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Resumen

Titulo: Analisis de sentimiento de los comentarios en TripAdvisor: un caso de los hoteles de
Bucaramanga”

Autor: Angela Maria Diaz Pinzon™

Palabras Clave: Analisis de sentimiento, turismo Bucaramanga, hoteleria Bucaramanga, mineria
de texto, comentarios en linea.

Descripcion: El analisis de sentimiento es una herramienta utilizada en el Procesamiento de
Lenguaje Natural (PLN) para identificar el sentimiento o la emocion expresada en un texto. Es
ampliamente utilizada para analizar el contenido generado por usuarios en diferentes campos. En
este trabajo, se explora la aplicacion del analisis de sentimiento en espafiol al sector hotelero en la
ciudad de Bucaramanga, extrayendo resefias de seis de los hoteles mejor clasificados en
TripAdvisor. Se trabaja con 350 resefias, clasificandolas en tres polaridades: positivo, neutro y
negativo, y separando cada resefia en dos componentes, los titulos y los contenidos. Se realiza el
proceso de etiquetado manualmente y se toma como referencia para comparar con dos librerias
multilenguaje, VADER y Pysentimiento, asi como con un modelo pre entrenado basado en la
arquitectura de transformadores, BERT, utilizando la validacién cruzada para probar los hiper
pardmetros. Al comparar las dos librerias, se concluye que Pysentimiento funciona mejor para el
problema de clasificacion presentado. Con este resultado, se propone un esquema para el
preprocesamiento de los datos, realizando combinaciones entre los pasos para medir la precision,
el recall y el F1-score de Pysentimiento. Se halla que, tanto para el escenario de los titulos como
de los contenidos, funciond mejor al aplicar uno de los pasos del preprocesamiento al conjunto de
datos. Se entrena el modelo BERT y se obtienen resultados deficientes debido al tamafio del
conjunto de datos y las clases desbalanceadas. Finalmente un analisis para generar
recomendaciones a los hoteles estudiados con base en los bigramas méas frecuentes en cada
polaridad detectada.

* Trabajo de Grado
** Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas. Escuela de Estudios Industriales y Empresariales.
Ingenieria Industrial. Director: Yuly Andrea Ramirez Sierra. Magister en Ingenieria Industrial
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Abstract

Title: Sentiment analysis of TripAdvisor reviews: a case of Bucaramanga hotels™

Author(s): Angela Maria Diaz Pinzon™

Key Words: Sentiment analysis, Bucaramanga tourism, Bucaramanga hotel, text mining, online
reviews.

Description: Sentiment analysis is a tool used in Natural Language Processing (NLP) to identify
the sentiment or emotion expressed in a text. It is widely used to analyze user-generated content
in different fields. In this work, we explore the application of sentiment analysis in Spanish to the
hotel sector in the city of Bucaramanga, extracting reviews from six of the top-rated hotels on
TripAdvisor. We work with 350 reviews, classifying them into three polarities: positive, neutral,
and negative, and separating each review into two components, titles and contents. The manual
labeling process is carried out and used as a reference for comparison with two multilanguage
libraries, VADER and Pysentimiento, as well as with a pretrained model based on the transformer
architecture, BERT, using cross validation to test the hyperparameters. When comparing the two
libraries, it is concluded that Pysentimiento performs better for the classification problem
presented. With this result, a scheme for data preprocessing is proposed, performing combinations
between the steps to measure the precision, recall, and F1-score of Pysentimiento. It is found that,
both for the titles and contents scenarios, it worked better to apply one of the preprocessing steps
to the dataset. The BERT model is trained, and poor results are obtained due to the size of the
datasetand the imbalanced classes. Finally, an analysis is conducted to generate recommendations

to the studied hotels based on the most frequent bigrams in each detected polarity.

* Degree Work
“*Faculty of Physical-Mechanical Engineering. School of Industrial and Business Studies.
Industrial Engineering. Director: Yuly Andrea Ramirez Sierra. Master's in Industrial Engineering.
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Introduccion

Actualmente, la cantidad de datos y contenido generado por usuarios esta en casi todas las
plataformas que se consumen. En los dltimos afios ha aumentado la tendencia de las personas a
participar activamente en los diferentes espacios en linea, y también la tendencia a confiar en las
resefias o experiencias de los demas sobre todo al momento de adquirir un producto o un servicio,
ya que las decisiones de compra se ven cada vez més influenciadas por las opiniones de terceros.
Es por eso que surge la necesidad de las empresas de todos los sectores de centrar su atencion
hacia ese fendmeno, y con esto, buscar maneras para analizar la informacion brindada por los
propios clientes. Con el avance del aprendizaje automatico, crece no solo el interés sino también
la facilidad de acceso a hacer uso de herramientas como el anélisis de sentimiento para extraer
informacion valiosa a partir de los datos, que no podrian ser procesados manualmente por su
complejidad y cantidad.

En este contexto, el analisis de sentimiento emerge como una herramienta invaluable para
las empresas, permitiéndoles entender las percepciones y emociones expresadas por los clientes
en sus resefias y comentarios en linea. A través del analisis de sentimiento, las organizaciones
pueden identificar tendencias, evaluar la satisfaccion del cliente, y tomar decisiones informadas
para mejorar la calidad de sus productos y servicios.

En esta investigacion, se explora el uso del andlisis de sentimiento en el contexto del sector
hotelero por medio de la plataforma TripAdvisor, centrado en la ciudad de Bucaramanga.
Utilizando una combinacion de técnicas de aprendizaje automatico y herramientas de

procesamiento de lenguaje natural, se busca comprender las percepciones de los clientes sobre los
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hoteles y generar recomendaciones basadas en la deteccion de patrones en los comentarios
negativos, neutros y positivos.

En esta investigacion se detalla el marco de antecedentes, las teorias y conceptos que
soportan el tema objeto de estudio, la revision de literatura con los hallazgos mas importantes, el
andlisis bibliométrico, el proceso de descubrimiento de conocimiento de bases de datos (por sus
siglas en inglés, KDD) aplicado, las utilidades del anlisis de sentimiento para el sector hotelero,

las conclusiones, limitaciones, recomendaciones, referencias bibliograficas y los apéndices.
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1. Tabla de cumplimiento de objetivos

Tabla 1. Cumplimiento de objetivos

OBJETIVO

CUMPLIMIENTO

1. Realizar una revision de literatura sobre el analisis de sentimientos de
los comentarios en linea asociados al sector turismo y/o al sector hotelero.

2. Consolidar la base de datos con las opiniones que los clientes de los
hoteles de Bucaramanga han realizado en Tripadvisor.

3. Clasificar la informacion recolectada a partir de los sentimientos
expresados por parte de los clientes de los hoteles objeto de estudio.

4. Elaborar un articulo de caracter publicable a partir de los resultados de
la investigacion con el fin de identificar tendencias de la percepcién de los
clientes respecto al servicio recibido.

Error! Reference source not
found., capitulo 5

Error! Reference source not
found.

Apendice CError! Reference
source not found.

Error! Reference source not

found.
Error! Reference source not
found.
Analisis de sentimiento con
BERT

Utilidad del analisis de
sentimiento
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2. Planteamiento del problema

Colombia es el tercer pais de Latinoamérica con mejor recuperacion del sector turistico
tras la crisis por el COVID-19y el confinamiento, excediendo durante el 2022 en 1,7% las cifras
del 2019 (Ministerio de Comercio, Industriay Turismo, 2023). De acuerdo con la Organizacion
Mundial del Turismo de las Naciones Unidas (OMT), el turismo contribuye a la reduccién de las
desigualdades territoriales a través de la promocion del desarrollo econdmico local en destinos
estratégicos (Ministerio de Comercio, Industria y Turismo, 2022), por lo que la planificacion y
gestion adecuadas influyen en la mejora dela calidad devida, la proteccion del patrimonio cultural
y los recursos naturales, el desarrollo de infraestructuras y la reanimacion del comercio en las
ciudades (Ministerio de Comercio, 2022). El Plan Sectorial de Turismo identifica que los
principales retos del sector en el pais son la generacion de estrategias de publicidad para la
comercializacion de los servicios de los hoteles, la capacidad para dotar de sentido a un destinoy
la sincronizacion con la tecnologia, y resalta la importancia de fortalecer las herramientas de
calidad y facil acceso con el fin de elaborar estudios estadisticos que encaminen al fortalecimiento
empresarial y la productividad del sector (Ministerio de Comercio, Industria y Turismo, 2022).

Para el area metropolitana de Bucaramanga, la ocupacion hotelera alcanzé una tasa de
55,14% durante el 2022, superando al 2019 en un 5,98%. Durante el mismo afio la tasa de
ocupacién de la ciudad fue de 60,4%, representando el sector turismo el 24,26% de la totalidad y
el subsector de alojamiento 156.495 empleados, es decir, el 27,7% del sector turismo (Instituto
Municipal de Cultura y Turismo de Bucaramanga, 2022). Asimismo, durante los primeros cinco
meses del 2023 se registrd la llegada de 335.445 pasajeros al Aeropuerto Internacional Palonegro

en vuelos nacionales y 40.298 en vuelos internacionales. De igual forma, se identifica que tanto
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los turistas extranjeros como nacionales, escogen como tipo de alojamiento los hoteles sobre los
hostales o el alojamiento con algin familiar o amigo (Instituto Municipal de Cultura 'y Turismo de
Bucaramanga, 2022) .

Adicionalmente, con el avance de la tecnologia y la facilidad que implica para los turistas
utilizar plataformas de reservacion en linea por la variedad de opciones, la rapidez y la posibilidad
de consultar opiniones de los aspectos importantes del hotel, las experiencias compartidas por los
usuarios se han convertido en una fuente de informacion que impacta la reputacion de los
prestadores del servicio e influye en la toma de decisiones del turista (Alaei et al., 2019). Es muy
comun acudir a informacion generada por otros usuarios antes de realizar reservas de estadia, ya
que los usuarios se han convertido en los protagonistas de la blsqueda de informacion,
incrementando su participacion directa en las plataformas de viaje mediante la creacion y
divulgacion de contenido (Zaida De Leon Martin et al., 2020).

Una de las plataformas méas populares actualmente entre los turistas es Tripadvisor, que
permite consultar comentarios sobre alojamientos, restaurantes o aerolineas, comparar precios y
hacer reservaciones; actualmente cuenta con 859 millones de opiniones disponibles en 28 idiomas
(Equipo de administracion Tripadvisor, 2019), tiene 490 millones de visitantes mensualmente y
recibe 700.000 contribuciones de resefias por hora (Boshnjakoska, 2023). Segun Similar Web, en
Colombia es la pagina web mas visitada en la categoria de Viajes y Turismo, seguida por
despegar.com y pricetravel.com (Similar web, 2024).

Es evidente que estas plataformas almacenan gran cantidad de datos, con lo que surge la
oportunidad de realizar analisis utilizando distintos métodos con el fin de descubrir conocimiento
y apoyar la toma de decisiones de los interesados. En este sentido, los investigadores consideran

la mineria de texto como un recurso ideal para extraer la informacion de los canales digitales (Das



ANALISIS DE SENTIMIENTO DE LOS COMENTARIOS EN TRIPADVISOR 18

et al., 2022), desarrollar modelos de analisis del valor turistico, construir sistemas de
recomendacion turistica, crear perfiles turisticos y formular politicas para supervisar los mercados
turisticos. La popularidad del método se debe también a los avances del procesamiento del lenguaje
natural (PLN), el aprendizaje automatico y el aprendizaje profundo (Liet al., 2019). La mineria de
texto trabaja con datos semiestructurados o no estructurados y se encarga de extraer informacion
indicada explicitamente en el texto a analizar. Los métodos mas comunes para analizar los datos
no estructurados extraidos de diferentes de fuentes son: resumen, extraccion de informacion,
categorizacion, visualizacién, agrupacion, seguimiento de temas y analisis de sentimiento
(Kaushik & Naithani, 2016).

Particularmente, el Andlisis de Sentimientos (AS) se define como el procesamiento de
mensajes directos, resefias 0 comentarios en linea sobre un tema especifico con el fin de extraer
opiniones, emociones o actitudes de los usuarios Yy clasificarlos segin su polaridad (positivo,
negativo, neutro). Ademas, retine investigaciones de informatica, mineria de datos, recuperacion
de textoy linguistica computacional, por lo que ofrece oportunidades de aplicaciéon muy amplias
tanto para trabajo cuantitativo como cualitativo (Mejova, 2009). Debido a su complejidad y la
cantidad de datos existentes, el tipo de informacion que puede obtenerse abarca desde los
sentimientos de los clientes sobre determinado producto o servicio hasta las opiniones publicas
sobre situaciones sociales o politicas (Jain etal., 2021). Por lo tanto, sus aplicaciones son de gran
potencial, permitiendo la prediccion de resultados electorales, de comportamientos del
consumidor, la evaluaciéon de nuevos productos u ofertas, la eleccion de estrategias de mercadeo,
entre otras (Mejova, 2009).

De esta manera, el presente proyecto tiene como objetivo realizar un andlisis de

sentimientos de las resefias de los hoteles mejor calificados en la plataforma de Tripadvisor en la
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ciudad de Bucaramanga, con el fin de comprender el sentimiento de los turistas hacia el servicio
recibido. En este contexto, el anélisis de sentimientos se presenta como una herramienta valiosa
para los prestadores de servicios turisticos de la ciudad de Bucaramanga ya que permite obtener
informacion precisa sobre la experiencia de los usuarios al considerar sus opiniones sobre el
servicio, identificar si sus necesidades y expectativas fueron satisfechas, visualizar en términos
generales el desempefio del hotel e identificar si existen patrones en los sentimientos hacia aspectos
especificos del hotel, con el fin de apoyar la toma de decisiones en los procesos de gestion de los

establecimientos con base la informacion brindada por los turistas.
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3. Objetivos

3.1 Objetivo general
Analizar los sentimientos en los comentarios de los principales hoteles de Bucaramanga
disponibles en TripAdvisor con el fin de identificar tendencias en la percepcion de los clientes

respecto al servicio recibido.

3.2 Objetivos especificos

Realizar una revision de literatura sobre el anlisis de sentimientos de los comentarios en
linea asociados al sector turismo y/o al sector hotelero.

Consolidar la base de datos con las opiniones que los clientes de los hoteles de
Bucaramanga han realizado en Tripadvisor.

Clasificar la informacion recolectada a partir de los sentimientos expresados por parte de
los clientes de los hoteles objeto de estudio.

Elaborar un articulo de caracter publicable a partir de los resultados de la investigacion con

el fin de identificar tendencias en los clientes respecto al servicio recibido.
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4. Marco de referencia

4.1 Marco de Antecedentes

Para la construccion del marco de antecedentes se tomaron como referencia tres proyectos
de grado con enfoque en analisis de sentimientos, desarrollados en Colombia, Chile y Portugal. A
continuacion, se presenta una descripcion de los proyectos, la metodologia utilizada, los resultados
obtenidos y la relacion con el presente proyecto.

En primer lugar, (Méndez Pineda & Talero Sarmiento, 2021) plantean un modelo que
permita predecir el movimiento de las principales acciones de la bolsa colombiana (Ecopetrol,
indice Colcap y Bancolombia) diaria y semanalmente, aplicando el aprendizaje automatico a los
datos histdricos de los indices mas representativos. En el anlisis de la literatura y el marco teorico
se exponen generalidades de métodos predictivos sin hacer énfasis en el analisis de sentimiento,
posteriormente se describen algunos métodos y diccionarios Utiles para el entrenamiento del
conjunto de datos durante el analisis de sentimiento. Para la construccion del modelo, se toma
como fuente de datos no estructurados el portal de noticias colombiano La Republica y realiza un
Web crawling de las noticias para aplicar el andlisis de sentimientos, utilizando Procesamiento de
lenguaje natural (PLN) Yy los clasificadores: Textblob, VADER, SenticNet y LoughMcDonald. Se
clasifican 60 noticias sobre los indicadores econdmicos del pais por medio de los cuatro
diccionarios en dos modalidades con un rango de -2 a 2 que permite asignar un valor numeérico
segun el sentimiento de la noticia (muy positivo, positivo, neutro, negativo o muy negativo). Este
proceso se realiz6 con cuatro diccionarios, 2 modalidadesy 3 indicadores, con lo que se obtienen
24 matrices de confusion y del mismo modo las diferentes comparaciones que permitieron llegar

a conclusiones sobre el desempefio de cada diccionario para cada indicador.
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Después de realizar la clasificacion de las noticias se compara con la serie de retorno de
las acciones del dia en el que fue publicada la noticia. Finalmente, se concluye que segun el
porcentaje de precision no puede establecer que el sentimiento de las noticias nacionales tengaun
impacto positivo sobre las acciones nacionales. De este proyecto pueden tomarse como referencia
los métodos y algoritmos de clasificacion explorados en el andlisis preliminar de la literatura; la
importancia y la metodologia del adecuado preprocesamiento (seleccién y limpieza) de los datos,
al igual que la investigacion sobre las herramientas y diccionarios usados para la clasificacion
debido a que su desempefio puede variar significativamente segun el contexto en el que sean
aplicados y ciertas palabras pueden tener una connotacion incorrecta por el mismo motivo; y las
recomendaciones sobre la relacion entre el contexto y el desempefio.

Por otro lado, (Garces Chaparro, 2019) plantea la construccion de un software que permita
la extraccion automatizada de informacion en espafiol desde Twitter, la procese, realice el analisis
de sentimiento y entregue un resumen de lo encontrado. En primer lugar, se realiza Web Scraping
para la extraccion de tweets y se emplea un bot que los descarga en Python 3, junto con tres
bibliotecas, Geckodriver, phantomjs y BeautifulSoup. Después de la descarga se realiza una
limpieza de texto que permita utilizar la informacion como la base de datos. Se procede al
entrenamiento con la biblioteca de Scikit learn de Python, que incluye varios algoritmos de
clasificacion, regresion y analisis, este proceso se divide en cuatro pasos que son: etiquetado,
entrenamiento, pruebas y despliegue de resultados. Para el analisis de sentimiento se usan todos
los tweets seleccionados y el muestreo se lleva a cabo por medio de la biblioteca xlswriter que
genera automaticamente archivos de Excel con distintas funciones, en este caso se analizan 30
unigramas, 30 bigramas y 30 trigramas con mayor frecuencia para cada empresa. Este proceso se

realiza para los tuits de los usuarios de las empresas Claro Chile y Enel Chile en los Gltimos cuatro
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meses del 2018. El entrenamiento se lleva a cabo con cuatro clasificadores, SVM, regresion
logistica, arbol de decisién y Naive Bayes Multinominal, y se establecen las etiquetas segun lo
encontrado en los comentarios de los usuarios y la naturaleza del servicio de las empresas. Para
cada clasificador se realizan 7 iteraciones, y se expone un analisis de desempefio de cada uno
basandose en las métricas mencionada en el marco teorico. Se llega a la conclusion que el mejor
clasificador para las dos empresas objeto de estudio fue Regresién Logistica, y finalmente, se
presentan los principales problemas identificados en las empresas segin la percepcion de los
usuarios, basandose en el analisis de sentimientos realizado, y las recomendaciones respecto a las
limitaciones en los procesos de aprendizaje automatico, analisis de sentimientos vy
preprocesamiento del texto.

Este proyecto aporta la conceptualizacion y ejemplificacion clara y concisa de términos
fundamentales del analisis de sentimiento tales como los métodos del aprendizaje automatico,
métodos de clasificacion y bibliotecas de uso abierto. Brinda una explicacion detallada de la
metodologia para el proceso de entrenamiento y realiza una serie de recomendaciones para cada
punto del proceso, al igual que alternativas de librerias para dar solucion a las limitaciones
presentadas en el analisis de sentimiento. Adicionalmente, ofrece un anélisis de desempefio de
cada clasificador que facilita la comprension de las métricas de rendimiento, las limitaciones y
recomendaciones de cada uno, al igual que la comparacion entre ellos. Al mismo tiempo, un
andlisis de los problemas mas frecuentes de cada empresa, lo que da un enfoque administrativo
que puede ser Gtil al momento de las recomendaciones para el sector hotelero.

Finalmente, (T. Yu, 2020) realiza un andlisis de sentimiento de las opiniones en linea de
los usuarios sobre los restaurantes de Giethoorn. Toma como objeto de estudio el restaurante

Zwaantje para compararlo con los mejores calificados en las resefias y proponer mejoras para dicho
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restaurante. Por medio de Lexalytics, una herramienta de inteligencia artificial de mineria de texto
que permite descomponer las resefias en elementos gramaticales al tiempo que identifica el
contexto de estos elementos, se analizan 4.832 opiniones hasta finales de agosto de 2018 de 28
restaurantes desde Google, Tripadvisor y Facebook en cuatro categorias: calidad de alimentos y
bebidas, servicio, ambiente y valor. Se escogen entre 20 y 100 resefias para cada restaurante,
descartando de este modo los que tengan menos de 20 entradas, y tomando las mas recientes para
aquellos que tengan mas de 100. Se comienza con la recoleccion de las resefias y se procede a
clasificarlas manualmente en Lexalytics en las cuatro categorias establecidas, de esta manera la
herramienta extrae el sentimiento de cada resefia y realiza la comparacion de desempefio de los
restaurantes. Se genera un analisis de las cuatro categorias para los restaurantes con mejor
desempefio en cada unay el restaurante Zwaantje, en este se encuentra que para todas las categorias
prevalecen las opiniones neutrales, sin embargo, el porcentaje de opiniones negativas para
Zwaantje es mucho mayor al de los demas. Al concluir la investigacion se sugieren aspectos en
los que la administracion del restaurante deberia enfocarse para mejorar el rendimiento, basandose
en las palabras con mayor frecuencia en los comentarios.

A diferencia de los primeros proyectos, este tiene un enfoque turistico, que reafirma las
ventajas de la aplicacion delanalisis de sentimientos a esta area, comprobando cémo puede llevar
a la mejora en la toma de decisiones gerenciales a través del reconocimiento de las percepciones
de los consumidores, debido a la cantidad de comentarios en linea y a la importancia que se les da
cadavez mas a las experiencias de otros usuarios al momento de tomar una decision. Su principal
aporte se encuentra en el reconocimiento de las limitaciones al momento de realizar el proyecto,
ya que de esta manera se hace énfasis en la importancia de tener en cuenta aspectos como la

adaptacion de las bibliotecas o librerias al contexto de la investigacion, los elementos graméticos
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y semanticos como los intensificadores y las negaciones que pueden afectar o distorsionar en
mayor o menor medida la identificacién de la polaridad del sentimiento expresado, y las
diferencias en el proceso al tratarse de un idioma diferente al inglés. Adicionalmente, brinda un
marco de trabajo de referencia y dala vision de un plan deaccion para proponer mejoras al servicio

prestado, lo que puede tenerse en cuenta en las recomendaciones del proyecto.

4.2 Marco Teorico
4.2.1 Mineria de datos

La mineria de datos responde a la necesidad de analizar la basta cantidad de datos
disponibles en casi todos los aspectos de la cotidianidad. Cada dia se registran millones de datos
relacionados con gran variedad de &mbitos como transacciones de ventas, retroalimentacion de los
clientes, vigilancia ambiental, registros médicos, produccion de contenido audiovisual, etc. ya sea
via web o en los distintos dispositivos de almacenamiento. La mineria de datos consiste en el uso
de herramientas que automatizan el proceso de convertir imaginables cantidades de datos en
informacion organizada que pueda ser Util para la toma de decisiones (Han et al., 2012). Se conoce
también como “descubrimiento del conocimiento”, o en inglés Knowledge Discovey in Databases
(por sus siglas en inglés, KDD), aunque se considera en otros casos como el paso fundamental de

este proceso, que se describira a continuacion.

4.2.2 Metodologia KDD
Esta metodologia hace referencia al proceso de descubrimiento de conocimiento en bases
de datosy busca extraer informacion previamente desconociday potencialmente util de datos sin

procesar (Fayyad, Piatetsky-Shapiro, Smyth & Uthurusamy, 1996, como se cit6 en (Hernandez-
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Orallo, 2005)). Los patrones o tendencias extraidos del texto pueden utilizarse para predecir
comportamientos en el contexto al que se esté aplicando. Consiste en la secuencia interactiva de
los siguientes pasos:

a. Integracion de datos: es la union de datos provenientes de varias fuentes que permite
reducir redundancias e inconsistencias. Al momento de emparejar los datos se debe prestar mucha
atencion a la estructura para asegurarse de que lo que se tiene en una base de datos es equivalente
a lo que esta en otras.

b. Seleccion de datos: consiste en la aplicacion de técnicas de reduccion para obtener y
seleccionar una representacion mas pequefia de los datos que sea relevante para el anélisis que se
va a realizar sin sacrificar la integridad de los datos originales. Las estrategias mas comunes son
la reduccion de dimensionalidad, la reduccion de numerosidad y la compresion de datos.

c. Limpieza de datos: comienza con la identificacion de discrepancias en los datos e incluye
remover datos con ruido e inconsistentes, completar valores faltantes y resolver inconsistencias.
Como es muy probable que los datosinicialmente carezcan de precision, la ausencia dela limpieza
puede crear desconfianza en los resultados de cualquier extraccion de datos posterior.

d. Transformacion de datos: en este punto se consolidan los datos en el formato apropiado sin
sacrificar la integridad de ellos, en ocasiones puede realizarse antes de la seleccion de datos.
Influye en la eficiencia de la mineria de datos y en la facilidad para comprender los patrones
extraidos.

e. Mineria de datos: se aplican métodos para extraer patrones de los datos.

f. Evaluacion de patrones: es la identificacion de patrones importantes, asociaciones y
relaciones entre los datos que se alinean con el analisis de intereés. Es muy util para estrategias de

marketing, analisis de decisiones y gestion empresarial. Dependiendo del contexto puede acudirse
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a estrategias mas avanzadas para el descubrimiento de patrones, como las asociaciones multinivel,
multidimensionales, cuantitativas y los patrones raros, negativos, de alta dimensién, comprimidos
y aproximados.

g. Presentacion del conocimiento: exponer el conocimiento extraido mediante técnicas de
visualizacion y representacion.

Los cuatro primeros pasos corresponden a diferentes formas de preprocesamiento de los
datos en el que se preparan para la mineria, que pueden mejorar notablemente la calidad de los
patrones encontrados y el tiempo requerido para extraerlos. Las razones para realizar el
preprocesamiento se relacionan con la precision, integridad, coherencia, credibilidad e
interpretabilidad de los datos, que generalmente faltan en las grandes bases de datos reales.

A pesar de que la metodologia se encuentra definida para toda clase de datos que puedan
ser objeto de interés para la extraccion de informacion, existen algunos tipos de datosque implican
mayor complejidad por su naturaleza, por ejemplo, datos multimedia, de texto, datos espaciales y

espaciotemporales (Han et al., 2012).

4.2.3 Mineria de texto

Es un campo interdisciplinario basado en la recuperacion de informacion, la mineria de
datos, el aprendizaje automatico y los metodos estadisticos. Usualmente requiere estructurar un
texto de entrada, seguido por la derivacion de patrones de los datos estructurados y la evaluacion
e interpretacion de la salida. Las tareas mas comunes de la mineria de texto son la categorizacion
y agrupacion de texto, la extraccion de conceptos, el analisis de sentimiento y el resumen de

documentos (Han et al., 2012).
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4.2.4 Andlisis de sentimientos

Desde el afio 2000 el analisis de sentimiento, también llamado mineria de opinion, se ha
convertido en una de las areas mas investigadas dentro del procesamiento de lenguaje natural, la
mineria de datos y la mineria de texto, extendiéndose a las ciencias de gestion y las ciencias
sociales debido a su aplicacion en distintas areas de negocio (Liu, 2012). Surge por la necesidad
de analizar el sentimiento contenido de partes especificas de un texto, en lugar de clasificar un
documento completo como bueno o malo (Nasukawa & Yi, 2003). El analisis de sentimiento hace
referencia al estudio de las opiniones, sentimientos, actitudesy emociones hacia cierto temay sus
aspectos, y la deteccion de polaridad de dichas opiniones categorizdndolas usualmente como
positivas, negativas o neutras. Sin embargo, ha trascendido el problema de la deteccion de
polaridad para despertar interés en la comunidad cientifica y en las empresas por su capacidad de
prediccion en areas de finanzas y mercadeo (Liu, 2012). Puede por ejemplo mejorar la gestion de
las relaciones con los clientes o los sistemas de recomendacion para descubrir qué caracteristicas
gustan a los clientes y qué puede excluirse de las recomendaciones al haber recibido en su mayoria
comentarios negativos; igualmente, se aplica en estrategias de marketing para recopilar y predecir
actitudes del publico hacia productosy marcas especificas; por otro lado, es Gtil para la deteccion
de spam vy el filtrado de comentarios ofensivos, irrelevantes o repetitivos con el fin de mantener
un ambiente en linea méas seguro. Existen tres enfoques principales para abordar el andlisis de
sentimiento: técnicas basadas en el conocimiento, métodos estadisticos y enfoques hibridos.

Las técnicas basadas en conocimiento clasifican el texto en categorias por medio de la

presencia de palabras afectivas evidentes como “feliz”, “triste”, “amor”, “enojado”, “miedo” o

“dolor”. La principal debilidad del enfoque es el reconocimiento equivocado del sentimiento al
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estar involucradas reglas lingtisticas como la negacion, por ejemplo, identificando erréneamente
como feliz la frase “hoy no me siento feliz en absoluto”.

Por su parte los métodos estadisticos, como las maquinas de vectores de soporte y el
aprendizaje profundo, funcionan alimentando un algoritmo de aprendizaje automatico con un
corpus de entrenamiento para que el sistema aprenda a reconocer la polaridad de las palabras
afectivas y la frecuencia de la coexistencia de las palabras. Sin embargo, presentan dificultad para
comprender el significado y la relacion semantica entre las palabras, por lo que los elementos que
aparecen juntos con frecuencia pueden tener poco valor predictivo al ser considerados
individualmente, ya que el hecho de que ciertas palabras aparezcan juntas con frecuencia no quiere
decir que tengan una relacion semantica especifica entre si. Esto lleva a que los métodos
estadisticos solo se comporten con precision al proporcionar un conjunto de texto de entrada lo
suficientemente grande.

Finalmente, los enfoques hibridos explotan los dos primeros enfoques con el objetivo de
comprender mejor las reglas conceptuales del sentimiento y los indicios de estas reglas para
entender la percepcion, el procesamiento y la expresion de las emociones humanas. Ultimamente,
estos enfoques se han encargado de establecer el andlisis de sentimiento como un campo
interdisciplinario para abordar el estudio de las emociones desde multiples perspectivas,
evolucionando de las técnicas basadas en la sintaxis o la estructura gramatical del texto hacia
estrategias semanticas o conscientes del significado de las palabras y su contexto (Cambria et al.,

2017)
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4.2.5 Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo es un subconjunto del aprendizaje automatico, que es a su vez un
campo de la inteligencia artificial. El aprendizaje automatico se basa en la idea de aprender a partir
de ejemplos, se le daa una computadora un modelo que le permita evaluar ejemplos y un conjunto
de instrucciones que modifique el modelo cuando se equivoque. Para la construccion de este
modelo se necesita plantear una estructura, tener unos parametros y asignar los valores mas
adecuados a estos parametros, lo que se convierte en un problema de mayor complejidad al tener
datos que son poco estructurados y mas dificiles de comprender y procesar, como es el caso del
texto. Para enfrentarse a la complejidad los modelos méas recientes de aprendizaje automatico
buscan recrear la estructura del cerebro humano en la construccion de dichos modelos, a esto se le
llama aprendizaje profundo. La unidad fundamental del cerebro es la neurona, cuya funcionalidad
y estructura se traducen a un modelo artificial que se pueda representar en una computadora, re
expresando su funcionalidad en forma de vector. Como la transmision de informacion no es posible
con una sola neurona, tanto para el cerebro humano como para el aprendizaje profundo, se
construyen redes neuronales artificiales (Error! Reference source not found.). Los métodos de
aprendizaje profundo superan los de aprendizaje automatico y llegan incluso a estar a la par con la
precisién humana en problemas de vision por computadora y procesamiento del lenguaje natural

(Buduma & Locascio, 2017).
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Figura 1. Red neuronal con tres capas (capa de entrada, capa oculta y capa de salida) y tres

neuronas por capa.

Nota. Tomado de Budumay Locascio (2017, p.10)
A partir delas técnicas que se han desarrollado para la construccion de las redes neuronales
surgen los métodos de aprendizaje profundo, los principales se describen brevemente a
continuacion.
a. Redes neuronales convolucionales (CNN): su origen se remonta a 1998 con el articulo
“Gradient-based learning applied to document recognition”, de Y ann LeCun, Léon Bottou, Y oshua
Bengio, and Patrick Haffner. Las redes convolucionales utilizan tres ideas basicas, los campos

receptivos locales, los pesos compartidos y la agrupacion (Nielsen, 2015). EI funcionamiento de
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una capa convolucional consiste en procesar un volumen tridimensional de informacion para
producir un nuevo volumen tridimensional de informacion.

Primero, una capa convolucional toma un volumen deentrada con ancho, alto, profundidad
y relleno cero. Este volumen se procesa por una cantidad k de filtros de convolucion con ciertos
hiper pardmetros que representa los pesos y las conexiones de la red, los filtros se aplican a
regiones locales de los datos de entrada para extraer caracteristicas (Buduma & Locascio, 2017).
La red aprende automaticamente los filtros para identificar patrones utilizando una operacién
secuencial en la que la salida de una capa es la entrada de la siguiente, de esta manera se agrupan
caracteristicas para obtener representaciones jerarquicas de los datos (Hameed etal., 2023). Suelen
ser mas efectivas para identificar patrones locales en datosespaciales y pueden presentar dificultad
para manejar relaciones en datos secuenciales, por eso su aplicacion en reconocimiento de
imagenes, deteccion de objetos y segmentacion semantica.

b. Redes neuronales recurrentes (RNN): la idea general de las redes recurrentes existe cierta
nocion de cambio dindmico en el tiempo (Nielsen, 2015). Al igual que las redes convolucionales
utiliza datos secuenciales, pero su diferencia radica en que las redes recurrentes comparten
pardmetros en las capas de la red y su memoria almacena informacion de entradas anteriores que
influencia tanto la entrada como la salida siguiente. Todas las neuronas tienen conexiones entrantes
que provienen de todas las neuronas de la capa anterior y conexiones de salida que conducen a
todas las neuronas a la siguiente capa, a su vez, tienen conexiones recurrentes que transmiten
informacion a neuronas de la misma capa, por lo que una capa recurrente con r neuronas tendra r
conexiones recurrentes (Buduma & Locascio, 2017).

c. Transformadores: se propone por primera vez en (Vaswani et al., 2017). Es el primer

modelo de transduccion de secuencias basado en atencion. La arquitectura del modelo depende
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completamente de un mecanismo de autoatencion de multiples cabezas para generar dependencias
globales entre la entraday la salida, evitando la recurrencia. EI método se basa en el entrenamiento
de dos redes neuronales, la primera genera un vector para identificar las caracteristicas que se
consideran interesantes, y la segunda genera la descripcion de caracteristicas para identificar una
relacion. Las palabras son transformadas en vectores y de esta manera logra identificar a qué parte
de la frase se esta prestando atencion. Su principal ventaja es que resuelve el problema de la
memoria a corto plazo de las redes convolucionales y recurrentes, contextualizando cada palabra
con las demas de la oracién sin importar qué tan lejos estén debido a que aprende dependencias de
largo alcance en la red. Para esto se considera la longitud del camino que se debe recorrer entre
dependencias hacia delante y hacia atras, cuanto mas cortos sean estos caminos entre cualquier
combinacion de posiciones en las secuencias de entrada y salida, mas facil sera aprender
dependencias de largo alcance (Vaswani et al., 2017).

d. Bidirectional Encoder Representation from Transformers (BERT): es un modelo basado en
transformadores creado para pre entrenar representaciones de texto no etiquetado teniendo en
cuenta el contexto en dos direcciones, tanto de derecha a izquierda como de izquierda a derecha
El modelo se introdujo en 2019 para la respuesta a preguntas y la traduccién de texto, mostrando
un desemperio superior al deotros en los puntajes GLUE, MultiNL1 y SQUAD, sin embargo, puede
ser usado para una gran variedad de tareas gracias a su arquitectura que se divide en
preentrenamiento y ajuste. Primero, se pre entrena el modelo en diferentes tareas con datos no
etiquetados, para después ajustar todos los parametros del preentrenamiento usando datos
etiquetados de las tareas secundarias. Es importante resaltar que cada tarea tiene distintos modelos

de ajuste a pesar de iniciar con los mismos parametros de preentrenamiento.
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Las representaciones de entrada estan compuestas de un token inicial de clasificacion
llamado CLS, la secuencia de entrada y el token de separacion entre oraciones llamado SEP. El
preentrenamiento se realiza con 330 millones de palabras de BooksCorpus y Wikipedia y consiste
en dostareas, Masked LM y Next Sentence Prediction. La primera se basa en ocultar o enmascarar
algunas palabras del corpus de texto con el fin de que el modelo prediga estas palabras
correctamente; y la segunda consiste en predecir la siguiente oracion de un texto escogiendo dos
oraciones de entrada A y B, donde la mitad de las veces es B la oracion que sigue a Ay la otra
mitad es alguna oracion aleatoria dentrodel corpus. De esta manera, las dostareas ayudan a BERT
a capturar informacion contextual y a aprender representaciones de palabras y oraciones

contextualizadas que son muy Utiles para las tareas de PLN (Devlin et al., 2019).
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5. Revision de la literatura

5.1 Analisis Bibliométrico

El analisis bibliométrico se lleva a cabo con el fin de analizar la literatura existente por
medio de una busqueda estructurada en la base de datos Scopus. En primer lugar, se seleccionan
las palabras clave: “Sentiment analysis”, “Hospitality and tourism”, “Text mining”, “Online
comments”. A partir de estas se determina una serie de sindnimos que permitieron la generacion
de la siguiente ecuacion de basqueda:

(TITLE-ABS-KEY (“"sentiment analysis” OR "data mining”) AND TITLE-ABS-KEY
("online comment™ OR "social media” OR tripadvisor OR booking OR "online review") AND
TITLE-ABS-KEY (hotel* OR lodging))

Inicialmente, la ecuacion arroja 6.860 documentos, de los cuales se descartan 6.461
después de limitar la basqueda por titulo, palabras clave o resumen, es decir, que los términos
introducidos en la ecuacion estuvieran contenidos en alguno de estos tres componentes de los
documentos. Asi, con 399 articulos se procede a limitar la basqueda por afio de publicacion desde
2013 hasta 2023, por idioma a espafiol e inglés, y por tipo de documento a articulo, con lo que son
preseleccionados 206. Finalmente, se realiza la revision por titulo, palabras clave y resumen, para
determinar qué articulos abordaban aplicaciones del analisis de sentimiento o mineria de opinién
al sector de hoteleria y/o turismo, descartando los articulos que no tenian mayor relacion con el
objeto de esta investigacion. Se identifican tres patrones principales en el contenido que
permitieron excluir gran cantidad dearticulos. En la mayoria de los casos el anlisis de sentimiento
se enfoca al sector turistico u hotelero; en otros, por el contrario, se centra en aspectos especificos

del sector sin aplicar andlisis de sentimientos; por ultimo, el andlisis de sentimiento no es el nicleo
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central de la investigacion sino que se utiliza como uno de los pasos para completar un objetivo

diferente, por ejemplo, para la construccion de un software de recomendacion de hoteles el articulo

no dedicaria una explicacion detallada al analisis de sentimientos.

De manera que el total de articulos incluidos dentro de la revision de literatura es de 47,

excluyendo el 77,18% tal como se indica en la Figura 2.

Figura 2. Flujograma de ecuacion de busqueda
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De esta manera, se procedio a realizar el analisis bibliométrico de los documentos por

medio de Scopus y VosViwer.
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5.1.1 Publicaciones por afio

En la Figura 3 se observa que la mayoria de los articulos pertenecen a los ultimos cuatro
afios. Alfiltrar la busqueda de 2013 a 2023, no se obtienen resultados para el 2023 ni 2014, y hasta
el 2019 se encuentran tansolo 10 publicaciones, que no superan 3 por afio. Se presenta un aumento
para el 2020, con una cantidad de 9 que se mantiene constante para el afio posterior hasta alcanzar
el maximo de 12 articulos por afio en el 2022, finalizando con 7 para la primera mitad del 2023.

Figura 3. Numero de publicaciones por afio
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Nota. Adaptado de Scopus.

5.1.2 Publicaciones por pais

Como se evidencia en la Figura 4, el 58,18% de los articulos seleccionados pertenecen a
paises asiaticos, encabezados por Indiacon 8 publicaciones y China con 7, seguidos por Espafia
con 6 y los demas paises europeos que corresponden aproximadamente a un cuarto (25,45%) de

las publicaciones. Estados Unidos y Colombia son los dos paises de América con méas de una
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publicacion, representando cerca del 11% con respecto al total. Dentro de los paises que tienen un
articulo se encuentran Turquia, Croacia, Brasil, Canada, Singapur, Taiwén e Italia.

Figura 4. Cantidad de publicaciones por pais
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Nota. Adaptado de Scopus.

5.1.3 Publicaciones por area

Se encuentran trece areas de conocimiento para los articulos seleccionados. Méas del 80%
de los articulos seleccionados se relacionan con cuatro de las trece &reas de conocimiento, como
se puede observar en la Figura 5. Se encuentran 23 documentos dentro de Ciencias de la
computacion, 22 dentro de Negocios, gestion y contabilidad, 14 dentro de Ciencias Sociales y 8
dentro de Ingenieria. Cada documento puede clasificar dentro de mas de un area de conocimiento,
se identifica que para las cuatro mencionadas, 6 articulos tienen en comun Ciencias de la
computacion e Ingenieria, mientras que Negocios, gestion y contabilidad comparte 9 articulos con

Ciencias sociales, sin embargo, no se encuentra ninguno que pertenezca a las cuatro areas al
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tiempo. Esto se debe a que gran cantidad de los articulos se basa en el andlisis de sentimientos con
el fin de conocer las opiniones y motivaciones de los usuarios y proponer mejoras al servicio
brindado por los lugares turisticos para los que se realizo el estudio, lo que hace referencia al area
de Negocios y Ciencias sociales; casi en igual proporcion se exploran técnicas o herramientas de
procesamiento de lenguaje natural y se proponen modelos para mejorar la clasificacion de la
polaridad de las opiniones, haciendo referencia a las Ciencias de computacion e Ingenieria. Las
relaciones entre las areas de conocimiento principales se pueden observar en la Figura 6.

Figura 5. Publicaciones por area
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Figura 6. Relacion de articulos entre principales areas de conocimiento
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Nota. Adaptado de Scopus.Error! Reference source not found.

5.1.4 Publicaciones por autor

Para los 47 articulos se encuentra un total de 152 autores, la mayoria deellos tienen un solo
articulo publicado, exceptuando a Herrera F., Luzon M.V., Valdivia A.y Law R., que cuentan con
dos articulos cada uno. Respecto a las citaciones, Geetha M., Singha P. y Sinha S. son los autores
mas citados, con 206, seguidos por Herrera F., Luzon M.V.y Valdivia A., con 166, y Jeong M.,
Lee J., y Lee M. con 146. Para la generacion de la Error! Reference source not found., con el
objetivo de observar las relaciones de coautoria, se seleccionan un minimo de 14 citaciones por
autor teniendo en cuenta que los valores anteriores a este involucraban autores que no compartian
autoria en los documentos, con lo que se obtuvo 61 autores relacionados mediante 15 redes, la
mayoria de ellas compuestas por cuatro autores 0 menos. Law R. comparte autoria con 7,
conformados por dos redes de 4 y 3 autores. Por otro lado, se encuentran dos redes de 7 autores

conformadas por Cambria E., Chaturvedi I., Herrera F., Hrabova E., Luzén M.V., Troiano L.y
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Valdivia A., yJariyapongpaiboon S., Leelawat N., Promjun A., Saengtabtim K., Seelpiat N.,
Sontayasara T. y Tang J.

Se observa que dosde las redes de autores tienen publicaciones anteriores al 2016, que la
mayoria de ellas pertenecen del 2017 al 2022 y una red contiene publicaciones para el 2023.

Figura 7. Mapa de redes de coautoria presentado por VOSviewer
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5.1.5 Analisis de coocurrencia por palabras clave

En las palabras clave se encuentran 152 términos, de los que se toman 22 para la
construccion de la Figura 8 basandose en aquellos con un minimo de dos ocurrencias. Se observa

que ‘sentiment analysis’ se encuentra en 41 de los 47 articulos y presenta coocurrencia con los
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demas términos de la figura, seguido por ‘online review’ con 19 apariciones y relacionado con 14
términos, entre estos ‘natural language processing’ que aparece en 7 documentos y ‘tripadvisor’
y ‘opinion mining’ que aparecen en 6. Después se encuentran ‘data mining’, ‘hospitality’ y
‘tourism’ en 3 de los documentos, cada uno relacionado con 7 términos. Se destaca la aparicion de
términos como el boca a boca electronico, ‘ewom’ en 2 articulos y ‘topic modelling’ en 4, a partir
del 2022.

Figura 8. Mapa de redes de coocurrencia por palabras clave presentado por VOSviewer
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5.2 Andlisis preliminar de la literatura
Para el andlisis preliminar de la literatura se revisan los articulos seleccionados,
identificando en ellos la tendencia de los usuarios a generar contenido en las redes y confiar en las

resefias disponibles al momento de tomar una decision sobre su estadia, al igual que la relevancia
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del analisis de sentimiento para el sector turistico y hotelero, y los distintos modelos usados para
clasificar el sentimiento.

Durante los ultimos afios el contenido generado por usuarios ha tomado gran importancia
debido a la creciente popularidad de las redes sociales y los sitios de resefias que reciben miles de
opiniones cada dia. El sector turismo no es una excepcién a esta tendencia, especialmente porque
el volumen de contenido y la facilidad de acceder a él han convertido a las resefias en linea en un
factor determinante en el proceso decisivo de los turistas, influenciando comportamientos como la
intencion de reservacion y de revisitar un hotel (Roy, 2023). Los comentarios de los usuarios
proveen una percepcion mas profunda sobre las preferencias de aspectos especificos de su estadia,
por lo que ha surgido en la industria la necesidad de comprender sus fallas y corregir deficiencias
para proveer un mejor servicio y satisfacer los requerimientos de los clientes (Zhang et al., 2021).
Adicionalmente, es cada vez mas comun el uso de plataformas para realizar reservaciones como
TripAdvisor, Booking.com, Airbnb y Yelp, la mayoria de estos sitios ofrecen también una seccién
deopiniones que daacceso a los usuarios a un gran volumen deinformacion a la que puedenacudir
para evaluar la calidad del hotel, y mitigar la incertidumbre que puede generar el visitar un lugar
nuevo (Jayanto et al., 2022). Por lo tanto, dichas plataformas se utilizan cada vez més como fuente
de informacion para los turistas, las empresas e investigadores que desean ahondar en el tema de
las resefias en linea, sus motivaciones e implicaciones.

Larazon de la importancia y el creciente interés en la aplicacion del andlisis de sentimiento
se debe a la oportunidad de comprender de manera mas amplia los puntos de vista de los usuarios,
tarea que es posible por los métodos de analisis automatizados, debido a que no seria viable
procesarlas manualmente por la cantidad y variedad. Por medio de los resultados del anélisis, los

hoteles pueden descubrir el nivel de importancia que dan los huéspedes a distintos factores,
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identificar aspectos que deben priorizarse y necesidades que no han logrado satisfacer (Suryadi &
Imran, 2022) o comparar el desempefio con el de sus competidores (Oliveira et al., 2022a). Basados
en esto pueden tomar decisiones que mejoren notablemente la calidad del servicio, ya que pueden
enfocarse en los aspectos mas valiosos para los turistas, explorar la implementacion de estrategias,
e incluso predecir tasas de ocupacién y tendencias de demanda.

Una investigacion basada en el analisis de sentimiento puede conducir a mejorar la toma
de decisiones gerenciales que se vean reflejadas en las métricas de rendimiento, asi como a la
prediccion del desempefio del hotel segin distintos indicadores, por ejemplo, en términos de
ocupacién (Chang et al., 2021) o ganancias (Nicolau et al., 2023), y en contextos mas especificos
analizar la percepcion de los clientes sobre aspectos como el uso de la tecnologia (Ozen & Ozgill
Katlav, 2023), lo que permite comprender en qué enfocar sus esfuerzos, o si ciertas categorias son
irrelevantes para los usuarios.

Como se indica en (Hameed et al., 2023) los métodos de analisis pueden dividirse en tres
categorias: RNN, CNNy Transformadores. Un gran nimero de publicaciones se basa en comparar
el rendimiento entre varios modelos (Imtiaz et al., 2021) (Puh & Bagi¢ Babac, 2023) (Hameed et
al., 2023) (Nicolau et al., 2023) (Arroni et al., 2023) (Ounacer et al., n.d.) (Chang et al., 2021), sin
embargo, no se puede llegar a una conclusion respecto al mas recomendable debido a que,
dependiendo del contexto de la investigacion, el conjunto de datos para el entrenamiento y las
librerias empleadas, los mismos métodos pueden obtener rendimientos que varian
significativamente. Si se usa un conjunto de imagenes para entrenar un modelo, es probable que
no demuestre buenos resultados al aplicarlo para un analisis de sentimiento de comentarios en
linea. Por lo tanto, no se trata de argumentar sobre si los clasificadores son buenos o malos, sino

de buscar el conjunto de datos adecuado, etiquetarlo y entrenar el modelo correctamente. Se
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encuentra que unicamente los transformadores coinciden en tener mejor desempefio en cada uno
de los estudios, dado que estos resuelven el problema de otros métodos de memoria a corto plazo
y permiten relacionar cada palabra de la oracion sin tener en cuenta la distancia entre estas.

Las herramientas utilizadas en los articulos revisados para el analisis de sentimiento,
etiquetacion de datos o deteccion de polaridad se presentan en la Error! Reference source not
found. Se muestra que la etiquetacién manual fue la mas coman, aplicandose en nueve articulos
(Mishra & Panda, 2021), (Khamphakdee & Seresangtakul, 2021) (Sontayasara et al., 2021) (J.
Luo etal., 2021) (Alosaimi et al., 2020) (Benlahbib & Nfaoui, 2020) (Bang & Sornlertlamvanich,
2018) (Miranda et al., 2016). Todos comparten la caracteristica de realizar analisis de sentimiento
en comentarios escritos en idiomas diferentes al inglés, incluyendo espafiol, arabe, tailandés y
vietnamita. En segundo lugar, se encuentra VADER con 6 articulos (Roy, 2023), (Ounacer et al.,
n.d.), (Suryadi & Imran, 2022), (Imtiaz et al., 2021), (Win et al., 2022), (J. M. Luo et al., 2021),
(Valdivia et al., 2019), seguido por el uso de conjuntos de datos que ya estuvieran etiquetados (Lee
et al., 2017) (Sehgal, 2019) (Dina, 2020) (Puh & Bagi¢ Babac, 2023) (Hameed et al., 2023). En
esta Ultima categoria se incluyen los procesos en los que se tomaba como referencia la calificacion
numérica que se encuentra en la pagina web de donde fueron extraidos los comentarios para su
clasificacion, por ejemplo, entre 1 y 3 se etiqueta como una resefia negativa y entre 4 y 5 como
positiva.

En cuanto a los modelos o algoritmos de aprendizaje automatico utilizados para evaluar el
rendimiento del clasificador (ver Error! Reference source not found.), se destacan Naive Bayes,
con presencia en 8 articulos; de estos, en 7 se realiza una comparacion con otros modelos y obtiene
el mejor desempefio en uno de ellos. Las maquinas de vectores de soporte (SVM) también son

ampliamente utilizadas, apareciendo en 8 articulos y superando a otros modelos en tres de ellos.
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Los bosques aleatorios son mencionados en 5 articulos, obteniendo el mejor desempefio en dos
casos tras ser comparados con otros modelos en cuatro articulos. Los arboles de decision se
destacan en 4 articulos, logrando el mejor desempefio en uno de ellos. Por Gltimo, BERT, basado
en la arquitectura de Transformers, es mencionado en 4 articulos, obteniendoel mejor rendimiento
en uno de ellos después de una comparacién con otros nueve modelos.

De igual manera todoslos modelos y librerias se encuentran relacionados con cadaarticulo

en el Apéndice A.

Figura 9. Herramientas para analisis de sentimiento en los articulos de la revision de literatura.
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Figura 10. Modelos de aprendizaje automatico en los articulos de la revision de literatura.
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Como principal limitacién al problema de analisis de sentimiento se encuentran el tema de
los diccionarios y la escasez de estudios en idiomas diferentes al inglés. La mayoria de los
diccionarios no reconocen el sarcasmo, la doble negacion, las jergas, o los modismos (Oliveira et
al., 2022b), y estan adaptados a un contexto especifico por lo que el mismo término puede tener
un significado diferente y afectar la precision de la polaridad del sentimiento. Por esta razon
incluso si el andlisis de texto es una herramienta muy Util se puede considerar que necesita de
supervision humana para aspectos como el etiquetado, de manera que minimice la probabilidad de

error en estos casos (W. Yu et al., 2023).
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6. Proceso de descubrimiento del conocimiento en bases de datos

6.1 Extraccion y seleccion de datos

El proceso de seleccion de datoscomienza con la exploracién de la plataforma TripAdvisor
y los hoteles disponibles para el area de Bucaramanga. Se encuentran 156 establecimientos
categorizados en seis divisiones, de la siguiente manera: B&Bs y posadas (59), Hoteles (59),
Pensiones (16), Hostales (10), Alojamientos especiales (8) y Apartamentos (4).

Al revisar los establecimientos en cadauno de los grupos, se encuentra que las categorias
de B&Bs y posadas, Hoteles, y Alojamientos especiales, estaban conformadas en su totalidad por
hoteles, a diferencia de las categorias restantes, razon por la que se descartan debido que los demas
tipos de alojamiento no son el objeto de estudio del proyecto. De esta manera se limita la revision
inicial a 126 hoteles.

Se procede a extraer manualmente la informacion sobre la cantidad total de comentarios
para cada uno de los hoteles, descartando 49 establecimientos que no que no tenian comentarios
registrados en la plataforma. En el Apéndice B se encuentra la cantidad de comentarios obtenidos
de la revision inicial de los 77 hoteles.

Una vez finalizado este proceso, es necesario limitar la informacion por fecha ya que
algunos de los hoteles tienen registrado el ultimo comentario varios afios atras, lo que indica que
la informacion para estos hoteles no esta actualizada y por lo tanto no podria realizarse la
identificacion de patrones en la calidad de servicio en todos los hoteles durante el mismo lapso.
Para definir el rango de tiempo méas apropiado para la extraccion de datos, se toman como
referencia las resoluciones y los decretos expedidos por el Gobierno Nacional en el contexto de la

emergencia sanitaria del COVID 19.
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En la Resolucion 1285 de 2020 el Gobierno Nacional presentd las medidas generales de
bioseguridad que debian adoptar los alojamientos en hoteles, apartahoteles, centros vacacionales
y otros tipos, con el fin de mitigar, controlar y dar un manejo adecuado a la pandemia del COVID
19. Dentro de dichas medidas se encuentran la suspension del uso de minibar; la limitacion de
ocupacién en habitaciones, espacios comunes, areas de gimnasio y piscinas; la adaptacion de
protocolos rutinarios para los huéspedes como la toma de temperatura y el diligenciamiento de
formularios para el registro de las condiciones de salud; la priorizacion de ventilacién natural en
las habitaciones en lugar del uso de aire acondicionado; entre otras (Resolucion 1285, 2020), por
tanto estas medidas afectan la experiencia del turista, llegando a restringir la disponibilidad o
incluso a impedir ciertos servicios que contribuyen a la satisfaccion del cliente. Adicionalmente,
el Decreto 1168 de 2020 establece el inicio del aislamiento selectivo y el distanciamiento
individual responsable desdeel primero de septiembre de 2020, con el que se diofin al aislamiento
obligatorio en Colombia y se comenzaron a tomar medidas para la reactivacion del comercio en el
pais (DECRETO 1168, 2020) .

Para los 77 hoteles restantes se extrae inicialmente: la informacion de la categoria de
estrellas, la cantidad de comentarios desde septiembre de 2020 hasta diciembre de 2023, el lugar
gue ocupan en la plataforma segun la calificacion Calidad/precio otorgado por TripAdvisor basada
en la calificacion de los usuarios, la disponibilidad, los precios, la popularidad de reservacion y la
ubicacion del hotel (Equipo de administracion Tripadvisor, 2019). Para asegurar que se
consideraran los hoteles que tienen informacién completa en todos los periodos de tiempo, se
descartan aquellos hoteles cuyo Gltimo comentario estuviera registrado antes de septiembre de

2020, teniendo en cuenta el contexto de la pandemia del COVID 19, el confinamiento y las



ANALISIS DE SENTIMIENTO DE LOS COMENTARIOS EN TRIPADVISOR 50

consecuencias para el sector turismo en términos de regulaciones y limitaciones por los protocolos
implementados en esa época. Con la limitacion por fechas se obtuvo un total de 42 hoteles.

Como se ilustra en la Figura 11Error! Reference source not found. se utiliza el principio
de Pareto para identificar qué establecimientos son los mas influyentes segun la cantidad de
resefias disponibles, el 20% de los hoteles contribuyen con méas del 80% del total de comentarios,
por lo que se seleccionan finalmente los seis hoteles de la Error! Reference source not found.
para comenzar con el proceso de extraccion de datos.

Figura 11. Cantidad de comentarios por hotel
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Tabla 2. Cantidad de comentarios por hotel

NOMBRE DEL HOTEL CANTIDAD DE COMENTARIOS
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Hotel Dann Carlton de Bucaramanga 239
Hampton by Hilton Bucaramanga 55
Hotel Bari Bucaramanga 22
Holiday Inn Bucaramanga Cacique 13
BGA Hotel 11
Hotel Chicamocha 10
TOTAL 350

Se utiliza el software Octoparse 8, especializado en la extraccion masiva de datos desde
paginas web. La herramienta utiliza un panel de operacion visual para el que no se requiere
codificacion, lo que facilita el manejo al usuario. Por medio del centro de ayuda del software se
encuentra una guia para la extraccion de resefias de hoteles desde TripAdvisor.

La extraccion comienza ingresando el enlace de la pagina web de la que se descargaran los
datos en el software, con lo que permite seleccionar mediante un clic los elementos que se desean
extraer y crear un bucle para avanzar entre las paginas. Se comienza seleccionando los datos
generales del hotel, en este caso son: el nombre del hotel, el lugar que ocupa en la ciudad segun la
clasificacion de los usuarios en la plataforma, la cantidad de opiniones vy las estrellas. Después, se
seleccionan las dos primeras resefias y seguidamente, de la primera resefia, se toman los datos
requeridos. Esto dara al software la guia de la estructura del contenido a extraer de ahi en adelante,
es decir, debera tomar todos los elementos que tengan estructura de resefia como se ilustra en la
Error! Reference source not found. y los contenidos especificos dentro de ella (ver Error!

Reference source not found.).
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Figura 12. Seleccién de la estructura de la resefia en Octoparse
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Las habitaciones estaban muy limpias y espaciosas.

El personal del restaurante de lo azotea y la piscina eran increibles.
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Figura 13. Seleccion de los datos dentro de la resefia.
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Fecha de la estadia: diciembre de 2023

A partir de esto, el software automaticamente extrae de la misma manera los datos de las
demas resefias de la pagina, teniendo en cuenta que se muestran cinco resefias por pégina. A
medida que se seleccionan los datos, se muestra en la parte inferior lo que la herramienta esta
extrayendo, tal como se muestra en la Figura 14.

Figura 14. Interfaz de trabajo de Octoparse

Vista previa de datos Total [5] linea(s) de datos  Ver mas e B3 Entrar la pagina... ﬂ & b AT ] = I ¥
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€3]

=]

* Paginal Hotel bonito, bien u...  Fecha de la estadia: ... Hotel bonito pero p...
EXEREr datos 2 pedroluis1802 escrib... Me senti bien atendi.. Llegada Segura Me senti bien atendi.. Fechadelae 3 B
Extraer datos2 . PR N =
3 luisnogueral712 esc...  Lugar agradable, tie.. Agradable lugar Jd ®
4 scri. Bl servicio es excelen EXCELENTE HOTEL 3 @
un.. Es un hotel bien ubic... Hotel Bien Ubicado y... 3 @

En la visualizacion previa de los datos se pueden agregar nuevos campos con el fin de

seleccionar los datosnecesarios que no se evidencian en la misma columna porque no fueron leidos
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por el software. Por ejemplo, en el caso de la Figura 14 en la columna Tiempo, solo se ve la fecha
de estadia para el primer comentario, por lo que se agregd un campo en la columna 7 que extrae la
fecha deseada del segundo comentario, esto sucede cuando la estructura de las resefias no es igual
en la primera pagina.

Adicionalmente, al seleccionar los elementos deseados el software muestra
automaticamente un panel de Tips que sugiere las opciones a realizar segun el tipo de elemento
(Figura 15).

Figura 15. Panel de sugerencias de Octoparse

Extraer datos @

D

Operar con raton @

En este caso el campo 1 hace referencia al usuario y la fecha en la que escribe el comentario,
el segundo al contenido del comentario, el tercero a la fecha de estadia, el cuarto al titulo de la
resefia, los demas son campos complementarios que extraen la misma informacion cuando no pudo

ser leida al seleccionarse. El flujo de trabajo se puede observar en la Figura 16.
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Figura 16. Flujo de trabajo en Octoparse
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Al finalizar con la seleccién de los datos se ejecuta el flujo de trabajo y se procede a

exportar el archivo con la informacion.

Este proceso se realiza para dos hoteles de la Tabla 2 el Hampton by Hilton y el Dann

Carlton. Sin embargo, se extrae la totalidad de comentarios disponibles en TripAdvisor para cada

hotel y se descartaron manualmente en Excel los anteriores a septiembre de 2020, filtrando por la

columna Fecha, con esto se tiene la base de datos con la que se realizara el analisis de sentimiento.

Para los cuatro hoteles restantes, se realizo la extraccion manual de los datos, considerando

que la cantidad de comentarios seleccionados por la limitacion de fechas era muy pequefia en

comparacion a la cantidad total de comentarios en la plataforma.
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6.2 Etiquetado manual del conjunto de datos

Una vez finalizada la extraccion de la base de datos desde Octoparse en formato xIsx, para
cada una de las resefias se obtienen el nombre del usuario acompafado de la fecha en la que fue
escrita, la fecha de estadia, la calificacion general en una escala de 1 a 5 por parte del usuario, el
hotel correspondiente, el comentario divido en dos componentes, el titulo del comentario y el
contenido de este. El proceso de etiquetado se realiza para el titulo y contenido de la resefia.

La etiquetacion se realiza de manera manual, es decir, se revisa cada uno de los 350
comentarios para determinar qué sentimiento expresaba. Para la deteccién de polaridad de los
comentarios, se opta por escoger tres categorias: positivo, negativo y neutro. El proceso se lleva a
cabo de manera independiente para el titulo y para el contenido de los comentarios, con lo que
realmente se etiquetaron 700 entradas de texto. Para definir a queé clasificacion pertenece se revisa
cada registrO y se asigna la etiqueta correspondiente basada en lo que se expresara en el
comentario. Si se resaltan aspectos buenos sobre el hotel se asignaba la etiqueta de “Positivo”; si
se presenta a modo de queja 0 se notaba en general el disgusto en el comentario, se le asigna la
etiqueta “Negativo”; y se considera “Neutro” en dos ocasiones, primero, si el comentario no
expresa un sentimiento sino que da alguna declaracion que podria 0 no contener informacion
especifica sobre el hotel, o si mencionan aspectos negativos y positivos en el mismo comentario
de manera que se pudieran equilibrar y ninguno de los dos sentimientos predominara sobre el otro.
Sin embargo, algunos comentarios no son tanféaciles deidentificar, ya que, al presentar los aspectos
positivos y negativos al tiempo, no se tiene claridad acerca de cudl prevalecia sobre el otro. Para
este caso se etiquetan como neutros dependiendo de si los dos sentimientos se compensan ya fuera
en cantidad (por ejemplo, si mencionaba tres cosas agradables y tres desagradables), o en

proporcion delo que se considera mas relevante al momento de evaluar el servicio de estadia. Para
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mayor claridad, se ejemplifica en la Error! Reference source not found. la asignacion de
etiquetas para cada sentimiento y la dificultad que se present6. Se incluyen solo contenidos de los

comentarios ya que no se presentdé mayor dificultad al clasificar los titulos, que son en su mayoria

frases con menos de 10 palabras.
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Tabla 3. Etiquetacion manual de los comentarios

COMENTARIO TEXTUAL EXTRAIDO DE
TRIPADVISOR

ETIQUETA
ASIGNADA

DIFICULTAD EN
LA
ETIQUETACION

EXPLICACION DE LA ETIQUETA

“Encontramos que esta propiedad estda en una
excelente ubicacion, seguida de un excelente personal
en todos los sentidos. El check-in fue muy profesional
y comodo. Las habitaciones estaban muy limpias y
espaciosas. El personal del restaurante de la azotea y
la piscina eran increibles. El restaurante de la azotea y
el personal un 10 sobre 10.”

“Me gusto mucho el lobby del hotel y los restaurantes.
Los desayunos exquisitos. La piscina un poco
pequefia. El despertador seguro quedo programado y
nos despertd a la madrugada. La habitacion
confortable también nos gusto.”

“No hay roomservice las 24hrs mi vuelo se retraso
llegue 11pm y no tenian ningln servicio de
alimentacion disponible. Los desayunos no hay
variedad tome un sandwich y el jamon olia mal y pedi
chocolate caliente y estaba frio”

“La increible propiedad y el personal de limpieza
fueron brillantes. El personal de recepcién estaba mas
preocupado por contestar los teléfonos moviles que
por hacer que los huéspedes se registraran

Positivo

Positivo

Negativo

Negativo

Féacil

Media

Facil

Media

Solo menciona aspectos positivos.

A pesar de mencionar aspectos que no
son positivos, como el tamafio de la
piscina y el incidente con el despertador,
no los expresa a modo de queja 0 en un
tono desfavorable, y en general nombra
MAas aspectos positivos y que son mas
importantes al momento de evaluar un
hotel (el estado de la habitacion, el
espacio de la entrada y el servicio de
restaurante).

Solo menciona cosas que no fueron de su
agrado.

Comienza destacando el espacio y el
personal de limpieza, sin embargo, se
extiende mucho mas en la parte negativa
del personal de la recepcion y finaliza
utilizando la palabra “doloroso” para
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correctamente y los tiempos de espera para la comida
en el bar/restaurante de la piscina eran dolorosos.”

“Hola, buenos dias. La atencion durante la estadia fue
perfecta. Sin embargo en el posterior, he pedido se me
envien las facturas electronicas de mis comidas en el
restaurante y solo han enviado una. Podrian por favor
ayudarme enviando la faltante? Que debo hacer para
recibirlas?”

“Me encanto que realmente la piscina esté climatizada
la Unica observacion es g cuando el jacuzzi sea
utilizado por el spa no lo pongan en servicio hasta g
no esté completamente limpio fue lo Gnico incomodo
en mi estadia volveré al hotel encantada”

“Algo para mejorar es tener una muy buena
fotocopiadoraa blanco y negro y a color, pues la que
tienen es de muy mala calidad, entonces uno tiene que
salir a buscar una papeleria alrededor del hotel y no es
facil encontrar una cerca.”

“Exponiendose uno arobos pues en la zona se observa
inseguridad para los transeuntes.

Pueden cobrar las fotocopias y uno con gusto las paga.
Por lo demas todo muy bien.

La comida del restaurante excelente.

La habitacion excelente.”

Neutro

Neutro

Neutro

Facil

Media

Dificil

describir el tiempo de espera, por lo cual
la parte positiva del comentario no logra
equilibrarse con lo negativo y predomina
el sentimiento de disgusto.

Menciona que su estadia fue perfecta,
pero predomina la neutralidad, ya que se
hace una pregunta directamente sin
expresar ningin sentimiento o describir
aspectos del hotel.

Pese a la incomodidad aclara que
volveria con gusto, por lo que se
compensan las cosas positivas con las
negativas.

Al dar la queja por la fotocopiadora
termina describiendo una situacion que
podria ponerlo en riesgo. Aunque el
estado de la fotocopiadora no es algo
usualmente relevante al momento de
escoger un hotel, para esta persona lo fue
y se extiende mucho en el tema. Sin
embargo, termina resaltando que los
demaés aspectos fueron excelentes, por lo
que se considera un comentario neutro.
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Al finalizar el proceso de etiquetado se tiene para los titulos, 242 positivos, 56 neutros y
52 negativos, y para los contenidos, 246 positivos, 19 neutros y 85 negativos. La diferencia notable
entre la cantidad de neutros por cada categoria se debe a que en los titulos se encuentran registros
como “Visita a Bucaramanga”, “Estadia”, “Gracias”, entre otros, que no expresan ningin

sentimiento, en cambio los contenidos tienen mas informacion para determinar la polaridad.

6.3 Preprocesamiento de los datos

El preprocesamiento es uno de los pasos mas importantes en las tareas del Procesamiento
de Lenguaje Natural (por sus siglas en inglés PLN) (Puh & Bagi¢ Babac, 2023), como se describid
en la Error! Reference source not found., esta etapa permite revisar la calidad de los datosy
aplicar procesos para mejorarla.

Con el conjunto total de datos etiquetado se realiza un anlisis inicial por medio de la
extraccion de bigramas y las nubes de palabras por cada sentimiento. Para esto primero es
necesario realizar el preprocesamiento.

Se opta por comenzar con una revision de ortografia de manera manual con la herramienta
de revision de Microsoft, ya que al ser contenido generado por usuarios es muy probable que se
encuentren errores de tipografia y por estarazon en el preprocesamiento las librerias utilizadas no
reconozcan algunas palabras, generando imprecision en la limpieza del texto. Al finalizar la
revision ortografica, se utiliza el lenguaje de Python para programar y ejecutar el siguiente proceso

en el entorno de Google Colab (Figura 17):
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Figura 17. Proceso de limpieza

Convertir a
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Lematizacion

Eliminar caracteres
especiales, Eliminar stop words
conservando la n

La estructura del proceso inicial de limpieza se define después de realizar varias pruebas
entre los pasos ya definidos. En un principio se considera iniciar con la conversion a mindsculas,
seguida por la eliminacién de acentos y stopwords, aplicando por ultimo el proceso de
lematizacion. Se toma la decision de comenzar con la lematizacion utilizando la libreria Spacy,
teniendo en cuenta que al realizar este proceso algunos nombres propios no son reconocidos al
estar en mindscula y haber eliminado las tildes. Algunas palabras como “colombia”,
“chicamocha”, ‘“cacique”, entre otras, son transformadas por el codigo a una especie de verbo
como “colombiar”, “chicamochaber”, “cacicar”. Adicionalmente, sustituye los verbos conjugados
por el verbo en infinitivo y el pronombre, por ejemplo, “acostarme” era reemplazado por “acostar
yo” y “despedirse” se convertia en “despedir €I, por esta razon después del proceso, el conjunto
de palabras era mayor al conjunto inicial y los pronombres tenian frecuencias muy altas. Al
comenzar con la lematizacion se asegura que los significados de muchas palabras no sean alterados

y gque los pronombres no aparezcan nuevamente después de haber sido eliminados por ser parte de

las stopwords.
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Después, el texto se cambia a minusculas considerando que el diccionario de stopwords
esta definido en minusculas e incluye tildes. Para la conversion se utiliza el método integrado de
Python.lower(). Una vez todas las palabras estan en minasculas se eliminan las stopwords
nombrando una lista predefinida del conjunto de librerias NLTK que incluye términos como “€1”,
“st”, “con”, “de”, “la”, “los”, etc. Se examina el resultado y se encuentra que algunas palabras que
no aportan informacion sobre aspectos de los hoteles tienen frecuencia muy alta dentro de los
comentarios, lo cual no es atil al momento del andlisis. Por esta razon, se afiaden a la lista de
stopwors términos como: “si”, “ser”, “mas”, “haber”, “ir”’, “asi”, “pm”, “am”, entre otros, para
eliminarlos. Luego se eliminan las tildes y caracteres especiales con el modulo re de Python
preservando la letra fi para no alterar las palabras que la contienen. Adicionalmente, como ultimo
paso se define un diccionario de reemplazos con base en las palabras que la libreria de Spacy no
transforma de manera correcta, esto sucede sobre todo con sustantivos y adjetivos femeninos. Se
logra la identificacion de estas palabras al revisar las frecuencias y hacer una comparacién con el
archivo inicial para saber a qué palabras corresponden realmente aquellas que no tienen sentido.
Dentro del diccionario se definen reemplazos como: "azotear" por "azotea", "barmar” por
"barman”, "call" por "calle”, "ducho” por "ducha”, "hospedir” por "hospedar”, "humedade" por
"humedad", entre otros. También se reemplaza “malo” por “mal” debido a que a pesar de que
ambas palabras tienen sentido, las dos tienen frecuencias muy altas y representan lo mismo.

Para facilidad de manejo en Python se extraen el titulo y el contenido de los comentarios
del dataframe. Estos se incluyen en listas que después son convertidas en cadenas para poder
separar por palabras o tokens. Posteriormente, se extraen los grupos de d os palabras consecutivas

llamados bigramas y se construyen las nubes de palabras por medio de los paquetes de matplotlib

y wordcloud.
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Con la clasificacion de los comentarios se generan 6 dataframes, diferenciando cada
sentimiento para los titulos y contenidos. Con esto se generan las nubes de palabras para cada
daframe con los bigramas mas frecuentes en los comentarios negativos, neutros y positivos. Las
nubes de palabras dan una representacion visual que ayuda a la comparacion de los dos grupos de
hoteles, en la que entre mayor es la frecuencia de la palabra su tamafio es mayor en la nube.

En la Error! Referencesource not found. se muestra que para los titulos resaltan términos
como “mal experiencia”, “momento desagradable” y “estancia desagradable”, que claramente
expresan sentimientos negativos sobre el hotel. Se evidencia que varios bigramas hacen referencia

RN 1Y

a la insatisfaccion con la atencion y el servicio (“mal atencion”, “desmejorar atencion”, “pesimo
servicio”, “peor servicio”) y se identifican algunos aspectos adicionales como la deficiencia en las
instalaciones y la experiencia en el parqueadero.

A diferencia de los titulos, los contenidos no tienen muchos bigramas que evidencien la
insatisfaccion con el hotel como se presenta en la Figura 18. Sin embargo, ofrecen aspectos mas
especificos que dan a entender, por ejemplo, gque se presentan varios inconvenientes con el aire

acondicionado como “aire acondicionado” y ‘“habitacion aire”, con la comida, el check in, la

seguridad del hotel y el personal de recepcion.
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Figura 18. Nube de palabras de bigramas negativos para Titulo.
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Dentro de los bigramas de los titulos clasificados como neutros (Figura 20), se encuentran

99 ¢c 2 e

algunos términos como “experiencia Dann”, “visita Bucaramanga”, “fin semana”, “primera vez”,

gue no proporcionan informacion sobre el sentimiento de los usuarios. Aunque en su mayoria la
Figura 21 contiene bigramas similares a los titulos como “booking.com”, “permanecer asi”,
“comida restaurante”, entre otros que expresan ninguna opinion, también se encuentran términos
como “buena comida”, “buena atencion” y “buen dia”, que expresan algo positivo. Esto sucede
porque, como se tratd en Error! Reference source not found., los comentarios no son
completamente sesgados a un solo sentimiento, en este caso a pesar de mencionar algunos aspectos
positivos es muy posible que en el mismo comentario se mencionaran cosas negativas que llevaron
a determinar que se etiquetaran como neutros.

Figura 20. Nube de palabras de bigramas neutros para Titulo
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Figura 21. Nube de palabras de bigramas neutros para Contenido
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Para los bigramas de los titulos positivos resaltan las palabras “buen”

65

y “excelente”

haciendo referencia a aspectos como la ubicacion, el servicio, la atencidn, el personal y el precio

(Error! Reference source not found.). Los términos encontrados en los contenidos no varian

mucho con respecto a los titulos, pero dan un poco mas de informacién resaltando caracteristicas

como la comodidad: “habitacion coémoda”, “habitacion amplia”,

comida: “desayuno variado”, “comida excelente”, “buena comida”,

“restaurante buen”; el aseo: “habitacion limpia”, “limpio personal”, “habitacién impecable”.

“habitacidon confortable”;

la

“comida deliciosa”,
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Figura 22. Nube de palabras de bigramas positivos para Titulo
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Figura 23. Nube de palabras de bigramas positivos para Contenido.
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6.4 Etiquetado de los datos con modelos pre entrenados

En este paso se utilizan las librerias de Pysentimiento y VADER para clasificar los
comentarios y posteriormente comparar su desempefio teniendo como base la etiquetacion manual.

Pysentimiento es un kit de herramientas de Python para tareas de NPL. Su estructura esta
basada en la arquitectura de BERT, y fue entrenada en diferentes tareas: andlisis de sentimiento,
detecciéon de emociones y discurso de odio. La libreria funciona para texto en espafiol, italiano,
inglés y portugués. Para el analisis de sentimiento toma las tres polaridades, positivo, negativo y
neutro, e indica la probabilidad de que el texto pertenezca a cada una de ellas (Pérez et al., 2021).

Por su parte, VADER (Valence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner), es un modulo
de NLTK de Python que fue entrenado con tweets y funciona como una libreria multilenguaje.
Utiliza un enfoque basado en léxico para determinar el sentimiento de un texto, es decir, se basa
en un conjunto predefinido de palabras y reglas para asignar una puntuacion de sentimiento a cada
palabra en el texto. Estas puntuaciones se combinan para calcular un puntaje compuesto de
sentimiento para el texto de entrada (Hutto & Gilbert, 2014).

Se realiza la deteccion de polaridad para los titulos y los contenidos. En la Error!
Reference source not found. se observa el resultado del anélisis con Pysentimiento, en el que da
la polaridad del comentario (NEG: negativo, NEU: neutro, POS: positivo) y la probabilidad de

cada una de las polaridades comenzando por la mayor de ellas.
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Figura 24. Fragmento del arrchivo de Excel con la clasificacion de los comentarios por

Pysentimiento.

Titulo J C id J il Titulo | i C id
nunca dec: cadena hotel gustar liegar ult AnalyzerOutput(output=NEU, probas={NEU: 0.516, NEG: 0.359, POS: 0.125}) AnalyzerOutput(output=NEU, probas={NEU: 0.500, POS: 0.490, NEG: 0.010}))
excelente hotel dann carlton bucaramé AnalyzerOutput(output=POS, probas={POS: 0.930, NEU: 0.066, NEG: 0.004})  AnalyzerOutput({output=POS, probas={POS: 0.881, NEU: 0.113, NEG: 0.005})
descanso excelente instalacion buen a AnalyzerOutput(output=NEU, probas={NEU: 0.489, NEG: 0.365, POS: 0.147}) AnalyzerOutput{output=POS, probas={POS: 0.807, NEU: 0.181, NEG: 0.013})
fabuloso h excelente hotel servicio habi AnalyzerOutput(output=POS, probas={POS: 0.941, NEU: 0.053, NEG: 0.006}) AnalyzerOutput(output=POS, probas={POS: 0.945, NEU: 0.050, NEG: 0.005})
excelente extraordinario hotel buen ub AnalyzerOutput{output=POS, probas={POS: 0.821, NEU: 0.165, NEG: 0.014})  AnalyzerOutput({output=POS, probas={POS: 0.963, NEU: 0.035, NEG: 0.003})
buen hotel buen hotel buena atencion s: AnalyzerOutput(output=NEU, probas={NEU: 0.497, POS: 0.368, NEG: 0.136}) AnalyzerOutput{output=POS, probas={POS: 0.560, NEU: 0.425, NEG: 0.015})
cada vez n cada vez mejor gracias pode| AnalyzerOutput(output=POS, probas={POS: 0.832, NEU: 0.150, NEG: 0.018})  AnalyzerOutput{output=POS, probas={POS: 0.961, NEU: 0.037, NEG: 0.002})
excelente excelente servicio personal I AnalyzerOutput(output=POS, probas={POS: 0.917, NEU: 0.074, NEG: 0.009}) AnalyzerOutput{output=POS, probas={P0S: 0.931, NEU: 0.063, NEG: 0.006})
fin semane gustar lobby hotel restaurant AnalyzerOutput(output=POS, probas={POS: 0.521, NEU: 0.409, NEG: 0.071})  AnalyzerOutput(output=POS, probas={POS: 0.638, NEU: 0.352, NEG: 0.010})
excelente excelente ubicacion servicio AnalyzerOutput(output=NEU, probas={NEU: 0.478, POS: 0.319, NEG: 0.203}) AnalyzerOutput(output=POS, probas={POS: 0.914, NEU: 0.078, NEG: 0.008})

La salida de VADER (Error! Reference source not found.) es similar a la de
Pysentimiento, da la probabilidad de cada polaridad (neg: negativo, neu: neutro, pos: positivo).
Sin embargo, difiere en que proporciona las tres en el mismo orden sin importar cual fue la mayor,
y en que puede asignarle la probabilidad de 1.0 a alguna de ellas.

Figura 25. Fragmento del archivo de Excel con la clasificacion de los comentarios por VADER.

Titulo |Contenido| sentiment Titulo | sentiment Contenido
Deficiencic Las instala {'neg': 0.0, 'neu': 1.0, 'pos": 0.0, 'compound': 0.0} {'neg': 0.13, 'neu’: 0.838, 'pos": 0.032, 'compound’: -0.7863}
Propiedad Encontram {'neg': 0.0, 'neu': 0.208, 'pos': 0.792, 'compound': 0.5858} {'neg": 0.0, 'neu': 0.708, 'pos': 0.292, 'compound': 0.9593}
Lindo hote Saper limp {'neg': 0.0, 'neu': 0.204, 'pos': 0.796, 'compound': 0.5994} {'neg': 0.022, 'neu’: 0.557, 'pos': 0.421, 'compound': 0.9856}
nunca me esta cader {'neg': 0.0, 'neu': 0.478, 'pos': 0.522, 'compound': 0.2924} {'neg": 0.0, 'neu'": 0.821, 'pos": 0.179, 'compound': 0.9593}
Excelente ElHotel Dé{'neg': 0.0, 'neu': 0.575, 'pos': 0.425, 'compound': 0.5719} {'neg': 0.0, 'neu': 0.698, 'pos": 0.302, 'compound': 0.9612}

Descanso Excelentes {'neg': 0.0, 'neu': 1.0, 'pos': 0.0, 'compound’: 0.0} {'neg": 0.0, 'neu': 0.697, 'pos': 0.303, 'compound': 0.9298}
Buenisimo jExcelente {'neg': 0.0, 'neu': 0.328, 'pos": 0.672, 'compound": 0.6249} {'neg": 0.0, 'neu'": 0.626, 'pos": 0.374, 'compound': 0.9747}
La mejor r He viajado {'neg': 0.0, 'neu': 0.602, 'pos': 0.398, 'compound': 0.765} {'neg': 0.024, 'neu’: 0.562, 'pos': 0.414, 'compound': 0.9904}

Fabuloso I Excelente {'neg': 0.0, 'neu': 0.468, 'pos': 0.531, 'compound’: 0.5267} {'neg": 0.0, 'neu'": 0.539, 'pos': 0.461, 'compound': 0.9792}
Excelente Extraordin {'neg': 0.0, 'neu': 0.316, 'pos': 0.684, 'compound’: 0.7579} {'neg": 0.0, 'neu'": 0.701, 'pos": 0.299, 'compound': 0.9284}

Para la comparacion de resultados se emplea la biblioteca de aprendizaje automatico sckit-
learn de Pyhton, que permite obtener las matrices de confusion y las métricas necesarias para la
revision.

La matriz de confusion es una representacion visual del desempefio de la prediccion de un
modelo en cuestion de aciertos y errores (Zapata, 2023). En este caso, es una matriz de clases
maltiples y presenta una comparacién de los comentarios que fueron clasificados correcta y

erréneamente por las librerias en contraste con la etiquetacion manual, que es el punto de
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referencia. Para la explicacion delfuncionamiento de la matriz de confusion se usa como referencia
Ardila, 2022, que aborda un problema similar. Los resultados de la diagonal de la matriz indican
la cantidad de comentarios que fueron clasificados correctamente para cada polaridad, las demas
celdas indican las que se clasificaron de manera incorrecta. A partir de los resultados se obtienen
las siguientes métricas:

e Precision: razon entre la cantidad de comentarios que se clasificaron correctamente
en una categoria y la cantidad total (correctos e incorrectos) de comentarios que se
clasificaron en esa categoria. Varia entre 0y 1, donde 1 es el mejor rendimiento
posible.

e Recall: raz6n entre la cantidad de comentarios que se clasificaron correctamente en
una categoria y la cantidad de comentarios que en realidad pertenecian a esa
categoria. Varia entre 0y 1, donde 1 es el mejor rendimiento posible.

e F1-score: utiliza la precision vy el recall para calcular una métrica representativa.
Varia entre 0y 1, donde 1 es el mejor rendimiento posible.

e Exactitud: razén entre la cantidad de comentarios clasificados correctamente y el
total de comentarios. Varia entre 0 y 1, donde 1 es el mejor rendimiento posible.

e Coeficiente de correlacion de Mathews (MCC): utiliza todos los elementos de la
matriz de confusiobn para dar un resultado imparcial del rendimiento,
independientemente del nimero de elementos en cada categoria. Variaentre -1y 1,
donde 1 representa una prediccién perfecta, 0 una prediccién promedio y -1 una
prediccion inversa.

A continuacion, se presentan los resultados de las dos librerias comparadas con la

etiquetacion manual por medio de matrices de confusiony las respectivas métricas. En las matrices
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de confusion se representan las tres categorias de manera numeérica, siendo 0 el sentimiento
negativo, 1 el neutro y 2 el positivo.
6.4.1 VADER

En la Error! Reference source not found. se presenta la matriz de confusion para los
titulos identificados por VADER, mientras que en la Error! Reference source not found. se
presentan las métricas obtenidas. Los comentarios neutros obtuvieron el menor valor de precision
y el mayor de recall. Esto sugiere que VADER clasifico correctamente pocos comentarios neutros
en comparacion a los que clasificO en total como neutros. En otras palabras, hubo muchos
comentarios negativosy positivos que clasifico errbneamente como neutros (precision), y clasificd
muchos comentarios neutros correctamente en relacion con los que debid haber clasificado como
tales (recall). Es importante resaltar que, en este caso, la medida de recall alta no quiere decir
necesariamente que el clasificador hace un buen trabajo, sino que, al estar identificando gran parte
del total de comentarios bajo la categoria de neutros, también identificaria muchos correctamente

en esa categoria.
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Figura 26. Matriz de confusion del etiquetado manual VS VADER para los titulos.
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Por otro lado, para los comentarios negativos, ocurre lo contrario: una precision alta con el
recall mas bajo. Esto significa que VADER clasificd la mayoria correctamente en comparacion
con todos los que clasificd en esa categoria, pero identificO muy pocos de manera acertada en
relacion con los que clasifico erroneamente como neutros y positivos. Esto indica una dificultad
para reconocer los comentarios negativos.

Finalmente, los comentarios positivos tuvieron la precision y el F1-score mas altos, lo que
indica que en general fueron los comentarios que mejor clasifico.

Los resultados para los contenidos se observan en la Figura 27 y la Tabla 5. Comenzando
por los comentarios negativos, es evidente tantoen la matriz como en las métricas que no reconocio
esta categoria, clasificando todos los comentarios como neutros y positivos. Para estas categorias,

se tiene el mismo F1-score gracias a que sus medidas de precision y recall son opuestas.
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Figura 27. Matriz de confusion de etiqguetado manual VS VADER para los contenidos.
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El recall es perfecto para los comentarios neutros, ya que clasificd correctamente en su
totalidad los que debi6 haber clasificado como tales. La precision es muy baja, porque, al igual
que en los titulos, al clasificar la mayoria de los comentarios bajo esta categoria, identifica muchos
negativos y positivos como neutros.

Para los comentarios positivos, la precision es alta porque se identifican muy pocos como
positivos, entonces la mayoria de estos eran en efecto positivos segun la etiquetacién manual. En
cambio, para el recall, fueron muy pocos los que se clasifican como positivos en comparacion a
los que son realmente positivos. EI MCC en este escenario es muy pequefio, 0.07, acorde con el
desempefio del clasificador.

6.4.2 Pysentimiento

Con Pysentimiento se realizan las mismas pruebas obteniendo como resultado las matrices

delas figurasError! Referencesource not found. (titulos) y Error! Reference source not found.

(contenidos).
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Respecto a los titulos, comenzando por los comentarios negativos, se encuentran valores
aceptables de precision, recall y F1-score (ver Error! Reference source notfound.). La precision
es bastante alta ya que clasific la mayoria de los negativos correctamente en comparacion a la
totalidad de los neutros y positivos que clasificé como negativos. El recall, junto con la matriz de
confusion, indica que también clasifico la mayoria de los negativos acertadamente en comparacion
con los que eran verdaderos negativos, con lo que resulta en un F1-score alto.

Para los comentarios neutros, la precision es baja, evidenciando que clasifican muchos méas
comentarios errdneamente como positivos a los que clasifican acertadamente como neutros. El
recall, por su parte, es mucho mayor incluso que el de los comentarios negativos, esto se debe a
que clasifica como neutros la mayoria de los neutros verdaderos y, al mismo tiempo, clasifica muy
pocos deellos como negativos o positivos. Sin embargo, el F1-score no es alto, probablemente por
su clasificacion erronea de gran parte de los positivos verdaderos como neutros.

Finalmente, los comentarios positivos obtuvieron la precision mas alta ya que
Pysentimiento identifico la mayoria correctamente y una proporcion muy pequefia como negativos
y neutros. El recall fue el mas bajo de las tres categorias porque, a pesar de haber identificado la
mayoria correctamente, clasific6 88 comentarios como neutros que son positivos segin la

etiquetacion manual.
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Figura 28. Matriz de confusion de etiqguetado manual VS Pysentimiento para los titulos.
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Para los contenidos, se obtuvieron medidas altas de precision, recall y F1-score para los
comentarios negativos y positivos. Sin embargo, en los comentarios neutros, el desempefio de las
métricas es mas bajo (Tabla 5). En este caso, clasificd la mayoria de los negativos correctamente
en relacion con el total clasificados como negativos y en relacion a los verdaderos negativos; o
mismo ocurrié con los comentarios positivos.

Para los neutros, se clasificaron correctamente 8 comentarios como neutros, pero también
clasifico 8 incorrectamente como negativos (precision), aunque se clasificO la mayoria
correctamente en relacion con los neutros verdaderos (recall). El desempefio menor en las tres
métricas para los comentarios neutros probablemente se deba a que tan solo 19 fueron etiquetados

manualmente bajo esta categoria.
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Figura 29. Matriz de confusion de etiqguetado manual VS Pysentimiento para los contenidos.
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Tras la revision de las métricas es posible concluir que, en los dos escenarios (titulos y
contenidos), el MCC de Pysentimiento es mayor al de VADER. Adicionalmente, se observa que
Pysentimiento tuvo mejor desempefio para los contenidos que para los titulos, al contrario que
VADER. Esto posiblemente se deba a que Pysentimiento pueda identificar el sentimiento con
mayor precision cuando cuenta con més informacion, recordando que los titulos tienen10 palabras
0 Menos.

En el caso de VADER, se observa que clasifican mejor los titulos en comparacién con los
contenidos. Cabe resaltar que, con la etiquetacion manual, resultan mas titulos neutros que
contenidos neutros, por lo que esto no significa necesariamente que la libreria funcione mejor para
palabras o frases cortas en el caso de los titulos. Mas bien, indica que en general tiende a clasificar
los comentarios como neutros. Del mismo modo, habia mas contenidos negativos que titulos

negativos en la etiquetacion manual, categoria que a VADER le resulté mas dificil reconocer.
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Con esto se evidencia la importancia de la matriz de confusion, ya que permite tener una
vision general, acertada y rapida de todas las categorias del problema de clasificacion.

Tabla 4. Métricas de los clasificadores para los titulos.

Titulos

Manual VS VADER Precision Recall Eclo-re Support Accuracy MCC
Negativo 0.90 0.35 0.50 52 0.64 0.432
Neutro 0.29 0.82 0.43 56

Positivo 0.93 0.67 0.78 242

Manual VS Pysentimiento Precision Recall Ect-re Support Accuracy MCC
Negativo 0.90 0.73 0.81 52 0.67 0.501
Neutro 0.31 0.80 0.45 56

Positivo 0.94 0.63 0.75 242

Tabla 5. Métricas de los clasificadores para los contenidos

Contenidos

Manual VS VADER Precisiéon Recall Eclo_re Support Accuracy MCC
Negativo 0.0 0.0 0.0 85 0.1 0.07
Neutro 0.06 1.0 0.11 19

Positivo 0.94 0.06 0.11 246

Manual VS Pysentimiento Precision Recall Eclo-re Support Accuracy MCC
Negativo 0.89 0.86 0.87 85 0.91 0.801
Neutro 0.38 0.42 0.40 19

Positivo 0.96 0.97 0.97 246

6.4.1 Evaluacion de la deteccién de polaridad con Pysentimiento

A partir de los resultados, se define que Pysentimiento funciona mejor como clasificador
y se proponen realizar la clasificacién llevando a cabo el preprocesamiento definidoen Error!
Reference source not found. de este documento y sus posibles combinaciones conservando la

secuencia para verificar si pudiesen ayudar a la libreria mejorar la deteccion de polaridad.
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En la Tabla 6 se presentan las combinaciones de los pasos del preprocesamiento con la

funcion asociada en el codigo de Python y un ejemplo del efecto que tiene individualmente en un

comentario. Para este experimento no se incluye la conversion del texto a minasculas, ya que

Pysentimiento no distingue entre mayUsculas y mintsculas para la deteccién de polaridad?

Tabla 6. Pasos del preprocesamiento de datos

Paso del Funcion Comentario Comentario procesado
preprocesamiento original
Correccion Revision manual Las Las instalaciones en apariencia se

mecanogréfica

Lematizacion word.lemma()
Eliminar stop stopwords.word
words s("spanish™)

instalaciones
en apariencia
Se amormizan
con la
categoria
Tk pero
resulta
insélito que el
aire
acondicionad
odela
habitacion
gue nos
correspondio
funcionara
deficiente, a
tal punto que
la diferencia
con la
temperatura
ambiente
entre 26 a 280
c no era
diferente. En
el ultimo
reclamo el
técnico, sin
ningun
empacho, dijo

armonizan con la categoria *****, pero
resulta  insolito que el aire
acondicionado de la habitacion que nos
correspondio funcionara deficiente, a tal
punto que la diferencia con la
temperatura ambiente entre 26 a 280 ¢
no era diferente. En el tltimo reclamo el
técnico, sin ningun empacho, dijo que
no se podia bajar a menos de 220C.
Tenaz

el instalacion en apariencia él
amormizar con el categoria * * * * * |
pero resultar insolito que el aire
acondicionado de el habitacién que yo
corresponder funcionar deficiente, a tal
punto que el diferencia con el
temperatura ambiente entre 26 a 280 ¢
no ser diferente . en el ultimo reclamo el
técnico , sin ninguno empacho , decir
que no él poder bajar a menos de 220c.
Tenaz

instalaciones  apariencia amormizan
categoria  resulta insélito  aire
acondicionado habitacion correspondio
funcionara  deficiente tal punto
diferencia  temperatura  ambiente
diferente ultimo reclamo técnico ningun
empacho dijo podia bajar menos oc
tenaz

1 En el caso de Preprocesamiento de los datos, era necesario para que todos los bigramas con dichas palabras se
incluyeran al momento de obtenerla frecuencia y las nubes de palabras, porejemplo, “habitacion Grande” habria sido
diferente de “habitacion grande” si se hubiera obviado este paso.
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Eliminar tildes

unidecode()

que no se
podia bajar a
menos de

220C. Tenaz

Las instalaciones en apariencia se
amormizan con la categoria *****, pero
resulta  insolito que el aire
acondicionado de la habitacion que nos
correspondio funcionara deficiente, a tal
punto que la diferencia con la
temperatura ambiente entre 26 a 280 ¢
no era diferente. En el ultimo reclamo el
tecnico, sin ningun empacho, dijo que
no se podia bajar a menos de 220C.
Tenaz

Con las posibles combinaciones de los pasos de la tabla anterior, se obtienen los resultados

de la Tabla 7, en donde se plantean un total de 16 escenarios para el titulo y contenido y se calcula

el coeficiente de correlacion de Matthews para contrastar los resultados.

Tabla 7. Resultados del coeficiente de correlacion de Matthews de

Pysentimiento con las posibles combinaciones de preprocesamiento de datos.

la clasificacion de

Escenario Esquema del conjunto de datos MCC
Titulo Contenido
1 Sin preprocesamiento 0.5013 0.8005
2 Correccién mecanografica 0.4961 0.8129
3 word.lemma() + _stop.words( spanish™) + 0.405 0.5417
unidecode ()
4 word.lemma() + stop.words("'spanish™) 0.3888 0.5463
5 word.lemma() + unidecode() 0.4297 0.7084
6 stop.words("spanish™) + unidecode() 0.4139 0.6285
7 word.lemma() 0.418 0.7075
8 stop.words("spanish") 0.3892 0.6044
9 unidecode() 0.5141 0.7681
Correccion mecanogréfica + word.lemma() +
10 stop.words("spanish™) + unidecode() 0.4029 0.5576
11 Correccion mecanografllfza + \_/volfd.lemma() + 0.3888 0.556
stop.words("spanish™)
12 Correccion mecano_graflca + word.lemma() + 0.4236 0.7202
unidecode()
13 Correccion mecanografica + 0.4117 0.6285

stop.words("spanish™) + unidecode()
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14 Correccion meganogréfica + w_ord.lemma() 0.4142 0.7145
15 Cogzcgagrg‘s(casggﬂfg‘;'ga ¥ 0.3848 0.6005

16 Correccion mecanogréafica + unidecode() 0.5115 0.761
Comenzando por los titulos, se encuentra que la libreria tiene la clasificacion mas acertada
al eliminar los caracteres especiales (Escenario 9 de la tabla 6). De los comentarios negativos, se
puede decir que tiene un puntaje alto para las tres métricas (Tabla 7), Pysentimiento clasifica la
mayoria de los negativos correctamente en comparacion con los totales clasificados como
negativos y con los clasificados como negativos manualmente. Con los comentarios neutros, la
precision fue baja porque clasifica mas comentarios neutros incorrectamente como positivos, y el
recall fue alto porque clasifica la mayoria correctamente con relacion a la referencia de la etiqueta
manual. Mientras que, para los positivos es el mismo caso de los negativos, aunque su precision
es un poco mayor porque hay muy pocos falsos positivos, y el recall es algo menor porque gran

cantidad de los positivos en la referencia son clasificados como neutros por Pysentimiento (ver

Figura 30).
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Figura 30. Matriz de confusion de etiquetado manual VS Pysentimiento para los titulos después

de eliminar caracteres especiales en el conjunto de datos.
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Para los contenidos, se obtiene el MCC mas alto realizando la correccién mecanogréafica al
conjunto de datos (Escenario 2 de la tabla 6). Al igual que en el caso de los titulos, se obtienen
métricas altas para los comentarios negativos y positivos (Tabla 8). Esto se debe a que ambas
categorias se identifican correctamente en relacién con el total clasificado en cada categoria y con
la referencia de etiquetacion manual correspondiente. En cuanto a los neutros, el comportamiento
es similar, pero debido a que la cantidad de comentarios en esta categoria es pequefia, hay muchos

falsos neutros en proporcién al total. Ademas, varios neutros son clasificados incorrectamente

como negativos y positivos (ver Figura 31).
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Figura 31. Matriz de confusion de etiquetado manual VS Pysentimiento para los contenidos

después de realizar la correccién mecanogréfica al conjunto de datos.
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Tabla 8. Métricas de Pysentimiento para la clasificacion de comentarios

Manual VS Pysentimiento

Titulos Precision Recall chlo-re Support  Accuracy MCC
Negativo 0.91 075 082 52 0.68 0.514
Neutro 0.32 082 046 56
Positivo 0.94 063 075 242
Contenidos Precision Recall chlo-re Support  Accuracy MCC
Negativo 0.89 088 089 85 0.92 0.813
Neutro 0.42 042 042 19
Positivo 0.96 097 0.97 246

6.5 Andlisis de sentimiento con BERT
En esta seccion se busca entrenar el modelo BERT para la prediccion en el analisis de
sentimiento, y comparar su desempefio con los modelos utilizados para definir la configuracion

del modelo de Pysentimiento. Se tom6 como referencia un codigo del repositorio de Github,
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llamado Proyecto MAD, el cual esta enfocado al anélisis de sentimiento multiclase en espafiol para
tweets relacionados con la Educacion superior en Colombia (Espinosa et al., 2023).

El documento de entrada para el codigo es la etiquetacion manual de los comentarios. Se
procede a asignarles una etiqueta numérica: 0 para negativo, 1 para neutro y 2 para positivo. El
80% de los comentarios se definen como el conjunto de entrenamiento el 20% restante como el
conjunto de prueba.

Para la ejecucion del modelo se utiliza la libreria descikit-learn y la funcion ParameterGrid
para explorar las posibles combinaciones de hiper parametros tomando como referencia la Error!
Reference source not found. de (Pérez et al., 2021).

Después de definir la red de pardmetros, se toma el texto original y se tokeniza para que
puedaser reconocido por la estructura que maneja BERT. También se define la variable de padding
lenght para que se agreguen tokens nulos a los comentarios que tengan una longitud menor a la
maxima. En este paso, se crea una clase que lea aleatoriamente el conjunto de datosy se crean las
representaciones numeéricas de cada token del conjunto de texto.

Mas adelante, se crea el enmascaramiento, que devuelve un 1 para los tokens con contenido
y 0 para los vacios. Luego, se generan los embeddings, que convierten el texto en vectores
numéricos para que puedan ser procesados, y se carga el modelo bert-base-multilingual-cased,
que reconoce varios idiomas y distingue entre mayusculas y mindsculas.

Con esto, se define la funcion para iterar segin las distintas combinaciones de parametros.
Primero, se crean los conjuntos de entrenamiento y prueba. En segundo lugar, se define el modelo
de la red neuronal, utilizando Pytorch. En este punto se carga el modelo pre entrenado de BERT,
se define la variable de Dropout para evitar el sobreajuste, se define la red neuronal con una capa

lineal. Después se define el optimizador utilizando AdamW, y finalmente se crea el loop para las
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posibles combinaciones y se asignan variables a las métricas para llevar registro de los resultados

a medida que corre el modelo.

Se toman las tasas de aprendizaje, incluyendo 2e-5, 3e-5, 5e-5 y 1e-4, combinadas con los

demaés hiper pardmetros, y se analizan los resultados obtenidos (véase Error! Reference source

not found.

Tabla 9. Hiper parametros para los modelos considerados de Pysentimiento.

Hyperparameter Values
Epochs 3,4, 5
Batch Size 32
Learning Rate 2e-b, 3e-5, be-b, 6e-5, Te-5, 8e-5H, le-4
Weight Decay 0.1
Warmup Ratio 0.06, 0.08, 0.10

Figura 32. Resultados de los parametros
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Para el conjunto de entrenamiento, se observa que la pérdida méas baja se obtiene en la
combinacion 17, que corresponde a los siguientes parametros:
o |r (tasa de aprendizaje): 3e-5

e Epocas: 5
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e Warmup ratio: 0.08

En cuanto a la exactitud, se encuentran valores similares para todas las combinaciones,
excepto para aquellas con una tasa de aprendizaje de le-4. Por otro lado, los valores del F1-score
no varian en ninguna combinacion.

Para el conjunto de prueba, se registra la pérdida mas baja en la Gltima combinacion,
utilizando los siguientes hiperpardmetros: Ir: 1le-4, epochs: 5 y wr: 0.1. Sin embargo, tanto la
medida de exactitud como la de F1-score son similares para todas las combinaciones.

Finalmente se probd el modelo con la combinacion de mejor rendimiento, en este caso la
namero 17 (ver Error! Reference source not found.), teniendo en cuenta que su pérdida en el
conjunto de entrenamiento fue la mas baja. Se obtienen las graficas de las métricas comparando el
conjunto de entrenamiento y el de prueba.

Tabla 10. Mejor combinacion

Combinacion  Ir batc ep weigh warm loss accura tra loss accur tes

de hiper hsi oc tdec upra _tra cytra in_ _te acyt tf
parametros ze hs ay tio in in f1 st est 1

Combinacion 3 32 5 010 0.08 758 07035 0.2 25 0.67 0.2
17 E- 932 7 753 818 7

05 3 0
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Figura 33. Métricas de los conjuntos de entrenamiento y prueba.
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Se presenta un sub-ajuste en el modelo, que indica que el modelo no es generalizable al
problema de anélisis de sentimiento objeto de interés en esta investigacion.

Una vez identificada la mejor combinacion, se lleva a cabo el analisis de sentimiento para
comparar el rendimiento de las predicciones del modelo con la etiquetacién manual. En este caso,
a diferencia de lo experimentado con las librerias, se realiza el andlisis Unicamente de los

contenidos de los comentarios, ya que estos contienen mas informacion para clasificar el
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sentimiento. Como se ha mencionado, los titulos muchas veces estaban compuestos por una sola
palabra.

Al observar la matriz de confusién (Error! Reference source not found.) se evidencia
que el modelo solo reconocié los comentarios positivos. Esto se debe a dos razones,
principalmente, a la cantidad de datos que se usaron para entrenar el modelo, que probablemente
no fueron suficientes para que este lograra identificar correctamente o reconocer cualquier otra
categoria de comentario. En segundo lugar, las clases estaban desbalanceadas, lo que quiere decir
que no habia la misma cantidad de comentarios de cada categoria, al encontrarse con mas
comentarios positivos, fue la Unica categoria que el modelo logroé identificar y clasifico todo bajo
la misma.

Figura 34. Matriz de confusion del etiquetado manual VS BERT para los contenidos
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Acorde con lo anterior, se presentan las métricas de desempefio del modelo para este caso

particular en la Tabla 10. EI modelo clasificd todos los comentarios como positivos, lo que resulta
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en un recall de 1.0. En otras palabras, identificd correctamente la totalidad de los comentarios
positivos en comparacion con el total clasificado en esa categoria (en este caso, todos los
comentarios). Sin embargo, como se ha discutido previamente, esto no necesariamente indica que
el modelo sea efectivo en la prediccion de la polaridad positiva, sino mas bien que es la Unica
categoria que logra identificar. Por tanto, este modelo con la configuracion y conjuntos de datos
utilizado no tiene mejor desempefio que los modelos probados para la construccién de
pysentimiento.

Tabla 11. Métricas del modelo BERT para el andlisis de sentimiento

Manual VS BERT

F1-

Precision Recall score Support  Accuracy MCC
Negativo 0.00 0.00 0.00 17 0.7 0.00
Neutro 0.00 0.00 0.00 4
Positivo 0.70 1.00 082 49

7. Utilidad del analisis de sentimientos en empresas hoteleras

En este capitulo, se divide la base de datos en dos grupos de hoteles para hacer
recomendaciones mas especificas sobre los aspectos identificados, usando los contenidos de los
comentarios. Dado que el Hotel Hampton by Hilton y el Dann Carlton, tienen 309 comentarios, lo
que representa mas del 80% de la base de datos.

Inicialmente, en la Figura 35. Gréafica de barras de la cantidad de comentarios por
categoria del primer grupo de hoteles se evidencia que el hotel Dann aporta la mayor cantidad de
comentarios y que el 72% de sus comentarios son positivos. De manera similar, para el hotel
Hampton, el 71% de sus comentarios son positivos. Estos dos hoteles ocupan el tercer y quinto

lugar en la plataforma de TripAdvisor en el area de Bucaramanga.
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Figura 35. Gréfica de barras de la cantidad de comentarios por categoria del primer grupo de

hoteles
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Figura 36. Grafica de barras del porcentaje de comentarios por categoria del primer grupo de

hoteles
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En primera instancia, se identifica que el bigrama mas frecuente es “check in”, que en si,
no implica una experiencia negativa (Figura 37. Nube de palabras y diagrama de frecuencias de
comentarios negativos para el primer grupo . Este término aparece 5 veces en un total de 66
comentarios negativos, la baja frecuencia sugiere que los problemas relacionados con el proceso
de registro no son muy comunes en estos dos hoteles. Ademas, al ser “check in" el término més
recurrente, los demas bigramas tienen una frecuencia ain menor, lo que indica que no existe una
tendencia generalizada de problemas graves en estos establecimientos.

De la misma manera, se encuentran los términos “buffet desayuno”, “dejar carro” y “aire
acondicionado”. Aunque no son muy frecuentes, pueden sugerir un punto de mejora para los dos
hoteles.

Figura 37. Nube de palabras y diagrama de frecuencias de comentarios negativos para el

primer grupo
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Para los comentarios neutros, la mayor frecuencia es de 2, y se identifican varios bigramas
que expresan sentimientos positivos: “habitacion excelente”, “buena comida”, “buen dia” y

“atencion buena” (ver Figura 38). Se encuentra también “podrian mejorar” y “mayor variedad”
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que indican que no hubo satisfaccion total por parte del usuario, pero no se especifica el aspecto.

Los demas términos no dan informacion concreta sobre alguna caracteristica del hotel.

Por las bajas frecuencias no se puede concluir sobre un aspecto a mejorar. Mas bien, se

puede decir que los huéspedes tienen una percepcion general muy buena de los hoteles, porque en

este caso, se resaltaban también aspectos positivos a pesar de estar revisando los comentarios

neutros, lo que quiere decir que en esos MisSmos comentarios se mencionaron aspectos negativos

que hicieron que se clasificaran de esta manera, pero como se observo, los bigramas no hacen

referencia a nada realmente negativo.

Figura 38. Nube de palabras y diagrama de frecuencias de comentarios neutros para el primer

grupo.
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mucho mas altas (ver Figura 39). Se

resaltan el servicio, la atencion, y el personal, que estan relacionados, la ubicacién. Se puede decir

entonces que los clientes valoran mas que la atencién por parte del personal sea buena, sobre otros

aspectos, y como la cantidad de comentarios positivos es mayor, también sugiere que un servicio
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amable por parte del personal del hotel puede motivar a los usuarios a dejar una resefia positiva
tras su estadia.

Igualmente, esto concuerda con lo que se evidencidé durante la etiquetacion manual. Por
ejemplo, si en un comentario se mencionaba un inconveniente, se hacia énfasis en qué tanta
atencion le presta a dicho inconveniente, cémo reaccionan y si buscan resolverlo rapidamente.
Cuando esto pasaba, los usuarios solian dejar una calificacion positiva para el hotel.

Figura 39. Nube de palabras y diagrama de frecuencias de comentarios positivos para el primer

grupo.
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El segundo grupo se divide en cuatro hoteles, que representan el 12% de los datos con 56
comentarios, como se muestra en la Figura 40. De este grupo pequefio, resalta que solo se tiene un
comentario neutro, correspondiente al Hotel Bari que tiene cerca del 40% de los comentarios en
este caso. Sin embargo, no es el que mayor cantidad de comentarios tiene en cada categoria, ya
que BGA Hotel tiene mas comentarios negativos, a pesar de tener solo la mitad de los comentarios

del Hotel Bari.
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Figura 40. Graéfica de barras de la cantidad de comentarios por categoria del segundo grupo de

hoteles
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En concordancia con la idea anterior, BGA Hotel es el Gnico establecimiento que tiene mas

comentarios negativos que positivos (Figura 44)
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Figura 41. Gréfica de barras del porcentaje de comentarios por categoria del segundo grupo de

hoteles

Porcentaje de comentrios por cada categoria parael
segundo grupo de hoteles

100%
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%

77.3%

10% 22.7%
0% 0%
Negativos Neutros Positivos

Hotel Bari Bucaramanga M Holiday Inn Bucaramanga Cacique B BGA Hotel B Hotel Chicamocha

Comenzando con los comentarios negativos, a pesar de ser un grupo mas pequefio, los
bigramas mas frecuentes dan mas informacién. Al igual que en el primer grupo, se encuentra “aire
acondicionado”, también “habitacion aire” (ver Figura 42), por lo que, a pesar de que las
frecuencias son bajas, si se suman a los comentarios del primer grupo, se puede concluir que varios
usuarios tuvieron inconvenientes con el funcionamiento del aire. La palabra “habitacion” aparece
dos veces mas acompanada de “después” y “mal”, la frecuencia es tan solo de 2 para estos
términos, pero teniendo en cuenta que en este grupo solo hay 19 comentarios negativos, se puede
decir que es importante tenerlo en cuenta. También se podrian interpretar los bigramas “sefiora
recepcion” y “pedir disculpas” como inconvenientes con el personal, que como se evidencio, es
uno de los aspectos mas importantes para el huésped.

Por ultimo, se identifica el aspecto del restaurante y el aseo.
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Figura 42. Nube de palabra y diagrama de frecuencias de comentarios negativos para el

segundo grupo de hoteles
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Como solo se tiene un comentario negativo, todas los bigramas de la Figura 43
corresponden a ese comentario. Hace referencia al buen servicio del personal y su satisfaccién con
el desayuno, mientras tuvo problemas con la red Wifi del hotel, por lo que no puede conectarse a
una reunién de negocios. La recomendacion de la red seria especificamente para el Hotel

Chicamocha, al cual pertenece este Gnico comentario.
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Figura 43. Nube de palabras y diagrama de frecuencias de comentarios neutros para el segundo

grupo de hoteles
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Para los comentarios positivos (ver Figura 44), el bigrama mas frecuente es “centro
comercial” y puede relacionarse con “lado centro” (indicando que esta al lado de un centro
comercial) “excelente ubicacion” y “bien ubicado”. Hace referencia a las habitaciones en dos
ocasiones, indicando que son amplias y limpias, también a la comida con “desayuno buffet” y
“buen restaurante”.

A diferencia del primer grupo, solo un bigrama hace referencia a la atencion.
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Figura 44. Nube de palabras y diagrama de frecuencias de comentarios positivos para el

segundo grupo de hoteles.
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Para finalizar, en la Figura 45 se presenta el esquema de la metodologia usada en el
proyecto, que puede ser escalada a una base de datos mucho més grande, reconociendo el analisis
de sentimiento como una herramienta Util para la generacion de informacion enriquecedora para

los establecimientos hoteleros del sector.

Figura 45. Esquema de la metodologia del proyecto
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8. Conclusiones

Desde la revision de literatura se ha destacado la importancia crucial del analisis de
sentimiento como una herramienta invaluable para el sector hotelero. Este reconocimiento se
fundamentaen la creciente disponibilidad de datos generados por usuarios en plataformas de viaje
y alojamiento, asi como en la capacidad del analisis de sentimiento para procesar eficientemente
grandes conjuntos de datos. Estas plataformas almacenan una cantidad significativa de
informacion que puede proporcionar conocimiento valioso sobre la satisfaccion del cliente, las
preferencias y las tendencias emergentes. El analisis de sentimiento se presenta como una solucion
para extraer informacion significativa de estos datos, permitiendo a las empresas del sector
hotelero tomar decisiones informadas y estratégicas para mejorar la experiencia del cliente y la
calidad del servicio basandose en los aspectos que son mas important