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Resumen

Los rastreadores de actividad fisica alientan a las personas a ser mds activas, a las que sufren de pro-
blemas de obesidad a perder peso monitoreando su dieta, a los adultos mayores a comprender su
estado de salud midiendo su frecuencia cardiaca. En general, las empresas muestran publicidad para
este tipo de productos y los describen como beneficiosos. Sin embargo, los usuarios buscan los produc-
tos que mejor se adapten a sus necesidades personales, para lo cual suelen revisar las opiniones de
otros usuarios en plataformas de comercio electrénico como Amazon.

En esta investigacion, se estudié la satisfaccién de los usuarios tras publicar su experiencia de haber
usado los rastreadores de actividad fisica. Se evalué si las opiniones provistas estdn relacionadas a la
calidad ofrecida por los fabricantes, mediante la utilizacién de técnicas de procesamiento de lenguaje
natural. Se desarrollo un andlisis de sentimientos en funcién a las caracteristicas técnicas ofrecidas por
los dispositivos, empleando el aprendizaje de transferencia de un modelo de lenguaje basado en Trans-
former (RoBERTa). Se reentren el modelo en un corpus mds especifico, adapténdolo a la terminologia
de las resefias en base a las valoraciones de los usuarios.

Se desarrollo el entrenamiento del modelo en 2 médulos independientes, el primer médulo clasificé 20
caracteristicas técnicas logrando un ajuste en el periodo de prueba del 93.48% de precisidn, y el se-
gundo modulo clasificé los sentimientos del usuario en un ajuste del 70.95%. Se realizé una comparacién
entre el sentimiento promedio del usuario vs el fabricante, obteniendo un 3.11 para el usuario y 3.99 pa-
ra el fabricante.

Palabras Clave: BERT, andlisis de sentimientos, NLP, aumento de datos.



Abstract

The use of Fitness trackers is increasingly by people to track their diet, measure their heart rate, control
weight loss, count the steps, among other functions that help them monitor their health and increase their
physical activity. The companies that manufacture these trackers advertise the benefits of this type of
product, for which they include a description of their characteristics and benefits on their websites or on
e-commerce platforms such as Amazon. On the other hand, users usually review the information provided
by manufacturers and the opinions of other users. However, users look for products that better suit their
needs.

In this research, user satisfaction was studied after publishing their experience of using physical activity
trackers. It was evaluated whether the opinions provided are related to the quality offered by the manu-
facturers, through the use of natural language processing techniques.

A sentiment analysis was developed based on the technical characteristics offered by the devices, using
transfer learning of a language model based on Transformer (RoBERTa). The model was retrained in a
specific corpus, adapting it to the terminology of the reviews based on user ratings. The training of the
model was developed in 2 independent modules, the first module classified the user’s sentiment get-
ting in the validation period a fit of 70.95% of accuracy, and the second module classified 20 technical
characteristics getting a fit of 93.48% of accuracy. We obtained a comparison between the average
sentiment of the user vs. the manufacturer of 3.11 and 3.99.

Keywords: Sentiment analysis, data augmentation, BERT, NLP.
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Introduccién

La actividad fisica se vincula estrechamente con los hdbitos de vida de las personas, permitiéndoles
mejorar su salud fisica y mental. Uno de cada cuatro adultos (1,400 millones de personas en el mundo)
no realizan actividad fisica diaria de intensidad moderada o vigorosa [[1]]. La Organizacién Mundial
de la Salud (OMS) indica que, la actividad fisica tiene muchos beneficios para la salud. La prevalencia
actual y las tendencias de la actividad fisica insuficiente entre los adolescentes en edad escolarde 11
a 17 afios mostraron una prevalencia mundial similar del 78.4% para los nifios y del 84.4% para las nifias,
utilizando informacién de encuestas escolares de 105 paises. Reconociendo la importancia y urgencia
de reducir los niveles globales de actividad fisica insuficiente.

Los objetivos de la Asamblea Mundial de la Salud en 2018 plantean disminuir la actividad fisica insufi-
ciente en un 15% para 2030 [2]. Segin esta asamblea, a nivel mundial, las mujeres son menos activas
que los hombres (32% - 23%) y la actividad se reduce a mayores edades en la mayoria de los paises.
Ademds, las poblaciones mds pobres y marginadas; asi como las personas con discapacidad y con
enfermedades crénicas tienen menores oportunidades de mantenerse mds activas.

El sedentarismo es mayor en los paises ricos y entre las mujeres. Una cuarta parte de la poblacién mun-
dial es sedentaria, y Latinoamérica es la regién con mds poblacién con actividad fisica insuficiente, por
lo que la inactividad en este contexto se ha convertido en un factor de riesgo para la salud piblica.
El sedentarismo en consecuencia multiplica la morbilidad y mortalidad, producto de las enfermedades
degenerativas, cardiovasculares, metabdlicas y ciertos tipos de cancer [3].

Segun el Canadian Fitness and Lifestyle Research Institute’s (CFLRI), el monitor de actividad fisica del
2016 al 2018 afirma que solo el 25% de los canadienses mayores de 18 afios, practica deporte [4].
En otro estudio, se encontré que aproximadamente 6 de cada 10 adultos pasaron mds tiempo frente a
pantallas o sentados durante la pandemia. Ademds, un 60% de los canadienses aumentaron su tiempo
frente a la pantalla durante la pandemia, siendo un motivo de preocupacién, pues se ha demostrado
que los periodos prolongados de comportamiento sedentario estdn relacionados con resultados nega-
tivos para la salud. Con un mayor riesgo de desarrollar enfermedades como la obesidad, diabetes tipo
2, enfermedades cardiovasculares y mortalidad prematura [5].

Para los Estados Unidos, un estudio demostré que a nivel nacional el 22.9% de los adultos entre 18 y
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1 Introduccién

64 afios, cumplieron con las pautas de actividades aerdbicas y de fortalecimiento muscular, cuando
lo recomendando es realizar actividad fisica regular para reducir el riesgo de muchas enfermedades
crénicas, discapacidad y mortalidad [4]. Ademds, el 45.2% de los adultos con una discapacidad de
movilidad, informaron que realizaban actividad fisica aerdbica, siendo caminar la actividad fisica mds
comun [7].

Para Reino Unido, un estudio del 2019, mostré que los adultos de 16 o mds afios, el 68% de los hom-
bres y el 60% de las mujeres, padecen de sobrepeso incluido obesidad. Segin la organizacién Mundial
de la Salud, mds de una cuarta parte de la poblacién adulta mundial no alcanza un nivel suficiente de
actividad fisica.

La insuficiente actividad fisica aumenté en un 5% (es decir del 31.6% al 36.8%) en los paises de ingresos
altos en el periodo comprendido entre 2001 y 2016 [8]. Ren et al., 2018, mostré que la intervencién
de monitores de actividad fisica en trabajadores de oficina, permite mejorar la consciencia de estar
fisicamente mds activos, ademds estimula el intercambio de conocimiento con otras personas, depen-
diendo de los mecanismos de juegos y actividades fisicas que proporcione el dispositivo [9].

El ejercicio es mds gratificante cuando pueden ver nimeros diciéndoles qué tan bien lo estdn haciendo.
Permitiéndoles entusiasmarse mds por alcanzar un objetivo especifico, con una cierta cantidad de pasos
al dia. Los rastreadores fitness estdn disefiados para fomentar este tipo de pensamiento. Mostrdndote
notificaciones para alegrarte cuando alcanzas un obijetivo, indirectamente, poniendo en manifiesto el
instinto competitivo. Los rastreadores pueden ayudar a motivarnos durante los entrenamientos, brinddn-
donos informacién de nuestra rutina diaria o estado fisico. En combinacién con un teléfono inteligente
sin requerir de registros o cdlculos manuales potencialmente disruptivos. Estos dispositivos se estdn vol-
viendo cada vez mds populares en el cuidado de la salud personal, motivando a las personas a hacer
mds ejercicio sin necesidad de cambios en sus estilos de vida. Algunos usuarios lo usan para medir sus
signos vitales, especificamente con fines médicos en adultos mayores.

Las diversas opciones en el mercado de los dispositivos también estdn aumentando, y los clientes buscan
los productos que mejor se adapten a sus necesidades personales y a su economia. En este estudio, se
realizé un levantamiento de informacién de 10 modelos de rastreadores de actividad fisica, que cuen-
tan con las caracteristicas bdsicas que tiene un rastreador. Los modelos estudiados fueron ANCwear,
Amazfit Band 5, Fitbit Charge 5, Fitbit Charge 4, Garmin Vivofit 4, Fitbit Inspire 2, MorePro, HUAWEI
Band 4 Pro, Xiaomi Mi Band 5 y Samsung Galaxy Fit 2. De los modelos mencionados, la informacién
proviene de los paises que mds aportan con resefias de estos productos (Estados Unidos, Canadd y
Reino Unido).

En general, las empresas que producen estos dispositivos muestran publicidad que describe como be-
neficiosos a los rastreadores fisicos, precisos y faciles de usar. Sin embargo, no hay resultados de inves-
tigaciones sobre las opiniones de los usuarios que usan estos dispositivos para confirmar los beneficios
que ofrecen los rastreadores. Por tanto, surge la necesidad de cuestionar la confiabilidad y precisién
por la creciente tendencia del uso de estos dispositivos.

Shafaee et al,, 2014, introduce el enfoque de extraccién de caracteristicas técnicas en los rastrea-
dores de actividad fisica utilizando el texto de las resefias obtenidas de Amazon. Las caracteristicas
las definen como aspectos técnicos, e introducen la importancia de los aspectos evaluando la opinién
plblica a través de un andlisis de sentimientos. El extractor de aspectos identifica las caracteristicas
del producto como el precio, la duracién de la bateria, entre otros. Luego, el extractor de opiniones
clasifica la resefia como positiva, negativa o neutra [[10].

La investigacién de Shafaee nos sirvié como base para realizar la extraccién de los aspectos técnicos,
para la clasificacién del sentimiento. Se tagearon las resefias observando el sentimiento expresado por
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1 Introduccién

el usuario en el texto. En nuestro estudio, se propone comparar el sentimiento promedio del Usuario vs el
sentimiento promedio del Fabricante. Se entrena un modelo, con una cantidad representativa de mues-
tras, permitiéndonos estudiar si el modelo es capaz de identificar el sentimiento y el aspecto técnico en
el texto.

En el periodo de validacién con las 1000 muestras, se avalué la capacidad de estimacién del modelo a
través del porcentaje de precisién y exactitud. Evaluando el promedio del sentimiento pronosticado del
Usuario, comparado con el del Fabricante. Se puede aprovechar el ajuste del modelo, para continuar
estimando nuevas resefias.

1.1 Descripcién del Problema.

En la actualidad, no es posible comprobar si las caracteristicas técnicas brindados por los rastreadores
de actividad fisica, cumplen con la expectativa de calidad de los usuarios. Por ello, es importante co-
nocer la experiencia de los usuarios sobre el uso de los rastreadores. La plataforma de ventas en linea
de Amazon posee una cantidad representativa de resefias sobre estos dispositivos, de la cual se puede
estudiar el sentimiento de los usuarios en funcién a sus caracteristicas técnicas. Las resefias brindan
una fuente de informacién técnica concerniente a la experiencia de haber usado el dispositivo luego
de la compra, frente a las alternativas de informacién general como encuestas, tweets, posts en redes
sociales o blogs en internet. Una encuesta realizada por M. Y. Ali Salmony y A. Rasool Faridi en el 2021,
mostré que el buen uso de las técnicas de preprocesamiento puede lograr resultados prometedores en
conjuntos de datos no estructurados extraidos de resefias en Amazon [11]].

Por lo tanto, en esta tesis se propone realizar un andlisis de sentimientos mediante el uso de algoritmos
de Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP por sus siglas en ingles), atreves de las opiniones provistas
por los usuarios que han adquirido previamente los dispositivos. Y ademds, estimar el nivel de ajuste del
algoritmo en un periodo de entrenamiento con 10,570 muestras, y en un periodo de prueba con 1,000
muestras.

Justificacién del Problema

1.2 Obijetivos

1.2.1 Obijetivo General

Crear un modelo de evaluacién de caracteristicas técnicas de rastreadores de actividad fisica, utili-
zando técnicas de procesamiento de lenguaje natural (NLP), mediante el andlisis de resefias publicadas
en la plataforma de comercio en linea Amazon.

1.2.2 Obijetivos Especificos.
1. Implementar un médulo de recoleccién de datos, que permita obtener las resefias de Amazon.

2. Implementar un médulo de procesamiento de datos, que permita incluir técnicas NLP, para iden-
tificar y filtrar oraciones que contengan opiniones sobre las caracteristicas técnicas.

3. Implementar un médulo de aumentacién de datos, que permita equilibrar aquellas caracteristicas
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1 Introduccién

técnicas que no contengan un nimero de muestras representativas para la modelacién de los
datos.

4. Implementar 2 médulos de modelacién de datos, que permita reconocer y predecir las carac-
teristicas técnicas del dispositivo contenidas en el comentario, y el cuantificar el sentimiento del
usuario por cada caracteristica técnica.

5. Implementar un modelo de visualizacién de datos, que permita el andlisis interactivo, mediante
grdficos, tablas, y métricas de tipo categdricas o continuas.

Marco Tedrico.

En este estudio se utilizé6 como referencia dos metodologias que abarcan la problemética de una forma
promisoria. Alaa Shafaee et al., 2014 [10], presenté una metodologia que evalia la opinién piblica de
los rastreadores fisicos provista por las resefias de Amazon, mediante el andlisis de sentimientos para
los aspectos técnicos de estos dispositivos. Para extraer el sentimiento de cada oracién, desarrollaron
un sistema que combina los léxicos SentiWordNet y Liu’s Opinion, para asignar una polaridad en un ran-
gode-1al,promediando la polaridad de todas las palabras de la oracién, clasificando el comentario
como positivo, negativo o neutral. Luego de que el sentimiento se agrega con el adecuado aspecto, los
datos se resumen con pruebas estadisticas y textuales. Entrenaron algoritmos de aprendizaje supervi-
sados (Mdquinas de Soporte Vectorial y clasificador Naive Bayes), con la calificacién provista por los
usuarios (estrellas 1y 2 como negativas, 3 neutral, 4 y 5 como positivas), logrando compararlos con su
sistema. Obteniendo resultados prometedores frente a los enfoques supervisados. Wang et al. propu-
sieron por primera vez la incrustacién de aspectos e incorporaron el mecanismo de atencién en LSTM
para andlisis de sentimientos. Los aspectos técnicos se extraen cominmente usando sustantivos y fra-
ses frecuentes en las revisiones de texto. Ademds se aplicaron filtros, como la eliminacién de palabras
vacias y caracteristicas redundantes [12)].

Para esta investigacién, se pre-entrené un modelo NLP en dos médulos. El primero abarca el recono-
cimiento de las caracteristicas técnicas del dispositivo, y el segundo la clasificacién del sentimiento
expresado en la opinién del usuario relacionado al aspecto, comparando el sentimiento del usuario y
del fabricante.



Metodologia

En este capitulo se detalla la metodologia definida para creacién del framework (ver figura 2.1]), la cual
incluye 7 médulos: 1) recoleccién de datos, 2) preprocesamiento, 3) extraccién de caracteristicas, 4)
tageo o clasificacién de comentarios, 5) aumento de datos, 6) médulos de modelacién (clasificacién
de aspectos, y de sentimientos) y 7) visualizacién de datos. Los médulos de modelacién son una pro-
puesta de utilizar técnicas de aprendizaje profundo para la obtencién de resultados mds precisos en
comparacién a los enfoques supervisados. A continuacidn se presenta los médulos del framework.

— Resefia —bamazon—b

Médulo Visualizacién

de Datos

——————

Analisis de Métricas

Médulo
Recolecién Datos

Web Scraping

&

By | ¢

Médulos de
Modelacion

Analisis de
Sentimientos

A

—

Médulo
Preprocesamiento

Tokenizacién ‘

Etiquetamiento POS ‘
Lematizacion ‘

Segmentacion
Clausulas

Médulo Aumento
de Datos

-

.

Clasificacién de ‘

Aspectos

Resefias

‘ Parafraseo de ‘ ‘

\\

Médulo Extraccién
de Caracteristicas
A
—
Extraccion
Carcateristicas

A

Filtrado
de Datos

A

Médulo de Tageo

Tageo de
Sentimientos

Figura 2.1: Sistema Evaluacién de Caracteristicas Técnicas
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2 Metodologia

2.1 Médulo de Recoleccién de Datos.

En esta seccidn se describe el proceso de levantamiento de informacién, para el cual usamos la pla-
taforma de comercio electrénico Amazon (ver figura 2.2)), de donde se obtuvieron las resefias de los
usuarios de los dispositivos. La disponibilidad de los datos es de acceso libre, y bajo una serie de mé-
todos, recolectamos los comentarios. En la pdgina de cada dispositivo, se encuentran los comentarios
de los usuarios y, la descripcién del producto provista por el fabricante.

usuario

. lugar de compra
calificacién . / titulo
\ 9 /
Good fecha de compra
Calificado en Estados Unidos el 8 de diciembre de 2022 ——"'/

Compra verificada

/ | bought it for my mom and she very happy because it's colorful and she can see how many steps she made

verificacién de compra /
resefia

Figura 2.2: Estructura de una resefia en plataforma de Amazon

El usuario puede dar una calificacién de hasta 5 estrellas, indicando el sentimiento general de la compra,
que es diferente del sentimiento expresado en lo escrito en el comentario. La verificacién de la compra
certifica que el usuario realizé la compra y expuso su experiencia de haber usado el dispositivo. Dentro
del cuerpo de la pdgina web, también es posible obtener el nombre completo o modelo del dispositivo.
La técnica usada en este trabajo de tesis para obtener datos de la web es conocida como web scraping,
la cual permite extraer el contenido sin estructura de forma automdtica. Del c6digo HTML se transforman
los datos a otra fuente de almacenamiento como tablas o hojas de Excel. Al dirigirnos a la seccién de
comentarios, podemos encontrar bloques de hasta 10 resefias por pdgina, siendo los primeros bloques
ordenados en el idioma del pais de comercio (inglés), luego aparecen los bloques de compradores que
realizan sus resefias en otro idioma diferente al inglés. Es decir que, el algoritmo & descarga bloques
de 10 resefias por pdgina, hasta culminar con las resefias disponibles. El usuario en su resefia da su
opinién con respecto a las caracteristicas técnicas que brinda el dispositivo, por lo que en una frase
podemos encontrar ejemplos de mds de 1 caracteristica técnica. La mayoria de las veces, el usuario
se expresa de modo general sobre el dispositivo; por tanto, es necesario un paso extra de filtrado de
informacién. Para los comentarios de los Estados Unidos se utiliza el dominio www.amazon.com, para
Reino Unido www.amazon.co.uk, y para Canadd www.amazon.ca. En Canadd, los usuarios acostumbran
a escribir en idioma inglés y francés, por lo que se requiere de un algoritmo que reconozca el idioma
a fin de filtrar solo las resefias en inglés. De los 3 paises se extraen las resefias de cada dispositivo,
y asegurdndonos de obtener las mismas especificaciones por dispositivo. Los datos que se extrajeron
por dispositivo fueron: el modelo, el titulo, la calificacién obtenida, la verificacién de compra, el nombre
de usuario, el pais donde se realiza la compra, la fecha de compra, y el comentario. Para la extraccién
se utilizé la libreria BeatifulSoup que permite analizar documentos HTML. Para mds informacién, favor

6



2 Metodologia

revisar el tutorial de descarga de comentarios de Amazon, en YouTube [13].

2.2 Médulo de Preprocesamiento.

El médulo de preprocesamiento depura y limpia el conjunto de datos para que estén listos para ser
procesados en las siguientes etapas del procesamiento de texto. Se utilizé las librerias spaCy para
procesamiento de lenguaije natural NLTK para el procesamiento de lenguaje simbélico y obtencién de
estadisticas, dfply para exploracién y manipulacién de datos, con funciones elegantes que permiten la
manipulacién de datos utilizando tuberias y langdetect, un algoritmo no deterministico de deteccién de
idiomas en Python.

2.2.1 Normalizacién y Tokenizacién.

Esta etapa del proceso se la realiza en el siguiente orden, 1) convertir todo el cuerpo de cada resefia
en un formato de palabras en mindsculas, 2) depurar la separacién del texto en pdrrafos diferentes
en 1 solo pdrrafo sin saltos, 3) eliminar signos de puntuacién (es decir: signos de interrogacién, de
exclamacién, y emoijis, 4) transformar las palabras con apéstrofes que indican posesién, pluralizacién,
y omisién en palabras sin apostrofes, expresiones de “isn’t” se cambiaron a la forma “is not” para mejor
interpretacién, 5) eliminar menciones de nombres, enlaces y tokens numéricos identificados en la libreria
de una forma general, y 5) se realizé la tokenizacién que es el proceso de dividir una cadena de texto
en un vector o lista de tokens. Los simbolos los reconoce como parte del cuerpo, por lo que este paso
se realiza al final con la frase depurada.

2.2.2 Segmentacién en Cldusulas.

Una cldusula incluye un objeto y un predicado asociado a un determinado dominio del tema. Se requiere
dividir una oracién en un conjunto de cldusulas. La segmentacién se implementa a menudo con signos
de puntuacién o conjunciones en los limites de las oraciones. Se generd un conjunto de dos términos
(bi-term) que resume cada cldusula, incluyendo un sustantivo que representa una caracteristica, y una
palabra de opinién (adverbio, verbo o adjetivo). El rendimiento del algoritmo depende de la calidad
de las cldusulas, en referencia a la metodologia de Jongho Ima et al., 2019, [14]. Con las oraciones
podemos analizar mejor las caracteristicas técnicas del dispositivo, clasificando aquellas oraciones
que no estdn relacionadas con los aspectos con la clase Ninguna. En una resefia puede haber varias

n.n

frases con los aspectos definidos. Las oraciones se separan en funcién de conjunciones como "y”, signos

nn n.non o ononn Il'?”
, vee H

de puntuacién ".”, ;" "L 2" Comprobando si los tokens antes y después de la conjuncién o signo
de puntuacién tienen diferente POS [[15]. Dividiendo la resefia en varias oraciones definidas como
cldusulas, por Gltimo, se tomaron y filtraron aquellas cldusulas que tienen un nimero de palabras de 5 a

60, para desear una mejor interpretacién del modelo en la opinién analizada.

2.2.3 Lematizacién y Etiquetado Gramatical.

El proceso de tokenizacién, consiste en dividir el texto en oraciones, luego en palabras, las palabras
del texto se ordenan en unidades llamadas tokens, del resultado del proceso de tokenizacién, se realizé
etiquetamiento gramatical de la resefia, por sus siglas en ingles POS Tagging (part-of-speech tagging).
Posteriormente se realiza la lematizacién, la lematizacién es un proceso que cambia la forma flexionada
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de las palabras en un lema correspondiente, siendo la forma en la que se encuentra en un diccionario. Se
realizé un andlisis de las funcionalidades bdsicas que ofrece un rastreador fisico, como la vida til de la
bateria, el contador de pasos, entre otfros. Los modelos modernos incluyen funcionalidades inteligentes
especificas, como el reconocimiento del ejercicio que estd realizando el usuario (correr, trotar, eliptica,
mdquina de remo, etc.). Algunos de los aspectos en su forma base son: battery, heart rate, mobile, price,
sleep, steps, stress, swim y water.

2.2.4 Eliminacién de Palabras Vacias.

En este paso se usé la lista de palabras provistas por la libreria NLTK, que permite eliminar palabras co-
munes no significativas, como articulos y pronombres (por ejemplo., “as”, “the”, “shouldn’t”). Este refina-
miento permite limpiar aln mds la oracién, que en el proceso de reconocer el aspecto, permite obtener
mejores resultados, aplicar técnicas de preprocesamiento es necesaria ya que afecta el desempefio
de los clasificadores [14]].

2.2.5 Modédulo de Extraccién de Caracteristicas.

A partir de las guias técnicas, manuales e informacién de productos proporcionados en la pdgina de
Amazon, los aspectos técnicos se definieron como (ver cuadro 2.1)). Las cldusulas que no presentan en el
texto ninguno de los aspectos definidos en el andlisis, se les asigna la clase None. Las cldusulas pueden
tener mds de 1 aspecto, seleccionando el primero que aparece en la lista de tokens, ver figura 2.3,

Alarm Connect None Step Counter
App Distance Tracking Price Swimproof + Swim tracking
Battery Life Heart Rate Tracking Reminders Syncing
Calories Burned Mobile App Screen Watch Face
Clock Face Notifications Sleep Tracker Waterproof

Cuadro 2.1: Aspectos Técnicos.
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Figura 2.3: Extraccién de caracteristicas, técnicas de las resefias
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2.2.6 Médulo de Etiquetado de Sentimientos.

Se etiquetaron 11,570 cldusulas, asigndndoles un sentimiento y un aspecto técnico. De los cuales 10,570
cldusulas se eligieron aleatoriamente para el periodo de entrenamiento y 1,000 para el periodo de va-
lidacién del modelo. Se etiquetaron las cldusulas que representan el aspecto None, siendo las muestras
que no tienen ninguno de los 19 aspectos definidos. Las cldusulas que se etiquetaron con un valor de
1 presentan un sentimiento muy negativo, las cldusulas con una opinién de un aspecto no funcional se
etiquetaron con un valor de 2, las cldusulas con un sentimiento neutral o indiferente con un valor de 3,
las cldusulas con una opinién de un aspecto funcional con un valor de 4,y las cldusulas con sentimiento
muy positivo con un valor de 5.

2.2.7 Médulo Aumento de Datos.

Para solventar la falta de ejemplos de entrenamiento para cada aspecto, se generaron nuevas resefias
parafraseando a partir de las resefias originales de forma artificial. Para problemas de NLP, es mds
sensible utilizarlos debido a que esos cambios pueden afectar el significado semdntico de la oracién,
pudiendo ser un problema para el clasificador. Para balancear el nimero de muestras que contienen
los Aspectos, se desarrollé una funcidén que parafrasea 6 veces una cldusula, a partir de 6 técnicas de
aumento de datos. Por cada cldusula tendremos 6 nuevas cldusulas parafraseadas manteniendo el mis-
mo sentimiento.

Los aspectos con menos muestras y que reciben un aumento de datos son: Calories Burned, Alarm, Con-
nect, Clock Face, Mobile App, Distance Tracking, Price, Notifications, Swimproof + Swim tracking, Re-
minders, Syncing, Waterproof y Watch Face. Las librerias usadas fueron textattack, nlpaug, textaugment.
Para textattack se utilizaron los algoritmos WordNetAugmenter, EmbeddingAugmenter, EasyDataAug-
menter; para nlpaug se utilizé BackTranslationAug, y para textaugment se utilizé EDA. WordNetAug-
menter aumenta el texto reemplazando las palabras con sinénimos del diccionario de sinénimos de
WordNet. EmbeddingAugmenter aumenta el texto reemplazando palabras similares en el espacio de
incrustacién ajustado, con un ajuste de similitud del coseno que garantiza al menos un 0.8 de similitud.
EasyDataAugmenter aumenta el texto con combinaciones aleatorias de intercambios de posiciones de
palabras, inserciones con sinénimos aleatorios, eliminacién de palabras en el texto, y reemplazo alea-
torio de palabras con sinénimos. BackTranslationAug aumenta el texto con retro-traduccién; es decir,
traduce la entrada en alemdn y luego regresa con una traduccién al inglés. EDA elige n palabras de
la oracién que no sean palabras vacias, luego reemplaza cada una de estas palabras con uno de sus
sinénimos elegidos al azar. Para la frase “it's excellent value for its price and what it offers”, se obtuvo
los siguientes resultados de parafraseo segin sus correspondientes librerias. De la libreria textattack,
algoritmo WordNetAugmenter se obtuvo “it's excellent value for its price and what it fling”, del algorit-
mo EasyDataAugmenter se obtuvo “it's and value for its price excellent what it offers” y “it's excellent
value for its price and splendid what it offers”, y para el algoritmo EmbeddingAugmenter se obtuvo “it's
marvellous value for its price and what textattack it offers”. Mientras que para la libreria textaugment
del algoritmo EDA se tiene “it's excellent value for its price mary leontyne price and what it offers”, y
para la libreria nlpaug de su algoritmo BackTranslationAug se obtuvo “it is excellent value for money
and what it offers”. Para el resultado de BackTranslationAug se cambia el aspecto Price por Money, y
se decide eliminarlo debido a que introduce una oracién sin el aspecto. Para EmbeddingAugmenter la
cldusula pierde sentido de contexto al cambiar el orden de las palabras, siendo un error introducido
que se elimina del resultado. Controlando estos errores se escogen las cldusulas para las muestras au-
mentadas, y con los aspectos originales se tiene en total 658 muestras por aspecto para el periodo de
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entrenamiento.

2.2.8 Modédulos de Modelacién.

Para los siguientes médulos, se aplicé la misma arquitectura para ambos médulos. El médulo de And-
lisis de Sentimientos utilizé la variable dependiente SENTIMENT, creada en el médulo de etiquetado,
donde se clasificé cada cldusula dependiendo del sentimiento observado. Para el médulo de Clasifi-
cacién de Aspectos se usé la variable dependiente ASPECT, obtenida en el médulo de Extraccién de
Caracteristicas. Se utilizaron las librerias torch y transformers, la libreria torch de cédigo abierto cuenta
con una gama de algoritmos de aprendizaje profundo, mientras que transformers aborda problemas de
NLP, y reemplaza a los enfoques supervisados mds conocidos en la dltima década, a su vez las arqui-
tecturas de redes neuronales recurrentes, como los basados en Long Short Term Memory (LSTM). Los
transformers facilitan una mayor paralelizacién durante el entrenamiento, permitiendo el entrenamiento
en conjunto de datos mds grandes. El modelo utilizado en este andlisis, es la arquitectura basada en “Bi-
directional Encoder Representations from Transformers”, por sus siglas en ingles BERT o Representacién
de Codificador Bidireccional de Transformadores. BERT es una técnica de redes neuronales basada en
Transformers para el preentrenamiento del procesamiento del lenguaije natural. BERT es una propuesta
de enmascaramiento del lenguaje, que refuerza el aprendizaje bidireccional del texto, ocultando una
palabra en una oracién y obligando a usar bidireccionalmente palabras en cada lado de la palabra
cubierta, prediciendo la palabra enmascarada. BERT no depende del pasado ni de la memoria del mo-
delo, debido a que se estudian las correlaciones entre cada palabra de forma simultdnea, permitiendo
andlizar frases grandes y pequefias. La figura 2.4 se muestra la arquitectura de BERT [[17].

Para el médulo de andlisis de sentimientos se usaron 5 clases de sentimientos, mientras que para el mé-
dulo de clasificacién de aspectos se utilizaron 20 clases. Empleamos el aprendizaje de transferencia
ajustando el modelo de lenguaje basado en Transformer, RoBERTa (Robustly Optimized BERT Pretrai-
ning Approach, Liu et al., 2019) en el conjunto de datos obtenido de las resefias de Amazon. RoBERTa
fue entrenado usando el optimizador Adam con una tasa de aprendizaje de 2e-05 para 20 épocas,
cuenta con 125 millones de pardmetros, L = 12 capas de autoatencién, H = 768 nimero de caracteris-
ticas / capas ocultas, A = 12 cabezales de auto atencién. Es una arquitectura basada en el modelo BERT
lanzado por Google en 2018 por Yinhan Liu et al., quienes mejoran el modelo BERT, entrenando por mds
tiempo, con una mayor cantidad de datos y eliminando el objetivo de prediccién de la siguiente ora-
cién. RoBERTa es una arquitectura sélidamente optimizada para entrenar sistemas de procesamiento
de lenguaie natural [18]. Para el entrenamiento de RoBERTa, utilizaron un corpus que ha sido etiqueta-
do especificamente para una tarea determinada, produciendo resultados de vanguardia ampliamente
utilizados. Los cincos corpus utilizados en inglés, fueron BookCorpus (4.2 GigaBytes), Wikipedia (12
Gigabytes), CC-NEWS (76 Gigabytes), CommonCrawl News (76 Gigabytes) que contienen 63 millones
de articulos de noticias en inglés rastreados desde septiembre de 2016 a febrero de 2019. Open-
WebText (38 Gigabytes) contiene texto web extraido de URL compartidas en Reddit y contenido de
Historias textos. Stories un conjunto de datos que contiene un subconjunto de datos de Common Crawl
(31 Gigabytes). RoBERTa promueve los sistemas auto supervisados que se pueden desarrollar con me-
nos dependencia del etiquetado de datos, el cual requiere mucho tiempo y recursos. Las modificaciones
realizadas al modelo BERT fueron: 1) entrenar el modelo por més tiempo, con lotes mds grandes y con
mds datos, 2) eliminar el objetivo de prediccién de la siguiente oracién, 3) realizar el entrenamiento
con secuencias mds largas y 4) cambiar la méscara estatica por un patrén dindmico aplicado a los
datos de entrenamiento. Para evitar el uso de la méscara estdtica Unica, se separa sus segmentos con
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un token de separacién, los datos de entrenamiento se duplican 10 veces para que cada secuencia
se enmascare de 10 maneras diferentes durante las épocas de entrenamiento. Asi, cada secuencia de
entrenamiento se vio con la misma mdscara donde se genera un patrén de enmascaramiento diferente,
para cada vez que pasamos datos al modelo.

Clase

Ecus) E, E, Ex
[CLS] Tok 1 Tok 2 Tok N
I
Oracion

Figura 2.4: Devlin J. (2019), Procedimientos Generales de preentrenamiento y ajustes para BERT (p.
4173)

2.2.9 Modbdulos de Visualizacién de Datos.

Los resultados obtenidos de los médulos anteriores se pueden visualizar de una manera interactiva con
el analista, a través de las variables que permiten utilizar filtros por sus categorias, dinamizando los
grdficos, tablas o campos calculados. Los filtros que se apliquen como el pais, el nombre del dispositivo,
el periodo de entrenamiento y los aspectos, permiten interpretar detalladamente los resultados. De
tal forma que, si se aplica el filiro de Reino Unido para Pais, Entrenamiento para el Periodo, No para
Aumento de Datos, los gréficos y campos calculados muestran como interactian los datos (ver figura
2.5). La plataforma de Power Bl Desktop nos permite presentar los resultados del andlisis en el Gltimo
médulo. Power Bl es una solucién empresarial basado en la nube, que permite administrar diferentes
fuentes de datos, analizarlos y presentarlos a través de paneles. Power Bi Desktop es una aplicacién
gratuita de escritorio que permite transformar, visualizar y modelar datos. El Back-End de Power Bi
permite transformar los datos utilizando herramientas de cédigo abierto como Python y software R. A
continuacién, se muestra el panel resumen del proyecto.

Para el andlisis de las estadisticas en los resultados obtenidos del médulo de modelacidn, se utilizaron
las siguientes métricas:
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pol Resumen
Dispositivo ~ Pais Periodo Aumento Datos Aspectos
Todas United Kingdom ~ Training g No ~ Todas
Frecuencia por Aspectos Frecuencia por Dispositivos Numero
Clausulas
38
I 1369
80 T 5 & .
I . L] .- — " ?
$ # ) Nimero
i Aspectos
Frequency by Sentiments 2 0

Nimero

616 7 heart™ 2 be:
174 SCreen st price ;
— — 5
o 02 03 02 [

Sentimientos

Figura 2.5: Panel Resumen

Matriz de Confusién.

Es una métrica de tipo continuo, que permite la visualizacién del ajuste del modelo de prediccién con
respecto a los valores observados. Cada columna de la matriz representa el nimero de predicciones
de cada clase, y cada fila representa las clases observadas. Los valores que se presentan en el cuadro
muestran la cuenta entre las clases predichas versus las observadas, asi podemos cuantificar el desem-
pefio entre una clase y otra. Los valores en la diagonal representan los aciertos, mientras que los que
estdn por fuera representan los desaciertos o clasificaciones erréneas.

Exactitud.

Para conocer el ajuste del modelo, se requiere conocer la proporcién que existe entre las predicciones
realizadas correctamente, dividido para el total de predicciones realizadas.

Precisién.

Se conoce como el porcentaje de aciertos de clases detectadas, refiriendose a la dispersién del con-
junto de valores obtenidos, a partir de mediciones repetidas de una magnitud. A menor dispersién mayor
es la precisién del modelo.

Distancia Euclidiana.

Para cuantificar que tan cerca o lejos estdn dos puntos, se utiliza el término de distancia. La distancia
euclidiana es la que cominmente usamos, y corresponde a la longitud de una linea recta entre dos
vectores. Tomando el promedio de sentimiento del usuario y del sentimiento del fabricante, podemos
conocer cuanto representa esa distancia [E]
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Similitud del Coseno.

Esta medida cuantitativa, se calcula entre dos vectores distintos de cero, dentro del espacio interno del
producto que mide el dngulo entre ellos. Esta medida es de utilidad en la recuperacién de informacién
en mineria de texto. Se denota entre dos vectores de atributos A y B, cos 6, se representa mediante el
producto escalar y la magnitud, segin la ecuacién 2.1].

A-B YL AB
LA IBI /37, ARV, B?

El valor del coseno varia de -1 a 1, cuanto mds cercano a 1, mds pequeiio es el dngulo entre los dos

(2.1)

vectores y mds similar. En mineria de textos se aplica la similitud de coseno con el objetivo de conocerla
semejanza entre los textos [20]. Estas 5 medidas fueron utilizadas en el tablero de Power Bi, permitiendo
estudiar los resultados de la prediccién de los modelos, para las diferentes categorias representadas
en los datos, estudiar la precisién para el periodo de entrenamiento y validacién.
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Resultados y Andlisis

En esta seccidn, se expone el proceso por el que han ido pasando los datos, y el resultado obtenido. En
el cuadro B.1], se muestra como la cantidad de datos fue cambiando a medida que pasaba por cada

médulo de procesamiento.

Dispositivo Recoleccién de Datos | Extraccién de Caracteristicas | Aumento de Datos
Amazfit Band 5 3,270 843 1,532
Ancwear 935 552 546
Fitbit Charge 4 5916 3,030 3,608
Fitbit Charge 5 1,859 1,659 1,731
Fitbit Inspire 2 5,685 1,109 2,394
Garmin Vivofit 4 760 668 818
Huawei Band 4 Pro 318 431 446
Morepro 2,193 1,516 1,474
Samsung Galaxy Fit 2 880 1,074 1,028
Xiaomi Mi Band 5 594 688 683
Total 22,410 11,570 14,160

Cuadro 3.1: Cantidad de resefias de Dispositivo por Médulo.

En el primer médulo, se realizé el primer vistazo de los datos y se obtuvieron 22,410 resefias de los tres
paises (Estados Unidos, Reino Unido y Canadd). Se puede observar que el dispositivo con un nimero
mayor de muestras es Fitbit Charge 4, y el que menor muestras tuvo fue HUAWEI Band 4 Pro.

En el tercer médulo de Extraccién de Caracteristicas, cada comentario se dividié en cldusulas, y luego

se seleccionaron solo las oraciones que tienen un aspecto, se incrementé y se filtré la base de datos;

por tal motivo, se observa que en algunos dispositivos disminuyen las muestras y en otros aumenta. Por
ejemplo, Amazfit Band 5 pasé de 3,270 a 843 muestras, y Samsung Galaxy Fit 2 pasé de 880 a 1,074.
En el cuarto médulo se clasificaron 11,570 cldusulas obteniendo los sentimientos desde 1 como mds

negativo, 3 neutro y 5 mds positivo. Que en el médulo de Aumento de Datos se alcanzé un total de
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14,160 cldausulas (13,160 para entrenamiento y 1,000 para validacién), preparando los datos para el
médulo de modelacién donde se entrena el modelo.

En el quinto médulo de Aumento de Datos, algunas cldusulas que hacen referencia a un aspecto, se eli-
minaron hasta obtener 658 muestras como regla. Debido a que los aspectos Clock Face y Watch Face
que tenian un menor nimero de muestras (94 y 92), al parafrasear esas muestras se obtuvieron 564 y
566, logrando un total de 658. Mientras que otros aspectos como APP con 1,331 se eliminaron 673
alcanzando 658, balanceando el problema para cada Aspecto, para que no haya sesgo en el periodo
de entrenamiento del modelo, ver cuadro B.2,

Aspectos Sin Aumento | Excluidas | Total | Parafraseadas | Con Aumento

Alarm 184 0 184 474 658
App 1,331 673 658 0 658
Battery Life 1,213 555 658 0 658
Calories Burned 263 0 263 395 658
Clock Face 94 0 94 564 658
Connect 352 0] 352 306 658
Distance Tracking 178 0] 178 480 658
Heart Rate Tracking 771 113 658 0] 658
Mobile App 171 0 171 487 658
None 995 337 658 0 658
Notifications 341 0 341 317 658
Price 477 0 477 181 658
Reminders 118 0 118 540 658
Screen 689 31 658 0 658
Sleep Tracker 1,252 594 658 0] 658
Step Counter 1,148 490 658 0 658
Swimproof + Swim tracking 196 0] 196 462 658
Syncing 464 0 464 194 658
Watch Face 92 0 92 566 658
Waterproof 221 0 221 437 658

Total 10,550 2,793 7,757 5403 13,160

Cuadro 3.2: Cantidad de resefias después de aumento de datos.

El cuadro muestra la cantidad de cldusulas que no tenian aumento de datos antes del proceso de
aumento los datos, la cantidad de cldusulas excluidas o filtradas, la cantidad de cldusulas parafrasea-
das y la cantidad de cldusulas obtenidas con aumento de datos para el procesamiento en el siguiente
modulo.
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Las clases de los sentimientos se presentan en el cuadro B.3, se puede observar que 6,394 muestras
corresponden al sentimiento 4, que expresa un sentimiento positivo hacia el aspecto, y 176 muestras
para el sentimiento 1, que expresa un sentimiento muy negativo hacia ese aspecto. Es posible balancear
estas clases con una metodologia que exprese sentimientos muy negativos o positivos hacia el aspecto,
pero se desbalancearian las muestras que contienen un aspecto, y estariamos introduciendo mayor
error al andlisis. El propésito de este andlisis es comparar el sentimiento estimado del usuario con el
del fabricante; de este modo estudiamos el sentimiento original presente en cada cldusula. Para el
balanceo de las clases de los aspectos, recuerde que el algoritmo parafrasea 1 palabra en la cldusula
sin cambiar el significado, reusando el sentimiento.

Sentimiento | Cuenta
1 176
2 5473
3 1702
4 6394
5 415
Total 14160

Cuadro 3.3: Cantidad de resefias por Sentimiento.
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Para el andlisis de Sentimientos, tomando el periodo de validacién, ver figura B.1, se tomaron las mues-
tras que no estuvieron en la fase de entrenamiento. Se obtuvo una exactitud de 81.6% y una precisién
70.95%. Esta diferencia se debe a dos motivos: 1) la métrica de precisién captura un valor diferente a
la exactitud, debido a que es representativa la cantidad de muestras que estdn fuera de la diagonal,
2) por el desbalance de las 5 clases de sentimientos; la mayoria de las cldusulas se concentran en el
sentimiento 2y 4 con 361 y 460 muestras.

Matriz de confUSidn Predicciones Correctas

Real / Prediccion 1 2 3 4 5 Total 816

1 9 7 16 Numero Clausulas

2 4 PEEl s 10 361 1000

3 46 40 34 1 20 Exactitud

4 12 22 Rl 460 81.60 %

> . __ 5 43 Presicion

Total 13 399 76 482 30 1000
70,95 %

Figura 3.1: Andlisis de Sentimientos para periodo de Validacién.
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Para el Andlisis de Aspectos, tomando el periodo de validacién, ver figura 3.2, se obtuvo una exactitud

de 94.7% y una precisién de 93.48%. La matriz de confusién en la diagonal muestra la mayor cantidad

de coincidencias entre las clases predichas versus las reales. Estas dos métricas son similares, debido

a que nivelaron la cantidad de muestras por cada aspecto, en el periodo de entrenamiento.

Alarm

App

Battery Life
Calories Bumed
Clock Face

Distance Tracking
Heart Rate Tracking

Mobile App

Hone

Notifications

Price

Reminders

Screen

Sleep Tracker

Step Counter

Swimproof + Swim tracking
Syncing

Watch Face

Waterproof

Total

Alarm App Battery Calori
Lif

20

Matriz de Confusion

Clodk Connect Distance HeartRate Mobile None Motifications Price Reminders Screen Sleep

Burns Face Tracking Tracking  App Tracker Counl tracking Face
96 1 2 52 2 1 1
[Ti0a] 1
2 1
9
3 2 2 1
17
7 1
16
1 1 3 1 1 1 2
1 1 1 1 a4
46
29
1 64
1 1 2 |
1 1 1 1 1 2 1 1
16
1 47
1 9 2
37
102 107 26 9 36 18 81 25 43 46 47 30 65 123 106 16 50 10 40

Figura 3.2: Andlisis de Aspectos para periodo de Validacidn.
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Para la comparativa del sentimiento de los Usuarios vs los Fabricantes en el periodo de validacién, se
agrupan los aspectos y luego se obtiene de ambos el sentimiento promedio de la prediccién, ver figura
B.3. Las barras azules representan al sentimiento del fabricante, y las rojas el sentimiento de los usua-
rios. Se observa que el sentimiento del usuario es inferior al sentimiento del fabricante, obteniendo una
Distancia Euclidiana de 14.98, un 0.97 de Similitud, y una Diferencia de Medias de 0.87. Ordenando las
barras de mayor a menor, observamos que los usuarios se sienten mejor satisfechos en los aspectos de
Price, Alarm, y Waterproof. Mientras una menor satisfaccién hacia Syncing, Connect y Distance Tracking.
La mayor diferencia de medias se observa para Mobile App, Clock Face y Distance Tracking (1.4).
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Figura 3.3: Comparativo del Sentimiento por Aspecto.
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3 Resultados y Andlisis

De la figura B4, podemos observar la comparativa del sentimiento agrupado por los Dispositivos. Te-
niendo el Fitbit Inspire 2 mayor aceptacién que los demds competidores, mientras que Fitbit Charge 5
tiene la menor aceptacidn de los usuarios, en referencia a la Diferencia de Medias.
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Figura 3.4: Comparativo del Sentimiento por Dispositivo.
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3 Resultados y Andlisis

De la figura B.5, podemos observar la variacién del sentimiento para Usuarios y Fabricantes, la mayor
diferencia se da para Clock Face con 1.4, las cintas que bordean las lineas gruesas representan la
desviacién estdndar de los datos. Para Battery Life se observa que los sentimientos expresados por los
Usuarios y los Fabricantes se sobreponen, es decir que la mayor cantidad de opiniones son similares. Lo
contrario ocurre para Mobile App, donde no se sobreponen las cintas.

®Users @ Manufacturer
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Figura 3.5: Variacién media del Sentimiento por Aspectos.

22



3 Resultados y Andlisis

De la figura B.4, podemos observar la variacién del sentimiento por dispositivos, la mayor diferencia de
medias se da para Fitbit Charge 5 con 1.2. La menor diferencia se da para Xiaomi Mi Band 5, donde
se sobreponen los sentimientos en un rango de 3.2 a 3.8, es decir que las opiniones son similares. Lo
contrario ocurre para ANCwear, donde las cintas no se sobreponen.
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Figura 3.6: Variacién media del Sentimiento por Dispositivos.
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Conclusiones y Recomendaciones

El comercio en linea ha permitido que los usuarios compartan sus experiencias sobre las caracteristicas
ofrecidas por estos productos mediante comentarios textuales y de audio y video conocidas como rese-
fia de productos. Ademds, pueden agregar una calificacién de 1 a 5 estrellas, 1 como muy descontento
y 5 como muy contento, como satisfaccién general del producto. Con estas resefias, otras personas que
buscan conocer la satisfaccién de otras pueden acceder a varios sitios web donde encontrar resefias
de todo tipo de productos. Por tanto, estas revisiones actian como informacién complementaria al mo-
mento de tomar la decisién correcta del producto deseado. Las resefias influyen en la decisién de los
usuarios, confiando en los otros compradores que ya han usado el producto. La veracidad de las rese-
fias en los entornos de comercio electrénicos, es importante para que los usuarios puedan revisar las
resefias de productos similares. Por tanto, la reputacién juega un papel fundamental en la compraventa
de comercio electrénico. Elmurngi et al., 2018, indicaron que la competencia crea revisiones fantasmas
para respaldar su reputacién, y perjudicar a la competencia, afectando negativamente la vista de clien-
tes y vendedores en términos de reputacién. Los Investigadores presentaron un andlisis de sentimiento
que detecta polaridad negativa, neutral y positiva injusta en las resefias. Utilizaron cuatro algoritmos
de aprendizaje automdtico (Naive Bayes, Arbol de decisién, regresién logistica y Maquinas de Sopor-
te Vectorial) para clasificar sentimientos. Los investigadores afirmaron que existe una tasa mayor de
deteccidn de criticas positivas injustas, que, de criticas neutrales o negativas, concluyendo que es mds
dificil para los compradores seleccionar vendedores creibles [21]]. Un estudio realizado en 2019 en-
fatiza la importancia de usar los votos de los usuarios como una importante fuente de informacién para
los nuevos usuarios. Su contribucién radica en un andlisis estadistico del conjunto de datos piblicos en la
plataforma que contiene resefias de Amazon, y la importancia de utilizar los de los usuarios en el estudio,
demostraron que existe una relacién inversa entre el nimero de resefias y el porcentaje de votos. Los
rastreadores fitness se catalogan mayormente dentro de las categorias de Health and Personal Care,
Sports and Outdoors, y Cell Pones and Accesories. Con un total de 24 categorias representa el 12.21%
(9.6 millones de resefias para 79.44 millones en total), mientras que la categoria con mds resefias es
la de Books, seguida de Electronics con un 28.33% y un 9.85%. Para la categoria Electronics con 7.8
millones de resefias, el 58% de ellas que fueron alrededor de 4,5 millones, son representadas por la
categoria con cero votos, mientras que la segunda clase de 1 a 5 votos representa cerca del 33% del
total resefias [22].

W. Liao et al., 2021, propusieron un disefio red neuronal basada en el aprendizaje multitarea para ex-
traer las caracteristicas del texto y emplear la representacién de caracteristicas para la clasificacién
multitarea en diferentes categorias de aspectos. Predice la polaridad del sentimiento de las diferentes
categorias de aspectos. Aplicaron el mecanismo de atencién cruzada para guiar al modelo en centrar-
se en la parte del texto mds relacionada con la categoria de aspecto dada (RACSA). Para controlar
desequilibrio de muestras de categorias pequefias, integraron un factor de balance logaritmico para
mejorar el peso de aprendizaje de las categorias de polaridad de sentimiento. Su modelo, logré me-
jores resultados en comparacién con RoBERTa base y LSTM en aproximadamente un 2% de precisién
23]

M. Phan y P. Ogunbona, 2020, propusieron una solucién acoplada similar, su modelo multicanal extrae
los aspectos y clasifica los sentimientos de los aspectos en una sola solucién de extremo a extremo.
Las mejoras sustanciales resaltan el bajo rendimiento de los modelos de incrustacién contextualizados
recientes en la "comprensién” de las caracteristicas sintdcticas, proponiendo desarrollar mds incrus-
taciones contextualizadas de aprendizaje de sintaxis. Este andlisis exploré el aspecto gramatical de
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3 Conclusiones

la oracién empleando un mecanismo de autoatencién. También propusieron la distancia relativa sin-
tdctica para restar importancia a los efectos adversos de las palabras no relacionadas, que tiene una
conexidn sintdctica débil con los aspectos, aumentando la precisién del clasificador de sentimientos de
aspectos. En BERT, el contexto global se representa explicitamente como un par de textos que consta
de una oracién contextual y términos de aspectos. Cuando un token en el contexto global pertenece
a un primer o segundo segmento del par de oraciones, su token de segmento se indexa como 1 o 2
respectivamente. Esta caracteristica de prediccién de la siguiente oracién del modelo BERT permite
que los modelos en Clasificacién de Aspectos y Sentimientos basados en BERT capturan la relacién
semdntica entre la oracién contextual y el aspecto. Dado que RoBERTa elimina la tarea de prediccién
de la siguiente oracién al entrenar el modelo, la representacién de RoBERTa no es tan informativa como
la representacién de BERT para la tarea de Clasificacién de Aspectos y Sentimientos [24].

Conclusiones.

Seguin nuestros resultados, el modelo es capaz de reconocer el aspecto en el texto de la cldusula, con
una precisién del 93.48%, a su vez cuando no existe ningin aspecto, predice la clase None. Para el and-
lisis de sentimientos, el modelo es capaz de asociar el sentimiento del comentario con una precisién del
70.95%. El comparativo entre el sentimiento del usuario versus el fabricante, muestra que la percepcién
general del usuario es menor que la oferta del fabricante, con una diferencia media de 0.87 (3.11 Usua-
rio vs 3.99 Fabricante). Con relacién al andlisis de aspectos, Batery Life y Step Counter son los aspectos
que menor diferencia media presentan (aproximadamente 0.6), situdndose la mayor cantidad de sen-
timientos en el intervalo de 3.1 a 3.7. Mientras que Clock Face y Sincing presentan la mayor diferencia
de medias (aproximadamente 1.4). Los fabricantes posicionan a Clock Face en un sentimiento prome-
dio de 4.4 mientras que los usuarios en un 3. Para el andlisis de los dispositivos, Xiaomi Band 5 y Fitbit
Inspire 2 muestran menor diferencia media entre las opiniones de los usuarios y fabricantes (aproxima-
damente 0.6), en el intervalo 3.2 — 3.8. Ademds para Xiaomi Band 5, la variacién de los sentimientos
entre usuarios y fabricantes se sobreponen. Podemos concluir que el sentimiento promedio global se
sitda por encima del valor neutral con una similitud del 0.97, concluyendo que la calidad ofrecida por
el fabricante cumple con la necesidad del usuario.

Recomendaciones.

Para el andlisis de sentimientos, se requiere aumentar el nimero de muestras, para equilibrar las clases
que tienen menor nimero muestras, para nuestro caso el sentimiento de 1, 3 y 5. Asi podremos aumentar
la precisién del modelo, intentando no desequilibrar las clases de los aspectos. Este paso requiere au-
mentar a otros dispositivos que tengan las mismas caracteristicas técnicas, y analizar si existen mayor
nimero de resefias con sentimientos muy negativos, para la clase 1, sentimientos neutros para la clase
3, y sentimientos muy positivos para la clase 5.
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Anexo A

Se comparte el github piblico del proyecto:
https://github.com/gabofreq/FITNESS-TRACKERS-ANALYSIS

Donde se encuentran los archivos planos de Excel, con los datos de cada médulo de datos, también se
encuentran los script del codigo de python, con la respectiva explicacién de cada médulo.


https://github.com/gabofreq/FITNESS-TRACKERS-ANALYSIS

	Resumen
	Abstract
	Índice de figuras
	Índice de cuadros
	Lista de abreviaciones
	Introducción
	Descripción del Problema.
	Objetivos
	Objetivo General
	Objetivos Específicos.


	Metodología
	Módulo de Recolección de Datos.
	Módulo de Preprocesamiento.
	Normalización y Tokenización.
	Segmentación en Cláusulas.
	Lematización y Etiquetado Gramatical.
	Eliminación de Palabras Vacias.
	Módulo de Extracción de Características.
	Módulo de Etiquetado de Sentimientos.
	Módulo Aumento de Datos.
	Módulos de Modelación.
	Módulos de Visualización de Datos.


	Resultados y Análisis
	Conclusiones
	Referencias
	Appendices
	Anexo A


		2023-09-17T23:27:48-0500
	Firmado digitalmente con Security Data
https://www.securitydata.net.ec/


		2023-09-18T09:50:47-0500


		2023-09-20T01:39:23-0500


		2023-09-20T18:59:45-0500




