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RESUMEN

Para las organizaciones es importante entender el grado de satisfaccion que un cliente tiene hacia
un producto o servicio. Obtener esta informacion de manera cuantitativa puede resultar costoso en
muchas ocasiones, especialmente en empresas que mueven una gran cantidad de clientes, como es

el caso de las e-commerce.

Por lo anterior, se hace necesaria la automatizacion del proceso de valoracién cuantitativa del grado
de satisfaccion de un cliente. Este trabajo se enfoco en la estimacion cuantitativa de esta adherencia
al servicio a través de la categorizacion automatica del sentimiento presente en un comentario hacia
el producto. En este documento se expone y evidencia el proceso de desarrollo de una aplicacion

basada en deep learning para lograr el objetivo propuesto.

Palabras claves: Deep learning, procesamiento de lenguaje natural, analisis de

sentimiento, necesidad, deseo, e-commerce, satisfaccion de cliente.
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. INTRODUCCION

El presente proyecto tiene como objeto plantear una solucion a la valoracion cuantitativa de
productos a traveés del analisis de sentimiento basada en deep learning, soportada en el modelo
BERT, el cual es capaz de interpretar el lenguaje humano en diferentes aplicaciones. Esta solucion
se enfoca en el analisis de sentimientos de los comentarios u opiniones que puedan tener los
productos ofrecidos a los consumidores, con el fin de clasificarlos y de esta manera obtener
informacion para la toma de decisiones sobre el posicionamiento tanto de la marca como del

producto y su aceptacion en el mercado.

La captura de los datos no estructurados como comentarios, opiniones o calificaciones se logra
gracias a la interaccion constante con el cliente; éstos se obtienen de diferentes fuentes en tiempo
real generando una gran estructura de flujo de datos, para la cual se hace necesario agruparlos y
etiquetarlos de forma automatica, para poder realizar los anélisis respectivos que ofrecera como
resultado nuevas estrategias de mercado. Es de anotar que las etiquetas a utilizar en esta solucion

seran comentarios positivos y negativos.

El interés de este trabajo consiste en poder utilizar las herramientas y tecnologias asociadas al
machine learning en las compafiias, aportando nuevos desarrollos como aplicaciones que faciliten
el procesamiento eficaz y eficiente de la informacion encontrada en la web. Es por ello que se
selecciond el e-commerce mas grande e influyente del mundo en la actualidad, el cual es Amazon,
ya que alli es donde se comercializan la mayoria de los productos ofrecidos por las compafiias y se
puede acceder a bases de datos que pueden servir de insumo para el desarrollo de modelos.
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. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En la actualidad con el avance de la tecnologia informatica, la globalizacion, el aumento en el
volumen y flujo de datos en general, la competitividad de las industrias en los mercados ha sido
mayor, especificamente el sector e-commerce en donde el término de “reputacion online” ha
cobrado relevancia dado que influye en las interacciones de los clientes con el portal, servicio o

producto.

Lo anterior no es ajeno al concepto analisis de sentimiento, el cual se realiza utilizando técnicas de
procesamiento de lenguaje natural conocidas en el campo del aprendizaje de maquinas, y se utiliza
para la clasificacion, monitoreo, seguimiento y valoracion cuantitativa de contenido escrito
subjetivo presente en comentarios, foros, webs, opiniones y documentos obtenidos en la internet

que pueden denotar una connotacion positiva o negativa.

Toda esta informacion refleja en parte la reputacion de la empresa de cara al cliente y permite
realizar seguimientos a sus operaciones obteniendo métricas e informacidn relevante de negocio.
Surge entonces la necesidad de realizar un producto que permita hacer valoraciones cuantitativas

de las opiniones clasificandolas como positivas 0 negativas.

El objeto de estudio de este proyecto, como se menciond con anterioridad, esta enfocado en el e-
commerce méas grande del mundo hasta el momento, Amazon, en donde se espera realizar un
analisis de sentimiento partiendo de las opiniones que los clientes escriben en la plataforma al
finalizar la compra de un producto, por medio de una clasificacion binaria y aplicando técnicas de

procesamiento de lenguaje natural con un modelo de deep learning.
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1.  DISENO DE LA SOLUCION

Para la solucién se evalia un modelo conocido con el nombre de “BERT” el cual esta enmarcado
en la linea de conocimiento del deep learning, debido a su efectividad a la hora de resolver
problemas de procesamiento de lenguaje natural y su escalabilidad para manejar grandes
volimenes de datos. Este trabajo se estructurd basado en los siguientes aspectos:

Adquisicion de bases de datos.

a
b. Seleccién de métricas de evaluacion.

134

Seleccion de modelo, entrenamiento y compilacion.
d. Resultados.

e. Despliegue de modelo.
A continuacioén, se van a detallar los elementos mas relevantes del disefio.

A. Adquisicion de bases de datos

Los datos para este trabajo fueron obtenidos a través de un api que conecta directamente con un
repositorio de amazon web service, el cual tiene cerca de 683 millones de registros de opiniones
sobre diferentes productos en categorias aleatorias, el api se encuentra disponible en el siguiente

link: https://s3.amazonaws.com/fast-ai-nlp/amazon_review_polarity csv.tgz.

La focalizacion en esta base de datos se centrd especificamente en tres variables. La variable
“sentiment” que describe si un comentario es positivo o negativo, “title” el cual hace referencia al
titulo con el que se escribid la opinion y “review” en donde esta el texto de la opinidn hecha por el

cliente.

Una vez seleccionada la base de datos, por cuestiones de optimizacion de los recursos se limita la
lectura a 500.000 registros mediante la creacion de funciones, con el fin de no saturar la memoria
RAM disponible, y se procede a hacer un analisis exploratorio de la misma, lo cual permite

evidenciar que se esta trabajando con una base de datos balanceada.


https://s3.amazonaws.com/fast-ai-nlp/amazon_review_polarity_csv.tgz
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Figura 1. Diagrama de barras con conteo de sentimiento para la base de datos

Fuente:Amazon web service y elaboracion propia (2021)

Adicionalmente se identificaron cuales eran las palabras que mas se repetian dentro de las

opiniones y su distribucion por oracion.
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Figura 2. Palabras que mas se repiten dentro de la base de datos.

Fuente: Amazon web service y elaboracion propia (2021)
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Figura 3. Histograma nimero de palabras por opinion.

Fuente: Amazon web service y elaboracion propia (2021)

sentiment title
1 Stuning even for the non-gamer
1 The best soundirack ever to anything
1 Amaz
Excellent Sourx

Remember, Pull Your Jaw Off The Floor Afler He

Prepare for offence

NO FILTER ON 2003 Hyundal XG350L!!!

What a pain!

review

This sound track was beautiful! It paints the

There is no fuel filter on this year’make. Tru

This item was nol easy to put up. It took a wh

Figura 4. Lectura de datos recopilados para entrenar el modelo.

Fuente: Amazon web service y elaboracion propia (2021)
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B. Seleccién de métricas de evaluacion.

Para el desarrollo de este proyecto es importante conseguir un modelo que logre tener una precision
por encima del 80%. Por lo anterior se espera si un comentario esté clasificado como negativo o

positivo en efecto lo sea y adicionalmente se espera maximizar la métrica de recall.
Partiendo de la matriz de confusion se definen las métricas seleccionadas.

1) Matriz de confusion:

Predicted
| Negative Positive
Negative " True Negative False Positive
Actual 5
Positive . False Negative True Positive

Tabla 1. Matriz de confusion conceptual

Fuente: https://www.datasource.ai/es/data-science-articles/metricas-de-evaluacion-de-

modelos-en-el-aprendizaje-automatico

2) Precision:

Esta métrica es definida como los verdaderos positivos sobre el total de positivos, para este caso
a través de esta métrica se evaluaran cuales son las etiquetas que fueron correctamente

clasificadas.

True Positive
True Positive+False Positive

Precision =

Figura 5. Concepto precision.

Fuente: https://www.datasource.ai/es/data-science-articles/metricas-de-evaluacion-de-

modelos-en-el-aprendizaje-automatico
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3) Recall:

Esta métrica calcula cuantos positivos reales captura el modelo como verdaderos, para este caso
la métrica cobra mucha relevancia dado que mide la capacidad de encontrar positivos.

True Positive

Recall = — :
True Positive+False Negative

Figura 6. Concepto recall.

Fuente: https://www.datasource.ai/es/data-science-articles/metricas-de-evaluacion-de-

modelos-en-el-aprendizaje-automatico

C. Seleccién de modelo, entrenamiento y compilacion

Para la seleccion del modelo primero se buscaron referencias para este tipo de problemas.
Actualmente el modelo BERT cumple con las caracteristicas pertinentes, por su arquitectura
bidireccional y ha sido entrenado con grandes cantidades de datos; se estima que cerca de
3.300.000 palabras provenientes de Wikipedia y Google books han sido utilizadas en su

entrenamiento de base, teniendo en cuenta el contexto del uso de las palabras.

Su sigla obedece a Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT), que
traduce “Representaciones de Codificador Bidireccional de Transformadores”, es decir el
transformer incluye dos mecanismos separados: un codificador que lee la entrada de texto y
un decodificador que produce una prediccion para la tarea, esta innovacion se les atribuye a

los investigadores de Google Al Languages.

Para la creacion del modelo se trabajé con la GPU de Google colab con el fin de optimizar el
tiempo de compilacion y entrenamiento del modelo, es de anotar que este tipo de recursos tiene

un tiempo limitado en cuanto a uso.


https://www.datasource.ai/es/data-science-articles/metricas-de-evaluacion-de-modelos-en-el-aprendizaje-automatico
https://www.datasource.ai/es/data-science-articles/metricas-de-evaluacion-de-modelos-en-el-aprendizaje-automatico
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Dentro del script de Google colab se realizo el cargue de la informacion mediante el api de
Amazon y se construyd una funcion que contiene el modelo “BERT” en su version

preentrenada, construida con tensorflow, la cual tiene cerca de 110 millones de parametros.

build model():
text_input = tf.keras.layers

preprocessing_layer = hu ay 3", name=" ')

encoder_inputs = preprocessing

encoder = hub.Keraslayer("htt tfhub. de nf en_u -12 | , trainable= , name="BERT_
outputs = encoder(encoder_inputs)

net = outputs[ tput’]

net = tf.keras.layers.Dropout(@.1)(net)

net = tf. .layers.Dense(1, activation='sigmoid', name='classifier')(net)

return tf.keras.Model(text input, net)

Figura 7. Construccion funcion modelo BERT.

El modelo se puede detallar con mayor precisién en el siguiente diagrama:

text: InputLayer

preprocessing: KerasLayer

9
BERT _encoder: KerasLayer

dropout: Dropout

classifier: Dense

Figura 8. Diagrama flujo modelo BERT.

El modelo recibe un vector de entrada, en este caso el texto que representa la opinion, el cual pasa

a la primera capa de preprocesamiento en donde se eliminan los acentos y convierte a minuscula
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cada palabra, adicionalmente la entrada que recibe el modelo tiene un limite de 128 caracteres, Si
una opinion de entrada excediera los 128 caracteres, el modelo tokeniza hasta llegar al limite

mencionado, estos pasos en la capa de preprocesamiento se conocen como:

® "Input _word_ids'": El cual tiene los identificadores de token de la secuencia de
entrada.

® "Input_mask™: Tiene el valor de 1 en las posiciones de las palabras tokenizadas y 0 en
las posiciones de relleno.

® "Input_type_ids": Tiene las posiciones de los identificadores de entrada.

Estos tres Gltimos conceptos forman un diccionario conocido como codificador, el cual sirve como
entrada de la capa BERT_encoder [Batch_size,128], la cual tiene un bloque de 12 capas ocultas
que producen una salida de un vector de 768, y para evitar overfitting este vector de salida pasa
por un dropout del 10% para finalmente pasar por una neurona de salida con funcién de activacién

“sigmoid” la cual genera la prediccion entre 0 y 1.
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D. Arquitectura del modelo:
Model: "model”

(InputLayer)
preprocessing (KerasLayer) { " input ids”: ["text[@][0]"]

(MNone,

»
"inpu
(MNone,

BERT_encoder (K { enc ' 0 s': 189482241

(None,
(None,
(None,
(None,
(None,
(None,
(None, :
"def

"sequence_output’:
(None, : 1

dropout (Dropout) (Mone, 768) [ "BERT_encoder[@][13]" ]

classifier (Dense) (MNone, 1) 769 [ "dropout[@][e]"]

Trainable params
Non-trainable s: 189,482,241

Figura 9. Arquitectura del modelo BERT.
Fuente: Elaboracion propia (2021)

El modelo construido se compil6 con el optimizador “Adam”, usando como funcion de pérdida
“binary crossentropy”, evaluado con las métricas precision y recall. Finalmente, se separan los

datos de la siguiente manera: 75% para entrenar y 25% para evaluar.

La distribucion de las etiquetas como se menciono anteriormente es balanceada, igualmente al
momento de separar los datos se puede observar en las figuras 10y 11 que las etiquetas

mantienen la misma distribucion balanceada.
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175000
150000
125000
100000
75000
30000
25000

0
0.0 0.2 04 0.6 0.8 10

Figura 10. Distribucién etiquetas datos de entrenamiento.

Fuente: Elaboracion propia (2021)

60000
50000
40000
30000
20000

10000

0o 0.2 04 0.6 0.8 10

Figura 11. Distribucion etiquetas datos de test.

Fuente: Elaboracion propia (2021)
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E. Resultados

Una vez entrenado el modelo, se evaluaron los datos test se obtuvieron los siguientes resultados:

1) Matriz de confusion:

I- 50000
- - 40000
- 30000
. - 20000
- 10000
0 1
Figura 12. Matriz de confusion datos de prueba.
Fuente: Elaboracién propia (2021)
Sentiment Precision Recall
0 0.80 0.88
1 0.87 0.78
Macro average 0.84 0.83

Tabla 2. Reporte de métricas modelo
Fuente: Elaboracion propia (2021)

Lo anterior refleja resultados esperados en donde se busca una precision del modelo por encima o
igual de 80% en ambas métricas de negocio, tanto para los comentarios negativos como para los
positivos. Lo anterior es de utilidad para Amazon, pues se podra hacer seguimiento mas detallado

y tomar decisiones sobre los productos que se estan ofreciendo en el mercado.



VALORACION CUANTITATIVA DE PRODUCTOS A TRAVES DE PROCESA... 19

F. Despliegue

Con la intencion de dejar el modelo entrenado en produccién, se despliega el algoritmo como una
APl en AWS utilizando FastAPly Docker, herramientas que van a permitir realizar esta tarea. Para
Ilevar a cabo lo anterior primero se entrena y se guarda el modelo con una GPU de Google colab,
después se crea una app en FastAPI para hacer predicciones con el modelo guardado y se utiliza

Docker para crear una imagen de esta.

Luego se crea una cuenta en Amazon web services, alli se usa el servicio de almacenamiento y
motor de calculo en la nube, poniendo a disposicion un bucket en “S3” y una maquina virtual en
“EC2” (t2. large). Una vez se tiene la maquina virtual configurada, se guarda la imagen de Docker,
la cual contiene la app creada en FastAPI, en un repositorio del servicio ECR (Elastic Container
Registry) para posteriormente ser transferida a la maquina virtual creada anteriormente y la cual va

a permitir, finalmente, utilizar el modelo como un servicio web.

A continuacion, se propone una arquitectura simplificada de lo anterior.

T a ™~
4 I
- © FastAPI
N _
N _/

Figura 13. Prototipo de modelo desplegado.

Fuente: Elaboracién propia (2021)

Consultar el detalle en repositorio de github.
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IV.  TRABAJO FUTURO

Se espera poder escalar o evolucionar el modelo implementando los siguientes items:

e Nuevos modelos en diferentes idiomas especificamente para opiniones en espafiol, dado

que estas permiten abordar el segmento de clientes potenciales como es el caso de LATAM.

e Agregar mas informacion de salida sobre las opiniones que pasen por el modelo, una
especie de contador de palabras, log de trazabilidad, estadistica descriptiva y ajustar el
modelo a que reciba un “Identificador de entidades”, es decir, que identifique o haga un

etiquetado sobre si el comentario es una referencia al producto como tal, o si es a la marca.

e Monitorear el modelo desplegado en la nube con el fin de evaluar, generar alertas y
estadisticas sobre las predicciones, permitiendo dar cuenta de algin tipo de cambio de

comportamiento en los clientes.



VALORACION CUANTITATIVA DE PRODUCTOS A TRAVES DE PROCESA... 21

V. CONCLUSIONES

A través de este trabajo se puede concluir que se cumplié el objetivo definido al usar el modelo
BERT para generar una valoracion cuantitativa de productos, sin embargo, ain queda camino por

recorrer en busca de mejorar las métricas alcanzadas en este experimento.

Por otra parte, el modelo BERT cuenta con una amplia versatilidad para resolver problemas de
procesamiento de lenguaje natural, en este caso el enfoque fue abordar uno de sus usos, el cual es
el analisis de sentimiento, evidenciando que la automatizacién de procesos como el etiquetado de
opiniones de productos puede ser un factor diferenciador en las organizaciones, al influir

directamente en las interacciones con los clientes.

Adicionalmente, fue un reto poder poner en produccién en AWS este modelo, ya que se debe ser
muy cuidadoso al momento de crear una maquina virtual, porque esta debe contar con las
caracteristicas necesarias para su funcionamiento sujeto a la optimizacion de recursos. Para este
caso la capa gratuita que ofrece AWS no fue suficiente porque se quedaba corta en memoria RAM,

por ende, se adquirié una maquina virtual denominada t2. large de caracteristicas superiores.

Finalmente, la propuesta que se entrega es la posibilidad de poner en produccion el etiquetado
automatico, y a partir de este monitoreo generar estadisticas descriptivas sobre este etiquetado de
opiniones, reconociendo cuales son los productos que mayor impacto estan generando y los de
menor impacto, con el objeto de tomar decisiones que permitan mejorar constantemente el servicio

y la reputacion online de la organizacion.
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