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Rezumat. Publicarea de comentarii este o forma de interactiune care a devenit parte din
fenomenul de internet social. Comentariile intdresc conceptul de interactiune online, insa
vizualizarea acestora devine dificilda sau chiar imposibild pentru videoclipurile si alte
articole online care au milioane de comentarii inregistrate. Lucrarea prezintd o metoda prin
care se pot identifica cele mai relevante comentarii publicate pentru un videoclip distribuit
pe platforma YouTube, oferind in acelasi timp o analizd detaliatd a atributelor care sunt
relevante pentru cele mai importante comentarii. Analiza efectuata aratd ca videoclipurile
din categorii diferite au atribute relevante diferite, constatandu-se diferente destul de mari
intre unele categorii (de ex. Muzica vs. Educatie).

Cuvinte cheie: regisirea informatiei, prelucrarea limbajului natural, internet social, analiza
comentarii, algoritm de relevanta, ordonare rezultate

Introducere

Pentru a defini intr-un cuvant fenomenul de web social se poate folosi
termenul de interactiune. Daca acum zece ani utilizatorii de internet vizitau
in special paginile web pentru a accesa sau pentru a descarca informatii,
acum comunicarea Intre utilizatori si serviciile oferite este mult mai
interactiva, astfel incat paginile statice se Intalnesc din ce in ce mai rar.
Comentariile publicate pe platforma YouTube (http://www.youtube.com)
sunt un bun exemplu de interactiune si de web social in continua schimbare.
Vizitatorii acceseaza videoclipurile, apasd pe butonul Like sau Dislike,
partajeazda videoclipul, adaugd comentarii sau raspund la comentariile
existente. Aceasta categorie de functionalitati este Intalnita din ce In ce mai
des, iar rolul acesteia este de a oferi utilizatorilor posibilitatea sa-si exprime
parerea referitor la un anumit subiect, iar in acest fel continutul este
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imbogdtit in mod dinamic, comentariile crescand sau micsorand valoarea
unei pagini in functie de o serie complexa de factori.

In cazul YouTube, existd videoclipuri care au inregistrat peste doua
miliarde de vizualiziri , ceea ce Tnseamna ca pot exista aproximativ cinci
milioane (Chatzopoulou, et al., 2010) de comentarii adaugate de catre
utilizatori pentru un singur videoclip. In aceste situatii, in care numarul de
comentarii addugate este mult prea mare pentru a putea fi parcuse de cétre
utilizatori, este necesara implementarea unor metode prin care sa se poata
extrage cele mai relevante comentarii. Lucrarea isi propune sa trateze acest
aspect, pornind de la indexarea comentariilor, procesarea si modelarea
acestora pana la afisarea rezultatelor concrete prin aplicarea unor filtre.

Sectiunile 2 si 3 fac o scurtd introducere in contextul platformelor
sociale, modului de calcul al popularitatii videoclipurilor pe platforma
YouTube si domeniul de interactiune in internetul social prin intermediul
publicérii si vizualizarii de comentarii.

Sectiunea 4 detaliaza implementarea tehnicd a solutiei pentru indexare,
modelare si analizd a comentariilor, fiind detaliate componetele logice ale
sistemului, dar si detalii specifice functionalitatilor cheie. Sectiunea descrie
atdit modul de lucru pentru colectarea si procesarea comentariilor, cat si
modul de lucru pentru activarea sau dezactivarea filtrelor si detalii despre
filtrele disponibile in aplicatie.

Sectiunea 5 contine evaluarea rezultatelor atat la nivel general, pe baza
celor 750.000 de comentarii indexate in aplicatie, cat si detalii specifice
pentru analiza efectuatd la nivel de comentariu prin aplicarea filtrelor de
sortare pentru videoclipuri din diferite categorii. Analiza efectuatd la nivel
de comentariu este realizatd prin compararea rezultatelor obtinute prin
aplicarea filtrelor cu rezultatele obtinute prin adnotarea manuale de catre
utilizatori.

Algoritmii de filtrare vizeaza inclusiv factorii emotionali cu privire la
comentariile preluate, pe baza unor servicii specifice —Textalytics si Open
Calais. In acest mod, filtrele aplicate pot oferi un grad mai mare de
relevanta, prin aplicarea corelata a acestor factori de filtrare.

YouTube pune la dispozitie un numar limitat de comentarii prin
intermediul YouTube API .iar in cadrul acestei lucrari a fost dezvoltat un



Analiza comentariilor publicate pe platforma YouTube folosind tehnici de 175
prelucrare a limbajului natural

sistem ce permite urmarirea videoclipurilor virale', astfel incat sa se poata
construi in timp o baza de date locala cu toate comentariile adaugate pentru
un anumit videoclip. Detindnd aceste date, se poate efectua inclusiv o
analiza temporala a comentariilor relevante.

Cercetari similare in domeniu

Platforma YouTube a fost lansatd in anul 2005 iar in primul an de la
publicare au fost adaugate peste 65.000 de videoclipuri. Acesta a inregistrat
o crestere foarte mare de la an la an, astdzi fiind cea mai mare platforma de
partajare a videoclipurilor din lume, inregistrand un procent semnificativ
(Anon., 2013) din traficul total de date din internet. Din acest motiv, analiza
modului 1n care utilizatorii interactioneazd cu aceasta platforma poate oferi
informatii relevante pentru tendintele globale in web-ul social.

Tinand cont de vechimea acestei platforme, inainte de anul 2008 nu au
fost realizate studii notabile referitoare la popularitatea videoclipurilor,
comentarii sau interactiunea utilizatorilor cu plaforma, primul si cel mai
cuprinzdtor avand ca obiectiv analiza comentariilor fiind facut in anul 2010
(Sierdorfer, et al., 2010) folosind concepte similare de analiza cu cele tratate
in aceasta lucrare, cum ar fi lista de termeni pozitivi, termeni negativi sau
integrarea cu SentiWordNet (Esuli & Sebastiani, 2006) pentru a afla
informatii referitoare la obiectivitatea sau subiectivitatea comentariilor. In
ansamblu, au fost abordate mai multe tipuri de criterii, similar cu lucrarea
de fata, iar analiza efectuatd oferd un punct de plecare solid pentru analiza
relevantei comentariilor tindnd cont de un numar cat mai mare de factori
identificati.

Analiza relevantei comentariilor consta intr-o separare a factorilor pe mai
multe nivele, in functie de impactul acestora. Pot fi factori macro, ce pot fi
analizati pe baza unui set foarte mare de date, sau factori specifici, orientati
catre structura si informatiile disponibile la nivel de comentariu, asa cum se
specificd in cadrul raportului (Hsu, et al., 2009) pentru criteriile de
complexitate si gradul de informare.

' Videoclipuri care sunt partajate de la utilizator la altul cu o rati suficient de mare astfel incat
numadrul vizualizarilor acestora crelte constant
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In cadrul celui mai amplu proiect pentru analiza informatiilor asociate
videoclipurilor publicate pe YouTube (Chatzopoulou, et al., 2010), au fost
indexate 40 de milioane de videoclipuri, 41 de milioane de comentarii, Insa
analiza datelor este orientata catre popularitatea videoclipurilor si nu in mod
special pe analiza comentariilor. Din acest motiv, raportul dintre numarul de
comentarii indexate §i numarul de videoclipuri este de aproxativ un
comentariu pentru un videoclip indexat, diferit fatd de implementarea
aferenta acestei lucrari, unde media este de 744 de comentarii pentru un
videoclip.

Lucrarea de fata se diferentiaza de celelalte lucrari similare prin faptul ca
elementul cheie in cadrul acestei analize este videoclipul si se urmareste
stabilirea unui set de reguli de ordonare tindnd cont de comentariile
specifice ale unui videoclip ci nu doar pe baza analizarii unui corpus de
comentarii.

Intr-o lucrare anterioara (Chatzopoulou, et al., 2010) se analizeazi
videoclipurile publicate pe YouTube tot din perspectiva popularitatii
acestora, pentru identificarea factorilor de ordin macro care stau la baza
popularitatii in site-uri care au continut generat de utilizatori.

Exista cateva publicatii ce trateaza acest subiect, chiar si din perspectiva
sociald analizand modul in care utilizatorii reactioneaza din punct de vedere
emotional atunci cand citesc diverse comentarii sau cand alti utilizatori
posteazd comentarii la filmarile proprii (Lange, 2007). A fost realizatd o
clasificare a tiparelor de utilizator §i o analizd a parerilor acestora despre
modul in care functioneaza comentariile. Unii utilizatori sunt deranjati de
catre cei care adaugd comentarii jignitoare, insd alti nu au nici o problema
cu acest lucru (Lange, 2007). Unii dintre cei mai populari utilizatori ai
YouTube au propus o solutie prin care comentariile sa poata fi adaugate in
functie de scorul personal, care se calculeaza pe baza notelor obtinute pentru
comentariile tale, de la ceilalti utilizatori. Cu toate astea, o astfel de solutie
nu poate fi generalizatd pentru ca este strict dependentd de contextual socio-
cultural in care se aplica.

Un alt domeniul in care s-a ridicat problema relevantei comentariilor este
acela al motoarelor de cautare (Junqueira & Plachouras, 2007). Pentru cé in
general cuvintele cheie din cdutari contin termeni ce se bazeaza pe context,
nu existd o compatibilitate cu termenii din comentarii ce poate fi exploatata.
Cu alte cuvinte, comentariile contin putine informatii ce ar putea fi
folositoare motoarelor de cautare. Cu toate astea mai sunt si alte probleme
in ceea ce priveste cdutarea, deoarece comentariile se genereaza in timp si
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este nevoie de o perioadd considerabila pand ca un obiect sid poatd avea
asociat un numar suficient de comentarii astfel incat aceastea sd fie
relevante pentru cautare.

In (Chatzopoulou, et al., 2010) se efectueazi o corelatie intre valorile a
diferiti parametri la nivel global, iar datele obtinute arata faptul ca
variabilele calculate sunt corelate si pot fi folosite pentru calcularea de
predictii, folosind formule de regresie liniard multipld. De asemenea,
analizand un numar de peste 40 de milioane de videoclipuri, s-a obtinut o
corelare intre numarul de vizite asociate unui comentariu si numarul de
interactiuni efectuate de utilizatori. Pe baza acestor date s-a obtinut un
indicator de interactiune la 400 de vizite, interactiunea Tnsemnand adaugarea
unui comentariu, utilizarea like/dislike, adaugare in lista de comentarii
favorite sau urmdrirea canalului. Prin analiza unui numadr arbitrar de
videoclipuri publicate pe YouTube, de preferat videoclipuri cu o vechime si
expunere relative mari, se poate confirma faptul ca numarul de interactiuni
este de aproximativ 400 de ori mai mic fatd de numarul de vizite.

Implementarea solutiei

Descrierea modului de functionare

Intreg procesul de analizi a comentariilor se desfisoari cu ajutorul unei
aplicatii web, avand functionalitdti pentru intreg fluxul de lucru, incepand
cu identificarea videoclipurilor virale, relevante pentru analiza, colectarea si
stocarea datelor, inclusiv analizd a relevantei si afisare a datelor statistice.
Prima componentd constd 1n identificarea automatd a videoclipurilor
populare si urmarirea acestora. Aplicatia detecteaza automat videoclipurile
populare la nivel de tard, zilnic, si le adaugd in lista de videoclipuri
monitorizate periodic. Componenta de urmarire a videoclipurilor verifica la
un interval de timp stabilit, aparitia de noi comentarii pentru fiecare
videoclip, iar in cazul in care se gdsesc comentarii noi acestea sunt salvate
in baza de date.

Graficul de mai jos ofera informatii privind executia metodelor de
colectare a datelor, la nivel de ord. Acesta este folosit pentru identificarea
situatiilor netratate, In procesul de colectare.
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Figura 1 — Grafic pentru monitorizarea activitatilor curente

Axa Y reprezinta intervalul orar, la nivel de ord, iar coloana X reprezinta
numadrul de executii ale metodei intr-un interval de o ord. Graficul afiseaza
executiile din ultimele 24 de ore.
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Figura 2 — Activitate Cron Jobs pentru intreaga perioada

Graficul din Figura 2 este calculat pe baza unui numar total de 193915
executii a metodelor de indexare a comentariilor. In grafic sunt afisate date
atat din perioada de dezvoltare si testare a aplicatiei cat si din perioada de
colectare a comentariilor. Se poate observa faptul ca in prima parte numarul
de executii oscileaza, insa 1n a doua parte acesta a fost stabilizat.

Urmairirea automata a videoclipurilor populare

Pentru a identifica videoclipurile populare, aplicatia urmareste automat o
serie de newsfeed-uri in limba engleza si indexeaza in baza de date toate
videoclipurile gasite. Se urmaresc videoclipuri pentru urmdtoarele tari:
Statele Unite ale Americii, Marea Britanie, Canada si lista generald cu
videoclipuri populare. Pentru a mentine un numar relativ mic de
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videoclipuri urmadrite, aplicatia elimina videoclipurile care au o frecventa
foarte mica de adaugare a comentariilor.

Folosind aceste criterii de indexare si de stergere a videoclipurilor din
coada de urmarire, a fost pastrat un numarul relativ constant de aproximativ
100 de videoclipuri urmérite la un anumit moment de timp.
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Figura 3 — Frecventa de indexare a comentariilor la nivel de ora

In Figura 3, Axa X afiseaza numirul total de comentarii indexate la
nivel de ord, pentru toate videoclipurile urmarite. Graficul este calculat pe o
perioada de aproximativ 25 de zile, in care au fost indexate aproximativ
630.000 de comentarii.
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Figura 4 — Frecventa de indexare comentarii la nivel de film

Graficul din Figura 4 este folosit pentru monitorizarea frecventei de
indexare a comentariilor la nivel de ord. Pentru acest videoclip au fost
indexate in total 28.000 de comentarii.

Analiza comentariilor folosind servicii externe

Analiza a fost efectuatd atat la nivel local, pe baza textului obtinut prin
preluarea comentariilor, cat si pe baza unor servicii externe, cum ar fi Calais
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sau Textalytics. Componenta de analiza dezvoltatd in cadrul acestei lucrari
trimite textul fiecarui comentariu catre cele doua servicii, iar aceastea
furnizeaza informatii referitoare la obiectivitatea, subiectivitatea, nivelul de
pozitivism, negatisivim, nivelul de ironie, al comentariilor. Datele obtinute
sunt stocate local si sunt folosite In algoritmii de calculare a relevantei.
Analiza comentariilor cu ajutorul acestor servicii se face asincron, pe baza
unei cozi de asteptare, pentru toate comentariile unui videoclip.

Tipuri de informatii colectate

Aplicatia indexeaza videoclipurile si comentariile asociate acestora folosind
Cron Jobs(planificator de executare a unor actiuni, la un anumit interval de
timp ) la nivelul serverului de aplicatie. Pentru indexarea informatiilor, au
fost definite urmatoarele actiuni, fiecare colectind un anumit tip de
informatii:
e commentstopicAction — indexeazd subiectele la nivel de comentariu
folosind serviciul Textalytics;
o followAction — actualizeaza comentariile pentru videoclipurile urmarite;
o profileAction — indexeaza informatii referitoare la profilul utilizatorilor
care au addugat comentarii;
o similarityAction — calculeazd similaritatea intre comentarii si metadatele
videoclipului, folosind algoritmul Cosine Similarity (Manning, et al.,
2008);
e startAction — se executd incontinuu pentru indexarea tutoror comentariilor
unui videoclip;
e trendingAction — se executd la un interval de 5 minute si verifica listele
cu videoclipuri populare;
o userFeed — indexeazd informatii referitoare la UserFeed-ul fiecarui
utilizator care a addugat comentariilnvalid source specified. si efectueaza
o analiza referitoare la reputatia utilizatorului (Han, et al., 2009);
e TextalyticsAction — indexeaza informatii privind topicele din comentarii,
etichetele si informatii privind clasificarea emotionala;

Analiza comentariilor

Sistemul de ordonare

Asa cum motoarele de cautare folosesc algoritmi pentru a clasifica paginile
in functie de importantd, se va folosi un concept similar pentru a ordona
comentariile. In cazul comentariilor, relevanta se va calcula pe baza unor
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criterii clar definite, care vor avea o pondere proportionald cu aportul de
relevanta pe care 1l aduce criteriul respectiv.

In (Sierdorfer, et al., 2010) se abordeazi un sistem de modelare global, la
nivel de domeniu, unde pe baza unui set mare de date se calculeaza o lista
cu comentariile “cele mai pozitive” si ,,cele mai negative”, iar comentariile
nou adaugate sunt incadrate In una dintre aceste doua categorii. Desigur,
este un criteriu de ordonare care reflectd reactia comunitdtii in fata
diverselor cuvinte, insa nu este o masura suficientd pentru sortare.

O abordare mai complexd si in acelasi timp mai promititoare este
prezentata in (Hsu, et al., 2009), unde modelarea se face in functie de un
numar mult mai mare de criterii care sunt atat orientate catre utilizator, cum
ar fi analiza autorititii utilizatorului in comunitate, analiza activitatii
utilizatorului Intr-o anumita categorie, cat si criterii orientate catre continut,
cum ar fi lungimea, complexitatea, informativitatea, subiectivitatea si
unicitatea comentariilor. Aceste criterii sunt concentrate pe anumite
subiecte, iar combinatia lor creeaza un criteriu general mai puternic $i mai
apropiat de modelul de filtrare al comunitatii utilizatorilor.

Analizand cele doua clase de criterii se observa faptul ca ambele dau
rezultate, iar dacd ar fi folosite simultan s-ar putea realiza o filtrare cu
precizie ridicata ce poate permite modelarea datelor intr-un mod complex si
apropiat de modul de gandire si filtrare al utilizatorilor.

Reguli de ordonare

In cadrul sistemului de fata ordonarea comentariilor relevante se va face in
functie de doud clase de criterii. O clasd globald care analizeaza un set de
date arbitrar, general si furnizeazd informatii la nivel de comunitate despre
preferintele utilizatorilor in ceea ce priveste comentariile si o clasa locala, ce
tine cont de informatiile individuale ale unui videoclip. Pentru clasa locala,
se colecteazd informatii privind detaliile filmarilor, cum ar fi titlul,
descrierea, tag-urile, sau numarul de vizualizari.

In urma analizari gradului de acceptantd al comentariilor (Sierdorfer, et
al., 2010) s-au realizat doua tabele, cu “cele mai acceptate”, respectiv “cele
mai respinse” cuvinte cheie, in functie de voturile pe care aceastea le-au
primit de la comunitate. Criteriul principal in clasificarea globalda se
realizeazd prin filtrarea comentariilor in functie de reactia comunitétii la
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diferite cuvinte, tinand cont de gradul de acceptare sau de respingere al
acestora (Sierdorfer, et al., 2010).

Ordonarea comentariilor in functie de relevanta se calculeaza in doua
etape. In faza initiald se aplica clasa de filtre globale care genereazi o
ordonare rudimentarda, brutd, dupa care intervin criteriile locale care
rafineazd rezultatele. Filtrele globale functioneaza similar cu algoritmii
pentru identificarea comentariilor de tip spam, pentru blog-uri, insa la o
scara simplificata (Anon., 2005). Compozitia ranking-ului general se face
modularizat pentru criteriile locale, iar in urma aplicarii algoritmului pentru
ranking-ul global acesta este alterat secvential atunci cand se aplica criteriile
locale. Fiecare criteriu local este caracterizat printr-un “Coeficient de
importanti”, o pondere reprezentati de o valoare numeric subunitari. in
implementarea curentd a modului de agregare a clasificarii furnizate de
fiecare comentariu, ponderea fiecarui filtru este ajustatd manual, nsa
implementarea unui calcul automat al ponderii fiecarui filtru ar putea
imbunatati semnificativ precizia rezultatelor.

Reguli globale

. :

: .

Reguli locale

Reguli Analiza autoritatii . Analiza
e - . Reguli bazate pe P
specifice utilizatoruluiin individuala a

. . interactiune ..
categorlllor comunitate comentariilor

Comentarii relevante

Figura 5. Ordinea si nivelul de aplicare al claselor de criterii

Criteriile locale sunt modularizate, sunt adaugate sub forma unor
componente (plugin-uri) si li se poate masura performanta in mod
independent. Pe langd “Coeficientul de Importanta” al fiecarui criteriu
acesta calculeaza pentru fiecare comentariu asociat unei filmari propriul
grad de relevanta. Asasar la nivel de comentariu, atunci cand criteriul este
aplicat acesta influenteaza ranking-ul curent, fiind o functie de parametrii
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(Coeficient de  Importanta, = CommentBoost), unde  parametrul
CommentBoost reprezintd ranking-ul local al criteriului, care se aplica in
ranking-ul general.

Pentru ordonarea comentariilor se foloseste un indicator de relevanta,
calculat de fiecare filtru si normalizat in intervalul [0,1], iar pentru
calcularea rezultatelor agregate pentru mai multe filtre activate simultan se
calculeazd o medie ponderatd. Rezultatele obtinute pe baza aplicarii
criteriilor de ordonare sunt analizate la nivel de categorie de videoclupuri,
intrucat o analizd globald nu este la fel de relevantd deoarece intervin
aspecte sociale si culturale in functie de categorie si zona demografica.

In ceea ce priveste adaptabilitatea sistemului, au fost analizate modalitati
pentru a ajusta coeficientul de importantd a fiecarui filtru individual in
functie de performanta obtiuntd prin indicatorul de Average Precision
(Manning, et al., 2008). Initial vor fi agreate doar criterii locale, urmand ca
in functie de performanta acestora sa fie addugate altele noi. Aceastea sunt
clasificate in functie de tipul datelor pe baza carora se face analiza. Pot fi
criterii bazate pe activitatea utilizatorilor (Hsu, et al., 2009), criterii bazate
pe continut (Sierdorfer, et al., 2010) si criterii generale care pot combina
mai multe tipuri de date, inclusiv statistici referitoare la interactiunea
generala si informatii colectate pe baza criteriilor globale.

Criterii dependente de autoritatea utilizatorului

Se presupune ca relevanta comentariilor este dependenta de utilizator, de
autoritatea pe care acesta o are in cadrul comunitatii $i de modul in care
comunitatea primeste sau respinge comentariile acestuia. Asadar se poate
crea un model al utilizatorului pe baza caruia putem aplica criterii locale:

e Numirul de comentarii postate — se analizeaza numarul de comentarii
postate de catre utilizator la nivel global cat si la nivel de categorie;

e Vechimea utilizatorului — acest criteriu tine cont de vechimea contului de
utilizator;

e Activitatea pe categorie — se calculeaza procentul de comentarii publicate
la filmari din aceiasi categorie in raport cu numarul total de comentarii
publicate de catre utilizator. Cu cat acesta a publicat mai multe comentarii
intr-un anumit domeniu se considera ca expertiza sa in domeniul respectiv
este mai relevanta;

e Nivelul de acceptanti in comunitate — pentru fiecare utilizator se
analizeazd modul In care comentariile sale sunt votate de catre ceilalti
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utilizatori. Daca media de acceptare se apropie de una dintre extreme (
acceptat sau respins), probabilitatea ca si comentariile care nu au primit
voturi sa se indrepte catre una dintre cele doua extreme este ridicata;

Criterii dependente de continut

Aceastd categorie de criterii locale analizeaza in mod exclusiv continutul
comentariilor, calitatea acestora si incearca sa imite modul in care utilizatori
claseaza comentariile din punct de vedere cognitiv. Este cea mai importanta
categorie de criterii, intrucat trateaza in mod direct aspectele emotionale,
sociale care 1i fac pe utilizatori sa decidd daca un comentariu este relevant
sau nu.
¢ Lungimea comentariului - criteriul masoard numarul de cuvinte continute
in comentariu;
o Complexitatea comentariului - se calculeaza pe baza entropiei cuvintelor
din comentariu. Pe baza formulei de mai jos (Hsu, et al., 2009) unde pentru
componenta ¢;cu un numar de [ fiecare cuvant are frecventa p;,

n
entropy(cj) = %g;;, [logia(A) — logia(ps)]
;
¢ Unicitatea continutului - se calculeaza unicitatea textului unui comentariu
in comparatie cu celelalte comentarii ale unui clip video. Unicitatea unui
comentariu c; se calculeaza folosind o variatie standard TFIDF (Sierdorfer,
et al., 2010) (term frequency — inverse document frequency) pentru
colectarea datelor, iar gradul de unicitate al unui comentariu este dat de
suma tuturor coeficientilor pentru fiecare cuvant unic in cadrul unui

comentariu, astfel:

informie;) = Z tfi j » idf;

ey .
9

e Gradul de apartenentd la categorie - acest criteriu calculeaza
similitudinea intre alte comentarii postate de acelasi utilizator in alte
categorii;

e Badwords - identificarea comentariilor ce contin cuvinte neadecvate
folosind liste identificate in diverse surse online.

Sistem comparativ

Sistemul comparativ are rolul de a evalua performanta fiecarui criteriu de
filtrare in parte, astfel incat, acesta permite vizualizarea 1n paralel a
rezultatelor pentru criteriile de filtrare aplicate unei liste de comentarii, plus
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criteriul ce necesitd analiza. De exemplu, dacd avem trei criterii de filtrare
deja testate si dorim addugarea unuia nou, vom compara rezultatele dupa ce
au fost aplicate criteriile 1, 2 si 3, cu rezultatele pentru care s-au aplicat
toate cele 4 criterii. In acest mod, exista posibilitatea de a compara clar
rezultatele obtinute de criteriul numarul 4, iar daca este nevoie se pot ajusta
valori constante care au fost folosite 1n aplicatie, care, in cel mai frecvent
caz, depind de natura sociald si categoria comentariilor. (Anon., 2007)

Adnotare manuala a comentariilor

Are rolul de a compara rezultatele obtinute prin aplicarea filtrelor cu
adnotarca efectuatd manual, de catre utilizator. Un numar arbitrar de
utilizatori voteaza comentariile unui videoclip, folosind o scard de valori de
la 1 la 4, acordandu-se valoarea 1 pentru comentariile irelevante, pana la
valoarea 4 pentru comentariile cele mai relevante si informative.

Comparatie rezultate

GoPro: Man Fights Off Great White Shark In Sydney Harbour
” 3 Gl & Great White Shark in Sydney Harbour! Filmed on a Goro at Manly jump rock HOLY SH=11

Topics all_comments

Tags all comments

Frecventa indexare comentarii la nivel de film

an0
=oe 17-Jun 15:00
100 Comentarii indexate: 18
.
o

AT A A A A A A As A A e A A A A A A e A e A A A- A A A A A A
W Comentarii indexale

Total comentarii: 9095 Comentarii cu seor de similaritate =0: 1997

Figura 6 — Videoclip urmarit timp de 6 zile, 9000 de comentarii indexate

Masurarea performantei folosind Average Precision

Pentru compararea rezultatelor obtinute prin aplicarea filtrelor cu adnotarea
manuald a comentariilor, s-a folosit formula pentru Mean Average Precision
(Manning, et al., 2008). La nivel de comentariu se calculeaza valoarea
pentru precizie, Insa este nevoie de o valoare la nivel de listd de documente
pentru analiza calitatii criteriului de analiza.

S (P(K) x rel(k))

AveP =
number of relevant documents
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unde rel(k) este o functie care returneaza valoarea 1 in cazul in care
comentariul de pe pozitia k este relevant, conform adnotérii manuale si 0
altfel, P(k) este precizia calculatd pentru primele k comentarii obtinute.

Arhitectura solutiei

General

Din punct de vedere logic, sistemul este alcituit din componenta de
colectare a datelor, responsabila pentru indexarea videoclipurilor si a
datelor asociate, componenta de analiza a datelor, cea care proceseaza textul
in atomi lexicali si 1l analizeazd prin intermediul serviciilor externe
OpenCalais si Textalytics.

(Compontente Logice ale sistemului ]

Youtube API 2.0 >

——Wikipedia Wikitext AP Afizare in interfata client—>>
Colectare Analiza si export
Date date Export XML

Modelare Date

Analiza prin OpenCalais API
Analizad prin TextAltics APl———8M88

Figura 7 — Arhitectura logica a solutiei

Interfata de modelare date

Este folosita ca suport pentru colectarea informatiilor referitoare la
comentarii de pe YouTube folosind YouTube Data API. Interfata de
modelare a datelor integreazd doua servicii pentru analiza textului
comentariilor, Textalytics si Open Calais. Acestea servicii furnizeaza
metadate la nivel de comentariu, Open Calais identifica categorii si subiecte
iar Textalytics identificad suplimentar subiectivismul, ironia si negativismul.
Toate comentariile luate in considerare in faza de analiza au fost procesate
pe baza acestor servicii, iar informatiile obtinute au fost incluse in criteriile
de ordonare dezvoltate.
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Interfata de analiza

Aceasta permite o analizd detaliatd a modului in care functioneaza criteriile
locale de filtrare deoarece afiseaza pentru fiecare comentariu in parte modul
in care a fost compus scorul de ranking total. In plus, existi posibilitatea
analizarii rezultatelor fiecarui criteriu in parte, afisand doua liste de
comentarii in paralel, pe doud coloane, una cand filtrul este activat si
cealalta cand acesta este inactiv.

Evaluarea solutiei

Analiza generala a datelor colectate

Modulul de colectare indexeaza date cu o freventd cuprinsa intre 200 si
2500 comentarii pe ord in functie de comentariile publicate la nivel de
videoclip. In Tabelul 1 sunt furnizate informatii cantitative referitoare la
numarul de comentarii indexate si analiza efectuata pe baza acestora.

Tabel 1 - Informatii statistice referitoare la modulul de colectare a datelor

Numirul total de comentarii indexate (in termen de 60 de zile) 761000
Numarul total de videoclipuri indexate 1021
Numarul mediu de videoclipuri urmdrite concomitent 100
Numarul total de adnotdri manuale adagate de utilizatori 2308
Numarul maxim de comentarii indexate pentru un videoclip 31433
Numarul total de comentarii analizate cu Textalytics 36339
Numarul total de etichete obtinute prin OpenCalais 19440
Numarul total de articole Wikipedia indexate 4842
Numarul de executii Cron 20000

Open Calais — analiza taxonomie

Taxonomia din Figura 8 este calculatd folosind un numar total de 16796
etichete obtinute din Open Calais, pe baza analizei a aproximativ 623.000
de comentarii. Aceastd furnizeaza informatii privind categoriile de continut
publicate pe Youtube, dintr-o perspectiva externa, doar din analiza textului
continut in comentariile publicate pentru videoclipuri.
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Figura 8 — Taxonomie de etichete Calais, pentru toate comentariile indexate

Analiza emotionali
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Figura 9 — Analiza sentimentelor folosind Textalytics

Graficul din Figura 9 a fost calculat pe baza unui numar total de 19.000
de comentarii indexate pentru videoclipuri diferite. Se poate observa faptul
cad domind comentariile non-ironice §i cu un nivel ridicat de aprobare.
Aceste rezultate au fost calculate folosind Textalytics, Tnsa pentru obtinerea
unei imagini de ansamblu mai precise este necesar sd se efectueze o astfel
de analizd pentru intreaga bazd de date, de aproximativ 750.000 de
comentarii.

Analiza emotionald a comentariilor
6000

4000

0 —

Puternic negativ Negativ Neutru Pozitiv Puternic pozitiv

= Numarul de comentarii
Figura 10 — Statistica privind analiza emotionald a comentariilor indexate

Sistemul analizeaza fiecare comentariu indexat din punct de vedere
emotional prin intermediul unui serviciu web, acesta furnizdnd un scor



Analiza comentariilor publicate pe platforma YouTube folosind tehnici de 189
prelucrare a limbajului natural

incadrat in intervalul [-1,1] corespunzator etichetelor din graficul Analiza
emotionala a comentariilor. Informatiile furnizate de acest serviciu sunt
transformate Intr-un indicator pentru calcularea comentariilor relevante.

Evaluarea filtrelor pentru identificarea comentariilor relevante

In etapa de adnotare manuali a comentariilor s-a observat faptul ci existi o
corelatie ntre categoria din care face parte videoclipul si lungimea
comentariilor adaugate pe baza analizei numarului de tokeni indexati la
nivel de comentariu §i din acest motiv s-a efectuat o clasificare a
videoclipurilor in functie de categorie.

Analiza comentariilor indexate in baza de date a aratat faptul ca exista o
diferentd semnificativd intre lungimea medie a comentariilor si categorie,
existand diferente de pana la trei ori mai mult intre anumite categorii.

Tabel 2 — Numarul mediu de atomi lexicali la nivel de comentariu, dupa categoria videoclipurilor

. Numarul mediu de atomi Numarul de comentarii
Categorie - . . . .
lexicali la nivel de comentariu | din categorie
Filme si divertisment 11.83 231
Nonprofit 9.01 252
Calatorii 7.57 869
Stiri si politica 6.53 8462
Social 6.50 65540
Educatie 6.15 9673
Film 4.94 27894
Tehnologie 4.63 19258
Ghiduri 4.57 11575
Divertisment 4.52 195429
Comedie 4.38 63807
Automobile 4.35 994
Sport 4.29 23195
Jocuri 3.98 191169
Muzica 3.92 126325
Animale 3.55 1031

Intrucat lungimea comentariilor si gradul de interes fata de comentarii al
utilizatorilor este corelat cu categoria videoclipurilor, este necesara o analiza
pentru videoclipuri din fiecare cele trei categorii definite mai sus. Cum
filtrele pentru calcularea relevantei comentariilor depind de numarul de
cuvinte, cu cat un comentariu are mai multe cuvinte, cu atit se pot obtine
mai multe informatii despre acesta. Asadar, filtrele pot avea un impact mai
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mare sau mai mic asupra setului de comentarii asociat unui videoclip in
functie de categoria acestuia. In cadrul unui alt studiu, unde au fost colectate
41.1 milioane de comentarii (Chatzopoulou, et al., 2010), s-a efectuat o
analizd a distributiei comentariilor pe categorii, iar videoclipurile din
categoriile Music §i  Entertainment reprezinta 45% din totalul
videoclipurilor salvate.

Categorie: Entertainment

Analiza a fost efectuatd pentru un numar de aproximativ 200 de comentarii
indexate si adnotate manual de catre un utilizator. Conform datelor, Filtrul
pentru lungimea comentariilor a obtinut valoarea cea mai bund pentru
precizia medie calculatd (Mean Average Precision ?). Numarul total de
comentarii relevante este de 50, insemnand ca primele 10 rezultate pentru
filtrul Length si filtrul Entropy au o rata de succes maxima.

Tabel 3 — Precizie medie pentru videoclipul Most Amazing Coincidence Ever (#nW3txVqGop4) din
categoria Entertainment

Precizie medie

Denumire filtru Relgvar{te
gasite din 100 10 rezultate 50 rezultate 100 rezultate

Length 40 0.2 0.43 0.56
Inform 26 0.08 0.16 0.23
Entropy 40 0.2 0.43 0.55
Wikipedia 29 0.17 0.27 0.34
Textalytics Sentiment 34 0.03 0.10 0.23
Textalytics Topics 30 0.03 0.11 0.20
Textalytics Classification 27 0.03 0.13 0.20
Textalytics SentimentPlus | 32 0.01 0.08 0.19

Categorie: Music

Adnotarea videoclipului s-a efectuat pentru un numar de aproximativ 350 de
comentarii indexate, dintre care 38 sunt considerate relevante de catre
utilizatori. Cel mai bun scor obtinut este prin aplicarea filtrului de relevanta
Textalytics _Classification.

> Mean Average Precision - https:/www kaggle.com/wiki/MeanAveragePrecision
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Tabel 4 — Precizie medie pentru videoclipul Cut Chemist feat. Hymnal "What's the Altitude" Music
Video (#7AVHXe-ol-s) din categoria Music

. Relevante Precizie medie
Denumire filtru gasite din 100 | 10 rezultate | 50 rezultate 100 rezultate
Length 25 0.02 0.10 0.18
Inform 25 0.01 0.11 0.19
Entrophy 26 0.02 0.10 0.19
Wikipedia 15 0.00 0.02 0.05
Textalytics Sentiment 17 0.00 0.05 0.08
Textalytics Topics 23 0.04 0.10 0.16
Textalytics Classification 38 0.08 0.16 0.19
Textalytics SentimentPlus 21 0.00 0.05 0.11

Categorie: Education

Tabel 5 — Precizie medie pentru videoclipul 10 Unsolved Mysteries of the Internet (#9qHPqC1ZqZ4),
din categoria Education

Relevante | Precizie medie
Denumire filtru %gzlte din 10 rezultate 50 rezultate 100 rezultate
Length 39 0.18 0.62 0.68
Inform 37 0.18 0.58 0.66
Entropy 39 0.16 0.58 0.66
Wikipedia 31 0.02 0.11 0.22
Textalytics Sentiment 29 0.00 0.12 0.19
Textalytics Topics 29 0.00 0.12 0.19
Textalytics Classification 23 0.00 0.05 0.11
Textalytics SentimentPlus 31 0.01 0.10 0.21
Categorie:People
Tabel 6 — Precizie medie pentru videoclipul Weather Versus Climate Change, (#cBdxDFpDp_k)
. Relevante Precizie medie
Denumire filtru gasite 10 rezultate 50 rezultate 100 rezultate
Length 64 0.12 0.48 0.70
Inform 55 0.11 0.41 0.56
Entropy 64 0.12 0.44 0.67
Badwords 37 0.06 0.12 0.21
Textalytics Sentiment 54 0.02 0.20 0.37
Textalytics Topics 50 0.01 0.06 0.25
Textalytics
Classification 53 0.00 0.11 0.29
Textalytics
SentimentPlus 53 0.04 0.17 0.35




192 Iulian Radu, Traian Rebedea

Testele s-au efectuat folosind cinci filtre de cautare implementate: Bad
Words — pentru identificarea cuvintelor obscene, negative, Entropy —
promoveaza comentariile complexe din punct de vedere lexical, Inform —
tine cont de unicitatea informatiei dintr-un comentariu, Length — tine cont
de lungimea unui comentariu ( numarul de cuvinte al acestuia), Textalytics
Topics — promoveaza comentariile care au subiecte asemanatoare cu cele
identificate pe baza titlului si descrierii videoclipului, Textalytics
Classification — promoveaza comentariile pentru care s-au identificat
etichete similare cu cel obtinute pentru titlu si descriere, iar Textalytics
Sentiment promoveaza comentariile in functie de rezultatele analizei
emotionale.

Concluzii si cercetari viitoare

Proiectul combind un set de criterii pentru filtrarea comentariilor pentru a
obtine rezultate cat mai relevante. Comentariile sunt slabe in metadate si din
acest motiv este dificila manipularea si clasificarea lor. Din acest motiv este
nevoie de o abordare dinamica, unde criteriile de relevantd sunt adaptabile
la o serie intreagd de parametri, cum ar fi modelul semi-local al
utilizatorului, factorii social si adaptivitatea in functie de interactiunea in
timp.

Pe langa analiza datelor interne colectate la nivel de aplicatie este
necesara relationarea datelor cu surse externe, maparea acestora cu concepte
relationate din domenii diferite, pentru a ne putea asigura cd intr-adevar
recomandarile de comentarii pot fi utile pentru utilizator.

A fost efectuata o analizd a comentariilor pe baza unui grup heterogen de
criterii si factori pentru a obtine un grad de relevantd cit mai apropiat de
rezultatele obtinute prin adnotarea manuali. In general, comentariile nu
sunt documente bogate in metadate, iar pentru o obtine rezultate cat mai
relevante este utild integrarea cu servicii externe de analiza a textului, ce
pot fi folosite pentru obtinerea de informatii suplimentare. Totodata,
utilizarea unor astfel de servicii este consumatoare de resurse si de timp si
nu este fezabild pentru analizarea unui numar foarte mare de comentarii
atunci cand existd o constrangere de timp. Analiza relevantei comentariilor
presupune testarea intensiva a criteriilor/atributelor de filtrare pentru un set
cat mai mare $i cat mai variat de videoclipuri, iar in functie de rezultatele
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obtinute, trebuie sd se ajusteze automat sau manual ponderea fiecarui
criteriu in calculul total al indexului de cautare.

De asemenea, pentru analiza preliminard a comentariilor, direct din
modulul de indexare i prelucare a datelor, pentru identificarea
comentariilor de tip spam, se pot folosi tehnici deja studiate si dezvoltate
pentru analiza comentariilor spam publicate pe bloguri (Kamaliha, 2008).

Tindnd cont de analiza efectuatd la nivel de videoclip, rezultatele
obtinute sunt relevante, iar implementarea unei astfel de solutii in orice
aplicatie poate rezolva problema afisarii comentariilor relevante in cazul in
care numarul de comentarii publicate depaseste o anumita limita.

In concluzie, extragerea comentariilor relevante dintr-un set foarte mare
de date se poate face folosind o gama largd de criterii, iar performanta
acestora este dependentd in mod direct de domeniu, categoria
videoclipurilor si profilul utilizatorilor. Tinadnd cont de aceste aspecte, este
dificila propunerea unei solutii general valabile pentru identificarea
comentariilor relevante, insd performanta rezultatelor poate fi maximizata
selectand criteriile potrivite contextului in care se face analiza.

Confirmare

Rezultatele prezentate in acest articol au fost partial finantate si obtinute cu
sprijinul Ministerului Fondurilor Europene prin Programul Operational
Sectorial Dezvoltareca Resurselor Umane 2007-2013, Contract nr.
POSDRU/159/1.5/S/132397.
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