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RESUMEN

En la actualidad, la seccién de comentarios de YouTube estd siendo utilizada por
cibercriminales como un medio para estafar a las personas mediante la ejecucion de
campanas spam sobre recomendaciones de supuestos expertos en inversion. Esto ocurre
con mayor frecuencia en videos con tematica de finanzas, donde se pueden encontrar
usuarios mas interesados en el tema de las inversiones. Esta situacion tiene un efecto
directo sobre los creadores de contenido, ya que perjudica la experiencia de su publico
en la seccion de comentarios y ademas posibilita que estos sean estafados. Es por ello
que el presente trabajo tuvo como objetivo determinar en qué medida un modelo Naive
Bayes Multinomial clasifica correctamente los comentarios spam en espafiol en videos
sobre finanzas de YouTube. El enfoque de la investigacion es cuantitativo, de tipo
experimental y con un disefio preexperimental. La muestra esta conformada por mas de
25,000 comentarios pertenecientes a 30 videos sobre finanzas de YouTube. La
metodologia empleada es la de Cross Industry Standard Process for Data Mining
(CRISP-DM) que, a través de su aplicacion, permitio la elaboracion del conjunto de
datos, y la generacion y evaluacion del modelo de clasificacion de comentarios spam
Naive Bayes Multinomial. Como principales resultados, se determind que el modelo
Naive Bayes Multinomial generado logra clasificar correctamente una cantidad
correspondiente al 98% de comentarios spam en espafiol en videos sobre finanzas de la
plataforma YouTube, lo cual indica que el modelo presenta un rendimiento adecuado en
la identificacion de comentarios spam, esto en funcion de la métrica de evaluacion

Recall.

Palabras Clave: Comentarios spam, CRISP-DM, Naive Bayes Multinomial, NLP,

Plataforma YouTube.
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ﬂ. UNIVERSIDAD

ABSTRACT

Currently, YouTube's comment section is being used by cybercriminals as a means to
scam people through spam campaigns featuring recommendations from supposed
investment experts. This occurs more frequently in videos with financial themes, where
users are more interested in investment topics. This situation has a direct effect on
content creators, as it harms their audience's experience in the comment section and also
makes it possible for them to be scammed. Therefore, the present work aimed to
determine the extent to which a Multinomial Naive Bayes model correctly classifies
spam comments in Spanish on YouTube finance videos. The research approach is
quantitative, experimental, and with a pre-experimental design. The sample consists of
more than 25,000 comments from 30 finance-related YouTube videos. The
methodology used is the Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-
DM), which, through its application, allowed for the creation of the dataset and the
generation and evaluation of the Multinomial Naive Bayes spam comment classification
model. As main results, it was determined that the generated Multinomial Naive Bayes
model correctly classifies 98% of spam comments in Spanish on YouTube finance
videos, indicating that the model performs adequately in identifying spam comments,

based on the Recall evaluation metric.

Keywords: Spam comments, CRISP-DM, Multinomial Naive Bayes, NLP, YouTube

Platform.
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CAPITULO |
INTRODUCCION

1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

YouTube es una de las plataformas con el mayor nimero de usuarios a nivel
mundial, teniendo aproximadamente 1.5 billones de usuarios por mes, también se
conoce que las personas pasan viendo videos de YouTube en promedio 1 hora al dia,

esto solo considerando a los usuarios de dispositivos moviles (Abdullah et al., 2018).

En el afio 2015 YouTube adoptd un sistema de monetizacion, con el objetivo de
recompensar a los creadores de contenido por su trabajo y ademas incentivar el uso de
la plataforma (Alberto et al., 2015). Para lograr monetizar un canal es necesario contar
con mas de 1,000 suscriptores y 4,00 horas de visualizacion en los Gltimos 12 meses,
esto generd en su momento, que muchos canales pequefios realicen comentarios spam

publicitandose en videos con un gran nimero de visualizaciones (Oh, 2021).

En la actualidad esta situacién se ha convertido en un problema critico, debido a
que cibercriminales vieron en la seccion de comentarios de YouTube un medio por el
cual era posible entrar en contacto con potenciales victimas, mediante la aplicacion de
técnicas cada vez més avanzadas como los bots para la ejecucion de campafias spam a
gran escala (Aiyar & Shetty, 2018), con el principal objetivo de estafar a las personas,
tratando en muchos casos de hacerse pasar por el creador del video en cuestion,
haciendo uso de su nombre de usuario y foto de perfil, esto para aumentar sus

posibilidades (Vincent, 2022).

Estas campafias de spam se manifiestan con mayor frecuencia en videos con una
tematica de “finanzas”, ya que es en este tipo de contenido donde se pueden encontrar a

17
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personas mas interesadas y dispuestas en invertir 0 aumentar sus ingresos (Nesbo,
2021). La ejecucion de estas compafias consiste en la publicacion de una gran cantidad
de comentarios spam recomendando a personas “expertas” en inversiones y finanzas
haciendo uso de diferentes cuentas de usuarios con perfiles falsos, incitando a los
usuarios a contactar con estos “expertos” por medios externos como WhatsApp,

Instagram y Telegram, en donde finalmente la estafa serd consumada (Brown, 2022).

Los comentarios spam tienen un efecto directo sobre los creadores de contenido,
ya que su existencia perjudica la experiencia de usuario de su publico y seguidores,
viéndose obligados en algunos casos a deshabilitar la seccion de comentarios (Alias
etal., 2019). Pero al realizar esta accion el creador de contenido pierde informacion
valiosa sobre el video compartido, como las criticas constructivas o ideas para proximos

videos por parte de su publico (Abdullah et al., 2018).

El proceso de eliminacion de comentarios spam es una tarea laboriosa, que
incluye pasos como la busqueda, identificacion y eliminacién de los comentarios, esto
puede tomarle al creador de contenido bastante trabajo y tiempo, ello principalmente en
funcién del nimero de comentarios y visualizaciones, estamos hablando en promedio de
veinte minutos al dia por video, con un ndmero 200,000 visualizaciones (ThioJoe,

2021).

A pesar que la plataforma YouTube tiene su propio sistema para el filtrado de
spam, este parece no ser muy eficiente (Oh, 2021), ya que aln existen una gran
cantidad de comentarios spam con el que los usuarios deben de lidiar dia tras dia.
Gandra (2014) como se cit6 en Samsudin et al. (2019) afirma que en promedio uno de

cada cien comentarios son spam. Es por ello que en el presente trabajo se busca generar
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un modelo Naive Bayes Multinomial para la clasificacion de comentarios spam en

espafol de videos sobre finanzas de la plataforma YouTube.

1.2.  FORMULACION DEL PROBLEMA

¢En qué medida un modelo Naive Bayes Multinomial clasificard correctamente

los comentarios spam en espafiol en videos sobre finanzas de la plataforma YouTube?

1.3.  JUSTIFICACION DEL PROBLEMA

En la plataforma YouTube la seccion de comentarios es una de las
funcionalidades més importantes para los creadores de contenido, ya que se trata del
medio que posibilita la interaccion con el publico (Abdullah et al., 2018), la presencia
de comentarios spam genera una mala experiencia de usuario y ademas posibilita a que
las personas sean estafadas , esto ocasiona que los creadores de contenido necesiten
revisar los comentarios y realicen la eliminacion del spam de forma ineficiente
(ThioJoe, 2021), en otros casos viéndose obligados a deshabilitar la seccion de
comentarios, situaciéon ain mas desfavorable para el creador de contenido, ya que de esa
forma se deshace del medio principal que tiene para recibir la retroalimentacion sobre el

video por parte del pablico (Alias et al., 2019).

Como aporte préactico, el presente trabajo busca la creacién de un modelo Naive
Bayes Multinomial enfocado en la web para la clasificacion de comentarios spam en
espafiol en videos sobre finanzas de la plataforma YouTube, el cual en un futuro pueda
ser incorporado de forma directa en una herramienta web sin la necesidad de hacer uso

de servicios de terceros, como las VVPS dedicadas.

Por el lado tedrico, tenemos el aporte de un dataset de actualidad de comentarios

spam en espafiol de videos sobre finanzas de la plataforma YouTube, etiquetado

19

repositorio.unap.edu.pe

No olvide citar adecuadamente esta tesis
]



UNIVERSIDAD

NACIONAL DEL ALTIPLANO
Repositorio Institucional

manualmente, que contara con mas de 20,000 registros, y surgen a partir de treinta
videos sobre finanzas seleccionados dentro de la plataforma YouTube publicados entre

los afios 2022 y 2023, este conjunto de datos podré ser utilizado en estudios futuros.

1.4. OBJETIVOS DE LA INVESTIGACION

1.4.1. Objetivo General

Determinar en qué medida un modelo Naive Bayes Multinomial clasifica
correctamente los comentarios spam en espafiol en videos sobre finanzas de la

plataforma YouTube.

1.4.2. Objetivos Especificos

e Definir un conjunto de reglas para la determinacién de comentarios spam
dentro de videos sobre finanzas de la plataforma YouTube.

e Elaborar un dataset de comentarios spam en espafiol de videos sobre
finanzas de la plataforma YouTube.

e Generar un modelo de clasificacién de comentarios spam haciendo uso
del algoritmo Naive Bayes Multinomial.

e Evaluar el rendimiento del modelo de clasificacion Naive Bayes

Multinomial generado.

1.5.  HIPOTESIS DE LA INVESTIGACION

1.5.1. Hipétesis General

El modelo Naive Bayes Multinomial generado clasifica correctamente
una cantidad significativa de comentarios spam en espafiol en videos sobre

finanzas de la plataforma YouTube.
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1.6. VARIABLES

1.6.1. Variable Independiente

e Modelo Naive Bayes Multinomial.

1.6.2. Variable Dependiente

e Comentarios spam en espafol en videos sobre finanzas de la plataforma

YouTube.

1.7.  OPERACIONALIZACION DE VARIABLES

Tabla 1

Operacionalizacién de Variables

TIPO VARIABLE DEFINICION DIMENSION INDICADOR ESCALA

Modelo

generado a

traves del Sin modelo
% alg_orltmo (0)
2 Modelo Naive Bayes L
2 . Multinomial, Dicotomica
S  Naive Bayes . Estado
s ) i que permite (0/1)
@  Multinomial Sl
S clasificar

dos clases:

(1)

spam 0 no

spam.

Comentarios

Comentarios Zg;;r%sln
£ spamen
c
2 espafiol en p_resentes en Cantidad de Numero de ,
s . videos con una . : Razon
c  videos sobre X comentarios comentarios .
e L categoria de (nam.)
& finanzas de la finanzas dentro  SP&m spam
0O plataforma de la
YouTube. plataforma
YouTube.
Nota: Elaboracién propia.
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2.1.

CAPITULO II
REVISION DE LITERATURA

ANTECEDENTES
2.1.1. Antecedentes Nacionales

Torres et al. (2022) proponen el desarrollo de un etiquetador de videos de
YouTube considerando 3 clases: video util, inatil y neutro, a partir de clasificar
los comentarios del video en cuestion, para ello emplean el modelo de
aprendizaje automatico BERT, que es utilizado ampliamente en el
procesamiento del lenguaje natural, a mismo hacen uso de un dataset publico
sobre resefias de aplicaciones de la Google Play Store, que cuenta con mas de
12,000 registros de resefias hechas por usuarios sobre mas de 82 billones de
aplicaciones que corresponden a una clasificacion basada en numeros del 1 al 5
(menor a mejor puntaje), el mismo que consta de las siguientes caracteristicas:
reviewlD, UserName, Userlmage, Content, thumbsUpCount, at, replyContent y
repliedAt. EI modelo bidireccional de aprendizaje BERT es utilizado como un
clasificador que pueda determinar a cual clase (video util, indtil, neutro)
corresponde un comentario, para que de esta forma se pueda realizar la
clasificacion del video en cuestion, ademas se hace uso de la YouTube Data API
para la obtencion de los comentarios de los videos de YouTube, en el estudio se
determina que el modelo BERT aplicado en esta tarea de clasificacion, presenta
mejores resultados en comparacién a técnicas como Term Frequency-Inverse
Document Frequency (TFIDF) y vectores de documentos (Doc2vec), alcanzando

una precision del 73%.
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Torres & Cardenas (2021) realizan un andlisis comparativo de métodos
de machine learning para clasificar opiniones sobre el servicio de restaurantes
peruanos en Facebook, considerando cuatro modelos de clasificacion: Naive
Bayes, Random Forest y Maquinas de Soporte Vectorial con kernel lineal y
RBF, para lo cual elaboran dos datasets (primario y secundario) de comentarios
que pertenecen a publicaciones de las cadenas de restaurantes Roky’s, Pardos,
Don Tito y Norky’s, el dataset primario consta de un total de 1494 comentarios,
y el dataset secundario de 100 comentarios, se realiza el preprocesamiento
aplicando stemming, eliminando los signos de puntuacién y tokenizando la
oracién en unigramas, asi mismo se realiza la vectorizacién aplicando el
vectorizador TF-IDF, esto con la finalidad de que los modelos de machine
learning puedan recibir a los ejemplares ya procesados como entrada. Del dataset
primario se emplea el 75% y 25% para la parte del entrenamiento y testing
respectivamente, se utiliza la técnica de validacion cruzada en la parte de
entrenamiento para cada uno de los modelos con un valor de kfold igual a 10,
como resultados se obtuvo que los modelos de Maquina de Soporte Vectorial
(SVM) lineal y RBF obtuvieron la mayor exactitud tanto para la parte de testing
del dataset primario y del dataset secundario con 91% y 94% respectivamente,
por otro lado el modelo Naive Bayes también alcanzé un valor elevado de
Accuracy de 90% para la parte de testing del dataset primario y 93% con el
dataset secundario. Ademas, se llega a determinar que la existencia de falsos
positivos y negativos ocurren debido al enfoque de independencia de
caracteristicas con la cual trabajan estos algoritmos de machine learning, en

donde el contexto de una oracién queda en segundo plano.
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Tristan Gomez (2019) propone un modelo predictivo del indice Net
Promoter Score (NPS) basado en informacion textual de percepcion del servicio
al cliente de una administradora de fondo de pensiones (AFP), considerando las
clases: promotor, neutro y detractor, para lo cual hace uso de los algoritmos de
clasificacion de Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) y Naive Bayes, el dataset
se encuentra conformado por los comentarios de los clientes que son transcritos
a partir de encuestas telefonicas y su clase correspondiente (promotor, neutro,
detractor), dentro de los cuales se tienen 18,466 comentarios con clase
“promotor”, 8132 comentarios con clase “neutro” y 5005 comentarios con clase
“detractor”, el preprocesamiento del dataset consiste en la tokenizacion,
lematizacion, y eliminacion de Stop Words, para la parte de entrenamiento se
realiza la representacion vectorial del dataset haciendo uso del estadistico tf-idf,
posteriormente se divide el dataset en 80% y 20% para la parte de entrenamiento
y pruebas respectivamente, una aclaracién importante se presenta en la parte del
entrenamiento, en donde no se hace uso del indicador Accuracy debido a la
naturaleza del conjunto de datos (desbalanceados), y en su lugar se utiliza
Precision, Recall y F1 Score, asi mismo se hace uso de la técnica k-fold cross
validation para la obtencion de mejores resultados en cuanto a la medicion de la
calidad con una valor de k igual a 10, se realiza el entrenamiento de los modelos
de clasificacién, en donde el modelo Naive Bayes obtiene un F1 Score de 34%,
57% y 86% para las clases “detractor”, “neutro” y “promotor” respectivamente,
mientras que el modelo SVM obtiene valores de F1 Score de 14%, 58% y 84%
respectivamente para las mismas clases, por otro lado, entre los aspectos que
afectan la obtencion de un mejor resultado se identificaron los problemas de

redaccion, la calidad de la data, la ortografia, la semantica e inclusive la existen
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de comentarios repetidos, otro factor estd relacionado con el numero de clases
con el que se trabaja, en este caso 3, indicando que se podrian obtener mejores
resultados si este nimero es reducido a sOlo dos clases “promotor” y “no

promotor”.

Jimenez Palomino (2018) realiza la implementacion de un servicio web
para la clasificacion de comentarios con contenido textual agresivo con la
finalidad de contrarrestar el Cyberbulling, para esto hace uso de la metodologia
KDD (Knowledge Discovery in Databases), la herramienta Weka y la
metodologia en cascada para el desarrollo del servicio web. En el estudio se
trabaja con tres conjuntos de datos (que representan tres escenarios) con
comentarios con un contexto peruano extraidos de las redes sociales Facebook,
Twitter y YouTube, estos datasets comparten las siguientes cuatro caracteristicas
(categorias nominales): Muy agresivo, Agresivo, Poco agresivo y Neutro, los
mismos que difieren en la cantidad de registros, teniendo 800, 1200 y 1561
comentarios en los datasets respectivamente. Seguido de ello se realizd la
limpieza manual de cada uno de los comentarios y su preparacion para poder ser
utilizados dentro de la herramienta de mineria de datos Weka, en el software
Weka se seleccionaron los algoritmos Naive Bayes, BayesNet, DecisionStump,
J48, OneR, Part, SMO, IBK y KStart, posterior a ello se realiza una comparativa
del desempefio y rendimiento proporcionados por los algoritmos, en donde se
observa que el algoritmo que obtiene mejores resultados en los tres casos es el
de IBK, con una precision del 89% en relacion al tercer dataset (1561
comentarios), el cual luego es integrado en un servicio web desarrollado
mediante la metodologia en cascada, para que pueda ser utilizado por otros

personas. En relacion al rendimiento de los otros modelos de clasificacion, se
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puede apreciar que el algoritmo con el menor tiempo de generacion del modelo
corresponde al de Naive Bayes, demorando seis segundos para el caso tres
(dataset con el mayor nimero de comentarios), asi mismo este viene a ser el que
presenta el segundo menor valor de error absoluto medio para los tres datasets
solo por detrés de IBK, asi mismo el algoritmo Naive Bayes obtenido un valor
por encima del 70% respecto a la métrica de evaluacidn precision en los tres

Casos.

Cuzcano Chavez & Ayma Quirita (2020) comparan cuatro modelos de
clasificacion para la deteccion del Cyberbulling dentro de contenido textual en
publicaciones escritas en el idioma espafiol peruano dentro de la plataforma
Twitter, para lo cual emplean las técnicas de Machine Learning (algoritmos de
clasificacion) y el Procesamiento del Lenguaje Natural (preprocesamiento y
extraccion de caracteristicas), el conjunto de datos consiste en 10,096 tweets en
espanol que fueron distribuidos en las siguientes cuatro clases: no acoso (5,122),
acoso directo (2127), incitacién al odio (1,000) y acoso sexual (1,847), esta
categorizacion fue llevada a cabo por personas relacionadas al area, como
psicélogos y comunicadores. Con el dataset ya elaborado se procedio a realizar
un preprocesamiento corriente, pero en la parte de extraccion de caracteristicas
se aplicaron dos técnicas, el anélisis semantico y sintactico, por parte del anélisis
semantico se realizd tanto el stemming y la lematizacién de forma separada, y
por el lado del andlisis sintactico se utilizardn bi-gramas y tri-gramas del mismo
modo de forma independiente, y a cada uno de estos se aplicd la representacion
numeérica de TF-IDF, la separacion del conjunto de datos corresponde a un 70%
y 30% para el training y testing respectivamente, los algoritmos seleccionados

para la comparacion son: Naive Bayes (NB), Multinomial Logistic Regression
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(MLR), Random Forest (RF) y Support Vector Machine (SVM), la comparacion
fue realiza en dos escenarios, el primero con un dataset balanceado y el segundo
con un datasets desbalanceado, llegdndose a determinar que el algoritmo que
obtuvo los resultados en ambos escenarios corresponde al SVM con un valor de
exactitud promedio por encima del 80%, lo siguiente que se puede mencionar es
en relacién a los esquemas de extraccion de caracteristicas, en donde se observo
que con la extraccion de caracteristicas aplicando el analisis o esquema
semantico se obtenian mejores resultados y dentro de esta el stemming
proporciona mejores resultados que la lematizacién, considerando las
distribuciones del dataset, se pudo observar que el algoritmo Naive Bayes
muestra un mejor desempefio cuando trabaja con conjuntos de datos

balanceados.

2.1.2. Antecedentes Internacionales

Samsudin et al. (2019) proponen un framework para la deteccion de
spam en YouTube que consiste en 5 fases; coleccion de datos, preprocesamiento,
seleccién y extraccion de caracteristicas, clasificacion y deteccion. Para lo cual
hacen uso del conjunto de datos de recopilacion de spam de YouTube del
Repositorio de Machine Learning UCI, que consta de 1005 y 951 comentarios
spam y no spam respectivamente, extraidos de 5 videos. A partir de ello se
realizaron 3 tipos de experimentos que consisten en la consideracion de un
namero distinto de caracteristicas, siendo 7, 8 y 13 caracteristicas para cada
caso, posteriormente realizaron la clasificacion en donde se emplearon las
técnicas de Naive Bayes y Regresion logistica de las herramienta de mineria de
datos Weka y RapidMiner, obteniendo como resultados un Accuracy del 87,21%

y 85,7% para Naive Bayes y Regresion logistica respectivamente, llegandose a
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determinar que mientras mas caracteristicas sean consideradas en este

framework, mayor podré ser la exactitud alcanzada.

Sinhal & Maheshwari (2022) realizan una revision de varias técnicas de
clasificacion de Machine Learning como Naive Bayes, Random Forest,
Maquinas de Soporte Vectorial, entre otros, para determinar si un comentario es
spam o no dentro de YouTube, ademas muestran diferentes técnicas y formas de
llevar a cabo el preprocesamiento de texto, la extraccion de caracteristicas y
técnicas para la clasificacién de spam, para la revision consideran 17 estudios, a
partir de los cuales se determina que las técnicas de clasificacion Naive Bayes y
Support Vector Machine son las que se utilizan con mayor frecuencia, habiendo

sido incluidas ambas en 12 estudios del total.

Oh (2021) plantea un esquema de deteccion de comentarios spam de
YouTube utilizando el modelo de aprendizaje automatico de conjuntos en
cascada, para lo cual emplea 6 técnicas de clasificaciéon de machine learning:
Arboles de decision, Regresion logistica, Bernoulli Naive Bayes, Random forest,
Support Vector Machine con kernel lineal y gaussiano, y dos modelos de
conjunto: Ensemble con hard voting y Ensemble con soft voting. Todas estas
técnicas son utilizadas en el dataset de comentarios de 5 videos populares de
mausica; Psy, Katy Perry, LMFAO, Eminem y Shakira, este dataset es de acceso
libre proporcionado por el repositorio de machine learning UCI, que contiene un
total de 1,005 comentarios spam y 978 no spam, de los cuales el 70% fue
empleado para el entrenamiento y el 30% para las pruebas, para el
preprocesamiento del data se emple6 la funcion CountVectorizer y la técnica de
bolsa de palabras (BoW), en relacion a la metodologia propuesta sobre

conjuntos, el modelo ESM-H realiza la clasificacion a partir del resultado de las
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otras técnicas de clasificacion consideradas, es decir, tomara el resultado de la
clase que haya sido predicha por la mayoria de las otras técnicas, algo similar
ocurre para el modelo ESM-S, en este caso se realiza un promedio de las
probabilidades de las predicciones de clase realizadas por cada una de las otras
técnicas de clasificacion. Para la evaluacion se hace uso 5 indicadores: Accuracy
rate, Spam caught rate, Blocked ham rate, F1-score, y el MCC (coeficiente de
correlacion de Matthews), en donde el modelo por conjuntos ESM-S obtiene el
mejor resultado en la mayoria de indicadores, con un valor sobre el 90% en
mayor parte, por otro lado, Bernoulli Naive Bayes viene a ser la técnica que
obtiene el menor indice de Blocked ham rate, lo cual demuestra que esta técnica
de clasificacion tiene el valor mas bajo de falsos positivos, aspecto Util cuando

se trata de tareas de clasificacion de spam.

Ifriza & Sam’an (2021) realizan una comparacion del rendimiento de los
clasificadores Support Vector Machine y Gaussian Naive Bayes en la deteccion
de comentarios spam de YouTube, para los cual hacen uso de un dataset de
acceso libre de comentarios spam de un video musical de Shakira,
proporcionado por el repositorio de Machine Learning UCI, en la parte de
evaluacion de los clasificadores se emplea el cross-approval y el método k-fold,
procedimiento que consiste en separar el dataset en cinco secciones iguales,
dentro de las cuales una parte es empleada para la prueba y las demas son usadas
como conjunto de entrenamiento en cada overlay, de las cuales posteriormente
se saca un promedio de los resultados obtenidos en cada overlay, como parte de
los resultados se obtiene que el modelo Support Vector Machine presenta un
mejor rendimiento alcanzando un accuracy del 91%, por otro lado, el modelo

Gaussian Naive Bayes obtuvo una exactitud del 86%, asi mismo se observa que
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el modelo Gaussian Naive Bayes presenta un Blocked Ham Rate mejor que el

clasificador Support Vector Machine.

Narvaez-Albuja (2022) propone el desarrollo de una aplicacion que
permita reportar y eliminar comentarios spam de YouTube automéaticamente,
haciendo uso de un clasificador Naive Bayes Multinomial, para ello elabora un
dataset empleando la YouTube Data API y un script de Python, logrando
recolectar 255,109 comentarios en total, a partir de ello realiza el etiquetado de
forma manual, obteniendo 28,804 comentarios spam, cada registro tiene el
nombre del usuario, el comentario y la clase (1 spam y 0 no spam), algo
diferente a un enteramiento comun se realiza en este estudio, ya que se
considera entrenar 2 modelos, uno para los nombres de usuario y otro para los
comentarios, en donde un comentario sera etiquetado como spam siempre y
cuando al menos uno de los dos clasificadores lo etiquete como tal, en la
evaluacion de los modelos entrenados de obtiene que el clasificador de spam por
comentarios obtiene un accuracy del 99% vy el clasificador de spam por nombres
de usuario obtiene un accuracy del 100%, asi mismo se realiza una comparacion
de rendimiento con la programa de cddigo abierto YT Spammer Purge que tiene
un proposito similar; la identificacion y eliminacion de comentarios spam, y que
a diferencia del modelo planteado, esta emplea filtros de patrones de texto para
la clasificacion de los comentarios, en donde se llega a determinar que el modelo
de clasificacion Naive Bayes Multinomial propuesto realiza una identificacion

ligeramente mejor de comentarios spam que el YT Spammer Purge.
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2.2.  MARCO TEORICO

2.2.1. YouTube

YouTube es una de las plataformas de redes sociales de mayor alcance,
considerada el segundo motor de bdsqueda mas grande del mundo, YouTube
permite compartir videos, y cuenta con mas del 80% de usuarios localizados
fuera de los Estados Unidos. Asi mismo cada dia aproximadamente 1 millon de
horas de video son reproducidas. Por otra parte, YouTube es considerada en
muchos estudios como una plataforma, una libreria, un laboratorio y un narrador

de la era digital (Djerf-Pierre et al., 2019).

Cho & Suh (2021) definen YouTube como una plataforma en la cual los
creadores de contenido pueden interactuar con los espectadores en tiempo real,
YouTube permite que los espectadores puedan valorar un video mediante los
botones de “like” o “dislike”, como también el poder comunicarse con otros
espectadores, por otro lado, en YouTube los creadores de contenido pueden
recibir retroalimentacion de sus espectadores sobre un video en la seccion de

comentarios.

2.2.1.1. La categoria Finanzas en la plataforma YouTube

Dentro de la plataforma YouTube no existe como tal una
categoria con el nombre de “Finanzas”, la mas cercana vendria a ser la
categoria de “Educacion”, por lo mismo que al mencionar la expresion
videos sobre finanzas, se busca hacer referencia a los videos cuya
tematica o publico objetivo sean personas que buscan conocimientos
financieros, estrategias de inversiébn o maneras para la administracion

adecuada del dinero (Nguyen, 2023).
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2.2.1.2. Los comentarios Spam en videos sobre Finanzas

Aiyar & Shetty (2018) indican que los comentarios spam vine a
ser un factor importante que influye en la impresion del usuario respecto
al video, ya que muchos usuarios inclusive antes de reproducir el video
van directamente a la seccion de comentarios. Los comentarios spam por
lo general son contenidos e informacion irrelevante en relacion al video,
que en la mayoria de casos es generada por bots que se hacen pasar por

personas reales (Vincent, 2022).

Los comentarios spam dentro de videos que tratan sobre temas
relacionados a las finanzas, vienen a ser aquellos que buscan en su
mayoria estafar a los usuarios. Se trata de comentarios recomendando a
personas “expertas” en inversiones y finanzas haciendo uso de diferentes
cuentas de usuarios con perfiles falsos, incitando a los usuarios a
contactar con estos “expertos” por medios externos como WhatsApp,
Instagram y Telegram, en donde finalmente la estafa serd consumada

(Brown, 2022; Nesbo, 2021).

2.2.2. YouTube Data API

La YouTube Data API v3 permite la incorporacion de funcionalidades
que normalmente se encuentran presentes dentro de la plataforma YouTube en
otros sitios web o entornos, esta trabaja con una gran variedad de “recursos”
tales como: Channels, Comments, y otros, por otro lado, la APl (Application
Programming Interface) soporta métodos de insercion, recuperacion,
actualizacién y eliminacion para la mayoria de estos recursos (APl Reference |
YouTube Data API, s. f.).
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2.2.2.1. Requerimientos

Los requerimientos basicos para poder hacer uso de la API son los

siguientes:

e Se debe de contar con una APl Key que se genera dentro de la
consola de Google o proporcionar un token OAuth 2.0.

¢ Se debe de enviar un token de autorizacion en peticiones de
insercion, actualizacion y eliminacion, asi mismo cuando se desea

obtener informacion privada del usuario autentificado.

2.2.2.2. Tipos de Recursos

En la siguiente tabla se proporciona una descripcion de todos los
recursos con los que se pueden interactuar al hacer uso de la YouTube

Data API.

Tabla 2

Tipos de Recursos YouTube Data API

RECURSO DESCRIPCION

Contiene informacion sobre una accion que un usuario en
particular ha realizado en el sitio de YouTube. Las acciones
del usuario que se informan en las fuentes de actividad

activity . o . . .
incluyen calificar un video, compartir un video, marcar un
video como favorito y publicar un boletin de canal, entre
otras.
caption Representa una pista de subtitulos de YouTube
Identifica la URL que se utilizard para configurar una
channelBanner imagen recién cargada como imagen de banner para un
canal.

Contiene informacion sobre un conjunto de videos que un
canal ha elegido presentar. Por ejemplo, una seccion podria
incluir las ultimas cargas de un canal, las cargas mas
populares o videos de una o mas listas de reproduccion.

channel Contiene informacion sobre un Unico canal de YouTube.

channelSection
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RECURSO DESCRIPCION
Contiene informacion sobre un hilo de comentarios de
commentThread YouTube, que comprende un comentario de nivel superior

y respuestas, si existen, a ese comentario

Contiene informacién sobre un Unico comentario de

YouTube. Un recurso comment puede representar un
comment comentario sobre un video o un canal. Ademas, el
comentario podria ser un comentario de nivel superior o
una respuesta a un comentario de nivel superior.
Identifica una categoria que YouTube asocia con canales
segun su contenido u otros indicadores, como la
popularidad. Las categorias de guia buscan organizar los
canales de una manera que facilite a los usuarios de
YouTube encontrar el contenido que buscan. Si bien los
canales pueden estar asociados con una o mas categorias de
guias, no se garantiza que estén en ninguna categoria de
guias.
Identifica un idioma de aplicacién compatible con el sitio
il8nLanguage web de YouTube. El idioma de la aplicacion también puede
denominarse idioma de la interfaz de usuario.
Identifica un area geografica que un usuario de YouTube
puede seleccionar como region de contenido preferida. La
region de contenido también puede denominarse ubicacién
de contenido.

member Representa a un miembro de un canal de YouTube.

Identifica un nivel de precio para el creador que autorizd la
solicitud de API.

Identifica un recurso, como un video, que forma parte de
una lista de reproduccion. El recurso playlistitem también

guideCategory

i118nRegion

membershipsLevel

playlistitem contiene detalles que explican cémo se utiliza el recurso
incluido en la lista de reproduccion.
Representa una Unica lista de reproduccion de YouTube.
olaylist Una lista de reproduccién es una coleccion de videos que

se pueden ver secuencialmente y compartir con otros
usuarios.

Contiene informacion sobre un video, canal o lista de
reproduccion de YouTube que coincide con los pardmetros
de busqueda especificados en una solicitud de API. Si bien
un resultado de busqueda apunta a un recurso identificable
de forma Unica, como un video, no tiene sus propios datos
persistentes.

Contiene informacidn sobre la suscripcion de un usuario de
YouTube. Una suscripcién notifica a un usuario cuando se
subscription agregan nuevos videos a un canal o cuando otro usuario
realiza una de varias acciones en YouTube, como cargar un
video, calificar un video o comentar un video.

search result

thumbnail Identifica imagenes en miniatura asociadas con un recurso.

videoAbuseReportReason  Contiene informacidn sobre el motivo por el cual un video

34

repositorio.unap.edu.pe

No olvide citar adecuadamente esta tesis



. UNIVERSIDAD
NACIONAL DEL ALTIPLANO

Repositorio Institucional

RECURSO DESCRIPCION
se marcaria por contener contenido abusivo

Identifica una categoria que ha estado o podria estar

videoCategor ; . .
gory asociada con videos subidos.
video Representa un unico video de YouTube.
Identifica una imagen que se muestra durante la
watermark

reproduccion de los videos de un canal especifico
Nota: (API Reference | YouTube Data AP, s. f.)

2.2.2.3. Tipos de Operaciones

En la siguiente tabla se proporciona una descripcion de cuales
viene a ser las operaciones o peticiones mas comunes que admite la API,
asi mismo es importante mencionar que algunos recursos pueden admitir

métodos mas especificos.

Tabla 3

Tipos de Operaciones YouTube Data API

OPERACIONES DESCRIPCION
list Recupera (GET) una lista de cero 0 mas recursos.
insert Crea (POST) un nuevo recurso.

Modifica (PUT) un recurso existente para reflejar los datos
de su solicitud.

delete Elimina (DELETE) un recurso especifico.
Nota: (API Reference | YouTube Data API, s. f.)

update

2.2.2.4. Operaciones Soportadas

A continuacion, se muestra la informacion sobre los tipos de
consultas que son soportados para los diferentes tipos de recursos, cabe
aclarar que las operaciones que inserten, actualicen o eliminen recursos

requieren necesariamente la autorizacion del usuario.
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Tabla 4

Operaciones Soportadas por Recurso

OPERACION
RECURSO
LIST INSERT UPDATE DELETE
activity v v X X
caption v v v v
channel v X X X
channelBanner X v X X
channelSection v v v v
comment 4 v 4 v
commentThread 4 v v X
guideCategory v X X X
i18nLanguage 4 X X X
i18nRegion 4 X X X
playlist 4 4 4 4
playlistitem 4 4 4 4
search result v X X X
subscription v X X X
thumbnail X X X X
video 4 4 4 v
videoCategory v X X X
watermark X X X X

Nota: (API Reference | YouTube Data AP, s. f.)

2.2.2.5. Cuotas

La YouTube Data API utiliza una cuota, por lo mismo que todas
las solicitudes de API generan como minimo un costo de cuota de un
punto (incluidas las solicitudes no vélidas), los proyectos que habilitan la

API desde el Google API Console tienen asignados una cuota de 10,000
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unidades por dia, el uso de cuota se puede observar dentro de la consola

de la API.

A continuacidn, se muestra una tabla con el costo de cuota que

genera el llamar a los métodos de los principales recursos de la YouTube

Data API.

Tabla b

Costo de Cuota por tipo de Método

RECURSO METODO COSTO
list 1
channels
update 50
list 1
insert 50
update 50
comments
markAsSpam 50
setModerationStatus 50
delete 50
list 1
commentThreads insert 50
update 50
list 1
insert 1,600
update 50
videos rate 50
getRating 1
reportAbuse 50
delete 50

Nota: (API Reference | YouTube Data API, s. f.)
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Si bien el aspecto de la cuota puede representar un factor limitante
en la creacion de aplicativos, es importante mencionar que dentro de
Google API Console se pueden crear varios proyectos, y debido a que
cada proyecto maneja su cuota que se le es asignado a diario de forma
independiente, es posible contrarrestar la limitante de la cuota mediante

la creacion de varios proyectos a la vez.

2.2.3. Procesamiento del Lenguaje Natural

El procesamiento de lenguaje natural, o por sus siglas en inglés NLP se
encarga de analizar data textual haciendo uso de herramientas estadisticas y de
algoritmos de machine learning, con ello se busca extraer caracteristicas como
sentimientos, partes de una oracion, y resumenes de datos, entre otros. También
se puede entender al procesamiento del lenguaje natural como un proceso
computacional que busca comprender el lenguaje natural de los humanos, las
principales aplicaciones del NLP son la clasificacion y categorizacion de texto,
el cual puede ser dividido en distintas areas como la opinion de usuarios, los

filtros de spam, etc (Vangara & Vangara, 2020).

Por su parte Prakash (2019) indica que el Procesamiento del Lenguaje
Natural es un subcampo de la Inteligencia Artificial que hace uso de algoritmos
para representar y procesar automaticamente varias formas del lenguaje humano
(natural), y que ademas recientemente se ha hecho uso de algoritmos de Machine
Learning para procesar el lenguaje natural mediante el estudio de millones de
ejemplares de texto escritos por humanos, en este proceso los modelos
entrenados obtienen un entendimiento del contexto del habla humana, escritura y

otras formas de comunicacion.
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Los términos mas utilizados en el procesamiento de lenguaje natural son

(Madnani, 2007):

e Token: Unidades linglisticas, como palabras, nimeros y alfanuméricos.

e Tokenizacion: Proceso que consiste en separar una oracion en sus
componentes tokens.

e Corpus: Un cuerpo de texto, que por lo general contiene una gran
cantidad de oraciones.

e Part-of-speech (POS) Tag: Simbolo para una categoria lexical, como
NN(Nombre), VB(Verbo), JJ(Adjetivo), AT(Articulo).

e Parse Tree: Describe la estructura sintactica de una oracion.

2.2.3.1. El Procesamiento del Lenguaje Natural en Machine

Learning

Behzadi (2015) indica en relacion a Machine Learning, que el
procesamiento del lenguaje natural se ocupa de preprocesar el texto real,
y poder convertirlo en una entrada valida para los algoritmos de Machine
Learning. Los sistemas de Machine Learning son capaces de aprender
automaticamente de la data, algunos métodos de Machine Learning mas

empleados son los siguientes:

e Clasificadores: Concerniente a tareas de clasificacion de
documentos.

e Modelos estructurados: Concerniente a tareas de etiquetado,
analisis y extraccion.

e Aprendizaje no supervisado: Concerniente a tareas de

generalizacion e induccion de estructura.
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Las aplicaciones de Machine Learning conjunto al procesamiento
del lenguaje natural estan en constante crecimiento, como tareas mas
representativas se tienen a la deteccion y filtrado de spam, y por otro lado

a modelos que permitan realizar traducciones de texto.

2.2.3.2. Stemming

El stemming consiste en convertir una palabra en su forma base,
tomando como ejemplo a las siguientes palabras: presentacion,
presentado y presentando, todos estos se convertirian en presentar
después de aplicar stemming, el principal propésito de este método es
reducir la cantidad de palabras mediante la eliminacion de varios sufijos,
ademas esto ayuda enormemente a que el modelo no cometa errores en el
proceso de entrenamiento, existen una variedad de algoritmos disponibles
sobre stemming, como Porter stemming, snowball stemming y Lancaster

stemming (Deshpande & Kumar, 2018).

2.2.3.2.1. Porter Stemmer

Este viene a ser una forma de los algoritmos de stemming que
elimina los prefijos de las palabras, el propdsito general de Porter
stemmer es el de mejorar el rendimiento del proceso de entrenamiento
del modelo, y lo realiza a través de la eliminacion de sufijos de una
palabra para que quede convertida en su forma base, de esta forma, el
namero de términos reduce drésticamente. Porter stemmer no esta basado
en diccionarios, utiliza un conjunto de reglas genéricas, algunas personas
ven esto como un inconveniente ya que su funcionamiento es muy
sencillo, y no se ocupa de los detalles contextuales de nivel interior de las
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palabras, este algoritmo es utilizado por su simplicidad y velocidad

(Deshpande & Kumar, 2018).
2.2.4. Clasificador Naive Bayes Multinomial

El clasificador Naive Bayes Multinomial también conocido como el
modelo NB multinomial, realiza una suposicion simplificada (ingenua) sobre
cémo interactian las caracteristicas (independencia mutua), esto consiste en
ignorar el orden de las palabras y darle mas importancia a la frecuencia de cada
palabra dentro del vocabulario, para lo cual hace uso de la representacion de

bolsa de palabras (bag of words) (Jurafsky & Martin, 2023).
2.2.4.1. Componentes de la Regla de Bayes
2.2.4.1.1. Probabilidad Posterior

El clasificador NB Multinomial hace uso de la regla de Bayes o
también conocida como “la inferencia Bayesiana”, formulado por
Thomas Bayes en 1763, su representacion formal se presenta a
continuacion (Jurafsky & Martin, 2023):

P(y|x)P(x)
P(y)

Como se muestra, la ecuacion de la regla de Bayes esta

P(x|y) = 1)

compuesta por varias partes, que se pueden representar con palabras en la

siguiente manera (Raschka, 2017):

probabilidad condicional * probabilidad previa
evidencia

(2)

probabilidad posterior =
La probabilidad posterior, en el contexto de un problema de
clasificacion se puede interpretar de la siguiente forma: “;Cuadl es la
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probabilidad de que un objeto (ejemplar) pertenezca a una clase i dado
los valores de sus caracteristicas observadas?”. Para entender de mejor
forma esta pregunta se representa la regla de Bayes con simbologia
relacionada a la clasificacion de documentos (Raschka, 2017):

P(d;|c;) * P(c))

P(d;) ©

P(¢jldy) =

En donde:

e ¢;: Notacion de laclase j, j € {1,2, ..., m} (m: nimero total de
clases)
e d;: Notacion del documento i, i € {1,2, ..., n} (n: nUmero total de

ejemplares)

Esta ecuacion representa la probabilidad de que dado un
documento d;, este pertenezca a la clase ¢;. En este punto es importante
recordar que, al estar trabajando en una tarea de clasificacion, se tendra
una cierta cantidad de clases m, entonces partiendo de ese punto, para
determinar a qué clase pertenece (prediccion) un documento d;, lo que se
realizara es determinar cuél es la mayor probabilidad posterior alcanzada
para todas las m clases, esto se puede representar de la siguiente forma

(Jurafsky & Martin, 2023):

(4)

Pld;|c;) * P(c;
Prediccion = argmax P(c;j|d;) = argmax ( ll J) (¢)
j=1..m j=1..m P(d;)

La ecuacion anterior, ya puede ser empleada para la clasificacion
de nuevos ejemplares, algo que es importante mencionar es el hecho de

que puede ser mejorada, principalmente para evitar el problema de
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“underflow” y aumentar la velocidad de computo (Jurafsky & Martin,

2023).
2.2.4.1.2. Probabilidad Condicional (Likelihood)

En este punto es importante recordar la suposicion de
independencia de caracteristicas del clasificador NB Multinomial.
Entonces, si empezamos asumiendo que las caracteristicas fi, f5, ..., fn
del ejemplar d; solo representan la identidad de la palabra y no su
posicion (son independientes), podemos realizar la siguiente igualdad

(Raschka, 2017):

n
P(di|¢;) = P(fu, far -0 fulc)) = P(fil¢j) * P(fa|c;) * - P(fulc;) = nP(fk|cj) (5)
k=1
Ahora bien, en la parte final de la ecuacion anterior se tienen a los
likelihoods “individuales” P(fy|c;) para cada caracteristica del ejemplar
d;, estos se calculan a través de la estimacion del likelihood méaximo,
cuya ecuacion es la siguiente (Raschka, 2017):

ka,Cj

N,

P(fklcj) = (6)

En donde:

* Nppejt Numero de veces que la caracteristica f;, aparece en
ejemplares de la clase c;.

* N Ndmero total de caracteristicas de la clase c;.

Como se puede observar en estas dos Ultimas ecuaciones, al final,

para calcular la probabilidad condicional, se debe de realizar la
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multiplicacion de cada uno de los likelihoods individuales P(fx|c;) (k =
1...,n), y se sabe que estos dependen completamente del nimero de
veces que la caracteristica f; aparece en ejemplares de la clase c; (ka,cj)
y del numero total de caracteristicas de la clase ¢; (Nc)- Aqui es

importante considerar el caso en donde para alguna caracteristica f, el

valor de Nf.c; sea cero (la caracteristica f; no aparece en ningun

ejemplar de la clase c;), lo que generaria que la probabilidad condicional
para la clase c; sea cero, sin importar las demas n caracteristicas ya que

se trata de una multiplicacion (Jurafsky & Martin, 2023).
Laplace smoothing

Con la finalidad de evitar este problema de obtener una
probabilidad condicional cero, se puede hacer uso de Laplace smoothing,
que consiste en agregar un suavizado de una unidad a la ecuacion de los

likelihoods “individuales”, obteniéndose lo siguiente (Raschka, 2017):

ka,cj +1

P(ficlg;) = N+ 1x[V] (7)

En donde:

* Nppejt Numero de veces que la caracteristica f;, aparece en
ejemplares de la clase c;.
* N Namero total de caracteristicas de la clase c;.

e V:Vocabulario (conjunto de palabras de todas las clases).
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2.2.4.1.3. Probabilidad Previa

La probabilidad previa se puede interpretar como la creencia
previa o el conocimiento previo, que representa “la probabilidad general
de encontrar una clase particular”, este mismo puede ser establecido a
través de consultar a un experto en el tema o la otra forma es que puede
ser estimada de la data de entrenamiento, para esto Gltimo, la data debe
contener ejemplares con caracteristicas independientes y ademés la data
debe de representar a toda la poblacion, la ecuacion es la siguiente

(Jurafsky & Martin, 2023; Raschka, 2017):

P(c) = (8)

En donde:

* N Numero de ejemplares de la clase c;.

e N.: Numero total de ejemplares.

De la anterior ecuacion, se pueden mencionar lo siguiente,
tomando de referencia a la primera ecuacion base, podemos indicar que
si el nimero de ejemplares para cada una de las m clases es el mismo
(distribucion uniforme), la probabilidad previa estimada sera la misma
para todas las clases, y en dicho caso la probabilidad posterior sera
determinada completamente por la probabilidad condicional (likelihood),
y la “evidencia”. Asi mismo, debido a que la “evidencia” (como se vera a
continuacion) es una constante, la “probabilidad posterior” dependera

completamente de la “probabilidad condicional” (Raschka, 2017).
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2.2.4.1.4. Evidencia

La evidencia P(d;) se puede entender como la probabilidad de
encontrar un documento d; independiente de la etiqueta de la clase, esta

se puede calcular de la siguiente forma (Raschka, 2017):

P(d;) = P(d;|c;) * P(c;) + P(d;|cf) * P(cf) (9)

En donde ch representa el “complemento” y se puede interpretar

en palabras como “que no sea la clase ¢;”. Se sabe que la “evidencia”
esta presente en la ecuacion base y ademas permite calcular con exactitud
la “probabilidad posterior”, sin embargo, esta puede ser removida de la
ecuacion sin alterar el resultado final, esto es posible ya que para la

prediccion lo que se realiza es computar la “probabilidad posterior”

P(dilcj)*P(Cj) .
(T) para cada una de las m clases, pero aqui nos podemos dar

cuenta que P(d;) no cambia para cada clase, como si lo hacen las demas
partes de la ecuacién, por lo mismo es que se puede realizar la siguiente
equivalencia (Jurafsky & Martin, 2023; Raschka, 2017):

P(d;|c;) * P(c;
Prediccién = argmax (dilg;)  P()
f=1...,m P(dl)

oc argmax P(d;|¢;) * P(c;) (10)
j=1..m

En este punto, si reemplazamos la ecuacion calculada de la

“probabilidad condicional” (likelihood), obtenemos lo siguiente:

n
Prediccién « argmax P(c;) 1_[ P(fxlc) (11)
j=1..m k=1
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2.2.4.2. Clasificador NB Multinomial en un espacio Logaritmico

Como podemos apreciar en la ecuacion anterior, muchos
likelihoods individuales P(f|c;) son multiplicados, y como esto sera
calculado por un computador, puede terminar en un subdesbordamiento
del punto flotante (Jurafsky & Martin, 2023), para evitar este
subdesbordamiento y ademas mejorar la velocidad, es recomendable
realizar el céalculo de la probabilidad sumando logaritmos de
probabilidades en lugar de multiplicar probabilidades. Esto no afecta en
nada al resultado final, ya que la clase con la mayor puntuacién de
probabilidad posterior logaritmica serd el resultado de la prediccion

(Jurafsky & Martin, 2023).

Para poder convertir la ecuacion a un espacio logaritmico se hace
uso de la siguiente propiedad de los logaritmos de la multiplicacion:
log(xy) = log(x) + log(y), con ello se logra obtener lo siguiente

(Manning et al., 2008):

n
Prediccién « argmax log (P(cj) 1_[ P(fk|cj)> (12)
j=1..m k=1
n
Prediccion « argmax[log (P(cj)) + log (1_[ P(fk|cj))] (13)
j=1..m k=1
Prediccién « argmax[log P(c] Z log P(fk|c]) (14)

j=
Esta ecuacion calculada viene a ser la que es utilizada en una gran
mayoria de implementaciones de clasificadores de NB multinomial, y

puede interpretarse de la siguiente forma, cada probabilidad condicional
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(likelihood) individual logaritmica log (P(fi|c;)) es una medida que
indica que tan buena es una caracteristica fj para la clase ¢;. De forma

similar la probabilidad previa logaritmica log (P(c]-)) es una medida que

indica la frecuencia relativa de la clase c;, Algo importante en este punto,
es notar que las clases que tengan una mayor frecuencia (mayor nimero
de ejemplares) tienen mas probabilidad a ser determinadas como la clase
predicha (prediccion) en comparacion a las clases infrecuentes (menor

numero de ejemplares) (Manning et al., 2008).
2.2.4.3. Algoritmo Naive Bayes Multinomial

El algoritmo Naive Bayes Multinomial viene a ser uno de los
métodos de clasificacion de texto mas utilizados (Samsudin et al., 2019),
esto principalmente por que presenta un buen rendimiento y bajo tiempo
de ejecucion  (Jimenez Palomino, 2018), estamos hablando de una
complejidad lineal, en relacion a lo que le toma realizar un escaneo de los
datos tanto para el training y testing (Manning etal.,, 2008). A
continuacion, en la Figura 1 se presenta el algoritmo Naive Bayes

Multinomial en un espacio logaritmico.
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Figura 1

Naive Bayes Multinomial (Training y Testing)

Algorithm 1 TrainMultinomialNB(C, D)

1. V <« ExtractVocabulary(D)
2: N < CountDocs(D)
3: for each ¢ € C' do

4: N, < CountDocsInClass(D, c)

5:  prior[c] « Je

6: text. < ConcatenateTextOfAllDocsInClass(D, c)
7. foreacht eV do

8: T.; < CountTokensOfTerm(text,,t)

9: end for

10: for eacht €V do

11: condprob|t][c] « %

12:  end for

13: end for

14: return V, prior, condprob

Algorithm 2 ApplyMultinomialNB(C, V, prior, condprob, d)
. W« ExtractTokensFromDoc(V, d)
: for each ¢ € C' do
score[c| < log prior|c]
for each t € W do
score[c] += log condprob|t][c]
end for
7: end for
8: return arg max.cc score[c]

Nota: (Manning et al., 2008)

AN

Es importante mencionar que el clasificador Naive Bayes presenta
un indice bajo de Block Ham Rate (falsos positivos), esto quiere decir
que un modelo Naive Bayes muy pocas veces clasifica como spam a un
comentario que realmente no lo es, esto es muy importante cuando se
trata de tareas relacionadas a la clasificacion de spam (Ifriza & Sam’an,

2021; Oh, 2021)

Otro aspecto a considerar viene a ser la parte del dataset, ya que
se puede observar que este algoritmo proporciona mejores resultados
cuando se trabajan con datasets previamente balanceados (Cuzcano
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Chavez & Ayma Quirita, 2020). Al emplear un dataset desbalanceado, la
probabilidad previa (prior probability) toma un valor distinto para cada
una de las clases, esto afecta directamente al resultado de prediccion
final, lo que genera que no se pueda construir un modelo apropiado

(Tong et al., 2011).

2.2.5. Matriz de Confusion

Es una matriz de nimeros que permite observar el desempefio de un
algoritmo de aprendizaje supervisado, en donde cada columna de la matriz
representa el numero de predicciones por cada clase, y cada fila viene a
representar a las instancias en la clase real, en términos generales la matriz de
confusion nos permite observar el numero de aciertos y errores que esta

presentando un modelo a la hora de realizar el testing (Arce, 2019).

A continuacion, se presenta de forma grafica la estructura de la matriz de

confusion.

Figura 2

Matriz de Confusién para Clasificacion Binaria

PREDICTED

Positive Negative

TRUE POSITIVE FALSE NEGATIVE

Positive

ACTUAL

FALSE POSITIVE TRUE NEGATIVE

Negative

dataaspirant.com

Nota: Adaptado de Polamuri (2020)
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En la Figura 2, podemos observar que la matriz de confusion esta
conformado por cuatro cuadrantes, cada uno de estos términos se describen a

continuacion (Bhandari, 2020):

True Positive (TP)

El valor real era positivo, y el modelo predijo un valor positivo.

True Negative (TN)

El valor real era negativo, y el modelo predijo un valor negativo.

False Positive (FP) — Error tipo |

El valor real era negativo, y el modelo predijo un valor positivo.

False Negative (FN) — Error tipo 11

El valor real era positivo, y el modelo predijo un valor negativo.

2.2.5.1. Métricas de Rendimiento

Cuando se necesita medir el rendimiento o eficacia de un modelo
de clasificacién, podemos hacer uso de métricas como Precision, Recall,
F1 Score, las cuales se basan en la matriz de confusién, a continuacion,
se presenta una descripcion de cada una de estas (Chakraborty et al.,

2021):

2.2.5.1.1. Precision

Es la relacion entre las observaciones positivas predichas
correctamente y el total de observaciones positivas predichas, una alta
precision se relaciona con una tasa de falsos positivos (FP) baja, se define

de la siguiente forma:

Precision = true positive TP (15)
recision = actual results TP + FP
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2.2.5.1.2. Recall

Es la relacién de observaciones positivas predichas correctamente
con respecto a todas las observaciones de la clase real, los valores altos
de Recall estan relacionados con tasas bajas de falsos negativos (FN), se

define de la siguiente forma:

true positive TP
predicted results TP + FN

Recall = (16)

2.2.5.1.3. F1 Score

Es la media armonica (promedio) de Precision y Recall, por lo
tanto, esta puntuacion tiene en cuenta tanto a los falsos positivos (FP)
como los falsos negativos (FN), esta métrica otorga mayor peso a los FN
y FP, sin importar que un gran numero de verdaderos negativos (TN)

influya en la puntuacion final, se define de la siguiente manera:

F1s _ o Precision X Recall (17)
core = Precision + Recall

2.2.6. Metodologia CRISP-DM

La metodologia CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data
Mining) o también conocida como el modelo de referencia CRISP-DM,
proporciona una vision genérica del ciclo de vida de un proyecto de mineria de
datos, el cual es dividido en seis fases iterativas que se muestran en la figura a
continuacion, no existe una restriccion respecto al orden o secuencia de las fases,
las flechas s6lo indican las dependencias mas importantes y frecuentes entre

fases, pero dentro de un proyecto particular, la fase que debe realizarse a
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continuacion, dependera principalmente del resultado obtenido en la fase previa

(Wirth & Hipp, 2000).

Figura 3

Fases de la Metodologia CRISP-DM

Business :j‘ Data
Understanding 1 \ Understanding

Data
Preparation

Deployment
. y

T
Modelling

Evaluation

Nota: Adaptado de Wirth & Hipp (2000)

En la Figura 3, el circulo exterior representa la naturaleza ciclica de la
mineria de datos. Esto dado el hecho que la mineria de datos no finaliza cuando
una solucion es desplegada, mas al contrario, de las lecciones aprendidas en el
transcurso de cada fase, incluyendo el despliegue de la solucién, se pueden

generar nuevas preguntas de negocio mucho mas enfocadas.

A continuacion se presenta una descripcion de cada una de las fases de la
metodologia CRISP-DM (Azevedo & Santos, 2008; Schroer et al., 2021; Wirth

& Hipp, 2000):
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2.2.6.1. Comprension del Negocio

Esta fase inicial se centra en entender los objetivos y
requerimientos del proyecto desde una perspectiva de negocios, para
posteriormente convertir este conocimiento en la definicion de un
problema de mineria de datos, y el disefio de un plan preliminar para

lograr los objetivos.

Se debe de evaluar la situacion del negocio para obtener un
panorama de los recursos disponibles y requeridos. El aspecto mas
importante en esta fase es la determinacion del objetivo de la mineria de
datos. Se debe describir el tipo de mineria de datos a emplear y el criterio

de éxito que sera empleado.

2.2.6.2. Comprension de los Datos

Esta fase inicia con una coleccion de datos inicial, y se realizan
actividades con la finalidad de familiarizarse con los datos, para que de
esta forma se puedan lograr identificar problemas de calidad de datos o
descubrir los primeros conocimientos respecto a los datos. Como se
puede observar en la Figura 3, existe un enlace o relacion cercana entre
esta fase y la fase de compresion del negocio, esto es debido a que para la
formulacién del problema de mineria de datos y del plan de proyecto, se

requiere por lo menos algo de conocimiento sobre los datos disponibles.

2.2.6.3. Preparacion de los Datos

Esta fase se encarga de todas las actividades que deben de ser

realizadas para lograr la construccion del dataset final (conjunto de datos
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que sera utilizado en el modelo) a partir de los datos iniciales. Las tareas
de preparacion que incluye esta fase, son probables que deben ser
realizadas multiples veces, y no existe un orden prescrito, algunas de
estas tareas son la seleccidn de tablas, registros y atributos, la limpieza de
datos, la construccion de nuevos atributos, y la transformacion de los

datos para su posterior uso en el modelo.

La seleccién del conjunto de datos debe ser llevada a cabo
considerando un criterio de inclusion y exclusién. La mala calidad de los
datos se puede manejar haciendo una limpieza de datos, dependiendo del
modelo que sera empleado, es posible que se requiera la creacion de
atributos derivados. Existen diferentes métodos que pueden ser
utilizados, pero su aplicacion dependera principalmente del modelo

definido.

2.2.6.4. Modelado

En esta fase, distintas técnicas de modelamiento son
seleccionadas y aplicadas, y sus parametros son calibrados a valores
optimos. Comunmente, existen muchas técnicas para el mismo tipo de
problema de mineria de datos, algunas de estas requieren formatos de
datos especificos. Aqui también existe un enlace cercano con la fase
anterior de preparacion de datos, esto debido a que realizando el
modelado es posible identificar problemas con los datos y realizar los

cambios necesarios en la fase de preparacion de datos.
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2.3.

2.2.6.5. Evaluacion

Antes de proceder con el despliegue final del modelo, en esta fase
ya se debe de tener construido uno o0 mas modelos que parezcan tener una
calidad alta, desde una perspectiva de analisis de datos. Es importante
evaluar el modelo, y revisar los pasos que fueron ejecutados para la
construcciéon del modelo, esto para tener certeza que los objetivos de

negocio definidos en un inicio fueron propiamente alcanzados.

2.2.6.6. Despliegue

La finalizacion de un proyecto de mineria de datos, generalmente
no culmina con la creacion de un modelo, es comun que los
conocimientos obtenidos necesiten ser organizados y presentados de tal
forma que el usuario pueda hacer uso de estos. Dependiendo de los
requerimientos, la fase de despliegue puede consistir en algo sencillo
como un reporte final o un componente de software, pero es importante
entender que las acciones que se lleven a cabo dentro de esta fase tienen
el objetivo de hacer que el modelo pueda ser empleado dentro del

negocio.

GLOSARIO DE TERMINOS BASICOS

2.3.1. Algoritmo

Un algoritmo es un procedimiento finito, que incluye un conjunto finito
de instrucciones, con la finalidad de resolver un problema, y como tal puede o
no requerir de una entrada, un algoritmo debe ser inequivoco, por lo que todos

sus instrucciones deben ser claras y bien definidas, un algoritmo puede ser
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representado en un lenguaje natural o mediante un programa de computador que

implemente dicho procedimiento (Al-Fedaghi, 2020).

2.3.2. Application Program Interface (API)

Una API es un conjunto de reglas y protocolos que permiten a un
programa externo tener acceso a funcionalidades de otra aplicacion, también
considerado como un intermediario que permite a dos servidores de aplicaciones
poder comunicarse entre si, las APIs tiene como objetivo principal fomentar la

reutilizacion de funcionalidades ya existentes (Gor & Upadhyay, 2019).

2.3.3. Aprendizaje Supervisado

También conocido como aprendizaje automatico supervisado, viene a ser
una subcategoria del Machine Learning y la Inteligencia Artificial, su
caracteristica principal es el hecho de trabajar con conjuntos de datos etiquetados
para entrenar algoritmos que clasifiquen datos o predigan resultados con cierta
fiabilidad, a diferencia del aprendizaje no supervisado este no puede clasificar o

agrupar datos por si mismo (IBM, s. f.).

2.3.4. Dataset

Un dataset es una coleccidn de observaciones relacionadas y formateadas
para un propdsito en particular, puede tratarse de un conjunto de imagenes,
graficos, o textos (Chapman et al., 2020). Ademas puede contener uno 0 mas
archivos/tablas que contienen los registros de datos, estos registros estan

formados por atributos (Lin et al., 2006).
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2.3.5. Framework

Un Framework viene a ser un conjunto definido de cosas por realizar, se
centra en responder la pregunta de “;Coémo hacerlo?”, este puede incluir
elementos que estan relacionados unos con otros. Un Framework describe con
claridad los pasos en secuencia que se deben de realizar para el cumplimiento de
un proposito, describe qué actividades estan involucradas, las cuales permiten

conectar varios elementos dentro del marco de trabajo (Soni & Kodali, 2013).

2.3.6. Machine Learning

Es un tipo de Al (Inteligencia Artificial), en donde se desarrollan
modelos de prediccion haciendo uso de conjuntos de datos, para que
posteriormente puedan ser empleados en realizar predicciones sobre nuevos
datos (Koyuncugil & Ozgulbas, 2019). Asi mismo se puede indicar que Machine
Learning viene a ser un conjunto de métodos algoritmicos utilizados para la

resolucion de problemas del mundo real (Hirt et al., 2023).

2.3.7. Modelo de clasificacién

Un modelo de clasificacidn es obtenido después del entrenamiento de un
algoritmo de clasificacion con cierta data (Yan & Xu, 2009), y se puede
representar matematicamente de la siguiente forma: f:X — Y, en donde X
corresponde a una entrada o ejemplar y Y a la clase, etiqueta, label o target que

viene a ser el resultado de la clasificacion (Vadillo & Santana, 2019).

2.3.8. Naive Bayes Multinomial

Naive Bayes Multinomial es la implementacion del algoritmo de Naive
Bayes para datos distribuidos multinomialmente (frecuencia de ocurrencias), se
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utiliza con frecuencia para la clasificacion de texto, el método utilizado por el
clasificador Naive Bayes Multinomial corresponde al aprendizaje supervisado,
también es considerado un algoritmo de aprendizaje probabilistico el cual
requiere de caracteristicas discretas como entrada (Damanik & Setyohadi, 2021;

Kadam et al., 2018).

2.3.9. Procesamiento del Lenguaje Natural

El NLP es un area de las ciencias de la computacion enfocada en el
desarrollo de sistemas de software, que hacen uso de funcionalidades de analisis
del lenguaje para resolver problemas reales (Vlachidis, 2012). También puede
entenderse como la habilidad de utilizar computadoras para procesar texto y

poder realizar tareas como la identificacion de oraciones (Runyon et al., 2023).

2.3.10. Spam

El spam es cualquier contenido que no es solicitado ni requerido por el
usuario, y no es de actual interés para para el receptor, contenido que ademas es
enviado indiscriminadamente (Igbal et al., 2022), asi mismo el spam es una
problema masivo en las redes sociales (Prabhu Kavin et al., 2022), por lo mismo
que la deteccion de spam sea haya convertido en un tema que es estudiado
continuamente en el area del procesamiento del lenguaje natural (NLP) en los

ultimos afios (Chrismanto et al., 2022).

2.3.11. Stop words

Son palabras que tienen una aparicion frecuente en las oraciones del
conjunto de datos, por lo mismo que tiene una baja importancia para el analisis,

estas palabras deben de ser excluidas de la entrada, mantener stop words en la
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data hace que el algoritmo se confunda debido a que estas palabras no tienen un
significado contextual, algunos ejemplos de stop words con los articulos,
nameros, simbolos y nombres propios, una forma de eliminar los stop words es
teniendo una lista pre compilada de stop words y luego eliminando estas

palabras de la data (Deshpande & Kumar, 2018).

2.3.12. Testing

Es el proceso en el cual se evalta el rendimiento de un modelo
completamente entrenado con un conjunto de datos de prueba, permitiendo
identificar cualquier desviacion del comportamiento del modelo respecto a las
expectativas, como también el poder evaluar la calidad de los datos o parametros
empleados, asi mismo, este procedimiento posibilita calcular el rendimiento del

modelo (Wang & Zheng, 2013).

2.3.13. Training

Es el proceso en el cual un algoritmo de ML (Machine Learning) es
“alimentado” con un conjunto de datos de entrenamiento de los cuales este
puede llegar a aprender, y se obtiene como resultado un modelo de Machine
Learning, el cual posteriormente tendra la posibilidad de procesar de forma
rapida grandes volumenes de datos, identificar patrones o encontrar anomalias,

que podrian resultar en tareas tediosas para las personas (Weedmark, 2021).

2.3.14. YouTube

YouTube es una plataforma popular que permite a los usuarios, subir
videos, compartir videos con otros usuarios, y poder realizar comentarios en

videos publicados. La caracteristica mas prominente de YouTube es que
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contiene una gran cantidad de videos de tematicas diferentes, y se encuentra
disponible en mas de 60 idiomas y muchos paises alrededor del mundo

(Binmahboob, 2020).
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CAPITULO I
MATERIALES Y METODOS

3.1. DISENO METODOLOGICO DE LA INVESTIGACION

El enfoque de esta investigacion es cuantitativo, debido a la importancia crucial
que tiene el proceso de medicion o manipulacion experimental del conjunto de
variables, para de esa forma poder responder las preguntas e hip6tesis de investigacion

que son resultado de la teoria (Creswell & Creswell, 2018).
3.1.1. Tipo de Investigacion

La investigacion es de tipo experimental debido a que se manipulara
deliberadamente una variable experimental o independiente no comprobada,
para poder determinar cuales son las variaciones o efectos que esta pueda causar

sobre la variable dependiente (Tamayo, 2003).
3.1.2. Disefio de Investigacion

El disefio de la investigacion es preexperimental de estudio de caso con
una sola medicién, debido a que se tiene la certeza de que el grupo experimental
no sera afectado por algun factor externo que pueda generar cambios sobre este,
ademas de permitir que la conformacion del grupo experimental no se deba de

realizar estrictamente de forma aleatoria (Hernandez Sampieri et al., 2014).
Teniendo para esta investigacion el siguiente esquema:

G: X O

Donde:

62

repositorio.unap.edu.pe
No olvide citar adecuadamente esta tesis
1



. UNIVERSIDAD

NACIONAL DEL ALTIPLANO
Repositorio Institucional

e G : Representa al grupo experimental, conformado por el 20% de
los comentarios de la muestra.

e X : Representa la aplicacion del modelo de clasificacion Naive
Bayes Multinomial.

e 0 : Representa la medicion del nimero de comentarios
categorizados como spam de forma correcta después de la aplicacion del

modelo Naive Bayes Multinomial.

3.2. POBLACION Y MUESTRA DE INVESTIGACION

3.2.1. Poblacion

La poblacion de este estudio corresponde a todos los comentarios de
videos sobre finanzas en espafiol de la plataforma YouTube, publicados entre los

afios 2022 y 2023 (Hernandez Sampieri et al., 2014).

Se determina esta poblacion con la finalidad de poder crear un modelo de
clasificacion de utilidad y uso en la actualidad, ya que serd entrenado con
comentarios actuales de spam y no spam sobre finanzas, esto a su vez permite

alargar la vigencia del modelo.

3.2.2. Muestra

El tipo de muestreo empleado corresponde al no probabilistico, con
técnica de muestreo segun criterio de forma discrecional, en donde la seleccién
de los elementos no depende de la probabilidad sino de algunas caracteristicas
de investigacion, como el planteamiento del estudio o disefio de investigacion,

asi mismo la cantidad y los elementos que conformaran la muestra se determinan
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utilizando Unicamente el criterio del investigador (Hernandez Sampieri et al.,

2014; Supo, 2014).

Esta eleccidn del muestreo no probabilistico responde y esta influenciada
por aspectos del planteamiento del estudio, mé&s especificamente el
cumplimiento del objetivo general, ya que se busca determinar en qué medida el
modelo Naive Bayes Multinomial clasifica correctamente los comentarios spam,
para ello es indispensable que una cantidad significativa de los comentarios que
formen parte de la muestra sean de tipo spam, esto permitirad la creacion de un

modelo adecuado.

Por lo mismo es que la muestra de esta investigacion estara conformada
por un total de 25,672 comentarios en espafiol pertenecientes a 30 videos sobre
finanzas de la plataforma YouTube publicados entre los afios 2022 y 2023 que

contengan necesariamente comentarios Spam.

3.3. MATERIALES EMPLEADOS

3.3.1. Recursos de Hardware

Para esta investigacion el recurso de hardware corresponde a un portatil,

todas las caracteristicas de interés se presentan en la siguiente tabla.

Tabla 6

Recurso de Hardware

CARACTERISTICA VALOR
Marca ASUS
Modelo FX504GE
Intel(R) Core(TM) i5-8300H CPU @
Procesador 2 30GHz
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CARACTERISTICA VALOR
Memoria RAM 8.00GB
Capacidad de almacenamiento 931GB Seagate ST1000LMO035-1RK172
P (SATA)
Sistema Operativo Windows 10 Pro 64-bit

Nota: Elaboracion propia.

De la tabla anterior, podemos mencionar que se estard trabajando con un
solo computador, este corresponde a una con caracteristicas comunes en la

actualidad.

3.3.2. Recursos de Software

Los recursos de software a disposicion que se emplearan se describen a

continuacion en la siguiente tabla:

Tabla 7

Recurso de Software

NOMBRE VERSION ICONO
Visual Studio Code 1.80 n
Node JS 18.12.0 (LTS) ‘
Excel Microsoft 365

Brave Browser 1.52.130 @

Nota: Elaboracion propia.

En la Tabla 7, si bien muchos de los programas cuentan con una version
de paga, para el desarrollo del presente trabajo es suficiente trabajar con el

acceso que se brinda la capa gratuita.
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Las herramientas en linea que se emplearon, son significativamente
menores en cantidad a las herramientas de software, las cuales se presentan a

continuacion.

Tabla 8

Recurso Online

NOMBRE VERSION ICONO
Empleando version de Python

Google Colaboratory
3.10.12.

Correspondiente a septiembre

Drive
de 2023.

Nota: Elaboracién propia.

Sobre la tabla anterior, al tratarse de herramientas en linea no cuentan
con una versién especifica, por lo mismo que en el apartado de versién solo se
menciona una referencia de fecha o de otro componente que permita aproximar
una ‘“version”, esto con la finalidad de determinar las caracteristicas y
especificaciones con las que contaban estas herramientas en el momento que

fueron empleadas.

En relacion a recursos de datos, solo se estard empleando la YouTube
Data API en su version 3, que tendra un rol fundamental a lo largo del desarrollo
del trabajo, esta APl es de acceso gratuito, funciona mediante tokens por
peticion, no cuenta con un plan de paga, y se gestiona a través de la consola de

Google.
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CAPITULO IV
RESULTADOS Y DISCUSION

41. RESULTADOS

En los siguientes apartados, se procedera a desarrollar las tareas
correspondientes a cada uno de los objetivos especificos definidos anteriormente. Este
proceso es esencial para asegurar que cada objetivo especifico se cumpla de manera
detallada y exhaustiva, permitiendo asi alcanzar el objetivo general de esta investigacion

de manera efectiva.
4.1.1. Definicién de reglas para la Clasificacion
Reglas para la Determinacion de Comentarios Spam

Considerando el trabajo de Brown (2022) se define el siguiente conjunto
de reglas que permite determinar cuando un comentario es spam en un video
sobre finanzas de la plataforma YouTube, entonces, se tiene que, un comentario

sera categorizado como spam cuando dentro de este:

e Se recomienda a una persona experta en inversion, trading y
criptomonedas.

e Se habla sobre resultados o ganancias obtenidas gracias a una persona
experta.

e Se menciona que es necesario la orientacion de una persona experta en
inversion.

e Se comparten las redes sociales como WhatsApp, Telegram e Instagram

de una persona experta en inversiones.
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e Se pide la ayuda de una persona experta en inversiones.

e Se pide el contacto de una persona experta en inversiones.

Algunos ejemplos de comentarios spam de este tipo se muestran en la

siguiente figura.

Figura 4

Ejemplos de Comentarios Spam

m @MicheleSott hace 3 semanas

' Nuestro gobierno no tiene idea de cuanto sufre la gente estos dias. Lo siento por
las personas discapacitadas que no reciben la ayuda que merecen. Gracias Celia
Spencer, imagina invertir $1000 y recibir $4000 en 3 dias.

- @KimNathaniel8 hace 4 meses

L1 Las decisiones que tomamos en la vida pueden tener un gran impacto en
nuestras finanzas. No se trata sélo de cuando empiezas, sino de lo que logras al
final lo que realmente cuenta. Si bien YouTube es excelente, tener un mentor te
ayuda a comprender mejor.

@rodridiazmanic hace 4 meses

Fe )

w Te estaré eternamente agradecida, cambiaste toda mi vida y continuaré
predicando en tu nombre para que todo el mundo escuche que me salvaste de
una enorme deuda financiera con solo una pequeiia inversion, gracias Lizzy
Stevens.

Nota: Elaboracion propia.

De la Figura 4, como se puede observar, en la actualidad la plataforma
YouTube trabaja con nombres de usuario Unico, por lo mismo que los
cibercriminales ya no pueden hacer uso de nombres de canales “conocidos”, y
por esta razdn no se realiza ningun tipo de andlisis sobre los nombres de usuario

y solo se considera el contenido textual del comentario.
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4.1.2. Elaboracion del Dataset de Comentarios

4.1.2.1. Determinacion de los Objetivos del Negocio

Contexto

YouTube es una de las plataformas con el mayor nimero de
usuarios a nivel mundial, teniendo aproximadamente 1.5 billones de
usuarios por mes, también se conoce que las personas pasan viendo
videos de YouTube en promedio 1 hora al dia, y esto solo considerando a

los usuarios de dispositivos moviles (Abdullah et al., 2018).

La seccion de comentarios de YouTube es una de las
funcionalidades mas importantes para los creadores de contenido, ya que
se trata del medio por el cual pueden obtener una retroalimentacion
directa sobre sus videos, pero en la actualidad, esta es utilizada por
cibercriminales como un medio para estafar a las personas mediante la

ejecucion de campafas spam.

A pesar que YouTube tiene su propio sistema para el filtrado de
spam, este parece no ser muy eficiente (Oh, 2021), ya que aln existen
una gran cantidad de comentarios spam con el que los usuarios deben de
lidiar dia tras dia. Gandra (2014) cémo se cité en Samsudin et al. (2019)
afirma que en promedio uno de cada cien comentarios son spam dentro

de YouTube.

Objetivos del negocio

¢ Identificar comentarios spam en espariol de videos sobre Finanzas

de la plataforma YouTube.
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Criterios de éxito del negocio

Desde una perspectiva del negocio, el criterio de éxito
corresponde a la identificacion de una cantidad por encima del 90% de

comentarios spam de videos sobre Finanzas de YouTube

4.1.2.2. Evaluacion de la Situacién

Inventario de recursos

El inventario de recursos ya fue desarrollado en el apartado 3

(Materiales y Métodos).

Requerimientos, supuestos y restricciones

Los requerimientos del proyecto son los siguientes:

e Acceso a una cuenta de Google, para poder hacer uso de los
servicios de Google Drive, Colaboratory y la consola de Google.

e Acceso a una credencial de la YouTube Data API, para poder
realizar la extraccion de los datos a través de peticiones HTTP.

e Acceso a la documentacion de la YouTube Data API para la
obtencion de los distintos endpoints y poder definir los
parametros necesarios de las peticiones HTTP.

e Los supuestos del proyecto son los siguientes:

e Sera posible elaborar un conjunto de datos de comentarios
mediante la YouTube Data API con el nimero de tokens que se
nos asigna por dia.

e Sera posible extraer todos los comentarios y respuestas de un

video sin presentar problemas de incompletitud.
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e Seréa posible reportar y eliminar comentarios mediante su ID a
través de la YouTube Data API.

e No se requerira contratar ningun tipo de plan de pago
(“premium”) de algin software para poder completar el proyecto.

e Las restricciones del proyecto son las siguientes:

e El alcance del proyecto compete a los comentarios en espariol de
videos sobre finanzas dentro de la plataforma YouTube.

o El tamafio del conjunto de datos con el que se estara trabajando
estara influenciado por el tiempo que toma trabajar en su
elaboracion.

e Sobre el conjunto de datos de comentarios de videos sobre
finanzas de la plataforma YouTube, los videos seran
seleccionados segun criterio del investigador en beneficio del

proyecto.

Riesgos y contingencias

En la siguiente tabla se mencionan los riesgos existentes por

categoria, como también un plan de contingencia correspondiente.

Tabla 9

Riesgos y Contingencias

CATEGORIA RIESGO CONTINGENCIA

Necesidad de contratar un  Buscar alternativas ya sean

. . plan de pago de algun de codigo abierto, y en
Financiero : - . . .
software o herramienta Ultima instancia realizar el
online. pago del software.
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CATEGORIA RIESGO CONTINGENCIA

Llevar a cabo una limpieza
Baja calidad del conjunto y preprocesamiento

de datos, imposibilidad adecuado del conjunto de
Datos y fuentes de datos ;

para encontrar patrones datos. Averiguar sobre

diferenciales. técnicas que puedan

mejorar su calidad.

Nota: Elaboracion propia.

Respecto a la anterior tabla, es probable la existencia de una
mayor cantidad de riesgos, pero los mencionados logran agrupar a una
gran cantidad de estos. No es posible considerar otras categorias como la
de Negocios y Organizacional, ya que no se cuenta con un control para

poder definir planes de contingencia.

Terminologia

La compilacion del glosario con terminologia sobre el negocio y
la mineria de datos que son de importancia para el proyecto, ya ha sido

desarrollada en la seccion 2.3.

Costos y beneficios

Los costos identificados para el proyecto son los siguientes:

e Etiquetado del conjunto de datos: Esta no viene a ser una
actividad comun, ya que para determinar su costo debemos
considerar la cantidad en vez del tiempo, entonces podemos
indicar que el costo por etiquetar un conjunto de en promedio
20,000 comentarios corresponde a S/. 900.00 (Cloudfactory,

2024).

72

repositorio.unap.edu.pe
No olvide citar adecuadamente esta tesis
1



. UNIVERSIDAD

NACIONAL DEL ALTIPLANO
Repositorio Institucional

e Desarrollo e implementacion de la solucién: Considerando la
complejidad del proyecto, podemos indicar que su finalizacion
tomaré alrededor de dos meses, y usando de referencia el sueldo
minimo del Peru (S/ 1025.00), estamos hablando entonces de S/
2050.00 (Ontop, 2024).

e Los beneficios identificados por el proyecto se mencionan a
continuacion:

e Reduccion de la cantidad de comentarios spam existentes.

e Disminucion del tiempo que toma reportar y eliminar comentarios
spam.

e Mayor control para los creadores de contenido sobre los
comentarios spam.

e Mejor experiencia de usuario en la seccion de comentarios.

4.1.2.3. Determinacion de los Objetivos de la Mineria de Datos

Objetivos de la mineria de datos

e Elaborar un dataset de comentarios spam en espafiol de videos
sobre finanzas de la plataforma YouTube.
e Generar un modelo de clasificacion de comentarios spam

haciendo uso del algoritmo Naive Bayes Multinomial.

Criterio de éxito de la mineria de datos

e El dataset elaborado es robusto y diversificado, ademas cuenta

con una cantidad significativa de comentarios spam y no spam.
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e El modelo de clasificacion logra alcanzar un puntaje por encima

del 85% en la métrica de evaluacion Accuracy y Recall.

4.1.2.4. Produccion del Plan del Proyecto

Plan del proyecto

Figura 5

Diagrama Gantt del Plan del Proyecto

{% Plan del Proyecto = Instaganit

l\iota: Elévl;g;a(éi”(”)nw;ropia.
Respecto al diagrama Gantt de la Figura 5, es importante

mencionar que cada una de las secciones corresponden a las seis fases de

la metodologia CRISP-DM y sus actividades correspondientes, las

cuales, a través de su desarrollo conducirén al logro de los objetivos de la

mineria de datos definidos en la presente fase y con esto el cumplimiento

de los objetivos del negocio. El tiempo estimado para la culminacion de

todas las fases es de 61 dias calendario, correspondiente a los meses de

noviembre y diciembre del 2023.
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Evaluacion inicial de herramientas y técnicas

A continuacion, se realiza una descripcion de las herramientas

con las que se estara trabajando durante el proyecto:

e Google Colaboratory: Viene a ser un Jupyter Notebook pero en
la nube, para su uso es necesario contar con una cuenta de
Google, los archivos gque se creen son almacenados dentro de
Google Drive, este entorno es ampliamente utilizado en tareas de
mineria de datos, ya que cuenta con un gran numero de librerias,
y ademas proporciona acceso a GPU con limitantes en el plan
gratuito para una mayor velocidad (Chng, 2022).

e Node JS: Es un entorno de ejecucion de JavaScript enfocado en el
lado del servidor, que permita la ejecucion de codigo JavaScript
fuera del navegador, emplear Node JS para tareas relacionadas a
la mineria de datos permite la ejecucion de modelos de forma
local en el cliente, sin la necesidad de la nube, y con esto
posibilita la creacion de herramientas mucho mas interactivas
(Barbosa et al., 2020).

e Python: Es un lenguaje de programacion, ampliamente utilizado
en tareas de mineria de datos como la clasificacién y el
agrupamiento, esto debido a que cuenta con una gran cantidad de
librerias con distintos propositos como Numpy, Matplotlib y
Scipy (Rundell, 2016), en lo que respecta al presente trabajo, sera
empleado en todo el proceso de la elaboracion del dataset y la

evaluacion del modelo.
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e JavasScript: Es un lenguaje de programacion, que puede ser
utilizado en cualquier dispositivo que tenga el motor de
JavaScript, como los navegadores y servidores (Mozilla, 2023).
En el proyecto lo estaremos empleando para la generacion del
modelo de clasificacion en formato JSON (JavaScript Object
Notation), esto mediante la implementacion del algoritmo Naive

Bayes Multinomial usando JavaScript vanilla.

En la parte de técnicas, tenemos a las siguientes:

¢ Random Oversampling: Es una técnica que involucra el
duplicado aleatorizado de ejemplares pertenecientes a la clase
minoritaria y agregandolas al conjunto de datos de entrenamiento,
la técnica de Random Oversampling ha presentado un buen
rendimiento en estudios empiricos, incluso en comparacion con
otros métodos mas complejos de oversampling (Stahlbock et al.,
2009).

e Stopwords removal: Los stop words son generalmente las
palabras mas comunes en un lenguaje, son palabras simples que
tienen un pequerio significado, y son mayormente usadas como
parte de la estructura gramaticas de una oracién, palabras como
“el”, “un”, “en”, etc., son consideradas stop words, la eliminacién
de los stop words debe ser realiza por que su existencia dentro de
la data podria presentar complejidad (Jacob et al., 2021).

e Stemming: Es un proceso para obtener la forma base o raiz de
una palabra mediante la eliminacion de su sufijo o parte final, en

el procesamiento del lenguaje natural existen una gran variedad
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de algoritmos para el stemming tales como PorterStemmer,
SnowballStemmer, y LancasterStemmer, de entre todas estas el
algoritmo de PorterStemmer es el que proporciona los mejores
resultados en la obtencion de la forma base de una palabra (Jacob
etal., 2021).

e Naive Bayes Multinomial: Es una version especializada de
Naive Bayes que esta disefiada para texto o caracteristicas
discretas, realiza una suposicion simplificada (ingenua) sobre
cdémo interacttan las caracteristicas (independencia mutua), esto
consiste en ignorar el orden de las palabras y darle méas
importancia a la frecuencia de cada palabra dentro del
vocabulario, para lo cual hace uso de la representacion de bolsa

de palabras (bag of words) (Jurafsky & Martin, 2023).

4.1.2.5. Recoleccion Inicial de Datos

Para la obtencion de los datos se empled el script del Anexo 1
haciendo uso de la YouTube Data APl en el entorno de Google
Colaboratory, los comentarios que forman parte del conjunto de datos
pertenecen a 30 videos sobre finanzas de la plataforma YouTube, a
continuacion, se estard desarrollando cada una de las tareas llevadas a

cabo.

Obtencion de una clave API para la YouTube Data API

Para obtener los comentarios de los videos a través de la YouTube
Data API, se necesita una clave de API o “API Key”, no se requiere de

un “Client ID” ya que no se necesitara de ningin token OAuth 2.0,
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debido a que las solicitudes a los metodos de la APl commentThreads y

comments no requieren de una autorizacion.

Entonces, para la obtencion de esta APl Key lo primero que se
debe realizar es acceder a la Google APl Console

(https://console.developers.google.com/project) con una cuenta de Gmail

y luego crear un proyecto, en la siguiente figura se muestra la creacion de

un proyecto.

Figura 6
Creacion de un Proyecto en Google API Console

~ Nombre del proyecto * .
Data Mining Project (2] ‘

ID de proyecto: data-mining-project-400015. No se podra cambiar mas tarde.

EDITAR

- Organizacién * .
‘ unap.edu.pe v @ ‘

Selecciona una organizacion para vincularla a un proyecto. No podras cambiar esta
seleccion mas adelante.

~ Ubicacion * .
‘ B unap.edu.pe EXPLORAR ‘

Organizacidn o carpeta superior

m CANCELAR

Nota: Elaboracion propia.
Como se muestra en la Figura 6, para crear un proyecto, solo
necesitamos ingresar un nombre, y si es posible seleccionar una

organizacion (para el caso de cuentas organizacionales).

Luego de esto necesitamos habilitar la YouTube Data API en su
version 3, para lo cual dentro del nuevo proyecto nos dirigimos al
apartado de “APIs y servicios habilitados” que se encuentra en la barra

lateral (lado izquierdo), dentro de ese apartado encontraremos la opcion
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de “+ HABILITAR APIS Y SERVICIOS”, ingresamos y buscamos
“YouTube Data API v3”, luego de eso obtendremos un Unico resultado,
lo seleccionamos y le damos a “HABILITAR”, en la siguiente figura se

muestra la API ya habilitada.

Figura 7

YouTube Data API habilitada

u YouTube Data API v3
Google

The YouTube Data APl v3 is an APl that provides access to YouTube data,
such as videos, playlists,...

ADMINISTRAR PROBAR ESTA APl [2 @ APlhabilitada

Nota: Elaboracion propia.

En este punto, ya es posible obtener una APl Key, para ello, se
debe ingresar al apartado de ‘“Credenciales” de la barra lateral,
posteriormente seleccionar la opcion “+ CREAR CREDENCIALES”,
seguidamente seleccionar la opcion “Clave de API”, empezard a cargar y

después de unos segundos ya se contara con la APl Key.

Figura 8

API Key creada para YouTube Data API

Se creo la clave de API

Para usar esta clave en tu aplicacién, transfiérela con el pardmetro key=API_KEY .

Tu clave de AP

A Esta clave no tiene restricciones. A fin de evitar el uso no autorizado, te
recomendamos restringir donde y para qué APls se puede usar. Edita la clave de AP
para agregar restricciones. Mas informacion [

CERRAR

Nota: Elaboracion propia.
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En este punto, es importante mencionar que la necesidad de crear
esta clave, esta relacionada con el manejo de las cuotas que se le es
asignado a los proyectos de forma independiente, con el objetivo de que
los usuarios hagan un uso correcto de la API, en la siguiente figura

podemos observar las cuotas iniciales asignadas al proyecto creado.

Figura 9

Cuotas Iniciales Asignadas para la YouTube Data API

Cuota Limite Porcentaje de uso actual ) Uso actual
Queries per day 10,000 0% 0
Queries per minute 1,800,000 0% 0
Queries per minute per user 180,000 -9

Nota: Elaboracion propia.
Sobre la figura anterior, es importante notar que existen tres
“tipos” de cuotas, pero como tal siempre se estara trabajando en funcion
de la primera, ya que es poco probable realizar un consumo sobre las
cuotas dos y tres, esto debido al tipo de proyecto en el que se estd
trabajando, en donde no se necesita realizar un uso extremo de la API

con una cantidad excesiva de consultas por minuto.

Respecto a la primera cuota, podemos observar que contamos con
10,000 consultas por dia, es importante mencionar que cada método de la
API tiene un costo de cuota diferente, esto se muestra en la Tabla 5
correspondiente al marco tedrico, en donde se presenta una descripcion
detallada del costo de cuota de cada uno de los métodos de la YouTube

Data API.
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Seleccion de Videos dentro de la plataforma YouTube

Para la seleccién de videos, de los cuales posteriormente se
extraeran los comentarios, lo que primeramente se realizd es una
basqueda comun, usando la expresion: “videos sobre finanzas”,
seguidamente se empez0 a revisar cada uno de los resultados obtenidos
de forma aleatoria, esto buscando evaluar que el video cumpla con los

siguientes puntos:

e El video ha sido publicado entre los afios 2022 y 2023.

e El video trata sobre “finanzas”.

e Los comentarios del video se encuentran en espariol.

e Dentro de los comentarios, existen indicios de que una cierta parte

son comentarios spam.

Considerando los puntos anteriores, se seleccionaron un total de

30 videos, los cuales se presentan en la siguiente tabla.

Tabla 10

Videos Seleccionados

N° TITULO ID FECHA URL
La gente que tiene estos 4 habitos NO

01 -KnxAh2yMWM 16/10/2022  link

cae en deudas

4 Trucos que usa la gente que : .
02 SIEMPRE tiene DINERO 1bZuVWBNLjY 02/05/2023  link
03 APRENDE A INVERTIR desde cero - oyt r Apsg 06/07/2022  link

Nivel Basico (Curso completo)

¢Como INVERTIR siendo MENOR e .
04 de EDAD? | 5 Formas 3-4g-jBN1p4 19/12/2022  link

Como Invertir Tus Primeros 1000 en .
05 2022 - Paso a Paso (Curso gratuito) 3ybL7ILBAlA 08/04/2022  link

iEmpieza a Invertir con $0! Como o .
06 Invertir Sin Dinero Robert Kiyosaki 45-Jr2JA43E 20/04/2023  link
07 & TuLIBERTAD FINANCIERA 68sXnXBxSgw link
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N° TITULO ID FECHA URL

inicia en ESTE VIDEO & Aprende lo 29/06/2022
Basico: Interés Compuesto, Activos y

MASg7

7 IDEAS PARA GANAR INGRESOS

08 DESDE CASA 6orj7xbeBRc 27/01/2023

3% ALERTA: “DESPLOME
INMOBILIARIO INMINENTE” |
Crisis Inmobiliaria 2022: Bajaran los
Precios?

[l NO INVIERTAS EN ETFs

10 ANTESDEVERESTE VIDEO > cophv Iv3g 25/01/2022
;COMO ESCOGER LOS MEJORES

ETFs PARA TU PORTAFOLIO?
Cuénto se tiene que INVERTIR para
11 recibir $10,000 MXN mensuales de D2wGBfh4zZaM 28/05/2023
CETES - Paso a Paso 2023
/\ ¢(POR QUE va a haber una GRAN
12 CRISIS econdmica en 2023 y como Gy3nOLFIQRA 04/01/2023

prepararte para ella? A\
g7 Eleva tus INGRESOS al

SIGUIENTE NIVEL ﬂ 8 IDEAS
CONCRETAS para generar
INGRESOS este 2023
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Ne° TITULO ID FECHA URL
TUTORIAL & ¢Cémo invertir en
24 CETES desde CERO? : La guia k-nQV_QkNI4 09/07/2022  link

Definitiva () #cetes

COmo generar ingresos pasivos en
2023

El mejor TUTORIAL para INVERTIR

25 lugETBcmV28 02/02/2023  link

26 on acciones para PRINCIPIANTES mDeSYUoUTXM  07/03/2023  link
27 E,T,\Técsgpszlpﬁ‘gg RRAR mucho 01FCKAjBUTC 21/03/2023  link
28 CT%GTHS)RI,'\,L\,{E;;STJ? oen CETES?| gFO0gQBKg20s 01/11/2022  link
29 Iz_(c));speores bancos en México para sIkvRUMmgAK 221122022 link
30 ggzrgo generar 7 fuentes de ingreso en FINXNINQWOQ 08/12/2021  link

Nota: Elaboracién propia.
En la tabla anterior, se muestran las caracteristicas basicas sobres
los videos seleccionados, un detalle importante a mencionar es que la
informacidn presentada corresponde a la fecha del 25/09/2023 (fecha de

consulta).

Es conveniente aclarar que el campo ID, corresponde al
identificador del video, y se obtiene a partir de la URL del video, en
donde seguido de la primera parte “https://www.youtube.com/watch?v="
se nos proporciona una cadena la cual corresponde al ID del video, este
identificador sera el Unico valor de utilidad a la hora de la obtencion de

los comentarios en el siguiente paso.

Obtencion de los Comentarios

Con la clave de API creada y los identificadores de los videos
listos, se procedi6 a la obtencion de los comentarios pertenecientes a los
30 videos, para lo cual se elabor6 un script en Python (Anexo 1), que nos
permite obtener todos los comentarios (de primer orden y sus respuestas),
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estableciendo para ello una API Key y la lista con los identificadores de

los videos.

El script fue programado para que proporcioné como salida un
archivo “data.xlsx”, conformado por las siguientes columnas o

caracteristicas:

Identificador del video (video_id)

Identificador del comentario (comment_id)

Nombre del autor (author)

Contenido del comentario (comment)

A través del script de Python, que emplea en el fondo la YouTube
Data API, es posible obtener muchas mas caracteristicas, como la fecha
de publicacion, el nimero de likes, entre otros, para propdsitos del

proyecto, solo son utilidad las caracteristicas anteriormente enlistadas.

De la ejecuciéon del script, se obtuvo un archivo en formato

“xlIsx”, los detalles del archivo se muestran en la tabla a continuacion.

Tabla 11

Detalles del Archivo “data.xlsx”

ICONO CARACTERISTICA VALOR
Nombre “data.xlsx”
Tamarfio 2.60 MB
X NUmero de columnas 4
NUmero de registros 25,672 (sin cabeceras)
Nota: Elaboracion propia.
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Como se puede observar en la tabla anterior, se logré obtener una
cantidad significativa de comentarios con los que se estaran trabajando
en adelante, cabe aclarar que todos los comentarios de los treinta videos,
se encuentran incluidos en este Unico archivo, y es posible su distincion

gracias a la columna “video id”.

Etiquetado de los Comentarios

Con los comentarios ya obtenidos y las reglas para la
determinacion de comentarios spam claramente establecidas, se procedid
a realizar el etiquetado manual de cada uno de los comentarios de la data,
para lo cual dentro del archivo “data.xlsx” generado, se cre6 una nueva
columna con el nombre de “class”, que hace referencia a la etiqueta, los
valores o nomenclatura utilizada dentro de esta columna se muestra a

continuacion:

e 0 : Para un comentario no spam.

o 1 : Para un comentario spam.

4.1.3. Generacion del Modelo de Clasificacion

4.1.3.1. Descripcién de los Datos

A continuacién, se presenta la descripcion textual de las

caracteristicas o columnas que conforman el archivo “data.xIsx”.
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Tabla 12

Descripcion de las Caracteristicas de la Data

CARACTERISTICA TIPO DESCRIPCION
video id Alfanumeérico Corresponde al identificador del video
- dentro de la plataforma YouTube.
. - Corresponde al identificador del comentario
comment_id Alfanumérico
- dentro de la plataforma YouTube.
author Alfanumeérico Corre§ponde al norr_1bre de la persona que
realizé el comentario.
comment Alfanumérico  Corresponde al contenido del comentario.
‘- Corresponde a la clasificacion del
class Numérico

comentario, ya sea spam (1) o no spam (0).

Nota: Elaboracién propia.

Sobre la tabla anterior, es importante notar que las caracteristicas
que representan un identificador, como “video_id” y “comment_id”, no
seran utilizadas en la fase de modelamiento, pero son de utilidad para
ciertas tareas que se necesiten realizar, como por ejemplo, si se desea
saber a qué video corresponde un comentario entonces a través de
“video_id” es posible su identificacion, o en el caso que se desee obtener
mas caracteristicas del comentario, como su fecha de publicacion, para

esa situacion la forma mas facil seria utilizando el “comment_id”.

Campos Vacios en la Data

Seguidamente se procedi6 a evaluar la presencia de campos
vacios para las diferentes caracteristicas, esta informacién se presenta en

la tabla a continuacion.
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Tabla 13

Registros Vacios por Caracteristica

CARACTERISTICA NRO. CAMPOS VACIOS NRO. TOTAL DE

CAMPOS
video id 0 25,672
comment_id 0 25,672
author 0 25,672
comment 3 25,672
class 0 25,672

Nota: Elaboracion propia.
En la tabla anterior, se puede observar que en su mayoria todos
los registros de la data se encuentran con contenido, y solo existe una
cantidad mindscula de campos vacios para la caracteristica de

“comment”, las mismas que seran depuradas en la Fase predecesora.

Comentarios por Video

A continuacion, se presenta un grafico de barras con el nimero de
comentarios correspondiente a cada de cada uno de los 30 videos que
forman parte de la data, se presentan en orden ascendente respecto al

nimero de comentarios por video.
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Figura 10

Cantidad de Comentarios por Video
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Nota: Elaboracién propia.
En la figura anterior, podemos observar que la mayor parte de los
videos seleccionados contienen un ndmero de comentarios menor a
1,000, y solo una tercera parte supera esta cantidad, asi mismo se tienen
las cantidades de 152 y 2,840 comentarios para los videos con el menor y

mayor nimero de comentarios respectivamente.

Asi mismo, aunque ya fue mencionado, la cantidad total de
comentarios correspondientes a los 30 videos, que viene a ser la
sumatoria del valor numérico de cada una de las barras de la Figura 10 es

de 25,672 comentarios.

Comentarios por Clase

Primeramente, empezaremos mostrando de forma general el

namero de comentarios por clase, es decir ya sean spam (1) o no spam
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(0), esto mediante un diagrama circular, en donde ademas del porcentaje
correspondiente a cada parte fraccional, también se muestra la cantidad

numérica respectiva.

Figura 11

Cantidad de Comentarios por Clase

0 (no spam)

21690
(84.5%)

3982
(15.5%)

1 (spam)

Nota: Elaboracion propia.

En la figura anterior, podemos observar que la cantidad total de
comentarios spam (con clase 1), corresponde a una proporcion menor que
la quinta parte respecto al nimero de comentarios no spam (0), es por
ello que, es bastante probable que mas adelante sea necesario balancear

la data.

Luego se procedié a realizar un analisis a nivel de video, a
continuacion, se presenta una grafica de barras apiladas que muestra el
nimero de comentarios spam y no spam, presentes en cada uno de los

videos.
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Figura 12

Cantidad de Comentarios por Video y Clase
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Nota: Elaboracion propia.

En la figura anterior, se puede observar que la mayoria de los
videos tienen un nimero de comentarios spam (1) que corresponde como
maximo a la cuarta parte del nimero de comentarios no spam (0), los
videos que no cumplen con esta regla viene a ser el de la posicién 25y el
ultimo, los cuales ademéas corresponden a los videos con el mayor

namero de comentario spam en comparacion con los otros videos.

4.1.3.2. Exploracién de los Datos

Luego de haber realizado la descripcion general de la data, esta
fase estard enfocada en realizar un analisis, pero Unicamente sobre las
caracteristicas de interés, en este caso estamos hablando de la

caracteristica “comment”.
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Es importante mencionar que las graficas de nube de palabras
como las tablas de frecuencia correspondientes a esta seccién, no
consideran a letras individuales, simbolos, ni ndmeros, ya que

corresponden a “stopwords” naturales al poseer una significancia nula.

Comentarios Duplicados

Empezaremos mostrando una gréafica de barras, que representa a
la cantidad de comentarios duplicados presentes en cada clase, es
importante mencionar que en este conteo de duplicados no se estan
considerando a los comentarios que se encuentren vacios, ya que estos ya
fueron revisados previamente, también se excluyen del conteo a las

primeras apariciones de los comentarios duplicados.

Figura 13

Cantidad de Comentarios Duplicados por Clase
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Nota: Elaboracion propia.

En la figura anterior, se tienen un total de 3,706 comentarios

duplicados, correspondientes en mayor proporcion a la clase no spam (0),
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todos estos comentarios estardn siendo eliminados en la Fase de
preparacion de los datos, ya que su presencia simboliza un sesgo en los

resultados finales y su interpretacion.

Palabras con Mayor Frecuencia en los Comentarios con Clase No

Spam

Empezaremos viendo a un alto nivel, cuales vienen a ser las
palabras que mayormente se repiten en todos los comentarios con la clase

no spam (0), esto se muestra en la figura a continuacion.

Figura 14

Palabras con Mayor Frecuencia en los Comentarios con clase No Spam
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Nota: Elaboracién propia.
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En la figura anterior, algo interesante es el hecho de que en su
mayoria las palabras con la mayor frecuencia vienen a ser articulos como
“la”, “lo”, “los”, que corresponden a palabras con una poca significancia,
asi mismo podemos avizorar la presencia de palabras relacionadas al

tema de las finanzas como “dinero”, “invertir”’, “comprar”, “trading”
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entre otras, estd en comparacion con las anteriores tienen una mayor

utilidad.

Seguidamente se procede a mostrar una tabla con las 10 palabras

con el valor de frecuencia mas alto.

Tabla 14

Las 10 palabras con la Mayor Frecuencia en los Comentarios no Spam

N° PALABRA FRECUENCIA
1 de 15,941
2 que 14,618
3 en 9,925
4 la 8,031
5 el 7,642
6 no 7,413
7 es 6,221
8 para 5,207
9 un 4,869
10 me 4,826

Nota: Elaboracion propia.

En la tabla anterior se puede observar que, las cuatro primeras
palabras superan las 8,000 unidades de frecuencia, esto se debe a que si
vienen estas palabras tienen una aparicion mas frecuente dentro de los
comentarios, el andlisis se realiz6 sobre los comentarios no spam, los

cuales ya de por si representan la mayor parte del volumen total.

Palabras con Mayor Frecuencia en los Comentarios con Clase Spam

De forma similar se procedi6 a realizar un analisis de frecuencia

sobre las palabras de los comentarios, pero en este caso para los que
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tienen como clase el valor de spam (1), a continuacion, comenzaremos

mostrando la nube de palabras correspondiente a este segundo caso.

Figura 15

Palabras con Mayor Frecuencia en los Comentarios con clase Spam
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Nota: Elaboracion propia.

En la figura anterior, el primer detalle que podemos observar es
que existen palabras que también se encuentran dentro de las palabras de
comentarios con clase no spam (0) como por ejemplo “de”, “que”, “la”,
entre otras, asi mismo, también podemos observar palabras relacionados
al contexto del spam como “sra”, “ella”, ‘“cartera”, “ganancias”,

“inversiéon” entre otras.

Ahora se continuard mostrando la tabla con las 10 palabras con el
mayor valor de frecuencia correspondientes a comentarios con la clase

spam (1).
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Tabla 15

Las 10 palabras con la Mayor Frecuencia en los Comentarios Spam

N° PALABRA FRECUENCIA
1 de 4,909
2 la 2,916
3 con 2,826
4 que 2,656
5 en 2,370
6 es 1,826
7 el 1,577
8 ella 1,380
9 mi 1,272
10 un 1,247

Nota: Elaboracién propia.

En la tabla anterior, en comparacion a los valores de frecuencias
mostrados para la clase no spam, podemos observar que el mayor valor
de frecuencia alcanzado viene a ser aproximadamente la tercera parte de
la palabra con el mayor valor de frecuencia que se alcanzé en la clase no
spam, esto como tal se debe a que la cantidad total de comentarios no

Spam y spam no es proporcional.

Palabras con Mayor Frecuencia de los Comentarios para ambas

Clases

Para poder determinar este conjunto de palabras, lo primero que
se necesita definir es el tamafio inicial de palabras con el que se trabajara,
para este caso la cantidad sera de 300, con las 300 palabras por grupo no

spam y spam se procede a realizar la interseccion, para con ello
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determinar cudles son las palabras con la mayor frecuencia presentes en

ambas clases.

La cantidad obtenida de la interseccion corresponde a 145
palabras, a continuacion, se presenta una tabla que muestra a las primeras
10 palabras con el mayor valor de frecuencia de la interseccion, la tabla

completa con las 145 palabras se puede encontrar en el Anexo 2.

Tabla 16

Las 10 palabras con Mayor Frecuencia de los Comentarios para ambas Clases

FRECUENCIA
N° PALABRA
NO SPAM (0) SPAM (1)
1 de 15,941 4,909
2 Que 14,618 2,656
3 en 9,925 2,370
4 la 8,031 2,916
5 el 7,642 1,577
6 no 7,413 798
7 es 6,221 1,826
8  para 5,207 974
9 un 4,869 1,247
10 me 4,826 1,197

Nota: Elaboracion propia.

En la tabla anterior, aunque en un principio parezca que se trata
Unicamente de las palabras pertenecientes al grupo de no spam, ya que
vienen a ser las mismas palabras que se presentaron en la Tabla 14, es
necesario notar que, al ser las 10 palabras con la frecuencia mas alta,
estas también tienen presencia en los comentarios spam, es por ello que
los valores de frecuencia presentados no guardan una relacion clara.
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Estas 145 palabras, resultado de la interseccion, es lo mas importante que

se obtuvo de este analisis, ya que como tal formaran parte de la lista de

“stopwords”.

Nube de palabras de Comentarios con Clase No Spam sin

Stopwords

Con el listado de Stopwords generado, se procede a realizar el
filtrado de estos en los comentarios con clase no spam para observar

cuales son las palabras mas representativas de esta clase.

Figura 16

Palabras mas representativas de los Comentarios con clase No Spam
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En la figura anterior, podemos o