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Resumen: En los ultimos afos, el acoso y el ciberacoso son
problemas que han aumentado vertiginosamente afectando
escuelas, colegios y universidades. Debido a los avances en las
tecnologfas de la informacidn, cualquier persona estd expuesta
a ser atacada; por esta razén, es necesario crear soluciones a
través de técnicas adecuadas que ayuden a prevenir el acoso y
ciberacoso. En consecuencia, en este articulo se propone crear
una sintesis textual a partir de datos de encuestas que permita
desarrollar modelos para clasificar o predecir tanto a victimas
como agresores de acoso y ciberacoso. Para ello, se utilizaron
técnicas de minerfa de datos, drboles de decision y técnicas de
agrupacién, dando como resultado una sintesis textual. Esto
permitid la creacién y evaluacién de un modelo de aprendizaje
supervisado y otro modelo con técnicas de agrupamiento,
aplicadas a los datos de las encuestas realizadas a estudiantes
universitarios. Los resultados demostraron la importancia de la
sintesis textual para la generacién de modelos de clasificacién o
prediccidn de victimas y agresores del acoso y ciberacoso, con
una exactitud mayor al 75%, siendo el modelo de
agrupamiento con mejor rendimiento.

Palabras clave: Acoso, Ciberacoso, Mineria de datos, Arbol de
decisién, Agrupamiento.

Abstract: In recent years, bullying and cyberbullying have
increased, affecting schools, colleges, and universities. Due to
advances in information technology, any person is exposed to
being attacked. Therefore, it is necessary to create solutions
through appropriate techniques that help prevent bullying and
cyberbullying. Consequently, this article proposes to create a
textual synthesis from survey data that allows the development
of models to classify or predict both victims and aggressors of
bullying and cyberbullying. Data mining techniques, decision
trees, and grouping techniques were used, resulting in a textual
synthesis. This allowed the creation and evaluation of a
supervised learning model and another model with clustering
techniques applied to the data from the surveys performed on
university students. The results demonstrated the importance
of textual synthesis for generating models for the classification
or prediction of victims and aggressors of bullying and
cyberbullying, with an accuracy greater than 75% for the
grouping model with the best performance.
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Introduccién

La violencia es un fenémeno global que afecta a la sociedad en varios escenarios de la vida cotidiana, como los
hogares, colegios, lugares de trabajo y relaciones personales. Su presencia traec consecuencias negativas en
cualquier ambito, ya sea social, econémico, politico o gubernamental. No tiene distincién por edad, género,
raza, o cultura y puede expresarse de varias formas. Ademads, tiene un impacto devastador en la vida de la
persona que la sufre, alterando aspectos de su salud fisica y mental. La violencia puede ser verbal, fisica, sexual,
psicoldgica o de género (Nielsen y Einarsen, 2018). No obstante, una forma que se encuentra a menudo en la
sociedad moderna es el acoso, un tipo de violencia que puede ir desde el acoso verbal hasta la agresion fisica o
psicoldgica e incluso digital, como el ciberacoso (Mollo et al., 2018).

El auge de las redes sociales, juegos en linea y aplicaciones de mensajeria instantinea ha evolucionado la
forma en que las personas interacttian, sin embargo, han dado lugar a una creciente forma de violencia. El
ciberacoso utiliza cualquier medio de difusién digital para acosar, intimidar, chantajear o difamar a una
persona, a diferencia del acoso tradicional, que utiliza medios fisicos o verbales para el mismo fin. Ambos
tipos de violencia estdn presentes en los mismos escenarios, pero el ciberacoso posee un mayor alcance debido
a las crecientes redes digitales y de telecomunicaciones que conectan en la actualidad a la mayoria de la
poblacién (Castilla, 2021). Sin embargo, toda esa interaccién digital deja grandes cantidades de informacién
que puede ser explorada y explotada mediante técnicas y algoritmos de mineria de datos para combatir y
mitigar estas formas de violencia.

La mineria de datos permite analizar informacién con el fin de procesar y explorar cualquier patrén o
relacién no evidente a simple vista (Han et al., 2022). En este estudio se determind el uso de la minerfa de
datos como una herramienta para analizar y sintetizar los datos de una encuesta aplicada a estudiantes
universitarios sobre sus experiencias con el acoso y ciberacoso, aplicando técnicas como el preprocesamiento
de datos, técnicas de agrupamiento y modelos de clasificacion. La finalidad del estudio es generar una sintesis
textual de las ideas primordiales obtenidas de las encuestas que actie como punto de partida para la
generacién de conocimiento sobre el acoso y el ciberacoso.

El resto del documento se estructura de la siguiente manera: Seccién 2, presenta los trabajos relacionados,
la Seccién 3 plantea los fundamentos teéricos de la investigacién, la Seccién 4 expone los materiales y
métodos utilizados, la Seccién 5 explica los resultados que se han obtenido luego de aplicar los métodos y la
Seccién 6 presenta las conclusiones y trabajos futuros.

Trabajos relacionados

La presencia del acoso y el ciberacoso genera gran discusion en la comunidad académica, lo que ha llevado a
varios investigadores a trabajar para beneficio de las personas que padecen a diario estas agresiones (Arce-
Ruelas et al., 2022). Los trabajos que se exponen a continuacién demuestran el uso de la minerfa de datos y
textos en la generacién de modelos de deteccidn y clasificacion de estos fenémenos.

En el trabajo de Shaikh et al. (2020), desarrollan una revisidn sistemdtica de literatura para identificar los
factores que impulsan a estudiantes universitarios hacia el ciberacoso. Su trabajo pretende servir de guia para
futuras investigaciones en el anélisis del ciberacoso. Identificaron cerca de 35 factores en 32 estudios, siendo
los mds reportados problemas emocionales (depresion, ansiedad y estrés), autoestima, agresion, personalidad,
malas relaciones, estilo de crianza, rendimiento académico, falta de empatia, exposicién tecnoldgica y
facilidad de acceso a internet.
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Del mismo modo, Namane y Kyobe (2017), a través de la Universidad de Cape Town, relataron el
desarrollo de un analisis con respecto al comportamiento y caracteristicas de las personas agresoras. En el
andlisis participaron 3,621 personas (victimas y agresores) con un promedio de edad entre 14 y 18 afos. A
través de una encuesta, los investigadores demostraron que 407 participantes fueron victimas de acoso y se
separaron en tres indices de riesgo social. Estos indices se comprenden por la probabilidad que una persona
sufra de algtin perjuicio dentro del entorno que le rodea (Jorgensen y Siegel, 2019). Asi, segin Namane y
Kyobe (2017), 107 participantes fucron victimas de acoso provenientes de sectores con bajo riesgo social, 114
participantes se ubicaron dentro del medio riesgo social y 186 participantes dentro del alto riesgo social
sufrieron acoso. Ademds, enfatizaron que los comportamientos violentos se presentan con mayor frecuencia
en adolescentes, debido a que es una etapa con mucha variacién y cambios constantes en la personalidad,
actitudes y emociones.

Por lo tanto, los adolescentes se sittan como uno de los mayores grupos de consumidores y creadores de
contenido en las redes sociales, asi en el trabajo de (Bozyigit et al., 2019) se evaluaron ocho modelos distintos
de redes neuronales para la deteccién de ciberacoso en tweets de Turquia. Los investigadores emplearon
técnicas de minerfa de textos para procesar la informacién como la tokenizacién, transformacién y la
eliminacién de simbolos, en conjunto con otras técnicas como frecuencia de término — frecuencia inversa de
documento (TF-IDF) y N-gramas para procesar 3,000 tweets y entrenar los distintos modelos. Finalmente,
solo un modelo presentd una exactitud del 91%, debido a la utilizacién de varias configuraciones. Los
investigadores también demostraron que incrementar el niimero de capas ocultas no necesariamente mejora
el rendimiento del modelo.

Adicionalmente, para implementar un tipo de red neuronal denominada memoria a corto-largo plazo
(LSTM) en el trabajo de Mahat (2021), los investigadores utilizaron datos de Twitter, Wikipedia y
Formspring. Un total de 9,000 registros fueron procesados con técnicas de minerfa de textos (eliminacién de
caracteres especiales, espacios y ruido en general). Al final el modelo tuvo una exactitud del 77.9%. Otra
aplicaciéon de modelos de aprendizaje profundo en redes sociales se aprecia en el trabajo de Banerjee et al.
(2019), donde utiliza un modelo basado en una red neuronal convolucional para la deteccién del ciberacoso
en India. Cerca de 69,874 tweets fueron extraidos y procesados para eliminar palabras vacias y signos de
puntuaciéon. Posteriormente, los textos fueron vectorizados para alimentar al modelo, que logré una
exactitud de 93.97%, superando a otros modelos de aprendizaje automético, como la maquina de vector de
soporte (SVM).

En contraste con lo anterior, Dalvi et al. (2020) presenta un método para la deteccidn de ciberacoso que
utiliza una SVM y un clasificador Naive Bayes. Recuperaron tweets de locaciones en tiempo real y utilizaron
técnicas de preprocesamiento de datos (tokenizacion, eliminacién de signos de puntuacién y palabras vacias,
lematizacién y transformacién) a través de un paquete de herramientas de lenguaje natural (NLTK). Al final,
el algoritmo SVM es el que presenta una mayor exactitud, con el 71.25%, a diferencia del clasificador
bayesiano, con 52.70%.

Si bien las redes sociales son utilizadas a menudo en el analisis del acoso y ciberacoso, también existen
estudios enfocados a detectarlos en otras plataformas, como los juegos en linea. Cornel et al. (2019)
desarrollan una red neuronal convolucional para detectar la presencia de ciberacoso en los registros de
mensajeria de dos juegos en linea: Dota y Ragnarok. A través de varias interfaces de programacion de
aplicaciones (APIs) recogieron 230,394 frases de Dota pertenecientes a usuarios de Filipinas y 534,328 de
usuarios que jugaron Ragnarok en Japén y Singapur. Luego de eliminar las palabras vacias y caracteres
especiales, vectorizaron los registros a través del algoritmo word embedding para alimentar al modelo. La red
neuronal tuvo una exactitud de 99.93%, sin embargo, los investigadores concluyeron que el modelo tiende a
sobre ajustarse, por lo que recomendaron explorar otros modelos de aprendizaje profundo.
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Como se evidencia en los trabajos mencionados, las redes neuronales son utilizadas a menudo en el andlisis
de estos fenémenos utilizando distintos modelos. De igual forma, Rahman et al. (2021) evaltian los siguientes
modelos de aprendizaje automatico: SVM, drboles de decision, bosque aleatorio, regresién logistica y
clasificador bayesiano. A través de varias plataformas (Kaggle, Twitter, Wikipedia y YouTube) recuperaron
31,403 registros etiquetados como inofensivos, y 23,663 etiquetados como ciberacoso. Para este andlisis, se
utilizan técnicas de preprocesamiento de datos (limpieza, derivacién, eliminacién de ruido y palabras vactas) y
el valor TF-IDF para construir los modelos. Como resultado, el bosque aleatorio presenté la mayor precision
de todos, con el 89%.

En base a los estudios mencionados, los avances en la deteccién y clasificacion del acoso y ciberacoso van
desde el andlisis de comportamientos hasta la aplicacién de modelos de aprendizaje profundo. Todos ellos
emplearon técnicas de minerfa de datos o textos y algunos de ellos coincidieron en varias tareas de
preprocesamiento. Sin embargo, la tarea de sintesis previa de los datos es fundamental, debido a que los datos
suelen contener ruido y afectan al rendimiento de los modelos (Tapia et al., 2018). Por lo tanto, son escasos
los trabajos que resaltan la importancia y el uso de diferentes técnicas en la sintesis de texto en el analisis del
acoso y el ciberacoso.

Marco Tedrico

El acoso y el ciberacoso son temas extensos por tratar y abarcan varios campos de la psicologia, desde
conductas humanas hasta rasgos de personalidad que surgen en edades tempranas, como la nifiez y
adolescencia. Cuando se presenta, suele repetirse a menudo en ambientes donde el agresor siente confianzay
que el agredido suele frecuentar como las escuelas, colegios, universidades y demas instituciones educativas.
Las agresiones van desde insultos, golpes, discriminaciones, burlas, hasta publicaciones de informacién,
fotografias y videos intimos que buscan difamar y avergonzar a la persona agredida. El ciberacoso utiliza la
tecnologia como su herramienta principal para agredir de manera ptiblica o anénimamente a su victima desde
cualquier parte del mundo. Estas agresiones pueden incurrir en varios problemas fisicos y mentales de la
persona agredida, desde falta de confianza, problemas para socializar, depresiéon hasta lesiones fisicas o
suicidios (Li et al., 2022).

Tapia et al. (2018) describen al acoso como una conducta intencional carente de ética, inmoral e impropia,
que se basa en una serie de amenazas fisicas o verbales hacia otra persona, generando angustia en la victima y
un desequilibrio de poder entre su persona y el agresor. Mientras tanto, el ciberacoso es una amenaza que
afecta a la sociedad moderna gracias al surgimiento de nuevas tecnologias de informacién. Si bien el avance
tecnoldgico ha sido de beneficio en dreas criticas como la salud y la educacién, también ha generado un
problema social grave. El anonimato en la era digital en conjunto con problemas o trastornos de una persona
puede resultar en posibles agresores, que perciben la violencia como una salida a su conflictiva realidad. En
contraste, la persona agredida tiende a dificultar la comunicacién con su entorno, lo que reduce la posibilidad
de que algiin familiar o una persona de su circulo cercano logre identificar la presencia de ciberacoso
facilmente.

De acuerdo con Herrera et al. (2018), la mayorfa de ciber atacantes cursan el segundo y tercer afio de
secundaria, a diferencia de la mayoria de sus victimas, que cursan el primer y segundo afo. Adicionalmente, la
diferencia de edad, el contenido y el tiempo de navegacién en internet también resultaron ser factores a tener
en cuenta a la hora de identificar a una persona agresora o victima. Segin Martin-Criado et al. (2021), las
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plataformas y actividades de mayor visita para los menores de edad se centran en las redes sociales y
plataformas de video. Su alto consumo hace que los menores tiendan a recrear las situaciones,
comportamientos y léxico que se exhiben en dichas plataformas, lo que incrementa la probabilidad de que un
menor pueda recrear comportamientos violentos en su entorno.

Por otro lado, la mineria de datos es una técnica que se ha popularizado en los ultimos afos; permite
analizar grandes conjuntos de datos con el fin de encontrar y esclarecer cualquier patrén o relacién no
evidente a simple vista. Entre sus tareas mds conocidas se encuentran el andlisis, sintesis y visualizacién de
datos. Su finalidad es generar conocimiento sobre temas de interés, ayudar en la toma de decisiones
empresariales u optimizar procesos industriales. Con la generacién masiva de informacién actual, las fuentes
de datos se pueden encontrar en linea, a través de gestores de bases de datos o se generan mediante encuestas,
grupos focales y otras técnicas de recoleccién. Entre los sectores mas interesados en la mineria de datos se
encuentra el sector empresarial, que aprovecha este proceso para detectar anomalias, fraudes o mejorar sus
estrategias comerciales. Existen metodologias maduras que facilitan y estandarizan sus fases, como el
descubrimiento de conocimientos en las bases de datos (KDD) con sus scis ctapas: seleccién de datos,
preprocesamiento, transformacion, minerfa de datos, evaluacién y finalmente interpretacién (Schréer et al.,
2021).

El preprocesamiento de datos es una tarea que consiste en la limpieza y eliminacién del ruido de los datos
para ajustarse a técnicas y modelos de minerfa de datos. Estas tareas mejoran la calidad, consistencia y
confiabilidad de los datos al corregir, reemplazar y eliminar datos incorrectos, irrelevantes o redundantes. La
transformacion, por otra parte, incluye la seleccién de atributos relevantes en el estudio, asi como técnicas de
transformacién como la discretizacién, normalizacién y aumento o reduccién de dimensionalidad.
Adicionalmente, en caso de tratarse de un tipo de aprendizaje supervisado, se debe establecer el atributo de
salida o etiqueta (Castro R et al,, 2018).

El aprendizaje supervisado se utiliza en situaciones especificas en donde se quiere inferir conocimiento a
partir de datos etiquetados, es decir, que se conoce su variable a predecir o clasificar. En esta técnica se utilizan
los datos etiquetados para entrenar el modelo, y se evalia con datos no etiquetados para medir su
rendimiento. Uno de los modelos utilizados en este estudio y mas populares de aprendizaje supervisado es el
arbol de decisién, un modelo ficil de implementar e interpretar cuando se configura adecuadamente. Su
funcionamiento se basa en la estructura de un 4rbol, y representa a las caracteristicas o atributos seleccionados
mediante nodos, y a su vez, ramifica las opciones de cada una (Ramirez y Ccallohuari, 2020).

Por otra parte, el aprendizaje no supervisado no dispone de una variable de salida preestablecida, sino que
trata de encontrar patrones o relaciones en el conjunto de datos que permitan clasificar, categorizar o
etiquetar los registros. Una de las técnicas més utilizadas en el aprendizaje no supervisado y por ende en este
estudio es el agrupamiento. Esta técnica trata de generar grupos con registros similares y separar los grupos
con caracteristicas ajenas. Su funcionamiento se basa en el uso de métricas de distancia o similitud, como la
euclidiana, coseno, manhattan, entre otras (Roux, 2018). Existen variaciones de esta técnica con diferentes

algoritmos internos y la eleccién de alguna dependera del tipo de datos y el problema que se quiera afrontar
(Bracco, 2018).

Materiales y Métodos

Los materiales necesarios para la aplicacion de técnicas y algoritmos de mineria de datos en este estudio se
describen a continuacion:
o Plataforma de mineria de datos RapidMiner.
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e Conjunto de datos de encuestas sobre experiencias con el acoso y ciberacoso en estudiantes
universitarios.

RapidMiner es un software libre y gratuito (en su version basica) de andlisis y mineria de datos que cuenta
con una interfaz gréfica amigable hacia el usuario y un flujo de trabajo basado en operadores y conexiones,
logrando mayor productividad en menos tiempo. Ademds, cuenta con més de 1,500 operadores que van
desde tareas de preprocesamiento hasta técnicas avanzadas de modelado y visualizacién de datos (Kathuria et
al., 2021). Asimismo, es compatible con los formatos de archivos que albergan los conjuntos de datos mas
utilizados como archivos de Excel. Este tipo de archivo contiene registros de datos de una encuesta realizada a
estudiantes universitarios con el fin de recolectar informacién demogréfica, estudiantil y experiencias con el
acoso y el ciberacoso. El conjunto de datos cuenta con 702 registros y un total de 55 atributos o columnas.

Para aplicar con éxito los procesos y algoritmos de mineria de datos en cualquier entorno, es necesario
aplicar la metodologia KDD (Gupta y Chandra, 2020). Por lo tanto, es imprescindible una fase previa de
conocimiento, familiarizacién y preprocesamiento de los datos, para comprender los tipos de datos, su
extension, longitud, atributos, inconsistencias y el atributo o etiqueta de salida en caso de tratarse de un
aprendizaje supervisado (Ruiz-Chdvez et al., 2018). La etiqueta es un valor que clasifica o categoriza al
registro; en este contexto, un atributo que indica si el encuestado ha sufrido de acoso o ciberacoso. En esta
fase se aplicaron los siguientes procesos:

o Seleccion de atributos o variables: se seleccionaron los atributos mds relevantes de la encuesta realizada
para el andlisis y la sintetizacién textual del acoso y el ciberacoso. Para ello, se analizaron 18 atributos del
cuerpo de la encuesta que proporcionan informacién necesaria para los procesos de agrupamiento y
clasificacion.

o Limpieza o preprocesamiento de los datos: para asegurar la calidad del proceso de minerfa de datos, los
registros con valores nulos fueron identificados e imputados. Este proceso implica reemplazar los valores
faltantes por otro valor, variable o estadistico.

o Transformacién de los datos: muchos algoritmos y modelos de mineria de datos requieren ciertos tipos de
valores para funcionar correctamente o dar mejores resultados. Algunas de las técnicas de transformacién de
datos incluyen la discretizacién, codificacién de valores y asignacién de nuevos valores. Otra parte
fundamental en este proceso es la divisién del conjunto de datos para entrenamiento y pruebas. En esta
técnica es frecuente dividir los datos en 80% para entrenamiento y 20% para pruebas. Esta técnica garantiza la
transparencia del modelo, debido a que sera evaluado con datos desconocidos.

En RapidMiner, los operadores permiten al usuario llevar a cabo los procesos existentes en el programa,
siempre y cuando se establezcan las conexiones correctas, los formatos y los tipos de datos que requieren. Los
operadores utilizados para llevar a cabo dichos procesos y generar la sintesis textual se presentan en la Figura

1.

Figura 1
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Esquema de operadores para preprocesamiento de datos

A partir de ahora se pueden aplicar modelos de clasificacién o prediccién, técnicas de agrupamiento y
evaluacion. En este estudio se utilizaron dos modelos de arboles de decisién, un modelo estdndar, aplicado a
partir de los 18 atributos seleccionados, y otro modelo generado a partir de un agrupamiento previo,
etiquetando a cada grupo (claster). En ambos modelos se utilizé el mismo proceso de sintesis previa, donde
fueron evaluados y comparados en su tarea de clasificacion. El agrupamiento jerdrquico aglomerativo (HAC),
arboles de decisién y métricas de evaluacién fueron los modelos y algoritmos utilizados. Otros modelos,
métricas de evaluacién y procesos de optimizacién quedan fuera del alcance de este estudio.

Implementacién de la técnica de agrupamiento

Las técnicas de agrupamiento se utilizan con frecuencia en la mineria de datos para identificar grupos
naturales en los datos a partir de su similitud (Mamani Rodriguez et al., 2017). Existen varios algoritmos de
agrupamiento, pero para este estudio se utilizé el HAC debido a su estructura y simplicidad. Este
agrupamiento jerdrquico considera que cada punto de datos en un grupo individual, luego, en un algoritmo
aglomerativo de “abajo hacia arriba” agrupa los puntos hasta formar grupos mas grandes mientras sube en su
jerarquia (Sharma et al., 2019). Las variables que se utilizaron para implementar la técnica de agrupamiento
fueron los 18 atributos seleccionados que componen el cuerpo de la encuesta realizada a los estudiantes
universitarios, debido a ser los mds relevantes para realizar la sintesis textual. En conjunto, se utilizé un
operador adicional que reduce en una sola jerarquia los grupos que se quieren generar, en este caso cuatro
grupos. Los operadores que permiten implementar esta técnica se muestran en la Figura 2.

Figura 2
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Operadores de agrupamiento

Los pardmetros de configuracién del operador de agrupamiento se modificaron para trabajar con los datos
procesados. El modo o criterio que indica el tipo de enlazar cada punto en el agrupamiento, el tipo de medida
indica la medida que se utilizard para medir la distancia entre los puntos, puede ser nominal, numérica o
mixta, y a su vez la medida a utilizar. Este pardmetro depende del anterior, ya que despliega distintas medidas
en funcién de su tipo. Los pardmetros establecidos en RapidMiner se presentan en la Tabla 1.

Tabla 1
Configuracién de pardmetros del agrupamiento
MODO ENLACE PROMEDIO
Tipo de medida Numérica

) . Coeficiente de similitud de
Medida numérica. )
Sorensen-Dice

Implementacién de arboles de decisién

Los drboles de decisién son un modelo de aprendizaje automatico supervisado. Su estructura se compone de
nodos, que representan las caracteristicas o atributos de los datos de entrada, y ramas, que representan las
posibilidades de esos atributos (Fletcher e Islam, 2020). RapidMiner ofrece la posibilidad de generar drboles
de decision y modificar algunos de sus pardmetros para optimizar su rendimiento.

Asimismo, como en la técnica anterior se utilizaron los 18 atributos preprocesados con la finalidad de
obtener resultados més eficientes. Los pardmetros que fueron modificados corresponden al criterio, que
especifica la forma de seleccidon y divisién de las ramas, asi como la profundidad méxima, que limita el
numero de ramificaciones. Los valores modificados y el resto de los pardmetros se evidencian en la Tabla 2.

Tabla2

Configuracién de pardmetros del 4rbol de decision

RELACION DE GANANCIA
(GAIN RATIO)

Profundidad maxima 5
Confianza 0.10

CRITERIO
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Ganancia minima 0.01

Tamafo minimo de hojas 2

Evaluacién de modelos

Para validar la eficacia de los modelos generados, se utilizaron operadores que permiten evaluar el
rendimiento de los modelos a través de varios criterios como la precision, la exactitud (Accuracy) y la
recuperacion (Recall). En RapidMiner, previo a la evaluacidn de los modelos, es necesario un operador que
aplique el modelo con los datos de entrenamiento y prueba. Posteriormente, se conecta el operador que mide
el rendimiento del modelo. Ambos operadores no disponen de pardmetros de configuracién.

Finalmente, el rendimiento de los modelos fue evaluado a través de la matriz de confusién generada. De
esta manera, fue posible comparar su rendimiento, asi como los aciertos y errores en la clasificacién de cada
modelo, evidenciando cudl presenta las mejores prestaciones. Por consiguiente, los métodos descritos en esta
seccion son exclusivos de la tarea de sintesis textual sobre el acoso y el ciberacoso.

Resultados y Discusion

Los procesos y técnicas de preparaciéon de los datos resultaron en la sintesis textual que se describe a
continuacion:

o Seleccion de atributos o variables: se seleccionaron 18 atributos del cuerpo de la encuesta que incluyen
datos ordinales (items tipo Likert), un identificador (nimero de encuesta) y un atributo de salida. Este
atributo etiqueta al estudiante que ha sufrido de acoso o ciberacoso mediante dos valores (Siy No).

o Limpieza de datos: al no presentarse mds problemas de limpieza de datos, los valores nulos fueron
imputados al valor de la media. El nimero de registros luego de la limpieza se redujo a 673. La Figura 3
muestra la proporcién de estudiantes que han sido victimas de acoso o ciberacoso en la secundaria.

Figura 3
2 600 485
o 500
3
S 400
o 300 188
0 200
-
= 0
= P
No Si

Frecuencia de experiencias con el acoso

e Transformacién de los datos: los valores de los atributos o columnas seleccionadas (4. Muchas veces; 3.
Bastantes veces; 2. Algunas veces y 1. Nunca) se reemplazaron por dos variables nominales (Si y No). La
divisién de datos se realizé con un porcentaje de 80% (538 registros) para entrenamiento y 20% (135
registros) para pruebas, como se muestra en la Figura 4.
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Figura 4
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Frecuencia de experiencias en datos de entrenamiento y prueba

e Para el agrupamiento, se transformaron los valores de los registros a un valor numérico (0 y 1),
aumentando una columna por cada valor del registro. Esta codificacién permitié que el método de
agrupamiento jerdrquico aglomerativo pudiera procesar y realizar los calculos numéricos necesarios para el
agrupamiento. En la Figura 5 se muestra los cuatro grupos generados en RapidMiner.

Figura S
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Grupos generados

En RapidMiner es posible visualizar los modelos de drboles de decisién a través de graficos que representan
los nodos y ramificaciones del modelo. Aunque en algunas ocasiones, los modelos resultan extensos debido a
la cantidad de atributos o su configuracién, como ha ocurrido en este caso, por lo que una representacion
grifica de los drboles no es adecuada en esta ocasion.

Sin embargo, la matriz de confusion expone el rendimiento del modelo a través de varias métricas, como la
precisién para las clases, que indica la proporcién de verdaderos positivos sobre el total de calificaciones
positivas. Y la métrica de recuperacién (Recall) de cada clase, que indica la proporcién de verdaderos
positivos que se han clasificado correctamente. Esto es realizado a través de la ecuaciéon 1y 2:

TP

precision =", "pp M
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TP
TP+ FN 2)

recuperacion =

Donde TP es verdadero positivo, FP es falso positivo y FN es falso negativo.

El modelo de clasificacién sin agrupamiento previo presentd una exactitud del 78.52%, y el modelo de
clasificacién con agrupamiento presentd una exactitud del 86.57%. En las Tabla 3 y la Tabla 4 exponen la
matriz de confusiéon de ambos modelos, asi como los valores de precisién y el porcentaje de recuperacion.

Tabla 3
Matriz de confusién del modelo sin agrupamiento
PRECISION DE
o1 NO LA CLASE

PRED.NO 92 24 79.31%

PRED. ST 5 14 73.68%

RECUPERACION DE 0 0

LA CLASE 94.85% | 36.84%

La precisién de ambas clases de acuerdo con la Tabla 3 es superior al 70%. Por lo tanto, el modelo puede
clasificar con precision al menos esa proporcion de registros de estudiantes que sufren de acoso o ciberacoso.
Sin embargo, la recuperacién de la clase Si presenta algunas dificultades al modelo, acertando en 14 ocasiones
de un total de 38 registros pertenecientes a la clase Si, dando como resultado una recuperaciéon del 36.84%.
Por el contrario, la clase No, que presenta una proporcién del 94.85%, acertd en 92 ocasiones de un total de
97 registros de esta clase.

De acuerdo con la Tabla 4, el modelo con agrupamiento previo pudo clasificar a tres de los cuatro grupos
formados con una precisién de al menos 75%. Sin embargo, al dividir los datos aleatoriamente en un grupo de
entrenamiento y de prueba, no quedaron registros existentes del grupo tres en los datos de prueba. En cuanto
a la recuperacion, el grupo dos presentd una proporcién del 100%, mientras que el grupo uno fue del 97.70%.
Lo que acertd en clasificar 85 casos de 87 y finalmente el grupo cero cuya una proporcién fue del 56.76%,
lleg a clasificar 21 casos correctos de un total de 37 casos pertenecientes a ese grupo.

Tabla 4
Matriz de confusién del modelo con agrupamiento
CLUSTER | CLUSTER | CLUSTER | CLUSTER | PRECISION
0 1 2 3 DE LA CLASE
PRED. CLUSTER 0 21 2 0 0 91.30%
PRED. CLUSTER 1 13 85 0 0 86.73%
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PRED. CLUSTER 2 3 0 10 0 76.92%
PRED. CLUSTER 3 0 0 0 0 0.00%

RECUPERACION
DE LA CLASE

56.76% 97.70% 100.00% 0.00%

La sintesis textual facilit6 la generacién de modelos de clasificacién; ambos modelos presentaron una
exactitud por encima del 75%. Sin embargo, los resultados evidencian una mayor exactitud al implementar el
modelo con agrupamiento, lo que indica que el proceso de sintesis tuvo una influencia positiva en su
rendimiento al predecir los casos correctos de las personas que han sufrido de acoso y ciberacoso. Aun asi
existen otros factores que pueden alterar los resultados de un modelo de mineria de datos, como las tareas de
preprocesamiento de datos, la calidad de los datos y el balance de las clases o etiquetas.

Conclusiones

La mineria de datos se encuentra en un proceso continuo de avance y transformacién, al igual que sus
herramientas de software. La generacién masiva de informacién permite la creacién de nuevos algoritmos y
procesos que permiten analizar y generar conocimiento de cualquier tipo de informacién, incluso de
problemas sociales tan delicados como el acoso y el ciberacoso. Cada dia, més jovenes y adolescentes sufren
estos tipos de violencia en sus actividades cotidianas; esto se evidencia en el nimero de estudiantes
universitarios que respondieron afirmativamente a la encuesta sobre sus experiencias con el acoso y el
ciberacoso.

Por lo tanto, en este estudio se utilizaron técnicas y algoritmos de mineria de datos como drbol de decisiéon
y de agrupamiento a las encuestas aplicadas a los estudiantes universitarios para generar una sintesis textual
que permita generar conocimiento sobre el acoso y el ciberacoso. De este modo, al aplicar el modelo de
aprendizaje automdtico supervisado denominado 4rbol de decisién con los datos obtenidos de las encuestas
presentd una exactitud del 78.52%. Sin embargo, al evaluar con los mismos datos sobre el acoso y el
ciberacoso, el modelo de clasificacién con agrupamiento alcanzé una exactitud del 86.57% al estimar cuando
se presentan estos problemas sociales a través de la encuesta realizada. No obstante, es imprescindible realizar
tareas de preprocesamiento de datos para lograr un buen desempefio de los modelos, debido a que pueden
alterar los resultados del modelo que se estd utilizando.

Como trabajos futuros, se plantea el uso de otros modelos de aprendizaje automdtico y aprendizaje
profundo como las redes neuronales; asi como otras técnicas de evaluacion de modelos como la validacién
cruzada que pueden ser de utilidad para la generacién de conocimiento sobre el acoso y el ciberacoso.
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