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Resumen

El flujo de informacion surge dia a dia mediante internet de manera continua gracias a las constantes interacciones
presentes entre los usuarios, estas interacciones presentan sentimientos que pueden ser positivos o negativos. Esto ayuda
mucho a los creadores de contenido de las redes sociales a comprender cuan Util es lo que ellos hacen para sus
seguidores, y es que, Si estos son un gran numero, un analisis hecho por una sola persona no es suficiente. Para ello es
necesario el uso de herramientas que operan con grandes cantidades de datos como BERT, que es un modelo que ayuda
al analisis de sentimientos y clasificacién de comentarios basados en lo que expresa uno de estos. En este trabajo se
usara este modelo para la clasificacion de comentarios de YouTube y clasificacion de videos de esta misma plataforma,
valorando estos videos segun su contenido y ayudando a los espectadores a elegir los videos si es que estos lo ayudaran
con respecto a lo que se encuentran buscando. Se hardn ademas uso de métricas y de sugerencias futuras para la
propuesta mencionada en este trabajo.

Palabras clave: Analisis de sentimientos, Comentarios de Youtube, Clasificacién de videos.

Abstract

The flow of information arises day by day through the Internet in a continuous way thanks to the constant interactions
between users, these interactions present feelings that can be positive or negative. This helps social media content
creators a lot to understand how useful what they do is for their followers, and if these are a large number, an analysis
done by a single person is not enough. For this, it is necessary to use tools that operate with large amounts of data,
such as BERT, which is a model that helps analyze sentiments and classify comments based on what one of them
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expresses. In this work, this model will be used for the classification of YouTube comments and the classification of
videos on this same platform, evaluating these videos according to their content and helping viewers to choose the
videos if they help them concerning what is expected. find searching. This work will also use future metrics and
suggestions for the proposal.

Keywords: Sentiment Analysis, Youtube Comments, Video Ranking.

Introduccion

La capacidad de adaptacion de la tecnologia sobre diferentes contextos, no deja atrds a &mbitos como la ensefianza y el
aprendizaje, pues permite tanto a estudiantes como a maestros ser participes del intercambio de conocimiento sin
importar la distancia ni las limitaciones fisicas presentes. Este conocimiento viaja de plataforma en plataforma y esta

siempre presente en donde mas interaccidn entre personas ocurre, siendo en la actualidad las redes sociales.

La vida en las redes sociales es muy amplia y compleja de entender, pero puede resumirse como la interaccion entre
diversos usuarios que intercambian informacion, intereses y opiniones sobre un tema en especifico de manera remota.
Esta interaccion se lleva en mayor medida dentro de los comentarios de las publicaciones que realizan otros usuarios,
Ilevando a dar una vision general sobre una opinion de un tema en especifico que muchas veces no es muy acertada,

pues la cantidad de informacion dentro de este mismo es muy diversa.

Dentro de las plataformas donde mas se realiza este intercambio de opiniones se encuentran: Facebook, Twitter y
YouTube, siendo esta Gltima considerada la plataforma mas grande de videos en la red, donde se realizan subidas e
intercambio de contenido, tanto educativo como de entretenimiento. En ella cada minuto se sube un aproximado de 500
horas de videos y méas de un billén de videos dentro de la misma son visualizados en diversos lugares del globo [2],

dentro de los cuales se encuentran los videos tutoriales.

Los videotutoriales son una herramienta que ayudan al fortalecimiento de conocimiento, como la aclaracién de dudas
sobre un tema en especifico, que puede ser adquirido en un entorno presencial o simplemente sea un nuevo concepto
gue quiere ser aprendido. Esta clase de material tiene un mismo formato: Un tutor ensefiando acerca de un tema que
domina, haciendo uso de herramientas para facilitar la comprension de sus instrucciones y convirtiendo su video en un

material reconocido y adecuado de ensefianza y aprendizaje. Gracias al alcance de internet, la propagacion de estos
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materiales se realiza rapidamente y méas en YouTube, pues es mucho mas sencillo transmitir conocimientos mediante
videos que haciendo empleo de otros sentidos. Cada video que es subido a YouTube es categorizado basandose en su
contenido, y calificado segun ese mismo sobre la base de los usuarios que interactian con él. Todo esto gracias a tres
herramientas brindadas por la misma plataforma: los botones de like, dislike y los comentarios. La calidad de los videos
es determinada por estos indicadores y marcan una reputacion sobre quien subid este material. Las principales fuentes
gue determinaban esta calidad eran las cantidades que eran brindadas por los botones previamente mencionados, pues
estos determinaban los niveles de aprobacion que poseia un video y cuén Util es con respecto al ambito donde este se
enfocaba. Esto hasta el afio 2021 se deshabilito la visualizacion de la cantidad de estos botones, dejando a los usuarios
con una vaga idea de la utilidad de un video a simple vista. Pero haciendo un analisis mas profundo, los comentarios
dentro de los videos son los que también determinan la reputacion de cada creador y la calidad de cada video, pues cada
comentario contiene informacion valiosa que puede ayudar a la clasificacion de un video y su relevancia en la

plataforma.

Cada comentario contiene palabras clave que ayudan a identificar una emocion asociada a una respuesta de reaccion al
video, que puede ser tanto positiva como negativa. El hecho de identificar estas palabras asociadas a emociones en
sencillo, pero cuando la cantidad de datos es exponencial, pues estamos hablando de plataformas globales, es necesario
el uso de algoritmos y métodos de procesamiento de lenguaje natural. Al realizar la segmentacion de comentarios en
dos categorias, basados en palabras clave relacionadas con sentimientos de usuarios, indica la relacion directa con un
area del procesamiento del lenguaje natural (NLP) llamada Analisis de Sentimientos (SA). Como su hombre lo indica,
su principal objetivo es la extraccién de sentimientos dentro de comentarios, para esto los comentarios deben ser
clasificados con base en informacién puntual u opiniones subjetivas [5]. El analisis de sentimientos normalmente esta
compuesto de 4 fases: Extraccion de informacidn, Procesamiento de data, Clasificacion de sentimientos y Presentacion
de la salida, dentro de los cuales el Procesamiento de data es el paso que mas esfuerzo requiere, pues envuelve procesos
como: Preprocesamiento de texto, Feature Extraction y Feature Selection. Una vez completada esta fase, la clasificacion
hace uso de algoritmos de Machine Learning (ML) para realizar una clasificacion de polaridad de comentarios, que
ayudara a la clasificacion de videos segun su utilidad. Este estudio se enfoca en la obtencion de opiniones basadas en
los comentarios que son manifestados a manera de reaccion a los videos tutoriales que son subidos a la plataforma de
YouTube. Para poder determinar su utilidad y realizar la clasificacion segin esta misma (Util, indtil), ademas de
representar las clasificaciones de comentarios en variables numéricas. Para ello, primero se realizard un

preprocesamiento de informacion, dejando aquellos comentarios que presenten sentimientos positivos o negativos
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explicitamente involucrados luego haciendo uso de algoritmos de procesamiento de lenguaje natural, determinar el
porcentaje predominante y concretar la primera tarea enunciada, la tarea de clasificacion. Este trabajo estd organizado
de la siguiente manera: La introduccion, motivacién del trabajo, los trabajos previos que han sido ejecutados en el area
del procesamiento del lenguaje natural, el marco tedrico, la propuesta que involucra parte de la implementacion, los
resultados y finalmente las conclusiones y recomendaciones aplicables en trabajos posteriores relacionados a este sector

computacional.

I1. Motivacion

El siguiente trabajo busca desarrollar una herramienta de analisis de sentimientos de comentarios que surgen como
respuesta a videos tutoriales que son subidos a la plataforma de YouTube, para ensefiar las palabras mas predominantes
gue indiquen la utilidad de un video a base de su contenido y la opinion popular que es generada por los usuarios. Las
preguntas gue se intentan resolver, mediante la elaboracion de este trabajo, son las siguientes:

e P1:;Qué palabras son las mas frecuentes cuando un video es considerado Util por los usuarios?

e P2::Qué palabras son las méas frecuentes cuando un video es considerado inutil por los usuarios?

e P3: ;Qué porcentaje de comentarios presentan una posicion neutral’ o ’indefinida’?

I11. Trabajos relacionados

Para la elaboracion de este trabajo hemos recolectado trabajos previos, cuya intencion se centra en el andlisis de
sentimientos con base en comentarios emitidos como reaccién a videos publicados en YouTube: Hanif et al. [3] elaboran
un modelo basado en NLP, que se encarga de retornar a los usuarios los videos mas relevantes y populares dependiendo
de los comentarios de las personas. Esta propuesta hace uso de herramientas de preprocesamiento de texto encargadas
de extraer aquellos caracteres y conjuntos de palabras que son totalmente irrelevantes, como enlaces, simbolos,
caracteres, emoticones y aquellos comentarios que no se encuentran en el idioma al que esta orientada la propuesta para

poder eliminarlos, ademas de los signos de puntuacion.

Una vez eliminados los caracteres que no sirven para la propuesta, se procede a generar un dataset limpio, con la forma
singular de las palabras que conforman los comentarios. A todos los adjetivos que conforman los comentarios se les

aplicé un POS Tagger, para generar un segundo dataset. Sobre la base de estos dos datasets generados, se realizé el
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analisis de sentimientos, que presenta como limitacién o como condicion determinante del rendimiento, la forma en la

gue los comentarios y las palabras que los conforman son procesadas y el analisis semantico de su contenido.

Otra de las propuestas que hacen andlisis de sentimientos dentro de comentarios hacia material audiovisual es la
propuesta elaborada por Obadimu et al. [11] que si bien no hacen referencia a si los comentarios son positivos o
negativos como tal, hace énfasis en el andlisis de las palabras que representan a un sector, que en este caso es la toxicidad
dentro de los comentarios de YouTube sobre la opinion de una corriente politica. Ellos toman en consideracion 5 tipos
de toxicidad. Haciendo uso de una CNN, se logré determinar cudndo un comentario era toxico dentro de una discusién
entre usuarios. Para tokenizar las palabras que forman parte de los comentarios se hizo uso de la libreria de Python:
NLTK. Que es ampliamente utilizada en el area del procesamiento del lenguaje natural. El trabajo elaborado por
Obadimu et al. presenta sugerencias de sancion frente a esta clase de comentarios identificados dentro de Youtube.
Cunha et al. [1] nos presenta una manera de clasificar los comentarios de un video con base en la influencia que tienen
sobre los usuarios, la relevancia del video y la calidad visual de este mismo.

Cada clasificacion presenta tres posibles posiciones: positivo, negativo y neutral. Esta propuesta hace uso de heuristicas
de preprocesamiento de texto para luego aplicar Deep Learning en la prediccion de las reacciones de los usuarios a
ciertos videos manifestadas dentro de los comentarios. Los autores sugieren que un preprocesamiento mas exhaustivo
puede ser necesario para poder mejorar la efectividad del modelo propuesto. Singh y Tiwari [12] nos presentan una
forma de realizar el analisis de comentarios de Youtube haciendo uso de diferentes técnicas de Machine Learning y
Deep Learning. Ademas de librerias de Python como: SciKitLearn que ayuda a la conversion de la data textual a
numérica para poder interactuar con ella a manera de vectores. Ellos hicieron uso de tareas clasicas del procesamiento
del lenguaje natural: Lemmatisation y la remocién de caracteres que no aportarian nada al analisis de sentimientos,
como los signos de puntuacion. Para la parte de clasificacion, se usaron diversos algoritmos, entre ellos los 6 mas
conocidos: Bayes Naives, Support Vector Machine, etc. Haciendo una comparacién entre ellos, se lleg6 a la conclusion
de que el algoritmo que arroja mejores resultados es el de Random Forest, y el que resultados mas bajos logré obtener
fue el de Naive Bayes, que necesité menos preprocesamiento de texto. Muhammad et al. [10] presenta una clasificacion
a los comentarios de los videos de YouTube combinando los métodos de Naive Bayes y Support Vector Machine
(NBSVM) con un enfoque de Clasificacion Binaria. El uso de estos métodos fue elegido por ellos porque Naive Bayes
es muy bueno en la clasificacion de textos con un pequefio nimero de datos, mientras que Support Vector es muy bueno

en la clasificacion de textos con un namero relativamente alto de datos. Los resultados obtenidos muestran que la
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combinacion de Naive Bayes y Support Vector Machine produce un mejor nivel de precision y un mayor rendimiento.

Sin embargo, la combinacién de varios clasificadores no siempre aumenta la precisién de las clasificaciones.

IVV. Marco tedrico

Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial hace referencia a sistemas informaticos con la capacidad de hacer predicciones o
realizar acciones basandose en los patrones de los datos disponibles y poder aprender de sus errores para ser
mas precisos [13]. Una inteligencia artificial avanzada procesa la informacion nueva con suma rapidez y
precision, es por ello que generalmente se puede asociar el entendimiento humano a la computadora por medio

de este tipo de tecnologias.
Procesamiento de lenguaje Natural

El procesamiento del lenguaje natural es un enfoque de la inteligencia artificial que ayuda a interpretar el
lenguaje humano a través de algoritmos de analisis de texto y reconocimiento de texto [13], haciendo uso de
elementos de cienciay linguistica computacional, para que el lenguaje humano sea procesado bajo una correcta
comprension por parte del computador. Su importancia radica en ayudar al entendimiento entre un computador
y una persona a través del lenguaje humano, cooperando asi en la realizacion de multiples tareas basadas en

reconocimiento de voz, interpretacién y analisis, ademas de la medicion del sentimiento.
Medicion de sentimiento

El andlisis de sentimiento hace referencia al uso de NLP, por medio de herramientas basadas en lingistica
computacional y analisis de texto, para reconocer y sustraer informacion relacionada con los recursos
analizados. La medicion se realiza basandonos en un tratamiento enfocado en relaciones estadisticas y de
asociacion linguistica que repara en la creacion de conclusiones referidas a encontrar una meta u objetivos[4].
Para realizar un analisis o medicion de sentimiento se utilizan Datasets basados en resefias, opiniones y

comentarios, que brindaran una idea determinada al enfoque de analisis impuesto.

Datasets

El término DATASET se refiere a un archivo que contiene uno o0 mas registros de informacion. Estos registros

son seleccionados y clasificados a base de al enfoque de su aporte. Muchas veces estos registros de informacion
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se utilizan para almacenar informacidn que necesitan las aplicaciones o el propio sistema operativo; Al final se
catalogan basandonos en el tipo de informacion al cual se enfocan. Al término de su preprocesamiento y su
clasificacién, son procesados con métodos y técnicas de inteligencia artificial basados en algoritmos CNN,

BOW o BERT , para analizar y concluir la correcta interpretacion de los datos procesados.
Convolutional Neural Network

Son un tipo de redes neuronales artificiales donde las neuronas corresponden a campos receptivos de una
manera muy similar a las neuronas en la corteza visual primaria de un cerebro bioldgico. Este tipo de red es
una variacion de un perceptron multicapa, sin embargo, debido a que su aplicacion es realizada en matrices
bidimensionales, son muy efectivas para tareas de vision artificial, como en la clasificacion y segmentacion de

texto e imagenes, entre otras aplicaciones [13].

Las CNN aprenden por lo general a reconocer una diversidad de objetos dentro de imégenes [13], ademas de
interpretar y entender textos por medio de oraciones y palabras especificas, pero para ello necesitan entrenarse
con una cantidad importante de muestras, las cuales pueden ser muchas veces brindadas por un gran banco de

informacion, generalmente conocidos como Big data.
Big data

Big data se refiere a conjuntos de datos que son demasiado grandes o complejos para ser tratados por el software
de aplicacion de procesamiento de datos tradicional. Los desafios del analisis de big data incluyen la captura
de datos, el almacenamiento de datos, el analisis de datos, la busqueda, el intercambio, la transferencia, la

visualizacién, la consulta, la actualizacién, la privacidad de la informacion y la fuente de datos [13].

El uso actual del término big data tiende a referirse al uso de analisis predictivos, analisis del comportamiento
del usuario u otros métodos avanzados de analisis de datos que extraen valor de los grandes datos, y rara vez a

un tamario particular de Datasets[4].
Herramientas mas populares en el uso de analisis de sentimientos

El anélisis de sentimientos por lo general consiste en valorar y estimar la disposicion de un usuario, en relacion
con sus opiniones; con la finalidad de obtener informacion que permita comprender su postura y reaccion

respecto a un servicio o producto en especifico. Por ello se utilizan diversas herramientas de analisis de
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sentimiento relacionadas con tecnologias avanzadas de inteligencia artificial, entre las que se encuentran el
enfoque de procesamiento del lenguaje natural, analisis de frases o textos y data science [7], pero entre las que

destacan son el uso de estos enfoques a traves de redes neuronales recurrentes.

Es por ello que la mayoria de estas herramientas son desarrolladas de forma modular y su entrenamiento es
desarrollado por la comunidad open source, obteniendo asi diversos métodos de trabajo basados en el analisis
del lenguaje natural para la extraccion de datos y el desarrollo analitico de sintaxis basandonos en entidades, la
deteccion de sentimiento y la clasificacion de contenido.

Entre las herramientas mas reconocidas para el desarrollo de NLP con redes neuronales recurrentes

encontramos:
a) Gooogle CLoud Platform - Natural Language 1A

Como su nombre lo refiere, Google creo una herramienta para obtener informacion de textos no
estructurados mediante el aprendizaje automatico del algoritmo de Google; todo ellos con el objetivo de
realizar un analisis de texto perspicaz con el aprendizaje automatico que extrae, analiza y almacena texto,
entrene modelos personalizados de aprendizaje automatico sin una sola linea de c6digo con AutoML y
aplique la comprension de lenguaje natural a las aplicaciones con API de lenguaje natural. En sintesis, esta
herramienta utiliza el analisis de entidades para encontrar y etiquetar campos dentro de un documento,
luego las analiza para comprender las opiniones de los usuarios, encontrando informacion procesable sobre

servicios y productos.
b) Open IA GPT3

Open 1A desarrollo una ampliacion de los modelos de analisis de lenguaje natural que mejora el
rendimiento de desarrollo de tareas y pocos intentos. Desarrollo GPT3, un modelo de lenguaje
autorregresivo con millones de parametros que ayuda a determinar una respuesta sugerente a la

determinacion de sentimientos en el desarrollo de analisis de opiniones y predicciones[6].
c) BERT

Bert significa, representaciones de codificador bidireccional de Transformers y es un modelo de

aprendizaje automatico utilizado para tareas NLP. Fue entrenado con Wikipedia en inglés y BookCorpus;
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actualmente existen dos variaciones de BERT preentrenadas, el modelo base de 12 capas neuronales y otro
de 24. En rendimiento, BERT es realmente superado por GPT3 de Open IA, pero el acceso limitado a
GPT3 obliga a utilizar el enfoque BERT.

V. Metodologia

Propuesta

Para este trabajo, un dataset de comentarios de videos de YouTube que son catalogados y juzgados por su contenido ha
sido utilizado [9]. Para continuar con las tareas propuestas, un proceso de limpieza ha sido necesario para poder obtener
la informacion en un formato mas legible y entendible, ademas de ordenado al momento de realizar la tarea de
clasificacién. La tarea de limpieza se llevard a cabo con librerias de procesamiento de lenguaje natural y Machine
Learning, eliminando aquellos caracteres que no son de utilidad e interrumpe el entendimiento del comentario. Para
luego obtener los comentarios filtrados y realizar un anélisis de sentimientos que permitird la clasificacion de
comentarios en alguna de las tres clases: positivo, neutral o negativo. Y con base en esta clasificacion poder clasificar

un video segun la cantidad de registros presentes en una clase Figura 1.

2 YouTube

{ YoutubeAPI J

N) Preprocesador de I Procesador de Andlisis basico de emociones /

N Texto N texto opiniones
Comentarios Comentarios
de Youtube Filtrados e

Clasnﬂcacuon de Clamﬁcacnon de
! |  comentarios
Procesador de
clasificacion de video
Figura 1, Pipeline de la propuesta.
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Descripcion de la data

Hemos usado este dataset que se encuentra disponible desde el afio 2020, y cuya Ultima actualizacion se llevé a cabo

ese mismo afio. Estos comentarios han sido extraidos de la Play Store de Google, y se enfocan en comentarios de critica

a aplicaciones, que en general suelen ser mas de 82 billones de aplicaciones. La Tabla 1, ensefia los atributos de dataset.
Tabla 1. Descripcion de atributos

Atributos Descripcidn
reviewlD ID del comentario
L serMame Usuario
Userlmage Perfil de Usuario
Content Contenido de la aplicacidn
thumbsUpCount 'likes" hacia el comentario
at La aplicacién
replyContent Respuestas de un comentario
replied At Comentario respondido

El archivo pesa un aproximado de 3.45Mb, conteniendo méas de 12000 registros dentro de el, muestra ademas una
clasificacion basa en nimeros del 1 al 5, representado en la Figura 2.

2000
1750
1500

1250

1000
750
500
250
0

1 2 3 4 5

review score

count

Figura 2, Clasificacion numérica de los comentarios acerca de una aplicacion.
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Herramientas

Para la implementacion de la propuesta mencionada anteriormente se ha decidido hacer uso de las siguientes

herramientas:

1. BERT: Ya mencionado anteriormente, la funcionalidad de este modelo bidireccional de aprendizaje es de gran
utilidad, pues entre las principales tareas que realiza se encuentra la de clasificacion de texto basada en los sentimientos
que se encuentran dentro de los comentarios. Con esta herramienta, dentro de la implementacién de esta propuesta se
ha usado de manera que podamos clasificar los comentarios en tres clases, obteniendo la clase predominante y
clasificando de esta manera el videotutorial que nosotros hemos seleccionado. Siendo mucho mas especificos la manera
en la que BERT es usado en la implementacién de la clasificacién de comentarios y, por tanto, de videos es en la

division de comentarios con base en su contenido que ayuda a la clasificacién de videos como tales.

2. API de YouTube: Esta herramienta es de gran utilidad, pues ayuda a conseguir los comentarios, de manera que
haciendo uso del resto de herramientas podemos clasificarlos. Podemos decir que esta herramienta es la fuente principal
de datos que ayudan a poner a prueba lo que se ha implementado, haciendo que la propuesta mencionada dentro de este
trabajo sea aplicable dentro de entornos en la vida real.

3. Python: Lenguaje de programacion interpretado de tipado fuerte y dindmico, que soporta la programacion orientada
a objetos, la programacion funcional y la programacion imperativa, usado en areas como el Machine Learning, Deep
Learning, Reconocimiento Facial, y otras tareas mas. Se usa para la construccion de variedad de aplicaciones usadas en

cualquier contexto.

Librerias

e Numpy: Libreria de Python que ayuda en la creacion de vectores y matrices de grandes proporciones,
acompafiada de una gran cantidad de funciones de alto nivel que ayudan en la interaccidn con estas estructuras
numeéricas.

e Pandas: Biblioteca usada para el andlisis y manipulacion de datos. Es una extension de Numpy. Ayuda en la

definicion de nuevas estructuras de datos que pueden ser accedidas mediante indices o lo que pueden ser
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nombres para las columnas y ubicaciones para las filas. Permite ademas la operacion con estos datos de manera
rapida y eficiente.

Matplotlib: Es una libreria para la generacion de gréficas que surgen a base de arrays o listas definidas dentro
del lenguaje de programacion Python. Contiene variedad de gréaficas y ayudan a la expresion de métricas de
manera visual, funcionando de esta manera como un complemento para el resto de librerias cuyo centro
principal es la manipulacion directa con informacion en grandes volimenes.

Seaborn: Similar a Matplotlib, es una libreria que se basa en la ayuda de representacion visual de informacion
en graficas, el grafico mas usado al utilizar esta libreria es el histograma.

Torch: Es una libreria open-source enfocada en el Deep Learning y aprendizaje automatico que acelera el
camino desde la creacion de prototipos de investigacion hasta el despliegue de las aplicaciones en un entorno
de produccién.

Transformers: Proporciona APIs para descargar y entrenar facilmente modelos preentrenados de Gltima
generacion. El uso de estos puede ayudar en la reduccion de costo computacional, la huella de carbono y
ahorrarle tiempo en lugar de realizar un entrenamiento desde cero de un modelo que no ha sido entrenado con
anterioridad.

SciKitLearn: Es una libreria de aprendizaje automatico que soporta algoritmos de clasificacion, regresion y
clustering: SupportVector Machines, Random Forests, Gradient Boosting, K-means y DBSCAN). Esta
disefiada para el poder interactuar con las librerias Numpy y Scipy en el ambito del aprendizaje profundo y

automatizado.

V1. Resultados y Comparativa

Al hacer uso de dataset ya mencionado, la division que se realiza entre la data para el entrenamiento y la data que va a

ser evaluada basandonos en el entrenamiento se encuentra en una proporcion del 80 % dejando el resto de data para la

evaluacion de la efectividad del modelo. Para poder verificar la calidad y el éxito de este modelo se utilizaran métricas

gue permiten evaluar la efectividad de la propuesta de este trabajo:

F1-Score: Es la medida de precision que tiene un test, hace uso de métricas previas como lo son la precision
y la exhaustividad del modelo. Opera con los falsos negativos, falsos positivos, verdaderos positivos y
verdaderos negativos. Suele ser empleado en la fase de prueba de algunos algoritmos, sobre todo en aquellos

de clasificacion (Ecuacion 1)
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2 = presicion * recall
presicion + recall

Fl1 — Score =

(1)

e Accuracy: O precision, mide la cantidad de predicciones correctas en relacion con el total de predicciones
realizadas (Ecuacion 2).

TP+TN %)
TP+ TN +FP+FN (

Accitracy =

e Matriz de confusion: Indica la cantidad de elementos que han sido clasificados en sus respectivas clases en

forma de matriz. De alli su nombre.

Se ha definido el espacio de trabajo con un aproximado de 6000 registros, que tienen comentarios variados,
pertenecientes a las tres clases que se han mencionado antes. Como cada comentario posee un puntaje que puede
estar entre los nimeros 1 a 5, se ha colocado estos indicadores numéricos en indicadores textuales, para poder hacer
la tarea de clasificacion mas sencilla y basada enteramente en clases que puedan ser entendidas y no ambiguas:
e 1-2: Negativos
e 3: Neutrales
e 4-5: Positivos
La distribucion de registros se visualiza en la Figura 3.
2000
1750

1500

1250

count

1000

750

500

250

negative neutral positive
review sentiment

Figura 3, Distribucion de registros en tres clases textuales.
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Una vez establecidas las tres clases, se procede a hacer la medicion del accuracy del modelo, cuyo valor numérico
es de 0.73 o representado como el 73 %. Y finalmente se procede a calcular el F1-score que como se ha mencionado
hace uso del accuracy y el recall, donde el puntaje es: 0.72 o representado como el 72 %. De la misma manera, la
matriz de confusion presenta un alto indice de prediccion correcta en aquellos comentarios neutrales, como se
refleja en la Figura 4.

160

negative

neutral

True sentiment

positive

A R
x(® N
(\e\) 905\
Predicted sentiment

e
)

2

)

Figura 4, Matriz de confusion del modelo

Los datos obtenidos han sido comparados con [8], el cual nos muestra una tabla de resultados obtenidos usando dos
métodos de extraccion de caracteres, Term Frequency-Inverse Document Frequency (TFIDF) y vectores de
documentos (Doc2vec), y usando métodos de clasificacion como Random Random Forest (RF), Bootstrap
Aggregating (Bagging), Gradient Boosting (GBT), Naive Bayes (NB), Ridge Regression y Linear Support Vector
Machine (SVC). Estos datos han sido comparados con nuestro resultado obtenido y la comparacién se muestra en
la Tabla 2.

Tabla 2. Resultados de diferentes tipos de clasificacion.
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Algnritm-:ﬁ Accuracy
TE-IDFE EF F149%
Bagging F1.57 %
LBT i7.19%
NB 65.53 %
Ridge 6l.29 Y%
A 6461 %
Doc2Vec RF 6383
Bagging 6407 Y
GEBT 69.73 %
NB | B958% |
Ridge 6Y.54 Y
SVE JO11 Y%
BEET F2'%

Aplicacion en los comentarios de Youtube

Una vez entrenado en modelo, procederemos a aplicar este mismo en la clasificacién de comentarios, para la posterior
clasificacién de los videos, basdndose en la cantidad de comentarios predominantes que posea un video. La
predominancia de los comentarios ayudara a clasificar un video como util, parcialmente til y no Gtil, pues hablamos
de tutoriales y estos deben de poseer utilidad que sera aplicada por el resto de usuarios que miren el video. Para la
obtencién de los comentarios se ha usado una API de YouTube como ya se ha mencionado, esto nos ayudara gracias a
la implementacién que hemos realizado a que obtengamos especificamente solo los comentarios y analicemos la
cantidad de sentimientos que estos poseen de trasfondo. Para esta prueba se han usado tres videos relacionados a la
computacion y que contienen variedad de comentarios que se encuentran dentro de las clases que hemos establecido
con anterioridad. Los tres videos que vamos a usar son los siguientes:

e Video 1: Screensaver Not Working in Windows 10 FIX [Tutorial]

e Video 2: How to Enable keyboard in BIOS. 100 % working (HD)

e Video 3: Windows 11 Blue Screen Error Critical Process Died FIX [Complete Solution]

e Video 4: React Hooks Course - All React Hooks Explained
Cuyos resultados se encuentran reflejados en la Tabla 3, 4, 5y 6.

Tabla 3. Resultados del Video 1

Tipo de comentario | Cantidad
Positivo 14
Megativo 16
Meutral 14
Facultad de Ingenieria 66

Universidad La Salle, Arequipa, Per
facin.innosoft@ulasalle.edu.pe



https://revistas.ulasalle.edu.pe/innosoft
mailto:facin.innosoft@ulasalle.edu.pe

Revista Innovacion y Software

Vol. 3, No. 2, Mes Septiembre-Febrero, 2022
ISSN: 2708-0935

Pag. 52-69
https://revistas.ulasalle.edu.pe/innosoft

Tabla 4. Resultados del Video 2

[ipo de comentario | Cantidad
Positivo 10
Megativo 2

MNeutral 7

Tabla 5. Resultados del Video 3

lipo de comentario | Cantidad
Positivo A3
Megativo 30
Meutral 82

Tabla 6. Resultados del Video 4

Tipo de comentario | Cantidad
Positivo 267
Megativo 39
Meutral 195

Dejando a los videos con la siguiente clasificacion:
e Video 1: Parcialmente util.
e Video 2: Parcialmente util.
¢ Video 3: Parcialmente util.
e Video 4: Util.

Conclusiones

Gracias al uso de herramientas que interacttan con el procesamiento del lenguaje natural como lo es BERT se pueden
obtener los sentimientos involucrados en una serie de comentarios y que gracias a estos se pueden determinar la utilidad
de un material audiovisual publicado en la red. Este trabajo se enfoca en la clasificacion de comentarios haciendo uso
del algoritmo BERT clasificando videotutoriales basdndonos en la clasificacion de sus comentarios. Con los resultados
obtenidos, ademas de las métricas, encontramos una motivacion para un desarrollo futuro de la posible futura de la

propuesta brindada en este Trabajo utilizando nuevos métodos de clasificacion o incluso mejorando el propuesto.

Trabajos Futuros

Dentro de la elaboracidon de este trabajo existen variedad de ideas que consideramos pueden ser integradas en propuestas

futuras que mejoren la precisién de modelo planteado en este escrito. Este trabajo se enfoca principalmente en la
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clasificacién de videos sobre la base de sus comentarios, que colocan a los sentimientos en tres posibles clases. Las
ideas gue consideramos pueden ser agregadas en trabajos futuros son las siguientes:

o El uso de un dataset enfocado en comentarios neutrales, pues estos pueden parecer positivos al comienzo, pero
su neutralidad puede afectar la clasificacion de estos, dando resultados que puedan afectar la precision del
modelo.

o Enfoque del modelo en videos especificos, haciendo uso de términos especiales dentro de un contexto, por
ejemplo: Iteraciones o referencias en un contexto de programacion.

e El uso de més clases que puedan considerar los posibles giros que posean los comentarios neutrales.

e Laforma en la que el modelo es construido puede ser diferente, pues en esta propuesta se hace uso de BERT,
puede que se use otra herramienta para poder llevar a cabo la clasificacion de comentarios de manera mas
efectiva y mejore las métricas, de la misma manera generando una matriz de confusion mas grande pero mas

entendible y mucho mas clara.
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