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Resumen. En un mundo en el que las personas estan constantemente en comuni-
cacion sin importar las barreras de distancia o idioma gracias al internet, las redes
sociales han significado una gran oportunidad para transformar la interaccién hu-
mana posibilitando la creacion de comunidades en linea donde se puede compar-
tir conocimiento o simplemente generar contenido para entretenimiento.
YouTube es un atractivo para las personas, mas adn los jovenes, por el suefio de
poder generar ingresos monetarios al realizar videos que atraigan visitas. Sin em-
bargo, esta situacion también da lugar a personas con malas intenciones. El cibe-
racoso s una preocupacion constante debido a los efectos negativos que pueden
causar en los afectados como depresion, baja autoestima, dificultad para relacio-
narse, etc. Afortunadamente existen herramientas con las que se puede colaborar
a su deteccion para poder tomar accion. El trabajo realizado en el campo del pro-
cesamiento del lenguaje natural es amplio en el idioma inglés y no tanto en espa-
fiol, por esto, se busca que con el analisis de sentimientos junto a un algoritmo de
machine learning trabajar en un proceso para obtener un modelo automatico que
dé resultados efectivos en espafiol. Se disefiaran etapas de tratamiento de texto
ajustadas al contexto, se seleccionara y entrenara el modelo de aprendizaje su-
pervisado Support Vector Machine y que el resultado final pueda proveer datos
valiosos para el andlisis de cualquier video de la plataforma YouTube.

Palabras Clave: Cyberbullying, Text Mining, Sentiment Analysis, Support
Vector Machine.

1 Introduccion

Las redes sociales van mas alla de los métodos digitales tradicionales de comunicacion
(correo electronico, blogs, foros, etc.) en los cuales las personas interactian y compar-
ten experiencias y opiniones. Los beneficios son muchos, pero también es importante
contemplar los riesgos, principalmente en adolescentes, que hacen uso de estas plata-
formas para entretenimiento y sociabilizacién. Un peligro que lamentablemente esta
presente es el ciberacoso o cyberbullying en inglés, una actividad dafiina en la cual
usuarios realizan acciones contra otros, tales como como amenazas, acoso, chantaje,
etc. Los casos mas comunes se dan en adolescentes y jovenes adultos. De acuerdo con
una investigacion llevada a cabo por Unicef llamada “Global Kids Online 2015-2016”
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[1] se indica que el 78% de los adolescentes sufren estas experiencias negativas y que
en el 68% de los casos la familia conoce poco o nada de la situacion, destacandose que
los adolescentes priorizan buscar ayuda entre pares (otros adolescentes) en lugar de
comunicarse con adultos.

Entonces, este trabajo se centra en el estudio e implementacion de un conjunto de
procesos que permitan determinar el sentimiento o estado del animo extraido de los
comentarios de cualquier video que se encuentre publicado en la red social YouTube.

1.1 Contexto

Este trabajo forma parte de la etapa final del proyecto de investigacion titulado “Ana-
lisis Inteligente de Técnicas de Mineria de Texto e Implementacion para la Deteccion
de Ciberacoso en Redes Sociales”, comprendido en la Beca EVC-CIN 2.018 otorgada
por el Consejo Interuniversitario Nacional al estudiante Alvaro Llampa (quien actual-
mente es ingeniero en informatica). Ademas, el presente trabajo se encuentra también
incluido en el Grupo de Investigacion del proyecto denominado “Mineria de Textos
aplicada a problemas de ingenieria” de la Facultad de Ingenieria de la Universidad Na-
cional de Jujuy, donde es importante mencionar, que los autores del presente paper
forman parte de dicho grupo de investigacion.

2 Mineria de Texto y sus aplicaciones

La mineria de texto o Text Mining es un campo amplio con aplicaciones como Detec-
cion de Correos Spam (Spam Detection), Sintesis de Documentos (Text Summarizer),
Generacidn de Texto (Text Generation) o Analisis de Sentimiento (Sentiment Analysis)
entre otros [2]. En el caso particular de este trabajo, el foco de atencion estaré en el
analisis de sentimiento y coémo esta puede ayudar a la deteccion de ciberacoso o cyber-
bullying.

El andlisis de sentimiento se basa en la extraccion y clasificacion del sentimiento
comunmente positivo 0 negativo sobre un tema en particular. Su uso es comun por
ejemplo en empresas donde buscan descubrir cual es la opinién de las personas sobre
su producto o servicio a través de encuestas. Inicialmente es una forma controlada de
obtener respuestas claras y directas. También existe otra forma muy utilizada de saber
la opinidn de las personas y es aplicarlo en las redes sociales. Hoy en dia estas plata-
formas de comunicacién con alcance mundial son consideradas las fuentes de opinién
mas extensas y variadas. Sin embargo, también son fuente de mucho contenido de poco
valor o irrelevante por lo que se debe tratar con cuidado todo dato extraido de dicha
fuente.

En el caso particular de este trabajo, el enfoque se aplica en analizar los comentarios
de usuarios de la plataforma de YouTube. Inicialmente se elabora un dataset para el
entrenamiento y evaluacion de un algoritmo de aprendizaje supervisado y posterior-
mente se incluye un video al cual se le extraen los comentarios para su tratamiento,
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clasificacion y analisis. Los videos en esta plataforma son publicados constantemente
y lamentablemente se ha vuelto moneda corriente la actividad de realizar comentarios
con mensajes violentos, amenazadores, etc. Un nombre comin para referirse a las per-
sonas que realizan esta actividad es el de “hater” que proviene de la palabra inglesa
“hate” que se traduce como “odio”. Actualmente las redes sociales buscan mitigar este
comportamiento ofensivo, pero no se logra en un 100%, surgiendo en consecuencia la
necesidad de conocer hasta donde llegaran los usuarios con sus opiniones, para que sus
comentarios, sean positivos o negativos, sean escuchados.

2.1 Objetivo

El fin principal es identificar y analizar el sentimiento plasmado en comentarios a través
de su clasificacion y anlisis utilizando un algoritmo de aprendizaje supervisado.

2.2 Objetivos Especificos

e Obtenery Procesar comentarios para concluir con un dataset balanceado.

e Determinar una secuencia de etapas que cumplan con la limpieza y normali-
zacion de comentarios.

e  Seleccionar, entrenar y evaluar un modelo de aprendizaje supervisado.

e Obtenery analizar el resultado al procesamiento de los comentarios de un vi-
deo publicado en la plataforma YouTube.

3 Obtencidn y Preprocesamiento de Comentarios

Este trabajo es implementado con el lenguaje de programacién Python junto a librerias
como spaCy, scikit-learn y matplotlib, que son conocidas por su gran uso en el trata-
miento, andlisis y visualizacion de datos. Ademas, los comentarios de la plataforma
YouTube se obtienen a través de YouTube Data API, la cual Google provee como ser-
vicio y asi, mediante peticiones http recuperar comentarios de un determinado video
subido en dicha plataforma e identificado a través de su id (identificador).

3.1 Preparacion del DataSet

Para determinar la polaridad o sentimiento de los comentarios se hace uso de un modelo
de aprendizaje supervisado, entonces es necesario que se prepare un conjunto de datos
inicial etiquetados (dataset) y que se separen en conjuntos de entrenamiento y poste-
riormente pruebas.
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Al solicitar datos a la API de YouTube, las respuestas se realizan en formato JSON?,
las cuales deben ser parseadas? para luego recuperar los comentarios, los cuales son
los elementos de interés. Estos textos pueden contener emojis, timestamps del propio
video, enlaces a péaginas externas u otros videos, errores de ortografia; todo esto debe
ser tratado para que de esta forma se obtenga un conjunto de datos aptos para ser traba-
jados en el procesamiento de comentarios.

Una cuestion delicada respecto a la preparacién de un dataset es que, para el contexto
en el cual se trabaja, el fin perseguido tiene gran peso y por ello no es posible, en este
caso, que se eliminen o corrijan todo tipo de anomalias de un comentario porque existen
detalles o expresiones que son caracteristicos de la forma de expresarse de las personas,
por ejemplo, términos como “groso” , “capo” o “copado” son modismos muy utilizados
en Argentina y por lo tanto son elementos de valor al momento de analizar los comen-
tarios.

Se realiz6 una primera etapa de limpieza donde se involucran procedimientos imple-
mentados en codigo para remover elementos mencionados anteriormente y un trata-
miento manual para tratar con errores de ortografia y eliminacién de todos signos de
puntuacion enfocandonos solamente en las palabras, ademas todo el texto fue llevado
a minusculas, lo cual es un paso importante para homogeneizar el conjunto de comen-
tarios. Finalmente, se culmina con un dataset que se compone de 1000 comentarios
etiquetados como positivos y 1000 comentarios etiquetados como negativos, todos al-
macenados en un documento con extension csv para su posterior tratamiento.

3.2  Vectorizacion de Palabras

Para poder realizar cualquier tipo de analisis estadistico o entrenar un modelo es nece-
sario transformar los datos representados en textos a un equivalente numérico que
pueda ser entendido o tratado por una maquina, este procedimiento es cominmente
conocido como feature extraction. En este caso la representacién intermedia es el pro-
ceso de vectorizacion de palabras (Word Vectorization o Word Embeddings) en donde
cada comentario es representado por un vector cuyo estado es apto para poder alimentar
cualquier modelo de machine learning [3]. Para aplicar esta transformacion existen dis-
tintas técnicas.

BoW (Bag of Words) o Bolsa de Palabras. Con esta técnica se construye un dicciona-
rio que contiene todas las palabras individuales del conjunto de documentos original
[4]. Los llamados documentos son los comentarios dentro del contexto de este trabajo.
Se ilustra de forma sencilla un ejemplo que tiene los siguientes comentarios:

“yo pienso que eres una persona maravillosa”
“me gusta el video Yy eres una buena persona”

1 JSON (JavaScript Object Notation) es un formato basado en texto estandar para representar
datos estructurados en la sintaxis de objetos de JavaScript.
2 Parsear es la accion de analizar un texto y determinar si cumple con una estructura o sintaxis.
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“me encanta tu actitud ”
El diccionario resultante es:

{yo, pienso, que, eres, una, persona, maravillosa, me, gusta, el, video, y, buena, en-
canta, tu, actitud}

Un comentario como “me encanta el video y me gusta tu actitud” transformado a vector
seria:
[0,0,0,0,0,0,0,2,1,1,1,1,0,1,1, 1]

Como se puede ver el peso de cada palabra es mas alto mientras mas se repita, con esta
técnica las palabras con un mayor peso serian articulos, preposiciones o pronombres,
lo cual supone una desventaja importante debido a que son elementos poco relevantes
al fin perseguido. Por esto, la alternativa elegida para este trabajo es una técnica llamada
TF-1DF (Term Frequency — Inverse Document Frequency), una caracteristica que des-
taca a este método es que incrementa el peso de las palabras que son poco utilizadas y
disminuye el peso de las palabras que ocurren con mucha frecuencia [5].

Dentro de la vectorizacién se encuentra un proceso de Tokenization o Tokenizacion

que consiste en separar cadenas de texto en elementos individuales Ilamados tokens,
por ejemplo, cada palabra de un comentario es un token. También es posible definir
como tokens a oraciones dentro de un péarrafo.
Para realizar esta transformacion a vectores, existe una libreria llamada scikit-learn que
provee una funcion llamada TfidfVectorizer, mas adelante se detalla cdmo se la utiliza.
Asi, es que con esta etapa es posible pasar a entrenar un modelo, pero adn es posible
realizar otros tratamientos con el fin de mejorar los resultados del entrenamiento.

3.3  Proceso de Refinamiento

Como se menciond antes, existen ciertas palabras que son muy frecuentes en un texto
como pronombres, preposiciones o articulos, adverbios que toman el nombre de Stop
Words o Palabras Vacias debido a que se considera que no aportan significado por si
solas o en su procesamiento [6], ademas, al remover este tipo de elementos se colabora
en que la etapa de entrenamiento se enfoque solo en palabras que se consideren impor-
tantes.

Otro proceso recomendado es aplicar Lemmatization o Lematizacién y consiste en
reducir la palabra a su lema, forma canonica o también Ilamada forma de diccionario
[7]. En otras palabras, esto quiere decir que se las lleva a su unidad semantica y que es
posible encontrarla en el diccionario. Por ejemplo, tenemos la siguiente secuencia de
palabras: "cantas, canta, cantamos, cantaré, cantan". Todas son conjugaciones del
verbo cantar, se separa al texto en tokens y se obtiene el lema de cada uno dando como
resultado:

[‘cantar', 'cantar’, 'cantar', ‘cantar’, ‘cantar’]
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Notese que las palabras encerradas entre corchetes y separadas por coma forman una
lista. El beneficio principal es que al vectorizar los comentarios con los lemas de los
tokens y no sus conjugaciones o variaciones, se reduce la dimensionalidad del vector
resultante. Siguiendo el ejemplo anterior, la cantidad de palabras a procesar pasan de
ser 5 (conjugaciones del verbo cantar) a una sola, cantar.

Una vez descritos estos procesos adicionales es recomendado optar por remover Pa-
labras Vacias en casos de clasificacion de textos [8] y spaCy, una libreria ampliamente
utilizada en NLP (Procesamiento Natural del Lenguaje) tiene incorporada una lista de
ellas. Esta lista es modificable eliminando o agregando palabras segun el contexto lo
requiera.

Al trabajar con spaCy se descubrieron errores al encontrar el lema de algunas pala-
bras en espafiol por lo que se buscaron alternativas. La universidad de Stanford tiene
un grupo llamado The Standford NLP Group [9] donde desarrollaron una libreria lla-
mada Stanza para el procesamiento de lenguaje natural en Python. spaCy permite aco-
plarse con esta libreria a través de un paquete Ilamado spacy-stanza. De esta forma es
que al utilizar el modelo de Stanza en espafiol se logran mejoras en cuanto a la etapa
de lematizacion.

Ademaés, se hace uso de la lista de palabras vacias que provee. En la figura 1 se
muestran los primeros 10 elementos de un conjunto en total de 551 palabras.

{"actualmente’,
“acuerdo”,
‘adelante’,
"ademas’
‘ademds’
‘adrede’
‘afirmé’
"agregd’
‘ahi',
‘ahora”,

Fig. 1. Primeras 10 Palabras Vacias de spacy-stanza.

e ow ow ow

Al definir la funcién TfidfVectorizer se puede modificar un pardmetro de configura-
cion llamado tokenizer [10]. En este parametro se indica la funcién que realiza este
procesamiento de refinamiento descrito anteriormente. De esta forma, con estas técni-
cas aplicadas como parte del preprocesamiento es que se puede abordar el estudio del
modelo a entrenar.

4 Clasificador y Analizador de Sentimientos
Es una practica com(n separar el conjunto de datos respetando una proporcion del 70%

al 80% para el subconjunto de entrenamiento y del 20% al 30% para evaluacion [11].
Para este trabajo, el dataset se separa en una proporcién de 70% para entrenamiento y
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30% para evaluacién, es importante recordar que existe el mismo ndmero de observa-
ciones para comentarios positivos y negativos, por lo tanto, es un conjunto balanceado
y se tuvo especial cuidado en que las proporciones también lo sean.

4.1  Entrenamiento y Andlisis del Modelo de Aprendizaje Supervisado

Existe una gran variedad de algoritmos de aprendizaje supervisado, para este caso en
particular que se trata de un problema de clasificacién binaria (comentarios positivos y
negativos) y se escogié Support Vector Machine (SVM) como algoritmo clasificador.
Considera caracteristicas particulares de los textos como Espacio de caracteristicas de
alta dimensionalidad (High Dimensionality Feature Space) que viene dado por la gran
cantidad de palabras que se ven involucradas entre en el total de cuerpos de texto o Alto
Grado de Redundancia (High Leve lof Redundancy) que indica que existen muchas ca-
racteristicas relevantes y frecuentemente en del mismo documento aun después de ha-
ber realizado tratamientos previos como lematizacion, y eliminacion de palabras vacias
[12]. Una implementacion de SVM se encuentra en la libreria scikit-learn y se llama
Support Vector Classifier (SVC) que es el modelo a entrenar con los comentarios.

En la figura 2 se muestra un flujo de procesos que se realiza desde la obtencion de
los comentarios hasta el entrenamiento y evaluacién del modelo de aprendizaje super-
visado.

YouTube 3 Obtencién de Eliminacion >> Eliminacién > Transformacion 3 Clasificacion
Data API lista de comentarios p de Emojis de TimeStamps

a minusculas de Comentarios ™.

.. \Vectorizacién o Eliminacion ’ . ___."
x':"" de Comentarios < Lematizacién & de Palabras Vacias < Velteanizareid <

‘~.___> Subconjunto > Entrenamiento > Evaluacion
de Entrenamiento del Modelo del Modelo

S Subconjunto T
'> de Evaluacion

Fig. 2. Flujo de procesamiento de comentarios hasta el entrenamiento y evaluacion del modelo
SVC seleccionado.

Con el modelo entrenado se introduce el subconjunto de comentarios de pruebas
para obtener las predicciones y evaluar el rendimiento del modelo. Para esto existen
distintas métricas [13] y estan estrechamente relacionadas con la Matriz de Confusién
(Confusion Matrix), la cual es una herramienta que permite visualizar el desempefio de
un algoritmo de aprendizaje supervisado [14].

En la figura 3 se muestra la matriz de confusion que se aplica por cada etiqueta del
dataset.
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Prediccion-Estimacion

del Modelo
Valor Real de POSITIVO NEGATIVO
la Observacion
POSITVO P\éesrig\?g ?\DOF’) Neggfil\l,i;) (FN)
Falso Verdadero

NEGATIVO Positivo (FP)  Negativo (VN)

Fig. 3. Matriz de Confusidn general.

Exactitud (Accuracy): Esta medida es bastante intuitiva debido a que se calcula
como el cociente entre las predicciones correctas y el total de las observaciones. No es
una medida adecuada cuando el conjunto de observaciones es desbalanceado.

Expresado en términos de la matriz de confusion la formula seria:

. Verdadero Positivo + Verdadero Negativo
Exactitud = , 1)
Total de Observaciones

Precisién (Precision): hace referencia a la capacidad del modelo de identificar solo
los casos que son relevantes (verdaderos positivos), por ejemplo, de un grupo de co-
mentarios etiquetados como negativo (sentimiento), ¢cuantos de ellos transmiten ese
sentimiento en realidad? A mayor valor de precisién es menor la tasa de falsos positi-
vos. En férmula 2 queda expresado su célculo.

Yy Verdaderos Positivos
Precision = 2

Verdaderos Positivos + Falsos Positivos

Sensibilidad (Recall): hace referencia a la capacidad del modelo de identificar a
todos los casos relevantes dentro del conjunto de observaciones. Es decir, siguiendo el
ejemplo anterior, de todos los comentarios que realmente son negativos, ¢el modelo
cuantos etiqueto como tal? En la formula 3 se presenta su célculo.

Verdaderos Positivos (3)

Sensibilidad =

Verdaderos Positivos + Falsos Negativos

F1-Score: es una funcién de Precisidn y Sensibilidad que se define como la media
armonica entre estas dos medidas. Es til considerarla para conjuntos de observaciones
desbalanceados o cuando los valores de las métricas anteriores varian demasiado. En la
formula 4 se presenta su célculo.

Precision * Sensibilidad
F1 —Score = 2 * 4

Precision + Sensibilidad
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Desde la libreria scikit-learn se pueden llamar a funciones que devuelven los valores
para las métricas mencionadas. En la tabla 1 se presentan los valores obtenidos para el

modelo entrenado.

Tabla 1. Resultado de Métricas para el modelo entrenado.

Etiquetas Precision Sensibilidad F1-Score Exactitud
pos 0.96 0.95 0.95 0.955
neg 0.95 0.96 0.96

4.2 Aplicacion y Andlisis de los Resultados.

Para esta etapa, se selecciona un video de un canal de YouTube en espafiol. Este
video presenta a una persona explicando una situacion personal delicada y en respuesta
existen comentarios positivos donde la gente expresa su empatia y apoyo y por otro
lado existen comentarios negativos donde la gente ofende y desacredita que los hechos
sean reales.

Se extraen los comentarios y con el modelo entrenado se procede a obtener la clasi-
ficacion en comentario “pos” por positivo o “neg” por negativo. Para poder ver los
resultados de una forma mas apropiada que una tabla de comentarios con etiquetas es
que se realiza una nube de palabras por cada grupo: comentarios positivos y comenta-
rios negativos como se muestra en las figuras 4 y 5.

L OEAE

-8aANArcreersegir

fuerza

querer
social

Fig. 4. Nube de palabras para comentarios positivos.

lagrimavifs sas11kpe

mentlroso

dejar
q)ment e
O f a ]_
dlnero

Fig. 5. Nube de palabras para comentarios negativos.
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El fin es visualizar cuales son las palabras mas comunes o utilizadas en los comen-
tarios para describir el sentimiento de los usuarios. Ademas, al analizar de estos resul-
tados se aprecia que el conjunto de palabras que resaltan en ambas nubes es consistente
con el sentimiento que buscan representar. Cabe destacar que en el caso de la nube de
comentarios negativos se realizé un desenfoque a palabras groseras.

Como elemento adicional, se realiza un grafico de tortas presentando el porcentaje
de comentarios positivos versus comentarios negativos presentado en la figura 6.

Resultado de Anlisis de Sentimiento

Sentimiento
. Positive [ 30.28%]
Negative [69.72%]

Fig. 6. Gréfico de torta cono porcentajes de comentarios positivos y negativos.

Como se ha mencionado, el video analizado es sobre una youtuber, palabra con la
que se denominan a los usuarios de esta plataforma, explicando situaciones personales
pero que también comprometen a otra persona, también youtuber. En esta plataforma
existen enfrentamientos igual que en cualquier otra red social. Ademas, es comUn que
suscriptores también se involucren tomando parte a través de los comentarios de apoyo
0 agresivos que se analizan en este trabajo. En este caso en particular se aprecia que los
comentarios negativos estan cerca del 70% del total indicando que muchos usuarios
estan en desacuerdo con el contenido del video ya sea porque el protagonista carece de
credibilidad o estos usuarios simpatizan con el youtuber al cual se involucra.

Existen personas que se ven muy afectadas por el acoso y agresiones, y si ademas es
continuo puede llevar a resultados tragicos, mas aun si los involucrados son adolescen-
tes. Justamente hoy en dia son ellos quienes participan activamente en las redes sociales
buscando reconocimiento y tomando riesgos, llevando sus acciones al extremo por con-
seguir mas seguidores, suscriptores o visitas.

5 Conclusion
¢Es posible utilizar este modelo entrenado para analisis en otras redes sociales? Si, es

posible, en si, el modelo fue entrenado con mensajes cuyo tratamiento hizo posible que
sus predicciones no estén ligadas a una red social sino al sentimiento expresado en un
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texto. Por eso es que también se puede usar la API de la red social Twitter para hacer
el proceso de obtencidn de tweets respecto a un tema o cuenta en particular, realizar el
proceso de limpieza, obtener las predicciones y ejecutar un analisis a partir de la visua-
lizacion de datos.

Como mejoras a este trabajo, es posible agregar un paso mas en el andlisis final con
ayuda de la API de YouTube donde también se puede extraer el nombre de las cuentas
que realizan comentarios y ver su frecuencia de participacion en mensajes clasificados
como negativos. Ademas, también es posible saber la fecha de creacion de la cuenta 'y
poder determinar si fue creada recientemente indicando que son cuentas desechables ya
que es una practica comin que las personas no utilicen su propia cuenta para realizar
actividades dafiinas.

Extraer automaticamente informacion considerada relevante de textos puede parecer
una tarea trivial para el ser humano, pero para una maquina es un verdadero reto. Por
esto es que es importante una etapa de preprocesamiento que posibilite el andlisis de
textos. Sin embargo, existe una situacion particularmente dificil en las que este modelo
y muchos otros no tratan correctamente y es el sarcasmo o doble intencién ya que in-
cluso pueden ser dificiles de comprender para un humano.

En este trabajo se utiliza un algoritmo de aprendizaje supervisado, pero dependiendo
de la complejidad a la que se requiera llegar, existen mejores opciones, por ejemplo, el
uso de redes neuronales. Un ejemplo de esto es Bert, un modelo de cddigo abierto de
procesamiento del lenguaje natural y es posible hacer uso de él, adiciondndolo como
una capa mas si se trabaja con redes neuronales. Al final, se resume en poder detectar
eficazmente casos de violencia verbal, las victimas y sus agresores para asi poder tomar
decisiones, mientras mas circunstancias sean tomadas en cuenta, se obtienen mejores
resultados.
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