioso; su efectividad depende de la medida
de la eleccion adecuada del modelo para emplear esta técnica y de la calidad de

los datos no etiquetados utilizados en el proceso. (Xu, 2010).

Con respecto a la segunda variable gestidén de noticias, Schloss et al
(2021) La describen como la cuidadosa eleccion del contenido que facilita la
comunicacion entre dos o mas individuos, si es persuasiva y logra su propdsito de
asegurar que el receptor comprenda el mensaje en profundidad. También
conocida como comunicacion orientada a objetivos, surge de la interaccion entre
dos personas. En consecuencia, resulta crucial que los emisores apuesten por
tendencias que generen un impacto significativo en la sociedad, buscando
establecer un modelo cultural con una adecuada relacién entre precio y calidad
que aporte valor al producto o servicio ofrecido, con el objetivo de liderar el
mercado en el futuro. (Fernandez, 2021).

Dentro del ambito de una comunicacién efectiva, se considera que la
colaboracion se puede clasificar en dos categorias: el trabajo bien hecho y el
trabajo duro. En este sentido, la busqueda de soluciones implica una colaboracién
donde ambas partes entienden y comunican posibles tensiones inherentes (Sara y
Ornelas, 2022). En consecuencia, el remitente presenta un criterio desde su punto
de vista, y a la vez, el receptor espera que el otro también formule una idea, de
manera que los conceptos e ideas se complementen y conduzcan a conclusiones

mutuas (Harding y Fajardo, 2021).

De la primera dimensidén planificacion de noticias, un medio material
permite el acceso a las principales herramientas de comunicacién en la cadena de
transmision de informacion de manera efectiva. Por lo tanto, es esencial encontrar

un medio fisico que facilite la transmision de la comunicacién, el cual también
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debe ser tangible (Carles et al., 2022). Simultdneamente, el término se emplea
frecuentemente en el mundo empresarial para referirse a los canales que los
clientes de las empresas utilizan para comunicarse con los directivos, como la
correspondencia electronica, numeros de teléfono, buzones, entre otros
(Campillay, 2021).

De igual manera la segunda dimension seleccion de noticias, la efectividad
de los canales de comunicacién esta estrechamente relacionada con la capacidad
de transmitir informacioén confiable sin que esta se dafe o se pierda en el proceso
hacia el destinatario (Pérez y Serrano, 2021). Esta nocidon se puede representar
de manera sencilla si nos imaginamos un juego en el cual los participantes se
encuentran sentados en un disco giratorio, y en cada instante del disco giratorio,
se transmite un mensaje que llega a la precepcion de otra persona. (Fernandez,
2021).

Por ultimo, la tercera dimension es la calidad de las noticias y se enfoca en
los medios digitales y como estos espacios facilitan el intercambio de informacién
entre los creadores de informacién electrénica y los usuarios (Haudi et al., 2020).
Esta cuestion adquiere relevancia debido al aumento de las plataformas en linea
contemporaneas, tales como las redes sociales o los sitios de intercambio de
noticias (Rusmiati et al., 2020). Por ejemplo, el término "streaming" se refiere a
contenidos multimedia que se pueden ver en dispositivos moéviles u ordenadores
con conexion a Internet, ya sea en tiempo real o en su version grabada (Niglio et
al., 2021). Ademas de eso, podcasts, webcasts, peliculas, diversas series de
television y videos musicales también pueden disfrutarse a través del streaming,
no solo limitado a eso, en el mundo de la transmision en linea (Pérez y Serrano,
2021).
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lll. Metodologia
3.1 Tipo y diseio de investigacion

3.1.1. Tipo de Investigacion

El analisis es aplicativo, lo que significa que se enfoca en resolver
problemas practicos o aplicar los conocimientos cientificos en situaciones
reales. La investigacion aplicada tiene como objetivo buscar soluciones
practicas y concretas mediante la aplicacion de teorias, conceptos y métodos

cientificos.

3.1.2. Diseno de Investigacién

Esta tesis es un disefio no experimental, especificamente, en un enfoque
de estudio transversal correlacional simple. Se han recopilado datos sobre las
variables y se examina la relacion entre ellas sin intervenir en el entorno o las
condiciones en las que ocurren. El objetivo principal es observar y describir las
asociaciones o relaciones entre las variables, sin establecer una relacién
causal. No tiene la intencion de modificar deliberadamente o manipular las
variables para influir en los resultados. Como se menciona en (Hernandez y
Mendoza 2018). Es por ese motivo que las variables se observan, analizan y

controlan tal y como ocurren en las condiciones reales de trabajo.

El estudio sigue un enfoque de investigacion cuantitativo y utiliza una
metodologia hipotético-deductiva. A este respecto, Morales (2018) Enfatiza que
la metodologia empleada involucra diversos pasos, iniciando con la
observacion directa del objeto de estudio. Luego, se formulan hipétesis para
explicar el hecho o acontecimiento observado, con el propdsito de obtener
resultados. Posteriormente, se realiza una comparacion para evaluar la validez

de la explicacion en base a la experiencia personal.
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Figura 1.

Distribucion del Machine learning

Donde:

Y1 = Machine Learning

X1= Dimensién 1 aprendizaje supervisado

X2= Dimensién 2 aprendizaje semi supervisado
X3= Dimensién 3 por refuerzo

Y2= Gestion de noticias

Z1= Dimension 1 planificacion de noticias

Z2= Dimension 2 seleccion de noticias

Z3= Dimensioén 3 calidad de noticias

3.2Variables y operacionalizaciéon

Variable independiente: Machine Learning
Variable dependiente: Gestion de noticias
Definiciéon conceptual:
Variable independiente: Machine Learning

En el campo del aprendizaje automatico, Jordan y Mitchell (2015) se
centran en solucionar problemas a través del uso de datos y algoritmos de
aprendizaje, con el objetivo de desarrollar modelos matematicos con el fin de

mejorar el rendimiento de manera 6ptima de los sistemas informaticos. Se

15



enfatiza que los progresos en estas dos areas, el aprendizaje de datos y los
algoritmos, junto con la enorme cantidad de informacidn disponibles en linea 'y
la facilidad de acceso a computadoras econémicas, han impulsado de manera
considerable. También sefalan que este campo se ha convertido en uno de
los campos técnicos que experimenta un crecimiento acelerado y en la
actualidad sirve de base a disciplinas como la informatica, la estadistica, la

inteligencia artificial y la ciencia de la informacion.

Se refiere a un conjunto de herramientas informaticas y heuristicas
empleadas para administrar y compartir el conocimiento en un ambiente de

trabajo colaborativo y computacional.

Variable dependiente: Gestion de noticias
Schloss et al. (2021) Ofrecen una explicacion donde involucra una
seleccidn cuidadosa del contenido para fomentar la interaccion entre multiples
individuos. El éxito de esta interaccion radica en su asertividad y en la
habilidad de transmitir el mensaje de manera detallada, lo que también se

conoce Como comunicacion precisa.

De esta manera, se presentan las siguientes dimensiones para la
medicién cuantitativa del nivel de respuesta y aporte individual: planificacion

de noticias, seleccion de noticias y calidad de noticias.
Definicién Operacional: Machine Learning

La variable independiente se evalué en tres dimensiones diferentes:
aprendizaje supervisado, semi supervisado y aprendizaje por refuerzo. En
este estudio, se utilizaron 20 preguntas para determinar los niveles alto,

medio y bajo en relacion con las dimensiones propuestas.
Definicién Operacional: Gestion de noticias

La variable dependiente se midié en tres dimensiones: planificacion de
noticias, seleccion de noticias y calidad de noticias. En este estudio, la
variable se midio utilizando 20 preguntas para determinar los niveles alto,

medio y bajo sobre las dimensiones propuestas.
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Indicadores: Machine Learning

Los indicadores para medir para la variable independiente machinen
learning seria: aprendizaje supervisado, aprendizaje semi supervisado vy

aprendizaje por refuerzo.
Indicadores: Gestion de Noticias

Para la variable dependiente, los indicadores medidos fueron:

planificacion de noticias, seleccidn de noticias y calidad de las noticias.
Escala de medicion: Machine Learning y Gestidon de Noticias

En la medicion de ambas variables se tuvo que emplear la escala de
Likert.

3.3 Poblacién, muestra y muestreo

3.3.1 Poblacion

A menudo no es posible encuestar a toda la poblacion debido a
limitaciones de tiempo y presupuesto, por lo que hay que recurrir a una
muestra. (Chaudhuri et al., 2018). La poblacion estimada fue de 90
periodistas de una entidad privada en la ciudad de Lima en el aho 2023, se

muestra en la siguiente tabla:

Tabla 1.

Distribucion de la poblacion de colaboradores

Colaboradores Cantidad Poblacién
Periodistas Junior 14 16%
Periodistas Senior 76 84%

Total 90 100%

Fuente: Escalafdn RRHH de la entidad radiodifusora

Criterios de inclusion:
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Periodistas registrados en néminas de asistencia 2023.

Periodistas que asisten regularmente a la empresa.

Criterios de exclusion:

Periodistas que firman contratos cada mes en la empresa de Radiodifusion.

Periodistas que solo son contratados por eventos especiales.

3.3.2 Muestra
Chaudhuri et al. (2018) dice, es factible definir adecuadamente un
subconjunto de la poblacion de individuos, lo que permite ahorrar tiempo,
reducir costos y asegurar la precision y validez de los datos. Para lograrlo, se
puede emplear un disefio estadistico probabilistico y seleccionar una muestra
de 73 trabajadores (Fuentelsaz, 2004), entonces esto se aplicara unicamente

a la muestra de periodistas:

B N X Z%¢?
~ d2(N —1) + Zo?

n

Donde:

n: Es el tamafno muestral que se calculara
02: Desviacion estandar

Z:1.96

N: cantidad de la poblacién = 90 periodistas
d?: error seleccionado = 5%

Se sustituyen los valores:

~ 90 x 1.962 x 0.52 _ 86.436
"= 0.052(90 — 1) + 1.96 x 0.52  1.1829

= 73 periodistas

n= 73 colaboradores
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La poblacién objetivo-elegida para este estudio es una muestra

probabilistica. Asi, la muestra estaba formada por 73 colaboradores.

Tabla 2.

Muestra de estudio.

Colaboradores Cantidad
Periodistas Senior 73
Total 73

Fuente: Escalafén RRHH de la entidad radiodifusora

3.3.3 Muestreo
Segun Arias (2021), es un método en el que el investigador considera
la accesibilidad o cercania de los sitios de estudio, mientras que Naupa et al.
(2018), es un método que pretende obtener algunas caracteristicas de toda

la poblacion.

3.3.4 Unidad de analisis.

Son los Periodistas.

3.4Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

Los cuestionarios son utilizados y definidos por Naupas et al. (2018) los
recursos fisicos y virtuales comprenden un conjunto de elementos
interrelacionados que buscan abarcar todos los aspectos de un tema. Estos
elementos se basan tipicamente en teorias conceptuales o dominios
especificos, ademas de incluir categorias de evaluacion y reglas de

puntuacion.

El instrumento estara compuesto por 20 items, las cuales seran
medidas a través de una escala Likert, mientras que sus items tendran las
siguientes categorias de valoracién: (1) totalmente de acuerdo, (2) de
acuerdo, (3) ni de acuerdo ni en desacuerdo, (4) en desacuerdo y (5)

totalmente en desacuerdo.
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3.5Procedimientos

En primer lugar, se requerira una carta de presentacién dirigida a la
Universidad César Vallejo para solicitar la autorizacion para aplicar el
instrumento de investigacion en la institucion educativa. Esto se coordinara
con el subdirector para establecer los horarios y disponibilidad de los
colaboradores. Con el propdsito de aplicar el cuestionario de manera
efectiva, se ha planificado realizar la aplicacion de forma presencial con el fin
de prevenir la perdida de informacién. Entonces cuando se haya completado
la aplicacion del cuestionario, se solicitara una constancia de aplicacion en la
entidad radiodifusora para dar inicio al proceso de recolecciéon de

informacion.
Para la variable machine learning
Ficha para medir el instrumento del machine learning.
Técnica: encuesta.
Nombre del instrumento: Cuestionario sobre el machine learning

Tabla 3.

Dominio y Descripcion de la variable machine learning

Dominio Descripcion

Nombre del instrumento Escala para la medicién del machine
adaptado learning
o . Medir el nivel de influencia del
Objetivo del estudio . _
machine learning
Tipo de instrumento
Escala.

Auto aplicada o hetero aplicada.

Modalidad

Administracion Colectiva e individual.
Duracion 30 min.

N° de items Veinte (20) items.
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Tipo de respuesta

Numero de dimensiones

Dimensiones

Unidad de analisis

Escala valorativa

Categorias de valoracion

Calificacion

Niveles y rangos

Validez a nivel de contenido

Confiabilidad

Politdbmica

Tres (03) dimensiones.

Dimensioén |: aprendizaje supervisado
Dimension |l: aprendizaje semi
supervisado.

Dimensién lll: Por refuerzo.

Periodistas Senior

Ordinal - Escala Likert.

5: Totalmente de acuerdo.

4: De acuerdo.

3: Ni de acuerdo ni en desacuerdo.
2: En desacuerdo.

1: Totalmente en desacuerdo.

Se iniciara a través del calculo del
puntaje bruto mediante sumatorio total
de los items del instrumento,
categorizando el nivel a través de los

rangos.

Alto [20-47].
Medio [48-75].
Bajo [76-103].

Se establecera a través de la técnica
juicio de expertos.

La consistencia interna sera con el
Alfa de Cronbach.
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Nota. Autor: Julio Cesar Palomino Huaynamarca (2021)

Adaptado por: Jorge Martin Fuentes Pinto (2023)

Para la variable gestién de noticias

Ficha del instrumento para medir la gestion de noticias.

Técnica: encuesta.

Nombre del instrumento: Cuestionario de la gestidn de noticias

Tabla 4.

Dominio y Descripcion de la variable Gestion de noticias

Dominio.

Descripcion.

Nombre del
instrumento adaptado
Objetivo del estudio

Tipo de instrumento

Modalidad

Administracion

Duracion

N° de items

Tipo de respuesta

Numero de

dimensiones

Dimensiones

Unidad de analisis

Escala valorativa

Escala para la medicién del nivel gestién de
noticias.
Medir el nivel de la gestién de noticias.

Escala.

Auto aplicada o hetero aplicada.

Colectiva e individual.
30 min.
Veinte (20) items

Politémica.

Tres (03) dimensiones.

Dimension I: planificacion de noticias.
Dimensién Il: seleccion de noticias.

Dimensién lll: calidad de noticias.
Colaboradores Senior.

Ordinal - Escala Likert.
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5: Totalmente de acuerdo.

4: De acuerdo.
Categorias de 3: Ni de acuerdo ni en desacuerdo.
valoracion 2: En desacuerdo.

1: Totalmente en desacuerdo.

Se iniciara a través del calculo del puntaje bruto
mediante sumatorio total de los items del
Calificacion instrumento, categorizando el nivel a través de los

rangos.

Alto [20-47].
. Medio [48-75].
Niveles y rangos .
Bajo [76-103].
Validez a nivel de Se establecera a través de la técnica juicio de
contenido expertos.
La consistencia interna sera con el Alfa de

Confiabilidad
Cronbach.

Nota: Autor: Minedu (2012).
Adaptado por: Jorge Martin Fuentes Pinto (2023).

Validez del instrumento

La validez se establecera atreves de la técnica de "juicio de expertos",
donde el instrumento disefiado sera evaluado por personas con credenciales y
experiencia en el campo. Estos expertos indicaron que los items son adecuados
y aplicables dentro de la Escala de competencias digitales, y consideraron que

las preguntas son relevantes, variadas, pertinentes y claras para su aplicacion

Validez de contenido de la escala de Gestion del Aprendizaje.
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Lista de jueces expertos.

Experto Area de especialidad

Dr. Acuna Venites, Marlon Ingenieria de Sistemas

Dr. Pacheco Torres, Juan Francisco | Ingenieria de Sistemas

Dr. Flores Masias, Edward José Ingenieria de Sistemas

Confiabilidad

Se obtendra con el indice “Alfa de Cronbach”, la cual se muestra

de manera grafica de la siguiente manera:

a= [L] 1_2‘4_5Ei

k—1 siT
Instrumento Resultados
Sistema de Informacion 0.84>0.
Gestién de Aprendizaje 0.85>0.

3.6 Métodos de analisis de datos

El resultado estadistico tendra lugar una vez finalizada la recogida de
datos. Un investigador experto analizara cuidadosamente los datos y asi llegar
a conclusiones y responder las preguntas planteadas al principio de la
investigacion. La informacién se determinara de la siguiente manera:

Estadistica descriptiva

El procedimiento de estadistica descriptiva se realizara en la propuesta

investigativa seran los siguientes:

1° Codificacion: La data sera recolectada y se generaran codigos a fin

poder de organizar la informacion recogida.

2° Calificacion: Se llevara a cabo la aplicacién del protocolo de aplicacion

de cada una de las pruebas aplicadas, asignando puntajes por items, dominio
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y de manera global.

3° Ingreso de datos: Al hacer esto, se origina una base de datos donde se
ingresaran todos los sujetos de la muestra y en sus calificaciones se utilizaran

calculadoras que permitiran determinar analizar los datos.

4° Luego que la informacion sea recopilada, a través de un software se
podra representaran en tablas y graficos, y se procedera a interpretarlos de

acuerdo con su evolucion.
Estadistica inferencial

Los procedimientos de estadistica inferencial que se realizaran en la

propuesta investigativa seran los siguientes:

5° Contrastacion de hipodtesis: Se llevara a cabo mediante la
estructuracion de las hipdtesis de trabajo, las mismas que seran procesadas a
través de las técnicas de estadistica a nivel inferencial. Con ese fin, se
empleara el coeficiente de relacion Pearson, con la finalidad de analizar y

establecer nexos causales entre las ellas.
3.7. Aspectos éticos

Entre los aspectos éticos fundamentales considerados en la propuesta de
investigacion esta cuidar de la privacidad de la informacién suministrado por los
participantes. en el estudio, garantizando que los datos recogidos se utilicen
exclusivamente con fines académicos, segun las regulaciones establecidas por la
Universidad César Vallejo. Ademas, se garantizara el respeto a los derechos
intelectuales de los autores consultados para la elaboracion de este trabajo,
realizando las citas y referencias de acuerdo con las normas de la sexta edicion
del formato APA.
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IV. RESULTADOS

Los resultados obtenidos para cada variable son precisamente los objetivos
propuestos al inicio del trabajo de investigacién, que es:

Determinar el impacto del machine learning en la gestién de noticias en

los periodistas de la entidad privada de radiodifusion, Lima 2023

Para ello hemos descrito cada variable por separado

Variable 1: Machine Learning

Tabla 5.
Nivel de la variable Machine Learning.
Frecuencia Porcentaje
Bajo 0 0%
Medio 20 27%
Valido

Alto 53 73%
Total 73 100,0

Figura 2. Nivel de la variable Machine Learning.
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La tabla 3 y la figura 2 se observa la categoria de la variable "Machine Learning"

en la cual participaron 53 periodistas. De ellos, el 73% se ubicé en el nivel alto,

representando la mayoria. Otro grupo de 20 periodistas se ubico en el nivel

medio, lo que corresponde al 27% de la muestra. Sin embargo, no se obtuvo

ningun resultado cuantitativo en el nivel bajo, representando el 0%.

26



Tabla 6.

Recuento y porcentaje con respecto a los rangos de las dimensiones de la

Machine Learning.

Aprendizaje supervisado Semi supervisado Por refuerzo
Rangos F % F % F %
Bajo 2 3% 2 3% 1 1%
Medio 23 32% 24 33% 29 40%
Alto 48 66% 47 64% 43 59%
Total 73 100,0 73 100,0 73 100,0

Figura 3. Porcentaje con respecto a la dimensione Machine Learning.
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La tabla 4 y figura 3, la escala de la dimension de variable Machine
Learning se separan segun sus dominios de la siguiente manera:

La dimension "Aprendizaje supervisado”, el grupo de 48 periodistas se
ubico en el nivel alto, representando el 66% de la muestra. Un segundo grupo de
23 periodistas se posiciond en el nivel medio, lo que constituye el 32% de la
muestra. Por otro lado, solo 2 participantes obtuvieron resultados cuantitativos en

el nivel bajo, que es el 3% del total.
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En relacion a la dimension "Semi supervisado”, un grupo de 47 periodistas
se ubico en el nivel alto, representando el 64% de la muestra. Otro grupo de 24
periodistas se posiciond en el nivel medio, lo que equivale al 33% de la muestra.
Sin embargo, solo 2 periodistas obtuvieron resultados cuantitativos en el nivel
bajo, lo que corresponde al 3% del total.

En cuanto a la dimensién "Por refuerzo”, hubo 43 periodistas se ubicé en el
nivel alto de 59%. Otro grupo de 29 periodistas se posiciono en el nivel medio,
abarcando el 40% de la muestra. Sin embargo, solo 1 periodista obtuvo

resultados cuantitativos en el nivel bajo, lo que equivale al 1% del total.

Variable 2: Gestion de noticias

Tabla 7.

Nivel de la variable Gestion de noticias.

Frecuencia Porcentaje
Bajo 2 3%
Medio 40 55%
Valido
Alto 31 42%
Total 73 100%

Figura 4. Nivel de la variable Gestion de noticias.
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La tabla 5 y la figura 4 presentan los rangos de la variable "Gestion de
noticias". Un grupo de 2 participantes se ubicd en el nivel bajo, lo que
representa el 3%. Hubo un segundo grupo de 40 periodistas se posiciond en
el nivel medio, abarcando el 55% de la muestra. Por otro lado, un grupo de 31
participantes obtuvo resultados cuantitativos en el nivel alto, lo que equivale al
42% del total.

Prueba de Distribucién de Normalidad

Antes de realizar la prueba de hipétesis, es necesario llevar a cabo un analisis
de normalidad para determinar si la distribucion de los datos sigue una
distribucién normal o si muestra signos de no ser normal.

Prueba de normalidad

HO: Los datos tienen distribuciéon normal p > 0,05

H1: Los datos no tienen distribucion normal

Nivel de significancia: a = 0.05 (5%) con un nivel de confianza del 95%, la
prueba estadistica se realizara a través de kolmogorov -Smirnov.

Tabla 8.

Prueba de normalidad entre las variables

Pruebas de normalidad

Kolmogorov-Smirnov2 Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
Machine_Learning ,138 73 ,001 ,958 73 ,016
Gestion_de_Noticias ,136 73 ,002 ,942 73 ,002

a. Correccion de significacion de Lilliefors

Se realizo la prueba de normalidad utilizando el test de Kolmogorov-
Smirnov en una muestra de 73 periodistas. Los resultados obtenidos para las
variables Machine Learning y Gestion de noticias fueron de sig.= 0.001 y sig.=
0.002, respectivamente, siendo ambos valores inferiores a p= 0.05. Estos
resultados indican que se encontré una distribucidn no paramétrica y se

rechazara la hipotesis nula.
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Hipotesis General

Ho: El impacto del machine learning en la gestibn de noticias para los

periodistas de una entidad privada de radiodifusion, Lima 2023, no es

significativa.

H1: El impacto del machine learning en la gestién de noticias para los

periodistas de una entidad privada de radiodifusién, Lima 2023, es significativa.
Fue sometido a evaluacion teniendo en cuenta el nivel significativo de

0.05, con nivel de confiabilidad del 95%, a través de la prueba estadistica de

regresion lineal.

Tabla 9.
El R2 que explica la influencia de la Machine Learning

Error Estadisticos de cambio
estandar Sig.
Model R R cuadrado dela Cambio en Cambio en Cambio en
0 R cuadrado  ajustado  estimacién R cuadrado F gl1 gl2 F
1 ,367° ,135 ,123 10,359 ,135 11,066 1 71 ,001

a. Predictores: (Constante), Machine learning

La tabla 9 mostré un nivel de significancia calculado de .001, el cual es
menos a 0.05, lo que indica que existe una relacién entre las variables.
Ademas, se calculd un R2 de ,135, lo que significa que el machine learning
explica el 13.5% de la variabilidad en la gestidon de noticias entre los periodistas

de una entidad privada de radiodifusién en Lima en 2023.

a) Determinar El impacto del machine learning en la planificacién de
noticias en los periodistas

Tabla 10.
Recuento y porcentual con respecto a los rangos de la dimension

Planificaciéon de Noticias
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Planificacion de noticias

Rangos F %
Bajo 3 4%
Medio 39 53%
Alto 31 42%
Total 73 100,0

Figura 5. Porcentaje con respecto a la dimension Planificacion de
Noticias
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En relacion con la Planificacion de noticias, se nota que 31 periodistas se
encuentran en un nivel alto, este representa el 42% de la muestra total. Otro
grupo de 39 periodistas se ubica en el nivel medio, constituyendo el 53% de la
muestra total. Ademas, un pequefio grupo de 3 participantes se posiciona en el

nivel bajo, lo que representa el 4% de la muestra total.

Hipoétesis especifica 01
Ho: El impacto del machine learning en la planificacion de noticias en los
periodistas, no es significativa.

H1: El impacto del machine learning en la planificacién de noticias en los
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periodistas, es significativa.
Tabla 11.

El R2 que explica la influencia del Machine learning en la dimension

Error Estadisticos de cambio
estandar Sig.
Model R R cuadrado dela Cambio en Cambio en Cambio en
0 R cuadrado  ajustado  estimacién R cuadrado F gl1 gl2 F
1 ,1992 ,040 ,026 4,358 ,040 2,937 1 71 ,091

a. Predictores: (Constante), Machine learning
planificacién de noticias de la gestion de noticias

En la tabla 9, se observa un nivel significativo de 0.091, este es un

valor superior a 0.05, lo que indica que no existe dependencia. El R2

calculado es de 0.040, lo que explica la variabilidad de los datos y muestra

que el Machine Learning no tiene influencia para dimensién de planificacién

de noticias en la gestion de noticias.

b) Evaluar el impacto de machine learning en la seleccién de noticias en
los periodistas

Tabla 12.
Porcentaje con respecto a la dimension de Seleccion de noticias.

Seleccioén de noticias

Rangos F %
Bajo 13 18%
Medio 58 79%
Alto 2 3%
Total 73 100,0

Figura 6. Porcentaje la dimensione del Seleccion de Noticias
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En la dimensién Seleccion de noticias, se observé que un grupo de 2
periodistas se ubicd en el nivel alto, representando el 3% del total de la
muestra. Otro grupo de 58 periodistas se posicioné en el nivel medio, lo que
corresponde al 79% de la totalidad de la muestra. Ademas, un grupo de 13
periodistas obtuvo un resultado cuantitativo ubicado en el nivel bajo de la

dimension Gestidn de noticias, que es 18% de la muestra de estudio.

Hipotesis especifica 02
Ho: La impacto del machine learning en la seleccion de noticias en los
periodistas, no es significativa.
H1: La impacto del machine learning en la seleccion de noticias en los
periodistas, es significativa.

Tabla 13.

R2 explica la influencia del Machine learning en la dimensién seleccion de noticias

de la gestion de noticias.

Error Estadisticos de cambio
R estandar Cambio
Mo R cuadrad dela enR Sig.
del cuadra o} estimaci cuadrad Cambio Cambio
o} R do ajustado on 0 enF gl1 gl2 enF
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1 ,359 129 17 4,218 129 10,523 1 71 ,002

a

a. Predictores: (Constante), Machine learning

En la tabla 11 se calcul6 la significancia de .002, lo cual es menos a .05,
esto indica que existe dependencia. Ademas, el valor de R2 calculado fue de
0.129, lo que explica que el 12.9% de la variabilidad de los datos se debe a el
impacto del machine learning en la seleccién de noticias en la gestién de
noticias de los periodistas de una entidad privada de radiodifusion en Lima

durante el afio 2023.

c) Determinar el impacto del machine learning en la calidad de noticias
en los periodistas.

Tabla 14.
Porcentaje de la dimension calidad de noticias

Calidad de noticias

Rangos F %
Bajo 3 4%
Medio 25 34%
Alto 45 62%
Total 73 100,0

Figura 7. Recuento y porcentaje con respecto a los rangos de la
dimensione del Calidad de Noticias
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En la tabla numero 12, se pudo notar que un conjunto de personas
pertenecientes a una poblacién compuesto por 45 periodistas esta en el nivel
alto de la dimension Calidad de noticias, lo que representa el 62% de la
totalidad. Otro grupo conformado por 25 periodistas se posicion6 en el nivel
medio, representando el 34% de la muestra. Por otro lado, un grupo de 3
periodistas obtuvo resultados cuantitativos que se ubicaron en el nivel bajo de

la dimension Calidad de noticias, abarcando el 4% de la muestra de estudio.

Tercera hipotesis especifica
Ho: El impacto del machine learning en la calidad de las noticias para los
periodistas no es relevante
H1: El impacto del machine learning en la calidad de noticias en los
periodistas, es relevante.

Tabla 15.

El R2 que explica el impacto del Machine learning en la calidad de la gestiéon de

noticias.
Error Estadisticos de cambio
estandar Sig.
Model R R cuadrado dela Cambio en Cambio en Cambio en
0 R cuadrado ajustado  estimacién R cuadrado F (_]I1 (_]IZ F
1 ,3842 ,148 ,136 3,797 ,148 12,285 1 71 ,001

a. Predictores: (Constante), Machine learning
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En la tabla 13 podemos observar el céalculo de la significancia es de .001,
esto es menos a 0.05, confirmando un vinculo a través de estas variables.
Ademas, el coeficiente R2, calculado en .148, muestra que el Machine learning
influye en un 14,8% en la calidad de la gestion de noticias de una entidad
privada de radiodifusion en Lima durante el afo 2023. Esto implica que el uso
de Machine learning tiene un efecto importante en la gestion de noticias en

dicho contexto.
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V. Discusion de resultados

El objetivo de este estudio fue analizar el efecto o impacto del machine
learning en la gestion de noticias entre los periodistas de una entidad privada
de radiodifusion, Lima 2023. Para ello, se evalué la variable machine learning
dentro de un grupo de muestra de 73 periodistas. Los resultados obtenidos
revelaron el 73% de los periodistas se ubicaron en lo mas alto, y el 27% en el
nivel intermedio y ningun periodista menos que esos niveles en relacion con el
uso de machine learning. Esto indica una alta prevalencia del uso de esta
tecnologia entre los periodistas de la entidad de radiodifusion.

En relacion con la dimension de Aprendizaje supervisado, se encontré que
un grupo de 48 periodistas se ubico en el nivel alto, representando el 66% de la
muestra. Otro grupo de 23 periodistas se posicion6 en el nivel medio, lo que
engloba el 32% de la muestra. Por otro lado, un pequefo grupo de 2
periodistas obtuvo resultados ubicados en el nivel bajo, abarcando el 3% de la
muestra de estudio en cuanto a su conocimiento y aplicacién del aprendizaje

supervisado.

Un estudio similar fue llevado a cabo por Neyra (2021) tuvo como propdésito
de construir técnicas de prediccion apoyados aprendizaje automatico para
detectar niveles de metales pesados en granos de cacao. Estos métodos
utilizaron sefiales hiperespectrales para el procedimiento del producto y es asi
que la finalidad es minimizar la contaminacioén del producto final con metales
pesados, como el cadmio. Para llevar a cabo el estudio, se utilizaron datos de
selecciéon de cacao recolectadas de fincas seleccionadas en la zona, y
realizaron analisis comparativos de diferentes algoritmos de machine learning
para evaluar como se desempefaban en casos especificos. Ademas, se
implementaron medidas correctivas basadas en la monitorizacion en tiempo
real para disminuir la existencia de elementos metalicos pesados, como el
cadmio. Los hallazgos de la investigacion sefialaron que las imagenes
multiespectrales utilizadas en la agricultura fueron una estrategia eficaz al
complementar el aprendizaje automatico para detectar metales en el

producto. Siendo sustentado Restrepo et al.,, (2022) EI aprendizaje
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supervisado se emplea principalmente para clasificar datos o hacer
predicciones, mientras que el aprendizaje no supervisado se utiliza para

comprender las relaciones existentes en los conjuntos de datos.

La dimensién Semi supervisado revela que un grupo de 47 periodistas se
encuentra en el nivel alto, abarcando el 64% de la muestra. El siguiente
grupo, compuesto por 24 periodistas, se ubica en el nivel medio,
representando el 33% de la totalidad. Por otro lado, un pequefio grupo de 2
periodistas ha obtenido un nivel bajo, correspondiendo al 3% de la muestra de

estudio.

Discrepado por Gamarra (2020) su objetivo principal del proyecto fue
desarrollar disefios de aprendizaje automatico, con el propdsito de predecir la
letalidad perinatal y permitir al personal tomar medidas preventivas para evitar
eventos adversos. Para lograr este propdsito, se utilizé informacion histérica
sobre mortalidad perinatal, que fue procesada después de su recopilacion,
para entrenar y evaluar diversas técnicas de prediccién. Después del andlisis,
se concluye que el algoritmo W-J48 resulté ser el patron mas efectivo con la
finalidad de pronosticar la letalidad perinatal en la zona de Junin, logrando un
nivel de exactitud del 88,09%, una capacidad sensible del 78,53% y una

exactitud de clasificacion del 97,11%.

Fundamentado Paredes, (2021) el aprendizaje semi supervisado hace
referencia a algoritmos que buscan utilizar tanto datos de entrenamiento
etiquetados como no etiquetados. Se diferencia de los algoritmos de
aprendizaje supervisado, que solo pueden aprender a partir de datos de

entrenamiento que estan previamente etiquetados.

Respecto de la dimension Por refuerzo: un grupo de 43 periodistas se
encuentra en el nivel elevado de la dimension Por refuerzo, representando el

59% del total de la muestra. Otro grupo de 29 participantes se ubica en el
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nivel medio, lo que equivale al 40% de la muestra de estudio. Por ultimo, un
solo participante ha obtenido un resultado cuantitativo que se ubica en el nivel

bajo, abarcando el 1% de la muestra de estudio.

Es comparado por Lopez (2019) la finalidad sera en discrepar y definir el
modelo de aprendizaje automatico mas efectivo para predecir la insolvencia
bancaria, especialmente en el contexto de instituciones financieras. Para
lograrlo, se aplicaron diversos modelos de machine learning a datos de
empresas financieras peruanas. Tras evaluar los resultados, se encontré que
el modelo XGBoost fue el mas 6ptimo, con una precisién del 97,53% y un
valor F1 de 0,1278. Gracias a este modelo, se puede minimizar
considerablemente el tiempo necesario para identificar a los deudores

confiables y no confiables con la misma precision.

Siendo sustentado por Pina (2021) que con el aprendizaje por refuerzo se
puede aplicar a robot para poder alcanzar cualquier posicion que se

encuentre dentro de sus limites articulares.

Respecto a la variable de gestion de noticias, se observa que un grupo de
4 periodistas se encuentra ubicado en el nivel bajo, lo cual representa el 5%
del total. Por otro lado, un grupo de 39 periodistas se encuentra en el nivel
medio, abarcando el 53%, mientras que un tercer grupo de 30 periodistas se

situa en el nivel alto, lo que equivale al 41% de la muestra de estudio.

De acuerdo con el valor de significancia calculado de .001, donde es menor
que 0.05, se determind que existe dependencia en los datos. El valor del R2,
que se determind como 0.135, indica que el machine learning tiene una
influencia del 13.5% en la gestion de noticias de los periodistas en una
entidad privada de radiodifusién en Lima, afo 2023.

Siendo discrepado por Morales (2018) su enfoque radica en analizar como

la gobernanza afecta a la imagen institucional, considerada como un indicador

de autonomia en la gobernanza. Se empled un enfoque cuantitativo, aplicado
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y correlacional, utilizando un disefo especifico. Se selecciond una muestra de
265 individuos de un total de 19,400 usuarios, a los que se aplico un
cuestionario para recolectar informaciones relevantes para el estudio. Los
resultados revelaron que el marketing en linea tiene un efecto favorable de la
institucion, con un tamano de efecto de 0.762 para el marketing en linea y un

valor de prueba Eta de 0.765 para la reputacion institucional.

En cuanto al primer objetivo particular, que tiene como propdsito evaluar el
impacto de machine learning en la planificacion de noticias por parte de los
periodistas, se encontré que un grupo de 31 participantes se ubicé en el nivel
alto, representando el 42% de la muestra total. Un segundo grupo de 39
periodistas se situé en el nivel medio, abarcando el 53% de la muestra,
mientras que un tercer grupo compuesto por 3 participantes obtuvo resultados
cuantitativos correspondientes al nivel bajo, lo que equivale al 4% del total de
la muestra de estudio.

Tomando en cuenta el nivel de significancia calculado de 0.091, que es
mayor a 0.05, podemos decir que no existe una relacion de dependencia en la
variable analizada. Ademas, el valor del R2, que es de 0.040, indica que el
Machine Learning no tiene influencia en planificacién de noticias dentro de la
gestion de noticias, ya que solo explica una pequefia parte de la variabilidad
de los datos.

En cuando al segundo objetivo particular, cuyo propésito es determinar el
impacto del machine learning en la seleccion de noticias por parte de los
periodistas, se pudo observar que un pequefio grupo de 2 participantes se
ubico en el nivel alto, representando el 3% de la muestra total. Un grupo mas
amplio de 58 participantes se situé en el nivel medio, abarcando el 79% de la
muestra estudiada. Por ultimo, un grupo de 13 periodistas obtuvo resultados
en el nivel bajo, lo que corresponde al 18% de la muestra total en la
dimension de Gestion de noticias.

Basandonos en el grado significativo calculado de 0.091, que es un grado
mayor a 0.05, podemos concluir que no existe una relacién de dependencia

significativa. Asimismo, el valor del R2, que es de 0.040, sugiere que el
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Machine Learning no tiene un impacto significativo en la dimensién de

planificacion de noticias en el contexto de la gestién de noticias.

El éxito de los canales de comunicacion se basa en su habilidad para
transmitir informacion de forma confiable, asegurandose de que no se dafie ni
se pierda durante la etapa de entrega al destinatario (Pérez y Serrano, 2021).
Esta situacion se puede visualizar de manera sencilla mediante una analogia
de un juego en el que los participantes se colocan en circulo, y un mensaje se
transmite de persona en persona, pasando de un oido al siguiente a lo largo

de la cadena. (Fernandez, 2021).

El tercer propdsito particular de este trabajo es examinar el impacto del
machine learning en la calidad de noticias para los periodistas. Para lograr
este propésito, se tomd en cuenta un grupo de 45 periodistas ubicados en el
nivel alto, lo que representa el 62% de la muestra total. Otro grupo de 25
periodistas se encuentra en el nivel medio, abarcando el 34% de la muestra,
mientras que un tercer grupo de 3 periodistas obtuvo resultados cuantitativos

en el nivel bajo, correspondiendo al 4% de la muestra.

Al examinar el grado significativo, se constaté que es de .001, un grado
menor a 0.05, eso demuestra la dependencia significancia a través del
machine learning y la calidad de noticias. Asimismo, se obtuvo un coeficiente
R2 de .148, lo que indica que el machine learning influye en un 14,8% en la
variabilidad de los datos relacionados con la calidad de la gestion de noticias
en una entidad privada de radiodifusién en Lima durante el afio 2023.

El cual es refutado por Morales (2018) su enfoque radica en analizar como
la gobernanza afecta a la imagen institucional, considerada como un indicador
de autonomia en la gobernanza. Se empled un enfoque cuantitativo, aplicado
y correlacional, utilizando un disefo especifico. Se selecciond una muestra de
265 individuos de un total de 19,400 usuarios, a los que se aplicé un
cuestionario para recolectar informaciones relevantes para el estudio. Los

resultados revelaron que el marketing en linea tiene un efecto favorable de la
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institucion, con un tamano de efecto de 0.762 para el marketing en linea y un

valor de prueba Eta de 0.765 para la reputacion institucional.
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VI. CONCLUSIONES

Primero:

Segundo:

Tercero:

Cuarto:

Tomando en cuenta el propdsito principal de establecer el impacto
del machine learning en la gestion de noticias para los periodistas en
una entidad privada de radiodifusion en Lima 2023. Entonces
podemos concluir que el machine learning si influye en la gestion de

noticias por la significancia.

Del primer objetivo especifico indica que no se observd una
influencia significativa del machine learning en la planificacion de

noticias por parte de los periodistas.

Del segundo objetivo especifico demuestra que se identificé una
influencia significativa del machine learning en la seleccion de

noticias por parte de los periodistas.

Del tercer objetivo especifico indican que se encontr6é una influencia
significativa del machine learning en la calidad de noticias entre los

periodistas.
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VIl. RECOMENDACIONES

Primero:

El director ejecutivo de la empresa de Radiodifusion asume la
responsabilidad de implementar y fomentar el uso del Aprendizaje
Automatico con el propdsito de mejorar la Gestion de Noticias que
son emitidas o solicitadas por el publico. Esta propuesta busca
implementar un enfoque de gestion empresarial innovador,
aprovechando las ventajas y oportunidades proporcionadas por el
Aprendizaje Automatico.

Segundo: El gerente de Recursos Humanos estad considerando proporcionar

Tercero:

Cuarto:

capacitacion en herramientas tecnoldgicas relacionadas con el
aprendizaje automatico. Esto tiene como objetivo desarrollar la
competitividad digital del personal, incluyendo el dominio de las
herramientas Tics. Se espera que esta capacitacion facilite el
desempefio del personal y, por ende, mejore la calidad de las

noticias.

Al director Periodistico tomar en cuenta la exploracién de las
variables a través de las técnicas de grupos focales, etnografia
digital y triangulacion metodologica, es necesario que se mantenga
la cultura de innovacidén y actualizacién constante para lograr un
crecimiento profesional todo lo cual servira para poder contar no solo

con datos cuantitativos.

El coordinador de periodistas esta tomando en cuenta el
presupuesto destinado a capacitaciones y entrenamientos con el
propésito de realizar un diagndstico situacional adecuado de la
organizacion. Esto permitira obtener una vision que se adapte a las
nuevas necesidades, considerando la influencia de la tecnologia y

una evaluacién continua.
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Anexo 1: Tabla de Operacionalizacion de Variables

Variable de estudio

Definicién conceptual

Definiciéon operacional

Dimensiones

Indicadores

Escala de medicion

Machine Learning

El aprendizaje
automatico se enfoca en
abordar desafios relacionados
con el aprendizaje de datos y
algoritmos, con el fin de
desarrollar modelos
matematicos que optimicen el
rendimiento de los sistemas
informaticos. Ademas, se
destaca que este campo técnico
esta experimentando un rapido
crecimiento Jordan y Mitchell
(2015).

Se llevd6 a «cabo Ila
operacionalizacion de la variable
dependiente en sus tres dimensiones,
que son sus capacidades: aprendizaje
supervisado, aprendizaje semi
supervisado y aprendizaje por
refuerzo. Para medir esta variable en
la proxima investigacion, se utilizara
una aplicacion que contiene 20 items,
lo que permitira obtener niveles de
gestion del aprendizaje clasificados

como alto, medio y bajo.

a) Aprendizaje Supervisado

b) Aprendizaje Semi supervisado

C) Aprendizaje por refuerzo

Liderazgo efectivo
Clima de confianza

Decisiones compartidas

Optimizaciéon de Recursos
Infraestructura tecnoldgica, equipos y
reuniones de trabajo, ambientes de

trabajo

Inteligencia emocional
Grupos formales e informales

Relaciones interpersonales

Likert

5 (escalas)

Gestion de Noticias

Lo definen como una cuidadosa
eleccion del contenido, lo que
posibilita la interaccion entre
dos o mas personas, siempre y
cuando esta sea asertiva y
exitosa. El objetivo es que el
mensaje sea comprendido por
el receptor de manera
detallada, lo que también se
denomina comunicacion
medida, debido a la interaccion
entre dos personas. Schloss et
al. (2021)

La variable dependiente fue
operacionalizada en sus tres
dimensiones: planificacion de noticias,
seleccion de noticias y calidad de
noticias. Para la proxima
investigacion, se llevara a cabo la
medicion de esta variable utilizando
una aplicacion que contiene 20 items,
lo que permitira obtener niveles de
gestion del aprendizaje clasificados

como alto, medio y bajo.

a) Planificacion de Noticias

b) Seleccion de noticias

C) Calidad de Noticias

Diagnostico situacional
Logros de objetivo

Contenidos procedimentales

Caracteristicas personales

Proceso sistematico

Likert

5 (escalas)




Anexo 2: Instrumento Cuestionario para evaluar Machine Learning

Evaluacion por juicio de expertos

Respetado juez: Usted ha sido seleccionado para evaluar el instrumento “Machine Learning en
la gestiébn de noticias en los periodistas de una entidad privada de
radiodifusion, Lima 2023". La evaluacion del instrumento es de gran relevancia para lograr que
sea valido y que los resultados obtenidos a partir de éste sean utilizados eficientemente;

aportando al que hacer psicolégico. Agradecemos su valiosa colaboracion.

1. Datos generales del juez

Nombre del juez: .
MARLON ACUNA VENITES

Grado profesional: | Maestria () Doctor (X)
Clinica () Social ()

Educativa (x) Organizacional (X)

Area de formacion académica:

Areas de experiencia profesional: | Ingenieria Sistemas

Institucion donde labora: | UCV

Tiempo de experiencia profesional en | 2 a 4 afios ()
el area: | Mas de 5 afios (X)

Experiencia en Investigacion
Psicométrica:

2. Propésito de la evaluacidn:

Validar el contenido del instrumento, por juicio de expertos.

3. Datos de la escala: La escala que se utilizara es la escala de Likert

Mombre de la Prueba: Instrumento Cuestionario para evaluar
Machine Learning

Autor: Jorge Martin Fuentes Pinto
Procedencia: ucy
Administracion: Area de Noticias

Tiempo de aplicacion: 30m




Ambito de aplicacion: Empresa Privada de Radiodifusion

El instrumento de medicion esta compuesto
) por 3 escalas, Aprendizaje Supervisado,

Significacion: o ) _ o
Aprendizaje Semi supervisado, Aprendizaje

por Refuerzo

4. Soporte tedrico

Escala/AREA Subescala Definicion
{dimensiones)

El aprendizaje automatico esta
cenfrado en resclver problemas
sobre el aprendizaje de datos y

- , algontmos, para crear modelos
» Aprendizaje supervisado » _
matematicos gue mejoren el

rendimiente de los sistemas

Variable Machine informaticos.  También  refiere

) A dizaie Semi que el desammollo de estos dos
L]

Learning pren .LZEI]E: m elementos (aprendizaje de datos

supervisado

y algoritmos) y la explosion de
o datos en linea, asi como la
* Aprendizaje por refuerzo computacion de bajo costo han
impulsado el avance del
aprendizaje automatico (Jordan

y Mitchell, 2015)

5. Presentacion de instrucciones para el juez:

A continuacidn, a usted le presento el cuestionario compuesto para medir el Machine Learning
elaborado por Jorge Martin Fuentes Pinto en el afio 2023 De acuerdo con los siguientes

indicadores califique cada uno de los items segun corresponda.

Categoria Calificacion Indicador
CLARIDAD 1. No cumple con el criterio El item no es claro.
El item se comprende El item requiere bastantes
facilmente, es o medificaciones o una
: s 2. Bajo Nivel L
decir, su sintactica modificacion muy grande en el
y semantica uso de las




palabras de acuerdo con su
significado o por la
ordenacion de estas.

Se requiere una maodificacion
3. Moderado nivel muy especifica de L
algunos de los terminos

del item.

El item es claro, tiene semantica
4. Alto nivel y sintaxis

adecuada.

o El item no tiene relacion logica
1. No cumple con el criterio , .
con la dimension.

El item tiene una relacion

COHERENCIA 2. Bajo Nivel tangencial flejana con
El item tiene la dimension.
relacion logica con El item tiene una relacion
la dimension o ) moderada con la
o . 3. Moderado nivel ] B .
indicador que esta dimensién que se esta
midiendo. midiendao.

El item se encuentra esta
4. Alto nivel relacionado con la
dimension que esta midiendo.

El item puede ser eliminado sin
o que se vea

1. No cumple con el criterio .
afectada la medicion de la

dimension.
RELEVANCIA
El item es esencial

El item tiene alguna relevancia,

] o pero otro item
o importante, es 2. Bajo Mivel ,

i puede estar incluyendo lo que
decir debe ser

incluido.

mide éste.

] El item es relativamente
3. Moderado nivel ]
importante.

, El item es muy relevante y debe
4. Alto nivel o
ser incluido.

Leer con detenimiento los items y calificar en una escala de 1 a 4 su valoracion, asi como solicitamos brinde sus
observaciones gue considere pertinente

1. No cumple con el criterio

2. Bajo Nivel




3. Moderado nivel
4. Alto nivel

Dimensiones del instrumento: Cuestionario para medir el Machine Learning

¢« Primera dimension: Aprendizaje Supervisado

+ Objetivos de la Dimension: El objetivo es medir el Aprendizaje supervisado

Observacione
. . Clarida | Coherenc | Relevanci sl

Indicadores Item : .
d ia a Recomendaci

ones

1 ; Con qué frecuencia utilizas técnicas
de Machine Leaming en tus proyectos 4 4 4

) de investigacion?
Liderazgo

. 2. iCon que frecuencia consideras la
efectivo
calidad y relevancia del conjunto de
datos antes de entrenar un modelo de 4 4 4

Machine Leaming?

3 ; Con qué frecuencia fienes en cuenta
la seleccion adecuada de caracteristicas

o variables en tus modelos de Machine
Clima de .
Leaming?
confianza

4 ; Con gue frecuencia aplicas técnicas
de preprocesamiento de datos para
mejorar la calidad de los datos antes de

entrenar un modelo?

& i Con que frecuencia conzideras
cuidadosamente la eleccion de
algoritmos de Machine Leaming en tus

Decisiones proyectos de investigacion?

compartidas & ; Con gue frecuencia utilizas la
validacion cruzada para evaluar y
comparar diferentes modelos de

Machine Leaming?

Segunda dimension: Aprendizaje Semi Supervisado

Objetivas de la Dimension: El objetivo es medir el Aprendizaje Semi Supervisado.



INDICADORES

item

Clarida
d

Coherenc

Relevanci

a

Observacione
5/
Recomendaci

ones

7 i Con gue frecuencia interpretas los
resultados de tus modelos de Machine
Leaming para comprender su

aplicabilidad?

Optimizacion de
Recursos

& i Con gué frecuencia consideras el
manejo adecuado de datos faltantes en

tus modelos de Machine Leaming?

9 ; Con gue frecuencia optimizas los 6
ide tus modelos de Machine Leaming

para mejorar su rendimiento?

Infraestructura

10 ; Con qué frecuencia seleccionas la
funcion de pérdida adecuada para
entrenar tus modelos de Machine

Leaming?

tecnolagica,
equipos y
reunicnes de
trabajo

11 ;i Con qué frecuencia aplicas
técnicas de regularizacion para evitar
el sobreajuste en tus modelos de

Machine Leaming?

12. ;i Con qué frecuencia utilizas
ensembles, como Random Forest o
Gradient Boosting, en tus proyectos de
Machine Leaming?

Ambientes de
frabajo

13. ;i Con qué frecuencia consideras la
explicabilidad de tus modelos de
Machine Leaming al interpretar sus

resultados?

14. ; Con qué frecuencia tienes en
cuenta los recursos computacionales vy
el tiempo necesarios para entrenar tus

modelos de Machine Leaming?

Tercera dimension: Aprendizaje por Refuerzo

Objetivos de la Dimension: El objetivo es medir el aprendizaje por refuerzo.

INDICADORES

Claridad

Coherenc

ia

Relevan

cia

Observacione
g/
Recomendaci

ones




Inteligencia emocional

15. ; Con qué frecuencia
consideras el desafic de
interpretar y comunicar los
resultados de tus modelos de

Machine Leaming?

16. ; Con gué frecuencia mansjas
los desequilibrios en los conjuntos
de datos al entrenar tus modelos

de Machine Leaming?

Grupos formales e

informales

17. i Con gue frecuencia
consideras la &tica y la privacidad
al aplicar modelos de Machine

Leaming?

18. ; Con gué frecuencia detectas
y mitigan sesgos en tus datos y

modelos de Machine Leaming?

Relaciones

interperzonales

19. ; Con gue frecuencia valoras
la escalabilidad de los algoritmos
de Machine Leaming en tus

aplicaciones?

20. ;Con gué frecuencia
actualizas y mantienes tus
modeloz de Machine Leaming
para adaptarios a cambios y

nuevos datos?

Firma del evaluador

DHNI: 42097456




Evaluacion por juicio de expertos

Respetado juez: Usted ha sido seleccionado para evaluar el instrumento “Machine Learning en
la gestibn de noticias en los periodistas de una entidad privada de
radiodifusién, Lima 2023, La evaluacidn del instrumento es de gran relevancia para lograr que
sea valido y que los resultados obtenidos a partir de éste sean utilizados eficientemente;

aportando al que hacer psicologico. Agradecemos su valiosa colaboracion.

1 Datos generales del juez
Mombre del juez: | MARLON ACUNA BENITES

Grado profesional: | Maestria () Doctor (x)
Clinica () Social ()

Educativa (X) Organizacional ()

Area de formacién académica:

Areas de experiencia profesional: | Ingenieria de Sistemas

Institucién donde labora: | UCV

Tiempo de experiencia profesional en | 2 a 4 afios ()
el area: | Mas de 5 afios (X)

Experiencia en Investigacion | Trabajo(s) psicométricos realizados

Psicométrica: | Titulo del estudio realizado.
(si corresponde)

2. Propésito de la evaluacion:

Validar el contenido del instrumento, por juicio de expertos.

3. Datos de la escala: La escala que se utilizara es la escala de Likert

Nombre de la Prueba: Instrumento Cuestionaric para evaluar
Gestion de Noticias

Autor: Jorge Martin Fuentes Pinto

Procedencia: ucv
Administracion: Area de Noticias




Tiempo de aplicacion: 30m

Ambito de aplicacion: Empresa Privada de Radiodifusién

Significacion: El instrumento de medicion esta compuesto
por 3 escalas, Planificacion de Noticias,
Seleccion de Noticias, Calidad de Noticias

4. Soporte tedrico

Escala/AREA Subescala Definicién
(dimensiones)

Schloss et al. (2021) lo definen
con la seleccion exhaustiva del
contenido, que permitira la
« Planificacion de Moticias interaccion entre dos o mas
personas, siempre en cuando la
misma sea aseriva y extosa,

Variable Gestion de . o . .
e  Seleccion de Moticias dejando como objeto que el

Noticias : ,
mensaje sea entendido por el
receptor de manera detallada,
misma que tambi&n se denomina
« Calidad de Noticias una  comunicacion  medida,

debido a la interaccion entre dos

personas.

5. Presentacion de instrucciones para el juez:

A continuacion, a usted le presenio el Cuestionario para medir el Gestion de Noticias
elaborado por Jorge Martin Fuentes Pinto en el afio 2023 De acuerdo con los siguientes

indicadores califique cada uno de los items segan corresponda.

Categoria Calificacion Indicador
CLARIDAD 1. No cumple con el criterio El item no es claro.
El item se comprende El item requiere bastantes
faciiments, es 2. Bajo Nivel modificaciones o una
decir, su sintactica ) medificacion muy grande en el
y semantica uso de las




palabras de acuerdo con su
significado o por la

ordenacion de estas.

Se requiere una modificacion

muy especifica de

. Moderado nivel )
algunos de los términos
del item.
El item es claro, tiene semantica
. Alto nivel vy sintaxis
adecuada.

. No cumple con el criterio

El item no tiene relacion logica

con la dimension.

El item tiene una relacian

COHERENCIA . Bajo Mivel tangencial /lejana con
El item tiens la dimension.
relacién ldgica con El item tiene una relacion
la dimension o ] moderada con la
indicador que esta - Moderado nivel dimension que se esta
midiendo. midiendo.
El item se encuentra esta
. Alto nivel relacionado con la
dimensién que esta midiendo.
El item puede ser eliminado sin
L que se vea
- No cumple con el criterio afectada la medicion de la
dimension.
RELEVANCIA

El item es esencial
o importante, es
decir debe ser
incluido.

El itern tiene alguna relevancia,

pero ofro item

. Bajo Nivel ,
puade estar incluyendo lo que
mide éste.

] El item es relativamente

. Moderado nivel ]

importante.
. El item es muy relevante y debe
. Alto nivel

ser incluido.

Leer con deterimiento los items y calificar en una escala de 1 a 4 su valoracion, asi como solicifamos brinde sus

observaciones que considere pertinente

1. No cumple con el criterio

2. Bajo Nivel




3. Moderado nivel
4. Alto nivel

Dimensiones del instrumento: Cuestionario para medir la Gestion de Noticias

» Primera dimension: Planificacién de Noticias

= Objetivos de la Dimensidn: El objetivo de este es medir la Planificacién de Noticias

Observacione
) . Clarida | Coherenc | Relevanci s/

Indicadores ltem : .
d ia a Recomendaci

ones

1 i Con qué frecuencia utilizas técnicas
de Gestion de Moficias para organizar y 4 4 4

. . clasificar infformacion relevante?
Diagnostico

o 2. i Con qué frecuencia evallas la
situacional ) . o
calidad y veracidad de las noticias antes
de compartifas o utilizarlas como 4 4 4

referencia?

3. ;i Con qué frecuencia aplicas

estrategias para filtrar y eliminar noticias 4 4 4

Logros de : .
gros falsas o desinformacion?

objetivo - — -
4. ¢ Con qué frecuencia utilizas herramientas

de busqueda y agregacion de noticias para 4 3 4

mantenerse actualizado?

5. ;i Con qué frecuencia consideras la
relevancia y el interés de las noticias al 4 4 4

seleccionar qué compartir o leer?

6. {Con qué frecuencia utilizas
Contenidos . . -
) técnicas de resumen y sintesis
procedimentales

para obtener una vision general 4 4 4
de las noticias mas

importantes?

Segunda dimensién: Seleccién de Noticias

Objetivos de la Dimension: EL objetivo de este es medir la cantidad de seleccion de Noticias.



INDICADORES

item

Clarida
d

Coherenc

Relevanci

a

Observacione
&)
Recomendaci

ones

Caracteristicas

personales

7 i Con qgué frecuencia utilizas
sistemas de recomendacion de noticias
para recibir contenido personalizado y

relevante?

3 ; Con qué frecuencia compartes
noticias en redes sociales o

plataformas en linea?

9 ; Con qué frecuencia participas en
discusiones o debates en linsa

basados en noticias?

10 ;i Con gué frecuencia utilizas
etiquetas o categorias para organizar
tuz noticias y facilitar su basgueda

posterior?

11 ;i Con qué frecuencia aplicas
técnicaz de andlisis de sentimientos
para evaluar la positividad o

negatividad de las noticias?

12. ; Con qué frecuencia utilizas
herramientas de seguimiento de
tendencias para idenfificar temas

emergentes en las noticias?

13. i Con gué frecuencia consideras |la
diversidad y la imparcialidad en las

fuentes de noticias que consumes?

14. i Con gué frecuencia utilizas
herramientas de traduccion para
acceder a noticias en diferentes

idiomas?

Tercera dimension: Calidad de Noticias

Objetivos de la Dimension: El ohjetivo es medir la Calidad de Noticias

INDICADORES

Item

Claridad

Coherenc

ia

Relevan

cia

Observacione
s/
Recomendaci

ones

Proceso sistematico 15. ; Con gue frecuencia utilizas

herramientas de verificacion de




hechos para confimar la

veracidad de las noticias?

16. i Con qué frecuencia guardas
naoticias para leeras mas tarde o
referenciarlas en el futuro?

17. ; Con qué frecuencia te basas
en opiniones o recomendaciones
de expertos al evaluar la

credibilidad de las noticias?

18. ; Con gué frecuencia utilizas
A

sistemas de alerta o notificaciones
para recibir noticias relevantes en

tiempo real?

19, iCon qué frecuencia
participas en cursos o talleres
relacionados con la alfabetizacion

mediatica y la gestion de noticias?

20. ; Con gué frecuencia
reflexionas sobre la fuente y el
proposito de las noticias antes de
tomar decisiones basadas en

ellas?

Firma del evaluador
DNI: 42097456




Evaluacion por juicio de expertos

Respetado juez: Usted ha sido seleccionado para evaluar el instrumento “Machine
Learning en la gestion de noticias en los periodistas de una entidad privada de
radiodifusion, Lima 2023". La evaluacion del instrumento es de gran relevancia para
lograr que sea valido y gue los resultados obtenidos a partir de éste sean utilizados

eficientemente; aportando al que hacer psicologico. Agradecemos su valiosa colaboracion.

1 Datos generales del juez

. Juan Francisco Pacheco Tomes
Nombre del juez:

Grado profesional: Maestria ( ) Doctor (%)
Clinica ( ) Social i)

Area de formacién académica:
Educativa { ) Organizacional { X )

Areas de experiencia profesional:

Ingenieria de Sistemas

Institucion donde labora:

Universidad Cesar Vallejo

Tiempo de experiencia profesional en
el area:

2 a 4 afos i )
MasdeS5afos ([ X )

Experiencia en Investigacion
Psicométrica:
(si comesponde)

Mo corresponde

2 Proposito de la evaluacion:

Validar el contenido del instrumento, por juicio de expertos.

3 Datos de la escala: La escala que se utilizara es la escala de Likert

Nombre de la Prueba:

Intrumento Cuestionario para evaluar

Machine Learning

Autor: Jorge Martin Fuentes Pinto
Procedencia: ucv

Administracion: Area de Noticias

Tiempo de aplicacién: 30m

Ambito de aplicacion:

Empresa Privada de Radiodifusion




Significacion:

por Refuerzo

El instrumento de medicion esta compuesta
por 3 escalas, Aprendizaje Supervisado,

Aprendizaje Semi supervisado, Aprendizaje

4  Soporte tedrico

Escala/AREA Subescala
(dimensiones)

Definicion

«  Aprendizaje supernvisado

Variable Machine

Learning + Aprendizaje Semi
supervisado

« Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje automatico esta
cenirado en resolver problemas
sobre el aprendizaje de datos y
algoritmos, para crear modelos
matematicos que mejoren el
rendimiento de los sistemas
informaticos. También  refiere
que el desammollo de estos dos
elementos {aprendizaje de datos
y algoritmos) v la explosion de
datos en linga, asi como la
computacion de bajo costo han
impulsado el avance del
aprendizaje automatico (Jordan
y Mitchell, 2015)

5 Presentacion de instrucciones para el juez:

A continuacion, a usted le presento el cuestionario para medir el Machine Learning elaborado por

Jorge Martin Fuentes Pinto en el afio 2023 De acuerdo con los siguientes indicadores califique cada

uno de los items segdn corresponda.

Categoria Calificacion Indicador
CLARIDAD 1. Mo cumple con el criterio El item no es claro.
El item se comprende El item requiere bastantes
facilmente, es modificaciones o una

decir, su sintactica 2. Bajo Nivel

¥ semantica

modificacion muy grande en el
uso de las




palabras de acusrdo con su
significado o por la
ordenacion de estas.

Se reguiere una modificacion
muy especifica de

3. Moderado nivel L
algunos de los terminos
del item.
El itern es claro, tiene semantica
4. Alto nivel y sintaxis
adecuada.

. Mo cumple con el criterio

El itern no tiene relacion 1ogica
con la dimension.

El itern tiene una relacion

COHERENCIA 2. Bajo Nivel tangencial /lejana con
El item tiene la dimension.
relacion logica con El item tiene una relacion
la dimensidn o moderada con la
. . 3. Moderado nivel ) B X
indicador gue esta dimension que se esta
midiendo. midiendo.
El item s& encuentra esta
4. Alto nivel relacionado con la
dimension gue esta midiendo.
El itemn puede ser eliminado sin
o que se vea
1. No cumple con el criterio .
afectada la medicion de [a
dimension.
RELEVANCIA _ _ i
. ) El itemn tiene alguna relevancia,
El item es esencial .
] o pero otro item
o importante, es 2. Bajo Nivel )
pusde estar incluyendo lo que
decir debe ser o
] ) mide este.
incluido. . ]
El tiem es relativamente
3. Moderado nivel ]
importante.
El ftern es muy relevante y debe
4. Alto nivel

ser incluido.

Lear con defenimiento fos ftems y calificar en una escala de 1 a 4 su valoracion, asi como solicitamos brinde

suUs observaciones que considere pertinente

1. No cumple con el criteric

2. Bajo Nivel

3. Moderado nivel

4. Alto nivel




Dimensiones del instrumento: Cuestionario para medir el Machine Learning

¢ Primera dimension: Aprendizaje Supervisado

+  (Objetivos de la Dimension: El objetivo es medir el Aprendizaje supervizado

Indicadores

item

Claridad

Coherencia

Relevancia

Observacione
s/
Recomendaci

ones

Liderazgo

efective

1 ;Con qué frecuencia utilizas técnicas
de Machine Learning en tus proyectos

de investigacian?

2. :Con qué frecuencia consideras la
calidad y relevancia del conjunto de
datos antes de entrenar un medelo de

Machine Leaming?

Clima de

confianza

3 ; Con qué frecuencia tienes en cuenta
la seleccion adecuada de caracteristicas
o variables en tus modelos de Machine

Learning?

4 ; Con qué frecuencia aplicas técnicas
de preprocesamients de datos para
mejorar la calidad de los datos antes de

entrenar un modela?

Decisiones

compartidas

5 ;Con gqué frecuencia consideras
cuidadosamente la eleccion de
algoritmos de Machine Leaming en tus

proyecios de investigacion?

& ;Con qué frecuencia utilizas la
validacion cruzada para evaluar y
comparar diferentes modelos de

Machine Leaming?

Segunda dimension: Aprendizaje Semi Supervisado

Objetivos de la Dimension: El objetivo es medir el Aprendizaje Semi Supervisado.

Ohservacione

s/

INDICADORES item Claridad | Coherencia | Relevancia
Recomendaci
ones
7 i Con gué frecuencia interpretas los
Optimizacion de resultades de tus modelos de Machine 4 4 4

Recursos

Leaming para comprender su

aplicabilidad?




8 ; Con qué frecuencia consideras el
manejo adecuado de datos faltantes en 4 4 4

tus modelos de Machine Leaming?

8 ; Con gué frecuencia optimizas los

hiperparametros de tus modelos de

4 4 4
Machine Leamning para mejorar su
rendimiento?
10 ;Con qué frecuencia seleccionas la
funcién de pérdida adecuada para
4 4 4

entrenar tus modelos de Machine

Leaming?
Infraestructura

. 11 ;Con qué frecuencia aplicas
tecnologica, . . .
tecnicas de regularizacion para evitar
equipos y . 4 4 4
el sobreajuste en tus modelos de
reuniones de
Machine Leamning?
trabajo

12. ;Con qué frecuencia utilizas
ensembles, coma Random Foresto
Gradient Boosting. en tus proyectos de

Machine Leamning?

13. ;Con gué frecuencia consideras la
explicabilidad de tus modelos de
Machine Leamning al interpretar sus

Ambisntes de resultados?

trabajo 14. ;: Con gué frecuencia tienes en
cuenta los recursos computacionales y
el tiempo necesarios para entrenar tus

madelos de Machine Leaming?

Tercera dimension: Aprendizaje por Refuerzo

Objetivos de la Dimension: El objetive es medir el aprendizaje por refuerzo.

Observacio
. nes!

INDICADORES lkem Claridad Coherencia | Relevancia
Recomenda

ciones

15. ; Con gué frecuencia
consideras el desafio de
interpretar y comunicar los 4 4 4
resultados de tus modelos de

Inteligencia emocional
Machine Learming?

16. ;Con qué frecuencia manejas

los desequilibrics en los conjuntos

4 4 4
de dates al entrenar tus modelos
de Machine Learning?
Grupos formales e 17. ;Con qué frecuencia
4 4 4

informales consideras la &tica y la privacidad




al aplicar modelos de Machine

Learning?

18. ;Con qué frecuencia detectas
y mitigan sesgos en tus datos y 4

modelos de Machine Leaming?

18. ;Con qué frecuencia valoras
la escalabilidad de los algoritmos
de Machine Learning en tus

aplicacicnes?
Relaciones

. 20. ;Con qué frecuencia
interpersanales
actualizas y mantienes tus
modelos de Machine Leaming 4
para adaptaros a cambios y

nuevos datos?

Firma ] el evaluador

DNI:18167212




Evaluacion por juicio de expertos

Respetado juez: Usted ha sido seleccionado para evaluar el instrumento “Machine
Learning en la gestion de noticias en los periodistas de una entidad privada de
radiodifusién, Lima 2023". La evaluacion del instrumento es de gran relevancia para
lograr que sea valido y que los resultados obtenidos a partir de éste sean utilizados
eficientemente; aportando al que hacer psicolégico. Agradecemos su valiosa colaboracion.

1 Datos generales del juez

Nombre del juez: Juan Francisco Pacheco Tomes

Grado profesional: Maestria ( ) Doctor [X)

. Clinica { ) Social { )
Area de formacion académica:
Educativa ( ) Organizacional ( X )

Areas de experiencia profesional: Ingenieria de Sistemas

Institucién donde labora: | Universidad Cesar Vallejo

Tiempo de experiencia profesional en 2 a4 anos { )
el area: MasdebSafos (X )

Experiencia en Investigacion
Psicométrica: | Mo comesponde

(51 comesponde)

2 Proposito de la evaluacion:

Validar el contenido del instrumento, por juicio de expertos.

3 Datos de la escala: La escala que se utilizara es la escala de Likert

Nombre de la Prueba: Intrumento Cuestionario para evaluar Gestion de
Noticias

Autor: Jorge Martin Fuentes Pinto

Procedencia: ucv

Administracion: Area de Noticias

Tiempo de aplicacion: 30m

Ambito de aplicacion: Empresa Privada de Radiodifusion




Significacion:

El instrumento de medicion esta compuesta por 3
escalas, Planificacion de Noticias, Seleccion de

Moticias, Calidad de Noticias

4 Soporte tedrico

Escala/AREA

Subescala
(dimensiones)

Definicidn

Variable Gestidon de
Moticias

+ Planificacion de Noticias

=  Seleccion de Noticias

« Calidad de MNoticias

Schloss et al. (2021) lo definen
con la seleccion exhaustiva del
contenido, que permitirda |a
interaccion entre dos o mas
personas, siempre en cuando la
misma sea asertiva vy exitosa,
dejando como objeto que el
mensaje sea entendido por el
receptor de manera detallada,
misma que también se denomina
una comunicacion  medida,
debido a la interaccion entre dos
personas.

5 Presentacion de instrucciones para el juez:

A continuacion a usted le presento el Cuestionario para medir el Gestion de Noticias elaborad:
porJorge Martin Fuentes Pinto en el afic 2023 De acuerdo con los siguientes indicadores califique

cada uno de los items segln comresponda.

decir, su sintactica
¥ semantica

Categoria Calificacion Indicador
1. Mo cumple con el criterio El item no es claro.
El itermn requiere bastantes
modificaciones o una
CLARIDAD
. modificacion muy grande en el
El item se comprende o e
. 2. Bajo Nivel uso de las
faciimente, es

palabras de acuerdo con su
significado o por la
ordenacion de estas.

3. Moderado nivel

Se reguiers una modificacion
muy especifica de




algunos de los términos
del item.
El item es claro, tiene semantica
4. Alto nivel y sintaxis
adecuada.

_ o El item no tiene relacion 1ogica
1. No cumple con & criterio ) B
con la dimension.

El item tiene una relacion

COHERENCIA 2. Bajo Nivel tangencial fejana con
El item tiene la dimension.
relacidn logica con El item fiene una relacion
la dimension o i moderada con la
o . 3. Moderado nivel ) B .
indicador gue esta dimension que se esta
midiendo. midiendo.

El item se encuentra esta

4. Alto nivel relacicnado con la

dimension que esta midiendo.
El item puede ser eliminado sin

o que se vea
1. No cumple con el criterio .
afectada la medicion de [a

dimension.
RELEVANCIA _ _ i
i ) El item fiene alguna relevancia,
El item es esencial i
i o pero otro item
o importante, es 2. Bajo Nivel i
] puede estar incluyendo lo que
decir debe ser o
o mide este.
incluido.

] El item es relativamente
3. Moderado nivel )
importante.

El item es muy relevante y debe
ser incluido.

4. Alto nivel

Lear con defenimiento los items y calificar en una escala de 1 a 4 su valoracion, asi como solicitamos brinde
suUs observaciones gue considere pertinente

1. No cumple con el criterio
2. Bajo Nivel
3. Moderado nivel

4. Alto nivel

Dimensiones del instrumento: Cuestionario para medir la Gestion de Noticias

¢« Primera dimension: Planificacion de Noticias

*  (Objetivos de la Dimension: El objetive de este es medir la Planificacion de Noticias



Indicadores

item

Claridad

Coherencia

Relevancia

Ohservacione
s/
Recomendaci

ones

Diagnostico

situacional

1 iCon gué frecuencia utilizas técnicas
de Gestien de Moticias para organizar y

clasificar informacion relevante?

2. ;Con qué frecuencia evalias la
calidad y weracidad de las noticias antes
de compartinas o utilizaras comao

referencia?

Logros de

objetivo

3. ;Con qué frecuencia aplicas
esirategias para filtrar y eliminar noticias

falsas o desinformacion?

4. éCon que frecuencia utilizas herramientas
de busqueda y agregacion de noticias para

mantenerse actualizado?

Contenidos

procedimentales

5. :Con gué frecuencia consideras la
relevancia y el interés de las noticias al

seleccionar qué compartir o leer?

6. ¢Con qué frecuencia utilizas
técnicas de resumen y sintesis
para obtener una vision general
de las noticias mas

importantes?

Segunda dimension: Seleccion de Noticias

Objetivos de la Dimension: EL objetivo de este es medir la cantidad de seleccion de Noticias.

plataformas en linea?

Observacione
H s/
INDICADORES Item Claridad Coherencia | Relevancia
Recomendaci
ones
7 :Con qué frecuencia utilizas
sistemas de recomendacion de noticias
Caracteristicas para recibir contenido perscnalizado y * * *
perscnales relevante?
8 ; Con gué frecuencia compartes
noticias en redes sociales o 4 4 4




g ;Con qué frecusncia participas en
discusicnes o debates en linea

basados en noticias?

10 ;Con qué frecuencia utiizas
etiguetas o categorias para organizar
tus noticias y facilitar su blsqueda

posterior?

11 ;Con gué frecuencia aplicas
técnicas de andlisis de sentimientos
para evaluar la positividad o

negatividad de las noticias?

12. ;Con qué frecuencia utilizas
hemramientas de seguimiento de
tendencias para identificar temas

emergentes en las noticias?

13. ;Con qué frecuencia consideras
la diversidad y la imparcialidad en las

fuentes de noticias que consumes?

14. ;Con qué frecuencia utilizas
hemramientas de traduccion para
acceder a noticias en diferentes

idiomas?

Tercera dimension: Calidad de Noticias

Objetivos de la Dimension: El objetivo es medir la Calidad de Noticias

INDICADORES

em

Claridad

Coherenc

ia

Relevan

cia

Observacione
s/
Recomendaci

ones

Proceso sistematico

15. ;Con qué frecuencia utilizas
heramientas de verficacion de
hechos para confirmar la

veracidad de las noticias?

18. ;Con qué frecuencia guardas
noticias para leerlas mas tarde o

referenciarias en el futuro?

17. iCon qué frecuencia te basas
en opiniones o recomendaciones
de expertos al evaluar la

credibilidad de las noticias?

18. ;Con qué frecuencia utilizas
i

sistemas de alerta o notificaciones

para recibir noticias relevanies en

tiempo real?

18.  ;Con qué frecuencia

participas en cursos o talleres




relacicnados con la alfabetizacion

medidtica y la gestion de noticias?

20.  ;Con qué frecuencia

reflexionas sobre la fuente y el
proposito de las noticias antes de 4
tomar decisiones basadas en

ellas?

Firma del evaluador
|
DNI: 18167212




Evaluacion por juicio de expertos

Respetado juez: Usted ha sido seleccionado para evaluar el instrumento “Machine Learning en
la gestion de noticias en los periodistas de wuna entidad privada de
radiodifusion, Lima 2023, La evaluacion del instrumento es de gran relevancia para lograr que
sea valido y que los resultados obtenidos a partir de éste sean utilizados eficientemente;

aportando al que hacer psicolégico. Agradecemos su valiosa colaboracion.

6. Datos generales del juez

Nombre del juez:
FLORES MASIAS, EDWARD JOSE

Grado profesional: | Maestria () Doctor (X)
Clinica () Sacial ()

Educativa (x) Organizacional (X)

Area de formacién académica:

Areas de experiencia profesional: | Ingenieria Sistemas

Institucién donde labora: | UFY

Tiempo de experiencia profesional | 2 a 4 afios ()
en | Mas de 5 afios (X)

el area:

Experiencia en Investigacion

Psicométrica:

7. Proposito de la evaluacion:

Validar el contenido del instrumento, por juicio de expertos.

& Datos de la escala: La escala que se utilizara es la escala de Likert

Nombre de la Prueba: Instrumento Cuestionario para evaluar
Machine Learning

Autor: Jorge Martin Fuentes Pinto
Procedencia: ucv




Administracion: Area de Noticias

Tiempo de aplicacion: 30m

Ambito de aplicacion: Empresa Privada de Radiodifusion

El instrumento de medicion esta compuesto
o » por 3 escalas, Aprendizaje Supervisado,

Significacion: o . _ o
Aprendizaje Semi supervisado, Aprendizaje

por Refuerzo

9. Soporte tedrico

Escala/AREA Subescala Definicidn

(dimensiones)

El aprendizaje automatico esta
centrado en resolver problemas
sobre el aprendizaje de datos y
algontmos, para crear modelos

» Aprendizaje supervisado o .
matematicos que mejoren el

rendimiento de los sistemas

Variable Machine informaticos.  También  refiere

o . que el desarmollo de estos dos
Learning » Aprendizaje Semi L
i elementos (aprendizaje de datos

supervisado . .
y algoritmos) y la explosion de

o datos en linea, asi como la
» Aprendizaje por refuerzo computacion de bajo costo han
impulsade el avance del
aprendizaje automatico (Jordan

y Mitchell, 2015)

10. Presentacién de instrucciones para el juez:

A continuacion, a usted le presento el cuestionario compuesto para medir el Machine Learning
elaborado por Jorge Martin Fuentes Pinto en el afio 2023 De acuerdo con los siguientes

indicadores califique cada uno de los items segln corresponda.

Categoria Calificacion Indicador
CLARIDAD 1. No cumple con el criterio El item no es claro.
El item se comprende o El item requiere bastantes
.. 2. Bajo Nivel i i
facilmente, es modificaciones o una




decir, su sintactica
y semantica

medificacion muy grande en el
uso de las

palabras de acuerdo con su
significado o por la
ordenacion de estas.

. Moderado nivel

Se requiere una modificacion
muy especifica de

algunos de los términos
del item.

. Alto nivel

El item es claro, tiene semantica
y sintaxis
adecuada.

COHERENCIA
El item tiene
relacion logica con
la dimension o
indicador que esta
midiendo.

. No cumple con el criteno

El item no tiene relacion logica
con la dimension.

. Bajo Nivel

El item tiene una relacion
tangencial /lejana con

la dimension.

. Moderado nivel

El item tiene una relacion
moderada con la
dimension que se esta
midiendo.

. Alto nivel

El item se encuentra esta
relacionado con la
dimension que esta midiendo.

RELEVANCIA
El item es esencial
o importante, es
decir debe ser
incluido.

. No cumple con el criteno

El item puede ser eliminado sin
que se vea

afectada la medicion de la
dimension.

. Bajo Nivel

El item tiene alguna relevancia,
pera ofro item

puede estar incluyendo lo que
mide éste.

. Moderado nivel

El item es relativamente

importante.

. Alto nivel

El item es muy relevante y debe

ser incluido.

Leer con deterimiento los items y calificar en una escala de 1 a 4 su valoracion, asi como solicitamos brinde sus

observaciones que considere pertinente




1. No cumple con el criterio

2. Bajo Nivel

3. Moderado nivel

4. Alto nivel

Dimensiones del instrumento: Cuestionario para medir el Machine Learning

* Primera dimension: Aprendizaje Supervisade

s Objetivos de la Dimension: El objetivo es medir el Aprendizaje supervisado

Indicadores

Clarida
d

Coherenc

Relevanci

a

Observacione
5/
Recomendaci

ones

Liderazgo

efectivo

1 i Con que frecuencia utilizas técnicas
de Machine Leaming en fus proyecios

de investigacion?

2. iCon qgue frecuencia consideras la
calidad y relevancia del conjunto de
datos antes de enfrenar un modelo de

Machine Leaming?

Clima de

confianza

3 i Con queé frecuencia tienes en cuenta
la seleccion adecuada de caracteristicas
o variables en tus modelos de Machine

Leaming?

4 ; Con qué frecuencia aplicas técnicas
de preprocesamiento de datos para
mejorar la calidad de los datos antes de

entrenar un modelo?

Decisiones

compartidas

5 iCon qué frecuencia consideras
cuidadosamente la eleccion de
algoritmos de Machine Leaming en tus

proyectos de investigacion?

& ; Con qué frecuencia utilizas la
validacion cruzada para evaluar y
comparar diferentes modelos de

Machine Leaming?




Segunda dimension: Aprendizaje Semi Supervisado

Objetivos de la Dimensidn: El objetivo es medir el Aprendizaje Semi Supervisado.

INDICADORES

item

Clarida
d

Coherenc

Relevanci

a

Observacione
gl
Recomendaci

ones

Optimizacion de
Recursos

7 i Con gué frecuencia interpretas los
resultados de tus modelos de Machine
Leaming para comprender su

aplicabilidad?

& ;i Con qué frecuencia consideras el
manejo adecuado de datos faltantes en

tus modelos de Machine Leaming?

9 ; Con qué frecuencia optimizas los 6
i de tus modelos de Machine Leaming

para mejorar su rendimiento?

Infraestructura
tecnologica,
equipos v
reuniones de
trabajo

10 ;Con qué frecuencia seleccionas la
funcion de pérdida adecuada para
entrenar tus modelos de Machine

Leaming?

11 ;Con gué frecuencia aplicas
técnicas de regularizacion para evitar
el sobreajuste en tus modelos de

Machine Leaming?

12. ;i Con gué frecuencia utilizas
ensembles, como Random Foresto
Gradient Boosting, en tus proyectos de

Machine Leaming?

Ambientes de
trabajo

13. i Con gue frecuencia consideras la
explicabilidad de tus modelos de
Machine Leaming al interpretar sus

resultados?

14. ; Con gué frecuencia tisnes en
cuenta los recursos computacionales y
el tiempo necesarios para entrenar tus

modelos de Machine Leaming?

Tercera dimension: Aprendizaje por Refuerzo

Objetivos de la Dimensién: El objetivo es medir el aprendizaje por refuerzo.

INDICADORES

item

Claridad

Coherenc

ia

Relevan

cia

Observacione

gl




Recomendaci

ones

Inteligencia emocional

15. ; Con qué frecuencia
consideras el desafio de
interpretar y comunicar los
resultados de tus modelos de

Machine Leaming?

16. ; Con gué frecuencia manejas
los desequilibrios en los conjuntos
de datos al entrenar tus modelos

de Machine Leaming?

Grupos formales e
informales

17. i Con gué frecuencia
consideras la ética y la privacidad
al aplicar modelos de Machine
Leaming?

18. ; Con gué frecuencia detectas
¥ mitigan sesgos en tus datos v

modelos de Machine Leaming?

Relaciones

19_ ; Con gue frecuencia valoras
la escalabilidad de los algoritmos
de Machine Leaming en tus

aplicaciones?

interpersonales

20. ; Con qué frecuencia
actualizas y mantienes tus
modelos de Machine Leaming
para adaptarioz a cambios y

nuevos datos?

P

4

}
C

Firma del evaluador
DMI: 09536323




Evaluacion por juicio de expertos

Respetado juez: Usted ha sido seleccionado para evaluar el instrumento “Machine Learning en

la gestibn de noticias en los periodistas de una entidad privada de

radiodifusion, Lima 2023". La evaluacion del instrumento es de gran relevancia para lograr que
sea valido y que los resultados obtenidos a partir de este sean utilizados eficientemente;

aportando al que hacer psicolagico. Agradecemos su valiosa colaboracion.

2 Datos generales del juez

Nombre del juez: | FLORES MASIAS, EDWARD JOSE

Grado profesional: | Maestria () Doctor (x)
Clinica () Social ()

Educativa () Organizacional (x)

Area de formacién académica:

Areas de experiencia profesional: | Ingenieria de Sistemas

Institucion donde labora:

UFV

Tiempo de experiencia profesional en
el area:

2 a4 afos ()

Mas de 5 afios (x)

Experiencia en Investigacién
Psicométrica:

No corresponde

(si corresponde)

6. Proposito de la evaluacion:

Validar el contenido del instrumento, por juicio de experios.

7. Datos de la escala: La escala que se utilizara es la escala de Likert

Nombre de la Prueba: Instrumento Cuestionario para evaluar

Gestion de Noticias

Autor: Jorge Martin Fuentes Pinto
ucv

Area de Noticias

Procedencia:

Administracion:




Tiempo de aplicacion: 30m

Ambito de aplicacion: Empresa Privada de Radiodifusion

Significacion: El instrumento de medicion esta compuesto
por 3 escalas, Planificacion de Noticias,
Seleccion de Noticias, Calidad de Noticias

B. Soporte tedrico

Escala/AREA Subescala Definicion
(dimensiones)

Schloss et al. (2021) lo definen
con la seleccion exhaustiva del
contenido, que pemitra la
« Planificacion de Noticias interaccion entre dos o mas
personas, siempre en cuando la
misma sea asertiva y exitosa,

Variable Gestién de
* Seleccion de Noticias dejando como objete que el

Noticias . )
mensaje sea entendide por el
receptor de manera detallada,
misma gue también se denomina
+ Calidad de Noticias una comunicacion  medida,
debido a la interaccion entre dos

personas.

9. Presentacion de instrucciones para el juez:

A continuacion, a usted le presento el Cuestionario para medir el Gestion de Noticias
elaborado por Jorge Martin Fuentes Pinto en el afio 2023 De acuerdo con los siguientes

indicadores califique cada uno de los items segun corresponda.

Categoria Calificacion Indicador
CLARIDAD 1. No cumple con el criterio El'item no es claro.
El item se comprende El item requiere bastantes
facilmente, es 5. Bajo Nivel modificaciones o una
decir, su sintactica ’ modificacion muy grande en el
y semantica uso de las




palabras de acuerdo con su
significado o por la

ordenacion de estas.

Se requiere una modificacion
ifica d

3. Moderadao nivel iy especilica de L

algunos de los términos

del item.

El itern es claro, tiene semantica
4. Alto nivel y sintaxis

adecuada.

o El item no tiene relacion logica
1. No cumple con el criterio i .
con la dimensidn.

El item tiene una relacion

COHERENCIA 2. Bajo Nivel tangencial flejana con
El item tiene la dimension.
relacion logica con El item tiene una relacion
la dimension o ] moderada con la
o . 3. Moderado nivel ] B i
indicador que esta dimensién que se esta
midiendo. midiendo.

El item se encuentra esta
4. Alto nivel relacionado con la

dimensién que esta midiendo.

El item puede ser eliminado sin
o que se vea

1. No cumple con el criteno .
afectada la medicion de la

dimensidn.
RELEVANCIA
El item es esencial

El item tiene alguna relevancia,

] o pero oftro item
o importante, es 2. Bajo Nivel .

i puade estar incluyendo lo que
decir debe ser

incluido.

mide éste.

] El itern es relativamente
3. Moderado nivel ]
importante.

. El item es muy relevante y debe
4. Alto nivel o
ser incluido.

Leer con detenimiento los items y calificar en una escala de 1 a 4 su valoracion, asi como solicitamos brinde sus

observaciones que considere pertinente

1. No cumple con el cnteno

2. Bajo Nivel




3. Moderado nivel
4. Alto nivel

Dimensiones del instrumento: Cuestionario para medir la Gestién de Noticias

* Primera dimension: Planificacion de Noticias

» Objetivos de la Dimension: El objetivo de este es medir la Planificacion de Noticias

Observacione
. . Clarida | Coherenc | Relevanci sl
Indicadores Item . .
d ia a Recomendaci
ones

1 i Con qué frecuencia utilizas técnicas
de Gestion de Noticias para organizar y 4 4 4

. . clasificar infformacion relevante?
Diagnostico

o 2. :Con qué frecuencia evallas la
situacional ] ) .
calidad y veracidad de las noticias antes
de compartifas o utilizaras como 4 4 4

referencia?

3. ;Con qué frecuencia aplicas

estrategias para filtrar y eliminar noticias 4 4 4

Logros de ; .
gros falsas o desinformacion?

objetivo - — -
4. iCon que frecuencia utilizas herramientas

de bisqueda y agregacion de noticias para 4 3 4

mantenerse actualizado?

5. iCon qué frecuencia consideras la
relevancia v el interés de las noticias al 4 4 4

seleccionar qué compartir o leer?

6. dCon qué frecuencia utilizas
Contenidos . . .
) técnicas de resumen y sintesis
procedimentales

para obtener una vision general 4 4 4
de las noticias mas

importantes?

Segunda dimensidn: Seleccidon de Noticias

Objetivos de la Dimensién: EL objetivo de este es medir la cantidad de seleccidn de Noticias.



INDICADORES

item

Clarida
d

Coherenc

Relevanci

a

Observacione
g/
Recomendaci
ones

Caracteristicas

personales

7 i Con qué frecuencia utilizas
sistemas de recomendacion de noticias
para recibir contenido personalizado y

relevante?

3 i Con gueé frecuencia comparies
noticias en redes sociales o

plataformas en linea?

9 ; Con gué frecuencia participas en
discusiones o debates en linea

basados en noticias?

10 ;i Con gué frecuencia utilizas
etiquetas o categorias para organizar
tus noticias y facilitar su busqueda

posterior?

11 iCon qué frecuencia aplicas
técnicas de analisis de sentimientos
para evaluar la positividad o

negatividad de las noficias?

12. ; Con qué frecuencia utilizas
heramientas de seqguimiento de
tendencias para identificar temas

emergentes en las noticias?

13. i Con qué frecuencia consideras la
diversidad y la imparcialidad en las

fuentes de noficias que consumes?

14. i Con qué frecuencia utilizas
herramientas de traduccidn para
acceder a noticias en diferentes
idiomas?

Tercera dimension: Calidad de Noticias

Objetivos de la Dimension: El objetiva es medir la Calidad de Naticias

INDICADORES

ltem

Claridad

Coherenc

ia

Relevan

cia

Observacione
s/
Recomendaci
ones

Proceso sistematico 15. i Con qué frecuencia utilizas

herramientas de verificacion de




hechos para confirmar la
veracidad de laz noticias?

16. ; Con qué frecuencia guardas
noticias para leeras mas tarde o
referenciarlas en el futuro?

17. ;Con qué frecuencia te bazas
en opiniones o recomendaciones
de expertos al evaluar la

credibilidad de las noticias?

18. ; Con qué frecuencia utilizas
sistemas de alerta o notificaciones
para recibir noticias relevantes en

tiempo real?

19.

participas en cursos ¢ talleres

;i Con qué frecuencia

relacionados con la alfabetizacion

mediatica y la gestion de noticias?

20. i Con qué frecuencia
reflexionas sobre la fuente v el
proposito de las noticias antes de
tomar decisiones basadas en

ellas?

Firma del evaluador
DNIZ 09536323




Anexo 3

Consentimiento Informado

CONSENTIMINIENTO INFORMADO DE CUESTIONARIO

Titulo de la investigacion:

Machine Learning en la Gestion de Noticias en los Periodistas de una entidad privada de Radiodifusion, Lima
2023

Investigador :
Jorge Martin Fuentes Pinto
Proposito del estudio

Le invitamos a participar en la investigacidn titulada "Cuestionario para determinar la influencia del Machine
Learning en la Gestion de Noticias”,

cuyo objetivo es determinar la inlfuencia que podria tener el Machine Learning en la Gestion de Noticias. Esta
investigacion es desarrollada por estudiantes Posgrado de la carrera profesional Ingenieria de Sistemeas con
Mension a la Tecnologia de la Informacion de la Universidad César Vallejo del campus sede central aprobado
por la autoridad correspondiente de la Universidad y con el permiso de la institucién

Empresa de Radiodifusion
Describir el impacto del problema de la investigacion.

Lo que se quiere lograr con este cuestionario es determinar si el Machine Learning tiene un impacto directo
sobre las 3 dimensiones en la Gestion de Noticias que se ha elegido para este trabajo de tesis que son, la
panificacion de noticias, seleccién de noticias, calidad de noticias.

Procedimiento

Si usted decide participar en la investigacion se realizara lo siguiente (enumerar los procedimientos del
estudio):

1. Se realizara una encuesta o entrevista donde se recogeran datos personales

y algunas preguntas sobre la investigacién titulada: ” Machine Learning en la Gestion de Noticias en los
Periodistas de una entidad privada de Radiodifusion, Lima 2023".

2. Esta encuesta o entrevista tendrd un tiempo aproximado de 30 minutos y

se realizara atravez un cuestionario google donde cada usuario ingresara con su correo personal o de la
institucién. Las respuestas al cuestionario o guia de entrevista seran codificadas usando un niimero de
identificacién y, por lo tanto, serdn anénimas.

Participacién voluntaria (principio de autonomia):

Puede hacer todas las preguntas para aclarar sus dudas antes de decidir si desea participar o no, y su decision
serd respetada. Posterior a la aceptacion no desea continuar puede hacerlo sin ningun problema.

Riesgo (principio de No maleficencia):

Indicar al participante la existencia que NO existe riesgo o dafio al participar en la investigacién. Sin embargo,
en el caso que existan preguntas que le puedan

generar incomodidad. Usted tiene |a libertad de responderlas o no.
Beneficios (principio de beneficencia):

Se le informara que los resultados de la investigacion se le alcanzara a la institucion al término de la
investigacion. No recibira ningun beneficio econémico ni de ninguna otra indole. El estudio no va a aportar a la
salud individual de la persona, sin embargo, los resultados del estudio podran convertirse en beneficio de la
salud publica.

Confidencialidad (principio de justicia):

Los datos recolectados deben ser andnimos y no tener ninguna forma de identificar al participante.
Garantizamos que la informacitn que usted nos brinde es totalmente Confidencial y no serd usada para ningudn
otro propésito fuera de |a investigacion. Los datos permaneceran bajo custodia del investigador principal y
pasado un tiempo determinado seran eliminados convenientemente.



Problemas o preguntas:

Si tiene preguntas sobre la investigacion puede contactar con el Investigador
Fuentes Pinto Jorge Martin email: jfuentespi@ucvvirtual edu.pe.

y Docente asesor Poletti Gaitan, Eduardo Humberto

email: epolettig@ucwvirtual.edu.pe

Consentimiento

Después de haber leido los propésitos de |a investigacion autorizo participar en la investigacion antes
mencionada.



Anexo 4

Instrumento de recoleccidon de datos del cuestionario

Se han guardado tod
cambios e

a FORMULARIO MACHINE LEARNING EN LA GESTION DENOTICIAS [3

Preguntas  Respuestas @)  Configuracion Puntos totales: 0

Seccion 1de 3

CUESTIONARIO PARA MEDIR LARELACION = ¢
ENTRE EL MACHINE LEARNING Y LA
GESTION DE NOTICIAS

El propésito de este formulario es para recopilar informacion relevante y necesaria para llevar a cabo un
estudio de investigacion

Correo *

Correo valido

Este formulario registralos correos. Cambiar configuracién

Nombre y apellidos

Texto de respuesta corta

CONSENTIMINIENTO INFORMADO DE CUESTIONARIO

Titulo de la investigacién

Machine Learning en la Gestion de Noticias en los Periodistas de una entidad privada de Radiodifusion, Lima
2023

Investigador
Jorge Martin Fuentes Pinto
Propésito del estudio

Le invitamos a participar en la investigacion titulada "Cuestionario para determinar la influencia del Machine
Learning en la Gestion de Noticias”,



Anexo 5

Medicion del alfa del Cronbach para la variable independiente Machine

Learning
a= coeficiente de confiabilidad del cuestionario
k numero de items del instrumento
.2
_ k Z 574
a=] —J11—-=— 2
k-1 SIT 2 S7i Sumatoria de la Varianza de los Itemss
32 T Varianza total del isntrumento
RANGO CONFIABILIDAD
0,53 a menos Confiablidad Nula
0,54 20,59 Confiabilidad baja
0,60 a 0,65 confiable
0,66a0,71 Muy confiable
Excelente
0,72a0,99 confiabilidad
Confiabilidad
1 Perfecta

y para la variable dependiente Gestion de Noticias

a= coeficiente de confiabilidad del cuestionario

k numero de items del instrumento

5
k Z s2_ Z S Sumatoria de la Varianza de los Itemss
i
a= [7] 1

k-1 sit 2
s°T Varianza total del isntrumento
RANGO CONFIABILIDAD
0,53 a menos Confiablidad Nula | _l
0,54a0,59 Confiabilidad baja
0,60 a 0,65 confiable
0,66a0,71 Muy confiable
0,72a0,99 Excelente
1 Confiabilidad Perfecta

0.84044611

20

22.6353913

112.291987

0.8416127

20

24.184275

120.63914




Anexo 6

Resultados de las encuestas del Machine Learning

Total
Variable

26

27
23

26
23

23

14
16

25

25
23

21

28
26

22
26

22

15
22
27

29

28
22
27

28

17

30

19

19

26
26
19

27

24
30

D2 | D3

E5]

E5]
27

32
24

28

27
27

E5]

30
28

35
37
36

37
36

23

25
32
34

37

38
31

24

36

28

38

37

23

32
35
24

37

34

D1

24
22
24
26
25
25
28
24
19
28
25
30
21

22
15
30
30
23
29
18
27
23
24
26
27
30
27
23
25
27
29
23
18
25
28
29
19
27
23
15
26
27
12
27
20
24
30
26
25
24
21

21

13
17
28
16
28
26
26
25
22
21

23
19
28
24
25
25
26
28
25

24 | 22
30

26
25
27
23
19
25
26
23
25
22
23
29
25
14
16
26
26
25
27
21

24
25
23
28
21

28
26
26
28
22
26
25
21

22
22
25
15
22
27
15
29
28

18
28
22
27
28
28
24

18
18
17
26
22
30

18
26
19
27
24
19
22
25
26
26
19
21

27
24
23
24
30
25

20|Total

19

18

17

APRENDIZAJE POR REFUERZO

16|

15

35
35
35
27
30
36
32
24
27
33
28
32
31
27
27
32
33
35
37
28
33
30
28
37
35
37
36
31

31

37
36
22
30
23
32
32
25
32
34
19
37
31

27
38
31

24
39
36
33
32
23
28
32
26
38

28
34
37
36
27
23
33
36
32
35
24
19
37
38
34
34
22
36

14 |Total

13

12

11

10

APRENDIZAJE SEMI SUPERVISADO

9

8

7

6|Total

5

APRENDIZAJE SUPERVISADO

P1
P2
P3
P4
Ps5
P6
P7
P8
P9

P10
P11
P12
P13
P14
P15
P16
P17
P18
P19
P20
P21
P22
P23
P24
P25
P26

P27

P28

P29

P30

P31

P32

P33

P34

P35

P36

P37

P38

P39

P40

P41

P42

P43

P44

P45

P46

P47

P48

P49

P50

P51

P52

P53

P54

P55

P56
P57
P58
P59
P60
P61
P62
P63
P64
P65
P66
P67
P68
P69
P70
P71
P72
P73




Anexo 7

ICIas

Resultados de las encuestas del Gestion de Not

Total
Variable
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Anexo 8

Resumen de referencias

Criterios de Aceptacion

Porcentaje

Total, de referencias

Referencias menores a 7 afos
Referencias de articulos cientificos
Referencias de libros o tesis

Referencias en otro idioma

54
54%
63%
25%
54%

Mota. Elaboracion Propio.





