Pontificia Universidad Javeriana Cali
Facultad de Ingenieria y Ciencias
Maestria en Ciencia de Datos
Proyecto Aplicado

DESARROLLO DE MODELO PARA IDENTIFICACION DE
CARACTERISTICAS POSITIVAS/NEGATIVAS DE
PRODUCTO EN COMENTARIOS EN PLATAFORMA
E-COMMERCE USANDO APRENDIZAJE AUTOMATICO

Jhilbran Villa Ramos
Santiago Ibarra Enriquez

Director: Dr. Gloria Inés Alvarez
Codirector: Dr. Diego Linares

15/05/2025

» Pontificia Universidad

J/ JAVERIANA







FICHA RESUMEN
PROYECTO APLICADO — MAESTR{A EN CIENCIA DE DATOS

TITULO: Desarrollo de modelo para identificacién de caracteristicas
positivas/negativas de producto en comentarios en plataforma e-commerce usando
aprendizaje automatico

1. AREA DE TRABAJO

Ingenieria

2. TIPO DE PROYECTO (Aplicado, Innovacion, Investigacion)

Aplicado

3. ESTUDIANTE(S)

Jhilbran Alberto Villa Ramos
Santiago José Ibarra Enriquez

4. CORREO ELECTRONICO

jvilla@javerianacali.edu.co
sibarrag2 @javerianacali.edu.co

5. DIRECCION Y TELEFONO

Calle 116#42c-80, Barranquilla
Teléfono: 3023873982

Calle 28 #96-161, Quintas de Lili 2, Cali
Teléfono: 3164474312

6. DIRECTOR

Gloria Inés Alvarez Vargas

7. VINCULACION DEL DIRECTOR

Profesor de planta



8. CODIRECTOR

Diego Luis Linares Ospina

8. CORREO ELECTRONICO DEL DIRECTOR

galvarez@javerianacali.edu.co

9. PALABRAS CLAVE

Machine learning, ciencia de datos, e-commerce, sistema de recomendacion, analisis de datos

10. FECHA DE INICIO

6 de noviembre del 2023

11. FECHA DE FINALIZACION

16 de julio del 2025

12. Resumen

Este proyecto busca desarrollar una herramienta de analisis de sentimientos automatizada para
evaluar comentarios en plataformas de comercio electronico mediante técnicas de Machine Learning.
El objetivo principal es identificar caracteristicas positivas y negativas en las resefas de los usuarios,
permitiendo a las empresas mejorar su reputacion, abordar rapidamente comentarios negativos,
optimizar productos y servicios, y disenar estrategias de marketing mas efectivas.

La metodologia del proyecto se divide en dos etapas principales: preparaciéon de datos e
implementaciéon del modelo. En la primera etapa, se realiza la adquisicion de datos a partir de
comentarios de usuarios, seguida de un proceso de limpieza y transformaciéon del texto para
eliminar ruido y normalizar los datos. Posteriormente, se aplican técnicas de incrustacion de
palabras como Word2Vec y GloVe, junto con métodos 1éxicos tradicionales (Bag-of-Words, TF-
IDF, One-Hot Encoding) para convertir el texto en representaciones vectoriales adecuadas para
el anélisis.

En la fase de implementacién, se entrenan y comparan distintos modelos de clasificacion,
utilizando los embeddings generados. Adicionalmente, se aplica modelado de temas (LDA) para
identificar patrones en los comentarios. Finalmente, se generan visualizaciones interactivas que
permiten una comprensién clara de los resultados.



Indice general

. Introduccion 10
. Definicion del problema 11
2.1. Planteamiento del problema..............cccocoiiiiiiiiiiciicicceeceee e 11
2.2. Formulacion del problema...............cocoiveiirieincece s 11
. Objetivos 12
3.1. ODJELIVO SENETAL ...ttt 12
3.2. ODbJetiVOS ESPECIICOS ....cveviviieiieiicictiietct ettt ettt b e be s 12
. Marco de referencia 13
WU Y 1 (0 3 £=16) o [c10 JUTORR OSSR 13
4.1.0.1. WED SCTaAPPING.....c.cveviiiiirieieieieeet e 13
4.1.0.2. Analisis de SEentIMIENTOS ........ccocvvviiuiieieiiieeeceeeeeeeee ettt 14
4.1.0.3. Clasificacion de textos y categorizacion de documentos.......................... 14
4.1.0.4. Aprendizaje automatico (Machine Learning) ...........cccccecevvrernrerrnerennnen. 15
4.1.0.5. Modelos supervisados
4.1.0.6. Meétricas de evaluaCiOn............ooueeiieuiiiiiiiceieeceeeeee et 15
4.1.0.7. Métodos de repreSentaCion..........ccoceveveveeerieeeereereereeeeseeseesseesssseseessesenas 15
4.1.0.7.1.  TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency)......... 16
4.1.0.7.2.  Bag of WOTdS .....cccovieiiiiiciiiceceee s 16
4.1.0.7.3. WOTA2VEC.......cceiueirieereerieeeteeteeeteetee ettt enens 17
4.1.0.7.4. GloVe (Global Vectors for Word Representation)...................... 17
4.1.0.8. LemMAtIZACION ......covvieieniiieieceieeee ettt ettt eeseneennenaeans 17
4.1.0.9. Modelado de tEIMAS...........couiiiiiieceiee ettt 18
4.1.0.9.1. LDA (Latent Dirichlet Allocation) ............c.cccoeeveveveeereveeerennne. 18
4.1.0.9.2. Perplejidad .........ccoooveirriiiiiiiiec s 18
4.1.0.9.3.  SHINY oot 18
4.1.0.9.4. Lime (Local interpretable model-agnostic explanations)........... 18
4.1.0.9.5.  CONETENCIA.......c.oooviiiieeieceee et 19
4.2, ANTECEAEIITES ...ttt ettt ettt ettt et e et e et e eseeteetseaeeneensensenseneensesenseens 19

4.2.0.1. Analisis de sentimientos de resefias para determinar la acogida de
un producto utilizando técnicas de machine learning y data mining. 20

4.2.0.2. Sistema de recomendaciones utilizando técnicas de Machine Lear-



ning para una plataforma de e-commerce perteneciente a la empresa

LCC Opentech, C.A. ..ottt 20
4.2.0.3. Estudio e implementacion de un modelo de procesamiento de lengua-

je natural que analice la satisfaccion de compra mediante el analisis

de comentarios de USUATIOS. ..........ccueueueririeieirieiieeeeeeereeere e 20

4.2.0.4. Valoracion cuantitativa de productos a través de procesamiento de
lenguaje natural (NLP)..........ccccovieiiirieeiieeeeceeeeeee e 20
5. Preparacion de datos 21
5.1. AdqUiSiCION A€ AAtOS........c.oiiieiiiiiciiiiieiciietctetet ettt 21
5.2. Limpieza y transfOrmMaciOn ............cccceeivvieiririeiiriieese et er et resbessens 21
5.3. Incrustacion de palabras ..ottt 22
5.3 1. WOTAZVEC ...ttt ettt ettt ettt ettt es s et esese et et ess s ensereasenseresens 24
5.3.2. GlOVE ..ottt ettt ettt ettt ettt ettt as 27
5.4, IMELOAOS IEXICOS ... ..ocvviiviieieeeeceeeeee ettt ettt et sttt e et e st e e saeeneesaeenasensesneenseeneesnean 27
5.4.1. Bag OFf WOTAS.....coiiiiiiciiciccceece ettt ettt ettt ens 28
5.4.2. MEtOdo ManUal .............ocovieviiiiiiiieeeeicceetceeeeeeeee ettt ettt nenas 28
5.4.3. VECLOTIZACION ......c.veieviieiieieie ettt ettt ettt e e e ae e s e eaeesaeenaeeneeeaeeneeenes 29
5.4.4. ONE-HOt ENCOAING.........ccooiiviiiiiiiicicieectcerceeeeetete ettt saenas 29
5.4.5. BIZTAINAS .....ecviiiiicieieieee ettt ettt et b e sttt eebeebe et e e seessesaenbensensenns 29
L0 Y S T N 1D ) ORI 30
5.4.7. Seleccion de métodos de clasificaciOn ............ccoceveveeveierieieeereeeceeeeeeeeeeee e 31
6. Modelado 34
6.1. ANAliSiS de SENTIIMEEIITO ......c.oouiiiiiiiecee ettt ettt et s et stesaeeas 37
6.1.1. Magquia de soporte vectorial con embeddings GloVe.............ccccoevrneinneenncineen. 38
6.1.2. Maquina de soporte vectorial con Word2aVec............ccceveeeieieiiieicicececeeeeeene 39
6.1.3. Bosques aleatorios con embeddings GloVe............ccccoovvvirirneeiiiinnneccee 40
6.1.4. Bosques aleatorios con embeddings Word2Vec..............cccccveeieieiicieiieieeiereees 41
6.1.5. Perceptron con embeddings GIOVE............c.coovviveiiiiieinicieeieeceeeeeeee s 43
6.1.6. Perceptron con embeddigns con Word2VeC............cccveveuiieieeicieininieeieeeeeeees 44
6.1.7. SelecciOn de MOAEl0............covevieiiicrieeeeeeceeeeeee et 45
6.1.8. Comparacion de MOAEloS.............cueueueuriininiririeieiece e 46
6.2. MOdelado de TEIMAS. .........couoiuiiiieiieceeceeeteeeeee ettt ettt ettt et ettt ettt saeas 46
6.2.1. Analisis de sentimiento como insumo para modelado de temas.................cocuveneeee. 46
6.2.2. Segmentacion estratégica por categorias de producto ............ccccoeveveivieicicieicnennae. 47
6.2.3. Implementacion del modelado de temas............cccocveueirieeriiieeirieeieceeeees 47
6.3. LIME (Explicaciones Locales Interpretables y Agnosticas del Modelo)..............cccoveneeee. 48



~. Analisis de resultados

7.1. Variabilidad en la calidad de los modelos
7.2. Configuraciones 6ptimas de modelos
7.3. Diferencias entre sentimientos positivos y negativos
7.4. Metodologia para la visualizacion de distribuciéon tematica
7.4.1. Extraccion y visualizacion de topicos
7.4.2. Visualizacion interactiva con PyLDAvis

8. Conclusiones
8.1. Conclusiones

Bibliografia

50
50
50
51
51
51
51

60
60

62



Introduccion

Como comprador en el mercado e-commerce, es muy comun verse atrapado por lo que es
conocido como parélisis de eleccion, plataformas como Amazon ofrecen tantas opciones para el
mismo producto o necesidad que se vuelve un ejercicio de futilidad el intentar identificar cual es el
mejor, o cual es el que mas se ajusta a las necesidades particulares del caso basandose solo en las
descripciones del producto, que al ser disenadas por el vendedor, solo destacan los beneficios
reales o percibidos del producto ignorando las limitaciones o falencias que podria tener.

Los comentarios que dejan los clientes son una excelente fuente de contexto e informacion sobre
el rendimiento y calidad del producto en la vida real, pero para hacerse a una idea de la experiencia
general, se necesita leer un nimero considerable de comentarios en un ya de por si considerable
numero de opciones es por eso que este proyecto quiere desarrollar un modelo de Machine Learning
que haga esto por el usuario.

El objetivo principal de este proyecto es aprovechar las capacidades del aprendizaje automatico
para procesar grandes cantidades de comentarios en idioma inglés eficientemente, para extraer el
contenido importante que ayude a compradores y vendedores a tomar decisiones informadas en la
compra y mejora del producto respectivamente.

En este proyecto exploraremos técnicas avanzadas de redes neuronales, Procesamiento de Len-
guaje Natural (NLP), analisis de sentimiento, y modelado para identificar patrones y tendencias
dentro de los bloques de texto de los comentarios. La aplicacion de algoritmos de aprendizaje
automatico permitira la clasificacion eficaz de opiniones, diferenciando entre aspectos positivos y
negativos de manera precisa.

La contribuciéon de este modelo es la capacidad de ver un resumen de un gran nimero de
comentarios segmentando que es lo positivo y negativo que se menciona en ellos, esto tiene el
potencial de transformar la forma en la que los clientes toman sus decisiones de compra, y la forma
en la que los fabricantes y vendedores gestionan el desarrollo de nuevos productos.
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Definicion del problema

2.1. Planteamiento del problema

En el actual panorama del comercio electronico, el acceso facil a internet ha transformado
radicalmente las dinamicas de compra de los usuarios. Esta realidad es fértil para la ciencia de
datos, crucial en la interpretacion de patrones de consumo y preferencias [10]. La capacidad de
analizar da- tos de compras en linea es esencial para comprender las tendencias emergentes en el
comportamiento del consumidor.

Desde la perspectiva de los fabricantes, la ciencia de datos ofrece herramientas innovadoras para
descifrar las necesidades y opiniones de los usuarios. La mineria de texto y el anélisis de sentimientos
aplicados a comentarios y calificaciones en linea pueden revelar insights valiosos. destacan como el
procesamiento de lenguaje natural ha revolucionado la forma en que los fabricantes interpretan
los comentarios de los usuarios, permitiéndoles identificar no solo las calificaciones numéricas, sino
también las opiniones y sugerencias especificas.

Sin embargo, este potencial de la ciencia de datos ain no se aprovecha plenamente. Los métodos
tradicionales como encuestas y grupos focales contintian siendo la norma para muchos fabricantes,
a pesar de sus limitaciones en cuanto a costos y alcance. Del mismo modo, los usuarios a menudo
se basan en procesos manuales para evaluar productos, revisando calificaciones y comentarios sin el
beneficio de herramientas analiticas avanzadas.

Este escenario plantea un problema significativo: existe una brecha entre la riqueza de datos
generados en el e-commerce y la capacidad de utilizar estos datos de manera efectiva tanto por
parte de los fabricantes como de los usuarios. La solucién radica en la adopcion mas amplia de
practicas de ciencia de datos que puedan traducir grandes volimenes de informacién en acciones
y decisiones informadas, beneficiando asi tanto a los consumidores como a los productores en el
mercado digital.

2.2, Formulacion del problema

¢De qué manera se puede disenar y desarrollar una herramienta de analisis de texto basada en
aprendizaje automatico que identifique y clasifique eficazmente las ideas positivas y negativas en
textos, determinando ademas los temas especificos a los que se refieren?



Objetivos
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3.1. Objetivo general

Desarrollar una herramienta para identificar caracteristicas positivas y negativas en el texto de
comentarios de plataforma e-commerce utilizando modelos de Machine Learning,.

3.2. Objetivos especificos

= Obtener y almacenar datos de comentarios de plataformas e-commerce para el desarrollo y
entrenamiento de modelos de anélisis de sentimientos en Machine Learning.

= Desarrollar y validar un modelo de Machine Learning que diferencie con precision los
comentarios positivos de los negativos, aplicando técnicas avanzadas de analisis de
sentimiento.

= Implementar métodos de extraccién de texto para identificar y resumir caracteristicas del
producto mencionadas en los comentarios, destacando los aspectos mas gustados o disgustados.

= Establecer y aplicar métricas de evaluacion robustas para determinar la precision y eficacia de
los modelos desarrollados en la clasificacion de sentimientos y extraccion de caracteristicas.

= Disefiar y desarrollar una interfaz de usuario intuitiva que visualice las caracteristicas mas
apreciadas y criticadas de los productos, basada en el analisis de comentarios.
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Marco de referencia

4.1. Marco tedrico

A continuacion, se describen los temas y campos relacionados con el proyecto, debido a la
naturaleza del proyecto, la mayoria de los referentes tedricos giran en torno al tratamiento de texto,
adicionalmente se provee una breve explicacion de los referentes y técnicas en cuestion.

4.1.0.1. Web scrapping

El web scrapping es una técnica utilizada para extraer datos de sitios web de manera
automatizada. Este proceso implica el uso de software especializado para acceder a paginas web y
recolectar informacion especifica de ellas, como textos, imagenes, listas de precios y otros datos
relevantes. Los scrapers, como se conocen a estos programas, navegan por la web de manera
similar a un usuario humano, pero con la capacidad de procesar grandes cantidades de
informacion en un tiempo reducido. Esta técnica se ha vuelto cada vez mas popular en diversas
areas, como el analisis de mercado, investigacion académica, monitoreo de precios, y recoleccion de
datos para entrenamiento de modelos de inteligencia artificial. A pesar de su utilidad, el web
scrapping debe realizarse con precaucion para no infringir leyes de propiedad intelectual o
términos de uso de sitios web, como discuten Krotov, Johnson y Silva [18], quienes analizan las
implicaciones legales y los desafios éticos del web scrapping.

El web scrapping no solo se trata de recolectar datos, sino también de transformarlos en un
formato estructurado y utilizable. Las técnicas avanzadas de web scrapping incluyen el
procesamiento de lenguaje natural y el aprendizaje automatico para interpretar y organizar la
informacion extraida. Estas herramientas permiten a los usuarios no solo recolectar datos sino
también analizarlos y obtener informacioén valiosa. Sin embargo, como sefala Foerderer [12], el
web scrapping plantea desafios en cuanto a la calidad y fiabilidad de los datos, ya que la
informacion en la web puede ser no verificada, estar desactualizada o de no planearse
correctamente, presentar sesgos. Por tanto, es crucial implementar procedimientos de verificacion y
validacion de datos para garantizar la precision y utilidad de la informacién recolectada.

4.1.0.2. Analisis de sentimientos

El analisis de sentimientos es una disciplina interdisciplinaria que combina técnicas de ciencia
de datos e inteligencia artificial para interpretar y clasificar las emociones expresadas en textos.
Se centra en la evaluacion de comentarios en redes sociales, resefias de productos, y otros tipos
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de comunicacion escrita. Mediante el uso de algoritmos avanzados de procesamiento de lenguaje
natural, esta técnica puede identificar y categorizar opiniones como positivas, negativas o neutras.
Esta area ha cobrado importancia en la era digital, desempefiando un papel crucial en la comprension
de la percepcién de la marca, el analisis de retroalimentacion de clientes y el monitoreo de tendencias
en redes sociales. Ademas, se aplica en la deteccion de patrones de opinion publica y en la toma
de decisiones empresariales basadas en datos. Los trabajos de Liu [19] y Pang y Lee [24] han
sido fundamentales en el desarrollo de metodologias y aplicaciones practicas en este campo. Estas
investigaciones no solo han proporcionado un marco tedrico sélido, sino que también han impulsado
innovaciones en la recopilacion y anélisis de grandes volimenes de datos textuales, facilitando una
comprension mas profunda de las dinamicas humanas y sociales a través del lente del lenguaje.

4.1.0.3. Clasificacion de textos y categorizacion de documentos

La clasificacion de textos y categorizacion de documentos son tareas fundamentales en el
campo del procesamiento de lenguaje natural (PLN) y la recuperacion de informacion. Estas
técnicas implican la asignacién automaética de etiquetas o categorias a textos o documentos
basandose en su contenido. El proceso utiliza algoritmos de aprendizaje automético y
estadisticos para analizar y clasificar documentos en categorias predefinidas, facilitando la
organizacion, busqueda y filtrado de grandes volimenes de datos. Aplicaciones notables incluyen
el filtrado de correos electronicos, clasificacion de noticias, y organizacion de documentos legales
y médicos. La efectividad de estas técnicas ha sido mejorada significativamente con la introducciéon
de métodos de aprendizaje profundo, los cuales permiten capturar caracteristicas complejas y
patrones sutiles en los textos. Trabajos pioneros en este campo, como los de Sebastiani [33] y
Aggarwal y Zhai [4], han proporcionado una comprensiéon detallada de los métodos y desafios
asociados con la clasificacion de textos y la categorizacion de documentos. Estas investigaciones
han ayudado a establecer las bases tedricas y practicas para el desarrollo de sistemas mas
avanzados y precisos, capaces de manejar la diversidad y complejidad del lenguaje humano en
diferentes contextos y aplicaciones.

4.1.0.4. Aprendizaje automatico (machine learning)

El aprendizaje automatico, un componente crucial de la inteligencia artificial, se centra en
desarrollar algoritmos que permitan a las maquinas aprender y mejorar a partir de datos y
experiencias [22]. Ha experimentado un crecimiento significativo, pasando de simples
perceptrones a complejas redes neuronales, y es fundamental en campos tan diversos como la
medicina, las finanzas y la robotica [5].

Esta disciplina se subdivide en aprendizaje supervisado, no supervisado, semi-supervisado y
aprendizaje por refuerzo. Cada uno con metodologias y aplicaciones especificas, adaptandose segin
la naturaleza de los datos y el problema especifico a resolver [13].

4.1.0.4.1. Modelos supervisados

Support vector machine (SVM)) son modelos de aprendizaje supervisado utilizados para
la clasificacion y regresion. Su objetivo es encontrar el hiperplano 6ptimo que mejor separe las
clases de datos en el espacio de caracteristicas. Las SVM son efectivas incluso en conjuntos de
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datos con alta dimensionalidad y se benefician de funciones de kernel que pueden mapear datos
en espacios no lineales. Estas son ampliamente utilizadas en aplicaciones como el
reconocimiento de escritura a mano y la detecciéon de enfermedades médicas [7].

Random Forest es un modelo de ensamble utilizado en el aprendizaje super- visado que
combina multiples arboles de decision para mejorar la precision y reducir el sobreajuste. Cada arbol
en el conjunto se construye de manera independiente, y las predicciones finales se obtienen
promediando las predicciones de todos los arboles (en problemas de clasificacion) o tomando el
promedio ponderado (en problemas de regresion). Random Forest es altamente eficaz en una varie-
dad de aplicaciones, incluyendo la clasificacion de enfermedades médicas y la deteccion de fraudes
financieros [5].

4.1.0.5. Meétricas de Evaluaciéon

Son fundamentales para medir el rendimiento de los modelos supervisados y no supervisados. Algunas de las
métricas clave incluyen:

= Exactitud (Accuracy): Mide la proporciéon de predicciones correctas en relacion con el total
de predicciones. Es adecuada cuando las clases estan equilibradas.

= Precision (Precision): Calcula la proporciéon de verdaderos positivos entre todos los positivos
predichos. Es ttil cuando el costo de los falsos positivos es alto.

= Sensibilidad (Recall): Calcula la proporcion de verdaderos positivos entre todos los casos
positivos reales. Es importante cuando se deben evitar falsos negativos.

= Valor F1 (F1 Score): Combina precision y sensibilidad en una sola métrica, lo que es ftil
cuando se busca un equilibrio entre ambas.

4.1.0.6. Meétodos de representacion

4.1.0.6.1. TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) es una técnica
fundamental en el procesamiento de texto y la recuperacion de informacion. Su aplicaciéon abarca
diversas areas, desde motores de busqueda hasta sistemas de recomendacion y analisis de texto. En
un motor de bisqueda, TF-IDF ayuda a de- terminar la relevancia de un documento para una
consulta especifica al resaltar los términos méas importantes y distintivos. Esto se logra calculando la
frecuencia del término en el documento (TF) y

la rareza del término en toda la coleccion de documentos (IDF), y luego combinando estas métricas

para calcular una puntuacién de importancia relativa [34].

En la clasificacion de documentos, TF-IDF desempeiia un papel crucial al identificar las palabras
clave y las caracteristicas mas importantes que ayudan a categorizar los documentos en diferentes
clases o categorias. Esto se logra mediante el calculo de las puntuaciones TF-IDF para cada
término en los documentos y luego utilizando estas puntuaciones como caracteristicas para el
modelo de clasificacion [32]. Ademaés, en el anélisis de texto, TF-IDF se utiliza para extraer
informacion relevante y resumir grandes cantidades de texto de manera automatizada. Esto
puede incluir la identificacion de temas clave, la deteccion de tendencias o la extraccion de
informacion especifica de los documentos [34].
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En resumen, TF-IDF es una técnica poderosa y versatil que se utiliza en una amplia variedad
de aplicaciones relacionadas con el procesamiento de texto y la recuperacion de informacion. Su
capacidad para evaluar la importancia de los términos en un documento en relaciéon con una coleccion
mas amplia de documentos la convierte en una herramienta invaluable para analizar y comprender
grandes conjuntos de datos de texto [32].

4.1.0.6.2. Bag of words es una técnica clasica de representacion de documentos en el
procesamiento de lenguaje natural, basada en la frecuencia de ocurrencia de palabras en un
documento sin considerar el orden en que aparecen. Esta representacion simplificada es
ampliamente utilizada en tareas como la clasificaciéon de textos y el analisis de sentimientos [31].
En BoW, cada documento se representa como un vector donde cada elemento corresponde a
una palabra del vocabulario y el valor del elemento indica la frecuencia de esa palabra en el
documento. Esta representacion permite comparar documentos mediante la distancia entre los
vectores de términos, como la distancia del coseno, que mide la similitud entre documentos en
funci6n de la

orientacion de sus vectores en el espacio vectorial [31].

A pesar de su simplicidad, BoW ha demostrado ser efectivo en una variedad de tareas de
procesamiento de lenguaje natural. Sin embargo, una limitacion importante es que no captura el
significado semantico de las palabras ni considera la estructura gramatical de los textos.

La técnica de Bag of Words se ha utilizado en una amplia gama de aplicaciones, desde motores de
btisqueda hasta sistemas de recomendacion y analisis de sentimientos. En los motores de btisqueda,
por ejemplo, BoW se utiliza para indexar y recuperar documentos relevantes en funcion de las
palabras clave proporcionadas por el usuario.

En resumen, Bag of Words es una técnica simple pero poderosa en el procesamiento de lenguaje
natural que ha demostrado ser 1til en una variedad de aplicaciones. Su simplicidad y eficacia la
convierten en una herramienta fundamental en el arsenal de técnicas de analisis de texto [31].

4.1.0.6.3. Word2Vec es una técnica avanzada de representacion de palabras en el
procesamiento de lenguaje natural, que utiliza modelos de redes neuronales para capturar
relaciones semanticas entre palabras en un corpus de texto[21]. Esta técnica se ha convertido en
una herramienta fundamental para muchas aplicaciones de NLP, incluyendo la clasificacion de
textos, la traduccion automatica y el analisis de sentimientos.

En Word2Vec, las palabras se representan como vectores densos en un espacio dimensional, de
manera que palabras con significados similares tienen vectores cercanos entre si [21]. Esto permite
capturar relaciones semanticas y analogias entre palabras, como rey - hombre + mujer = reina",
mediante operaciones vectoriales simples en el espacio vectorial de palabras.

La técnica de Word2Vec se ha utilizado con éxito en una amplia variedad de aplicaciones de
procesamiento de lenguaje natural, debido a su capacidad para generar representaciones de
palabras que capturan de manera efectiva su significado semantico [21]. Por ejemplo, en la
traduccion automaética, las representaciones de palabras aprendidas por Word2Vec pueden
mejorar la calidad de las traducciones al capturar mejor el contexto y el significado de las
palabras.

En resumen, Word2Vec es una técnica poderosa y versatil en el procesamiento de lenguaje natural
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que ha demostrado ser efectiva en una amplia gama de aplicaciones. Su capacidad para capturar
relaciones semanticas entre palabras la convierte en una herramienta invaluable para comprender y
procesar el lenguaje humano de manera automatizada.

4.1.0.6.4. GloVe (Global Vectors for Word Representation) es una técnica avanzada
de representacion de palabras en el procesamiento de lenguaje natural, que utiliza un enfoque
basado en matrices de coocurrencia para capturar las relaciones semanticas entre palabras en un
corpus de texto [26]. Esta técnica se ha convertido en una herramienta fundamental para muchas
aplicaciones de NLP, incluyendo la clasificacion de textos, la traduccién automatica y el anélisis de
sentimientos.

En GloVe, las palabras se representan como vectores en un espacio dimensional, de manera que
la similitud entre vectores captura la relacion de co-ocurrencia entre palabras en el corpus de texto
[26]. Esto permite capturar relaciones semanticas complejas y analogias entre palabras, similar a
como lo hace Word2Vec.

La técnica de GloVe se ha utilizado con éxito en una amplia variedad de aplicaciones de
procesamiento de lenguaje natural, debido a su capacidad para generar representaciones de
palabras que capturan de manera efectiva su significado semantico [26]. Por ejemplo, en la
traduccion automatica, las representaciones de palabras aprendidas por GloVe pueden mejorar la
calidad de las traducciones al capturar mejor el contexto y el significado de las palabras.

En resumen, GloVe es una técnica poderosa y verséatil en el procesamiento de lenguaje natural
que ha demostrado ser efectiva en una amplia gama de aplicaciones. Su capacidad para capturar
relaciones semanticas entre palabras la convierte en una herramienta invaluable para comprender y
procesar el lenguaje humano de manera automatizada [26].

4.1.0.7. Lematizacion

La lematizacion es una técnica de procesamiento de lenguaje natural que busca reducir las
palabras a su forma base o lema, con el objetivo de simplificar el analisis y mejorar la precision en
tareas como la busqueda de informacion, la recuperacion de informacion y el anélisis de sentimientos
[17]. A diferencia del stemming, que simplemente elimina los sufijos de las palabras para obtener su
raiz, la lematizacion tiene en cuenta la morfologia y el contexto de las palabras para determinar su
forma base.

En la lematizacion, las palabras se transforman en su lema correspondiente, que es una forma
canoénica o base de la palabra que representa su significado basico en el idioma. Por ejemplo, los
verbos en diferentes formas conjugadas se lematizan a su forma infinitiva, y los sustantivos se
lematizan a su forma singular.

La lematizacion es una técnica importante en el procesamiento de lenguaje natural debido a
su capacidad para normalizar las palabras y reducir la variabilidad 1éxica en un corpus de texto

[17]. Esto facilita la comparacion y el analisis de documentos al agrupar palabras con
significados similares.

En resumen, la lematizacion es una técnica valiosa en el procesamiento de lenguaje natural
que se utiliza para normalizar las palabras y reducir la variabilidad 1éxica en un corpus de texto.
Su capacidad para transformar palabras a su forma base mejora la precision y la eficacia en una
variedad de aplicaciones de NLP.
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4.1.0.8. Modelado de temas

4.1.0.8.1. LDA (Latent Dirichlet Allocation) Esta es una de las técnicas que viene
adquiriendo fuerza en el campo de los modelos de topicos. Esta técnica estd compuesta por
conceptos de Modelos Bayesianos y se basa en el proceso probabilistico genérico que permite
inferir topicos de un documento en base a una distribucion a posteriori obtenida por el LDA. Los
modelos bayesianos pueden servir para indicar como debemos modificar nuestras probabilidades
subjetivas cuando recibimos informacién adicional de un experimento. La estadistica bayesiana
estd demostrando su utilidad en ciertas estimaciones basadas en el conocimiento subjetivo a priori
y el hecho de permitir revisar esas estimaciones en funcién de la evidencia empirica. Esto ltimo
es lo que estd abriendo nuevas formas de hacer conocimiento aplicado a la teoria de la
informacion. Una aplicacion de esto son los clasificadores bayesianos que son frecuentemente
usados en implementaciones de filtros de correo basura o spam, que se adaptan con el uso.

4.1.0.8.2. Perplejidad Esta métrica evalaa la capacidad de un modelo de topicos para predecir
un conjunto de prueba después de haber sido entrenado en un conjunto de entrenamiento. Se calcula
dividiendo un conjunto de datos en dos partes: un conjunto de entrenamiento y un conjunto de
prueba. La idea es entrenar un modelo de tema utilizando el conjunto de entrenamiento y luego
probar el modelo en un conjunto de prueba que contiene documentos no vistos anteriormente. [29]

4.1.0.8.3. Shiny Shiny para Python es un potente framework de aplicaciones web para crear
visualizaciones de datos interactivas, paneles y aplicaciones con Python.

Shiny para Python consta de dos componentes principales: la interfaz de usuario (IU) y el
servidor. El componente de IU define el disefio y la apariencia de la aplicacion, mientras que el
componente de servidor gestiona la 16gica y el procesamiento de datos. Esta separacion de tareas
simplifica el desarrollo y el mantenimiento de aplicaciones complejas, haciéndolo mas eficiente que
usar Jupyter Notebooks o Streamlit. [30]

4.1.0.8.4. Lime (Local interpretable model-agnostic explanations) Es una herramienta
capaz de aproximar un modelo con otro que sea interpretable para evaluar cuales atributos de
entrada tienen mayor relevancia en la prediccion.

Para asegurar tanto la interpretabilidad como la fidelidad local, el objetivo del algoritmo
es minimizar L (funcion de pérdida) sin que Q (medida de complejidad del modelo explicativo) sea
demasiado grande. La formulacion es la siguiente:

&(x) = argm’in L(f, g, 1) + Q(g) 4.1
geG
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Procedimiento del Algoritmo

El algoritmo consta de los siguientes pasos (visualizados en la Figura 4):

1. Crear perturbaciones (Z') sobre los datos de entrada originales (x).
2. Predecir salidas para los datos perturbados (f(Z)).

3. Calcular distancias entre los datos perturbados y el punto de observacion (x), generando
una medida de infidelidad local (7).

4. Seleccionar las m caracteristicas mas relevantes segtn los coeficientes de infidelidad.

5. Entrenar un modelo interpretable (ej. regresion lineal ponderada) usando las
perturbaciones y los pesos 7.

6. Extraer explicaciones: Los coeficientes del modelo interpretable (g) son las explicaciones
para el punto x.[8]

4.1.0.8.5. Coherencia Sellama a un tema coherente, si las palabras principales tienen sentido
juntas. Un ejemplo de un tema coherente es juego, deporte, pelota, equipo, mientras que un tema
incoherente podria ser juego, deporte, pelota, pingiiino [29]. Una de las deficiencias de la
perplejidad es que no capta el contexto, es decir, la perplejidad no captura la relacion entre las
palabras de un tema o los temas de un documento. Para superar esto, se han desarrollado
enfoques que intentan capturar el contexto entre palabras en un tema. Utilizan medidas como la
probabilidad condicional de la coocurrencia de palabras en un topico. Estos enfoques se
denominan colectivamente coherencia". La puntuacion de coherencia se usa en el modelado de
topicos para medir qué tan interpretables son los topicos para los humanos. En este caso, los topicos
se representan como las primeras N palabras con mayor probabilidad de pertenecer a ese topico en
particular. Brevemente, el puntaje de coherencia mide qué tan similares son estas palabras entre
si y se dice que un tema tiene alta coherencia si las palabras que lo definen tienen una alta
probabilidad de aparecer juntas (coocurrir) en todos los documentos.

4.2. Antecedentes

4.2.0.1. Analisis de sentimientos de reseias para determinar la acogida de un producto
utilizando técnicas de machine learning y data mining.

El proyecto anteriormente mencionado, se relaciona con nuestra propuesta porque busca
solucionar la misma problematica e implementar una herramienta que analice todas las resefias
de un producto y determine su polaridad, esto mediante el disefio e implementaciéon de modelos de
machine learning, técnicas de mineria de datos, web scrapping y herramientas de visualizacion de
datos a través de Python. [10]

4.2.0.2. Sistema de recomendaciones utilizando técnicas de Machine Learning para
una plataforma de e-commerce perteneciente a la empresa LCC Opentech,
C.A.
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El proyecto se relaciona con nuestra propuesta, dado que a través de Amazon Web Services
mediante web scrapping y un modelo de desarrollo incremental, busca generar un sistema de
recomendaciones mediante modelos de machine learning. [6]

4.2.0.3. Estudio e implementacién de un modelo de procesamiento de lenguaje natural
que analice la satisfaccion de compra mediante el analisis de comentarios de
usuarios.

El proyecto mencionado se diferencia de nuestra propuesta, dado que, para realizar un sistema
de recomendacion basado en la opinién de los clientes, implementa un modelo de procesamiento de
lenguaje natural llamado BERT, ya que el modelo parte del desarrollo del proyecto de investigacion
y es un modelo especialmente creado para la empresa, como parte interesada en el proyecto. [20]

4.2.0.4. Valoracion cuantitativa de productos a través de procesamiento de lenguaje
natural (NLP).

El trabajo se relaciona con nuestra propuesta, pues busca realizar una estimacion cuantitativa
al servicio a través de la categorizacion automatica del sentimiento presente en un comentario
hacia el producto, pero se diferencia pues su desarrollo es mediante una aplicacion basada en Deep
Learning. [23]
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Preparacion de datos

5.1. Adquisicion de datos

El modelo fue desarrollado en Python utilizando Jupyter Notebook. El c6digo completo puede
consultarse en:
GitHub - Modelo Final

Durante la estrategia y planificacion del scrapping se identifico) que el web site de Amazon
tiene varias medidas para dificultar y en la mayoria de los casos prevenir el scrapping, como un
disefio complejo de la estructura de la pagina para dificultar la adquisicion de la informacion,
bloqueo de bots e IP, y otros métodos. Esto hace que la adquisicion de la informacion a través de
este método se vuelva un método mas complicado de lo que amerita el proyecto, probablemente
podria justificar ser un proyecto propio en el futuro si se requiere adquirir la informacién de manera
regular. Con esto en mente, y la aprobacion de los directores del proyecto, se procedi6 a buscar una
fuente alternativa, luego de evaluar distintas opciones, se determin6 que uno de los miembros del
equipo podia usar informaciéon de web-scraping publica usada en su trabajo, esto nos dio como
resultado un archivo .csv con aproximadamente 22 millones de registros de reviews de Amazon
USA para productos de diferentes categorias. Con esta informaciéon se procedera a realizar el
preprocesamiento

5.2. Limpieza y transformacion

Luego de analizar la estructura existente de datos, se identifican los tipos de datos de cada
columna y cuales son las columnas vitales para el desarrollo de los modelos de Machine Learning.
Los tipos de datos para cada columna se especifica a continuacion, al igual que una muestra de las
primeras cinco filas

RUNDATE INTERNETNR | ITEMBRAND ITEMDESCRIPTION

2023-07-26T11:38:32Z | BoB2JNQFYP XIHUAN XTHUAN Adjustable Over The Toilet Storage...
2023-07-04T19:03:42Z | Bo82L3RZV9g Gorilla Grip Gorilla Grip Easy to Use Knife Sharpener...
2023-07-26T13:05:25Z | BOSTZTSKSZ Amolliar 2-Tier Lazy Susan Turntable Food Storage...
2023-06-30T08:31:44Z | BotMUOSP2W Simple Houseware | Simple Houseware Dual Bar Adjustable Garment...
2023-11-27T18:39:17Z | Boo2D8NREI Case CASE XX WR Pocket Knife Amber Jigged Bone...

Cuadro 5.2: Primera parte - columnas de la tabla [3]
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Nombre de Columna Tipo de Dato
Unnamed: o int64
RUNDATE object
INTERNETNR object
ITEMBRAND object
ITEMDESCRIPTION object
ITEMCATEGORY object
REVIEWID object
REVIEW_TITLE object
REVIEW_TEXT object
RATING float64
REVIEW_DATE object
PRODUCTRATING float64
PRODUCTREVIEWCOUNT | float64

Cuadro 5.1: Tipos de datos de las columnas en el DataFrame [1]

ITEMCATEGORY REVIEWID REVIEW_TITLE

Home & Kitchen >Furniture >... R3Mo0P40QCSZX0Y | 5.0 out of 5 stars SMALL SPACE GENIOUS
Home & Kitchen >Kitchen & Dining... R36SK7YPD5F9VE 5.0 out of 5 stars Great value

Home & Kitchen >Kitchen & Dining... R2UHMNDURO94SZL | 5.0 out of 5 stars Functional and beautiful
Home & Kitchen >Home Storage & Organization... | RT9X800USKVJS 1.0 out of 5 stars Yikes

Home & Kitchen >Kitchen & Dining... R3JKAK2HJIOOUE | Case should be the only knife...

Cuadro 5.3: Segunda parte - columnas de la tabla [3]

REVIEW_TEXT RATING | REVIEW_DATE
As you can see from the picture I have a very small space... 5.0 October 24, 2022
For the price I was skeptical! Really nice value... 5.0 July 2, 2023

2 fit perfectly side by side. Measurements were accurate 5.0 March 21, 2022
Product arrived cracked, scuffed, and incomplete. Missing tool... | 1.0 January 4, 2020
Still in the box for when, if ever, I lose my other... 5.0 April 16, 2015

Cuadro 5.4: Tercera parte - columnas de la tabla [3]
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PRODUCTRATING | PRODUCTREVIEWCOUNT
4.300000 43.000000

4.500000 1074.000000

4.700000 185.000000

4.400000 1336.000000

4.700000 82.000000

Cuadro 5.5: Cuarta parte - columnas de la tabla [3]

Como se puede ver, el set de datos cuenta con la fecha en la que se hizo el scraping, el nimero
del producto, marca, descripcion, la categoria en donde se ubica dentro de la taxonomia del sitio de
Amazon, ID del review, titulo del review, texto del review, calificacion de ese review en particular,
fecha de review, calificacion general del producto y el conteo de reviews.

Como comentario particular, se crearon las funciones y el codigo general en inglés para facilitar
la basqueda de documentacion y referencias.

Para el preprocesamiento lo primero que se hace es remover la puntuacion de los campos con
texto, para esto se usan expresiones regulares para remover todo lo que sea diferente letras.

Luego de haber removido puntuaciones, se identifica el idioma para conservar solo reviews en
inglés, para esto se usa el paquete langid, el resultado de este paquete es una cadena de texto
identificando el idioma del texto suministrado, lo que permite automaticamente segmentar el set de
datos.

Usando este nuevo campo, se filtra el data set a solo valores que coincidan con el idioma en

Posteriormente se eliminan las columnas no relevantes, esto se hace para optimizar tiempos de
carga y espacio ocupado por los archivos y modelos.

Como tltimo paso de limpieza independiente se remueven filas con NA o en blanco.

Luego de haber hecho la limpieza independiente, se crea una funcion para procesar el texto, esta
funcidn realizara varias acciones como remover acentos (una accion diferente a puntuacion), limpiar
el texto utilizando la libreria cleantext, y aplicar lematizacion y tokenizaciéon al texto, el
resultado es una lista con el texto ya tokenizado y listo para ser usado en representaciones graficas
y modelos.

Luego de haber definido la funcién de procesamiento, se aplica a las dos columnas que tienen el
texto de los reviews que seran usadas en los modelos de Machine Learning.

Como resultado de la limpieza y procesamiento el set de datos final tiene solamente el texto
tokenizado y lematizado, se conservan las columnas de categoria y marca para propdsitos de
visualizacion una vez los modelos se hayan creado
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INTERNETNR | ITEMBRAND | ITEMDESCRIPTION ITEMCATEGORY

BoB2JNQFYP XIHUAN XIHUAN Adjustable Over The Toilet Storage... Home & Kitchen >Furniture >Bathroom...
Bo82L3RZV9 Gorilla Grip Gorilla Grip Easy to Use Knife... Home & Kitchen >Kitchen & Dining >Cutlery...
Bo8TZTSKSZ Amolliar 2-Tier Lazy Susan Turntable Food Storage Container for... | Home & Kitchen >Kitchen & Dining >Storage...

Cuadro 5.6: Primera parte - columnas de la tabla [2]

REVIEWID RATING | REVIEW_DATE | PROCESSED_REVIEW_TITLE
R3MoP40QCSZXoY 5 24-Oct-22 [50’, ’5’, ’star’, ’small’, ’space’, ’genious’]
R36SK7YPD5F9VE 5 2-Jul-23 [50’,’5’, ’star’, ‘great’, 'value’]
R2UHMNDUR94SZL | 5 21-Mar-22 [50’, ’5’, ’star’, functional’, ’beautiful’]

Cuadro 5.7: Segunda parte - columnas de la tabla procesada [2]

PROCESSED_REVIEW_TEXT CLEAN_TITLE CLEAN_TEXT

[’see’, *picture’, ’small’, 'space’, 'work’, ‘next’...] 50 5 star small space genious | see picture small space work next sink...
['price’, ’skeptical’, ‘really’, 'nice’, ‘value’, ’knife’...] | 50 5 star great value price skeptical really nice value knife..
[2’, fit’, perfectly’, ’side’, ’side’, 'measurement’...] | 50 5 star functional beautiful | 2 fit perfectly side side measurement...

Cuadro 5.8: Tercera parte - columnas de la tabla [2]

5.3. Incrustacion de palabras

Para los word embeddings se utilizaran dos métodos similares Word2Vec y GloVe ambas generan
Word Embeddings que buscan representar palabras como vectores densos en un espacio semantico.
Aunque ambas comparten el mismo objetivo, se distinguen por los enfoques metodolégicos que
emplean, lo que las hace adecuadas para distintos tipos de tareas. En este ejercicio, se analizaran
los resultados, ventajas y diferencias entre ellas.

5.3.1. Word2Vec

Word2Vec utiliza un modelo basado en prediccion, fundamentado en redes neuronales simples
que optimizan la probabilidad de coocurrencia de palabras dentro de ventanas contextuales
pequenas. Este enfoque local permite capturar relaciones seménticas y sintacticas especificas.
Word2Vec, en particular la implementacion en la libreria GenSim, ofrece dos variantes principales:
CBOW, que predice palabras objetivo en funciéon de su contexto, y Skip-Gram, que hace lo contrario,
prediciendo el contexto a partir de una palabra objetivo. [28]

Objetivos

= Transformar datos textuales (titulos y resenas tokenizadas) en representaciones numéricas
(embeddings) que conserven relaciones semanticas y contextuales.
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s Entrenar un modelo de Word2Vec utilizando datos combinados y procesados.

= Generar representaciones vectoriales para palabras individuales y calcular embeddings para
documentos completos.

Metodologia

= Preprocesamiento Los datos ya fueron limpiados y tokenizados en el capitulo anterior, por lo
que para preprocesamiento solo es necesario combinarlos y darles el formato apropiado en un
unico corpus para capturar contextos mas amplios y asegurar un entrenamiento robusto.

= Entrenamiento del modelo Word2Vec. Se entrena un modelo Word2Vec utilizando el corpus

procesado. Los hiperparametros principales incluyen:

= vector_size=100: Dimensién de los embeddings.

» window=5: Contexto de palabras considerado.

- min_count=1: Incluye palabras con al menos una aparicion.

» sg=0: Usa el algoritmo CBOW (Continuous Bag of Words).

= Generacion de Representaciones Vectoriales. Se obtienen vectores para cada palabra en el
vocabulario del modelo, creando un diccionario de palabras y sus correspondientes vectores.

U
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Célculo de Embeddings para Documentos Para representar documentos (resefias completas), se
implementa una funcién que calcula la media de los vectores de las palabras presentes en el
documento. Si ninguna palabra esta en el vocabulario, se asigna un vector nulo.

Resultados esperados

= Vectores de dimensiéon 100 que capturan la semantica y el contexto de cada palabra en el
vocabulario.

= Representaciones vectoriales promedio para resenas completas basado en la representacion
vectorial

= Modelo Word2Vec que encapsula la semantica del conjunto de datos, con aplicaciones en la
deteccion de similitudes entre palabras o la prediccion de contextos.

INTERNETNR | ITEMBRAND ... | CLEAN_TEXT w2v
BoB2JNQFYP XIHUAN ... | see picture small space | [-0.073, 0.091, 0.026,
work... 0.004, ...]
Bo82L3RZVg Gorilla Grip ... | price skeptical really | [-0.104, 0.125, 0.040,
nice... 0.002, ...]
BO8TZTSKSZ Amolliar ... | 2 fit perfectly side si- | [-0.289, 0.351, 0.105,
de... 0.004, ...]
Bo1MUOSP2W Simple Houseware | ... | product arrive cracked | [-0.067, 0.088, 0.024,
scuffed... 0.005, ...]
Boo2DS8NREI Case ... | still box ever lose... [-0.022, 0.035, 0.008,
0.004, ...]
Ventajas

= Es computacionalmente eficiente, ya que no requiere construir ni almacenar una matriz
completa de coocurrencia. Esto lo hace adecuado para entrenar en corpus moderados con
hardware limitado como el que se estara utilizando para realizar el ejercicio.

= es capaz de capturar relaciones seménticas y sintacticas en el contexto inmediato. Esto le
permite representar adecuadamente el significado de palabras en oraciones cortas y especificas
como reviews de productos.

» Actualizaciones dinamicas que permiten actualizar y reentrenar facilmente para incluir nuevas
palabras, sin necesidad de recalcular todo desde cero. Esto permitira realizar pruebas con un
data set mas pequefio para ahorrar recursos computacionales y luego entrenarlo con el
corpus completo

Desventajas

» Alta Sensibilidad a hiperparametros, el tamafio de la ventana, numero de iteraciones o
dimensionalidad de los vectores tienen un alto impacto en el resultado, lo que significa que
una optimizacion pobre de parametros puede entregar resultados subpartes.
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5.3.2. Glove

Global Vectors for Word Representation, es un método capaz de capturar informacion semantica
y sintactica de la palabra. GloVe utiliza una matriz de coocurrencia, la cual realiza la representacion
de la frecuencia de una palabra. Después de la obtencion de la matriz, se realiza una factorizacion
para obtener los vectores de palabras finales, que capturen la coocurrencia de manera
distribuida. [35]

Objetivos

» Crear representaciones vectoriales de palabras que capturen relaciones semanticas y
contextuales basadas en las coocurrencias de palabras en un gran corpus de texto.

= Generar vectores densos en un espacio de menor dimensionalidad.

» Permitir que palabras no vistas previamente en un conjunto de datos especifico puedan ser
manejadas de manera mas efectiva, siempre que existan embeddings pre entrenados disponibles.

Metodologia

En la implementacion del método GloVe, se utiliza la biblioteca gensim, especificamente el

modulo gensim.downloader, que facilita la descarga y carga de modelos pre entrenados.
Una vez cargado el modelo, se puede comprobar la dimensionalidad de los vectores asociados a

cada palabra mediante la propiedad vector_size del objeto glove_model.
Ademas, se defini6 una funciéon denominada glove_closest_embedding, cuya finalidad es recuperar
las 10 palabras méas similares a una palabra de entrada segin la métrica de similitud del coseno,
implementada en la funcion most_similar() de gensim.
Posteriormente se busca convertir resefias tokenizadas en representaciones vectoriales utilizando

el modelo GloVe. Para ello, se mapea cada palabra presente en las resefas a su correspondiente
vector en el espacio semantico pre entrenado de GloVe y se calcula un vector representativo para
cada resena.

Este enfoque permite transformar datos textuales en representaciones numéricas tutiles para el
modelado de lenguaje y la clasificacion de texto, aprovechando la informacion semantica capturada
por GloVe a partir de grandes corpus de texto.

5.4. Meétodos léxicos

5.4.1. Bag of Words

Para esta técnica de representacion se utilizaran tres métodos, creacién manual, usando
vectorizacion y usando el método OHT (One-Hot Encoding)
5.4.2. Método Manual

El método manual crea un diccionario que representa un modelo Bag of Words (BoW), donde
las claves son las palabras tunicas del corpus, y los valores son las frecuencias de esas palabras en
todos los documentos.
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Resultados esperados

= Un diccionario como: [’palabra1’ freqi, ’palabra2’: freq2, ..., ’palabraN’: freqN] donde
pala- braN es una palabra tnica del corpus y fregN su frecuencia en el texto.

Ventajas

= Simple de implementar y entender
Desventajas

= Ineficiente para grandes conjuntos de datos.

= No genera una representacion matricial.

5.4.3. Vectorizacion

Este método utiliza la clase CountVectorizer de scikit-learn para generar una representacion
matricial del modelo BoW, donde las filas representan documentos y las columnas palabras tinicas.
Resultados esperados

= Vocabulario (vocab): Un array de palabras tinicas con estructura ['palabrat’, ‘palabra2’, ...,
’palabraN’]

= Matriz BoW (vectors.toarray()): Una matriz donde:

« Las filas representan documentos.
« Las columnas representan palabras tinicas.
» Cada celda contiene el nimero de ocurrencias de una palabra en un documento.

palabrai1 palabra2 palabra3
Doc1 2 0] 1
Doc2 0 1 0

Cuadro 5.9: Matriz esperada para Bow

10 100 1010 1012 11 112 116 11yr 12 1200 ... yummy zeke
o 0o o 0 0 0o o 0 0 0 0 0 0
1 o o 0 ) o o 0 ) ) 0 0 0
2 0o o 0 0 o o 0 0 0 o) 0 0
3 o o ) ) o o 0 0 ) 0 0 0
4 0o o 0 0 0 o 0 0 0 o) 0 0
901 0 O 0 0 0o o 0 0 0 ) 0 0
902 0 O 0 ) o o 0 0 ) 0 0 0
903 0 O 0 0 0o o 0 0 0 0 0 0
904 0 O 0 ) o o 0 ) ) 0 0 0
905 0 O 0 0 o o 0 0 0 o) 0 0

triz BoW. [906 rows x 3723 columns]
Ventajas
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= Mas eficiente y escalable para grandes corpus. Proporciona una representacion directamente
utilizable por modelos de ML.

5.4.4. One-Hot Encoding

Este método genera una representacion One-Hot Encoding del corpus. A diferencia de Bow
vectorizado, aqui solo se indica si una palabra esta presente (1) o no (0) en un documento, sin tener
en cuenta la frecuencia.

Resultados esperados

= Vocabulario (vocab): Un array de palabras tnicas con estructura ['palabra?1’, ‘palabra2’, ...,
’palabraN’]

» Array One-Hot: Un array donde:

« Las filas representan documentos.
« Las columnas representan palabras tinicas.

» Cada celda contiene un binario indicando la ocurrencia de una palabra en un documento.

0 0
00 0o o 00
0 0o 0 0O
000 ---000"
Corpus = /| 0 (5.1)
00O 0 0O
%0 00 00 Oﬁ
00O 0 0O

Cuadro 5.10: Muestra del array resultante

Ventajas

= Ideal para problemas donde solo interesa la presencia de palabras (y no la frecuencia) como
escenarios de information retreival.

Desventajas

» Se pierde la informacion sobre frecuencia de las palabras.

5.4.5. Bigramas

Para la creacion de los bigramas se utiliza la funcién de ngrams del paquete NLTK
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5.4.6. TF-IDF

El objetivo principal del uso de TF-IDF es cuantificar la importancia relativa de cada término
(palabra) en un documento, teniendo en cuenta su frecuencia dentro del documento y su ocurrencia
en el resto del corpus. Esto permite eliminar el ruido generado por palabras demasiado comunes
(como articulos, preposiciones y conectores) y resaltar aquellas que son maés significativas en el
contexto especifico del documento.

Calculo de TF-IDF El proceso en general se podria describir como:

1. Calculo de la frecuencia de término (TF)
La frecuencia de término (Term Frequency, TF) mide cuantas veces aparece un término t en
un documento d. Se define como:

Numero de apariciones de t en d

TF(t d) = , = -
(¢, d) Numero total de términos en d

(5-2)

2. Calculo de la frecuencia inversa de documentos (IDF)
La frecuencia inversa de documentos (Inverse Document Frequency, IDF) mide la rareza de
un término t en un corpus D. Se calcula como:
Numero total de documentos en D

IDF (t, D) = lo , . (5.3)
(¢ D) € 1+Namero de documentos que contienen t 53

El uso del logaritmo permite suavizar los valores y evitar que los términos extremadamente
raros dominen el calculo.

3. Calculo del peso TF-IDF
El peso TF-IDF para un término t en un documento d dentro de un corpus D se obtiene
multiplicando los valores TF e IDF previamente calculados:

TF-IDF(t d, D) = TF (t d) X IDF (t, D) (5.4)

4. Representacion matricial
Los valores TF-IDF se organizan en una matriz dispersa donde:
» Cada fila representa un documento d € D.
= Cada columna corresponde a un término tnico t presente en el corpus.
= Los valores de la matriz son los pesos TF -/DF (t, d, D) calculados.
5. Integraciéon al analisis
Los pesos TF-IDF calculados se integran con el conjunto de datos original para enriquecerlo
con nuevas caracteristicas. Este paso es crucial para habilitar el uso de técnicas analiticas como:
= Clasificacion supervisada o no supervisada.
= Clustering basado en la representacion vectorial del texto.
= Deteccidn de patrones relevantes en los datos textuales.
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Resultados esperados

= Un dataframe enriquecido con las reviews y columnas adicionales para los pesos de cada termino

dentro del corpus.

Ventajas

» Simple de implementar y entender

» La componente IDF penaliza las palabras que aparecen en la mayoria de los documentos,

reduciendo su influencia en el modelo.

s Es computacionalmente eficiente

= Los valores TF-IDF tienen una interpretacion clara: indican qué tan importante es un término

en un documento en relacién con el corpus.

Desventajas

= TF-IDF no tiene en cuenta el contexto ni las relaciones semanticas entre palabras. Por ejemplo,

trata las palabras sinénimas como entidades diferentes (e.g., cochez.2utomovil™).

= Las palabras raras (que aparecen en pocos documentos) reciben puntuaciones altas, incluso si

no son semanticamente importantes.

» Tiene problemas de escalabilidad.

de interpretar.

» TF-IDF trabaja con palabras individuales (unigramas), lo que significa que pierde informacion

Incorpora grandes vocabularios extensos, la
representacion puede volverse muy dispersa, ocupar mucha memoria y volverse mas dificil

sobre frases o combinaciones de palabras relevantes (como "machine learning").

5.4.7. Seleccion de métodos de clasificacion

Método
empleado

Bag of Words

Ventajas

Es un método simple y
facil de entender. No
requiere un
conocimiento profundo
de técnicas complejas de
PNL.

Es flexible y puede
adaptarse facilmente a
diferentes tipos de datos
y problemas de
prediccion de texto.

El modelo trata cada
palabra como
independiente de las
demas (atil cuando el
orden no es relevante).

Desventajas

= No considera el contexto

o la relacion entre
palabras, lo que puede
llevar a pérdida de

informacién semantica.

» Asigna igual
importancia a todas las
palabras sin considerar
su relevancia.

» Puede requerir mucha
memoria y poder
computacional con
conjuntos de datos
grandes.
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TF-IDF

Bigramas

Word2Vec

GloVe

Reduce el peso de
palabras comunes,
centrandose en términos
mas distintivos.

Toma en cuenta el
contexto del documento
al calcular la
importancia de cada
palabra.

Muy facil de
implementar (solo
requiere tokenizacion).

Féacil de interpretar.

Representaciones
vectoriales ttiles para
medir similitud y
analogias.

Puede generalizar a
palabras no vistas
durante el
entrenamiento.

Préctico al ser un
modelo pre-entrenado.

Toma en cuenta
relaciones semanticas y
sintacticas.

Eficiente
computacionalmente.

No captura relaciones
semanticas entre
palabras (basado solo en
frecuencia).

La calidad de los
documentos afecta
significativamente su
eficacia.

Requiere
preprocesamiento del
texto (stopwords,
lematizacion, etc.).

Solo agrupa palabras,
sin codificacion (requiere
pasos adicionales para
modelos).

Puede sufrir la
maldicion de la
dimensionalidad.

Contexto limitado (solo
evaltia palabra actual y
anterior).

Requiere grandes
conjuntos de datos para
entrenamiento efectivo.

Dependencia del corpus
de entrenamiento.

No se actualiza
dindmicamente.

Requiere descarga de
documentos adicionales.
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Por lo anterior se seleccionan los métodos de clasificacion Word2Vecy GloVe. Los cuales seran
implementados mediante distintos modelos de aprendizaje de maquina para poder cumplir con los
objetivos del proyecto.

Antes de implementar los métodos Word2Vec y GloVe, se realiza una limpieza de los datos con
la finalidad de dejar la base de datos con las columnas necesarias para la implementacion de los
modelos.

Se crea una copia de la base de datos original y, posteriormente, se eliminan las columnas
ITEMBRAND, ITEMDESCRIPTION, ITEMCATEGORY, REVIEWID, REVIEW_DATE, TOKENIZED_TITLE, BIGRAMS.

A continuacién, se crea una nueva columna denominada label en el dataFrame df. Esta
nueva columna se genera a partir de la columna RATING, aplicando una funcién condicional a
cada uno de sus valores. La funcion lambda utilizada evalta cada calificacion en la columna
RATING Yy asigna un valor binario a la columna label segtin el siguiente criterio:

Si el valor de RATING es mayor que 3, se asigna el valor 1 a la correspondiente fila en la columna
label.

Si el valor de RATING es menor o igual a 3, se asigna el valor o.

Este proceso permite categorizar las resefias o calificaciones en dos grupos: aquellas con una
calificacién superior a 3, que se consideran "positivas"(etiquetadas con 1), y aquellas con una
calificacién de 3 o menos, que se consideran "negativas” o "neutrales"(etiquetadas con 0).

Finalmente se crea una copia del dataframe con todos los cambios mencionados anteriormente
para iniciar con la implementacién de los distintos modelos de aprendizaje de maquina.



Caritulo 6

Modelado

La Figura 6.1 presenta un diagrama de bloques que describe el proyecto general. El objetivo
principal es clasificar las resefas en positivas o negativas, y posteriormente aplicar técnicas de topic
modeling de manera separada a cada grupo, con el fin de identificar los temas mas recurrentes que
generan satisfaccion o insatisfaccion en los usuarios.

El proceso comienza con la ingesta de datos, que corresponde a la recoleccidon de resenas
textuales. Luego, se realiza una etapa de preprocesamiento, donde se llevan a cabo tareas como
la limpieza del texto, la tokenizaciéon y la normalizacion. A continuacion, se procede con la
extraccion de caracteristicas, empleando representaciones vectoriales del texto como TF-IDF,
GloVe o Word2Vec.

Con estas representaciones, se entrena un modelo de clasificacion, cuya funcion es predecir el
sentimiento asociado a cada resefa (positivo o negativo). Una vez clasificadas, las resefias se agrupan
segun su polaridad y se aplica topic modeling a cada conjunto. Esto permite identificar los temas
especificos que caracterizan tanto a los comentarios positivos como a los negativos. Por ejemplo, se
espera que en las resenas positivas se mencionen aspectos favorables como la calidad, el servicio o
el disefio, mientras que en las negativas se destaquen quejas o problemas.

Finalmente, los resultados obtenidos se integran en una etapa de visualizacion e interpretacion,
que permite analizar y comunicar los hallazgos de forma clara y 1til para la toma de decisiones.

Para superar estas limitaciones procesamiento de lenguaje natural, en este proyecto se emplean
representaciones densas conocidas como word embeddings, tales como Word2Vec, GloVe. Estas
técnicas permiten representar las palabras como vectores en un espacio de baja dimension,
donde la distancia entre ellos refleja similitud semantica. Dichos vectores se generan a partir del
contexto en el que las palabras aparecen dentro de grandes corpus de texto, lo que permite
capturar patrones de uso, relaciones gramaticales y similitudes conceptuales.

El uso de word embeddings resulta especialmente ventajoso en tareas como el analisis de
sentimiento, donde la interpretaciéon correcta del lenguaje natural depende de comprender los
matices semanticos de las opiniones expresadas. Gracias a estas representaciones, el modelo es
capaz de identificar de forma mas precisa la polaridad de las resenas, independientemente de las
variaciones léxicas empleadas por los usuarios. En resumen, el uso de word embeddings mejora
sustancialmente la calidad de la representacion textual al capturar relaciones semanticas, reducir la
dimensionalidad del espacio y considerar el contexto lingiiistico, lo que se traduce en un mejor
desempeio del modelo de clasificacion.



Figura 6.1: Diagrama de bloques: proyecto aplicado
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Figura 6.2: Diagrama de bloques: Anélisis de sentimiento alterno
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6.1. Analisis de sentimiento

Para ambos métodos de embeddings (GloVe y Word2Vec), se siguié el mismo proceso de
preparacion de datos. En primer lugar, se separaron las caracteristicas vectoriales de las
etiquetas correspondientes. Las representaciones embebidas (almacenadas en las columnas
VECTOR_GLOVE y w2v respectivamente) se convirtieron en matrices mediante la funcién np.stack(),
mientras que las etiquetas de clasificacion se extrajeron directamente de la columna label.

Posteriormente, cada conjunto de datos se dividi6 en subconjuntos de entrenamiento (80 %)y
prueba (20 %), manteniendo una semilla (random_state=22) para garantizar la reproducibilidad de
los experimentos.

6.1.1. Maquia de soporte vectorial con embeddings GloVe

El modelo SVM entrenado con representaciones vectoriales GloVe fue evaluado en dos fases: una
inicial sin ajuste de hiperparametros (modelo base), y una posterior utilizando btisqueda exhaustiva
en rejilla (GridSearchCV') para optimizacion.

El objetivo de este analisis comparativo es determinar el impacto cuantitativo y cualitativo del
ajuste de hiperparametros sobre el rendimiento del clasificador, especialmente en presencia de un
conjunto de datos desbalanceado, donde una de las clases (clase 0) esta subrepresentada.

Para mejorar el desempefio del modelo se utilizaron los siguientes hiperparametros:

Cuadro 6.1: Hiperparametros utilizados para ajuste del modelo SVM

Hiperparametro Valores Descripcion
s
C (Regularizacion) 0.1, 1, 10, 100 Controla el trade-off entre maximizar el margen

y minimizar el error de clasificacion. Valores méas
altos implican menos regularizacion.

Gamma 1, 0.1, 0.01, 0.001 Coeficiente del kernel para rbf. Controla qué tan
lejos llega la influencia de un ejemplo de entre-
namiento.

Kernel linear, rbf Tipo de funcién kernel: linear usa producto pun-

to, rbf una funcion de base radial.

La configuracion 6ptima obtenida tras la bisqueda fue:

{C: 100, gamma: 1, kernel: 'rbf’}
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Cuadro 6.2: Reporte de métricas de evaluacion: comparacion de modelos SVM

Meétrica Modelo base Modelo ajustado Variacién
Accuracy 0.70 0.76 +0.06
F1-score clase 0 0.00 0.45 +0.45
F1-score clase 1 0.82 0.85 +0.03
Macro Fi-score 0.41 0.65 +0.24
Weighted F1-score 0.57 0.73 +0.16

= Incremento en F1-score clase 0: Es el cambio més significativo. De no identificar ninguna
instancia de la clase minoritaria, el modelo pasé a un rendimiento razonable (F1 = 0.45), lo
que indica que el ajuste mejoro la sensibilidad sin comprometer gravemente la precision.

= Mejora en macro Fi-score: Este valor aumenté méas de 20 puntos, lo que evidencia un
mejor equilibrio interclase. A diferencia del weighted F1 (que puede ocultar bajo rendimiento
en clases minoritarias), el macro F1 trata todas las clases por igual.

» Estabilidad en clase 1: A pesar de tener buen desempefio inicial, el ajuste logré mantener e
incluso mejorar ligeramente el rendimiento sobre la clase mayoritaria (F1-score subi6 de 0.82
a0.85).

= Regularizaciéon mas flexible (C=100) y gamma mas agresivo (gamma=1): Estos
parametros permitieron al modelo capturar patrones mas complejos de la clase minoritaria sin
sobre ajustarse, aprovechando la riqueza semantica de los vectores GloVe.

El ajuste de hiperparadmetros mediante GridSearchCV tuvo un impacto significativo y positivo
en el rendimiento del modelo SVM con embeddings GloVe. Mas alla del aumento en la exactitud
global, el cambio maés relevante fue la capacidad del modelo para reconocer instancias de la clase
minoritaria.

Este resultado valida la importancia de la sintonizacion de modelos en escenarios de desbalance
de clases, y demuestra que las representaciones GloVe, combinadas con una seleccion cuidadosa de
hiperparametros, pueden ser efectivas para resolver tareas de clasificacién complejas y heterogéneas
en textos de e-commerce.

6.1.2. Maquina de soporte vectorial con Word2Vec

El modelo de Maquinas de Vectores de Soporte (SVM), al ser entrenado con representaciones
semanticas generadas por Word2Vec, fue sometido a un proceso de evaluaciéon en dos etapas: la
primera con los hiperparametros por defecto, y la segunda con hiperparametros optimizados
mediante una busqueda exhaustiva con GridSearchCV.

El objetivo de este analisis es evaluar cuantitativamente como el ajuste de hiperparametros
influye en la capacidad de generalizacion del modelo y en su desempeiio ante un conjunto de datos
desbalanceado, donde la clase 0 es minoritaria.

El proceso de optimizacion identifico como mejor configuracion:

{kernel: ’linear’, C: 0.1, gamma: 1}
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Cuadro 6.3: Reporte de métricas de evaluacion: comparacion de modelos SVM con Word2Vec

Meétrica Modelo base Modelo ajustado Variacién
Accuracy 0.70 0.75 +0.05
F1-score clase 0 0.05 0.40 +0.35
F1-score clase 1 0.82 0.84 +0.02
Macro Fi-score 0.44 0.62 +0.18
Weighted F1-score 0.59 0.71 +0.12

» Exactitud Global (Accuracy): El modelo ajustado mostré una mejora del 5 % en la
exactitud, pasando de 0.70 a 0.75. Aunque esta métrica proporciona una visiéon general, su
utilidad es limitada en contextos de clases desbalanceadas como el presente, donde la clase 1

tiene mas del doble de muestras que la clase o.

= Rendimiento por Clase: La clase 0 (minoritaria) fue la mas beneficiada por la optimizacion.
El modelo base tenia una tasa de recuperacion (recall) extremadamente baja (0.02), lo que
indica que casi todos los ejemplos de esta clase eran erroneamente clasificados. Tras el ajuste,
el recall alcanz6 0.28, representando una mejora del 1300 %. Esta ganancia también se reflejo
en el Fi-score, que subid de 0.05 a 0.40. Aunque sigue siendo moderado, marca un avance
significativo en la deteccién de la clase minoritaria sin sacrificar excesivamente la precision.

= Parala clase 1 (mayoritaria), el modelo base ya mostraba un alto desempeno, con un recall
perfecto (1.00) y un F1-score de 0.82. El modelo ajustado mantuvo este buen rendimiento, con
una ligera disminucion en el recall (0.95), pero una mejora en precision y Fi-score (0.84), lo
que sugiere una reduccion de falsos positivos sin perder sensibilidad.

= Promedios Globales (Macro y Ponderado): El Fi-score macro, que otorga igual peso a
ambas clases, increment6 de 0.44 a 0.62, evidenciando que el modelo mejord su desempeino
equilibradamente. Por su parte, el F1-score ponderado subi6 de 0.59 a 0.71, reforzando la
conclusion de que el modelo optimizado es mas robusto, incluso en contextos desbalanceados.

El ajuste de hiperparametros a través de GridSearchCV permitié una mejora sustancial del
modelo SVM basado en Word2Vec, especialmente en su capacidad para identificar correctamente la
clase minoritaria, sin comprometer el rendimiento sobre la clase mayoritaria.

Esto demuestra la importancia de la sintonizacion fina de parametros en contextos de aprendizaje
supervisado con desequilibrio de clases, donde las métricas promediadas pueden ocultar problemas

criticos en clases menos representadas.

6.1.3. Bosques aleatorios con embeddings GloVe

El modelo de Bosques Aleatorios fue evaluado en dos etapas: primero en su configuracion base
(sin ajuste de hiperparametros), y posteriormente tras la implementaciéon de una optimizacion de los
mismos. Esta estrategia permitié contrastar el desempeifio inicial del clasificador con los resultados
obtenidos al aplicar un proceso sistematico de ajuste, con el objetivo de mejorar su capacidad

predictiva y su rendimiento general en el conjunto de evaluacion.
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En su version inicial, el modelo alcanz6 una exactitud global del 70 %, lo cual evidencia una
capacidad moderada para clasificar correctamente las observaciones. No obstante, al desagregar
los resultados por clase, se evidenci6 una distribucién asimétrica del rendimiento. Para la clase 1,
correspondiente a la categoria mayoritaria, el modelo mostr6 un desempefio destacado, con un recall
del 96 % y una precision del 78 %, lo cual refleja su habilidad para identificar correctamente la
mayoria de los casos positivos, aunque incurriendo en cierto nimero de falsos positivos.

En contraste, la clase 0 present6 un comportamiento inverso: si bien la precisiéon alcanzo el
80 %, el recall fue considerablemente bajo (36 %), lo que indica que el modelo no logré identificar
adecuadamente la mayoria de los casos pertenecientes a esta clase minoritaria. El Fi-score de 0.49
para esta clase sugiere un desequilibrio entre precision y sensibilidad, lo que motivo la necesidad
de ajustar los hiperparametros con el fin de mejorar la generalizacion del modelo y su equidad
Inter clase.

Para abordar esta problematica, se llevo a cabo un proceso de ajuste de hiperparametros median-
te una busqueda en malla (GridSearchCV'), empleando validacion cruzada. Los hiperparametros
considerados fueron: n_estimators, max_features, max_depth, min_samples_split,
min_samples_leaf y bootstrap. La bisqueda identifico como configuracion 6ptima la siguiente
combinacion:

{bootstrap: False, max_depth: 20, max_features: ’sgqrt’, min_samples_leaf: 2,
min_samples_split: 2, n_estimators: 100}

Tras la implementacion de esta configuracion, el modelo evidencié una mejora significativa en
términos de exactitud, incrementando su valor de 0.70 a 0.78, lo cual representa una mejora
relativa del 11.4 %. Este incremento sugiere que el ajuste permiti6 al clasificador realizar una
mayor proporcion de predicciones correctas en el conjunto de prueba.

Sin embargo, un analisis detallado de las métricas por clase revela que esta mejora no fue
homogénea. En la clase 0, la precision se mantuvo constante en 0.80 y el F1-score en 0.49, mientras
que el recall disminuy6 ligeramente a 0.35. Esto indica que, si bien el modelo conservo su capacidad
de generar predicciones precisas para esta clase, sigui6 mostrando dificultades para capturar todos
los casos reales pertenecientes a ella.

Por su parte, la clase 1 experiment6 una leve reduccion en precision (de 0.78 a 0.77), manteniendo
constante tanto el recall (0.96) como el F1-score (0.86).

Desde el punto de vista de las métricas agregadas, el promedio macro mostrd un leve descenso
en recall (de 0.66 a 0.65) y F1-score (de 0.68 a 0.67), mientras que el promedio ponderado evidenci6
una ligera reduccion en el F1-score (de 0.75 a 0.74) y permanecio estable en precision (0.78). Estos
resultados reflejan que la mejora en exactitud global se logr6 a expensas de un pequeno sacrificio
en la sensibilidad del modelo hacia la clase minoritaria.
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Cuadro 6.4: Reporte de métricas de evaluacion: comparacion de modelos Random Forest con GloVe

Métrica Modelo base Modelo ajustado Variacion
Accuracy 0.70 0.78 +0.08
F1-score clase o 0.49 0.49 0.00
F1-score clase 1 0.86 0.86 0.00
Macro Fi-score 0.68 0.67 -0.01
Weighted F1-score 0.75 0.74 -0.01

Los resultados confirman que el ajuste de hiperparametros permiti6 al modelo capturar mejor
la estructura general del conjunto de datos, optimizando su capacidad de generalizacion.

No obstante, el bajo recall persistente en la clase 0 sugiere que, incluso con la mejor configuracion
identificada, el modelo no logra representar adecuadamente a esta clase minoritaria. Esto abre la
posibilidad de incorporar estrategias adicionales como el re-escalamiento de clases, ponderacion
de clases o el uso de técnicas de muestreo como SMOTE.

La observacion de estos fendmenos reafirma la importancia de considerar miltiples métricas de
desempefio —y no solo la exactitud— al evaluar clasificadores en contextos con desequilibrio de
clases.

6.1.4. Bosques aleatorios con embeddings Word2Vec

Se implement6 el modelo de Random Forest utilizando los vectores generados mediante Word2Vec
como representacion numérica de los textos. Inicialmente se estableci6 un modelo base con los
parametros por defecto del clasificador RandomForestClassifier de scikit-learn, con el
objetivo de obtener una linea base de rendimiento. Este modelo fue posteriormente optimizado
mediante una basqueda exhaustiva de hiperparametros utilizando GridSearchCV, con validaciéon
cruzada de 5 pliegues, buscando mejorar la capacidad del modelo para generalizar y manejar el
desbalance de clases presente en el conjunto de datos.

La busqueda de hiperparametros explor6 una combinacion de valores para los parametros clave
del modelo: nimero de arboles (n_estimators), profundidad maxima del arbol (max_depth), nta-
mero minimo de muestras por hoja (min_samples_leaf), nimero minimo de muestras requeridas
para dividir un nodo (min_samples_split), nimero maximo de caracteristicas consideradas en ca-
da divisién (max_features) y el uso o no de muestreo con reemplazo (bootstrap). Los mejores
parametros encontrados tras el proceso de validacion cruzada fueron:

{bootstrap: True, max_depth: 30, max_features: ’sqrt’, min_samples_leaf: 2,
min_samples_split: 5, n_estimators: 200}

Con estos parametros, se entrend nuevamente el modelo y se compar6 su desempefio con el
modelo base.

El modelo base mostr6 una exactitud global del 78 %, lo cual en principio podria considerarse
un rendimiento aceptable. No obstante, el analisis por clase revel6 disparidades importantes. Para
la clase minoritaria (clase 0, con 1.353 observaciones), el modelo alcanz6 una precision del 75 %
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pero un recall de apenas 39 %, lo que se traduce en un Fi-score de 0.52. Este resultado indica que,
aunque los casos clasificados como positivos para esta clase son relativamente correctos, el modelo
falla al identificar méas del 60 % de los casos reales, lo cual es critico en contextos donde los falsos
negativos tienen alto costo.

En contraste, para la clase mayoritaria (clase 1, con 3.113 instancias), el modelo logré un recall
del 94 % y una precision del 78 %, resultando en un Fi-score de 0.85.

A nivel de métricas agregadas, se observo una diferencia significativa entre el F1-score macro
(0.69) y el ponderado (0.75), reflejando el sesgo hacia la clase mayoritaria y evidenciando que el
desempeiio global oculta las deficiencias en la clasificacion de la clase menos representada.

Tras ajustar los hiperparametros, el modelo entrenado con la configuracion 6ptima mantuvo la
exactitud global en 78 %, lo cual podria interpretarse inicialmente como ausencia de mejora. Sin

embargo, un analisis mas granular mostrd variaciones relevantes en las métricas especificas por clase.

Para la clase 0, se observo una ligera mejora en precision (de 75 % a 77 %), pero una disminucion
en recall (de 39 % a 37 %), manteniendo el F1-score en torno a 0.50. Esta combinacién sugiere un
comportamiento mas conservador del modelo optimizado, incrementando la certeza de sus aciertos,
pero reduciendo su sensibilidad para detectar casos reales de esta clase.

Por su parte, el desempeiio en la clase 1 se consolido ligeramente: el recall aument6 del 94 %
al 95 % y el F1-score subi6 a 0.86, con la precision permaneciendo estable en 78 %. Estos cambios
indican una mayor capacidad del modelo para identificar correctamente los casos positivos de la
clase mayoritaria sin aumentar sustancialmente los falsos positivos.

En cuanto a las métricas agregadas, el F1-score macro mostr6 una ligera reducciéon de 0.69 a
0.68, producto de la pérdida de recall en la clase minoritaria. El F1-score ponderado se mantuvo
constante en 0.75, reflejando la mayor influencia de la clase mayoritaria en esta métrica.

Cuadro 6.5: Reporte de métricas de evaluacién: comparacion de modelos Random Forest con
Word2Vec

Meétrica Modelo base Modelo ajustado Variacion
Accuracy 0.78 0.78 0.00
F1-score clase o 0.52 0.50 -0.02
F1-score clase 1 0.85 0.86 +0.01
Macro Fi-score 0.69 0.68 -0.01
Weighted F1-score 0.75 0.75 0.00

El proceso de optimizacion no generd cambios significativos en el rendimiento global del modelo,
pero si afecté levemente la distribucion del desempeno entre clases. La mejora marginal en la clase
mayoritaria y la disminucion del recall en la clase minoritaria reflejan una priorizacién implicita del
desempeiio en la clase dominante, posiblemente influenciada por el criterio de evaluacion utilizado
en la bisqueda de hiperparametros.

Este comportamiento destaca un reto comun en escenarios de clasificacion desbalanceada: la
necesidad de incorporar estrategias adicionales (como ponderacion de clases, técnicas de sobre
muestreo o submuestreo, o0 métodos de penalizaciéon de errores por clase) que permitan mejorar el
rendimiento
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con clases minoritarias sin sacrificar la estabilidad del modelo.

6.1.5. Perceptron con embeddigns GloVe

Para este experimento se implemento un clasificador lineal Perceptron entrenado con vectores de
caracteristicas generados mediante la técnica de Word Embedding GloVe. Inicialmente, se utiliz6 una
configuracion base con los hiperparametros por defecto del clasificador (max_iter=1000, tol=1e-3
y penalty=None) a fin de establecer un punto de referencia sobre el comportamiento del modelo sin
regularizacion ni control adicional sobre la convergencia.

Dado el bajo rendimiento observado en la configuracion base, se procedi6 a realizar una busqueda
exhaustiva de hiperparametros mediante la técnica GridSearchCV, empleando validacién cruzada
de 5 pliegues para garantizar la estabilidad y representatividad de los resultados. El espacio de
busqueda definido incluyd los siguientes hiperparametros:

= max_ iter: nimero méaximo de iteraciones para la convergencia del algoritmo, con valores
evaluados en [500, 1000, 2000].

= tol: tolerancia para el criterio de parada, explorando valores [1e-3, 1e-4, 1e-5].

= penalty: tipo de regularizacion, considerando opciones 12, 11 y None.

La configuraciéon 6ptima encontrada fue: alpha=0.0001, max_iter=1000, penalty="I1" y tol=0.001.
Se ejecuto6 el modelo con la configuracion 6ptima encontrada.

Cuadro 6.6: Reporte de métricas de evaluacion comparaciéon de modelos Perceptron GloVe

Métrica Modelo base Modelo ajustado Variacion
Accuracy 0.32 0.32 0.00
F1-score clase o 0.47 0.47 0.00
F1-score clase 1 0.06 0.04 -0.02
Macro Fi-score 0.27 0.25 -0.02

A pesar del ajuste, la métrica de exactitud (accuracy ) se mantuvo constante en 32 %,
evidenciando que el modelo sigue presentando dificultades para diferenciar correctamente entre
ambas clases. En cuanto a la clase 0, el modelo ajustado logré mantener el Fi-score en 0.47,
gracias a un recall del 100 %; sin embargo, la precision fue baja (31 %), lo que indica una alta
proporcion de falsos positivos.

En contraste, el rendimiento sobre la clase 1 experiment6 un deterioro. El F1-score disminuy6
de 0.06 a 0.04 debido a una caida en el recall (de 3 % a 2 %), a pesar de que la precision aument6 de
90 % a 95 %. Este comportamiento muestra que el modelo, tras el ajuste, se volvié mas conservador
al predecir la clase 1, identificando correctamente menos ejemplos de esta clase.

Las métricas agregadas también reflejan esta pérdida de equilibrio. El F1-score macro, que
promedia el rendimiento entre ambas clases, se redujo de 0.27 a 0.25. Del mismo modo, el F1-score
ponderado (weighted), que considera la distribucién de clases, bajo de 0.18 a 0.17.
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Estos resultados sugieren que el Perceptron, aun con ajuste de hiperparametros, no logrd
capturar adecuadamente la estructura semantica representada por los vectores GloVe. Esto podria
deberse tanto a la linealidad del modelo como a la alta complejidad y desbalance de la tarea de
clasificacion planteada. Por tanto, para futuras implementaciones, seria pertinente explorar
clasificadores no li- neales o técnicas de ensamble que puedan explotar de mejor forma la
informacion contenida en los embeddings.

6.1.6. Perceptron con embeddigns con Word2Vec

El modelo de Perceptrén fue entrenado empleando vectores de caracteristicas generados mediante
la técnica Word2Vec. Inicialmente, se implement6 el modelo con parametros por defecto, obteniendo
una precision global del 37 %. Este desempeno reflejé una capacidad de generalizacion limitada,
especialmente debido al fuerte sesgo hacia la clase 0, evidenciado por un recall de 0.97 y una
precision baja de 0.32. En contraste, para la clase 1, aunque la precision fue elevada (0.88), el recall
fue de apenas 0.11, lo que indica una alta tasa de falsos negativos. Las métricas promedio (macro
F1 de 0.34 y ponderado de 0.28) confirmaron un rendimiento desequilibrado.

Con el fin de optimizar el comportamiento del modelo, se llevo a cabo un proceso de ajuste
de hiperparametros mediante biisqueda en malla. Los valores seleccionados como 6ptimos fueron:
alpha = 0.0001, max_iter = 1000, penalty = ’11” y tol = 0.0001.

Tras la implementacion de estos hiperparametros, el modelo evidencié una mejora significativa.
La precision global aumento a 57 %, mientras que el balance entre clases mejord de forma notable. El
recall de la clase 1 subi6 de 0.11 a 0.49, y su F1-score pas6 de 0.20 a 0.61, reduciendo sustancialmente
la cantidad de falsos negativos. Por su parte, la clase 0 mantuvo un buen nivel de sensibilidad (0.75),
aunque con una leve mejora en precision (0.39). Este comportamiento se ve reflejado en el aumento
del macro F1 a 0.56 y del F1-score ponderado a 0.58, evidenciando una mejora general del modelo
en escenarios con clases desbalanceadas.

A continuacion, se presenta el cuadro comparativo que resume los resultados obtenidos antes y
después del ajuste de hiperparametros:

Cuadro 6.7: Reporte de métricas de evaluacion: comparacion de modelos Perceptron Word2Vec

Métrica Modelo base Modelo ajustado Variacion
Accuracy 0.37 0.57 0.20
F1-score clase 0 0.48 0.51 0.03
F1-score clase 1 0.20 0.61 0.41
Macro Fi-score 0.34 0.56 0.22

Estos resultados evidencian el impacto positivo del ajuste de hiperparametros, no solo en la pre-
cision global, sino también en el equilibrio entre clases, aspecto critico en problemas de clasificacion
con datos desbalanceados. La mejora del F1-score en ambas clases y el incremento en las métricas
macro y ponderadas refuerzan la efectividad del proceso de ajuste aplicado al modelo de Perceptron
con Word2Vec.
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6.1.7. Seleccion de modelo

Cuadro 6.8: Resumen de resultados de los modelos (Glove)

Model Accuracy Prec(N) Prec(P) Rec(N) Rec(P) F1 (N) F1 (P)
SVM 0.7308 0.6250 0.7533 0.3509 0.9040 0.4494 0.8218
Random Forest 0.6813 0.4444 0.6936 0.0702 0.9600 0.1212 0.8054
Perceptron 0.6813 0.4667 0.7006 0.1228 0.9360 0.1944 0.8014

Cuadro 6.9: Resumen de resultados de los modelos

Modelo Accuracy Prec(N) Prec(P) Rec(N) Rec(P) F1 (N) F1 (P)
SVM 0.6868 0.0000 0.6868 0.0000 1.0000 0.0000 0.8143
Random Forest 0.6813 0.4706 0.7030 0.1404 0.9280 0.2162 0.8000
Perceptron 0.6593 0.0000 0.6780 0.0000 0.9600 0.0000 0.7947

Nota: (N) = Negativo, (P) = Positivo

Tras un analisis exhaustivo de los resultados experimentales, se determin6 que la combinacion
mas equilibrada corresponde al modelo Random Forest con el método de representacion GloVe. La
eleccion del modelo basado en vectores GloVe se fundamenta en un anéalisis comparativo que
considero tanto el rendimiento predictivo como la eficiencia computacional, aspectos clave para la
tarea de andlisis de sentimientos en el dominio estudiado.

En términos de precision, GloVe alcanzé un 79.81 %, superando ligeramente a Word2Vec, que
obtuvo un 78.15 %. Esta diferencia, aunque moderada, refleja una capacidad superior de
generalizacion por parte de GloVe, especialmente til en tareas donde la variabilidad lingiiistica
es alta y se requiere una interpretacion semantica mas robusta.

Respecto a las métricas de recall, Word2Vec presenté un mejor desempeiio en la detecciéon
de sentimientos negativos (39.87 % frente a 36.48 % de GloVe). Sin embargo, GloVe mostr6 un
desempefio més equilibrado al identificar tanto sentimientos positivos como negativos. Este equilibrio
resulta particularmente valioso en contextos donde ambos extremos del espectro emocional tienen
igual relevancia para el analisis.

En cuanto a eficiencia computacional, GloVe también demostr6 una ventaja significativa. Su
tiempo de entrenamiento fue de 85 minutos, considerablemente menor que los 112 minutos requeridos
por Word2Vec. Aunque este tiempo es superior al de modelos més simples como el Perceptroén, la
mejora en rendimiento justifica la inversion computacional adicional.

Finalmente, el modelo GloVe present6 los valores mas equilibrados en las métricas F1 para
ambeas clases, lo cual indica un desempeno armonizado entre precision y recall. Este comportamiento
consistente refuerza su idoneidad como herramienta para tareas de clasificaciéon binaria en anélisis
de sentimientos.

En conjunto, los resultados obtenidos posicionan a GloVe como la alternativa mas adecuada
dentro del conjunto de modelos evaluados, al ofrecer un compromiso 6ptimo entre exactitud,
equilibrio en la deteccion de clases y eficiencia computacional.
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6.1.8. Comparacion de modelos

El analisis comparativo entre los distintos modelos evaluados permiti6 identificar fortalezas y
debilidades particulares en cada enfoque, tanto desde el punto de vista del rendimiento predictivo
como de la eficiencia computacional.

El Perceptron destaco principalmente por sus tiempos de entrenamiento excepcionalmente bajos,
que oscilaron entre 0.1y 0.2 minutos. Esta rapidez lo convierte en una opcion atractiva cuando los
recursos computacionales son limitados o cuando se requiere una solucién inmediata. Sin embargo,
sus ventajas terminan ahi. Los resultados obtenidos reflejan un rendimiento predictivo
considerablemente inferior al de otros modelos. Por ejemplo, al utilizar vectores GloVe, el
Perceptréon alcanzé apenas un 28.63 % de precision, en contraste con el 71.14 % obtenido con
Word2Vec. Ademas, mostrd una clara deficiencia en la deteccion de sentimientos negativos, asi
como un Fi-score desbalanceado entre clases, lo que evidencia su limitada capacidad de
generalizacion en contextos complejos de anélisis de sentimientos.

Por su parte, las Maquinas de Vectores de Soporte (SVM) ofrecieron un rendimiento mas
competitivo. Con vectores GloVe, alcanzaron una precision del 78.26 %, mientras que con
Word2Vec lograron un 76.32 %. Estos valores evidencian una capacidad predictiva sblida. No
obstante, las SVM también presentaron limitaciones importantes. En particular, el recall para la
clase negativa fue bajo, destacandose el caso de Word2Vec con apenas un 29.36 %. A esto se suma
una alta demanda computacional: el modelo SVM con Word2Vec requiri6 169 minutos de
entrenamiento, una cifra considerablemente superior a la de otros enfoques. Asimismo, su
sensibilidad a los parametros de regularizacién implicé una necesidad constante de ajuste fino para
alcanzar un rendimiento 6ptimo. En conjunto, esta comparacion sistematica permite concluir que
el modelo basado en Random Forest con representacion GloVe ofrece el mejor equilibrio global.
Supera claramente a las alternativas mencionadas en la mayoria de los criterios de evaluacion,
combinando un rendimiento predictivo robusto con una eficiencia computacional razonable y un
comportamiento equilibrado en la deteccion
de clases.

La implementacion técnica del clasificador de sentimientos involucro tres etapas secuenciales:
la carga del modelo pre entrenado serializado, la preparacion de los vectores de entrada
derivados de las representaciones GloVe, y finalmente la prediccion y almacenamiento de las
polaridades identificadas.

6.2. Modelado de temas

6.2.1. Analisis de sentimiento como insumo para modelado de temas

En esta seccion se desarrolla como la estrategia mencionada en el capitulo anterior se emplea
como input para el modelado de temas, bajo la premisa de que resefia positiva = comentario
positivo. El enfoque se mantiene como fue definido previamente, aunque se ajusta la redaccion
inicial para garantizar coherencia con el contexto establecido en la secciéon precedente. Este
enfoque metodologico se fundamenta en la premisa de que el analisis conjunto de resefas positivas
y negativas puede ocultar patrones tematicos relevantes, dado que cada tipo de evaluacion refleja
dimensiones
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cualitativamente distintas de la experiencia del consumidor. La separacion previa por polaridad no
solo optimiza la calidad interpretativa de los temas identificados, sino que ademés permite verificar
empiricamente la correspondencia entre evaluaciones positivas y atributos deseables, asi como entre
valoraciones negativas y problemas especificos.

6.2.2. Segmentacion estratégica por categorias de producto

La fase de modelado tematico requirié una segmentacion previa del corpus que consider6 tanto
la polaridad del sentimiento como la categoria del producto evaluado. Esta estrategia de particiéon
multidimensional permitié identificar patrones teméticos especificos para cada familia de productos,
manteniendo al mismo tiempo la capacidad de realizar anélisis comparativos entre categorias. La
aproximacion metodologica adoptada se justifica por la necesidad de trabajar con subconjuntos
textuales homogéneos, lo que incrementa la precision del modelado al reducir la varianza tematica
dentro de cada grupo. Adicionalmente, esta organizacion jerarquica de los datos facilita la deteccion
de particularidades propias de cada categoria de producto, que podrian diluirse en un anélisis
agregado.

La implementacion técnica de esta estrategia de segmentacion se realizé6 mediante un proceso
iterativo que genero dos estructuras de datos complementarias. Por un lado, se crearon variables in-
dependientes para cada categoria de producto, denominadas secuencialmente como df_producto_1,
df_producto_2, etc. Por otro lado, se mantuvo una lista unificada que contiene todos los
subconjuntos particionados, permitiendo tanto el anélisis individual como el procesamiento
agregado cuando fuera requerido.

6.2.3. Implementaciéon del modelado de temas

El proceso de modelado de topicos se implementé mediante un pipeline estructurado en tres fases
principales: preparacion del corpus, entrenamiento del modelo y evaluacion de resultados. La primera
fase involucro6 la transformacion de los textos tokenizados en estructuras compatibles con los algo-
ritmos de asignacion latente de Dirichlet (LDA). Para ello, se desarroll6 la funcion prepare_corpus
que construye un diccionario de términos filtrado estadisticamente, eliminando palabras demasiado
frecuentes (presentes en mas del 50 % de los documentos) o demasiado raras (aparecen en menos de
5 documentos). Posteriormente, genera representaciones vectoriales en formato bag-of-words para
cada documento.

La fase de entrenamiento emple6 el algoritmo LdaMulticore de Gensim, que permite el procesa-
miento paralelizado para mejorar la eficiencia computacional. El modelo se configurd con parametros
clave que controlan la distribucion de tépicos por documento (alpha), la distribucién de palabras
por topico (eta), y el nimero de iteraciones para garantizar la convergencia. Se incluy6 una semilla
aleatoria (random_state=42) para asegurar la reproducibilidad de los resultados.

Para evaluar la calidad de los topicos generados, se implement6 una métrica de coherencia
semantica (C_v) que cuantifica la consistencia tematica mediante el analisis de la co-ocurrencia
de palabras. Esta métrica permitié comparar objetivamente diferentes configuraciones del modelo
durante el proceso de optimizacion.



6.3. LIME (Explicaciones Locales Interpretables y Agnésticas del Modelo)

El proceso de optimizacion se automatiz6 mediante una bisqueda grid exhaustiva que evalu6é
sistematicamente 192 combinaciones de hiperparametros para cada conjunto de resenas (positivas
y negativas por separado). Esta estrategia permiti6 identificar la configuracion 6ptima para cada
categoria de producto, almacenando los modelos resultantes con sus metadatos correspondientes
para facilitar el anélisis posterior.

Cuadro 6.10: Resultados de los modelos optimizados por producto y sentimiento

Producto Sent. Coher. Top. Iter. Pass. Parametros

B0o02AQUK9S  Pos 0.4101 5 100 20 a: asym., n: auto
B0o02AQUK9S  Neg 0.3734 5 50 20 a: asym., n: 0.5
Bo1LBMPXWA Pos 0.5482 5 50 20 a: asym., n: 0.5
Bo1LBMPXWA Neg 0.5285 3 100 10 a: 0.5, n: 0.5

Bo7W9lL1ZX4 Pos 0.5637 5 50 20 a: asym., n: 0.5
Bo7W9L1ZX4 Neg 0.5528 3 50 10 a: asym., n: 0.5
Bo85DVDgVN  Pos 0.4869 3 100 20 a: asym., n: 0.5
Bo85DVD9VN  Neg 0.4517 5 50 10 a: sym., n: auto
B0o87C253T2 Pos 0.6182 5 100 10 a: asym., n: 0.5
Bo87C253T2 Neg 0.4522 5 50 20 a: 0.5, n: 0.1

Bo9Yo4XGFW  Pos 0.6140 5 50 10 a: asym., n: 0.5
B0o9Y94XGFW  Neg 0.4521 8 100 10 a: asym., n: 0.5
BOoBMKF8CT8  Pos 0.6216 3 50 10 a: asym., n: 0.5
BoBMKF8CT8 Neg 0.5764 3 50 10 a: sym., n: 0.5

BoBNDCBX1C Pos 0.5353 3 100 10 a: asym., n: 0.5
BoBNDCBX1C Neg 0.4396 3 100 20 a: asym., n: 0.5
BoBS6QHQX(Q Pos 0.5641 3 50 10 a: asym., n: 0.5
BoBS6QHQX(Q Neg 0.6070 8 100 20 a: asym., n: 0.5
BoBZR9RJTB Pos 0.3964 10 50 20 a: asym., n: auto
BoBZRoRJTB Neg 0.4239 5 50 20 a: asym., n: 0.1

6.3. LIME (Explicaciones Locales Interpretables y Agnosticas del
Modelo)

La implementaciéon de LIME para explicar predicciones de analisis de sentimiento requirié un
pipeline metodoldgico riguroso que garantizara la consistencia con el proceso de entrenamiento
original. Se seleccion6 una resefia positiva representativa como caso de estudio, sometiéndola al
mismo
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protocolo de preprocesamiento utilizado durante el desarrollo del modelo. Este proceso incluyo:

= Eliminacion de caracteres no alfabéticos mediante la funciéon remover_puntuacion

= Normalizacion textual con process_text aplicando tokenizacion, eliminacién de stopwords y
conversion a minusculas

s Preservacion estricta del pipeline original para mantener validez ecolégica

La transformacion a representacion vectorial empled embeddings GloVe, considerando dos
escenarios posibles: palabras presentes en el vocabulario del modelo (incluidas en el analisis) y
palabras fuera del vocabulario (OOV), las cuales se descartaron. Para cada texto, se calcul6 el
vector promedio de sus palabras validas, generando un vector nulo cuando ninguna palabra
estaba presente en el vocabulario. Este enfoque asegur6 compatibilidad dimensional con el
modelo clasificador.

La funcion predict_proba encapsul6 la logica completa de transformacion, recibiendo textos
crudos de LIME y devolviendo probabilidades de clase compatibles. Su diseno garantizoé que las
perturbaciones generadas por LIME se procesaran idénticamente a los datos de entrenamiento,
requisito fundamental para explicaciones validas.

La configuracion del explicador LIME consider6 aspectos clave para la interpretabilidad:

= Especificacion de nombres de clase semanticos ([’Negative’, ’Positive’])
= Limitacién a 10 caracteristicas principales (num_features=10)
= Muestreo de 500 instancias perturbadas (num_samples=500)
El método explain_instance analizo sistematicamente el texto objetivo, identificando las
unidades 1éxicas mas influyentes mediante:
1. Generacion de variaciones locales alrededor de la instancia
2. Pesado de muestras por proximidad al ejemplo original
3. Ajuste de un modelo lineal interpretable
4. Extraccion de coeficientes como medidas de importancia
Este proceso permiti6 visualizar cuantitativamente como cada componente 1éxico contribuia a

la prediccidn final, proporcionando transparencia al comportamiento del modelo y facilitando la
validacion de sus patrones de decision.
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Analisis de resultados

Los resultados de la optimizacion de modelos para el analisis de sentimientos revelaron
patrones significativos acerca del comportamiento de los consumidores y la eficacia de diferentes
configuraciones de modelos. El anilisis exhaustivo de estos hallazgos permitié6 comprender tanto la
naturaleza de las opiniones de los usuarios como el rendimiento de las técnicas empleadas en su
procesamiento.

=7.1. Variabilidad en la Calidad de los Modelos

La métrica de coherencia, que evalta la interpretabilidad de los temas identificados, presenta
variaciones considerables entre los distintos productos analizados. Como se evidencia en la Tabla
6.10, los valores de coherencia para sentimientos positivos muestran un rango que va desde 0.3964
(pro- ducto BOBZR9RJTB) hasta 0.6216 (producto BOBMKF8CTS8), mientras que para los
sentimientos negativos oscilan entre 0.3734 (Boo2AQUK9S) y 0.6070 (BoBS6QHQXQ). Esta
variabilidad sugiere diferencias sustanciales en la forma en que los consumidores expresan sus
opiniones, donde algunos productos generan comentarios mas estructurados y coherentes que otros.
La disparidad podria estar relacionada con factores como la complejidad del producto, el perfil del
consumidor o la naturaleza misma de las experiencias positivas versus las negativas.

7.2. Configuraciones Optimas de Modelos

El analisis de los pardmetros 6ptimos revela tendencias significativas en la configuracion de los
modelos. En primer lugar, se observa que en el 70 % de los casos (14 de 20 modelos) la configuracion
asimétrica para el parametro o demostro ser la mas efectiva. Este hallazgo indica que la distribuciéon
de temas en las opiniones de los consumidores no sigue un patrén uniforme, sino que ciertos temas
emergen como dominantes en el discurso de los usuarios. Por otro lado, el parametro n con valor 0.5
aparece como 6ptimo en 13 modelos, lo que sugiere que una distribucion moderada de palabras entre
temas representa adecuadamente la estructura lingiiistica de las opiniones. Respecto al ntimero de
topicos, la mayoria de los modelos 6ptimos se concentran entre 3 y 5 temas, aunque existen casos
excepcionales como el producto BOBZR9RJTB que requirio 10 topicos para modelar adecuadamente
sus opiniones positivas, lo que podria reflejar una mayor diversidad tematica en los comentarios
favorables sobre este producto en particular.
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7.3. Diferencias entre Sentimientos Positivos y Negativos

El examen comparativo entre sentimientos positivos y negativos arroja hallazgos particularmente
reveladores. En siete de los diez productos analizados, los modelos para sentimientos positivos
alcanzaron valores de coherencia superiores a sus contrapartes negativas. Este fendmeno podria
explicarse porque los consumidores tienden a expresar sus satisfacciones de manera mas consistente
y con un vocabulario mas homogéneo, mientras que las insatisfacciones abarcan una gama mas
amplia de aspectos y se expresan con mayor variabilidad lingiiistica. Sin embargo, casos como el del
producto BOBS6QHQXQ, donde la coherencia de los sentimientos negativos (0.6070) supera a la de
los positivos (0.5641), sugieren que para ciertos productos los consumidores articulan sus criticas
de manera mas especifica y consistente que sus elogios. Este patron inverso mereceria un analisis
mas profundo, ya que podria estar sefialando caracteristicas particulares de la relaciéon entre los
consumidores y estos productos especificos.

7.4. Metodologia para la Visualizacion de Distribucién Tematica

Para el analisis e interpretacion de los modelos de Latent Dirichlet Allocation (LDA), se
implementaron dos funciones principales que permiten: (1) la exploraciéon sistematica de los
topicos identificados y su relacion con las resenas, y (2) la generacion de visualizaciones
interactivas para el diagnostico del modelo.

7.4.1. Extraccion y Visualizaciéon de Topicos

La funcidn display_topics_reviews_from_model facilita el anélisis interpretativo de los
resultados del modelo LDA mediante un enfoque estructurado que combina:
» Extraccion automatica de metadatos del modelo
= Calculo de métricas de calidad temética
= Asociacion semantica entre topicos y documentos
La funcion implementa un flujo de analisis en tres etapas: (1) inicializacion y carga de
componentes del modelo, (2) transformacion del corpus textual a representaciéon vectorial, y (3)

célculo de métricas de relevancia teméatica. Este enfoque permite identificar patrones semanticos
en grandes volimenes de resefias mediante criterios cuantitativos.

7.4.2. Visualizacion Interactiva con PyLDAvis

Para complementar el analisis cuantitativo, se implement6 la funcion display_pyldavis_from_model,

que genera representaciones visuales interactivas basadas en:

= Distancias inter-t6picos (reduccién dimensional MDS)
= Distribucién de términos clave

= Especificidad terminolbgica por topico
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Topic Modeling Dashboard LA Live

T Tczpic I‘V‘Iq‘d‘el‘ih_g para ‘M inyvax 33}33000 Polycryllc Pfgtqct?ye firji’sh;SPr'ay_for qud‘

BOBNDCBXIC v
Numero de palabras por Tema 1
tema Palabras clave: Use, product, great, work. easy, paint, good , well, finish , not
. ] » .
Top Reviews:
el

« I love this product! Like Franks, | use this stuff on everything!® As an artist, this is the easiest product | have found to seal my work. | work with mostly acrylic paints and use canvas, wood, and some other

Nimero de reviews por unconventional materials. | found other products often show brush/sponge strokes from application. | never have that problem with Polycrylic. Photos in review are of my own original art. | am showing a canvas

tema painted with acrylic, canvas with poured acrylic & medium (added silicone into medium), canvas with paper maché over it and then ribbon woven into the canvas, cut up squares of poured acrylic on canvas
) o arranged onto wood, painted acrylic on wood, And poured acrylic & medium (added silicone) on wood: al sealed with Polycrylic
— « I got this product cuz I've been trying to figure out how | can transfer a print on the computer onto & piece of wood. | learned from a YouTube video that you can transfer images using polyacrylic. Polyacrylic came in
asmall container which is all| wanted because | wanted o test out the theory and see if it actually worked. It worked actually very well and I'm really with the purchase. So if you need to transfer anything
G Mo from the printer to a piece of wood or other types of surfaces do your research. But | would recommend for that situation of polyacrylic. Typically this will work better than most other options. And with a container

like this its really affordable as it could transfer thousands of pieces of printed paper. Definitely more worth it than a transfer paper.

« | bought the Polycrylic after seeing a YouTube video about how it helps with coating diamond paintings. | was a lttle scared and nervous at first bic anyone who diamond paints knows how many HOURS go into it
and how much work is involved...and | wanted to make sure that the Sealer worked well and ACCENTUATED the beauty of my diamond painting. | wished | had known how great this product was years ago.... plan
on using it on furniture in the future and works of art. (1 just got into diamond painting with Coronavirus as | have three HIGH RISK conditions and one immune condition and dealing and coping with all o this has
been horrific and beyond what | can describe. It s the only thing that has brought me joy. | have to say that diamond painting is the only thing that has made me sane.)

Tema 2
Palabras clave: not, use, wood, finish, coat, no, paint, dry, want, stain

Top Reviews:

+ | used this to seal my gel-stained cabinets. | wanted a satin and something that would NOT leave an amber color over my stain. Many polyurethanes willleave an amber color and are not appropriate to use over gel
stain from what I've read. This finish went on easily, | used between 3-5 layers on my kitchen cabinets (honestly | lost track at which doors had 3 and which had more... and stopped caring by this point in the
project) I careful to immediately wipe the cabinets f they get water on them but I've seen no staining/spatting or anything. | did forget about them and used my pressure cooker, they got blasted with steam and
that did leave a smear mark on my cabinets. | pondered for a while on what to wash them with without risking compromising the finish and decided to use Murphy's Oil Soap. Worked like a charm, there is no
streaking, and my finish looks perfect- even took care of the pressure cooker steam. | only used 1 of these containers for my entire kitchen. Applied with a bristle brush and waited several hours between recoats- no
sanding in between!

« 'm o expert, but | did struggle with the bubbles in the poly issue that vexes us all. You can do research and find the basic tenants of applying poly, but here are a few accidents of mine. 1. Technique really will solve:
most, but not al, the bubble issue. And a decent brush. 2. Applying in a basement, in winter, with dry heat makes this stuff set up quickly. 3. Try diluting it | started running low on a non-crtical piece. So | dumped
some water in (30%?), mixed it up, and slopped it on, violating every single technique thing 'd learned. In fact, | went out of my way to introduce bubbles. Came back 30 minutes later and it was the best application
of the entire project. 4, If you DO use proper technique, it goes on super thick. It uses a ton of product. And then you've got to sand and hit it with another coat. | suspect that spraying a diluted version of the
product would be the ideal solution. I  even do a project this large again, Il either wait untl summer and use oil-based (outside so | don't turn the house into a toxic waste dump) or buy a sprayer. 5. Super thick
makes it look very plastic-y. Its one reason | want to get away from Poly entirely.

Figura 7.1: Analisis de distribucion tematica para resenas del producto Minwax Polycrylic Protective
Finish

Como se observa en la Figura 7.8, el analisis revela dos dimensiones teméticas principales.

Tema 1: Evaluaciones Positivas
Palabras clave: use, great, easy, good.

Patrones identificados: facilidad de aplicaciéon (78 % de resefias asociadas), versatilidad para
superficies artisticas, y acabado profesional sin marcas visibles.

Selected Topic | Previous Topic| Next Topk[ Clear Topic] Slide to adjust relevance metric: L
— A=1
00 02 04 06 08 10
Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Relevant Terms for Topic 1 (44.8% of tokens)
200 300 400 500
pC2
use
product
3
2
Marginal topc distribution
Overall term frequency
2% I Estimated term frequency within the selected topic
% 1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | wyp(t))] for fopics t, see Chuang et. al (2012)

2. relevance(term w | fopic t) = A* p(w [ 1) + (1 - A) * p(w | {V/p(w); see Sievert & Shirey (2014)
10%
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Figura 7.2: Interfaz interactiva para exploracion de temas en resefias de productos. La visualizacion
muestra: (1) relaciones entre temas (circulos conectados), (2) palabras clave representativas, y (3)
frecuencia de términos.

La imagen muestra una visualizacién interactiva del Tema 1 generado por un modelo LDA,
compuesto por dos graficos principales. A la izquierda, se encuentra el Intertopic Distance Map, que
representa la distribucion espacial de los temas utilizando escalamiento multidimensional. En este
caso, el Tema 1 aparece con el circulo méas grande, lo que indica que es el més representativo dentro
del corpus, cubriendo el 44.8 % del total de palabras. Su separacion con respecto a los otros temas
(2'y 3) sugiere que su contenido es distintivo y claramente diferenciado del resto.

El grafico de la derecha muestra las 30 palabras mas relevantes para el Tema 1. Las barras
rojas indican la frecuencia estimada de cada término dentro de este tema especifico, mientras que
las barras azules muestran su frecuencia general en el corpus. Entre las palabras mas destacadas
se encuentran: use, product, great, work, easy, paint, good y well. La configuracion de la métrica de
relevancia con A = 1 implica que se prioriza la frecuencia condicional del término dado el tema.

El conjunto de términos sugiere que el Tema 1 estd dominado por experiencias positivas rela-
cionadas con el uso del producto. Se destaca el uso sencillo y eficaz, asi como la satisfacciéon con
el resultado obtenido. Palabras como great, easy, good, perfect y nice refuerzan esta percepcion.
Ademas, la presencia de términos como project, ornament, glitter y painting sugiere que los usuarios
han utilizado el producto en manualidades, proyectos decorativos o artisticos.

En conjunto, esta visualizacion revela que el Tema 1 recoge una gran proporcion de resefas con
una connotacion positiva, centradas en la facilidad de uso, la versatilidad del producto y los buenos
resultados obtenidos en diversas aplicaciones.
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Tema 2: Evaluaciones Positivas

Palabras clave: not, use, wood, finish.

Hallazgos relevantes: sensibilidad a condiciones ambientales (62 % de menciones), curva de
aprendizaje para aplicacidon 6ptima, y requerimientos especificos de preparacion.

La visualizacién correspondiente al Tema 2 muestra un analisis detallado de los términos mas
relevantes dentro de este topico, que representa el 35.7 % del total de tokens del corpus. En el
Intertopic Distance Map, el Tema 2 se encuentra claramente separado de los Temas 1y 3, lo cual
indica que su contenido es tematicamente distinto. Su tamano relativamente grande sugiere que
también tiene una fuerte presencia en el conjunto de datos analizado.

En el grafico de la derecha, se presentan las 30 palabras mas relevantes para el Tema 2. Entre
los términos destacados se encuentran: use, coat, finish, brush, paint, dry, apply, easy, sand, clean,
water y spray. Estos términos estan fuertemente asociados con procesos de aplicacion, técnicas de
acabado y preparacion de superficies, lo que sugiere que este tema se centra en el uso técnico del
producto en contextos donde se requiere precision y cuidado.

La palabra polycrylic también aparece como relevante, lo cual refuerza la idea de que se trata
de resenas o descripciones relacionadas con el uso de recubrimientos protectores. Adicionalmente,
términos como thin, table, clear, top y base indican que los usuarios discuten sobre las caracteristicas
fisicas de los acabados, especialmente en superficies como muebles de madera.

Topic Modeling Dashboard oA Live
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Figura 7.3: Distribucion tematica adicional para resefias del producto Minwax Polycrylic Protective
Finish
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Tema 3: Evaluaciones Positivas
Palabras clave: use, coat, finish, brush.
Hallazgos relevantes: sensibilidad a condiciones ambientales, curva de aprendizaje para aplicacion

optima, y requerimientos especificos de preparacion.
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5% 1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w)/p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)
2. relevance(term w | fopic t) = A * p(w | 1) + (1- A) * p(w | t)/p(w); see Sievert & Shirley (2014)

Figura 7.4: Visualizacién interactiva de temas para analisis de resefias. (A) Mapa de relaciones entre
temas, (B) Selector de relevancia de términos (4), (C) Palabras clave del Tema 2 con distribucion

de frecuencia.
Esta seleccion sugiere que el Tema 3 agrupa resefias o textos relacionados con el uso de productos de

madera o acabados, posiblemente centrados en instrucciones de aplicacion, resultados esperados, o
problemas comunes como el secado o la adherencia del material.
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Tema1
Palabras clave: not, product, finish, use, spray, get, dry, buy, brush, time

Seleccione un producto

BOBNDCBX1C v
Top Reviews:
Nimero de palabras por « Bubbles. Can't get rid of the bubbles. Lots of bubbles everywhere. | followed the directions. Didn't shake the can, 70 degrees, didn't overbrush, high quality Purdy synthetic brush. The surface was completely dry, a
e table that's many years old. No dust in the room. Just bubbles. I read lots of message boards, and tried a foam brush, wet sponge of two types. Didn't scrape the brush on the edge of the can. | read somewhere
' o n there's a special brush that Minwax makes that works better- but they dorit say that in the directions on the can. | guess spraying is the best way to apply, but | don't do this often enough to buy that equipment. I'd
—e like to give it one star, but that means I hate it and | don't like to say that. But I'm never going to use this on anything | care about looking nice.
« This stuff is absolute garbage. The directions say to use a high quality brush, and "don't overbrush®. Apparently anything more than the initial brush stroke is over brushing. No matter how light or hard you brush to
Nimero de reviews por apply, you will not avoid making tiny bubbles which will dry that way, and leave your surface looking horrible! It also doesn't level out before it dries either, so no matter how well you sand in between coats (| did 5
tema just to make sure) you will stll see brush strokes. So now 'm either going to just get a piece of glass for the top of my desk and hope that obscures the horrible finish that is Minwax Water Based Polycrylic, or just
1 . " sand it all down and start from scratch.
—e + Bought this product to make our countertops more durable as I'd seen several reviews using it for just that purpose. Did not do this AT ALL. We got the matte finish as that is what our countertops were and we
wanted to keep the finish. Took several hours to dry and then once it had, the brush strokes are clearly visible. It did have a matte finish, buts like a shrink wrap coating around our countertops that scratch, bubble,
—— and rub off at almost any contact. It technically makes them easier to clean, but now they look terribly scratched and awful! We JUST replaced these countertops 2 months ago and they look years old after applying
this product. | am now trying to determine how | can make them look somewhat newer again. | WOULD NOT RECOMMEND FOR ANY SURFACE YOU PLAN TO PLACE THINGS ON TOP OF, Terrible for what | needed it

for and now want to completely replace my countertops again.

Tema 2
Palabras clave: use, not, paint, product, coat, yellow, finish, white, wood , clear

Top Reviews:

« I'm not sure | qualify to rate this product, although manufacturer’s directions were followed to the T. Usually when home projects go awry, it's the user's fault and not the product's. That could be the case here-'d
appreciate any feedback as to what could have gone wrong, We wanted a protective coat over a water-based painted (Valspar) desk. Upon the first polycrylic application, | noticed a certain graininess/small bubbling
effect in certain areas. Minwax directions state the product can be put over bare wood, oil and water-based stains, paint and wallpaper. | painted with a synthetic bristie brush as directed, applying a thin coat (didn't
overbrush) and going in one direction with the grain. Just doing this to the top of the desk was enough to realize it was a mistake. | left it alone and rechecked the desk in 24 hours. The polycrylic literally ate away
certain areas of paint, and blistered in others. | had no choice but to sand off that coat and major problem areas described above. | googled around online to see if others had similar problems putting polycrylic
over paint. One person described painting a wall mural in his house and hoped to protect it with Minwax polycrylic. Oops~his mural met the same fate as our desk. He too wondered what happened. Most other
applications found online dealt with wood surfaces. The desk was freshly painted, but it sat/dried for almost a week before applying the polycrylic. | am at a loss for what wrong, Think twice before using this product
over newly painted surfaces.

« Everything said this wouldn't yellow or affect the color of the piece | was refinishing. The official instructions never mention use on paint, only over stains. So, my mistake (?) for using white chalk paint underneath of
this; all my research into this product prior to use stated it would not affect the color by any way, and is used to top coat seal indoor furniture. Even reviews online by others said it could be used in this way for chalk
paint. Upon use it went on milky white (as expected) and dried with a yellow haze in streaks. This project was  long, time intensive process with multiple stages to refinish an antique. Using this minwax was the
FINAL step and | was so disappointed to see the results. It looks like it lived in a smoker's house for the past 40 years. | could never recommend this product if you're trying to keep true colors underneath it; maybe
for using over the top of stained wood, but never painted. I'm holding onto the product to test on stained pieces; but this much yellowing? | cant imagine it would hold true stain colors either.

« 1 did not have a good experience with this product. | was very surprised after reading all the positive reviews. | bought a china cabinet and was trying to refinish it, Originally it was either cherry or mahogany wood
stained very dark. | sanded it for 2 days (roughly 10 hours of sanding) to completely get the old clear coat off, Then | primed the surface with oil based spray - | was very through with this. Then | used a Wagner

Figura 7.5: Visualizacion interactiva de temas para anélisis de resefias. (A) Mapa de relaciones entre
temas, (B) Selector de relevancia de términos (A), (C) Palabras clave del Tema 2 con distribucion de
frecuencia.

Tema 1: Evaluaciones negativas

Palabras clave: not, product, finish, use.

Hallazgos relevantes: El analisis del Tema 1 revela una clara orientacion hacia comentarios con
carga negativa. Las palabras clave asociadas al tema incluyen términos como “not”, “finish”, “brush” y
“dry”, lo que sugiere experiencias frustrantes durante la aplicaciéon del producto. En las resefnas
representativas, se observan quejas frecuentes relacionadas con la formacion de burbujas, trazos
visibles del pincel, y la falta de uniformidad en el acabado final.
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5% 1. saliency(term w) = frequency(w) * fsum_t p(t | w) * log(p(t | w¥p(t))] for topics t; see Chuang et. al (2012)

2. refevance(term w | topic )= A * plw | 1) + (1-A) * p(w | tVp(w); see Sievert & Shirley (2014)
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Figura 7.6: Visualizacion interactiva de temas para anélisis de resefias. (A) Mapa de relaciones entre
temas, (B) Selector de relevancia de términos (A), (C) Palabras clave del Tema 2 con distribuciéon de

frecuencia.

El anélisis de estas palabras sugiere que el Tema 1 esta asociado principalmente con expe-
riencias relacionadas al uso del producto, en particular su aplicaciéon mediante brochas o spray, el
proceso de secado y los resultados obtenidos. La presencia de términos como not, dont, no, bubble
indica una tendencia negativa en las opiniones, sefialando problemas como acabados defectuosos
o funcionamiento inadecuado del producto. En conjunto, estos hallazgos permiten concluir que el
Tema 1 representa una categoria de resefas centradas en la aplicacion practica del producto y la
insatisfaccion con los resultados obtenidos.

Tema 2: Evaluaciones negativas

Palabras clave: use, not, paint, product,coat.
Hallazgos relevantes: Los usuarios en este tema relatan experiencias donde, a pesar de seguir

las instrucciones al pie de la letra, el resultado final no fue el esperado. En particular, se observan
menciones constantes a incompatibilidades entre el producto y ciertos tipos de pintura o madera,
asi como efectos no deseados como burbujas, granulosidad o cambios de color inesperados. Algunos
usuarios senalan que el producto genera un acabado amarillento o manchado al aplicarse sobre
superficies previamente pintadas de blanco, lo que genera frustracion por los resultados poco
estéticos. Asimismo, hay un reconocimiento explicito de que los errores pueden estar tanto del
lado del consumidor como del fabricante. En varios casos, los comentarios admiten que la eleccion
del producto pudo haber sido incorrecta para el proyecto en cuestion. No obstante, esta
autocritica estd acompafiada por una solicitud de mayor claridad en las instrucciones de uso,
especialmente en lo que respecta a las combinaciones posibles con otros productos o materiales
(p. €j., tipo de pintura base o nivel de absorcion de la superficie).
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1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t p(t | w) * log(p(t | w¥p())] for topics t. see Chuang et al (2012)
2. relevance(term w | fopic 1) = A * p(w | 1) + (1 - A) * p(w | t/p(w), see Sievert & Shirley (2014)
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Figura 7.7: Visualizacion interactiva de temas para analisis de resefias. (A) Mapa de relaciones entre
temas, (B) Selector de relevancia de términos (), (C) Palabras clave del Tema 2 con distribucion
de frecuencia.

La visualizacion del Tema 2 indica que este topico abarca el 36.2 % del total de tokens del corpus,
lo cual lo convierte en el tema dominante dentro del conjunto de datos analizado. En el mapa de
distancias entre temas (Intertopic Distance Map), se observa que el Tema 2 esta bien diferenciado
espacialmente de los otros dos temas (1y 3), lo que sugiere que su contenido es seméanticamente
distinto.

En la grafica de términos mas relevantes, se destacan palabras como use, paint, product, coat,
finish, apply, y brush, lo que refleja que los usuarios se enfocan en describir la aplicaciéon practica
del producto. Asimismo, se hace énfasis en aspectos visuales con términos como yellow, white, color
y chalk, lo cual indica que el color y la apariencia final del acabado son elementos importantes en
las resenas.

También aparecen menciones a superficies y objetos como wood, cabinet y piece, lo que sugiere
que los productos estan siendo aplicados a muebles u objetos similares. Palabras como project,
great, top, y put dan cuenta de una experiencia subjetiva positiva en el uso del producto, asociada
posiblemente con proyectos de bricolaje o decoracion.
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Figura 7.8: Anélisis de distribucion tematica para resefias del producto Minwax Polycrylic Protective
Finish

Como se observa en la Figura 7.8, el analisis revela dos dimensiones tematicas principales.



7.4. Metodologia para la Visualizaciéon de Distribucion Tematica

Tema 3: Evaluaciones negativas
Palabras clave: box, open, product, not,coat.
Hallazgos relevantes: Este tema agrupa resenas negativas centradas en experiencias problematicas

relacionadas con la entrega del producto. Los usuarios mencionan que los productos llegaron con el
empaque dafiado, abiertos o con filtraciones de contenido (pintura). Se destacan situaciones donde el
producto se derram6 dentro de la caja, afectando otros articulos o provocando pérdidas econémicas.
Asimismo, los compradores expresan frustracion por la falta de politicas de devolucion efectivas y
por recibir pedidos incompletos o tardios, especialmente cuando se trataba de compras urgentes. A
pesar de que algunos reconocen que el producto funciona bien, califican negativamente debido al

mal manejo logistico.
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Figura 7.9: Visualizacion interactiva de temas para analisis de resenas. (A) Mapa de relaciones entre
temas, (B) Selector de relevancia de términos (1), (C) Palabras clave del Tema 2 con distribucién de
frecuencia.

El Tema 3 representa el 11.8 % del total de tokens del corpus, siendo el tema con menor re-
presentacion entre los tres detectados. En el mapa de distancias entre temas, el Tema 3 aparece
claramente separado de los Temas 1y 2, indicando que su contenido es distintivo respecto a los
otros topicos del modelo.

Las palabras mas relevantes asociadas al Tema 3 incluyen box, open, return, leak, lid, arrive, spill,
damage, plastic, refund, y seal. Este conjunto de términos sugiere que los comentarios asignados a
este tema giran en torno a problemas relacionados con la entrega y el estado fisico del producto
recibido.

Términos como leak, spill, y damage indican que los usuarios reportan problemas con productos
que llegan defectuosos o derramados, mientras que palabras como return, refund, y back apuntan
a experiencias negativas que derivan en devoluciones o reembolsos. La aparicion de términos como
arrive, receive, order, y ship muestra que este tema también aborda la logistica del proceso de envio.
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Conclusiones

8.1. Conclusiones

El desarrollo de esta herramienta basada en Machine Learning para analizar comentarios en
plataformas de comercio electronico evidencié que el modelo Latent Dirichlet Allocation (LDA)
resulta particularmente efectivo para este tipo de analisis. Su capacidad para capturar la
naturaleza multitematica de las resenas y procesar grandes volimenes de datos con eficiencia
computacional lo posiciona como una opcion robusta frente a alternativas como LIME. Este tltimo
presentd limitaciones al no identificar caracteristicas especificas de productos y requerir un
procesamiento individual por resefia, lo cual lo hace menos adecuado para textos cortos y no
monotematicos. En contras- te, LDA permite asignar maultiples temas a un mismo documento
bajo un enfoque probabilistico, adaptandose mejor a la complejidad de las opiniones de los
usuarios.

Un hallazgo relevante durante la implementacion fue la superioridad de los métodos de word
embedding (como Word2Vec y FastText) frente a otras técnicas de representacion del lenguaje.
Estas metodologias preservan mejor las relaciones semanticas entre palabras dentro del contexto de
opiniones sobre productos. Sin embargo, se identifico un riesgo importante en el pipeline del sistema:
al realizar la clasificacion de polaridad antes del modelado de temas, los errores de clasificacion (como
falsos positivos o negativos) pueden propagarse y distorsionar los resultados del topic modeling. Por
esta razon, se considera fundamental optimizar esta etapa mediante técnicas como fine-tuning de
modelos preentrenados o esquemas de validacion cruzada iterativa.

En cuanto al impacto practico, la interfaz desarrollada permite a los actores involucrados (sta-
keholders) explorar de forma interactiva los hallazgos mediante visualizaciones como nubes de
palabras y graficos comparativos. Esta herramienta contribuye a reducir el tiempo de anélisis
manual en aproximadamente un 70-80 %. A pesar de estos resultados prometedores, se
recomienda validar las métricas reportadas con usuarios finales para cuantificar objetivamente su
impacto en la toma de decisiones empresariales. La automatizacion del proceso no solo facilita la
identificacion de tendencias, sino que también permite detectar problemas recurrentes en los
productos, lo que puede traducirse en mejoras directas en la experiencia del cliente.

Para una implementacién en entornos de produccion, se sugiere delegar la tarea de web scraping
a proveedores especializados, ya que plataformas como Amazon cuentan con mecanismos avanzados
de proteccion que dificultan la extraccion de datos y podrian convertir esta tarea en un subproyecto
complejo. Ademaés, durante el preprocesamiento textual, se recomienda conservar expresiones de
negacion como (not, don’t, entre otras), dado que son determinantes para mantener el significado
real en el analisis de sentimiento (por ejemplo, distinguir entre good y not good). Estas decisiones,
tanto en el acceso a los datos como en su preparacion, optimizan los recursos, garantizan la calidad
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de la informacion y aseguran resultados coherentes y escalables para el analisis automatizado de
resefas.
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