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RESUMEN. Las opiniones de los clientes sobre servicios en redes sociales son vitales para las
empresas debido a que se pueden utilizar para mejorar y potenciar las oportunidades de nego-
cio si los comentarios pueden analizarse a tiempo. El propésito de este trabajo es determinar
los métodos de machine learning con mejor rendimiento para aplicar andlisis de sentimien-
tos y clasificar comentarios positivos y negativos sobre el servicio de restaurantes peruanos en
Facebook. Como primera contribucién en este proyecto, se crearon dos datasets de comentarios
de publicaciones de cadenas de restaurantes peruanos en Facebook. La segunda contribucién
es la metodologia propuesta dividida en dos etapas: en la primera etapa se aplicaron técnicas
de lenguaje natural para el preprocesamiento de los comentarios; en la segunda etapa se analizé
el desempefio de los algoritmos de Naive Bayes, Random Forest y SVM con nucleos RBF y
lineal para clasificar las opiniones en los datasets. Los resultados experimentales demostraron
que el clasificador SVM obtuvo el mejor desempeno tanto en la etapa de entrenamiento como
en la de pruebas con un 91,44 % y 94 % de exactitud para los datasets primario y secundario
respectivamente, probando la viabilidad de la metodologia propuesta.
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COMPARATIVE ANALYSIS OF MACHINE LEARNING METHODS
TO CLASSIFY OPINIONS ABOUT THE PERUVIAN RESTAURANT
SERVICE ON FACEBOOK

Abstract. Customer opinions on social media services are vital for companies because they can
improve and enhance business opportunities if the comments can be analyzed in time. The
purpose of this work is to determine the best performing machine learning methods to apply
sentiment analysis and classify positive and negative comments about the Peruvian restaurant
service on Facebook. As the first contribution to this project, two datasets of comments from
Peruvian restaurant chain posts on Facebook were created. The second contribution is the
proposed methodology divided into two stages: in the first stage, natural language techniques
were applied for the pre-processing of comments; In the second stage, the performance of the
Naive Bayes, Random Forest, and SVM algorithms with RBF and Linear cores was analyzed
to classify the opinions in the datasets. The experimental results demonstrated that the SVM
classifier obtained the best performance in both the training and testing stages with 91.44%
and 94% accuracy for the primary and secondary datasets, respectively, proving the viability of
the proposed methodology.

KEYWORDS: sentiment analysis / natural language processin / machine learning / vector support

machine / Naive Bayes / Random Forest / restaurant service
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1. INTRODUCCION

El andlisis de sentimientos es el estudio computacional de las opiniones de las personas, acti-
tudes y emociones de una entidad. Autores como Ibrahim y Wang (2019) lo definen como
un andlisis que extrae opiniones, sentimientos y subjetividad de texto no estructurado para
identificar las expresiones que indican opiniones positivas o negativas hacia un sujeto. El
estudio es muy amplio y se pueden realizar diversos tipos de aplicaciones. Poornima y Priya
(2020) afirman que, a través del andlisis de sentimientos, se puede realizar un modelado de
tdpicos, que consiste en identificar palabras clave para resumir una gran cantidad de informa-
cién textual; por ejemplo, He ez 4/. (2016) analizaron opiniones en Facebook sobre una tienda
de electrodomésticos identificando diferentes puntos de mejora en la empresa, entre ellos, el
detalle de las descripciones de los productos en venta, lo que llevé a un progreso en la demanda.
Por otro lado, Ibrahim y Wang (2019) recomendaron a empresas de rezil mejorar puntos
criticos en su servicio, como el tiempo de entrega y de atencién, luego de analizar las opiniones
de sus clientes en Twitter.

Otra modalidad en el analisis de sentimientos es usar técnicas de machine learning para
predecir la polaridad de las oraciones o clasificarlas por aspectos o caracteristicas en comun;
por cjemplo, en el rubro de restaurantes, el trabajo de Hossain ez al. (2017) concluyé que el
desempeno de un modelo basado en regresion logistica rinde mejor con una exactitud del 79 %
con comentarios colectados de una pagina de resenas sobre la atencidén de restaurantes de
Bangladés, India; en otro estudio, Krishna ez a/. (2019) demostraron que el clasificador de
Méquinas de Soporte Vectorial obtuvo el mejor rendimiento con un 94,64 % de exactitud al
momento de clasificar resefias sobre la atencion de restaurantes de Estados Unidos por pola-
ridad (positiva o negativa). No obstante, Zahoor ez /. (2020) determinaron que Random
Forest es el mejor clasificador con una exactitud del 94 % para opiniones de clientes sobre el
servicio de restaurantes de Karachi, Pakistan. De esta forma, se evidencia que no existe una
técnica de machine learning general para el andlisis de sentimientos aplicado en el rubro de
restaurantes. Diversos factores, como la cantidad de comentarios analizados, las técnicas de
procesamiento de lenguaje natural empleadas e incluso el idioma del pais, son determinantes
para la clasificacién de los comentarios. Adicionalmente, son pocas las investigaciones enfo-
cadas en el contexto peruano para detectar opiniones positivas o negativas sobre el servicio de
venta de comida de restaurantes, sobre todo a través del analisis de comentarios en Facebook.
En consecuencia, al no haber muchos trabajos en la literatura enfocados en este tema, no se
pueden determinar los métodos de machine learning més adecuados para clasificar opiniones
positivas o negativas en este contexto.

No obstante, el andlisis de sentimientos aplicado en otras 4reas ha demostrado ser un
método viable para la identificacidon de aspectos relevantes en opiniones que ayuden a clasi-
ficarlas como positivas o negativas. Tradicionalmente, los diversos trabajos propuestos
en la literatura comienzan con la preparacion de los datos, conformados por comentarios
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recolectados en redes sociales u otros medios; sobre estos se aplican técnicas de minerfa de
texto para descubrir conocimiento que no existe explicitamente en el contenido de los datos
(He et al., 2016). Actualmente, existe una variedad de trabajos que abordan el andlisis de
sentimientos de una manera mas detallada para obtener mejores resultados. Se trabaja en un
preprocesamiento de texto, donde se filtran, tokenizan y derivan los comentarios. (Yulianto ez
al., 2018). Después, se aplica un extractor de caracteristicas y se usan algoritmos de machine
learning como Naive Bayes, Maquinas de Soporte Vectorial, Random Forest, etcétera, para
clasificar las opiniones segtin la polaridad que se esté trabajando como, a su vez, evaluar el
mejor algoritmo (Khan y Zubair, 2020).

Con base en lo mencionado, el objetivo de esta investigacion es determinar los métodos
de machine learning con mejor rendimiento para aplicar analisis de sentimientos y clasificar
comentarios positivos y negativos sobre el servicio de restaurantes peruanos en Facebook.
Para esto, se crearon dos datasets con comentarios que fueron preprocesados con técnicas
de procesamiento de lenguaje natural. Posteriormente, se realizaron analisis experimentales
con los clasificadores Mdquinas de Soporte Vectorial con nticleos RBF vy lineal, Naive Bayes y
Random Forest para determinar que técnica de machine learning posee un mejor desempeno
en el contexto de estudio al momento de clasificar cada comentario como positivo o negativo.

Este trabajo estd estructurado de la siguiente manera: en el capitulo 2 se detallard la meto-
dologfa propuesta, en el capitulo 3 se presentardn los resultados obtenidos de los clasificadores
y en el capitulo 4 se compartirdn las conclusiones.

2. METODOLOGIA

En la figura 1, se presenta la metodologia propuesta. En primer lugar, se crearon dos datasets
(primario y secundario) con comentarios de publicaciones de restaurantes con un extractor
web. El dataset primario es utilizado en las etapas de entrenamiento y de pruebas, mientras que
el dataset secundario es solo utilizado en la etapa de pruebas para verificar que el clasificador
seleccionado generalice de forma adecuada. Para clasificar las opiniones de los clientes, los
comentarios colectados pasaron por una etapa de preprocesamiento donde se aplican técnicas
de PLN (procesamiento de lenguaje natural) y, posteriormente, se compararon tres de los
clasificadores més utilizados en la literatura revisada, los cuales son: Naive Bayes, Mdquinas de
Soporte Vectorial y Random Forest. A continuacion, se explicard con mayor detalle la meto-
dologia propuesta.
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Figura 1. Flujo de metodologia

Elaboracién propia

2.1 Generacidn de dataset

Para probar la viabilidad de la metodologia propuesta, se crearon dos datasets colectados de
opiniones en paginas de Facebook pertenecientes a tres cadenas de restaurantes de Lima, Peru,
con fechas de publicacién desde mayo del 2020 hasta abril del 2021. Se seleccionaron publica-
ciones en fechas festivas como Dia de la Madre, Fiestas Patrias, Navidad, Ao Nuevo y otros,
donde se puede encontrar una gran cantidad de comentarios con mayor facilidad. Los comen-
tarios hacen referencia a todo el proceso de atencién de los restaurantes, desde la recepcion
del pedido hasta su entrega, sea por medio del restaurante o de terceros (aplicaciones de deli-
very). Para la colecta de comentarios se utilizé un extractor web de la pagina Exportcomments,
donde se coloca el enlace de la publicacién y nos devuelve un archivo de extensiéon “*.xls” con
los comentarios.

En el dataset primario, los comentarios pertenecen a publicaciones de acceso abierto
sobre tres cadenas de restaurantes: Roky’s (280 comentarios), Pardos (717 comentarios) y Don
Tito (500 comentarios). A continuacién, los comentarios se agruparon en un tnico dataset
con 1494 comentarios en total. Después, se etiquet6 de forma manual el sentimiento de cada
comentario como positivo o negativo dependiendo de la expresién que representa la opinién
de los clientes; por ejemplo, si el comentario expresa algin reclamo del servicio o parecido, se
etiqueté como negativo; en cambio, si el comentario expresa satisfaccion del servicio o pare-
cido, se etiqueté como positivo. En total se etiquetaron 769 comentarios como negativos y
725 comentarios como positivos, formando un dataset con datos balanceados que ayudard
a evitar problemas de sesgo en la etapa de clasificacién. En los comentarios se consideraron
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emoticones, jergas, palabras soeces, etcétera. En la tabla 1 se puede observar un fragmento del
dataset.

De la misma manera, se decidié crear un dataset secundario con comentarios que
pertenecen a publicaciones de la cadena de restaurantes Norky’s, obteniéndose en total 100
comentarios, de los cuales 38 son positivos y 62 negativos. Este dataset fue utilizado para
analizar el comportamiento del modelo seleccionado en la etapa de pruebas al clasificar un
nuevo tipo de comentarios sobre el servicio de un restaurante diferente a los que se usaron para
entrenar los modelos propuestos. En la tabla 2 se presenta un fragmento del dataset.

Tabla 1

Fragmento del dataset primario

Comentario Sentimiento

Excelente polleria muy deliciosos y buena atencién 1

Muy rico y sabroso 1

Son deliciosos pollos roky mejor comer en familia 1

Siguen dando su aji tradicional? Porque la ultima vez 0

nos dieron un aji horrible

No responden ningun canal de atencién 0
Elaboracién propia
Tabla 2

Fragmento del dataset secundario

Comentario Sentimiento
Mejor busco a la tia veneno 0
porque dicen que hay delivery hasta las 9 y el de la avenida 0

mexico ni contesta el telefono.. en realidad casi nunca
contestan asi sea dia de semana

Quierol! 1
Mejor el pollo es villa chiken 0
gue buena promooo 1

Elaboracién propia

2.2 Etapa de preprocesamiento aplicando PLN

En esta etapa, los comentarios son convertidos en un formato numérico (vector de caracterfs-
ticas) para que puedan trabajar con las técnicas de machine learning y entrenar los modelos
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predictivos. Para comenzar, se cred una funcion llamada Tokenize que recibe como pardmetro
un comentario y realiza las siguientes funciones:

e  Permite hacer sternming para eliminar los sufijos de las palabras de cada comentario.
e  Elimina los signos de puntuacién.

e  Tokeniza cada oracién en unigramas, es decir, divide cada comentario palabra por

palabra.

En la figura 2 podemos ver un ejemplo de su implementacion paso a paso:

( Comentario base Stemming W (Signos de puntuaciénw Tokenizacién W

No pasa nada... Esas No pas nad... Es papa No pas nad Es papa [No pas, nad, Es,
papas son a granel... son a granel.. Ha son a granel Ha|—)| papa, son, a, granel,

Han perdido nivel y perd nivel y sabor perd nivel y sabor Ha, perd, nivel, v,
sabor sabor,

v

Figura 2. Implementacion de Tokenize en un comentario

Elaboracién propia

Luego, se vectorizd cada comentario para que los algoritmos de machine learning puedan
recibirlos como pardmetros de entrada; para esto se us el vectorizador TF-IDF que convierte
el nivel léxico de los comentarios a numérico dependiendo de la frecuencia de la palabra en el
documento (Madasu y Elango, 2020). El vectorizador TF-IDF también considera a los emoti-
cones y su tratamiento es similar a una palabra comun. En la tabla 3 se aprecia una parte de la
matriz TF-IDF de nuestro dataset, donde las columnas representan a las palabras de todos los
comentarios ya procesados y las filas representan a cada uno de los comentarios. Si una palabra
pertenece a un comentario, se le otorga un puntaje dependiendo de su frecuencia; en caso
contrario, se le otorga un puntaje de cero. De la misma manera, se encarga de transformar cada
palabra de los comentarios en minusculas.

Tabla 3
Fragmento de la matriz TF-IDF
Comun comunic  conchud concienci  concosc conf confi confirm
0 0,0 0,000000 0,0 0,0 0,0 0,0 0,000000 0,0
1 0,0 0,386243 0,0 0,0 0,0 0,0 0,000000 0,0
2 0,0 0,000000 0,0 0,0 0,0 0,0 0,000000 0,0
3 0,0 0,000000 0,0 0,0 0,0 0,0 0,000000 0,0
4 0,0 0,000000 0,0 0,0 0,0 0,0 0,538901 0,0

Elaboracién propia
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3. RESULTADOS EXPERIMENTALES

En este punto se presentan los resultados obtenidos de la propuesta de solucién, comenzando
por los protocolos que se siguieron en la experimentacion, los hiperpardémetros usados para los
algoritmos de aprendizaje de mdquina, los valores obtenidos de la validacion cruzada en la etapa
de entrenamiento y las métricas de rendimiento del modelo de prediccion elegido en la etapa

de prucbas.

3.1 Protocolo de experimentacion

En esta parte se definieron algunos pasos que siguieron todos los modelos por igual al momento
de su construccidn. Para comenzar, el dataset primario se dividi6 de forma aleatoria en un 75 %
parael set de entrenamiento y un 25 % para el set de pruebas. Después se probaron y combinaron
distintos valores de hiperpardmetros correspondientes a los algoritmos de Naive Bayes, Random
Forest y Médquinas de Soporte Vectorial (SVM, por sus siglas en inglés) con sus ntcleos RBF
y lineal; y se eligieron los que otorgaron una mejor exactitud. A continuacién, en la tabla 4 se
pueden apreciar los hiperpardmetros utilizados en cada algoritmo y sus definiciones:

Tabla 4
Hiperpardmetros de prueba

Algoritmo Hiperpardmetros Definicién
SVM lineal y RBF C:[1,170,100,1000,10000] Costo de clasificacion errénea
SVM RBF Gamma: [0.0001, 0.001, 0.01,

0.1,0.2,0.5,0.6,0.9]
Intensidad de curvatura en el
limite de decision

Naive Bayes Alpha: [1,0.1,0.01, 0.001,
0.0001, 0.00001]

Valor que aborda el problema
de tener una probabilidad cero

Random Forest Max Depth: [3, 5, 10, 25] Ndmero de profundidad
maxima que pueden alcanzar
los arboles

Max Features: [3, 5, 10, 20] NUmero de caracteristicas para

tener en cuenta a la hora de
buscar el mejor Split

Max Simple Slipt: [3, 5, 10] NUmero maximo de muestras
necesarias para dividir un nodo
interno.

N Estimators: [100, 300] NUmero de arboles que se van

a incluir en el modelo.

Elaboracién propia
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3.2 Modelos experimentales

Se aplicé el método grid search para obtener la mejor combinacién de hiperpardmetros. Para
las Maquinas de Soporte Vectorial, con nucleo Lineal, el hiperpardmetro seleccionado fue de
C = 1; para las Mdquinas de Soporte Vectorial, con nticleo RBF, los hiperpardmetros seleccio-
nados fueron C = 100 y gamma = 0,01; para Naive Bayes el hiperpardmetro seleccionado fue
de Alpha = 1y en el caso de Random Forest los hiperpardmetros seleccionados fueron de Max
Depth = 25, Max Features = 10, Min Samples Split = 5 y N Estimators = 100.

3.3 Resultados en la etapa de entrenamiento

En la etapa de entrenamiento se buscé elegir el modelo mas estable con un mayor porcentaje
de exactitud. Se utilizé la técnica de validacidn cruzada en el set de entrenamiento para cada
modelo predictivo con una divisién de kfold = 10. Dentro de cada divisién se seleccioné una
pequefia parte llamada set de validacion, en la cual el modelo predijo el sentimiento de los
comentarios de este set. Este paso se repite en cada divisién y se obtuvo el promedio total de las
exactitudes y la desviacion estidndar que nos indica la estabilidad de cada modelo.

En la tabla 5 se aprecian las exactitudes de cada modelo; para las Maquinas de Soporte
Vectorial RBE, el méximo valor fue de 92,85 % y el menor fue de 88,39 %; en las Maquinas
de Soporte Vectorial Lineal, el méximo valor fue de 94.64 % y el menor fue de 89,28 %; para
Naive Bayes, el maximo valor fue de 96,42 % y el menor fue de 85,71 %; en Random Forest,
el maximo valor fue de 94,64 % y el menor fue de 80,35 %. Ademads, se pueden observar los
promedios de las exactitudes y las desviaciones estindar de cada modelo. Segun los resultados,
el modelo predictivo de aprendizaje de mdquina Mdquinas de Soporte Vectorial (SVM, por
sus siglas en inglés) con kernel Linear obtuvo la mayor exactitud con 91,70 % y una desviacién
estandar de 0,02, indicando que cuenta con buena estabilidad.

Tabla 5
Validacién de los clasificadores (porcentajes)
K-Fold SVM RBF SVM Lineal Naive Bayes Random Forest

1 91,96 90,17 95,53 82,14
2 91,07 91,07 88,39 87,50
3 92,85 92,85 84,82 80,35
4 93,75 94,64 87,50 94,64
5 91,96 94,64 88,39 92,85
6 90,17 91,07 85,71 88,39
7 89,28 90,17 96,42 82,14
8 90,17 89,28 88,39 84,82

(continua)
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(continuacion)

9 88,39 91,07 88,39 90,17
10 92,85 91,96 91,07 89,28
Promedio 91,25 91,70 89,46 87,05
exactitud
Desviacién 0,02 0,02 0,04 0,04
estandar

Elaboracién propia

Podemos determinar que el modelo de las Mdquinas de Soporte Vectorial lineal
demuestra que puede clasificar en la mayoria de los casos con diversos tipos de comentarios
con una exactitud generalizada. Segun Islam ez 4/. (2017), esto es debido a que las Maquinas
de Soporte Vectorial, en todos sus nticleos como lineal, RBF y polinomial, cuenta con un tipo
de “proteccidon automdtica” ante posibles casos de overfiting, haciendo que su rendimiento sea
el mejor en la validacién cruzada en comparacién de los otros modelos.

3.4 Resultados en la etapa de pruebasy evaluacion

En la tabla 6 se puede apreciar que en el caso del set de pruebas del dataset primario, SVM
Lineal obtuvo la mayor exactitud con un 91,44 % y un F1-Score de 0,91. Para el caso del dazaser
secundario, SVM Lineal y RBF obtuvieron la mayor exactitud con un 94 % y un F1-Score de
0,92 para ambos clasificadores.

Tabla 6
Reporte de clasificacidn

Clasificador Dataset Precision Exhaustividad F1-Score Exactitud
SVM RBF Primario 0,91 0,91 0,91 90,90
Secundario 0,92 0,92 0,92 94,00
SVM lineal Primario 0,92 0,91 0,91 91,44
Secundario 0,92 0,92 0,92 94,00
Nalve Bayes Primario 0,94 0,87 0,90 90,64
Secundario 0,94 0,87 0,90 93,00
Random Forest ~ Primario 0,92 0,85 0,88 88,50
Secundario 0,91 0,81 0,86 90,00

Elaboracién propia

En la tabla 7 se aprecia la matriz de confusion del modelo de las Maquinas de Soporte
Vectorial lineal en el set de pruebas del dataset primario. De los 184 comentarios negativos, 14
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fueron clasificados de forma incorrecta, y de los 190 comentarios positivos, 18 fueron clasifi-
cados de forma incorrecta.

Tabla7
Matriz de confusion del set de pruebas del dataset primario

Prediccion
SVM lineal Negativos Positivos
Actual
Negativos 170 14
Positivos 18 172

Elaboracién propia

En la tabla 8 se observa la matriz de confusién del modelo de las Maquinas de Soporte
Vectorial Lineal en el dataset secundario. De los 62 comentarios negativos, 3 fueron clasifi-
cados de forma incorrecta, y de los 38 comentarios positivos, 3 fueron clasificados de forma
incorrecta.

Tabla 8

Matriz de confusion del dataset secundario

Prediccion
SVM lineal Negativos Positivos
Actual
Negativos 59 3
Positivos 3 35

Elaboracién propia

En la figura 3 se presentan las curvas ROC y AUC del modelo de las Maquinas de Soporte
Vectorial con nucleo lineal en los dos escenarios. En el set de pruebas del dazaser primario
se tiene un AUC de 0,97; esto nos quiere decir que un comentario negativo seleccionado
aleatoriamente tiene un mayor valor de prueba que uno seleccionado aleatoriamente de los
comentarios positivos en el 97 % de las veces. Para el dataset secundario se obtuvo un AUC de
0,98; esto significa que un comentario negativo seleccionado aleatoriamente tiene un mayor
valor de prueba que uno seleccionado aleatoriamente de los comentarios positivos en el 98 %
de las veces.
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Figura 3. (a) Curvas ROCy (b) AUC de los datasets

Elaboracién propia
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Finalmente, se analizaron los comentarios del dataset secundario y del set de pruebas
del dataset primario que fueron clasificados erréneamente por el modelo de las Méquinas
de Soporte Vectorial con nucleo lineal como falsos positivos; algunos comentarios fueron:
“Mejor sirven en el corralito”, “Pollo Corralito ... el mejor ..., “Mejor busco a la tia veneno’,
“Mejor el pollo es villa chiken”. Como se puede apreciar, los comentarios que hacen referencia
a los servicios de las competencias “Corralito” y “Villa Chicken” son clasificados de forma
incorrecta; una de las razones es por la palabra “Mejor” que tiene una gran relacién con varios
comentarios verdaderos positivos y que fueron parte del entrenamiento del modelo.

Como falsos negativos algunos comentarios fueron: “Acabo de pedir por fchat llego
al toque buenaso”, “Todas las semanas siempre compro por delivery son raudo para entrega
amabilidad y cumplidos”, “Diosito el aji de pardos”, “Fandtica del pollo norkys”, “Norkys es uno
de los mejores ... por la q estd en lince 21 de la Av Arequipa... felicitaciones al brasero ..”. En
estos casos se puede observar que las fallas ortogréficas pueden hacer que los modelos clasifi-

. « » « » «_» /7 7
quen de forma incorrecta, como en el caso de “fchat”, “raudo’, “q”. Asi como también, se puede
apreciar un emoticén que tiene un significado ambiguo para el modelo debido a que atin no se

realiza un tipo de andlisis semdntico.

A continuacién, en la tabla 9 se presenta una comparacion de resultados con otras investi-
gaciones que utilizaron metodologias similares. Los trabajos de Zahoor ez al. (2020) y Krishna
et al. (2019) obtuvieron buenas exactitudes de sus algoritmos propuestos en sus investiga-
ciones en restaurantes de Karachi y Estados Unidos respectivamente. Ademds, en el trabajo
de Zahoor ez al. (2020) el algoritmo que obtuvo una mayor exactitud fue el de Miquinas
de Soporte Vectorial (SVM, por sus siglas en inglés) con un 94,56 %, mismo algoritmo que
predominé en nuestra metodologia propuesta, pero aplicada a opiniones sobre el servicio de
restaurantes peruanos con una exactitud de 91,44 % en su ntcleo Lineal.

Tabla 9
Comparacién de resultados con otros autores (porcentajes)
Autores Dataset Algoritmos Exactitud
Zahoor et al. (2020) "SWOT's Karachi Naive Bayes 92
Restaurant Reviews"
SVM 92
Random Forest 93
Regresion Logistica 95
Krishna et al. (2019) Dataset de resenas de un Naive Bayes 89,13
restaurante
de Estados Unidos
SVM 94,56
Random Forest 93,32

(continua)
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(continuacion)

Hossain etal. (2017)  Dataset de resenas de Naive Bayes 77
restaurantes
de Bangladés

SVM 73

KNN 75

Regresioén Logistica 79
Metodologia Dataset propio de resenas  Naive Bayes 90,64
propuesta de restaurantes peruanos

SVM RBF 90,90

Random Forest 88,50

Elaboracién propia

4. CONCLUSIONES

En este trabajo se propuso un andlisis comparativo de técnicas de machine learning para clasi-
ficar opiniones sobre el servicio de restaurantes peruanos en Facebook. Para este propésito,
se recolectaron comentarios de publicaciones de restaurantes peruanos con un extractor web
para claborar dos datasets. Después, los textos fueron preprocesados con técnicas de proce-
samiento de lenguaje natural (ZTokenize, Stemming, Lower Case 'y Stop Words). Con uno de
los datasets, se entrenaron modelos predictivos con los algoritmos de machine learning de
Naive Bayes, Random Forest y Maquinas de Soporte Vectorial con nucleos RBF y Lineal.
La mayor exactitud lo obtuvo el modelo de Maquinas de Soporte Vectorial lineal con un
91,44 % para el set de pruebas del dataser primario. De la misma manera, con el segundo
dataset se buscé analizar el comportamiento de los anteriores modelos ante opiniones de un
restaurante diferente a los del primer dataset, donde se presenta un empate en la exactitud en
los modelos de Maquinas de Soporte Vectorial RBF y Lineal con un 94 %.

El analisis experimental nos demuestra que los algoritmos de aprendizaje de mdquina
de las Maquinas de Soporte Vectorial con nucleos RBF y lineal poseen mejor desemperio al
momento de clasificar comentarios sobre el servicio de restaurantes peruanos en Facebook,
obteniendo resultados superiores en los dos dazasets de elaboracién propia, demostrando la
viabilidad de la metodologia propuesta. Como trabajo futuro se puede ampliar el tamafo del
dataset y el nimero de etiquetas (sentimientos) para asi poder trabajar con redes neuronales
artificiales, asi como también comparar otros tipos modelos de aprendizaje de maquina, clasi-
ficar opiniones pertenecientes a otras redes sociales y realizar otros tipos de andlisis como el
modelado de tdpicos.
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