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Resumen: El ciberacoso impacta negativamente a la
sociedad debido a las consecuencias que sufren las victimas,
acosadores y espectadores. El acceso generalizado a Internet y
redes sociales, especialmente entre jévenes sin herramientas
para enfrentar estas situaciones, hace necesaria una formacion
social que mitigue los efectos del ciberacoso. Este estudio busca
contribuir a esa formacién mediante la creacién de guiones
para cdpsulas educativas. Para ello, se desarrollé un modelo que
automatiza la busqueda y extraccién de datos de la red social X
utilizando Python y Selenium Web Driver. Tras un proceso de
pre-procesamiento  de  textos utilizando  técnicas de
Procesamiento de Lenguaje Natural, se aplicé el modelo de
Asignacién Latente de Dirichlet (LDA) para identificar las
palabras clave. Finalmente, se utilizé el modelo pre-entrenado
“text-davinci-003” a través de la API de la empresa OpenAl
para generar el contenido de las cdpsulas educativas, asignando
un contexto y utilizando las palabras clave identificadas. El
resultado de esta investigacion propuesta es la generacién de un
guion que contiene temas de educacién y prevencién del acoso
y ciberacoso. Para garantizar una confiabilidad del texto
generado por el modelo pre-entrenado generativo, se evalud
con un experto en la materia mediante el enfoque de Meta-
Pregunta-Respuesta (GQM), lo que valida su potencial en la
generacién de contenido educativo en la lucha contra el
ciberacoso.

Palabras clave: Acoso, Asignacién Latente de Dirichlet,
Ciberacoso, Inteligencia artificial, Modelos de lenguaje.

Abstract: Cyberbullying has a negative impact on society
due to the consequences suffered by victims, bullies, and
bystanders. Widespread access to the internet and social
networks, especially among young people without the tools to
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deal with these situations, makes social education necessary to
mitigate the effects of cyberbullying. This study seeks to
contribute to this training through the creation of scripts for
educational capsules. To this end, a model was developed that
automates the search and extraction of data from the social
network X using Python and Selenium Web Driver. After a
text preprocessing process using Natural Language Processing
techniques, the Latent Dirichlet Assignment (LDA) model
was applied to identify keywords. Finally, the pre-trained
model "text-davinci-003" was used through the OpenAl API
to generate the content of the educational capsules, assigning a
context and using the identified keywords. The outcome of
this proposed research is the generation of a script that
includes topics on education and the prevention of bullying
and cyberbullying. To ensure the reliability of the text
generated by the pre-trained generative model, it was evaluated
by an expert in the field using the Goal-Question-Metric
(GQM) approach, which validates its potential in generating
educational content in the fight against cyberbullying.

Keywords: Artificial Intelligence, Bullying, Cyberbullying,
Latent Dirichlet Assignment, Language models.
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El uso de las Tecnologias de la Informacién y Comunicacién
(TIC) se ha integrado profundamente en la vida diaria, especialmente
entre los jévenes. En Ecuador, el 92% de la poblacién mayor a cinco
afos utiliza redes sociales (Pena y Herrera, 2021). Si bien las TIC
ofrecen multiples beneficios, también facilitan comportamientos
negativos como el ciberacoso. Garaigordobil (2014) define el
ciberacoso como una forma de acoso que utiliza las TIC, y el acoso
escolar tradicional como una violencia reiterada entre iguales, donde
uno o mds agresores ejercen poder sobre una victima para causarle
dafio. En estas dindmicas se identifican tres roles: i) el agresor, la o las
personas que practican el acoso; ii) el espectador, la o las personas que
presencian situaciones de acoso; y iii) la victima, la o las personas
acosadas. Este incremento en el uso de las TIC y esta forma de acoso
resaltan la importancia de promover una educacién apropiada en el
uso de la tecnologia, especialmente entre los nifios y jovenes, quienes
son los mas expuestos a estos riesgos.

El acoso escolar no solo afecta la salud mental, fisica y psicoldgica
de las victimas, sino que también aumenta el riesgo de desercién
escolar. Las victimas experimentan un incremento en la ansiedad y la
depresién, mientras que los espectadores pueden desarrollar miedo,
sumision, desensibilizaciéon e incluso interiorizar conductas
antisociales y delictivas como medio para obtener lo que desean,
ademds de experimentar sentimientos de culpa (Lugones Botell y
Ramirez Bermudez, 2017). Bajo este contexto, el ciberacoso se ha
convertido en un problema global con graves consecuencias sociales,
por lo que su mitigacién se ha convertido en una necesidad urgente.
Herramientas como los programas y campanas de prevencion han
contribuido en la reduccién de estudiantes victimas de acoso escolar y
ciberacoso (Salmivalli et al., 2021). Sin embargo, una educacién
adecuada tanto de estudiantes como de padres en temas relacionados
con el acoso y el fortalecimiento de la autoestima es importante para
que modelos de prevencioén de acoso y ciberacoso sean efectivos.

Una forma de promover el aprendizaje, especialmente en ninos y
jovenes, es a través de nuevas metodologias como el micro
aprendizaje, donde la atencién de la audiencia es captada mediante
contenidos breves y féciles de consumir en periodos cortos. Por lo
tanto, una herramienta popular en este enfoque son las cépsulas
educativas, que combinan las TIC con la generacién de contenidos
digitales educativos (Vidal Ledo et al, 2019). Dado que los
contenidos son concisos, es fundamental que sean relevantes, precisos
y presenten la informacién de manera clara y comprensible (Kamilali
y Sofianopoulou, 2015).
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Bajo este contexto, X (anteriormente Twitter) se ha consolidado
como un espacio ideal para la expresién de opiniones, comentarios y
la difusién de contenido digital, gracias a su caracteristica de “hilos”
que permite interconectar publicaciones en base a temas o tdpicos
similares (Guallar y Traver, 2020). Ademds, Arazzi et al. (2023)
senalan que el lenguaje en redes sociales estd en constante evolucién y
que existe una relacién entre la forma en que las personas se expresan
en estas plataformas y el impacto que generan en las comunidades
digitales. Siendo asi, esta dindmica ha convertido a la plataforma en
un valioso recurso para la investigacién en diversos temas sociales,
facilitando el filtrado y difusion de contenidos. El formato
predominante de datos en X, basado en texto plano, simplifica el
andlisis de contenido. Sin embargo, la plataforma ofrecia una interfaz
de programaciéon de aplicaciones (APIL, por sus siglas en inglés)
gratuita para la busqueda y extraccién de contenido; ahora este acceso
es de pago, lo que presenta limitaciones a las investigaciones que
solian utilizar datos de X a gran escala.

Por otra parte, la ciencia de datos busca generar conocimiento a
través de la extraccion y andlisis de informacién, utilizando técnicas
estadisticas y matematicas que facilitan la interpretacion precisa de los
datos y resultados (Orellana et al., 2023). Esto la convierte en una
herramienta fundamental para la toma de decisiones informadas
(Azuelay Ayala, 2019).

El Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) se enfoca en
proporcionar métodos para analizar, modelar y comprender el
lenguaje humano. Esta disciplina nos permite aprovechar la vasta
cantidad de textos disponibles en el entorno digital para extraer
informacién valiosa y enriquecer nuestra comprensién de diversos
temas. Dentro del campo del PLN, existen técnicas como la
Asignacion Latente de Dirichlet (LDA, por sus siglas en inglés), una
técnica destacada para el andlisis de grandes volumenes de texto. Este
modelo probabilistico transforma un corpus de texto en un conjunto
reducido de temas o tdpicos, cada uno representado por una
distribucién de palabras. Esta técnica asume que los documentos son
una mezcla de tépicos que generan palabras segun su distribucién de
probabilidad. Esta representaciéon procesa eficientemente grandes
cantidades de datos, preservando las relaciones estadisticas clave. LDA
ha sido utilizada en varias tareas, como clasificacién de textos,
modelado de tépicos, deteccién de anomalias textuales, andlisis de
similitud, extraccién de palabras clave, entre otras (Blei et al., 2003).

En este trabajo, se propone utilizar textos de la red social X
relacionados con el acoso escolar y el ciberacoso para analizar las
palabras y frases mds relevantes. A partir de este analisis, se busca
contribuir a la generacién de guiones para combatir estas
problemdticas empleando procesos y herramientas que faciliten la
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busqueda y generacion de informacién. Para ello, se utiliza como base
la metodologia definida en el proceso transversal estindar para la
minerfa de datos (CRISP-DM, por sus siglas en inglés), considerada
un estandar en proyectos de minerfa de datos. Esta metodologia
destaca por su simplicidad, estructura, confiabilidad y amplia
aplicacién en diversos modelos de procesos en varias 4reas de
conocimiento (Mancilla-Vela et al., 2020).

Adicionalmente, el presente documento se estructura de la
siguiente manera: la Seccidén 2 presenta los trabajos relacionados, la
Seccién 3 detalla los materiales y métodos utilizados, la Seccién 4
expone los resultados del estudio y la Secciéon 5 plantea las
conclusiones y trabajos futuros.

Trabajos relacionados

La red social Twitter o ahora llamada X es una plataforma de gran
importancia para la investigaciéon y el abordaje de diversas
problematicas, incluyendo el acoso escolar y el ciberacoso. Numerosos
estudios se han centrado en examinar la informacién de X relacionada
con estas temadticas, ya sea obtenida a través de su API, o de conjuntos
de datos disponibles en repositorios digitales. Estos anélisis brindan
una mejor comprensién de las dindmicas del acoso escolar y el
ciberacoso, ademds de identificar patrones de comportamiento y
desarrollar estrategias de prevencién e intervencién efectivas.

Es asi como Chen et al. (2022) evaluaron el potencial de X como
fuente de datos en la investigacién, analizando aspectos como el
acceso, costo, habilidades requeridas y calidad de los datos.
Concluyeron que, si bien los datos de X son relevantes para diversas
areas de estudio, su obtencién puede requerir conocimientos de
programacién que no todos los investigadores poseen, especialmente
con la transicién hacia una API de pago.

Alim (2015) investigd tweets relacionados con el ciberacoso,
analizando caracteristicas como el uso de hashtags, URLs, antigtiedad
de perfiles y ntimero de seguidores. El estudio revelé que algunos
tweets ofrecian consejos sobre cémo enfrentar el ciberacoso, lo cual
podria ser valioso para prevenir y combatir este problema. De igual
manera, Guallar y Traver (2020) investigaron la curacién de
contenidos digitales en X, analizando cémo los usuarios buscan,
organizan y filtran informacién en la plataforma. Su estudio resalté la
utilidad de X, particularmente a través de hilos, para acceder y
enriquecer informacién de diversas temdticas, agregando valor al
contenido original.

Por otra parte, Sanchez y Kumar (2011) realizaron un andlisis de
sentimientos en tweets relacionados con el acoso escolar, utilizaron la
API de X para acceder a los datos y crear un conjunto de
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entrenamiento para un clasificador Naive Bayes. No obstante,
encontraron dificultades debido a las medidas de proteccién de X,
que climinaba tweets antes de que pudieran ser analizados, lo que
limité el alcance de su estudio.

Bayari y Bensefia (2021) llevaron a cabo un estudio sobre la
deteccién automdtica de ciberacoso basado en el anlisis de contenido
textual. Para ello, exploraron diversas técnicas de minerfa de textos,
como la Bolsa de Palabras (BoW, por sus siglas en inglés) y las
Caracteristicas Léxicas y Sintdcticas (LSF, por sus siglas en inglés).
Utilizaron la red social X como fuente principal de datos y resaltaron
la importancia de considerar el idioma en las reglas y estructuras de
andlisis, ya que este influye significativamente en la forma en que se
manifiesta el ciberacoso.

Un enfoque distinto es presentado por Vazquez et al. (2017),
donde realizaron una revision exhaustiva de modelos empleados en la
generacién automadtica de didlogos, centrdndose en la generacién de
lenguaje natural. Examinaron modelos bayesianos, probabilisticos,
estocésticos y de redes neuronales, y concluyeron que los modelos
basados en redes neuronales generan respuestas mds adecuadas y
coherentes en el contexto de un didlogo. Bajo este contexto, Fatima et
al. (2022) llevaron a cabo una revisién exhaustiva sobre la generacién
de texto utilizando modelos de redes neuronales profundas. En su
estudio, resaltaron la relevancia de GPT-3, un modelo pre-entrenado
con una vasta cantidad de textos y pardmetros, lo que le permite
generar textos de alta calidad en diversas tareas.

De esta manera, el presente estudio propone un novedoso enfoque
para la prevencién del acoso escolar y el ciberacoso, basado en el
andlisis de grandes volumenes de datos textuales provenientes de la
red social X. A través de técnicas de mineria de texto, se busca
identificar patrones lingiiisticos y semdnticos recurrentes en las
conversaciones relacionadas con estas problematicas, con la finalidad
de generar guiones para cdpsulas educativas en temas de educacién y
prevenciéon del ciberacoso a través de modelos pre-entrenados
generativos.

Materiales y Métodos

Para el desarrollo de las capsulas de aprendizaje para el combate y la
prevencion del ciberacoso se ha utilizado como guia la metodologia de
la empresa IBM definida como el proceso transversal estdndar para la
minerfa de datos (CRISP-DM). Esta metodologia consta de seis fases:
i) comprensién del negocio, ii) comprension de los datos, iii)
preparacion de los datos, iv) modelado, v) evaluacién, y vi) despliegue.
El ciclo de vida tradicional de un proyecto con esta metodologia se
describe en la Figura 1.
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Figura 1
Ciclo de vida de proyecto con CRISP-DM
Nota. Adaptado del proceso de la Metodologia CRISP-DM por Mancilla-Vela et al (2020).

Adicionalmente, se adoptd la especificacién del Metamodelo de
Ingenierfa de Procesos de Sistemas 2.0 (SPEM, por sus siglas en
inglés) para representar las fases de la metodologia basada en el ciclo
de vida de CRISP-DM. Por lo tanto, la metodologia fue representada
en seis fases: i) definicién de criterios de busqueda, ii) extraccion de
datos, iii) pre-procesamiento de datos, iv) extraccién de palabras
clave, v) generacién del guion y vi) validacién. La Figura 2 ilustra la
representacion de la metodologfa.
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Diagrama SPEM de la metodologia basada en CRISP-DM

Definicién de criterios de busquedaDefinicién de criterios de

basqueda

En esta fase fueron establecidos los criterios y pardmetros de
busqueda en la plataforma X para asegurar que los datos recolectados
scan relevantes para el estudio. Estos criterios proporcionan la
informacion necesaria para la creaciéon de cadenas de busqueda
especificas de textos en la red social X y son fundamentales para
obtener los datos requeridos. Fue necesario ajustar estos criterios a las
capacidades de la opcién de bisqueda avanzada de la plataforma.
Entre los criterios que han sido definidos con los expertos en el

/@\meu' =
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dominio de acoso escolar y ciberacoso estdn el tipo de publicacién,
palabras relevantes, hashtags, lenguaje y seccién.

Extraccién de datos

El objetivo de esta fase es la extraccién de tweets desde la
plataforma X utilizando los criterios de busqueda definidos en la fase
anterior. Esta fase es crucial para recopilar datos relevantes a ser
analizados y utilizados en etapas posteriores del estudio. El proceso de
busqueda y extraccién de datos de la plataforma fue automatizado a
través de una interfaz grifica desarrollada en el lenguaje de
programacién Pythony Selenium Web Driver. Esta interfaz admite el
ingreso de un texto de busqueda, la descripcidn, la cantidad méaxima
de tweets a recuperar y las opciones para buscar en tweets recientes e
incluir las respuestas.

Adicionalmente, para explorar los resultados de busqueda en la
pagina de X, se utiliz6 la funcién de desplazamiento continuo. Esto
significa que, al llegar al final de la pigina, se cargarin
automdticamente mas post si estan disponibles. Cuando no haya mas
resultados, el desplazamiento se detendrd en la parte inferior de la
pégina. Internamente, la interfaz automatiza los siguientes procesos:
i) validacién de sesidn, ii) peticidn web, iii) inclusién de respuestas y
iv) visualizacién de resultados. A continuacién, se describen los pasos
de la automatizacién.

e Validacién de sesion: Se accede a la pégina de inicio de X a
través de su URL. Si la solicitud es exitosa, se confirma la sesidén
activa y se procede al siguiente paso. Caso contrario, si la sesién
no ha sido iniciada, la solicitud redirigird automaticamente a la
pagina de inicio de sesién. De ser este el caso, automaticamente
se rellenan los campos de credenciales y la cookie de sesion es
almacenada en un archivo para futuros eventos.

e Deticién web: Una solicitud web es generada con los
pardmetros y criterios definidos. Una vez cargados los tweets,
se procedi a extraer y almacenar la informacién relevante. Para
ello, ha sido aprovechada la estructura de la pégina web de X,
donde cada tweet se encuentra en un elemento HTML con el
atributo data-testid = “tweet”. Todos los elementos similares
fueron identificados y se obtuvieron los detalles de cada tweet,
como el texto, la cantidad de “me gusta”, re-tweets, enlaces, etc.
Ademas, la funcién de desplazamiento fue utilizada para cargar
los resultados hasta alcanzar la cantidad requerida o alcanzar el
numero de tweets existentes.



Revista Tecnoldgica ESPOL - RTE, , 2024, vol. 36, nam. 1, Esp., Septiembre-Octubre, ISSN: 0257-1749 / ISSN-E: 1390-3659

e Inclusién de respuestas: En caso de haber seleccionado la
opcién de incluir respuestas, a través de una peticién web, se
extraen las respuestas de cada tweet hasta alcanzar el nimero
méximo de respuestas definido. Son almacenadas tinicamente
las respuestas al tweet original realizado por el mismo usuario,
evitando asi las respuestas irrelevantes o inapropiadas que no
aportan al desarrollo del hilo.

e Visualizaciéon de resultados: Los resultados obtenidos en la
busqueda son visualizados en la interfaz grafica.

Pre-procesamiento de datos

En esta etapa, tras finalizar la etapa de busqueda y extraccién, los
datos fueron almacenados en un conjunto de datos y posteriormente
en un objeto DataFrame de la libreria Pandas para su manipulacién
mediante Python. Luego, se inicié el pre-procesamiento de los datos
recopilados con el objetivo de limpiar y preparar los textos con el
objetivo de optimizar los resultados en la generacién del guion. Para
ello, en la Tabla 1 se describen las técnicas de PLN utilizadas.

/@\.Tleli
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Tabla 1

Técnicas de pre-procesamiento utilizadas

TECNICA DEFINICION

. Esta técnica transforma todas las letras del texto a
Convertir el texto a o . ) .
minusculas con el objetivo de normalizar y facilitar el

minusculas. .
analisis textual.

Consiste en eliminar las palabras o frases precedidas con
el simbolo “#” o hashtag. Si bien se utilizan para agrupar
publicaciones, no tienen relevancia para el resto del
estudio.

Eliminar hashtags.

Esta técnica consiste en eliminar los correos
Eliminar correos electrénicos. electrénicos presentes en los registros, ya que no
contribuyen al andlisis posterior.

Tiene como objetivo reducir la dimensionalidad,

Eliminar signos de puntuacién | simplificar y normalizar los datos. Consiste en eliminar
y caracteres especiales. de los registros todos los signos de puntuacién como

puntos, comas, signos de interrogacion, etc.

Los numeros presentes en los registros no aportan
o , ninguna informacién valiosa para el estudio, por lo

Eliminar ntimeros. .. ..

tanto, con esta técnica, fueron eliminados todos los

caracteres numéricos de los registros.

Consiste en remover palabras comunes de un texto que
no aportan un significado relevante al estudio, como
“el”, “Ia”, “de”, etc. Esto reduce la dimensionalidad de

los datos y destaca las palabras relevantes.

Eliminar Stopwords.

Se reducen las palabras a su forma base o lema, que es la
Lematizar. formaen la que se encuentra en un diccionario. Por

. [ . » « »
ejemplo, el lema de “corriendo” es “correr”.

Esta técnica tiene como objetivo determinar la actitud o
emocion que expresa un texto. Esta actitud o emocién
puede ser positiva, neutral o negativa, dependiendo de

la herramienta utilizada.

Andlisis de sentimientos.

Extraccién de palabras claveExtraccién de palabras clave

En esta etapa, se utilizé el modelo LDA de la librerfa Gensim en
Python para identificar las palabras mas relevantes en los textos. Para
determinar el numero déptimo de tdpicos ha sido utilizado el
indicador de coherencia LDA, buscando el valor m4s cercano a 1. Las
pruebas fueron realizadas con un rango de 1 a 30 tépicos. Una vez
identificado el nimero éptimo de tdpicos con el mayor indicador de
coherencia, se utilizaron las palabras mds importantes de cada tdpico.
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Para este estudio, se ha establecido un limite de 50 palabras clave en
total. Por ejemplo, si el nimero 6ptimo de tépicos fuera 10, serian
seleccionadas 5 palabras de cada tépico.

Generacién del guion

Para la generacién del guion, fue utilizado el modelo generativo
pre-entrenado Transformer de tercera generacién denominado “text-
davinci-003” de la empresa OpenAla través de su APl y el lenguaje de
programacién Python. Este modelo es ideal para tareas que requieren
seguir instrucciones detalladas sin necesidad de ejemplos previos,
ademdas de manejar una amplia ventana de contexto de hasta 4,097
tokens. Su entrenamiento previo garantiza la generacién de contenido
relevante y coherente.

OpenAl ofrece recomendaciones para el uso efectivo de sus
modelos de generacién de texto. Para esta tarea, fueron consideradas
las siguientes:

e Utilizar un modelo adecuado: “text-davinci-003” es
recomendado para generacién de texto y modelos como “code-
davinci-002” para generacién de c6digo.

e Poner instrucciones al inicio: Separar las instrucciones del
contexto mejora la efectividad del modelo.

e Ser especifico: Detallar el contexto, salidas, longitud, formato,
estilo, etc., para obtener resultados més precisos.

Por lo tanto, tomando en consideracién las recomendaciones de la
empresa en cuanto al uso efectivo de sus modelos de generacién de
texto, fueron identificados y establecidos los siguientes parametros
presentados en la Tabla 2.
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Tabla 2

Pardmetros para la generacién del guion

PARAMETRO DEFINICION
El modelo seleccionado, en este caso “text-
Modelo davinci-003”, la eleccién del modelo afecta el
contenido generado y los costos de su utilizacién.
Prompt Las instrucciones que ejecuta el modelo.
Un valor cercano a 1 genera respuestas mas creativas,
Temperatura : e
pero menos predecibles. Se utilizé un valor de 0.
Limite méximo de tokens permitidos, 3,000 tokens
Max tokens
en este caso.
T Valor maximo para la distribucién de probabilidad
o ./
PP de los tokens a usar. Se establecié un valor de 1.
Frecuency penalty Penaliza tokens repetidos, se establecié un valor de 0.

Validacién

Los resultados obtenidos fueron evaluados en colaboracién con un
experto en la materia para determinar si se cumplieron los objetivos
planteados. La herramienta presenta los datos clave del analisis
exploratorio realizado, asi como el guion generado para la cdpsula
educativa. Para evaluar los resultados, se utilizé el enfoque de Meta-
Pregunta-Respuesta (GQM, por sus siglas en inglés) (Van Solingen et
al., 2002). La Tabla 3 presenta la meta de la evaluacién y la Tabla 4
expone las preguntas formuladas al experto en la materia utilizando el
enfoque antes mencionado. En caso de responder afirmativamente las
preguntas, se considera el modelo como vilido.

Tabla3

Meta de la evaluacién con el enfoque GQM

META

COMPONENTE

Evaluar

Modelo de generacién de guion
para capsulas educativas.

Con el propésito de

Evaluar la calidad del guion

generado.

Desde el punto de vista

de

Experto en la materia.
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Tabla 4

Preguntas y métricas de la evaluacién con el enfoque GQM

PREGUNTA METRICAS

¢El guion generado cumple con
sus expectativas en el contexto
solicitado?

- Promueve el fortalecimiento de la
autoestima. - Promueve la empatia.

- Es un contenido que se puede dar
en unidades pequenas de tiempo. -
Es facil de comprender.

¢Cumple las caracteristicas de
una cdpsula educativa?

- El nimero de palabras solicitadas. -

) . ,
¢Usa las palabras solicitadas? El numero de palabras utilizadas.

Resultados y Discusion

Para una mejor comprension, los resultados fueron divididos en
cuatro ctapas: i) definicién de criterios de busqueda, donde se
exponen los criterios definidos luego del anélisis con el experto en la
materia; ii) extraccién y pre-procesamiento de datos, donde se
exponen los resultados de la extraccién de datos y la aplicacion de las
técnicas de pre-procesamientos; iii) extraccién de palabras clave, donde
se exponen los resultados de la extraccién de palabras clave con la
técnica LDA y iv) generacion y validacién del guion, donde se expone
el guion generado con el modelo pre-entrenado y su validacion.

Definicién de criterios de busqueda

Los criterios de bsqueda fueron establecidos en colaboracién con
un experto en la materia de acoso escolar y ciberacoso, seleccionando
informacion relevante para el estudio sobre el acoso escolar y el
ciberacoso en la plataforma X. Se decidié excluir cualquier tipo de
enlace de la busqueda, ya que los usuarios suelen compartir contenido
externo que no es relevante para este estudio. La Tabla 5 detalla los
criterios definidos para la busqueda.
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Tabla 5
Resultados de los criterios de busqueda
CRITERIO DEFINICION CRITERIOS DEFINIDOS
El tipo de publicacién en la
Tipo de publicacién red social X: Tweets, Hilos.

Retweets, Hilos, Respuestas,
etc.

Palabras relevantes

El contenido de las
publicaciones a extraer.

» «

“Bullying”, “Cyberbullying”,

“Acoso escolar”, “Ciberacoso”.

Palabras o frases precedidas
por el simbolo “#” utilizadas

#bullying, #cyberbullying,

Hashtags ceoorizar ubar #acosoescolar, #ciberacoso,
para categoriza'y agrupa #ciberbullying, #acoso.
tweets.
) Lenguaje de las 3
L E L.
cnguAe publicaciones. Spano
., Nombre de la seccion de la Secciones “Destacado” y “Mas

Seccién

plataforma.

reciente”.

Adicionalmente, se decidié excluir las respuestas de la busqueda, ya
que el enfoque se centra en los hilos de conversacién, que son
respuestas a un tweet inicial. De esta manera, los textos de busqueda

que fueron utilizados son los siguientes:

o “hilo (#bullying) Lang:es -filter:links -filter:replies”

o “hilo (#cyberbullying) Lang:es -filter:links -filter:replies”

o “hilo (#acosoescolar) Lang:es -filter:links -filter:replies”

o “hilo (#ciberacoso) Lang:es -filter:links -filter:replies”

o “hilo (#acoso) Lang:es -filter:links -filter:replies”

o “hilo (#ciberbullying) Lang:es -filter:links -filter:replies”

Extraccién y pre-procesamiento de datos

Durante el proceso de automatizacién de la busqueda de datos, se
filtraron varios anuncios entre los resultados; por ende, la cantidad de
caracteres permitidos en un tweet aumentd de 280 a 4,000 caracteres.
Debido a esto, se realizaron ajustes durante el proceso de extraccion
para mitigar estos problemas. De este modo, 1,645 tweets fueron
recuperados. En la Tabla 6 se aprecia el numero de tweets recuperados

de acuerdo con los hashtags utilizados.
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Tabla 6
Cantidad de tweets por hashtag

HASHTAG CANTIDAD DE TWEETS

#bullying 921

#acosoescolar 342

#acoso 237

#ciberacoso 97

#cyberbullying 32

#ciberbullying 16

Tras el pre-procesamiento de los datos, el andlisis de sentimientos
revelé que 146 tweets fueron clasificados como positivos y 1,325
fueron clasificados como negativos. Esto indica que el tema del acoso
escolar y ciberacoso se asocia predominantemente con sentimientos
negativos en la plataforma X. Adicionalmente, la Figura 3 ilustra los
hashtags mas utilizados en los resultados de la busqueda, y la Figura 4
ilustra las palabras méds comunes en los resultados de la busqueda.
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Figura 3

Hashtags més utilizados en los resultados de la busqueda
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Figura 4
Palabras més populares en los resultados de la busqueda
Es importante subrayar que el acceso a los datos de la plataforma X
se ha convertido en un proceso complejo y costoso. Inicialmente, la
API ofrecifa un acceso sencillo y gratuito, pero los cambios recientes
han limitado su uso. Esto ha impulsado a los usuarios a recurrir al web
scraping como alternativa para obtener datos. Durante un tiempo,
esta alternativa se convirtié en la principal fuente para obtener datos
de X. Sin embargo, la plataforma identific6 estos puntos de acceso y
tomé medidas para restringirlos. Este cambio en la politica de acceso a
datos plantea nuevos desafios para las investigaciones que dependen
de la informacién de X.
Extraccion de palabras clave
Utilizando la técnica LDA y un limite de 50 palabras clave, se
calcul6 el indicador de coherencia para determinar el nimero éptimo
de t6picos. La Figura 5 muestra los indicadores en un rango de 1 a 30
topicos, donde un valor cercano a 1 indica la cantidad éptima de
topicos.
%\ ) Modelo de publicacion sin fines de lucro para conservar la naturaleza académica y abierta de la comunicacion cientifica a
melicH PDF generado a partir de XML-JATS4R
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Figura 5

Indicador de coherencia para el nimero 6ptimo de tépicos

Como se observa en la Figura 5, el indicador de coherencia alcanza
su punto maximo alrededor del nimero 11, lo que sugiere que el
numero éptimo de temas a considerar es 11.

Generacién y validacién del guion

Con el modelo seleccionado “text-davinci-003” de la empresa
OpenAl se ha generado el guion para la capsula educativa. Este
modelo responde a instrucciones especificas para la creaciéon de
contenido que cumpla con los requisitos solicitados. Adicionalmente,
el modelo sugirié recursos visuales que acompanan al texto del guion;
estos elementos se presentan en la Tabla 7.
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Tabla7

Guion generado con el modelo “text-davinci-003”

NARRADOR

RECURSOS

Esta es la historia de un nifno
de 8 afios.

(Imagen de un nifio de 8
anos)

El vive con su familia en una
casa normal.

(Imagen de una familia feliz)

Vaalaescuelay trabaja duro
para aportar algo a su
comunidad.

(Imagen de un nifio en la
escuela)

Un dia, él public6 una foto
en una red social.

(Imagen de un nifio en una
computadora)

Pero alguien comienza a
acosarlo.

(Imagen de un nifio con una
mirada triste)

El nifio se siente triste y

confundido.

(Imagen de un nifio llorando)

El decide hablar con alguien
de su familia para pedir
ayuda.

(Imagen de un nifio hablando
con un adulto)

El denuncia el caso y lleva
pruebas para respaldar su
denuncia.

(Imagen de un nifio hablando
con un policia)

El habla con sus amigos
sobre el tema y les explica lo
que deberfan hacer si alguna

vez se enfrentan a una
situacion similar.

(Imagen de un nifio hablando
con un grupo de amigos)

El nifo se siente mejor al
saber que hay gente que lo
entiende y que puede
ayudarlo.

(Imagen de un nifio
sonriendo)

El aprende que siempre
puede contar con su familia
y amigos para seguir
adelante.

(Imagen de un nifio
abrazando a un adulto)

El aprende que la autoestima
es importante y que siempre
hay alguien que puede
ayudar.

(Imagen de un nifio
sonriendo)
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Gracias por trabajar juntos

para entender este tema'y
ayudar a los ninos a pensar

(Msica de fondo)

de forma positiva.

A simple vista, el guion generado cumple con las caracteristicas
esenciales de las cdpsulas educativas: es conciso, claro y enfatiza los
aspectos clave del tema, alinedndose con el contexto requerido.
Ademds, el experto en la materia ha respondido afirmativamente
todas las peguntas de la evaluacién preparada con el enfoque GQM, lo
cual valida que el mensaje transmitido es adecuado para el objetivo de
contribuir al aprendizaje y la prevencién del ciberacoso con el
formato de cdpsulas educativas, tal como se muestra en la Tabla 8.

Tabla 8
Evaluacién de resultados con el enfoque GQM
PREGUNTA METRICAS RESULTADOS
) - Promueve el fortalecimiento .
¢El guion generado cumple , - Positivo.
) de la autoestima.
con sus expectativas en el
contexto solicitado? - Promueve la empatia. - Positivo.
- Es un contenido que se puede
;Cumple Las caracterfsticas dar en umctl;ifis gequenas de - Positivo.
de una cdpsula educativa? P2
- Es facil de comprender. - Positivo.
-El nimero de palabras 27 palabras de 36.
o solicitadas.
¢Usa las palabras solicitadas? T T oilih
i numér'o ¢ pafabras - Usa el 75% de las palabras.
utilizadas.
Conclusiones

A pesar de las limitaciones para la extraccién de datos, este estudio
ha demostrado la factibilidad de utilizar modelos pre-entrenados en la
creaciéon de cédpsulas educativas para el combate del ciberacoso. La
técnica LDA resultd efectiva en la extraccion de palabras clave de
textos cortos, siempre y cuando se realice un adecuado pre-
procesamiento de los datos. En cuanto a la generacién de contenido
textual, se demostré la eficacia del modelo “text-davinci-003” en la
creacién de guiones coherentes y relevantes a partir de instrucciones
precisas.

Adicionalmente, el proceso de extraccion de datos relacionados con
el acoso escolar y el ciberacoso ha sido automatizado. Se destacé la
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importancia de definir adecuadamente los términos de busqueda para
obtener datos relevantes, considerando la evolucién y actualizacion
continua de la plataforma. A través de un anilisis riguroso y la
colaboracién con un experto en la materia, se validaron los resultados
obtenidos, confirmando que las cdpsulas educativas generadas
transmiten un mensaje adecuado para prevenir y combatir el
ciberacoso.

Este estudio demuestra el potencial de combinar técnicas de
mineria de texto y modelos de lenguaje pre-entrenados para generar
contenido educativo relevante y efectivo en la lucha contra el
ciberacoso. Sin embargo, es necesario considerar los costos tanto de la
extraccion de datos como del uso del modelo pre-entrenado.
Actualmente, existen varios modelos pre-entrenados que no requieren
suscripcién, son de acceso gratuito y pueden ser utilizados para
propositos similares. Igualmente, es posible incorporar nuevas
técnicas de extraccién de palabras clave y comparar su efectividad. De
esta manera, las cdpsulas educativas pueden ser generadas de una
forma mdis econdémica y en mayor cantidad, contribuyendo
activamente a la lucha contra el ciberacoso.

A futuro, se propone ampliar el alcance de este estudio explorando
alternativas mds accesibles y diversas. En particular, se plantea evaluar
el potencial de modelos de lenguaje libres para la generacién de
guiones de cépsulas educativas. Este tipo de modelos libres podrian
representar una solucién viable en términos de recursos econémicos,
democratizando la creacién de contenido educativo. Ademas, se
propone la experimentacién de otras técnicas de extraccién de
palabras clave o modelos pre-entrenados basados en la arquitectura
Transformers. La comparacion del rendimiento de estas técnicas con
la técnica LDA permitird determinar la mas adecuada para el objetivo
de la investigacién. Finalmente, se propone la exploracién de diversas
fuentes de datos, como otras plataformas de redes sociales, donde se
podria extraer contenido relacionado con el acoso escolar y el
ciberacoso.
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