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Resumen

El crecimiento constante de Internet va de la mano con el rapido aumento del volumen de
informacion, lo cual brinda una amplia gama de alternativas de compra al usuario, quien puede
verse superado por la gran variedad de productos disponibles. A fin de ayudar en la eleccién
de productos, se desarrollan los sistemas de recomendacion, los cuales acotan los potenciales
productos de agrado para el usuario. Con el fin de recabar mayor informacion, los sitios de
comercio electronico van anadiendo nuevas funcionalidades, tales como asignar una
puntuacidon y comentarios sobre el producto adquirido. Este ultimo expresa, en palabras del
usuario, su sentimiento luego de realizar la compra, el cual podria ser un comentario positivo,
negativo o neutro. Es asi como surge la necesidad de poder analizar todos estos datos textuales,
los cuales guardan una rica informacion sobre el parecer de los usuarios, pudiendo asi ser

utilizada para una potencial mejor toma de decision a fin de mejorar el servicio de comercio.

Sin embargo, para poder otorgar una recomendacion al usuario, es necesario analizar a los
demas que ya adquirieron productos similares, siendo importante detectar a aquellos
compradores que tengan un patrén similar (por ejemplo, en sus comentarios) siendo este un

problema que demanda estrategias de filtrado de estas caracteristicas similares.

Por lo tanto, el presente tema de tesis combina los sistemas de recomendacion y el analisis de
polaridad con el objetivo de brindar una recomendacioén de productos al usuario con base en
las puntuaciones y comentarios (usando filtros colaborativos), de manera que el usuario pueda
obtener una lista reducida de productos potenciales a adquirir con base en su historico de
compras. Teniendo como conclusion principal la comprobacion estadistica de que el sistema

de recomendacién propuesto es superior a solo usar las puntuaciones para recomendar.
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Capitulo 1. Generalidades

1.1 Problematica

Dado el acelerado crecimiento de informacion en Internet (Harrage, Alsalman, & Algahtani,
2019), surge el reto sobre como afrontar el exponencial aumento de datos; es asi que en el
campo de ciencias de la computacion se ha intentado hacer frente al reto del crecimiento en la
cantidad de informacion textual a través de distintos métodos de manera que se pueda organizar
esta informacion y transformarla en conocimiento que aporte valor (Harrage, Alsalman, &
Algahtani, 2019). Usualmente, las personas al querer comprar algo sesgan su decision
basandose en las caracteristicas que buscan en ese producto, para finalmente quedarse con una
lista reducida de potenciales candidatos, en la cual posteriormente se observan patrones mas
alla de las caracteristicas del producto; es decir, las personas leen las revisiones textuales de
otros usuarios sobre esos productos para determinar qué tan bueno es en calidad, garantia, entre
otros (Harrage, Alsalman, & Alqgahtani, 2019). Este comportamiento empez6 incluso antes de
Internet puesto que las personas consultaban con otras sobre qué tan bueno era un producto o
servicio antes de comprarlo para medir, entre otras cosas, el nivel de satisfaccion que se tenia
sobre uno de los productos candidatos a comprar. Como parte de la informacion textual
disponible en Internet se encuentran los comentarios de los usuarios o sus revisiones sobre
algin producto. Dado esta gran cantidad de informacion, los investigadores se han planteado
como reto analizarla y usarla de manera que pueda ayudar a los clientes en sus decisiones al

comprar un producto (Harrage, Alsalman, & Algahtani, 2019).

En afios recientes, con el fin de poder abordar el problema del anélisis de la informacion textual,
los investigadores han ido adquiriendo un creciente interés en el anélisis de sentimiento (Poggi
& Augusto, 2016). El andlisis de sentimiento o mineria de opinidon ha sido definido como el

estudio computacional de las opiniones, sentimientos y emociones expresadas en texto (Leotta,



Beux, Mascardi, & Briola, 2015). Sus aplicaciones son extensas, yendo desde temas legales y

psicoldgicos hasta comercio electronico.

Asi mismo, los sistemas de recomendacion (SR) han ido atrayendo mucha atencion tanto en el
ambito académico como industrial (Bobadilla, Ortega, Hernando, & Gutiérrez, 2013). Estos
sistemas tienen como objetivo generar recomendaciones Utiles para el usuario sobre productos
que puedan ser de interés para él. También, estos ayudan a afrontar el problema de la sobrecarga
de la informacion abundante que existe a través de una recomendacion personalizada de
articulos (libros, peliculas, entre otros) a usuarios basados en sus preferencias e intereses
historicos (Ait Hammou & Ait Lahcen, 2017). Un ejemplo de esto puede ser que, al tener un
producto con una mejor puntuacion (donde 5 es mejor que 1), es mas probable que este sea
mas atractivo para el usuario por sobre otros productos. En general, hay 2 tipos de enfoques en
un sistema de recomendacion: los basados en contenido y los basados en filtros colaborativos

(Srifi, Hammou, Mouline, & Lahcen, 2018) los cuales seran explicados a continuacion.

El sistema de recomendacion basado en contenido se centra en analizar al producto como base
de la prediccion en lugar del usuario. Es decir, utiliza las caracteristicas del producto como su
marca, precio, tamafio, entre otras para poder recomendar productos similares con estas
caracteristicas (Nehete & Devane, 2018). El problema de este enfoque es que las
recomendaciones estan sesgadas a los productos que ha comprado el usuario anteriormente
dado que, al ser predicciones basadas en las caracteristicas del producto, no hay una amplia
variedad de categorias o tipos de productos y no le da al usuario ese “factor sorpresa” de un
producto totalmente nuevo que puede ser de su interés. Por ejemplo, si un usuario solo ha
comprado memoria RAM, las recomendaciones que se le dara seran otros tipos de memoria

RAM.



El segundo enfoque tiene como base al usuario; es decir, tiene como centro las caracteristicas
del usuario y es uno de los enfoques de recomendacion mdas exitosos usado por varias
compaiias de venta electronica como Amazon, eBay y Netflix (Ait Hammou & Ait Lahcen,
2017). Esto implica que, en este enfoque, se analiza el historial de compras del usuario, asi
como sus preferencias y calificaciones que le ha dado a otros productos y luego busca a usuarios
que se parezcan a ¢l (por ejemplo, habiendo comprado productos, calificado y opinado similar)
para finalmente, dada una lista de productos que han sido exitosos en esos usuarios similares a

¢l, recomendar esta lista de productos.

Este segundo enfoque funciona correctamente cuando hay suficiente informacioén de las
puntuaciones de usuarios a productos (Su & Khoshgoftaar, 2009). Sin embargo, su efectividad
se ve reducida cuando ocurre el problema de la dispersion de datos (sparsity problem) (Liu,
He, Wang, Song, & Du, 2013). Finalmente, después de una extensa revision de la literatura y
dado el origen de los datos a trabajar, se optd por utilizar el enfoque basado en filtros
colaborativos dado que el primer enfoque esta sesgado al producto en si, mientras que el
segundo enfatiza la variedad en la recomendacion (Su & Khoshgoftaar, 2009). Por otro lado,
para atacar el problema de la dispersion de los datos se tienen diversas técnicas como la
descomposicion por valores singulares (SVD por sus siglas en inglés) y la matriz de

factorizacion no negativa, siendo la ultima la utilizada en el presente trabajo.

En la literatura se han trabajado distintos enfoques sobre como atacar el problema de
recomendacidon, asi como también se han desarrollado distintas formas de analizar el
sentimiento en los textos; sin embargo, el problema radica en que estas recomendaciones se
brindaban, en su mayoria, solo haciendo uso de las puntuaciones de productos (Nehete &
Devane, 2018). No obstante, una puntuacion puede no englobar todo lo que el usuario siente
sobre el producto. Por ejemplo, dado un producto y dos usuarios, el primer usuario puede

asignarle una puntuacion de tres sobre cinco al producto mientras que el segundo le asigna una



puntuacion de cinco sobre cinco, justificado en que el primer usuario puede encontrar una
caracteristica positiva del producto que no satisfaga su necesidad, mientras que, para el segundo
usuario, esta caracteristica encontrada si lo satisface. Es por ello que, como enfoque basico, las
puntuaciones cumplen con el proposito de mostrarnos la tendencia de las opiniones sobre un
determinado producto, pero si se analizan los sentimientos que otros usuarios muestran en sus
comentarios sobre dicho producto, se puede observar nuevas caracteristicas subjetivas

importantes a tomar en cuenta en la recomendacion de productos.

A partir del uso de solo las puntuaciones, nace la inquietud de que si en el proceso final de
seleccion de un producto por parte del usuario, luego de que este reduce su lista de candidatos
a una cantidad manejable, se revisan los comentarios de otros usuarios sobre estos productos.
De esta manera surge una pregunta a responder: ;cémo se puede recomendar un producto a un
usuario basado en los comentarios de los demas usuarios que compraron el producto en

cuestion?

A raiz de ello, en el presente trabajo se desarrolld un modelo algoritmico que, tomando en
cuenta el andlisis de polaridad de los comentarios de los usuarios sobre un producto, se mejore
el porcentaje de exactitud de la recomendacion; es decir, la puntuacion predicha sobre el

producto sea mas cercana a la puntuacion real asignada por el usuario.



1.2 Objetivos
1.2.1 Objetivo general
Implementar un sistema de recomendacion de productos para un marketplace basado en el

analisis de polaridad y puntuaciones de los usuarios.

1.2.2 Objetivos especificos
O1. Caracterizar perfiles de usuarios con base en sus comentarios y puntuaciones
sobre los productos ofrecidos en un marketplace.
02. Predecir productos a recomendar usando solo las puntuaciones otorgadas por
los usuarios del marketplace como modelo base.
03. Predecir la polaridad de los comentarios de los usuarios.
04. Predecir productos a recomendar usando las puntuaciones y comentarios de

evaluaciones de los usuarios, comparandolo con el modelo base.

1.2.3 Resultados esperados

R 1. Para el objetivo 1.- Conjunto de datos (matriz) estructurados de puntuaciones.

R 2. Para el objetivo 1.- Conjunto de comentarios de usuarios de un marketplace
sobre productos libres de términos poco relevantes para su posterior analisis de
polaridad.

R 3. Para el objetivo 2.- Sistema de recomendacion de productos basado solo en las
puntuaciones de los productos.

R 4. Para el objetivo 2.- Reporte de andlisis de resultados de productos recomendados
con base en las puntuaciones de los productos.

RS. Para el objetivo 3.- Algoritmo que evalia un comentario asignandole un grado

de polaridad (positivo o negativo).



R 6.

Para el objetivo 4.- Sistema de recomendacion de productos con base en el

analisis de polaridad y las puntuaciones de los productos.

R 7.

Para el objetivo 4.- Reporte de analisis de resultados de productos recomendados

con base en el analisis de polaridad y las puntuaciones de los productos.

1.2.4 Mapeo de objetivos, resultados y verificacién

Tabla 1. Mapeo de objetivos, resultados y verificacion (elaboracion propia)

Objetivo: Caracterizar perfiles de usuarios con base en sus comentarios y
puntuaciones sobre los productos ofrecidos en un marketplace.

Resultado Meta fisica Medio de verificacion
Conjunto de datos (matriz) | Dataframe de - Visualizacion de los datos del
estructurados de | puntuaciones dataframe a través de
puntuaciones. de usuarios en graficos.

productos.

Objetivo: Caracterizar perfiles de usuarios con base en sus comentarios y
puntuaciones sobre los productos ofrecidos en un marketplace.

Resultado

Meta fisica

Medio de verificacion

Conjunto de comentarios

de usuarios de un
marketplace sobre
productos libres de

términos poco relevantes
para su posterior analisis
de polaridad.

Dataframe de
comentarios de

los  usuarios
sobre los
productos.

- Visualizacion de los datos del
dataframe a través de
graficos.

Objetivo: Predecir productos a recomendar usando solo las puntuaciones otorgadas
por los usuarios del marketplace como modelo base.

productos.

Resultado Meta fisica Medio de verificacion

Sistema de recomendacidn | Sistema de - Error medio absoluto (MAE).
de productos basado solo | recomendacion - Error cuadritico medio
en las puntuaciones de los (RMSE).

Objetivo: Predecir productos a recomendar usando solo las puntuaciones otorgadas
por los usuarios del marketplace como modelo base.

las puntuaciones de los
productos.

Resultado Meta fisica Medio de verificacion

Reporte de analisis de | Documento de - Graficos de pruebas de
resultados de productos | analisis de integridad de datos.
recomendados con base en | resultados.

Objetivo: Predecir la polaridad de los comentarios de los usuarios.

la polaridad

Resultado Meta fisica Medio de verificacion
Algoritmo que evaltia un | Algoritmo de - Meétricas de precision, recall,
comentario  asignandole | prediccion de F1y accuracy.




un grado de polaridad
(positivo 0 negativo).

Objetivo: Predecir productos a recomendar usando las puntuaciones y comentarios

de evaluaciones de los usua

rios, comparandolo con el modelo base.

Resultado Meta fisica Medio de verificacion

Sistema de recomendacion | Sistema de - Error medio absoluto (MAE).
de productos con base en | recomendacion - Error cuadratico medio
el analisis de polaridad y (RMSE).

las puntuaciones de los
productos.

Objetivo: Predecir productos a recomendar usando las puntuaciones y comentarios
de evaluaciones de los usuarios, comparandolo con el modelo base.

Resultado Meta fisica Medio de verificacion

Reporte de andlisis de | Documento de - Graficos de pruebas de
resultados de productos | analisis de integridad de datos.
recomendados con base en | resultados.

el andlisis de polaridad y
las puntuaciones de los

productos.




1.3 Herramientas y Metodologia

1.3.1 Herramientas

e Python

Python es un lenguaje de programacion interpretado, orientado a objetos y de alto nivel con
semanticas dindmicas. Sus estructuras de datos integradas de alto nivel, combinado con la
escritura dindmica y enlace dindmico, lo hace una alternativa bastante atractiva, asi como
también su capacidad de admitir el uso de modulos y paquetes fomentando de esta manera la
modularidad del programa y la reutilizacion de codigo (Python Software Foundation, 2019).
Por ultimo, Python se distingue de otros lenguajes de programacién por sus excelentes
funcionalidades para procesar datos lingiiisticos (Bird, Klein, & Loper, 2009), razén por la cual

fue escogido para el desarrollo del presente proyecto.

e Jupyter Notebook

Jupyter Notebook es una aplicacion web de codigo abierto que te permite crear y compartir
documentos que contengan c6digos, ecuaciones, visualizaciones y textos narrativos. Permite
configurar y ordenar la interfaz de usuario para soportar una amplia cantidad de flujos de
trabajo en campos como ciencia de datos, computacion cientifica y aprendizaje de méaquina.
(Project Jupyter, 2019). Fue utilizado como ide del proyecto, teniendo como utilidades mostrar

el codigo y los resultados de manera clara, ordenada y facil de visualizar.

e Natural Language Toolkit

Natural Language Toolkit es una libreria de Python que posee una amplia gama de
funcionalidades destinadas al procesamiento de lenguaje natural (Bird, Klein, & Loper, 2009).

Esta libreria fue usada para realizar el preprocesamiento de la informacion textual.



e Gensim

Gensim es una libreria gratuita de Python para analizar la estructura semantica de documentos
de texto plano, recuperar la similitud semantica entre documentos y trabajar con semantica
estadisticamente escalable (Rehurek,2010). Fue usado para representar de forma numérica la
informacion textual a través de Word2Vec, algoritmo para descubrir automaticamente la
estructura semdantica de un documento examinando patrones estadisticos de coocurrencia

dentro de un conjunto de entrenamiento de documentos.

e Sklearn

Sklearn es una eficiente herramienta y de facil uso de Python para predecir y analizar datos
(Pedregosa, 2011). Se us6 para analizar y trabajar con la informacion textual, previamente

transformada en informacion numérica.

1.3.2 Metodologia de desarrollo
En la ilustracion 1 se puede observar el esquema de trabajo del proceso principal,
recomendacion a través de puntuaciones y revisiones textuales hechas por los usuarios hacia

los productos.
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3

Clasificar los reviews usando

Reviews de Preprocesar reviews algon_tmos de_e_lprendlzaj_e de

productos maquina (positivo, negativo y
neutros)

Puntuacion de los Puntuacion del
reviews producto 5
Matriz usuarios x
I productos

Llenar espacios en Realizar similitud
blanco de la matriz entre usuarios

Recomendar

Hlustracion 1.Esquema de trabajo del prototipo de sistema de recomendacion usando puntuaciones y
comentarios. (Elaboracion propia).

En la ilustracion 2 se muestra el flujo de trabajo del sistema de recomendacion simple que

recibe como entrada solo las puntuaciones de los productos y recomienda con base en ello.

llustracion 2. Esquema de trabajo del prototipo de sistema de recomendacion simple usando solo puntuaciones
(Elaboracion propia).

Como se indico en la problematica, se desea conocer si la informacion textual (comentarios)
de los usuarios es relevante al momento de recomendar un producto, para ello se compararan
ambos algoritmos de recomendacion a través de las métricas de evaluacion y andlisis

estadistico.
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e Preprocesamiento

Este proceso es considerado uno de los mas importantes puesto que ayuda a remover diferentes
tipos de ruido (Harrage, Alsalman, & Algahtani, 2019). Se procedid a remover puntuaciones,
comillas y 2 o0 mas espacios en blanco contiguos. Asi mismo, se hizo una lematizaciéon de las

palabras, las cuales fueron limitadas a aquellas que tuvieran una longitud de 2 caracteres o mas.

Finalmente, se removieron los stop words, palabras que carecen de un valor intrinseco como
vendrian a ser (en el idioma inglés, puesto que la informacién textual estd en ese idioma) in,

on, the, entre otros.

e Similitud de Spearman

Se usara la similitud de Spearman para hallar la similitud o correlacion entre las puntuaciones
hechas por los usuarios para asi poder encontrar un conjunto de usuarios similares al
actualmente evaluado. La similitud de Spearman consiste en encontrar un coeficiente de
correlacion no entre los valores de 2 variables, sino entre los puestos de estas variables. Se

define de la siguiente ilustracion 3:

llustracion 3. Ecuacion de la similitud de Spearman (Van Dongen, S., & Enright, A. J., 2012).

e Aprendizaje de maquina supervisado

Ahora, una vez hecho el preprocesamiento, se puede proceder a realizar el analisis de
sentimiento y usar uno de los algoritmos de aprendizaje de maquina para extraer la polaridad
de cada revision textual realizada por los usuarios y entrenar el modelo (Harrage, Alsalman, &

Algahtani, 2019).
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En el enfoque de aprendizaje de maquina, un modelo sera construido a partir de una base de
datos de entrenamiento para poder aprender a clasificar elementos. Después de la construccion
del modelo, este sera usado en el proceso de clasificacion de la base de datos de prueba
(Harrage, Alsalman, & Alqgahtani, 2019). En el presente trabajo, se ha usado el algoritmo de

Support Vector Machine (SVM).

e Maquina de vectores de soporte

Es un clasificador lineal supervisado cuyo objetivo es encontrar un hiperplano tal que separe
las clases a predecir con el mayor margen posible entre ellas (SVM por sus siglas en inglés).
Luego de ubicar la informacién a un espacio dimensional superior (ya que de esta forma es
mas facil clasificar con superficies lineales), se encuentra un hiperplano que clasificara y
separara estos puntos (Harrage, Alsalman, & Alqahtani, 2019). Se usaré en el presente proyecto
para la clasificacion de la polaridad del sentimiento, el cual es una clasificacion binaria donde
un comentario es catalogado de forma global con un sentimiento positivo o negativo. Puede
extrapolarse a ser una clasificacion multiclase (positivo, negativo y neutro).

e Descomposicion en Valores Singulares

Es una técnica bastante conocida (SVD por sus siglas en inglés) que es usada para aproximar
valores en una matriz de rangos dados (Sheng Zhang, Weihong Wang, Ford, Makedon, &
Pearlman, 2005). Su utilidad radica en que permite predecir los valores faltantes en la matriz
de puntuaciones de usuarios vs productos. Una vez obtenida la matriz, esta serd considerada

como la salida final del sistema de recomendacion.

e Random forest

Es un método de aprendizaje conjunto para clasificacion que afiade una capa adicional de
aleatoriedad al bagging. Adicionalmente a construir cada arbol usando una diferente muestra

de los datos, este método cambia cdmo los arboles de regresion o clasificacion son construidos
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(Liaw, A., & Wiener, M., 2002). Es decir, es un método que se basa en generar una estructura
de datos en forma de arbol encargada de clasificar un elemento en una determinada categoria

y el resultado final sera aquella categoria predicha por una mayor cantidad de arboles.

e Matriz de factorizacién no negativa

Es un método para poder brindar una representacion adecuada de los datos usando la estructura
de factores latentes, la cual se suele utilizar para reducir la dimensionalidad de los datos de
manera que puedan ser usados posteriormente por otros métodos (Paatero and Tapper, 1994).
Su utilidad radica en que, al tener bastante informacién de comentarios, mantener todos en
memoria es muy costoso. He ahi donde radica la importancia de este método, ya que permite
reducir la dimensionalidad de los datos, haciendo mas factible y eficiente poder trabajar una

gran cantidad de los mismos.

e Gradiente descendente estocéastica

Es un método de optimizacion iterativo que toma de manera aleatoria una muestra durante cada
iteracion y calcula su gradiente. Luego, se toma este gradiente estocastico para actualizar los
pesos del algoritmo dado una taza de aprendizaje (Robbins, H., & Monro, S., 1951). Este sera

usado para calcular y actualizar los pesos de la matriz de factorizacion no negativa.

e Meétricas de evaluacion

Las métricas de evaluacion presentadas a continuacion tienen como proposito describir el

desempefio del nuevo algoritmo implementado en contraste con el definido como linea base.

- Exactitud

La exactitud o accuracy se define como la fraccion de predicciones que el modelo realizo

correctamente
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Numero de predicciones correctas

Numero total de predicciones
- Precision

La precision se define como el porcentaje de entidades identificadas y clasificadas
correctamente con respecto al total del modelo identificado correctamente (Chinchor, N.,

& Sundheim, B., 1993).

b TP
" TP + FP

- Recall
Conocido también como sensibilidad, se define como el porcentaje de entidades
relacionadas extraidas con respecto al total de entidades relevantes (Chinchor, N., &

Sundheim, B., 1993).

R TP
" TP + FN

- Medida F

La medida F nos brinda una forma de combinar las métricas de precision y exactitud, su

formula es:

_ (2xRxP)
~ R+P

Donde:
P es precision y R es sensibilidad
- Error medio absoluto

Es la métrica de evaluacion mas usada en el mundo en sistemas de recomendacion (MAE,

por sus siglas en ingles). Estima la media de la diferencia absoluta entre los valores
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estimados y las predicciones. Un sistema de recomendacion basado en filtros colaborativos
se considera que estd funcionando correctamente cuando el MAE es pequefio. Para nuestro
algoritmo, mientras mas pequefio sea el MAE con respecto al modelo base, mas eficiente
sera el analisis de las opiniones de las revisiones textuales. Su ecuacion es Li, S., (Huang,

C.R., Zhou, G., & Lee, S. Y. M., 2010:
n
1
MAE =;+Z|Fi—w|
i=1

Donde:

n es el numero de predicciones, Fi es la prediccion del elemento i e Yi es el valor real del

elemento 1.
- Error cuadratico medio

El error cuadratico medio (RMSE por sus siglas en inglés) de un estimador mide
el promedio de los errores al cuadrado, es decir, la diferencia entre el estimador y lo que se
estima. El ECM es una funcion de riesgo, correspondiente al valor esperado de la pérdida
del error al cuadrado o pérdida cuadratica. En una analogia con la desviacion estandar,
tomar la raiz cuadrada del ECM produce el error de la raiz cuadrada de la media o la
desviacion de la raiz cuadrada media (RMSE), que tiene las mismas unidades que la
cantidad que se estima. Para un estimador insesgado, el RMSE es la raiz cuadrada de la

varianza, conocida como la desviacion estandar.

n
1
RMSE = |~ + Z(Fi — Yi)?

i=1


https://es.wikipedia.org/wiki/Promedio
https://es.wikipedia.org/wiki/Funci%C3%B3n_de_riesgo
https://es.wikipedia.org/wiki/Valor_esperado
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Donde:

n es el nimero de predicciones, Fi es la prediccion del elemento i e Yi es el valor real del

elemento 1.

1.4 Alcances y limitaciones

El presente proyecto titulacion se realizo utilizando como conjunto de datos revisiones
textuales (comentarios) de los usuarios de Amazon sobre productos electronicos, asi como sus
respectivas puntuaciones otorgadas. El inicio del proyecto consisti6 en el preprocesamiento de

las revisiones textuales de un aproximado de 7.8 millones de comentarios.

Luego, se procedio con la extraccion de las caracteristicas como vendrian a ser el nimero de

oraciones, palabras positivas, palabras negativas, predicados, adjetivos y adverbios.

Posteriormente se aplicd un algoritmo de clasificacion de aprendizaje de méquina para

clasificar los comentarios (informacion textual) con base en su polaridad (positivo y negativo).

Seguido a ello, se procedio a utilizar la similitud de Spearman para calcular la similitud entre
usuarios con el objetivo de encontrar para cada usuario el conjunto de usuarios similares a ¢l

(usuarios con potenciales productos de interés).

Finalmente, usando las polaridades de los comentarios y la matriz de similitud entre usuarios,
se ponderaron y se gener6 una matriz de usuarios por productos, la cual fue completada por el
método de matriz de factorizacion no negativa junto al gradiente descendente estocéstico para
predecir las puntuaciones, las cuales vendrian a ser la salida final del sistema de

recomendacion.

Se tuvo como limitaciones el problema del cold start, lo cual implica que las circunstancias no
son todavia lo suficientemente Optimas para que el modelo algoritmico provea los mejores

resultados posibles. Esto quiere decir que se necesitd que un usuario haya comprado al menos
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un producto para poder realizar una recomendacion 6ptima. Caso contrario, de tratarse de un
usuario nuevo, el sistema recomendara los mejores productos de las categorias que tenga

disponible como productos sugeridos.
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1.5 Viabilidad

1.5.1 Viabilidad técnica

Los lenguajes de programacion, las herramientas y métodos a utilizar durante el desarrollo del
presente proyecto son de libre acceso. Adicionalmente, quien suscribe posee experiencia en su

uso.

1.5.2 Viabilidad temporal
Se utiliz6 6 meses para el desarrollo de todas las actividades derivadas de los objetivos
especificos planteados. En el Anexo A se presentan las actividades realizadas y el tiempo de

ejecucion.

1.5.3 Viabilidad econémica

Es importante resaltar el costo del tiempo invertido tanto del estudiando como del asesor; sin
embargo, dado que las herramientas, los lenguajes de programacion y los datos utilizados son
de libre acceso, no existen limitaciones financieras ni de accesibilidad para el presente

proyecto.

1.6 Riesgos

Tabla 2. Riesgos identificados en el proyecto (elaboracion propia)

Descripcion Probabilidad Impacto | Severidad | Mitigacion | Contingencia
Denegacion 0.1 0.7 0.4 Se  puede | Andlisis y
de uso de la utilizar obtencion del
informacion comentarios | conjunto de
an6énima de de otro | datos de
los  usuarios marketplace | comentarios
por parte de de usuarios
Amazon de otro

marketplace
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Capitulo 2. Marco Conceptual

Como se expreso en la problemadtica, la tesis consiste en la combinacion de la extraccion de la
polaridad de los comentarios de las personas sobre los productos y la técnica de sistemas de
recomendacion basada en filtros colaborativos. A continuacion, se presentaran los conceptos

necesarios para entender los temas abordados en el presente documento:

2.1 Andlisis de Sentimiento

El analisis de sentimiento o mineria de opinidn ha sido definido como el estudio computacional
de las opiniones, sentimientos y emociones expresadas en texto (Leotta, Beux, Mascardi, &
Briola, 2015). Kumar y Sebastian distinguen las siguientes tareas en el proceso del analisis de

sentimiento (Poggi & Augusto, 2016, A. Kitchenham, 2007):

1. Clasificacion de la subjetividad
2. Clasificacion del sentimiento
3. Extraccion del sujeto de la opinion

4. Extraccion del objeto y la caracteristica y/o aspecto

A estas tareas se podria afiadir la sumarizacion de los sentimientos encontrados (Poggi &

Augusto, 2016).

El analisis de sentimiento ha venido evolucionando y pasando por diversos niveles de
granularidad (Poggi & Augusto, 2016, A. Kitchenham, 2007, Thelwall, Buckley, & Paltoglou,

2012):

e A nivel de documento: Consiste en determinar la polaridad o sentimiento general
de un documento completo. Se considera el documento completo como una unica
opinion emitida por un sujeto sobre un unico objeto. Usualmente depende de la
determinacion del sentimiento a nivel de palabra y a nivel de frase. (Poggi &

Augusto, 2016)
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e A nivel de oracidn. Nivel en el cual la polaridad del sentimiento expresada en cada
oracion es identificada (positiva o negativa). (Liu, 2015). Se clasifica primero la
oracion en objetiva o subjetiva. Cada oracion subjetiva es considerada una Unica
opiniéon emitida por un sujeto sobre un uUnico objeto. También depende de la
determinacion del sentimiento a nivel de palabra y a nivel de frase. (Poggi &
Augusto, 2016)

e A nivel de palabra: Consiste en utilizar la polaridad asociada a cada palabra para
inferir la polaridad del texto que las contiene. (Ekman, 1994)

e A nivel de frase: Se diferencia de la granularidad a nivel de palabra en que se
considera grupos de evaluacion, en vez de palabras, como unidades minimas de
expresion (Wei & Gulla, 2010). Se considera el contexto de cada palabra para
corregir su polaridad general.

e A nivel de aspecto y/o caracteristica. Consiste en identificar el sentimiento de
manera diferenciada por cada atributo de un producto (Picard, 2000). Los aspectos
y/o caracteristicas son extraidos y la opinién de cada uno de ellos es clasificada
como positiva o negativa (Liu, 2015).

e A nivel de concepto: Consiste en utilizar como recurso a grandes bases de
conocimientos para tomar como unidad minima de expresion los conceptos
expresados en el lenguaje natural de manera implicita o explicita (Poggi &

Augusto, 2016, Cambria, Mazzocco, & Hussain, 2013).

2.2 Sistemas de Recomendacioén

Los sistemas de recomendacion ayudan a afrontar el problema de la sobrecarga de informacion
mediante una recomendacion personalizada de articulos como libros, peliculas, entre otros para

usuarios basados en sus preferencias e intereses pasados (Ait Hammou & Ait Lahcen, 2017).
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En general, los sistemas de recomendacion pueden ser divididos en 2 modelos (Srifi, Hammou,

Mouline, & Lahcen, 2018):

Basados en filtros colaborativos

En particular, este método se basa en la similitud entre usuarios con un historial de
puntuaciones para poder inferir sus preferencias con respecto a los productos
(Herlocker, Konstan, Terveen, & Riedl, 2004). Estd compuesto por 3 tipos,
algoritmos basados en memoria, basados en modelos e hibridos. El primero es
esencialmente tradicional ya que predice las puntuaciones basdndose en una
coleccion entera de productos previamente puntuados por los usuarios, para
posteriormente brindar una similitud entre usuarios o entre productos a través de
medidas como la similitud de Pearson, Spearman y Coseno (Bobadilla, Hernando,
Ortega, & Bernal, 2011, Pazzani, 1999). El segundo nace por la necesidad de
resolver los problemas del algoritmo basado en memoria (en el cual necesitas tener
a todos los usuarios y/o productos en memoria para poder predecir correctamente,
lo cual conlleva a un alto costo en recursos) y por ello se crean modelos que reciben
entradas y del cual se obtienen salidas. Asi mismo, cuentan con informacion de
pruebas y entrenamiento. Algunos algoritmos son: Modelo Bayesiano (Ericson &
Pallickara, 2013), clusterizacion (Ericson & Pallickara, 2011), entre otros.
Finalmente, el altimo trata de combinar ambos aspectos de manera que se
combinen las fortalezas y se disminuyan las desventajas individuales que poseen.
Basados en filtros de contenidos

Es un método constituido exclusivamente en los productos. Estad basado netamente
en recuperacion de texto, por ejemplo, busqueda semantica. Hay dos tipos, el
primero es heuristico y el segundo basado en modelos. El primero lo contempla el

algoritmo KNN y un modelo basado en vectores espaciales para los perfiles de
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usuario que estan basados en ontologias (Nehete & Devane, 2018). El segundo lo
componen, por ejemplo, los algoritmos basados en modelos Bayesianos
(Gorodetsky, Samoylov, & Serebryakov, 2010), algoritmos de arboles de decision
(Marovi¢, Mihokovi¢, Miksa, Pribil, & Tus, 2011) y algoritmos de clusterizacion

(Vozalis & Margaritis, 2007).

En la ilustracion 4 se presenta graficamente los tipos de sistemas de recomendacion, en ella se

puede apreciar de forma jerarquica las distintas familias de métodos.

llustracion 4. Representacion en forma de arbol de algunas de las diversas técnicas para la elaboracion de un
sistema recomendador. Adaptado de (Nehete & Devane, 2018).
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Capitulo 3. Estado del Arte

La presente revision sistematica fue hecha con base en lo estipulado por Kitchenham and
Charters (A. Kitchenham, 2007). En este caso, las actividades propuestas para la realizacion
del proceso de revision sistematica son: La elaboracion de las preguntas de busqueda, la
definicion de una estrategia de busqueda, la seleccion de los estudios principales, la extraccion
de la informacion y la implementacion de la sintesis de la estrategia (por ejemplo, los resultados

del analisis).

3.1 Preguntas de Busqueda

Basado en el método de PICOC (Petticrew & Roberts, 2006)

Preguntas generadas:

1. ;Qué métodos de recomendacion existen?

2. (Qué abarca sentiment analysis?

3. ¢Qué tipo de interaccion se ha desarrollado entre estos dos rubros?

4. (Cual es el aporte del sentiment analysis en un sistema de recomendacion?

5. (En qué medida se estd aprovechando los comentarios de los usuarios en las
recomendaciones?

6. (Cual método de recomendacion es el mas 6ptimo para la problematica en cuestion?

3.2 Estrategia de busqueda y seleccion de fuentes
Se definieron los conceptos generales que permiten formular la tabla 3 con base en las

preguntas elaboradas en la seccion previa.

Estudio preliminar:

Cadena de busqueda:
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(TITLE-ABS-KEY (Sistema AND recomendador) AND TITLE-ABS-KEY (analisis AND

sentimiento)) AND (LIMIT-TO (SUBJAREA, “COMP”))

Tabla 3. Criterios PICOC preliminar primera version (elaboracion propia)

Criterio Descripcion

Population Sistema recomendador, andlisis de
sentimiento

Intervention

Comparison

Outcome

Context Ciencias de la computacion

Se encontraron 291 resultados en Google, Google Scholar y Scopus con fecha de busqueda

28/04/2019

Adicionando términos y concatenacion de la cadena de busqueda:

A partir de los titulos, sumarios, palabras clave y contenido de las publicaciones relevantes
identificadas en la busqueda preliminar, se identificaron términos que ayudan a reducir el
espectro de posibilidades a solo aquellas que son relevantes para el estudio en cuestion como
por ejemplo, colaborativo, que es el enfoque recomendado por la literatura para este tipo de
problematicas y que ha demostrado ser el mas optimo. Asi mismo, se decidid como criterio de
exclusion, en conjunto con el asesor, considerar solo articulos del afio 2016 en adelante. A

partir de esto, se obtuvo la siguiente cadena de busqueda y tabla 4:
Cadena de busqueda:

(TITLE-ABS-KEY (Sistema AND recomendador) AND TITLE-ABS-KEY (Analisis AND
sentimiento) AND TITLE-ABS-KEY (colaborativo)) AND (LIMIT-TO (PUBYEAR, 2019)
OR LIMIT-TO (PUBYEAR, 2018) OR LIMIT-TO (PUBYEAR, 2017) OR LIMIT-TO

(PUBYEAR, 2016)) AND (LIMIT-TO (SUBJAREA, “COMP”))
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Tabla 4. Criterios PICOC preliminar segunda version (elaboracion propia)

Criterio Descripcion

Population Sistema recomendador, analisis de
sentimiento, colaborativo

Intervention

Comparison

Outcome

Context Ciencias de la computacion

Se encontraron 48 resultados en Google, Google Scholar y Scopus con fecha de busqueda

28/04/2019

3.3 Seleccion de fuentes
La seleccion de base de datos fue realizada a partir de otras revisiones sistematicas del area de
ciencias de la computacion y de las sugerencias de la web de la Pontificia Universidad Catolica

del Peru para esta area. Las bases de datos consultadas fueron:

ACM Digital Library (http://dl.acm.org/)

IEEE Xplore (http://ieeexplore.ieee.org/)

ScienceDirect (http://www.sciencedirect.com/)

Scopus (https:// www.scopus.com/)

Google Scholar (https://scholar.google.com.pe/)

3.4 Criterios de inclusion y exclusion

Como criterios de exclusion, se determind con el asesor tomar en cuenta solo articulos
cientificos del afio 2016 hasta la fecha, a menos que sean de caracter explicativo por ser los
precursores y/o formar parte del origen del término a usar, en su ambito. Asi mismo, se

excluyeron los articulos con idioma diferente al inglés o en espanol.

Por otro lado, dentro de los términos de inclusion planteados con el asesor, se afiadi6 el articulo

de Bamane (Bamane, 2016) puesto que presentaba un estudio de la informacion de los usuarios


http://dl.acm.org/
http://ieeexplore.ieee.org/
http://www.sciencedirect.com/
https://www.scopus.com/
https://scholar.google.com.pe/
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de Amazon (empresa y dataset que se usara en el presente trabajo) de forma visual, de manera
que nos permita observar como se comporta la informacion de los comentarios de los usuarios

a lo largo de los afnos.

Asi mismo, se decidi6 incluir algunos articulos que cumplan con el requisito de la cadena de
busqueda y cuya informacion sea relevante para el estudio a realizar, asi como también aquellos
donde se plantearon por primera vez los términos, independientemente de su afo de
publicacion. De esta forma, se incluy6 articulos como los de la segunda conferencia

internacional en control automatico, telecomunicaciones y sefiales (Ziani et al., 2017).

Al finalizar, se obtuvieron los siguientes articulos de las bases de datos consultadas (tabla 5):

Tabla 5. Articulos finales (elaboracion propia)

ID | Afio | Autor(es) y titulo

01 | 1994 | Ekman, P. All Emotions Are Basic. In Ekman, P. & Davidson, R. (Eds.),
The Nature of Emotion: Fundamental Questions (pp. 15-19)

02 | 1999 | Pazzani, M. J. A Framework for Collaborative, Content-Based and
Demographic Filtering

03 | 2000 | Picard, R. W. Affective Computing. MIT Press

04 | 2004 | Herlocker, J. L., Konstan, J. A., Terveen, L. G., & Riedl, J. T. Evaluating
Collaborative Filtering Recommender Systems.

05 | 2007 | Vozalis, M. G., & Margaritis, K. G. Using SVD and Demographic Data
for the Enhancement of Generalized Collaborative Filtering.

06 | 2009 | Su, X., & Khoshgoftaar, T. M. A Survey of Collaborative Filtering
Techniques.

07 |2010 | Wei, W., & Gulla, J. A. Sentiment Learning on Product Reviews via
Sentiment Ontology Tree

08 | 2011 | Marovi¢, M., Mihokovi¢, M., Miksa, M., Pribil, S., & Tus, A. Automatic
movie ratings prediction using machine learning

09 | 2011 | Bobadilla, J., Hernando, A., Ortega, F., & Bernal, J. A framework for
collaborative filtering recommender systems.

10 | 2012 | Thelwall, M., Buckley, K., & Paltoglou, G. Sentiment Strength Detection
for the Social Web

11 | 2013 | Bobadilla, J., Ortega, F., Hernando, A., & GutiéRrez, A. Recommender
Systems Survey

12 | 2013 | Liu, H., He, J., Wang, T., Song, W., & Du, X. Combining User
Preferences and User Opinions for Accurate Recommendation

13 | 2013 | Ericson, K., & Pallickara, S. On the Performance of High Dimensional
Data Clustering and Classification Algorithms.




14 | 2015 | Leotta, M., Beux, S., Mascardi, V., & Briola, D. My MOoD, a Multimedia
and Multilingual Ontology Driven MAS: Design and First Experiments
in the Sentiment Analysis Domain

15 | 2015 | Liu, B. Sentiment Analysis: Mining Opinions, Sentiments, and Emotions.

16 | 2016 | Poggi, O., & Augusto, C. Revision sistematica sobre la aplicacion de
ontologias de dominio en el andlisis de sentimiento

17 | 2016 | Bamane, P. A Study of Amazon User Review Data using Visualization

18 | 2017 | Ait Hammou, B., & Ait Lahcen, A. FRAIPA: A fast recommendation
approach with improved prediction accuracy

19 | 2017 | Ziani, A., Azizi, N., Schwab, D., Aldwairi, M., Chekkai, N., Zenakhra,
D., & Cheriguene, S. Recommender System Through Sentiment Analysis

20 | 2018 | Nehete, S. P., & Devane, S. R. Recommendation Systems: Past, Present
and Future.

21 | 2018 | Srifi, M., Hammou, B. A., Mouline, S., & Lahcen, A. A. Collaborative
Recommender Systems Based on User-Generated Reviews: A Concise
Survey

22 | 2019 | Harrage, F., Alsalman, A., & Alqahtani, A. Rating Predictor: Sentiment
Analysis of Product Reviews in Arabic.

3.5 Proceso de seleccion
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En una primera fase de seleccion, se revisod los titulos y sus sumarios de los estudios

recuperados y se elimino aquellos que no cumplian con los criterios de inclusion y exclusion

En una segunda etapa del proceso de seleccion se recupero y reviso el texto completo de los

estudios restantes para verificar el cumplimiento de los criterios de inclusion y exclusion. Los

estudios fueron evaluados segun los criterios de calidad como:

- ¢ Seindica claramente el objetivo del estudio?

- ¢El estudio indica su contribucion en relacion con el estado del arte actual?

- (Se describe con claridad la técnica propuesta?

- ¢Se discuten los resultados del estudio?

- (Ladiscusion y conclusiones son claras y coherentes?

Cada pregunta tuvo tres opciones de respuesta que se muestran en la siguiente escala: si

(1), no (0), parcialmente (0.5). Por lo tanto, los resultados variaron entre 0 (pésima calidad)

y 8 (calidad 6ptima).
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3.6 Revision y discusion
En esta seccion se presenta la revision de investigaciones recientes sobre sistemas de
recomendacion y andlisis de sentimiento. Se utiliz6 como principal buscador Scopus y la

busqueda se realizo entre los meses de abril y mayo de 2019.

Recommendation system based on data analysis-Application on tweets sentiment analysis

(Nabil, Elbouhdidi, & Yassin, 2018)

En el presente articulo cientifico se busca presentar los diferentes tipos de enfoques en los que
estan basados los sistemas de recomendacion, incluyendo sus ventajas y desventajas. Con ello,
se tuvo como objetivo presentar su enfoque de recomendacion basado en el analisis de

sentimiento de los comentarios de los usuarios de Twitter.

La investigacion comienza brindando una breve introduccion de los enfoques de los sistemas
de recomendacion basados en colaboracion y realiza lo respectivo con el enfoque basado en
contenido y el enfoque hibrido, indicando en ambos casos sus ventajas y desventajas. Luego,
muestran como usaron la herramienta Spark (Framework de codigo libre dedicado a big data)
y el API de Twitter para extraer una gran cantidad de informacion generada en las redes
sociales, Twitter. Una vez extraidos, se calcula la puntuacion del tweet (positivo, negativo o

neutro).

Finalmente, la salida que genera el presente trabajo es una puntuacion (positivo, negativo o
neutro) para los tweets y concluyen que el objetivo de su trabajo es usar estos resultados

obtenidos a través de andlisis de sentimiento para una futura recomendacion.
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Rating Predictor: Sentiment Analysis of Product Reviews in Arabic (Harrage, Alsalman,

& Algahtani, 2019)

El presente trabajo tiene como objetivo combinar los sistemas de recomendacion con el analisis
de sentimiento implementando una solucioén informatica que permita predecir la puntuacion de

un producto considerando el sentimiento que llevan los comentarios de este producto.

Con respecto a los componentes del sistema, este cuenta con 3 los cuales son: Procesamiento
de texto, andlisis de sentimiento y prediccion de la puntuacion. En el primero, se preprocesa la
informacion textual limpidndola de ruido, removiendo stop words y haciendo stemming
(proceso a través del cual extraes la raiz de una palabra). Luego, en el segundo componente se
analiza los sentimientos de los comentarios usando un algoritmo supervisado de aprendizaje
de maquina, SVM. Finalmente, en el ultimo componente se predice la puntuacion del producto

basado en multiples entradas (puntuacion directa y puntuacion indirecta del comentario).

Finalmente, para la validacion del analisis de sentimiento se usaron las métricas de exactitud,
precision, recall, medida-F y desviacion de la raiz cuadrada media. Siendo el mejor resultado
el de precision, con 93.651%, el cual es la precision del SVM. Para el tercer componente de

prediccion de las puntuaciones, se validé con el MAE, siendo este de 4.22.

Recommender System Through Sentiment Analysis (Ziani et al., 2017)

En esta investigacion el objetivo principal fue combinar los sistemas de recomendacion y el
analisis de sentimiento de manera que se pueda generar recomendaciones mas precisas para los
usuarios. Para esto, implementaron un sistema de recomendacion multilenguaje basado en

filtros colaborativos.

La investigacion empieza usando la similitud de Spearman para encontrar los usuarios
similares al evaluado y con ello procede a filtrar la base de datos (limpiar la informacion,

preprocesarla, extraer las caracteristicas relevantes de la informacion textual). Luego, realiza
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el andlisis de opinion usando las caracteristicas extraidas, clasificando estos comentarios
usando maquinas de vectores de soporte semi supervisados en positivos, negativos y neutros.
Como ultimo punto, se usa la similitud de Spearman para obtener los usuarios mas similares al
evaluado y se generan los productos a recomendar ordenados descendentemente por el valor

de su puntuacion predicha (donde 1 es el mas bajo y 10 es mas alto).

Finalmente, como métricas de evaluacion usaron el MAE, precision y recall. Se puede observar

los resultados en la tabla 6:

Tabla 6. Resultados de métricas de evaluacion (Ziani et al., 2017)

TABLE L THE EXPERIMENTAL RESULTS
MAE Precision Recall
English 0.52 0.96 1.0
French 0.50 1.0 1.0
Arabic and dialect 0.60 0.90 1.0

Donde la cantidad de datos en inglés fue 2000 comentarios de 50 personas en 40 restaurantes,

en francés 50 comentarios de 10 usuarios y en Arabigo 50 comentarios de 10 usuarios.

3.7 Conclusiones

Se concluye que, dadas las necesidades del entorno actual, es aconsejable el uso de un sistema
de recomendacion capaz de analizar los sentimientos no solo para ahorrar tiempo al usuario de
no leer los millones de comentarios que pueda haber sobre un producto, sino para realizar una
recomendacion mas acorde a sus necesidades y expectativas. He ahi la importancia del analisis
textual, ya que un producto puede tener una puntuacion general positiva, pero si dentro de las
cualidades negativas que se menciona en los comentarios, se encuentra alguna que no cumpla
con las necesidades del usuario, o simplemente no sea de su agrado, no seria un producto idéneo

pese a que solo por su puntuacion, pueda parecerlo a primera vista.
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Capitulo 4. Experimentos y resultados obtenidos

4.1 Conjunto de datos

Este resultado se relaciona al objetivo 1 del trabajo, el cual consiste en caracterizar perfiles de
usuarios con base en sus comentarios y puntuaciones sobre los productos ofrecidos en un
marketplace, consistentes en los reviews de productos, de manera que se permita el analisis de
estos. Para ello se hace uso de marcos de datos (dataframes) que facilitan la visualizacion de

los mismos.

La ilustracion 5 muestra un diagrama de entidad-relacion entre los dos conjuntos de datos mas
importantes del trabajo: Productos y Reviews (comentarios). Esta corresponde a una relacion
de uno a muchos, puesto que un producto puede tener muchos reviews. Asi mismo, se puede
verificar que los datos a ser analizados corresponden a reviews, especialmente los atributos de

"rating_producto" y "texto review", los mismos que sirven para el proceso de recomendacion.

Ilustracion 5. Diagrama de entidad-relacion de los datos. (Elaboracion propia).

Para observar la distribucion de cantidad de comentarios por nimero de palabras se procede a
graficar la informacion (ilustracion 6), de manera que podamos tener un mejor entendimiento

de los datos trabajados. Asi podemos apreciar que la mayoria de los reviews de los usuarios
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contiene entre 10 a 20 palabras, teniendo que cantidades mayores a estos van decreciendo su

frecuencia de forma continua.

1lustracion 6. Distribucion de la cantidad de comentarios por palabras. (Elaboracion propia).

Se observa en la ilustracion 7 el top 20 usuarios con nimero de comentarios realizados. Siendo
el mayor de estos, un usuario con 520 comentarios. Asi mismo, hay varios usuarios con un solo
comentarios, razon por la cual el conjunto de datos fue filtrado en el tercer resultado a aquellos
que tengan mas de 10 comentarios, con el objetivo de poder contar con informaciéon mas

consistente.

llustracion 7. Distribucion de la cantidad de comentarios por usuario. (Elaboracion propia).
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Esto indica que, de querer realizar una distribucion de usuario por producto, esta matriz sera
dispersa dado que hay muchos més productos que la maxima cantidad de comentarios

realizados por un usuario.

En la ilustracion 8 se muestra la distribucion de puntuaciones:

Ilustracion 8. Distribucion de la cantidad de puntuaciones en el conjunto de datos. (Elaboracion propia).

El primer cambio que se hizo fue reducir aleatoriamente la informacion de 7 824 482 millones
de comentarios a 2 716 174, siendo la mitad positiva y la otra mitad negativa (grafico de la

derecha).

Finalmente, se puede observar en la tabla 7 el dataframe resultante (id del review, id del

producto, puntuacion):

Tabla 7. Conjunto de datos de puntuaciones procesado. (Elaboracion propia).

El cual fue usado para el posterior analisis.
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4.2 Preprocesamiento de comentarios de usuarios en un marketplace

Este resultado se relaciona con el objetivo 1 del trabajo, el cual consiste en caracterizar perfiles
de usuarios con base en sus comentarios y puntuaciones sobre los productos ofrecidos en un
marketplace. Para ello se utilizo marcos de datos (dataframes) que facilitan la visualizacion de

los mismos.

En esta parte se procedid a preprocesar la informacion textual de los comentarios para poder:

- Eliminar informacion no util (stopwords)

- Remover las puntuaciones

- Remover comillas

- Remover 2 0 més espacios en blanco contiguos

- Lematizacion de las palabras (con la consideracion de que estas tuvieran como minimo,
2 letras)

Convertir a minascula el texto

La ilustracion 9 muestra el procedimiento con un ejemplo del conjunto de datos.

Dado el primer comentario, se tiene el siguiente conjunto de datos antes de preprocesar la

informacion (ilustracion 9):

llustracion 9. Conjunto de datos de comentarios sin procesar. (Elaboracion propia).
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Luego de preprocesar la informacion (ilustracion 10):

1lustracion 10. Conjunto de datos de comentarios procesado. (Elaboracion propia).

Donde en ella se puede observar que el contenido del comentario ha cambiado segin el
preprocesamiento aplicado. Se procedera a mostrar el texto original del primer comentario y el

texto preprocesado final en la tabla 8:

Tabla 8. Comparacion de comentarios (Elaboracion propia).

Antes del preprocesamiento Después del preprocesamiento

Corey Barker does a great job of explaining | corey barker great job explain blend
Blend Modes in this DVD. All of the Kelby | modes dvd kelby train videos great pricey
training videos are great but pricey to buy | buy individually really want bang buck
individually. If you really want bang for your | subscribe kelby train online

buck just subscribe to Kelby Training online.

Se observa que las palabras estan en minuscula, asi como también se han eliminado los signos
de puntuacion y se ha lematizado las palabras (explaining -> explain) y se han eliminado

stopwords (Corey Barker does a great job -> corey barker great job).

Por lo cual, se ha ejecutado correctamente el preprocesamiento y la informacion esté lista para

ser utilizada para los analisis posteriores.
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4.3 Algoritmo de recomendacion de productos

Este resultado se relaciona al objetivo 2 del trabajo, el cual consiste en predecir productos a
recomendar usando solo las puntuaciones otorgadas por los usuarios del marketplace como
modelo base. Para ello, se usé métricas como el error medio absoluto (MAE por sus siglas en

inglés) para validar la efectividad del mismo.

Para este resultado se us6 como entrada los datos obtenidos en el resultado 1, representandolos

en forma de matriz pivote obteniendo una matriz de usuarios por productos (tabla 9):

Tabla 9. Matriz pivote original. (Elaboracion propia).

asin 0972683275 1400501466 1400501520 1400532620 1400532655 140053271X 1400599997 1400698087 3744205508 0573212019 ..

reviewerlD

ADZ51761JI35FMACEVK2 Nah NaN NaN NaN Nah NaM NaM Nah Nah Nah ..
A02712303HMSRXRLNJUBT Nah Nah NaN NaN Nah NaM NaM Nah Nah Nah ..
A02T9100VZXRIA2495P4 NaN NaN NaN NaN Nah MNaM MNaM Nah Nah Nan ..
AD284208PBOCNSHI10CE NaN NaN NaN NaN Nah NaMN NaMN Nah Nah NaM ..
AD2970121VCHB4N53WOF4 NaN NaN NaN NaN NaN NaM NaM NaN NaN NaN

El objetivo es llenar esta matriz prediciendo las puntuaciones que le daria un usuario a
determinado producto, para ello se procedi6 (en conjunto con el asesor) a disminuir el conjunto
de datos a aquellos usuarios y productos que tuvieran més de 10 comentarios cada uno con el
fin de evitar el problema del cold start. Es asi que la matriz resultante tiene 51322 usuarios x
17156 productos (600 mil comentarios aproximadamente). Posteriormente, se utilizo y
comparo 2 formas de llenado de nulos en la matriz, la primera reemplazandolos por ceros y la
segunda por valores aleatorios entre 1 a 5. El primero tuvo un resultado de error rmse de 0.90
mientras que el Gltimo un rmse de 0.93, considerando estos resultados y el tiempo de ejecucion

de ambos, se decidié quedarnos con la mejor métrica; es decir, llenar los nulos con ceros.

Luego, se usaron los métodos de matriz de factorizacion no negativa (representada en la

ilustracion 11) y gradiente descendente estocastica para poder predecir los valores.
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Producto Caracteristica Producto

X
Usuario

Usuario
Caracteristica

llustracion 11. Explicacion matriz de factorizacion no negativa. (Elaboracion propia).

La matriz de factorizacion no negativa sirve para representar la informacion (matriz original)
en 2 matrices mas pequefias con el objetivo de reducir la dimensionalidad y que se pueda
reconstruir de la mejor forma posible la matriz original a partir de las 2 tablas generadas. Para
ello, es importante definir k, donde k es el nimero de caracteristicas latentes a usar
(caracteristicas que posee el conjunto de datos, teniendo en cuenta que, si k es muy pequetio,

el modelo serd underfitting y si k es muy alto, el modelo sera overfitting).

Finalmente, el método de gradiente descendente estocéstica permite actualizar los pesos del
algoritmo de manera que en cada iteracion se calcula el error entre el valor predicho y el valor
original de la puntuacion, se recalcula la gradiente y se actualizan los valores de los pesos con

el objetivo de ir reduciendo el error de la prediccion en cada iteracion.

Finalmente, en la tabla 10 se muestran los resultados del algoritmo, en ella se puede apreciar

que todos los valores faltantes fueron predichos por el modelo.

Tabla 10. Matriz pivote después de predecir puntuaciones. (Elaboracion propia).

asin 09728683275 1400501466 1400501520 1400532620 1400532655 140053271X 1400599997 1400698987 3744295508 9573212019 ..

reviewerlD

AD251761.JI35FMACEVK2 4706650 4508446 4792036 4324033 4051137 4179322 4270046 4761762 5.038861 4433788
ADZ2712303HMSRXRLNJUBT 4741503 4542646 4.809398 4332911 4.050438 4192832 4301733 4797574 5.043315 4.480074 ..
A0279100VZXROA2495P4 4.495445 4.203722 4537172 4.008185 3.530020 3.940022 4.049890 4.527058 4796654 4233025 .
AD284208PBOCNSHHMOCE 4523478 4.336636 4.578095 4.146067 3.838661 3.952005 4.089254 453173 4.864285 4256085 ..
AD2970121VCHB4N53WOF4 4573627 4378821 4604627 4180112 3873393 4061425 4102780 4594836 4877304 4286451

Métricas de error

RMSE = 0.9252657162812686
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MAE = 0.6759364201110944

En conclusion, para entender el valor del RMSE de 0.92 con un ejemplo, dado el valor original

de una puntuacion de 3, en promedio el valor predicho es 3.92 0 2.08.

4.4 Primer reporte de analisis de resultados

Este resultado esta relacionado al objetivo 2 del trabajo, el cual consiste en predecir productos
a recomendar usando solo las puntuaciones otorgadas por los usuarios del marketplace como
modelo base. Para ello, se elabord un reporte de andlisis de resultados para evidenciar los

parametros usados, la eleccion de hiper-parametros y resultado del algoritmo.

El reporte consta de la presentacion de los datos iniciales, distribucidon y estructura de los
mismos. Posteriormente se explica como se tratd la informacion y el procedimiento seguido.
Luego, se evidencia como se valido el algoritmo mediante una técnica estadistica conocida

como validacién cruzada. Finalmente, se presentan los resultados obtenidos.

Uno de los hiper-pardmetros mas importantes es la eleccion de k (caracteristicas latentes), en

la ilustracion 12 se presenta la evolucion del RMSE con respecto a k.

Variacion del RMSE por K

RMSE
t

2 3 45 6 7 B 9 101112131415 16 17 18 19 20 30 40 50 &0

R

Hlustracion 12. Evolucion de RMSE con respecto a k. (Elaboracion propia).

Con este grafico, determinamos el valor 6ptimo de k con base en la informacion preprocesada,
escogiendo asi k = 10 y actualizando los valores del RMSE y MAE, para mayor informacion e

informe completo, revisar el anexo B.
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Es importante sefialar que el moédulo para la recomendacion de productos con base en la

similitud de usuarios sera presentado en el resultado 7.

4.5 Calculo de la polaridad
Este resultado estéd relacionado el objetivo 3, el cual consiste en predecir la polaridad de los
comentarios de los usuarios. Para ello, se utilizaron las métricas de precision y recall para

comprobar la efectividad del algoritmo.

Para este resultado, se procedio a:

- Usar lo que se obtuvo en el resultado 2
- Usar Word2Vec para expresar la informacion textual como vectores
- Usar la técnica de Random Forest para clasificar y hallar la polaridad de los

comentarios

Word2Vec

Es una técnica que convierte los datos textuales en datos numéricos (vectores), tratando de

mantener las caracteristicas y relaciones semanticas entre palabras.

Por ejemplo, en la ilustracion 13 se puede observar como las palabras tienen una relacion entre
ellas (ddr2, 3 y 4 son tipos de RAM, 13, 5 y 7 tipos de procesadores y 980ti y Nvidia son

relativos a tarjetas de video).

.DDR3
. DDR2
.DDR4
. 980ti
. Nvidia
i3 .i5
.i7

llustracion 13. Representacion grdfica del Word2Vec. (Elaboracion propia).
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Los parametros usados son:

Tamafno del vector =300

Significa que cada palabra serd representada en un vector de tamafio 300 con el objetivo
de tratar de mantener la mayor cantidad de caracteristicas semanticas y relacionales de
esta.

Cuenta minima = 8

Significa que, del conjunto de datos textuales, se usaron aquellas palabras que se repitan
como minimo 8 veces a lo largo de este. De haber palabras que se repitan menos de 8
veces, no seran consideradas en el andlisis y por ende, no tendran una representacion
vectorial.

Trabajadores = 12

Este parametro determina el numero de hilos simultaneos que se estaran usando al
momento de generar los vectores, se escogio 12 en base al nimero de hilos que puede

manejar el procesador usado.

Random forest

Es un método de aprendizaje conjunto para clasificacion que anade una capa adicional de

aleatoriedad al bagging. Adicionalmente a construir cada arbol usando una diferente muestra

de los datos, este método cambia como los arboles de regresion o clasificacion son construidos

(Liaw, A., & Wiener, M., 2002). La ilustracion 14 muestra un ejemplo de como 3 de 5 arboles

predijeron que la categoria resultante seria “Blue”.

llustracion 14. Representacion del random forest. Adaptado de (https://www.edureka.co/blog/artificial-
intelligence-algorithms/, fecha de consulta: 13/05/2020).
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Con este método, se clasificaron los comentarios en positivos y negativos, dado que es dptimo
al usar una gran cantidad de informacion. Entonces, la forma en que este algoritmo opera es
que existen varios arboles (factores decisores) que generan un resultado independiente
(positivo o negativo) ante un comentario y se escogera como categoria final aquella que haya

sido el resultado final de una mayor cantidad de arboles.

Finalmente, con 2 716 174 comentarios (mitad positivo y mitad negativo), se obtuvieron los

resultados expuestos en la tabla 11 y 12:

Tabla 11. Resultados prediccion de la polaridad negativa. (Elaboracion propia)

Predecir negativos

Antes de preprocesar

Después de preprocesar

Precision

83

85

Recall 85 87
Medida F1 74 86
Accuracy 84 86

Tabla 12. Resultados prediccion de la polaridad positiva. (Elaboracion propia)

Predecir positivos Antes de preprocesar Después de preprocesar
Precision 85 87
Recall 83 85
Medida F1 84 86
Accuracy 84 86

Se observa un incremento en las métricas utilizadas, lo cual evidencia la importancia del

preprocesamiento de los comentarios.

4.6 Algoritmo de recomendacién de productos usando puntuaciones y extraccion de la
polaridad

El objetivo de este resultado es anadir la extraccion de la polaridad descrita en 4.5 al algoritmo

base propuesto en 4.3 de manera de que se consiga reducir el error entre el valor predicho y el

valor real.
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Se definio la siguiente formula para actualizar los valores de la matriz de puntuacion obtenida

en R3:

newx = x + a * abs(round(x) — x)/2

Donde:
- newx: Es el nuevo valor predicho de la puntuacion
- x = El antiguo valor predicho de la puntuacién

- a=Sera 1 o-1 dependiendo de si es positivo o negativo (valor resultante de la polaridad

obtenida a través de la obtencion de la polaridad).

Con ello tenemos que, si el algoritmo predijo una puntuacion de 3.40 y la extraccion de la
polaridad sobre el comentario que dejé el usuario a ese producto resulta en una negativa, se
reducira el valor de 3.40 a 3.20 ya que a tomaria el valor de -1, lo cual indica una disminucioén
del valor predicho y esta cantidad de disminucion serd el valor absoluto de (3.40 —3.00) / 2; es

decir, 0.20.

Una vez actualizada la matriz, se procedi6 a realizar el mddulo de recomendacion de productos

dado un usuario. Para ello, se trabajo con 10 mil usuarios y se obtuvo lo siguiente:

1) Se calcul¢ la similitud entre los usuarios mediante la similitud de Pearson con el fin de
determinar cudles son los usuarios mas similares entre si teniendo como base el
histérico de compras.

2) Con la lista obtenida en 1, se obtuvieron los productos que estos usuarios habian
comprado y otorgado una puntuacién mayor igual a 4.

3) Luego, con la lista obtenida en 2, se filtro aquellos productos que el usuario no hubiera
comprado antes; es decir, filtrado de manera que todos los productos fueran nuevos para

el usuario.
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4) Finalmente, se obtuvo la puntuacion de la matriz actualizada de la lista de productos

obtenida en 3 y se ordend descendentemente, obteniendo asi el top n productos para el

usuario objetivo.

Finalmente, en este punto se tuvo la matriz actualizada con la polaridad extraida de los

comentarios y el modulo de recomendacion de productos. A continuacion, se presenta la

métrica utilizada para evaluar el modelo y una comparacion del RMSE entre el algoritmo base

(R3) vs el presente con las mismas 10 muestras aleatorias para ambos (tabla 13):

n

1
RMSE = - + z(newx —x)?

x=1

Tabla 13. Comparacion RMSE algoritmo base vs propuesto. (Elaboracion propia)

Algoritmo base (x)

Algoritmo propuesto (y)

0.9021673162410346 | 0.8571659946693936
0.9084158671375143 | 0.8638309401728261
0.908367203420963 0.8639422065913938
0.9132030967819319 | 0.8682152407262937
0.9213746662572685 | 0.8760991721293383
0.91830605354168 0.87290556256022

0.9202644504923404 | 0.8747059768962058
0.918461683546362 0.8731402298607015
0.9182307125362127 | 0.8728698922170688
0.9187888083444719 | 0.8732866518559279

Modulo de recomendacion:

Este consta de 2 pardmetros, el id del usuario a recomendar y el nimero de productos

recomendados que se desea obtener. El resultado seran 3 conjunto de datos, siendo el primero

una lista con el id del producto y el valor predicho por el algoritmo que el usuario le pondré a

este producto de comprarlo (ilustracion 15).



puntuaciones, prod_recomendados, prod_comprades = recommend_products(’A8251

puntuaciones

[['Bee2LEEDA4 ",
[ 'BBBOOTYUFS",
[ 'BOA7E8SBAU",
[ 'EBe24QBePTDS",
[ 'B@28RE0PIQ",

£.1298157424986%6] ,
£.899451581979183],
.Be3565742265273]
4,85858086897573],
4,7875682585041417]

»

Hlustracion 15. Top recomendaciones (Elaboracion propia).
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El segundo elemento serd la informacion de los productos recomendados, donde se puede

observar la descripcion del producto, a qué categoria pertenece, el titulo del producto, su precio

en dolares, el ranking de ventas que tiene, otros productos relacionados y la marca del producto

(tabla 14).

Tabla 14. Top detalle de productos recomendados (Elaboracion propia).

prod_recomendados

asin imUrl description categories titlte  price salesRank related brand
hitp:ecx images- Amazon.com  [[Electronics, Car  Bazooka BTAS100 {also_bought':
31256 BOD0ZOYSEW amazon.comifima egflfﬂN.GSFgB Product Description & Vehicle BT Series &-Inch  135.95 MaN [BOO1JT33RI, Bazooka
: g . As all-in-one s Electronics, Car 100-Watt Ampl. ‘BODOBJJXZT, "
[[Electronics, {'also_bought"
3BT BOODADUKXU e e 200mm 1£5 5 06 Gamera & Proto, 7455 DG Macro 144,00 NeN  JEOOIAZEN sigma
-comiimages’i - Macro Lens for Ni g Telephoto Zoom i
Cooler Master [[Electronics, Cooler Master {also_bought':
http:/fecx.images- Hyper N520 RR- Computers & [BO0OOGXEAM', Cooler
124237 BODANJODOY oo on comimagesil/5 1AE40%  920-N520-GP CPU Accessories, YPerNG20-CPU- 3652 'BODSOTYUFE,  Master
Cooler with Cop... o
Fa... Comput... -
[[Electronics, ; {also_bought’:
— Case Logic TBC- , .
hitp:liecx.images- Camera & Photo, [BOO7BJHETS',
133279 BODIVSKGOL 5 maz0n com/imagesii4ty5iona. . Bags & Cases, oot TP COMERCt 499 BooBsHE2UG, MM
[[Electronics, Transcend & GB {also_bought'
nitp:/iecx. images- Computers & Class 10 SDHC [BODYSQOFIC,
162157 BOOZWEGD44 amazon.com/images/l/41vEMQEG... Accessories, Flash Memory 752 ‘BOOTIHSJGU, NaN
Cables Card. .

Finalmente, podemos contrastar los productos recomendados con el tercer elemento, los

productos comprados por el usuario (tabla 15). En el cual se observan los mismos campos que

el segundo elemento y podemos notar, por ejemplo, como producto recomendado un cooler de

CPU de la marca Cooler Master, un producto que va bien con el Intel Core 17-3770k que

compro el usuario ya que al ser de la serie k, necesita un cooler diferente al base.

Cabe resaltar que al ser una recomendacion basada en filtros colaborativos, la cual estd basada

en lo que otros usuarios similares a ti han comprado, es una recomendacién que no esta sesgada

a un solo topico de producto ni especializada en una sola marca, sino que converva la variedad

de ofrecer diversos productos para el usuario, dandole la libertad de escoger el producto que se

acomode mejor con sus necesidades personales.



Tabla 15. Top productos comprados (Elaboracion propia).

prod_comprados

asin imUrl description categories titte  price salesRank related brand
[[Electronics, Cables Unlimited {also_bought':
. Cables Unlimiteds -
hitp:/fecx.images- z Accessories & PCM-2296-06 [BOOOTMWE 14", Cables
37195 BODOTMWEIE o oazon comimagesi/dtweiauy.. o ?ga[m EEDM‘ Supplies, Audio HDMItoDVID  >° NN “BooasealiM’  Unlimied
- & Cab B
[[Electronics, WHITE 100FT ralso_bought':
http:/lecx.images- Computers & CATG CAT 6 RJ45 o [BO0DE3X8VZW', Citi
146404 BOOZHKSTED . ooson comiimages/li415zsr3A . NaN 4 ccessories, PATCHETHERNET 11-31 ¥ " BDo0I97FHY’ Electronics
Cables... NET... .
Lite-On Super [[Elecironics, Lite-On Super {also_bought:
hitp:ifecximages-  AlVVrite IHAS124- Computers & E [BOOSBPUEFPK, ;
164003 BOO2YIGOAQ -0 o5 comfimages/li31 ViOscF 424X SATA  Accessories, S'&gﬁ'};ﬁ’éﬁ;m 2CEE % “gopgamiiser  LiteOn
DVD.. Comput... .
[[Electronics, Western Digital {also_bought':
hitp:/fecx.images- Computers & WD1002FAEX n [BO033Z2BAQY, Western
172035 BOO3EATMVD amazon.com/images/l/41y2cKTh... Accessories,  Caviar Black 1 TB 155.00 ¥ 'BOOCRJSX5Q, Digital
Data 5 S .
[[Electronics, . " {alse_bought"
) ; Corsair Cooling - :
http:llecx.images- Computers & - oy [BOOTSZOEOW', .
S EEIMYEOE amazon.com/images/l/5 1mgGguF... Accessories, Hydmgﬁ:ﬁ '?‘IEF‘,“ B3 Banl 'BOOGEWUO2Z', GO
Comput. .. J G
[[Electronics, : {also_bought:
o Corsair Vengeance . .
" http:ilecx.images- Computers & p , n [BODCOSTBQD,
303510 BOOGEWUO22 amazon com/images|/51TMXy7 QS Accessories, DDIJ;?I?DQ}Z)MSIEBI 1aa.77 Y 'BODKPRWAXS' Corsair
Comput... .
323702 BOOTGSIUWY hitp:fecr.images- 1" ASUSFOSTT Y ‘[:[E‘me;t“rglf& i o [g?,ﬁ?g;ggn Asus
amazon.com/imagesis1scsTVL.. o oo ime ACCBSSONBS, v coars o) 'BOOTSZOECW',
.. Comput .
Intel [[Electronics, {alse_bought"
. Intel Core i7-3770K
http:/lecx.images- BX8063TITITTOK Computers & . ~  ['BOOTKTY4AS'
333131 BOOTSZOEOW 4nazon comfimages/U51PLUOG6..  Core7-3770K vy Accessories, o, QUEdCore 31995 Y moorasiuwy, Intel
Bridge .. Gomput... .
. [[Elecironics, : {also_bought:
. - The Define R4 is Fractal Design - r
hitp:ifecx.images- Computers & - [BOOBYHI1AVS, Fractal
Sz ZH RN amazon comfimages/I/319FKX} %2 the[;g}%sé !9}_?9 Accessories, Dg;gsf;;gﬁg‘g' 28 Ball ‘BOOCOSTEQD', Design
. Comput... "
[[Electronics, Samsung MZ- {also_bought':
381188 EOOONHAEXE http:/lecx.images- Computers & TTD250BW 840 211 99 ~ [BOD2ZBH3ZEE', Samsung

amazon.com/images//41yhLEUi...

Accessories,
Data 5

4.7 Segundo reporte de andlisis de resultados

Series Solid State
Dri
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En el resultado anterior se presento los resultados de las métricas obtenidas del algoritmo base

vs el algoritmo propuesto; sin embargo, ;es posible afirmar que uno es mejor que otro solo

basado en ello?

La respuesta es no, dado 2 algoritmos que son aplicados sobre el mismo conjunto de datos, se

debe verificar mediante experimentos la hipdtesis de que uno es consistentemente mejor que

el otro (Dror R., Baumer G., Shlomov S., Reichart R., 2018).

De acuerdo al articulo cientifico expuesto anteriormente, se realizo la prueba de Shapiro para

determinar la normalidad en la distribucion de los datos y posteriormente, la prueba de t-test

para datos pareados (puesto que se compar6 2 algoritmos sobre el mismo conjunto de datos)

para determinar si el algoritmo propuesto era mejor que el base.



46

Con los 10 mil usuarios del R6, se realizo las siguientes pruebas:

Shapiro test:

Con un nivel de significancia del 5%:

HO = los datos siguen una distribucion normal

HI los datos no siguen una distribucién normal

p-value = 1.0, no se rechaz6 HO, los datos siguen una distribucién normal

T-test:

Con un nivel de significancia del 5%:

HO = la media de X es mayor igual a la mediade Y

H1 =la media de Y es menor a la media de X

p-value: 1.93352462824e-20, se rechaza HO, la media de Y es menor a la media de X.

Para mayor informacion e informe completo, revisar el anexo C.
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Capitulo 5. Conclusiones y trabajos futuros

5.1 Conclusiones

Con respecto al objetivo 1 (caracterizar perfiles de usuarios con base en sus comentarios y

puntuaciones sobre los productos ofrecidos en un marketplace) se concluye que:

Para evitar el problema del cold start, se redujo el conjunto de datos a aquellos usuarios
y productos que tuvieran mas de 10 comentarios cada uno.
Se debe preprocesar la informacion textual puesto que ello conlleva a mejores en el

algoritmo de prediccion de la polaridad.

Asi mismo, con respecto al objetivo 2 (predecir productos a recomendar usando solo las

puntuaciones otorgadas por los usuarios del marketplace como modelo base) se concluye que:

El valor mas adecuado del hiper-parametro de cantidad de caracteristicas latentes, k, es
10 con base en la experimentacion sobre este conjunto de datos, la cual se presentd y
valid6 en el documento de andlisis de resultados (validacion cruzada).

Es adecuado el uso del método de matriz de factorizacion no negativa con gradiente
descendente estocastica para tratar con los datos dispersos del conjunto de datos y poder
generar predicciones con base en ello, siendo las métricas de RMSE y MAE de

0.913561484915 y 0.6676463255109276 respectivamente con k = 10.

Luego, con respecto al objetivo 3 (predecir la polaridad de los comentarios de los usuarios), se

concluye que:

Es importante balancear la cantidad de datos de las categorias a predecir puesto que, de
lo contrario, el algoritmo estara inclinado a elegir la categoria que mas datos tenga,
razon por la cual se utilizé la misma cantidad de comentarios positivos y negativos.

Se probaron 2 algoritmos, Maquina de vectores de soporte (SVM por sus siglas en

inglés) y Random Forest. Dada la gran cantidad de datos textuales a entrenar y las



48

caracteristicas intrinsecas del primer algoritmo, el tiempo de entrenamiento era
demasiado alto. Es asi que se escogio el segundo algoritmo con base en su optimo
tiempo de entrenamiento, obteniéndose los siguientes resultados expuestos en la tabla

16:

Tabla 16. Resultados finales prediccion polaridad. (Elaboracion propia)

Negativo Positivo
Accuracy 86 86
Precision 85 87
Recall 87 85
Medida F1 86 86

Finalmente, con respecto al objetivo 4 (predecir productos a recomendar usando las
puntuaciones y comentarios de evaluaciones de los usuarios, comparandolo con el modelo
base), se combino exitosamente la recomendacion basada en puntuaciones con la extraccion de
la polaridad realizada sobre los comentarios de los usuarios para mejorar la precision de la

prediccion, siendo medido por métricas de error como RMSE y MAE.

Asi mismo, se comprobd estadisticamente la mejora en la recomendacion contra el algoritmo
base implementado en el objetivo 2, el cual incluia la recomendacion basada solo en las
puntuaciones. Es asi que los resultados, con un nivel de significancia del 5%, demostraron que

la inclusion de la polaridad tenia un error significativamente menor al algoritmo base.

Luego, se implementd un modulo para la recomendacion de productos basada en filtros
colaborativos y la similitud de Pearson. Dicho modulo recibe 2 parametros, el id del usuario a
recomendar y el nimero de recomendaciones que desea obtener. La ventaja de usar este método
es que no esta sesgado a recomendar solo una categoria de productos. Por ejemplo, dado un
usuario “a” que solo ha comprado cpu’s y un usuario “b” que compro6 varios de estos cpu’s con
sus respectivas placas madres, el algoritmo generara una variedad de productos recomendados

[IP2)

tal que de recomendarle productos al usuario “a”, no solo sean cpu’s sino también otros
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productos como placa madres con base en los comentarios y compras de una comunidad similar

a ¢l (usuario “b”).

5.2 Trabajos futuros

El presente trabajo fue hecho con base en productos electronicos, como trabajo futuro se
plantea poder ampliar el analisis sobre otros topicos como vestimenta, libros, canciones, entre
otros. También, experimentar con otros modelos de recomendacién que sean mas acorde con

los conjuntos de datos a analizar.

Asi mismo, se plantea realizar una visualizacion a nivel web del médulo de recomendacion.
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Anexos

Anexo A: Planificaci6

Tabla A17. Planificacion de tareas (Elaboracion propia).

n de tareas

Vii

Actividad

| Fecha de inicio

| Fecha de fin

Gestion del proyecto y documentacién

Investigacion sobre como analizar el
sentimiento de un texto, asi como los
diversos enfoques de sistemas de
recomendacion y como juntar ambos rubros
de investigacion

01/04

27/04

Definicion del objetivo general, objetivos
especificos y resultados esperados

28/04

12/05

Investigacion de las herramientas, métodos
y procedimientos utilizados en el presente
proyecto, asi como el alcance y las
limitaciones presentes

13/05

02/06

Analisis de la viabilidad del proyecto

03/06

16/06

Correcciones de las observaciones recibidas
sobre el proyecto

17/06

21/06

O 1. Caracterizar perfiles de usuarios

puntuaciones sobre los productos ofrecidos en un marketplace.

con base en sus

comentarios y

Exploracion de los comentarios

puntuaciones de productos

y

16/07

22/07

Preprocesamiento de los datos (extraccion,
limpieza y tokenizacion de los comentarios)

23/07

29/07

02
otorgadas por los usuarios del marketplace

Predecir productos a recomendar usando solo las puntuaciones

como modelo base.

Seleccion y entrenamiento de un modelo de
aprendizaje de maquina para utilizar las
puntuaciones en las recomendaciones

30/07

05/08

Creaciéon de la relacion de similitud entre
usuarios para su uso en la recomendacion

06/08

12/08

Implementar y validar el sistema de
recomendacion simple

27/08

02/09

O 3. Predecir la polaridad de los coment

arios de los usuario

Aplicacion de un modelo algoritmico que
permita determinar la polaridad de un texto

03/09

09/09

O 4.

base.

Predecir productos a recomendar usando
comentarios de evaluaciones de los usuarios, comparandolo con el modelo

las puntuaciones y
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Seleccionar y entrenar un modelo de | 10/09 23/09
aprendizaje de maquina para utilizar las

puntuaciones y comentarios de usuarios en

las recomendaciones

Ponderar las puntuaciones de los | 24/09 30/09
comentarios y del producto y generar la

relacion de usuarios por producto

Tratamiento de los datos nulos y realizar la | 01/10 07/10
similitud entre usuarios

Implementar y validar el sistema de | 01/10 07/10

recomendaciéon usando comentarios |y
puntuaciones a través de métricas
previamente establecidas




Resumen

Anexo B: Primer informe de analisis de resultados

Se experimentd con informacioén de puntuaciones y comentarios de Amazon, categoria

electronicos, con el fin de implementar un algoritmo capaz de recomendar un producto

dado el historial de puntuacion del usuario. En el presente documento se detalla las

métricas usadas y la eleccion de los hiper-parametros asi como los resultados obtenidos.

Datos iniciales

Inicialmente, se obtuvo el siguiente dataframe de comentarios (tabla B18):

Antes (7 824 482 de comentarios)

Tabla B18. Conjunto de datos base (Elaboracion propia).

reviewerlD asin  reviewerName helpful reviewText overall summary unixReviewTime reviewTime
Vicki Gibson Corey Barker does a great job

AKMAMPEPOOYPR 0132793040 "momod” [1,1] of explaining BI... 50 Very thorough 1365811200 04 13,2013

. While many beginner DVDs try Adobe Photoshop CS5 Crash

A2CXTLUCHB2ZNDG 0321732944 Bernie [0, 0] to teach you ever . 5.0 Course with master P 1341100800 07 1, 2012

AZNWSAGRHCPSNS 0439886341 bowmans2007  [1,1)  Lmeverworked Mydaugnter - , absolutely horrible 1367193600 0429, 2013
worked to earn th...

\ Some of the functions did not . -

AZWNEOD3VWNDNKT 0439886341 JAL [1.1] . X 3.0 Disappointing 1374451200 07 22, 2013

work properly. ...
/s
A1GIOU4ZRIASWN 0439886341 Truthfull  [4,4]  Domotwasteyourmoneyon -, LERRIBELIDONIGNASTE 1334707200 04 18, 2012

this thing it is te..

YOUR MONEY

Con la siguiente proporcion de puntuaciones (ilustracion B16):



llustracion B16. Grdfico de distribucion pie de puntuaciones (Elaboracion propia).

Se procedi6 a transformar los datos iniciales de la siguiente forma:

Con el proposito de que la informacion que sirva de entrada al algoritmo de prediccion

sea relevante, se optd en conjunto con el asesor filtrar el conjunto de datos de manera que

tengamos aquellos usuarios y productos (asin) que tuvieran mas de 10 comentarios,

teniendo asi un total de 51322 usuarios y 17156 productos (tabla B19).

Después (610 837 de comentarios)

Tabla B19. Datos después de la limpieza (Elaboracion propia).

reviewerlD

A2IDCSCENVONIZ
AIBMUBUCAINTTUS
AYQNWEIAX4H0S
AQBLAWWA3UEEXD
AUKEUSCWSETT4

asin  score
0972683275 5
0972683275 4
0972683275 5
0972683275 5
0972683275 5

Posteriormente, se transformo los datos en forma matriz usuario por producto (tabla B20).
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Tabla B20. Matriz usuario por producto (Elaboracion propia).

asin 0972683275 1400501466 1400501520 1400532620 1400532655 140053271X 1400599997 14006989387 3744205508 09573212019 ..

reviewerlD
AD251761JI35FM4CBVK2 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN ..
AD2T12303HMSRXRLNJUBT Mah Mah Nah Mah Mah MNah Nai Mah Mah NaM ..
AD279100VZXRIAZ2495P4 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN ..
A0284208PBOCNSHIMOCE Mah Mah Nah Mah Mah Mah Nai Mah Mah [E= -
AD29T0121VCHG4N53IWIF4 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN ..
AZZTC20YVNEZQ MNah Mah Nah Mah Mah MNah Nah MaM Mah [RE= L —
AZZVZNAGLBKHQ NaM MNal NaN MNal MNaN MNaM Nah MNaN MNaN MNaN ..
AZZNLOF3WKLFW Mah MNah NaM MNah Mah MNah NaN MNaM Mah MNaM ..
AZZX23UGJGKTT MNaN MNal NaN MNal MNaN MNaM Nah MNaN MNaN MNaN ..
AZZYWAYOE1BGE Nah Nah Nah Nah Nah Nah Nal Nah Nah NaW ..

Como se puede apreciar, es natural que se encuentren valores nulos dado que es
practicamente imposible que un usuario haya comprado y dejado su puntuacion a 17 mil
productos. Para tener una vision mas clara de esto, se presenta un grafico del top 20
usuarios con mayor cantidad de puntuaciones (ilustracion B17) realizado con base en los

7,824,482 de comentarios, es decir, antes de realizar filtros y transformaciones:

Hlustracion B17 Top comentarios por usuario (Elaboracion propia).

Se observa que la mayor cantidad de comentarios que un usuario ha dejado es 520.

Es por ello que se aplicaré la técnica de matriz de factorizacion no negativa para entrenar
un modelo que, mediante el uso del gradiente descendente estocdstico, sea capaz de
predecir la puntuacién asociada a un producto dado un usuario y completar asi la matriz

previamente mostrada.
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Procedimiento
Matriz de factorizacion no negativa

Como su nombre lo indica, en ella no habrd niimeros negativos, una caracteristica
intrinseca a una puntuacion dejada a un producto en un Marketplace. El concepto se basa
en tener una matriz original de usuario por producto a partir de la cual se van a generar 2
matrices mas pequefas, usuario por caracteristica y caracteristica por producto,

representacion grafica en la ilustracion B18.

Product Caracteristica Product

Caracteristi

Usuari
ZI
Usuari

llustracion B18. Matriz de factorizacion no negativa (Elaboracion propia).

(Cual es el objetivo? Que, al usar estas 2 matrices generadas, se pueda reconstruir la

matriz original.

Para ello, es importante entender el concepto de caracteristica o feature. Este concepto se
representa por un valor entero que denominaremos k, el cual es el nimero de
caracteristicas latentes que presenta la informacion. K tiene algunas restricciones, por
ejemplo, tiene que ser menor al minimo entre el nimero de usuarios y el nimero de
productos, ya que de no serlo puede ocasionar el problema de tener informacion

redundante.
Ejemplo:

Supongamos que tenemos un conjunto de datos simple de la siguiente forma (tabla B21)
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Tabla B21. Ejemplo matriz de factorizacion no negativa (Elaboracion propia).

N
—_
(e
(O8]

Donde X, Y y Z pueden indicar caracteristicas latentes como el tipo o la categoria a la
que pertenece nuestros productos del conjunto de datos. Si infringimos la restriccion
mencionada previamente, observamos que si k = 4, la cuarta columna es informacion

redundante (x+y-z).

Como se puede observar, la eleccion del valor de k es fundamental como hiper-parametro,
es por ello que se realizd un experimento para escoger el valor ideal con respecto a los

datos, lo cual analizaremos en la siguiente seccion.
Validacion cruzada

Es una técnica estadistica para la validacion de modelos que permite observar como este
se comporta al momento de generalizar los resultados hacia un conjunto de datos
diferente. En este caso hemos tomado 5 como la cantidad de divisiones del conjunto de

datos, como se muestra en la siguiente tabla B22:

Tabla B22. Validacion cruzada (Elaboracion propia).

Conjunto de datos original

> errl
> err2
> err3
> errd
> err5

Error
medio
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La idea es que, teniendo un conjunto de datos, se hagan 5 divisiones al mismo, dejando
siempre una para el conjunto de datos de prueba (naranja) y el resto para el entrenamiento
(azul). Este proceso se repetira tantas veces como divisiones se haga, teniendo un error
del conjunto de prueba en cada una de estas y al final, obteniendo un error ponderado del

proceso total.

En este caso, se ha tomado como métrica el RMSE, cantidad de divisiones = 5 y se ha

variado K para observar como esto afecta al RMSE, expresado en la ilustracion B19.

Variaciéon del RMSE por K

RMSE
17

0s
2 345 6 7 8 9 1011121314 1516 17 18 19 20 30 40 50 60

K

llustracion B19. Evolucion de RMSE con respecto a k. (Elaboracion propia).

Como se puede observar, el error disminuye significativamente hasta llegar a 10, después
del cual disminuye levemente. Es por ello que, gracias a la técnica estadistica de
validacion cruzada, se ha escogido como hiper-parametro k = 10 dado que un alto valor
de k puede resultar en un overfitting (datos no generalizables, muy sesgados al conjunto

de entrenamiento) y un valor muy bajo puede resultar en underfitting (no optimizado).
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Resultados

Tabla B23. Resultados de recomendacion usuario por producto (Elaboracion propia).

asin 0972683275 1400501466 1400501520 1400532620 1400532655 140053271X 1400599997 1400698987 3744205508 9573212919 ..

reviewerlD

A0251761J135FMACEVK2 4706650 4508446 4792036 4324033 4051137 4179322 4270046 4761762 5.038361 4433788

AD2712303HM5RXRLNJUBT 4741503 4542646 4.809396 4332911 4.050438 4192832 4301733 4797574 5.048315 4460074 .

AD2T9100VZXRIAZ2495P4 4.495445 4293722 4537172 4098185 3.830920 3.940022 4.049390 4527058 4796654 4233025 .

AD284208PBOCNSHIMOCSE 4523478 4 336636 4 5790095 4 148067 3838661 3.068005 4.089254 4531731 4864285 4 256005

A02970121VCHB4ANS3WIF4 4 573627 4373821 4604627 4180112 3873303 4061425 4102720 4504836 4 877304 4266451

Se puede observar la matriz llena (tabla B23) con los valores predichos que un usuario
dara a un determinado producto. A continuacion, las métricas usadas para la evaluacion

del modelo fueron:

n
1
RMSE = |~ + z(Fi — Yi)?
i=1

RMSE = 0.913561484915
n
1
MAE :EJ’Z \Fi — Yi|
i=1

MAE = 0.6676463255109276

A continuacidn, se presenta un ejemplo de la matriz original (tabla B24) para el usuario

con id = ADLVFFE4VBTS y la matriz predicha (tabla B25)
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Original:

Tabla B24. Resultado recomendacion, ejemplo original (Elaboracion propia).

asin  B00005114Z BO0D0D0OGTRVL BOO00D67SGI BO0DOGBEK2 BOO00SV2ZWS BOOO1IXUDK BOODILTTG4 BO0DZ61N6M BO0DZCPBUK BO002KKIUA

reviewerlD

ADLVFFE4VETS 5y 5y 5y 4 5y 1 5y by 5y 5y

Predicha:

Tabla B25. Resultado recomendacion, ejemplo predicho (Elaboracion propia).

asin B00005114Z BO0DD0DGTRVL BO0D0G7S5GI BOO0DDGBEK2 BO000SV2ZWS BOO0MIXUDK BOODILTTG4 BO00261N6M BO002CPBUK BO0D0DZKKIUA

reviewerlD

ADLVFFE4VETS2 4692041 4523712 4752322 4661409 4503017 3.014387 43208027 3.245001 4538254 4200204
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Anexo C: Segundo informe de anlisis de resultados

Resumen

Se experiment6 con informacion de puntuaciones y comentarios de Amazon, categoria
electronicos, con el fin de implementar un algoritmo capaz de recomendar un producto
dado el historial de puntuacion del usuario y la determinacion de la polaridad de los
comentarios realizados. En el presente documento se detallard las métricas usadas y se
realizara un andlisis estadistico para determinar qué algoritmo es mejor con un nivel de

significancia del 5%.
Procedimiento

Una vez se obtuvo la matriz explicada en el primer informe de anélisis de resultados, se
procedié a incluir la valoracion la extraccion de la polaridad de los comentarios dejados
por los usuarios sobre los productos con el fin de reducir el error entre el valor predicho
y el valor real de la puntuacion dada la polaridad resultante del comentario. Para ello, se

tiene la siguiente formula:

newx = x + a * abs(round(x) — x)/2

Donde:

- newx: Es el nuevo valor predicho de la puntuacion
- x = El antiguo valor predicho de la puntuacion

- a=Sera | o -1 dependiendo de si es positivo o negativo, valor resultante de la
polaridad.

Con ello tenemos que, si el algoritmo predijo una puntuacion de 3.4 para un usuario y se

tiene una polaridad negativa para el comentario de dicho usuario, se reducira el valor de
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3.4 a 3.2 ya que “a” tomaria el valor de -1, lo cual indica una disminucién del valor

predicho cuya cantidad sera el valor absoluto de (3.4 — 3) / 2; es decir, 0.2.

Una vez obtenida la nueva matriz actualizada, se procedi6é a realizar el modulo de
recomendacion de productos. Para ello, se trabajo con 10 mil usuarios y se obtuvo lo

siguiente:

1. Se calculo la similitud entre los usuarios mediante la similitud de Pearson con el
fin de determinar cuales son los usuarios mas similares al usuario al que se quiere

recomendar con base en su historial de compras.

2. Con la lista obtenida en 1, se obtuvieron los productos que estos usuarios habian

comprado y otorgado una puntuacién mayor igual a 4.

3. Luego, con la lista obtenida en 2, se filtr6 aquellos productos que el usuario no
hubiera comprado antes; es decir, filtrado de manera que todos los productos

fueran nuevos para él.

4. Finalmente, se obtuvo la puntuacion de la matriz actualizada de la lista de
productos obtenida en 3 y se ordend descendentemente, obteniendo asi el top n

productos para el usuario objetivo.

Finalmente, una vez actualizada la matriz y el modulo de recomendacion, se procedio a
realizar el andlisis estadistico entre el algoritmo base vs el algoritmo propuesto para

determinar si el Gltimo era significativamente mejor que el primero.
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Para ello, se utilizo el articulo académico The Hitchhiker’s Guide to Testing Statistical
Significance in Natural Language Processing publicado en el ACL 2018, el cual anima a
todos a brindar datos estadisticos sobre los estudios realizados con el fin de poder hacer
una aseveracion con base estadistica sobre si un algoritmo es mejor que otro, ya que no
basta solo con decir que la métrica utilizada mayor o menor. Asi mismo, explica e
implementa qué tipo de prueba estadistica usar dado la informacion manejada en los
estudios y/o experimentaciones. Es asi que, dado las directrices planteadas en el trabajo
mencionado, se realizd la prueba de Shapiro para determinar la normalidad en la
distribucion de los datos y posteriormente, la prueba de t-test para datos pareados (puesto
que se comparo 2 algoritmos sobre el mismo conjunto de datos) para determinar si el

algoritmo con la extraccion de la polaridad sobre los comentarios era mejor que el base.

Resultados

A continuacion, las métricas para evaluar el modelo:

n
1
RMSE = - + Z(newx —x)?

x=1

Para 10 muestras aleatorias de los datos, se obtuvo los siguientes valores para RMSE

(Tabla C26):

Tabla C26. Comparacion RMSE algoritmo base vs propuesto. (Elaboracion propia)

Algoritmo base (x) Algoritmo propuesto (y)
0.9021673162410346 | 0.8571659946693936
0.9084158671375143 | 0.8638309401728261
0.908367203420963 0.8639422065913938
0.9132030967819319 | 0.8682152407262937




0.9213746662572685 | 0.8760991721293383
0.91830605354168 0.87290556256022

0.9202644504923404 | 0.8747059768962058
0.918461683546362 0.8731402298607015
0.9182307125362127 | 0.8728698922170688
0.9187888083444719 | 0.8732866518559279

Shapiro test:

Con un nivel de significancia del 5%:

HO = los datos siguen una distribucion normal

H1 los datos no siguen una distribuciéon normal

p-value = 1.0, no se rechazd HO, los datos siguen una distribucién normal

T-test:

Con un nivel de significancia del 5%:

HO = la media de X es mayor igual a la media de Y

H1 = la media de Y es menor a la media de X

p-value: 1.93352462824e-20, se rechaza HO, la media de Y es menor a la media de X.

Conclusion:

XX

Se determiné estadisticamente que, con un nivel de significancia del 5%, el algoritmo

propuesto tiene un RMSE menor al algoritmo base.



