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Resumen

Los modelos de recomendacién, son técnicas de Inteligencia Artificial que se uti-
lizan para predecir y recomendar productos, servicios o contenidos que podrian in-
teresar a un usuario en particular. Estos modelos, se basan en el uso de algoritmos
de aprendizaje automatico, en donde se analizan los datos recolectados y se gene-
ran recomendaciones personalizadas. Estos sistemas de recomendacién, se utilizan
comunmente en plataformas de comercio electrénico, redes sociales y servicios de
streaming, entre otros. YouTube, es una plataforma de contenidos digitales, que den-
tro de su clase, es la que cuenta con mayor popularidad. En ésta, interactian dos
tipos de personas: quienes consumen contenidos, y quienes los crean. Este documento
se centrard en los usuarios que crean contenidos educativos para esta plataforma. A
pesar de que existen muchos estudios y anélisis sobre como funciona el algoritmo de
YouTube, para los creadores de contenidos que monetizan sus canales, es incierto sa-
ber si sus contenidos serdn exitosos y tendran el retorno econémico esperado con base
en su esfuerzo y tiempo dedicado. Por lo tanto, este proyecto se enfoca en el anélisis de
la informacién ptblica de canales exitosos en YouTube dedicados al Diseno Gréfico,
Audiovisual y Fotografico, con el propésito de aplicar modelos de recomendacién que
ayuden al creador de contenidos DelcaVideography a tomar decisiones informadas
sobre qué contenidos publicar. El objetivo, es identificar patrones y variables rela-
cionadas con el interés de su audiencia en el mercado, donde se busca maximizar el
impacto y el retorno de su trabajo.

Palabras clave: Sistemas de recomendacion, Clustering, Filtrado colaborativo, YouTube,
Canales educativos, Efecto de recomendaciones para crear contenidos audiovisuales.

1. Introducciéon

En el marco de la Inteligencia Artificial, se encuentran los Sistemas de Recomendacion (RS
por sus siglas en inglés) los cuales como propone Ricci et al.| (2011al), se “han beneficiado
de los resultados obtenidos en varios campos de la informaética, especialmente el aprendi-
zaje automatico y la extraccion de datos, la recuperacion de informacion y la interaccion
humano-computadora”, al contribuir en el manejo de diferentes volimenes de informacion,



ayudar en el almacenamiento y bisqueda de datos y permitir que las computadoras apren-
dan a realizar determinadas tareas de una forma éptima (Ricci et al.| 2011a)). Los RS son
herramientas y técnicas de software que ofrecen a los usuarios recomendaciones de elemen-
tos que puedan serles ttiles. Estas, se relacionan con diferentes tipos de decisiones como
la seleccion de productos a comprar, eleccién de musica a escuchar o noticias a leer (Ricci
et al., 2011a).

El estudio de los RS es relativamente nuevo, en comparacién de otras investigaciones tec-
nolégicas. Su interés, como area de investigacién, nace a mediados de la década de 1990
(Ricci et al., 2011a)), en donde en 1994 Resnick et al. (1994) publicé el primer articulo
de investigacién moderno sobre sistemas de recomendacion, en el cual, haciendo uso del
concepto de Filtrado Colaborativo, expone un ejemplo para identificar los articulos mas
relevantes de un grupo de noticias (Abel et al., [2016)). Para este objetivo, con su grupo de
estudio, desarrollaron GroupLens, una arquitectura abierta para el filtrado colaborativo de
noticias en la web, en donde se basaron en la idea de que es probable que las personas que
hayan estado de acuerdo con una valoracién subjetiva del pasado, puedan estarlo con otra
del futuro (Resnick et al., (1994)).

En 2006, aparece la iniciativa The Netfliz Prize, la cual aporté a grandes avances en este
campo durante sus 3 anos de ejecucion, como por ejemplo, el establecimiento de métodos
de factorizacién de matrices como SVD, que se convirtié en el estado del arte de los mode-
los de recomendacién (Abel et al., 2016). The Netfliz Prize consisti6 en el reto que lanzd
Netflix cuando publicé 100 millones de calificaciones anénimas de peliculas, para motivar
a la comunidad analitica a desarrollar un sistema de recomendacion que tuviera mejor des-
empeno frente a su sistema actual, Cinematch (Bennett and Lanning), [2007)). Desde 2007, se
realiza anualmente el principal evento de investigacién y aplicacion en la conferencia ACM
Recommender Systems (RecSys), junto a la cual, también se lleva a cabo la competencia
anual “RecSys Challenge”, que cada vez trae mayores contribuciones a las investigacio-
nes de Sistemas de Recomendacién (Abel et al. 2016). Para los siguientes afos, y en la
actualidad, el interés por estos sistemas continua siendo muy utilizado (Ricci et al., 2011a)).

Cuando se habla de RS, existen diferentes técnicas que pueden aplicarse segun el objetivo
y las caracteristicas de los datos que sirven como insumo, las cuales se mencionardn a
continuacion:

Basado en Contenido (Content-Based Recommender System o CBRS):

El sistema aprende de elementos similares que le han gustado a un usuario en el pasado
para hacer recomendaciones futuras (Ricci et al, [2011a). Las preferencias de los usuarios
se comparan con el contenido de los elementos, las cuales pueden extraerse explicitamente
de cuestionarios o aprendiendo de la interaccién de un usuario con una plataforma (Guruge
et al., 2021)).



Filtro Colaborativo (Collaborative Filtering-Based Recommendation System o
CFRS o CF):

Es la técnica mas popular e implementada de RS. Su implementacién mas simple, reco-
mienda a un usuario los articulos que a otros usuarios con gustos similares, le han gustado
en el pasado. Estas recomendaciones las hace basado en el historial de calificaciones de
los usuarios (Ricci et al. 2011a)). Para esto, requieren construir una matriz de elementos
(perfil de los usuarios) con las preferencias para varios tipos de elementos, con el objetivo
de identificar otros usuarios con gustos similares en el pasado y usar sus opiniones para
recomendar elementos a otros usuarios con gustos similares (Guruge et al., [2021)).

Segun lo describen en el documento de Breese et al.| (1998]), esta técnica se divide en dos
tipos:

= Basadas en Memoria: Se busca predecir los votos de un usuario particular con relacién
a un conjunto de elementos.

= Basadas en Modelos: En este caso, se espera predecir votos de un usuario sobre un
elemento no conocido.

Demografico:

En este tipo, se hacen recomendaciones basado en el perfil demografico del usuario. Se parte
de la idea que se deben crear diferentes recomendaciones para diferentes nichos demograficos
(Ricci et al., 2011a)).

Basado en Conocimiento (Knowledge-Based Recommender System o KBRS):

Estos utilizan el conocimiento especializado en un dominio especifico para sugerir articu-
los que se ajusten a las necesidades y preferencias de los usuarios. Asociados a estos, se
encuentran los sistemas basados en Restricciones que hacen uso de reglas explicitas para
relacionar con las caracteristicas del articulo a recomendar. Esta técnica tiende a funcionar
muy bien al inicio, pero si no se acompana por componentes de aprendizaje, puede ser
superada por otras técnicas con CF (Ricci et al., 2011a)). Su principal inconveniente es la
dificultad de adquisicién y representacion del conocimiento del dominio en una estructura
legible por una méaquina y también necesita grandes esfuerzos para extraer conocimiento
(Guruge et al., 2021)).

Basado en la Comunidad:

También conocido como Sistema de Recomendacion social, se basa en las preferencias de
los amigos de los usuarios para hacer recomendaciones. Se dice que las personas tienden
a confiar mas en las recomendaciones de sus amigos que en las de perfiles similares pero
anénimos (Ricci et al) 2011al).



Enfoques de Mineria de Datos (Data Mining o DM):

Usan técnicas de ML y DL en donde se han identificado algoritmos compatibles con RS como
enfoques bayesianos, arboles de decision, redes neuronales, basados en vecinos, clusters y
basados en descenso de gradiente. Un ejemplo de ML, se puede ver en la aplicacion de
Independent Bayesian classifier combination (IBBC por sus siglas en inglés). En esta, a
pesar de la demanda computacional que exigen los modelos Bayesianos, usan la técnica
variational approzimation (que es mucho més eficiente) con el objetivo de identificar si
un clasificador puede mejorar la gestion de los analistas de inversiones (Bew et al., [2019)).
También incluye el enfoque de Minerfa de reglas de asociacion (Association Rule Mining
o ARM) que a su vez incluye 3 categorias: ARM tradicional, ARM de soporte adaptativo
(ASARM) y ARM evolutivo (Guruge et al., 2021)).

Sistemas de Recomendacion Hibridos:

Se basa en la combinacién de 2 o mas de las técnicas descritas anteriormente, en donde
trata de usar las ventajas de una para cubrir las desventajas de otra (Ricci et al., |2011a).
Algunos ejemplos de combinaciones son CFRS y CBRS mediante métodos como la com-
binaciéon ponderada, conmutada, mixta y en cascada. También se conocen combinaciones
de DM y CFRS, en donde DM se usa para analizar y encontrar patrones ocultos en los
comportamientos de los usuarios para crear recomendaciones personalizadas (Guruge et al.)

2021)).

También existen otros sistemas de recomendacion como RS conversacional (CRS), RS ba-
sado en estadisticas y RS basado en recomendacién de paquetes de articulos (Guruge et al.,
2021)).

En la actualidad, como lo mencionan en el blog Hootsuite escrito por Kemp (2022), You-
Tube es una de las plataformas de contenidos digitales con mayor popularidad y audiencia
a nivel mundial. En ella, interactiian millones de usuarios que consumen y crean contenidos
de manera constante. Entre estos, se encuentran los creadores de contenidos educativos o
edutubers. Los edutubers son creadores de contenido audiovisual educativo en YouTube
(Pattier, 2022), quienes, a pesar de la incertidumbre que pueda existir en el éxito de sus
videos, buscan generar ingresos a partir de sus contenidos y monetizar sus canales.

Segun el estudio realizado por Olival (2022)), la produccién de contenidos para YouTube es
una tarea que requiere una gran cantidad de tiempo y esfuerzo por parte de los creadores.
A pesar de la dedicacién que ponen en la elaboracién de contenidos con buena calidad en
edicién y produccion, existe una gran incertidumbre respecto a su éxito en la plataforma.
Esta incertidumbre se debe, en parte, a la alta competencia existente en el medio y a la
gran cantidad de variables desconocidas que influyen en la aceptacion y popularidad de
un contenido en particular. Esto genera una preocupacion constante entre los creadores
de contenidos, quienes necesitan asegurarse de que sus esfuerzos sean recompensados con
una buena acogida de su audiencia. Por lo tanto, el objetivo de este trabajo es identificar
patrones y variables relacionadas con el éxito de los canales educativos mas exitosos en
YouTube, para desarrollar una sistema de recomendacién que sirva como insumo para los
creadores de contenidos. De esta manera, se busca entregarles una herramienta que les



permita aumentar la probabilidad de éxito de sus contenidos en la plataforma y, por ende,
mejorar su retorno economico.

Jena et al| (2023)) describe la aplicacién de un RS de filtrado colaborativo (CF) para la
recomendacion de cursos E-learning (basadas en las preferencias de los usuarios), en donde
de una gran cantidad de cursos disponibles, automatizan el proceso de seleccién para los
usuarios de una plataforma digital. Esta aplicacion es un ejemplo de como los modelos de
recomendacién pueden ser ttiles en el contexto de creadores de contenidos digitales. De
manera similar, pero desde el punto de vista de los creadores de contenidos de YouTube,
los RS podrian ayudar a reducir la incertidumbre en la produccion de contenidos al analizar
patrones y variables que influyen en el éxito de los contenidos publicados por otros edutu-
bers y realizar recomendaciones personalizadas para un usuario particular (en este caso un
creador de contenidos), aumentando asi la probabilidad de éxito en la plataforma. Por lo
tanto, se evidencia la importancia de desarrollar un sistema de recomendacién que permita
a los edutubers aumentar la probabilidad de éxito de sus contenidos en YouTube, mejorar
su retorno econémico y, por ende, incentivar la produccion de contenidos de alta calidad
en la plataforma. De esta manera, se contribuiria a fortalecer el ecosistema de contenidos
educativos en YouTube y se generarian beneficios tanto para los creadores como para los
usuarios que los consumen.

En este trabajo se propone la aplicacion de las técnicas de RS de filtrado Colaborativo
a un grupo de Canales de YouTube, creadores de contenidos educativos de disenio grafi-
co, audiovisual y fotografico con el objetivo de encontrar recomendaciones de contenidos
a publicar por el Canal DelcaVideography. Para esto, el documento esta organizado de la
siguiente forma: En la Seccién 2 se encuentra la Metodologia usada, pasando por la des-
cripcion, preparacién de los datos y aplicacién de los modelos. En la Seccién 3 se muestran
los resultados de la aplicacion de la metodologia, en la Seccién 4 se analizan y discuten los
resultados, en la Seccién 5 se concluyen los hallazgos y se mencionan algunos puntos por
trabajar.

2. Metodologia

2.1. Descripcion de los Datos

Basados en el criterio experto del dueno del canal Delcavideography, se analizan y seleccio-
nan 8 canales con caracteristicas similares a las de él, es decir dedicados a la creacién de
contenidos educativos de Diseno gréafico, audiovisual y fotografico. Estos canales en algunos
casos son mas exitosos o presentan comportamientos similares. Para obtener los datos, se
desarrolla un proceso de Web Scraping con el cual se descarga la informacion publica de
estos canales de forma diaria entre el 2 y el 31 de Agosto de 2023. Esta informacion contie-
ne el titulo del video, fecha de creacion, duracién del video, la cantidad de visualizaciones,
likes y dislikes para cada video.

Ademas se construye una tabla general con las caracteristicas analizadas de cada canal
en la revision inicial, como lo son el nombre del canal, fecha de creacion, pais de origen,



cantidad de videos publicados, idioma y cantidad de suscriptores. También se construye un
tercer insumo a partir de la informacién publicada en la pagina web Social Blade, en donde
de forma general se pueden extraer la cantidad de visualizaciones, suscriptores e ingresos
estimados para cada canal por cada uno de los dias de la ventana de tiempo de analisis.
Finalmente se crea un cuarto insumo al extraer los comentarios para cada uno de los videos
de los canales seleccionados.

2.2. Preparacién de Datos

Se consolida una estructura con las variables obtenidas en la vista general, tabla general y
Scraping de videos descritos anteriormente. En cuanto a la informacién de Comentarios, se
construyen 2 fuentes para complementar los datos, una que agrupa la cantidad de comen-
tarios por cada video y otra en la que con el detalle de los comentarios se crea un Anélisis
de Sentimientos para obtener un resultado de polaridad por cada video, identificando si los
comentarios fueron positivos, neutros o negativos.

Adicionalmente, con el objetivo de robustecer el conjunto de datos y tener informacién
adicional que describa mejor las caracteristicas de cada uno de los videos (items) se ajusta
el contenido de la variable “Duracion video” para expresarla en formato de tiempo. Asi
mismo, se realiza el calculo de nuevas variables como lo son: dia de la semana de publicacion,
dias y meses de creacion del video. Esta tltima variable se usa para excluir los contenidos
con publicaciéon menor o igual a 3 dias, ya que son pocos los videos con estas caracteristicas
que se lograron identificar en la ventana de tiempo analizada, y que de acuerdo con la
validacion con el experto del canal, se sabe pueden tener métricas mas altas y por lo
tanto distorsionar las conclusiones finales. Esto sucede porque en la plataforma cuando un
video nace y durante sus primeras 72 horas, YouTube los promociona a mayor cantidad de
usuarios para aprender de estos contenidos nuevos e identificar la aceptacion de la audiencia.

Con el uso de expresiones regulares de Python, se hace una analisis de texto para calcular
el tema general del contenido basado en el titulo del video. Teniendo en cuenta que los
item_id con los que se cuenta son identificadores tnicos en YouTube, se usa el resultado del
tema general del video para calcular un nuevo item_id, de forma que puedan encontrarse
relaciones entre los usuarios (canales) y los contenidos (items), de la siguiente forma: Por
cada canal y tema encontrado, se ordenan los contenidos de mayor a menor visualizaciones
y se asigna un consecutivo para integrarlo al nuevo campo de item_id. Por ejemplo si
encuentra un tema que sea LOGO, se tendran diferentes item_id segin la cantidad de
contenidos publicados de este tema por cada canal de la siguiente forma: LOGO_1, LOGO -
2... LOGO_n, en donde LOGO_1 serd el contenido con mayores visualizaciones para cada
canal.

Teniendo en cuenta que para aplicar los modelos de recomendacion de filtrado colaborativo
se necesita un rating para cada item (video) asociado a un usuario (canal), y tomando
como referencia el libro de Jauset| (2007) sobre la forma de calcular un rating, se realiza
este célculo basado en las visualizaciones de cada video (item) y el canal en general. Para
esto se aplica la siguiente ecuacion a cada punto de observacién de los datos:



Visualizaciones video; — Visualizaciones video,_;

Rating =
Universo de visualizaciones Canal; — Universo de visualizaciones Canal,_;

Donde t corresponde a la fecha actual y ¢ — 1 corresponde a la fecha anterior.

Adicionalmente, se realiza un Andlisis de Componentes Principales (PCA por sus siglas en
inglés) para identificar la importancia y peso de las diferentes variables en la varianza de
los datos. Esto con el objetivo de complementar el set de datos para las recomendaciones
finales (para mayor detalle ver Secciéon A del Material Suplementario).

De forma general y de acuerdo al analisis de PCA, con el dueno del canal Delcavideography,
se identifican dos acciones importantes para tener en cuenta en la creacién de contenidos:
Incentivar a que los usuarios que ven los videos dejen sus comentarios, asi mismo como
explorar contenidos de interés para el publico de los paises India y Pakistan.

Finalmente, y teniendo en cuenta que para el entrenamiento de los modelos la combinacién
de usuarios y elementos no deben repetirse, se agrupan los datos calculando un rating
mediano para cada canal—video, quedando asi con 5,537 registros (videos).

2.3. Modelos Aplicados

Luego de la preparacion de datos, se evaliian los modelos KNN Baseline, CoClustering, SVD
y SVD++ de la libreria Surprise de Python, con el objetivo de comparar sus resultados y
elegir la mejor prediccion.

Los algoritmos K-Nearest Neighbors (KNN por sus siglas en inglés) Baseline se utilizan para
modelar y corregir las desviaciones sistematicas de usuarios e items en las calificaciones,
permitiendo asi una estimacién mas precisa de las puntuaciones y mejorando la calidad de
las recomendaciones en este tipo de sistemas (Ricci et al., 2011b).

En el documento de |[Koren| (2010) se describe su ecuacién de la siguiente forma:

D jest (i) St (Tuj — bug)

stsk(i;u) Sij

Donde 7, es la calificacién no observada por el usuario u para el item i. S*(i; u) representa
el conjunto de k vecinos, en la cual usando una medida de similitud se identifican los k
items calificados por el usuario u que son mas similares al item ¢. Finalmente, el valor
predicho de 7,; se toma como un promedio ponderado de las calificaciones de los items
vecinos, al mismo tiempo que se ajusta por los efectos del usuario y del item a través de
las estimaciones de la linea base b,;.

Por su parte, b,; esta definido de la siguiente forma:



Donde los pardmetros b, y b; indican las desviaciones observadas del usuario u y del item
i, respectivamente, respecto al promedio de calificaciones p (Koren, |2010).

En cuanto al algoritmo CoClustering este es un algoritmo de filtrado colaborativo que se
basa en una técnica llamada co-clustering. Esta técnica se utiliza para manejar de ma-
nera eficiente datos que son de alta dimensionalidad o escasos. La idea principal de este
algoritmo es agrupar al mismo tiempo las columnas y las filas de una matriz. A diferencia
de los métodos de agrupamiento tradicionales, el co-clustering busca identificar grupos o
bloques de filas y columnas que estan relacionados y muestran un rendimiento similar en
un subconjunto especifico de columnas, o viceversa (Nguyen et al., |2023). Los clisteres se
asignan utilizando un método de optimizacién directa, similar al enfoque utilizado en el
algoritmo k-means (Hug, 2015b).

Su ecuacién estd definida de la siguiente forma (Hugj 2015b)):

Donde #,; es la calificacién que un usuario u darfa a un elemento i. C,; representa el
promedio de calificacién de la co-clusterizacién C,;. C, es el promedio de calificacién del
clister de usuario u. C; es el promedio de calificacién del clister de elemento 7. Si el
usuario u es desconocido (es decir, no se tiene informacién sobre él), la prediccién es igual al
promedio de calificacion de todos los elementos, que es representado por p;. Si el elemento ¢
es desconocido (es decir, no se tiene informacién sobre él), la prediccion es igual al promedio
de calificacién de todos los usuarios en el mismo cluster de usuario que u, que es representado
por . Si tanto el usuario u como el elemento ¢ son desconocidos, la prediccion es igual al
promedio de calificacién global de todas las calificaciones disponibles, que es representado

por L.

Como lo describe [Ricci et al.| (2011b)), el algoritmo Singular Value Descomposition (SVD
por sus siglas en inglés) se basa en la factorizacion de matrices, asignando usuarios y ele-
mentos a un espacio de factores latentes compartido de dimensionalidad f. Los modelos
de factores latentes son un enfoque alternativo que intenta explicar las calificaciones asig-
nadas a elementos al describir tanto a los elementos como a los usuarios en funcién de un
conjunto de factores ocultos y que se derivan de los patrones de calificacién observados en
el sistema (Koren et al., 2009). Las interacciones entre usuarios y elementos se representan
como productos internos en este espacio para explicar las calificaciones. Cada elemento
tiene un vector de caracteristicas ¢;, y cada usuario tiene un vector que indica su interés
en esas caracteristicas P,. Estos vectores reflejan la relacién entre usuarios y elementos en
términos de factores especificos. La ecuacién del algoritmo se define en funcion de estos
vectores y productos internos de la siguiente forma (Ricci et al., 2011b)):

Donde el producto punto ¢! P, representa la interaccién entre el usuario u y el elemento i,
reflejando el interés general del usuario en las caracteristicas del elemento. La calificacion



final se calcula agregando predictores de referencia que dependen solo del usuario o del
elemento. Para aprender los pardmetros del modelo (b,, b;, P, y ¢;), se minimiza el error
cuadrado regularizado, de la siguiente forma:

gfg*,p* Z (Tui —n = bz - bu - qZ‘TPu)Q + /\4(bz2 —{—bi + } qi2 + HP3||>

(u,i)er

En donde A4 controla el grado de regularizacién. La minimizacién se realiza normalmente
mediante el descenso de gradiente estocastico o el método de minimos cuadrados alternan-
tes.

Por su parte el algoritmo SVD++, propuesto por Koren| (2008)) el cual combina carac-
teristicas de modelos de vecindad y factores latentes, es una mejora del algoritmo SVD al
considerar también la retroalimentacion implicita, la cual entrega indicios adicionales de las
preferencias de los usuarios y por lo tanto ofrece una precision superior a la del algoritmo
SVD. Esto lo hace incluyendo otro conjunto de factores para los elementos representados
por vectores y;eR/. Estos factores de elementos adicionales se emplean para describir a los
usuarios segun los elementos que han evaluado. El modelo se define de la siguiente manera
(Ricci et al., 2011b):

A _1
Fui = 1A b+ bu g (o + [R(W)[72 Y )
JeR(w)

En donde el conjunto de elementos calificados por un usuario u se denota como R(u). Un
usuario u se modela como p, + ]R(u)r% D jer(uy Yj- El cual usa un vector de factores de
usuario libre p,, que se aprende a partir de las calificaciones explicitas proporcionadas. Este
vector se complementa con la suma |R(u) |7% D e R(u) Yj» due representa la perspectiva de la
retroalimentaciéon implicita. Dado que los valores de y; estan centrados alrededor de cero
(debido a la regularizacién), la suma se normaliza por |R(u) |7%, con el fin de estabilizar su
variabilidad a lo largo del rango de valores observados de |R(u)|.

De forma similar al algoritmo SVD, los parametros del modelo se determinan minimizando
la funcién de error cuadrado regularizado asociada mediante la técnica de descenso de
gradiente estocastico.

3. Resultados

3.1. Preparacién de datos

De acuerdo a los criterios descritos en la Seccién 2 con la metodologia para la seleccién de
los canales, se identifica que la mayoria se encuentran localizados en la India y el idioma
principal de los contenidos publicados es Inglés. Adicionalmente, se identifica que los canales
seleccionados son canales con una buena trayectoria en YouTube, contando principalmente
con mas de 4 afios de creacién, como se observa en la Figura [1]
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Inicialmente se valida el comportamiento de las visualizaciones por cada canal tal cual como
se descarg6 la informacion de YouTube y se logra identificar que el canal de Aslam_Ahmed
es el de mayores visualizaciones. También se hace un monitoreo del comportamiento de los
10 principales videos en el conjunto de datos, observando comportamientos muy lineales a
lo largo del tiempo (para mayor detalle ver Seccién B del Material Suplementario).

De acuerdo a lo observado en la informacién original, y teniendo en cuenta que la informa-
cién de YouTube se descarga acumulada desde el momento en que se cred cada contenido, se
valida el comportamiento del delta de visualizaciones por cada video y canal, encontrando
los resultados por canales que se obvervan en la Figura [2]
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Figura 2: Delta Visualizaciones video por Canal

Para este caso, se identifican comportamientos mas similares entre los canales, ain asi
destacandose el comportamiento del canal Graphic_Island. También se grafican los 10 prin-
cipales videos encontrando el comportamiento que se observa en la Figura [3]

Con lo anterior se identifican comportamientos diferenciados y no lineales en comparacién
con los datos acumulados de la historia, los cuales ayudaran a identificar de una forma
mas precisa los contenidos exitosos en una ventana de tiempo reciente. De acuerdo con
esto, se decide utilizar esta informacién para continuar el entendimiento de los datos y
planteamiento de los modelos.

Por otro lado, también se identifica que algunos canales tienen una velocidad de publicacién
mas alta que el resto, y que incluso pueden llegar a crear varios contenidos durante el mismo
dia, este es el caso del canal Ashan_Sabri que claramente excede la cantidad de contenidos
publicados por el resto de canales analizados, como se observa en la Figura [4]

Al analizar la informacién de comentarios, se encuentra que la mayoria de videos (63 %)
tienen menos de 2 comentarios. Adicional, se identifica que el 80.2% de los comentarios
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Figura 4: Visualizaciones videos y cantidad de contenidos

son Neutros y que el porcentaje de comentarios negativos es muy bajo (0.1%). También
se observa que la mayor cantidad de comentarios por contenido es 20 y se identifica que
cerca del 9% de los contenidos presentan esta caracteristica, lo que podria dar un indicio
de contenidos que serdn mas recomendados por YouTube, ya que segun las validaciones
con el dueno del canal DelcaVideography, en la mayoria de los casos las personas sélo ven
los contenidos y pocos los comentan. Esto generalmente sucede cuando hay un real interés
por el contenido, como se observa en la Figura [5
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3.2. Modelos Aplicados

De acuerdo con lo descrito anteriormente, se usa el conjunto de datos de 5,537 registros
compuesto por 9 usuarios (user_id) y 4,055 elementos (item_id) y se aplica cada uno de los
modelos (descritos en la seccién 2.3) creando una malla de hiperpardmetros, en donde se
encuentra que los éptimos en cada caso son:

KNN Baseline:

= Numero de vecinos (k): 10

» Métrica de similitud: Mean Squared Difference (MSD por sus siglas en inglés)
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» Filtro basado en usuarios (User_based) = False, es decir se aplica el filtro basado en
elementos

Co-Clustering;:

= Numero de clisteres para usuarios (n_cltr_u): 2

» Numero de clisteres para items o elementos (n_cltri): 2
SVD:

» Numero de factores latentes (n_factors): 50

= n_epochs: 20. Numero de épocas de entrenamiento durante el procedimiento de des-
censo de gradiente estocdstico (SGD) para aprender los factores latentes del modelo
de recomendacion.

» Tasa de aprendizaje (Ir_all): 0.005

» Término de regularizacion (reg_all): 0.1
SVD++:

» Numero de factores latentes (n_factors): 20

= n_epochs: 30.

» Tasa de aprendizaje (Ir_all): 0.01

» Término de regularizacion (reg_all): 0.1

Para la evaluacién de los modelos se usaron dos métricas para medir su precisiéon: Error
Absoluto Medio (MAE por sus siglas en inglés) y Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE
por sus siglas en inglés).

MAE encuentra la media de los errores absolutos de la diferencia entre el puntaje real y el
puntaje predicho, con la siguiente ecuacién (Hug, [2015al):
1 .
MAFE = — Z |Tui - Tuz’|
’R FuieR

RMSE calcula la raiz cuadrada de los errores medios de la diferencia entre el puntaje real
y el puntaje predicho, de la siguiente forma (Hug, [2015a):

RMSE = ‘i > (rui = Fui)?
R

Fui€R

Donde, R es el ntiimero total de ratings, r,; es el puntaje real asignado por el usuario u al
elemento i, y 7,; es el puntaje predicho para el elemento ¢ (Hug, 2015al).
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Algoritmo RMSE MAE % RMSE % MAE
KNNBaseline 0.018536481 0.006246393 4.65 % 1.57%
CoClustering 0.018118556  0.006100008 4.54 % 1.53%
SVD 0.02194188  0.009717125 5.50 % 2.44 %
SVD++ 0.016717564 0.005810385 4.19% 1.46 %

Cuadro 1: Resultados de los algoritmos

3.3. Resultados Modelos

Para los modelos mencionados en la Seccion 3.2, se aplican las dos métricas descritas
anteriormente MAE y RMSE. Los resultados de ambas métricas estan expresados en las
unidades de medida del valor que se esta analizando, en este caso el rating de visualizaciones
de los videos. Con lo cual, para dimensionar sus resultados de forma porcentual, se calcula
la relacion del valor obtenido respecto al valor de rating maximo en el conjunto de datos,
que en este caso es de 0.398993365. Encontrando los resultados que se muestran en el
Cuadro I

Teniendo en cuenta que el objetivo de ambas métricas es buscar minimizar el valor obtenido
y que el RMSE podria ser mas apropiado para evaluar modelos cuando la distribucion del
error sea Gaussiano o que puede ser una métrica mas sensible a valores atipicos (Chai
and Draxler, 2014), se da mayor importancia al resultado del MAE. Razones por las que
se decide seleccionar el algoritmo SVD++ como el de mejor desempeno para el caso de
estudio.

Estos resultados estéan alineados con lo descrito por Koren| (2008) y su propuesta de los
modelos SVD-++, en donde cuenta que con la experiencia en la participacién en The Netflix
Prize, aprendieron que los modelos de vecindad y de factores latentes se aplican de forma
muy diferente segtin las estructuras de datos, y que por lo tanto ninguno de ellos es 6ptimo
por si solo. Esto debido a que los modelos de vecindad son eficaces detectando relacio-
nes muy localizadas. Mientras que los modelos de factores latentes son eficaces estimando
la estructura general de los elementos, pero son pobres en detectar relaciones fuertes en
conjuntos pequenos de datos.

Como se describié anteriormente, el mejor algoritmo seleccionado es el SVD++ el cual
es una versiéon mejorada del modelo SVD que realiza una factorizacién matricial teniendo
en cuenta calificaciones y relaciones implicitas entre los usuarios y elementos tenidos en
cuenta. Como resultado de este modelo, se tienen varios tipos de recomendaciones: basadas
en usuarios y basadas en elementos. Las recomendaciones basadas en usuarios se hacen
teniendo en cuenta las preferencias que pueda tener un usuario de acuerdo a interacciones
similares en el pasado. Mientras que las recomendaciones basadas en elementos se hacen
basadas en elementos similares con los que se haya interactuado anteriormente. Se validan
ambos tipos de recomendaciones y se decide trabajar con las recomendaciones basadas en
elementos, ya que proporcionan mas informacién para el interés de identificar que conte-
nidos son exitosos en el mercado. Ademas, se encuentra relacion directa con lo descrito
en el documento de |Sarwar et al.| (2001]), quienes realizaron varios experimentos aplicando
modelos de filtrado colaborativo y llegaron a la conclusion de que los algoritmos basados
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en elementos presentan mejor rendimiento que los algoritmos basados en usuarios.

Enfocando el analisis a las recomendaciones basadas en elementos, también se pueden tener
diferentes tipos de respuestas: elementos valorados por el usuario, elementos no valorados
por el usuario y recomendaciones generales que incluyen las 2 anteriores. En este caso
se seleccionan las recomendaciones generales puesto que, segiin validaciones con el dueno
del canal DelcaVideography, se identifica que ademas de contenidos similares a los que
tiene considerados en su canal, se pueden identificar otros tipos de contenidos exitosos no
necesariamente valorados por el usuario principal, es decir se amplia el panorama de posibles
contenidos a publicar, lo cual agrega un valor adicional para los objetivos esperados.

Este resultado cuenta con 561 recomendaciones, en donde como se observa en la Figura
[6] la mayorfa de los contenidos son publicados por canales de la India, en idioma inglés y
principalmente se publican los dias Martes y Sabado.
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Figura 6: Informacién Canales en Resultado
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Revisando el detalle de los canales, la mayoria de los contenidos recomendados han sido
publicados por el canal Graphic Island (Figura @ Llama la atencién que en cuarto lugar
se encuentran contenidos del canal DelcaVideography, por lo cual se analizan los deltas
de visualizaciones de los 4 principales canales y se identifica, que si bien los contenidos
de DelcaVideography son de interés para la audiencia, no tienen tanto impacto porque
los deltas de visualizaciones son los mas bajos respecto a los otros 3 canales (para mayor
detalle ver Seccién C del Material Suplementario).
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Figura 7: Composicién Canales en Resultado

Adicionalmente se identifica que sobre la categorizacién de temas, el de Corel DRAW es el
que mayor participacién tiene en las recomendaciones (Figura . Segun las validaciones
hechas, esto se corresponde con la informacién en los dashboards analiticos que entrega
YouTube Studio al canal DelcaVideography.

Con relacién a la informacién de comentarios, se identifica que se redujo la cantidad de
contenidos con menos de 2 comentarios, pasando de un 65 % (Figura [5)) a un 31 % en las
recomendaciones. Adicionalmente, se encuentra que cerca del 60 % de los contenidos pre-
senta mas de 5 comentarios, y un 22 % presenta més de 17. Lo cual, segtiin lo descrito
anteriormente sobre el comportamiento de los usuarios ante el hecho de registrar comenta-
rios, indica que los contenidos recomendados si estan generando un mayor interés para la
comunidad al interactuar con el contenido, con lo cual se da retroalimentacién al dueno del
canal y por ende al algoritmo de YouTube al identificar una satisfaccién con el contenido

(Figura ).
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Adicionalmente como se puede ver en la Figura[d] se observa que la mayorfa de los comen-
tarios son Positivos con un 35.8 %, lo cual es superior al universo de contenidos descrito al
inicio del documento, en la Figura [5, con un 19.7 %.

4. Discusion

Antes de comenzar con el analisis de resultados, es importante tener en cuenta los términos
que se usan para clasificar el ciclo de vida del comportamiento de un video en el tiem-
po, que como los llama (2021)), un Youtuber especialista en analitica y SEO (Search
Engine Optimization por sus siglas en inglés) de esta plataforma, son: 1)Sprint se refiere
a las primeras 72 horas de un video, en donde YouTube promociona el contenido a una
gran variedad de audiencia (nueva y de cada canal) para identificar su respuesta ante ese
contenido. 2) Evergreen es el rendimiento que tiene un contenido a lo largo de su vida, que
puede ser bueno o malo. El cual puede madurar temprano o tarde a través del tiempo. Por
ejemplo si un video tiene buen desempeno en la fase de Sprint, sera mas recomendado por
YouTube y tendra un mejor desempeno de forma temprana. Sin embargo, esto no necesa-
riamente ocurre en esta primera fase, porque hay videos que su rendimiento se incrementa
tiempo después en la fase Fvergreen.

Retomando el resultado descrito en la Seccion 3.3, se tiene una lista de videos recomen-
dados, los cuales se ordenan descendentemente por los contenidos con mayores deltas de
visualizaciones, es decir mayor velocidad de visualizacién, ya que son los contenidos de
mayor interés para el usuario DelcaVideography. Adicionalmente, parte de estos resultados
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asociados a recomendaciones del usuario DelcaVideography, se contrastan con las recomen-
daciones privadas hechas por YouTube a este canal, y se identifica una alta coincidencia, con
lo cual podria esperarse que las recomendaciones obtenidas de los demds usuarios (canales)
hagan parte de estas recomendaciones privadas que hace YouTube en cada caso.

Para el creador del canal DelcaVideography, si bien la mayoria de contenidos recomendados
estdan relacionados con Corel Draw (siendo este el contenido principal de este canal), se
logra identificar un nuevo tema (con altos deltas de visualizacién) que puede considerarse
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de interés para la creacion de logos, en este caso en Word. Este contenido es analizado por
el dueno del canal. Posteriormente se publica uno similar basado en estas recomendaciones.
Una vez publicado el contenido (con id “lExd1LLGOfo”) se monitorean sus estadisticas
publicas durante 1 semana (para analizar su comportamiento en la fase de Sprint). En la
Figura se muestran los resultados en visualizaciones en comparacion con otros videos
con la misma ventana de tiempo de publicacion para este canal.
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Figura 10: Comportamiento video de prueba publicado

Al analizar este resultado, en la Figura se observa que en los primeros dias de su
publicacion, el video en cuestién obtuvo el segundo lugar en métricas de rendimiento en
comparacion con otros videos. Sin embargo, esta tendencia no se mantiene constante a lo
largo del tiempo, y a partir del cuarto dia de publicacion, se puede notar una meseta en
la cantidad de visualizaciones. En consecuencia, se puede concluir que las recomendaciones
proporcionadas por el modelo, inicialmente permitieron la identificaciéon de un nuevo tema
de interés para la audiencia del canal DelcaVideography. No obstante, parece que dicho
contenido no ha logrado mantener un nivel atractivo sostenido, lo que sugiere la necesidad de
seguir explorando otras recomendaciones y validar la viabilidad de contenidos que puedan
generar un impacto mayor.

Para el dueno del canal, lo ocurrido con el video de Word que se publicé, se comporté de tal
manera debido a que la base de su audiencia no esta en su canal por temas diferentes a los
tradicionales. Esto significa que si se quiere implementar un diseno, logo o cualquier otro
video relacionado con lo anterior, pero en un programa diferente por los cuales la audiencia
esta siguiéndolo, no va a tener la misma respuesta de ella y abandonard rapidamente el
interés por estos videos. No obstante, este video podra posicionarse en el tiempo hacia una
audiencia externa que no esté suscrita (o no conozca previamente a DelcaVideography).

En resumen, es importante senalar que dadas las multiples variables que influyen en el éxito
de un contenido, se recomienda complementar estos analisis con datos internos especificos
del canal DelcaVideography, con el fin de comprender mejor las caracteristicas y el perfil
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de su audiencia y asi afinar mas la creaciéon de los contenidos recomendados a publicar.

5. Conclusion

Aunque los modelos de recomendacion se han usado normalmente para recomendaciones
de productos a comprar o consumir (por ejemplo en E-commerce web) y pese a que la in-
formacion insumo para este trabajo corresponde sélo a las estadisticas generales publicadas
en YouTube, con el desarrollo de esta investigacion se demuestra que es posible aplicar las
técnicas de modelos de recomendacién en contextos diferentes, esto gracias al ajuste de los
datos para poder aplicarlas. En este caso se aplica a la creacion de contenidos de interés
para la publicacién de videos de Diseno grafico, audiovisual y fotografico. Sin embargo, si
se hubiera tenido acceso a la informacion privada de los canales, se hubieran tenido muchas
mas herramientas para mejorar los resultados de las recomendaciones.

En el dia a dia consumimos datos, donde plataformas como redes sociales (Instagram,
YouTube, Netflix, entre otras) usan modelos de recomendacién para personalizar la expe-
riencia de los consumidores, sin embargo con este estudio se concluye que es posible usar
estas técnicas en el sentido opuesto (ingenierfa inversa), es decir no con el fin de consumir
sino de crear contenidos. Ya que con el apoyo de la ciencia de datos, en este caso con los
modelos de recomendacion, se pueden identificar los intereses de los usuarios y por lo tanto
ayudar a optimizar la creacién de contenidos.

Si bien algunas de las recomendaciones concuerdan con los reportes que entrega YouTube
a cada uno de los canales, en este caso al canal DelcaVideography, los resultados de este
modelo entregan un mayor detalle o caracteristicas mas especificas de los contenidos que
deberia tener en cuenta para seguir publicando, como lo son identificar nuevos temas que
podrian ser de interés para la audiencia general. Por ejemplo: Logos en Word. Esto conecta
un tema de interés para la audiencia como lo son los Logos con una herramienta nueva, en
este caso Word.

Aunque con los resultados obtenidos existe una gran variedad de contenidos recomendados
para que el canal continue aplicando, se evidencian algunos otros puntos a desarrollar que
podrian mejorar los resultados e interpretacion:

= Realizar pruebas con otras recomendaciones para validar el desempeno del modelo y
tener conclusiones mas precisas.

= Mejorar la técnica de analisis de texto para crear recomendaciones mas precisas de
los temas que se deberian publicar.

= Construir una herramienta que realice analisis de video para entregar informacion
adicional a tener en cuenta en la produccion de los contenidos recomendados.

= Construir una metodologia para complementar el andlisis de las recomendaciones con
las estadisticas internas del canal al que se le estén aplicando, en este caso DelcaVi-
deography.

21



» Trabajar en la mejora del Look and feel (apariencia) del resultado, ya que actualmente
se entrega una tabla de Excel en bruto, lo que dificulta su consumo y entendimiento
para el creador de contenido que quiera consultarla. Por lo tanto, se propone entregar
los datos visualmente mas atractivos y faciles de consumir para mejorar la experiencia
de usuario en la toma de decisiones.

De forma similar a como se hizo en este trabajo, se podran analizar diferentes usos de los
sistemas de recomendacion en areas de investigacion en campos diferentes a los tradicio-
nalmente aplicados. Esto teniendo en cuenta que serd necesario adaptar los datos segin las
necesidades.
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Material Suplementario

A. Analisis PCA

De acuerdo a los datos obtenidos en la preparacién de datos, y comparando los componentes
1y 2, el resultado de PCA se muestra en la Figura[l1l En donde cada niimero de variable
estd definido en el Cuadro 2

Biplot de Componentes Principales

Biplot de Componentes Principales

® Observaciones

Componente Principal 2
Componente Principal 2

—p.5 B

Observaciones

-2 [ 2 4 6 8 -15 -1.0 -0.5 0.0 05 L0 15
Componente Principal 1 Componente Principal 1

(a) Biplot Componentes Principales General (b) Biplot Componentes Principales Enfoque

Figura 11: Biplot Componentes Principales

# Variable

1 IngresosEst_Prom
2 likes

3 rating

4 Comment

) Result_Polarity
6 meses_creacion

7  duracion_video_min
8 dia_semana

9 Pais_Colombia
10 Pais_Ecuador
11 Pais_India
12 Pais_México

13 Pais_Pakistan
14 Idioma_Espanol
15 Idioma_Inglés

Cuadro 2: Lista de Variables
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C. Analisis Resultados Modelos

Frecuencia

Frecuencia

Histograma de Deltas Visualizaciones Graphic_Island
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Figura 13: Deltas Visualizaciones en Resultado
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