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RESUMEN

El presente trabajo desarrolla un sistema automatizado de andlisis de sentimientos y
mineria de opiniones en resefias de productos de AliExpress, implementado como
aplicacion de escritorio en Python. El sistema integra cinco fases secuenciales: extraccion
automatizada con Selenium WebDriver, preprocesamiento con NLTK y spaCy,
vectorizaciobn con Word2Vec y FastText, clasificacion supervisada con SVM vy
agrupamiento no supervisado con K-Means. Se extrajeron 1.358 resefias del producto
seleccionado, de las cuales 544 resultaron validas tras el preprocesamiento, distribuidas
en 509 positivas, 22 negativas y 13 neutras. Se aplico SMOTE para mitigar el desbalance
de clases. Los resultados muestran que FastText con SVM vy balanceo alcanz6 una
Precision de 0.9239 y F1-score de 0.8260, mostrando capacidad de discriminacion entre
las tres categorias de sentimiento, aunque con un desempefio limitado en las clases
minoritarias. Se concluye que las técnicas de balanceo son esenciales para clasificadores
entrenados sobre corpus naturalmente desbalanceados como las resefias de comercio

electronico.

Palabras claves: Analisis de Sentimientos, Aprendizaje Automatico, Mineria de
Opiniones.
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ABSTRACT

This work develops an automated sentiment analysis and opinion mining system for
AliExpress product reviews, implemented as a Python desktop application. The system
integrates five sequential phases: automated extraction with Selenium WebDriver,
preprocessing with NLTK and spaCy, vectorization with Word2Vec and FastText,
supervised classification with SVM, and unsupervised clustering with K-Means. A total
of 1,358 reviews were extracted from the selected product, of which 544 remained valid
after preprocessing, distributed into 509 positive, 22 negative, and 13 neutral reviews.
SMOTE was applied to mitigate class imbalance. The results show that FastText with
SVM and class balancing achieved a Precision of 0.9239 and an F1-score of 0.8260,
demonstrating the ability to discriminate among the three sentiment categories, although
with limited performance in the minority classes. It is concluded that balancing
techniques are essential for classifiers trained on naturally imbalanced corpora such as e-
commerce reviews.

Keywords: Sentiment Analysis, Machine Learning, Opinion Mining.
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INTRODUCCION

El andlisis de sentimientos constituye una técnica fundamental en el procesamiento de
lenguaje natural (PLN), orientada a interpretar automaticamente las emociones en
grandes volimenes de texto no estructurado [1]. Actualmente, plataformas de comercio
electrénico como AliExpress permiten a millones de usuarios compartir sus experiencias
de compra, generando una fuente masiva de datos valiosa para comprender el
comportamiento del consumidor. El uso de algoritmos de Machine Learning facilita la
automatizacion de este proceso, permitiendo clasificar sentimientos de forma precisa y
eficiente en tres categorias de polaridad: Positivo, Neutro y Negativo [2]. En este sentido,
el analisis de las resefias se convierte en una herramienta estratégica para mejorar la

transparencia y la toma de decisiones en el entorno del comercio electrénico.

El problema central de esta investigacion radica en la carencia de un analisis sistematico
de las resefias publicadas en AliExpress, lo que dificulta la extraccion de informacion Gtil
tanto para compradores como para vendedores. El inmenso volumen de comentarios no
estructurados impide una evaluacion objetiva de la calidad de los productos, ocultando
patrones criticos de satisfaccion o insatisfaccion que podrian orientar decisiones de
compra [3]. Mediante la aplicacion combinada de técnicas de clustering y clasificacion
supervisada, es posible transformar estos datos textuales en informacidn procesable. Por
ello, el objetivo general de este trabajo es desarrollar un sistema automatizado que utilice
SVM y K-Means, en combinacion con modelos de representacion vectorial Word2Vec y

FastText, para analizar y agrupar las opiniones de los usuarios de manera efectiva.

Este proyecto se justifica al emplear un enfoque dual que combina algoritmos
supervisados y no supervisados para una mineria de opiniones integral sobre resefias en
espafol. El uso de Maquinas de Vectores de Soporte (SVM) permite clasificar cada resefia
como positiva, neutra o negativa segun la calificacion otorgada por el usuario [4]. Por su
parte, K-Means facilita el descubrimiento de agrupaciones tematicas latentes relacionadas
con aspectos como la calidad o el envio de los productos [5]. La integracion de
representaciones vectoriales densas como Word2Vec y FastText asegura que el sistema
comprenda las relaciones semanticas y morfoldgicas de los textos, superando las
limitaciones de los analisis basados en palabras clave simple [6]. Este conjunto de

herramientas permite procesar grandes flujos de informacion de forma confiable.



La estructura de este trabajo se organiza en tres capitulos que detallan el desarrollo de la
solucion propuesta. EI Capitulo | presenta los antecedentes y el marco referencial sobre
el crecimiento del comercio electronico, ademas de definir los objetivos, la justificacion
y el alcance técnico del proyecto. En esta seccidn se establece la base del problema y la
importancia de utilizar técnicas de inteligencia computacional para mitigar la
desconfianza en las compras en linea, destacando el papel de las resefias como factor
determinante en la percepcion de calidad y en la reputacién de los vendedores en

plataformas de escala internacional.

El Capitulo Il desarrolla el marco conceptual, el marco legal, el marco tedrico y la
metodologia estructurada en cinco fases sistematicas para la implementacion del sistema.
Se abordan conceptos clave como el preprocesamiento de texto con NLTK y spaCy, la
extraccion automatizada de datos con Selenium, la vectorizacion con Word2Vec y
FastText, y la arquitectura de los modelos implementados con Scikit-learn. EI Capitulo
Il presenta la propuesta completa del sistema, incluyendo el disefio arquitectonico, el
desarrollo de las cinco fases del pipeline, las pruebas funcionales y de modelos, el analisis
de resultados experimentales y el estudio de factibilidad, ofreciendo evidencia concreta

del funcionamiento del sistema desarrollado sobre datos reales de AlEXxpress.



CAPITULO 1. FUNDAMENTACION
1.1 ANTECEDENTES

En el comercio electrénico actual, plataformas como AlIExpress permiten acceder a una
amplia variedad de productos a precios competitivos. En la observacion realizada para
esta investigacion se identificaron comentarios de usuarios que reportan diferencias entre
las caracteristicas descritas en las publicaciones y los productos recibidos, asi como
experiencias relacionadas con productos defectuosos o que no cumplen con las

expectativas. Estos casos se presentan en el Anexo 1.

En la muestra de resefias analizada también se identificé una considerable variabilidad
en las opiniones de los usuarios. Para un mismo producto se encontraron comentarios
positivos y negativos, situacion que puede dificultar la interpretacion de la experiencia
general de los compradores. Algunos ejemplos de esta variabilidad se presentan en el

Anexo 2.

Cuando un producto concentra un volumen elevado de resefias, la identificacion manual
de aspectos recurrentes como calidad, durabilidad o funcionalidad puede resultar mas
compleja. En el Anexo 3 se presentan ejemplos que evidencian la necesidad de organizar

y analizar las opiniones para identificar patrones dentro del conjunto de resefias.

El trabajo realizado en la Universidad de Bogota Jorge Tadeo Lozano de Colombia, con
el tema “Analisis de sentimientos desde la influencia de Twitter en los procesos de
polizas de seguros del ambito colombiano”, se centrd en analizar como las opiniones
expresadas en Twitter pueden influir en los procesos de pélizas de seguros en Colombia.
Se desarroll6 una visualizacidn de datos para analizar el sentimiento de las opiniones en
Twitter, utilizando técnicas de aprendizaje automatico y procesamiento del lenguaje
natural. En un mundo donde las redes sociales desempefian un papel fundamental en la
comunicacion cotidiana, se ha vuelto crucial entender como las opiniones expresadas en
plataformas como Twitter pueden impactar en la toma de decisiones en la industria de

seguros [7].

El articulo de la Universidad Nacional de Cordoba de Argentina, con el tema “Analisis

de sentimientos en Twitter: el bueno, el malo y el >:(”, propuso un enfoque que combind



el uso de un clasificador de sentimientos con algoritmos de clustering para analizar la
opinion publica en Twitter sobre diversos temas. Se entrend un clasificador de
sentimientos utilizando una base de datos de resefias de peliculas y se aplicé el algoritmo
de clustering K-Means para identificar temas de discusion y el tono de las opiniones
asociadas. Esta metodologia permiti6 una comprension mas profunda de la opinion

publica en Twitter sobre diferentes temas de interés [8].

El trabajo realizado en la Universidad César Vallejo de Peru, con el tema “Uso del
analisis de sentimientos de resefias en restaurantes de comidas peruanas”, se centr6 en el
analisis de sentimientos de resefias. Con el aumento del uso de plataformas web y redes
sociales, se ha generado una gran cantidad de datos que pueden ser aprovechados para la
toma de decisiones. La investigacion adoptd un enfoque cuantitativo y descriptivo,
utilizando un disefio no experimental transeccional para recolectar datos en un momento
especifico. Los resultados revelaron que la mayoria de las resefias tenian una polaridad
positiva, con un porcentaje de 95%. Las emociones predominantes fueron la confianza y
la alegria, y las palabras mas utilizadas en las resefias fueron "buena”, "ambiente”,
"lugar", "platos™ y "sazén" [9].

En los trabajos citados, se destaca la aplicacion de técnicas de analisis de sentimientos
en diferentes contextos, desde la influencia de las redes sociales en la industria de seguros
hasta la evaluacion de opiniones en Twitter sobre diversos temas y el analisis de resefias

de restaurantes.

En este trabajo, se empleard un enfoque integral utilizando Python, combinando web
scraping, procesamiento de lenguaje natural (NLP) y modelos de machine
learning (SVM y K-Means) con el fin de analizar las resefias de un producto especifico
en la plataforma AliExpress y otras plataformas web. La metodologia incluye cinco fases:
extraccion de datos, preprocesamiento, vectorizacion, aplicacion de algoritmos y
evaluacion con visualizaciones interactivas. Los resultados permitiran identificar
patrones ocultos en las opiniones y generar dashboards graficos para una interpretacion
intuitiva, contribuyendo a optimizar la experiencia de compra en linea. El proyecto se

implementara mediante una aplicacién de escritorio desarrollada con TKkinter.



1.2 DESCRIPCION DEL PROYECTO

El presente proyecto consiste en el desarrollo de una aplicacion de escritorio en Python
orientada al analisis automatizado de resefias de productos en la plataforma AliExpress,
con el propdsito de extraer, procesar y analizar las opiniones de los usuarios mediante
técnicas de procesamiento de lenguaje natural (NLP) y aprendizaje automatico. La
solucion propuesta permite transformar datos no estructurados en informacién Gtil para

la toma de decisiones, tanto para compradores como para vendedores.

La aplicacién integra un flujo completo de procesamiento que abarca desde la recoleccién
de datos hasta la visualizacion de resultados, garantizando un anélisis eficiente y
automatizado. En este contexto, el desarrollo de este sistema se estructura en cinco fases

principales:

Primera Fase: Recoleccion de Informacion.

e Recolectar una muestra representativa de resefias de un producto especifico en
AliExpress, a partir de una URL ingresada, usando técnicas de web scraping con
Selenium para capturar el texto y la calificacion (estrellas).

e Explorar la estructura de los datos, identificando tipos de datos (texto y emojis).

e Almacenar los datos recolectados en un formato estructurado (CSV).

Segunda Fase: Preprocesamiento de Datos.

e Limpieza de datos para eliminar ruido (caracteres especiales, etiquetas HTML).
e Normalizacion del texto: conversion a minusculas, eliminacién de stopwords y
stemming o lematizacion para optimizar la calidad del andlisis.

e Tratamiento o transformacion de emojis y simbolos presentes en las resefias.
Tercera Fase: Vectorizacion de Palabras.

e Aplicacion de técnicas de Word2Vec y FastText para la transformacion de textos

en representaciones vectoriales adecuadas para el analisis de sentimientos.



Se calcula el vector promedio de las palabras en cada comentario para representar
cada uno de ellos como un unico vector de caracteristicas, que servird como

entrada para los modelos.

Cuarta Fase: Entrenamiento.

Implementacién del modelo supervisado Maquina de Soporte Vectorial (SVM)
para clasificar la polaridad del sentimiento (Positivo/Negativo) usando las
estrellas como etiquetas.

Aplicacion del modelo no supervisado Clustering (K-Means) para el
agrupamiento de opiniones por similitud semantica, utilizando K=3 como una
decision experimental para explorar la estructura de los datos, sin asumir una
correspondencia directa entre los clusteres obtenidos y las categorias Positivo,

Neutro y Negativo.

Quinta Fase: Evaluacion.

Validacion técnica de los modelos mediante métricas de rendimiento estadistico
para el algoritmo SVM y analisis de cohesion para el agrupamiento con K-Means.
Generacion de reportes graficos interactivos y nubes de palabras integrados en

una interfaz de escritorio con Tkinter.

La siguiente figura muestra de forma general las cinco fases del desarrollo del proyecto.

Cada una de estas fases esta disefiada para abordar un aspecto critico en el proceso del

analisis:

RECOLECCION PREPROCESAMIENT VECTORIZIACCION

DE INFORMACION DE DATOS DE PALABRAS

o= =

EVALUACION

Figura 1. Estructura de las Fases del Proyecto.
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El presente trabajo tiene como linea de investigacion principal Tecnologias y Sistemas

de la Informacion (TSI) [10] y como Sub-Linea de investigacion se detalla en Inteligencia

Computacional debido a que se va a aplicar algoritmos de sentimientos para el analisis

de los datos.

1.3 OBJETIVOS DEL PROYECTO

1.3.1 OBJETIVO GENERAL

1.3.2

Desarrollar una aplicacion de escritorio que integre técnicas de Machine Learning
para el analisis de sentimientos y la agrupacién tematica de resefias de productos
en AliExpress, permitiendo una interpretacion visual de las opiniones de los

usuarios para facilitar la toma de decisiones.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

Recolectar mediante Web Scraping una muestra representativa de resefias de
productos de AliExpress a partir de una URL, extrayendo tanto el texto del
comentario como la calificacion (estrellas) para su posterior procesamiento.
Procesar los datos recolectados mediante técnicas de procesamiento de lenguaje
natural (NLP) y modelos de representacion vectorial (Word2Vec y FastText), para
obtener vectores promedio que representen semanticamente cada resefia.
Implementar el algoritmo SVM para la clasificacion de la polaridad de los
sentimientos (Positivo/Negativo) y el algoritmo K-Means para el agrupamiento
de resefias por topicos, con el fin de identificar qué aspectos especificos del
producto generan mayor impacto en los usuarios.

Evaluar el rendimiento de los modelos de aprendizaje automéatico mediante
métricas de validacidn estadistica, garantizando la precisién y confiabilidad de los
resultados obtenidos en el analisis de sentimientos y agrupamiento tematico.
Visualizar los resultados a través de una interfaz grafica en Tkinter que incluya
herramientas interactivas y dashboards, proporcionando una experiencia intuitiva

para usuarios y vendedores.



1.4 JUSTIFICACION DEL PROYECTO

La expansion del comercio electronico ha convertido a los marketplaces digitales en
canales relevantes para el acceso de los consumidores a una amplia variedad de productos
y servicios. Sin embargo, estos entornos también presentan riesgos relacionados con la
informacién proporcionada por los vendedores y la calidad de los productos, asi como
practicas comerciales que pueden afectar la confianza del consumidor [11].

Asimismo, las calificaciones y resefias de otros consumidores constituyen una fuente
importante de informacion para la toma de decisiones de compra, aunque su
interpretacion puede verse afectada por informacion incompleta o poco fiable [12]. En la
muestra analizada en esta investigacion se identificaron comentarios relacionados con
problemas de calidad y diferencias entre las caracteristicas descritas y los productos
recibidos (ver Anexo 1). Por ello, surge la necesidad de disponer de herramientas que
permitan procesar y analizar automaticamente grandes volumenes de resefias para

identificar tendencias y patrones de opinion.

Desde una perspectiva técnica, este proyecto se justifica al aplicar un enfoque dual de
Inteligencia Computacional. El uso de la Maquina de Soporte Vectorial (SVM) permite
clasificar la polaridad de las resefias, mientras que el algoritmo K-Means facilita el
descubrimiento de topicos latentes en grandes volimenes de texto. Esta combinacion es
fundamental para la mineria de opiniones, ya que no solo identifica si un sentimiento es
Positivo o Negativo, sino que permite interpretar el contexto tematico (calidad, envio,
funcionalidad) que origina dicha percepcion (ver Anexo 2). La implementacion de
modelos de representacion semantica como Word2Vec y FastText asegura que el sistema
comprenda las relaciones contextuales de las palabras, superando las limitaciones de los

andlisis basados en palabras clave tradicionales.

Desde el punto de vista préctico, esta investigacion proporciona una solucién
automatizada que beneficia tanto a compradores como a vendedores. Para los
consumidores, optimiza la toma de decisiones al resumir miles de opiniones en
informacion visual digerible; para los vendedores, actia como una herramienta de
auditoria de calidad para identificar fallas en sus productos o logistica (ver Anexo 3). En

conclusion, el proyecto promueve un entorno de comercio electrénico mas transparente
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y confiable mediante la integracidn de técnicas avanzadas de procesamiento de lenguaje

natural en una herramienta accesible para usuarios no técnicos.

1.5 ALCANCE DEL PROYECTO

El presente trabajo abarca el disefio, desarrollo e implementacion de una aplicacion de
escritorio funcional basada en Python y la biblioteca Tkinter, disefiada para automatizar
el anélisis sistematico de resefias en la plataforma AliExpress. El alcance técnico
comprende desde el desarrollo de un motor de extraccion de datos en tiempo real
mediante Selenium hasta la generacion de Dashboards interactivos que faciliten la
interpretacion de resultados. El sistema esta disefiado para procesar resefias de productos
especificas a través de ingreso de una URL directa, garantizando la obtencién de datos
actualizados que incluyen tanto el texto del comentario como la calificacion cuantitativa

proporcionada por el usuario.

En cuanto al procesamiento de datos, el alcance incluye un pipeline completo de
procesamiento de lenguaje natural que abarca la limpieza de etiquetas HTML,
normalizacidn de texto y el tratamiento especializado de emojis para preservar la carga
emocional de los mensajes. La transformacion de los datos se limita al uso de modelos de
representacion vectorial densa, especificamente Word2Vec y FastText, calculando
promedios vectoriales para representar cada resefia. EI modelado analitico se restringe a
la aplicacion de algoritmo supervisado SVM para la clasificacion de polaridad y del
algoritmo no supervisado K-Means para la agrupacion tematica con K=3 grupos,

evaluado mediante el indice de Silhouette.

Finalmente, el proyecto culmina con la implementacion de visualizaciones dinamicas
desarrolladas con Matplotlib. El software permitira la evaluacion del desempefio de los
modelos mediante métricas de validacion estadistica, garantizando la fiabilidad tanto en
la clasificacion de sentimientos como en la distribucion tematica de las resefias. El alcance
no incluye la prediccion de ventas ni el analisis de perfiles de usuarios, enfocandose
estrictamente en la mineria de opiniones y el analisis de sentimientos para mejorar la

comprension de la experiencia del cliente en el entorno de AIEXxpress.



CAPITULO 2. MARCO TEORICO Y METODOLOGIA DEL PROYECTO

2.1 MARCO CONCEPTUAL

Este estudio proporciona un contexto integral para comprender los fundamentos y
conceptos clave relacionados con el analisis de sentimientos utilizando técnicas de

machine learning en textos en espafol.

2.1.1 INTELIGENCIA ARTIFICIAL (1A)

La inteligencia artificial se define como la rama de la ciencia de la computacion encargada
de disefiar sistemas capaces de realizar tareas que requieren del intelecto humano, tales
como el razonamiento abstracto, la generalizacion y el aprendizaje autdnomo [13]. A lo
largo de su evolucion tecnoldgica, esta disciplina se ha consolidado como un pilar
fundamental para la automatizacion analitica y el tratamiento de grandes volimenes de
datos. Su desarrollo abarca maltiples areas del conocimiento, incluyendo la estadistica, la
linglistica, la neurociencia y la ingenieria de software, lo que le permite adaptarse a una
amplia variedad de dominios de aplicacion. Esta tecnologia posibilita la interpretacion de
flujos masivos de datos, transformando registros digitales aislados en conocimiento Util

para la toma de decisiones.

2.1.1.1 APRENDIZAJE AUTOMATICO (MACHINE LEARNING)

El aprendizaje automatico es una subdisciplina de la inteligencia artificial que permite a
los sistemas informaticos identificar patrones estadisticos dentro de un conjunto de datos
sin ser programados explicitamente para ello [14]. Esta metodologia se sustenta en el
desarrollo de algoritmos matematicos que refinan su precision de forma progresiva a
medida que se exponen a mayor volumen de informacion. Los modelos generados a través
de este enfoque son capaces de realizar predicciones o tomar decisiones sobre datos
nuevos no observados anteriormente, lo que los convierte en herramientas de gran utilidad

para el analisis automatizado de informacién.

APRENDIZAJE SUPERVISADO

El aprendizaje supervisado es un enfoque de entrenamiento en el que un algoritmo
informético procesa muestras de datos previamente etiquetadas, es decir, donde cada
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vector de entrada posee una respuesta correcta conocida [15]. El objetivo de este
paradigma consiste en aprender una funcién de correspondencia matematica capaz de
predecir la etiqueta de salida para nuevos registros no observados. Este mecanismo es
ampliamente utilizado en tareas de clasificacion y regresién, donde la disponibilidad de
datos etiquetados permite guiar el proceso de aprendizaje de manera estructurada y
controlada.

ALGORITMOS DE CLASIFICACION

Los algoritmos de clasificacion constituyen un subconjunto de técnicas supervisadas cuyo
proposito esencial consiste en asignar de manera automatica etiquetas categoéricas a
elementos de datos [14]. Estos modelos matematicos evalian las caracteristicas
numéricas extraidas de un fendmeno observado para determinar la probabilidad de
pertenencia a una clase predefinida. Entre los algoritmos mas representativos se
encuentran las Maquinas de Vectores de Soporte, los arboles de decision, el clasificador
K-NN vy la regresion logistica, cada uno con caracteristicas propias que los hacen

adecuados para distintos tipos de problemas.

MAQUINAS DE VECTORES DE SOPORTE (SVM)

Las Maquinas de Vectores de Soporte es un algoritmo supervisado disefiado para resolver
problemas de clasificacion lineal y no lineal mediante la proyeccion de datos a espacios
multidimensionales [16]. El principio operativo de esta técnica radica en la identificacion
de un hiperplano de separacion éptimo que maximice el margen geométrico entre las
muestras de clases distintas en el conjunto de entrenamiento. Los puntos mas cercanos a
este hiperplano, denominados vectores de soporte son los que determinan su posicion
exacta. Debido a su robustez matematica ante espacios vectoriales de alta
dimensionalidad, este algoritmo destaca en la categorizacién de documentos de texto,

ofreciendo una notable resistencia al fendmeno del sobreajuste.

DESBALANCE DE CLASES

El fendmeno del desbalance de clases se manifiesta cuando una de las categorias objetivo

supera de forma desproporcionada en cantidad de muestras a las demas dentro de un
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conjunto de datos [17]. Esta asimetria estadistica induce un sesgo en el entrenamiento de
los modelos predictivos, provocando que los algoritmos optimicen su rendimiento
favoreciendo a la clase mayoritaria y descuidando las clases minoritarias. Como
consecuencia, las métricas de evaluacion globales pueden proyectar un rendimiento
aparentemente alto, ocultando un desempefio deficiente sobre las categorias menos

representadas.

SMOTE (SYNTHETIC MINORITY OVERSAMPLING TECHNIQUE)

La técnica de sobremuestreo minoritario sintético es un método algoritmico disefiado para
mitigar el desbalance de clases mediante la creacion artificial de muestras pertenecientes
a la categoria menos representada [18]. A diferencia del sobremuestreo tradicional por
duplicacion, este método opera en el espacio de caracteristicas numéricas interconectando
los vectores de la clase minoritaria mediante el calculo de sus vecinos méas cercanos para
generar nuevos ejemplos sintéticos. La aplicacion de este procedimiento incrementa la
diversidad del conjunto de datos sin incurrir en problemas severos de sobreajuste,
permitiendo que los algoritmos de clasificacion aprendan fronteras de decision mas

equitativas.

APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

El aprendizaje no supervisado es un enfoque computacional orientado al analisis de
conjuntos de datos que carecen de etiquetas previas o anotaciones humanas explicitas
[15]. Bajo este paradigma, los algoritmos asumen la tarea de explorar la estructura
intrinseca de la informacion para descubrir patrones, correlaciones o distribuciones
ocultas de manera autonoma. Este enfoque resulta especialmente valioso en escenarios
donde se desconoce de antemano la naturaleza exacta de los grupos o categorias presentes
en los datos, permitiendo estructurar la informacion en funcion de sus similitudes internas

sin intervencién manual.

ALGORITMOS DE CLUSTERING (AGRUPAMIENTO)

Los algoritmos de agrupamiento o clustering son técnicas del aprendizaje no supervisado

orientadas a dividir un conjunto de datos en subgrupos cuyos elementos compartan rasgos
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comunes de alta similitud [5]. El criterio de optimizacion de estas técnicas se basa en
maximizar la cohesion interna de cada grupo, al mismo tiempo que se maximiza la
separacion geométrica respecto a los demas conjuntos identificados. Este tipo de analisis
es especialmente atil en la exploracién de datos, ya que facilita la identificacion de
tendencias, segmentos y comportamientos comunes dentro de grandes volimenes de

informacion.

ALGORITMO K-MEANS

El algoritmo K-Means es un método de agrupamiento particional que divide un conjunto
de datos en un numero predefinido de agrupaciones denotado por la variable matematica
K [19]. El proceso opera de manera iterativa calculando la distancia euclidiana entre cada
vector de datos y los centroides asignados provisionalmente, reasignando cada elemento
al grupo cuyo centro geométrico resulte més cercano. El algoritmo repite este ciclo de
optimizacion hasta alcanzar la convergencia, garantizando una configuracion donde la
suma de los errores cuadraticos internos dentro de cada clister se reduzca al minimo

posible.

METRICAS DE EVALUACION DE MODELOS

Las metricas de evaluacion son indicadores estadisticos empleados para cuantificar con
precision el rendimiento, la robustez y la capacidad de generalizacion de los modelos
predictivos entrenados [14]. El uso riguroso de estas herramientas permite comparar de
manera objetiva diferentes arquitecturas algoritmicas bajo condiciones experimentales
controladas. La validacion estadistica de los modelos constituye una fase fundamental en
cualquier proceso de machine learning, ya que garantiza que los resultados generados
posean niveles de confiabilidad adecuados antes de ser utilizados en entornos de

aplicacion real.

MATRIZ DE CONFUSION

La matriz de confusion es una herramienta bidimensional de validacion que expone
visualmente la concordancia entre las clasificaciones reales de un conjunto de prueba y

las predicciones emitidas por el algoritmo supervisado [15]. A través de su estructura
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matricial, permite identificar la frecuencia de verdaderos Positivos, falsos Positivos,
Verdaderos Negativos y Falsos Negativos generados durante la evaluacion. Esta
disposicién analitica resulta superior a la evaluacion por precision global, dado que
desglosa la naturaleza exacta de los errores cometidos por el modelo ante cada categoria
del sistema.

PRECISION

La precision se define mateméaticamente como la proporcién de predicciones Positivas
emitidas por el modelo de aprendizaje que corresponden efectivamente a casos
clasificados de manera correcta en la realidad [14]. Esta métrica actia como un indicador
de la calidad del algoritmo, midiendo el impacto de los errores por falsos Positivos dentro
del sistema. Un valor alto de precision indica que cuando el modelo predice una categoria

determinada, la probabilidad de que esa prediccion sea correcta es elevada.

EXHAUSTIVIDAD (RECALL)

La exhaustividad, técnicamente denominada sensibilidad o recall, expresa la capacidad
de un modelo predictivo para identificar la totalidad de los casos Positivos reales
presentes dentro de un conjunto de datos analizado [15]. Este indicador estadistico evalua
la tasa de omision del algoritmo, midiendo el impacto Negativo de los errores clasificados
como Falsos Negativos. Un valor elevado de exhaustividad garantiza que el sistema no
pase por alto una proporcion significativa de instancias pertenecientes a una clase

objetivo.

F1-SCORE

El indicador F1-Score representa la media armonica ponderada entre las métricas de
precision y exhaustividad, consolidandose como un estandar de evaluacion integral para
medir el desempefio de algoritmos de clasificacion [14]. Esta métrica resulta
particularmente idénea en escenarios caracterizados por la presencia de un marcado
desbalance de clases, donde la precision global tiende a proyectar un rendimiento

engafioso. Al exigir un equilibrio estricto entre la calidad de la prediccion y el nivel de
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cobertura del modelo, proporciona una aproximacion fidedigna de la efectividad general
del algoritmo evaluado.

COEFICIENTE DE SILHOUETTE

El coeficiente de Silhouette es una métrica de validacion empleada en el aprendizaje no
supervisado para medir la calidad geométrica y la consistencia de los agrupamientos
generados por algoritmos de clustering [20]. Este indicador computa de forma simultanea
la distancia media intra-cluster, denominada cohesion, y la distancia media hacia el
cluster mas cercano, denominada separacion, devolviendo un valor acotado entre menos
uno y uno. Un coeficiente proximo a uno certifica que los elementos analizados se
encuentran correctamente asignados a grupos compactos y claramente diferenciados entre

si.

2.1.2 PROCESAMIENTO DEL LENGUAJE NATURAL (PLN)

El procesamiento del lenguaje natural es una disciplina interdisciplinaria situada entre la
ciencia de la computacion, la inteligencia artificial y la lingistica formal, cuyo proposito
es permitir que las maguinas comprendan, interpreten y generen el lenguaje humano [21].
Esta tecnologia aborda la complejidad intrinseca de las lenguas naturales, caracterizadas
por la ambiguedad conceptual, el uso de modismos y las variaciones sintacticas propias
de cada idioma. Su funcionamiento implica etapas clave como el preprocesamiento del
texto, la representacion vectorial y la aplicacion de algoritmos capaces de identificar

patrones y significados dentro del lenguaje escrito.

2.1.2.1 FUNDAMENTOS LINGUISTICOS
ANALISIS SEMANTICO

El andlisis semantico constituye la fase avanzada del procesamiento linguistico enfocada
en descifrar el significado, el contexto y la intencién comunicativa de las estructuras
gramaticales, mas alla de la simple inspeccion sintactica [21]. Esta disciplina evalua la

interacciéon de los componentes léxicos dentro de un enunciado para inferir la carga
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conceptual transmitida por el emisor. A traves del anlisis semantico, los sistemas de
procesamiento de lenguaje natural logran transitar desde la lectura mecénica de caracteres

hacia la comprension contextual del contenido expresado.

LINGUISTICA SEMANTICA

La linguistica semantica representa el estudio formal de las relaciones existentes entre las
expresiones lingisticas y los significados abstractos que los hablantes atribuyen a dichos
componentes de comunicacién [22]. Esta rama del conocimiento examina como el orden
estructural y la combinacion de las unidades Iéxicas determinan la interpretacion final de
un mensaje. Su comprension teorica resulta esencial para el desarrollo de algoritmos
informaticos orientados a la mineria de textos, proveyendo los modelos l6gicos necesarios

para representar el sentido de las palabras en formatos computables.

ANALISIS DE SENTIMIENTOS

El analisis de sentimientos es una metodologia computacional enmarcada en el PLN
dedicada a la identificacion, extraccion y categorizacion automatizada de las opiniones y
estados afectivos expresados en un texto digital [1]. Esta técnica procesa el lenguaje
natural para discernir la actitud subjetiva de un autor respecto a un topico, servicio o
producto especifico. Mediante su implementacion, es posible auditar grandes volumenes
de comentarios de manera automatica, transformando las percepciones humanas

cualitativas en indicadores cuantitativos accionables.

POLARIDAD

La polaridad es un concepto fundamental dentro del analisis de sentimientos que permite
identificar la orientacién emocional de un texto, clasificAndolo como Positivo, Negativo
o Neutro [1]. Este enfoque no solo ayuda a interpretar opiniones, sino también a medir la
intensidad con la que se expresan, asignando valores que facilitan su analisis cuantitativo.
La determinacion precisa de la polaridad requiere que los modelos algoritmicos
interpreten correctamente modificadores Iéxicos como adverbios de negacion y adjetivos

intensificadores, los cuales alteran el sentido general del mensaje.
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MINERIA DE OPINIONES

La mineria de opiniones es un campo de estudio tecnoldgico estrechamente vinculado al
analisis de sentimientos, cuyo alcance se extiende hacia la extraccion exhaustiva de
juicios de valor, atributos especificos y entidades mencionadas en textos [1]. Mientras el
analisis de sentimientos determina la carga emocional general de un texto, la mineria de
opiniones busca desagregar qué caracteristicas especificas de un objeto generan dicha
reaccion en el usuario. Esta metodologia permite estructurar resimenes informativos

detallados que facilitan la evaluacion de aspectos concretos de un producto o servicio.

DETECCION DE TOPICOS

La deteccion de topicos es una técnica automatizada de la mineria de textos orientada a
identificar de forma estadistica los temas latentes o hilos conductores de discusion
recurrentes dentro de un corpus documental extenso [5]. Esta aproximacion asume que
cada documento se compone de una mezcla de palabras clave cuyas frecuencias de
coocurrencia revelan un concepto subyacente. Su integracion con tecnicas de
agrupamiento permite organizar grandes volimenes de textos en categorias tematicas
estables, facilitando la comprension del contenido sin necesidad de leer cada documento

de forma individual.

PREPROCESAMIENTO DE TEXTO

El preprocesamiento de texto es la etapa inicial y fundamental del pipeline de
procesamiento del lenguaje natural, enfocada en la limpieza, estandarizacion y
acondicionamiento de las cadenas de caracteres antes de ser introducidas en modelos de
aprendizaje [23]. Los textos provenientes de medios digitales suelen carecer de estructura
uniforme y contener elementos irrelevantes que dificultan el analisis. La correcta
ejecucion de esta fase depura la informacion textual, reduce la dimensionalidad del
espacio de caracteristicas y potencia la eficiencia computacional de los algoritmos de

clasificacién y agrupamiento posteriores.

TOKENIZACION

La tokenizacién es el proceso de division de una cadena continua de texto en unidades

discretas denominadas tokens, las cuales corresponden generalmente a palabras
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individuales o términos compuestos [21]. Este procedimiento descompone la estructura
sintactica del texto eliminando signos de puntuacion y espacios redundantes, obteniendo
una lista ordenada de unidades Iéxicas procesables. La obtencion de una lista limpia de
tokens constituye la base obligatoria sobre la cual operan los analisis morfologicos y las

conversiones vectoriales en cualquier arquitectura de procesamiento de lenguaje natural.

NORMALIZACION DE TEXTO

La normalizacién de texto engloba el conjunto de operaciones orientadas a estandarizar
los tokens obtenidos para eliminar variaciones ortogréficas superficiales que introducen
dispersion artificial en los datos [23]. Este proceso incluye la conversion de todos los
caracteres a minusculas, la remocion de acentos graficos, la eliminacion de caracteres
especiales y la correccion de errores de escritura comunes. Al unificar los términos bajo
una Unica representacion formal, se evita que un mismo concepto sea interpretado por el

algoritmo como multiples variables independientes debido a discrepancias ortograficas.

ELIMINACION DE STOPWORDS

La eliminacion de stopwords consiste en el filtrado y descarte de aquellas palabras de uso
extremadamente frecuente en un idioma que carecen de carga semantica sustancial para
tareas de clasificacion o agrupamiento [21]. Este grupo abarca principalmente articulos,
preposiciones, conjunciones y ciertos verbos auxiliares que actian como conectores
gramaticales necesarios en el lenguaje cotidiano, pero que no aportan informacion
relevante al analisis de contenido. La remocion de estos términos permite que los
algoritmos concentren sus capacidades de computo en las palabras con mayor valor

semantico, donde reside el ndcleo del mensaje.

LEMATIZACION

La lematizacién es un proceso morfolégico avanzado que consiste en transformar cada
palabra analizada a su forma base candnica o raiz linglistica formal, denominada
técnicamente lema [23]. A diferencia del stemming, que corta los sufijos de manera

heuristica sin considerar el idioma, la lematizacion utiliza diccionarios léxicos
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estructurados para garantizar que las inflexiones verbales regresen al infinitivo y los
sustantivos a su forma singular. Esta sofisticacion linguistica preserva el contexto
semantico de los términos, agrupando diferentes variantes morfoldgicas bajo un Unico

identificador conceptual.

TRANSFORMACION DE EMOJIS

La transformacion de emojis es un procedimiento de adaptacion técnica enfocado en
traducir los ideogramas graficos presentes en textos digitales en cadenas textuales de
cardcter semantico equivalente [24]. En la comunicacion digital contemporanea, los
usuarios emplean estos simbolos visuales de forma masiva para condensar o amplificar
estados de animo que complementan o sustituyen al texto alfabético. Al mapear cada
emoji hacia su descripcion textual precisa, se preserva la carga emocional expresada
visualmente, garantizando que esta informacion sea procesable por los modelos de

analisis de lenguaje natural.

REPRESENTACION VECTORIAL (WORD EMBEDDING)

La representacion vectorial de palabras, técnicamente denominada word embedding,
comprende el conjunto de metodologias en PLN destinadas a mapear términos
lingliisticos hacia vectores de numeros reales dentro de un espacio continuo
multidimensional [25]. La caracteristica fundamental de estas aproximaciones radica en
que palabras que comparten contextos semanticos similares se ubican en posiciones
geométricamente cercanas dentro del espacio vectorial resultante. Esta codificacion
numérica densa permite superar las limitaciones de los métodos tradicionales basados en
matrices dispersas de alta dimensionalidad, otorgando a los modelos la capacidad de

operar algebraicamente sobre conceptos abstractos.

WORD2VEC

Word2Vec es un modelo de representacion vectorial basado en redes neuronales de baja
profundidad, disefiado para aprender representaciones de palabras a partir de grandes

corpus textuales sin supervisién [25]. Desarrollado mediante las arquitecturas de bolsa de
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palabras continua y skip-gram, este algoritmo predice la aparicion de términos basdndose
en las palabras del contexto circundante de cada oracion. Su implementacion captura
relaciones semanticas complejas y analogias linguisticas, generando vectores que reflejan

la similitud de significado entre los términos del vocabulario analizado.

FASTTEXT

FastText es una arquitectura avanzada para el aprendizaje de embeddings de palabras
desarrollada por Facebook Al Research, cuya innovacion radica en considerar la
estructura interna de los términos dividiéndolos en subpalabras o n-gramas de caracteres
[6]. A diferencia de modelos como Word2Vec, FastText genera vectores de alta calidad
incluso para términos poco comunes o con errores tipograficos, heredando las
caracteristicas semanticas de las raices compartidas entre palabras relacionadas. Esta
propiedad resulta especialmente util para procesar textos informales provenientes de
plataformas digitales, donde la presencia de neologismos y variaciones ortograficas es

frecuente.

VECTOR PROMEDIO DE PALABRAS

El vector promedio de palabras es una técnica de agregacion matematica empleada para
condensar las representaciones vectoriales individuales de todos los tokens de un
documento en un Unico vector de caracteristicas [25]. Este calculo computa la media
aritmética de las coordenadas de cada embedding correspondiente a las palabras validas
presentes en un texto. El vector resultante sintetiza de manera homogénea la semantica
global del documento analizado, generando una estructura numérica compacta y

estandarizada apta para ser procesada por algoritmos de clasificacion y agrupamiento.

2.1.3 EXTRACCION Y GESTION DE DATOS
2.1.3.1 WEB SCRAPING

El web scraping comprende el conjunto de técnicas informaticas orientadas a automatizar
la extraccion de datos e informacion alojada en paginas web mediante el uso de scripts de

software [26]. Esta metodologia simula el comportamiento de un usuario humano al
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navegar por la red, permitiendo recopilar contenidos no estructurados en formato HTML
para convertirlos en registros organizados y analizables. Su aplicacién es frecuente en
proyectos de investigacion y analisis de datos, especialmente cuando las plataformas de
interés no ofrecen interfaces de programacion abiertas para el acceso directo a su

informacion.

AUTOMATIZACION DEL NAVEGADOR

La automatizacion del navegador es un enfoque avanzado dentro de la extraccion de datos
web, disefiado para interactuar directamente con elementos de interfaz dindmicos que se
ejecutan del lado del cliente mediante lenguajes de scripting [26]. A diferencia de los
métodos de peticion estaticos, esta aproximacion simula acciones de navegacion
complejas como clics, desplazamientos y esperas asincronas de carga. Este mecanismo
resulta necesario en plataformas cuyas arquitecturas de renderizado dinamico presentan

el contenido unicamente despues de la ejecucion de scripts del navegador.

SELENIUM WEBDRIVER

Selenium WebDriver es un marco de automatizacion de codigo abierto disefiado para
ejecutar instrucciones de control directo sobre los motores de renderizado de diversos
navegadores web [27]. Esta herramienta actla como un puente de comunicacion que
permite a lenguajes de programacion como Python interactuar con el arbol de objetos del
documento de un sitio en tiempo real. Su capacidad para gestionar eventos asincronos y
emular comportamientos de navegacion humanos la convierte en una de las herramientas
mas utilizadas para la extraccion de datos en plataformas de comercio electronico con

contenido dinamico.

MODO HEADLESS

El modo headless es una modalidad operativa de ejecucion de navegadores web en la que
el software realiza el renderizado completo de las paginas en segundo plano,
prescindiendo de la visualizaciébn de ventanas graficas en pantalla [27]. Esta
configuracion optimiza el uso de recursos de memoria y tiempo de procesamiento del

sistema operativo, permitiendo acelerar los ciclos de extraccion y automatizacion de
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datos. Su uso es estandar en entornos de produccién y flujos de trabajo automatizados

donde no se requiere la interaccion visual directa del usuario.

CHROMEDRIVER

ChromeDriver es el componente ejecutable provisto por el proyecto Chromium que
permite a Selenium WebDriver dirigir los procesos internos del navegador Google
Chrome [27]. Este controlador traduce las instrucciones logicas escritas en codigo de
programacion en comandos nativos comprensibles para el motor del navegador. Para
garantizar la estabilidad operativa de la automatizacion, es un requisito técnico estricto
que la version del ChromeDriver instalado sea compatible con la version del navegador

disponible en el sistema operativo.

ESTRUCTURAS DE DATOS

Las estructuras de datos son los formatos de organizacion, gestion y almacenamiento
l6gico de la informacion empleados en las ciencias de la computacion para facilitar el
acceso y la modificacion eficiente de variables [13]. La seleccion adecuada de estas
estructuras condiciona directamente el rendimiento de los algoritmos que operan sobre
los datos almacenados. En el procesamiento de texto, la correcta transicion de la
informacion a traves de distintas estructuras garantiza la integridad de los datos a lo largo

de todo el flujo de analisis.

DATOS ESTRUCTURADOS Y NO ESTRUCTURADOS

Los datos estructurados corresponden a aquella informacion que posee un formato
altamente organizado y predefinido, facilitando su almacenamiento en tablas relacionales
compuestas por filas y columnas fijas [26]. En contraposicion, los datos no estructurados
carecen de una arquitectura interna regular, manifestandose tipicamente en forma de
textos libres, imagenes o codigo HTML. Una de las funciones principales del
procesamiento del lenguaje natural es actuar como puente entre ambas categorias,
transformando texto libre no estructurado en variables cuantitativas organizadas y

procesables por algoritmos matematicos.
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CONJUNTO DE DATOS (DATASET)

Un conjunto de datos o dataset es la coleccion organizada de registros recopilados
sistematicamente a partir de un fendmeno de estudio especifico para su posterior analisis
computacional [14]. La calidad, diversidad Iéxica y tamafio representativo de un dataset
condicionan directamente la precision matematica alcanzada por los algoritmos
predictivos durante su entrenamiento. En el ambito del aprendizaje automatico, contar
con un conjunto de datos suficientemente amplio y representativo es un requisito

fundamental para garantizar la validez de los modelos generados.

FORMATO CSV Y JSON

El formato CSV es un estandar de almacenamiento basado en archivos de texto plano
donde los valores de las variables se organizan mediante la delimitacion por caracteres de
coma, facilitando su importacion en herramientas de analisis de datos [26]. Por su parte,
el formato JSON es un estandar ligero de intercambio de datos estructurado en pares de
clave y valor, que ofrece mayor flexibilidad para representar colecciones de objetos
complejos con atributos anidados. Ambos formatos son ampliamente adoptados en el
ambito de la ciencia de datos por su universalidad, ligereza de almacenamiento y

compatibilidad con maltiples lenguajes de programacion.

2.1.4 HERRAMIENTAS DE DESARROLLO
2.1.4.1 LENGUAJE DE PROGRAMACION PYTHON

Python es un lenguaje de programacidon de alto nivel, interpretado y multiparadigma, cuya
filosofia de disefio prioriza la legibilidad del codigo y la eficiencia del desarrollo [28]. Su
arquitectura soporta de manera nativa la orientacion a objetos, la programacion funcional
y la manipulacion avanzada de estructuras de datos. Debido a su extenso ecosistema de
librerias cientificas y a la madurez de su comunidad global, Python se ha consolidado
como el estandar tecnoldgico preponderante para la implementacion de proyectos en

inteligencia computacional, ciencia de datos y desarrollo de aplicaciones de escritorio.

LIBRERIAS DE PROCESAMIENTO Y ANALISIS
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NLTK

La biblioteca NLTK es una plataforma lider de cddigo abierto desarrollada en Python
para el procesamiento del lenguaje natural [21]. Proporciona una coleccién extensa de
algoritmos linguisticos fundamentales, médulos de normalizacion gramatical y corpus de
palabras predefinidos para multiples idiomas. Su enfoque didactico y su amplia
documentacion la hacen adecuada tanto para tareas de investigacion como para el
desarrollo de soluciones de analisis de texto en entornos académicos y profesionales.

SPACY

spaCy es una libreria de procesamiento del lenguaje natural disefiada bajo criterios de alta
velocidad de ejecucion y eficiencia en entornos de produccion [23]. Implementa modelos
estadisticos preentrenados de alta precision para ejecutar tareas complejas de
lematizacion, analisis morfosintactico y reconocimiento de entidades nombradas. Sus
modelos disponibles para el idioma espafiol permiten aplicar procesos lingiisticos

avanzados sobre textos de manera rapida y con resultados de alta calidad.

GENSIM (WORD2VEC / FASTTEXT)

Gensim es una biblioteca especializada en Python orientada al modelado de espacios
vectoriales y al analisis automatizado de similitud de documentos textuales [25]. Destaca
por su capacidad para procesar grandes flujos de informacion sin saturar la memoria del
sistema, implementando de manera eficiente los algoritmos de representacion vectorial

Word2Vec y FastText. Su disefio permite trabajar con corpus de distintos tamafos y

entrenar modelos semanticos de alta calidad de forma accesible.

NUMPY

NumPy es la libreria cientifica fundamental de Python disefiada para el computo
numérico de alta eficiencia mediante el uso de estructuras de arreglos multidimensionales
homogéneos de memoria contigua [28]. Proporciona una coleccién de funciones
matematicas avanzadas para realizar operaciones de algebra lineal, transformadas

estadisticas y manipulaciones de matrices complejas. Los algoritmos de aprendizaje
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automatico emplean de forma nativa los arreglos de NumPy para el procesamiento

matematico de los vectores de caracteristicas que representan los datos.

PANDAS

Pandas es una biblioteca de Python disefiada para la manipulacion, limpieza y andlisis de
estructuras de datos bidimensionales mediante el uso de objetos denominados
DataFrames [28]. Permite gestionar de manera intuitiva conjuntos de datos tabulares,
facilitando operaciones complejas de filtrado, indexacion y transformacion de variables.
Su integracion con otras librerias cientificas la convierte en una herramienta fundamental

dentro del flujo de trabajo del analisis de datos.

LIBRERIAS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO
SCIKIT-LEARN

Scikit-learn es la biblioteca de referencia principal para la implementacion de algoritmos
de aprendizaje automatico tradicional en Python [29]. Unifica bajo una interfaz coherente
herramientas para la clasificacion, regresion, agrupamiento y validacion estadistica de
modelos predictivos. Construida sobre la base tecnolégica de NumPy y Pandas, garantiza
una implementacion eficiente de algoritmos ampliamente reconocidos en la literatura
cientifica, incluyendo las Maquinas de Vectores de Soporte y el método de agrupamiento
K-Means.

IMBALANCED-LEARN (SMOTE)

Imbalanced-learn es una extension especializada del ecosistema de Scikit-learn enfocada
en proveer algoritmos para el tratamiento del desbalance de clases en aprendizaje
automatico [18]. Ofrece implementaciones optimizadas de diversas técnicas de
sobremuestreo y submuestreo estadistico, incluyendo el algoritmo SMOTE para la
generacion de muestras sintéticas de la clase minoritaria. Su disefio es compatible con la
interfaz estandar de Scikit-learn, lo que facilita su integracion en flujos de trabajo de

machine learning existentes.
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LIBRERIAS DE VISUALIZACION E INTERFAZ
MATPLOTLIB

Matplotlib es una libreria de base fundamental en Python disefiada para la creacion de
visualizaciones estaticas, animadas e interactivas de alta calidad [28]. Proporciona un
control detallado sobre cada componente geométrico del grafico, permitiendo
personalizar ejes, colores, leyendas y formatos de presentacion. Su versatilidad permite
generar desde graficos simples de barras y dispersion hasta visualizaciones complejas
embebidas en interfaces graficas de usuario, y su compatibilidad con otras librerias
cientificas la consolida como un estandar en el ambito de la ciencia de datos.

WORDCLOUD

La libreria WordCloud es una herramienta grafica especializada orientada a la generacion
automatizada de nubes de palabras, donde el tamafio visual de cada término refleja
proporcionalmente su frecuencia estadistica dentro de un corpus de texto [23]. Esta
visualizacion permite identificar de manera intuitiva los términos mas recurrentes dentro
de un conjunto de documentos, facilitando la comprension rapida del contenido
predominante. Su uso es frecuente en tareas de analisis exploratorio de texto, donde se
busca obtener una vision general de los temas mas discutidos sin necesidad de revisar

cada documento individualmente.

TKINTER

Tkinter es la biblioteca estandar de Python para el desarrollo de interfaces graficas de
usuario, integrada de forma nativa en la distribucion oficial del lenguaje sin requerir
instalaciones adicionales [30]. Actia como un envoltorio sobre el kit de herramientas de
ventanas Tcl/Tk, permitiendo disefiar aplicaciones de escritorio funcionales y
multiplataforma compatibles con los principales sistemas operativos. Con TKkinter es
posible construir ventanas, botones, menus, cuadros de texto y otros componentes
visuales mediante una API accesible, lo que la convierte en una opcion adecuada para el

desarrollo de interfaces de escritorio en entornos académicos y profesionales.
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2.2 MARCO LEGAL

El presente trabajo de investigacion se desarrolla considerando el marco normativo
aplicable en materia de proteccion de datos personales, privacidad de los usuarios y uso
ético de la informacion en entornos digitales. Debido a la naturaleza automatizada del
sistema propuesto, que incluye la extraccién de resefias mediante web scraping, la
vectorizacion de texto y la clasificacion de sentimientos, se consideran las normas
juridicas y condiciones de uso aplicables en la legislacion ecuatoriana y en las plataformas
comerciales utilizadas. A continuacion, se presentan los principales instrumentos
normativos y condiciones de uso que sirven como referencia para el disefio y desarrollo

del sistema propuesto.

2.2.1 LEY ORGANICA DE PROTECCION DE DATOS PERSONALES (LOPDP)

En el afio 2021, el Estado ecuatoriano promulgo la Ley Organica de Proteccion de Datos
Personales, la cual establece el marco legal para la recoleccion, tratamiento y proteccion
de la informacion personal de los ciudadanos [31]. Esta normativa establece los principios
y derechos relacionados con la proteccion de datos personales y las obligaciones de las
entidades que los tratan. En esta investigacion, dichos principios se consideran durante el
tratamiento automatizado de la informacion. El sistema fue disefiado para no almacenar
informacion personal identificable de los usuarios de AliExpress durante ninguna etapa

del procesamiento.

2.2.2 ANONIMIZACION Y PRIVACIDAD DE LOS USUARIOS

En cumplimiento con las disposiciones de la LOPDP, la aplicacion de escritorio
desarrollada integra por disefio el principio de minimizacion de datos durante la fase de
extraccion ejecutada mediante Selenium WebDriver [31]. EI médulo de web scraping esta
programado para capturar exclusivamente el texto de la resefia y la calificacion numérica
en estrellas otorgada por el comprador, descartando automaticamente cualquier dato
identificable como nombres de usuario, correos electronicos o ubicaciones geograficas.

Este enfoque garantiza que las cinco fases del sistema operen Gnicamente sobre contenido
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semantico anénimo. La aplicacién no genera ni almacena ningun archivo que vincule una

opinion procesada con la identidad real de su autor.

2.2.3 LEY DE COMERCIO ELECTRONICO Y MENSAJES DE DATOS

Las actividades desarrolladas por el sistema implican el tratamiento de informacién
digital obtenida desde plataformas de comercio electronico. En este contexto, la Ley de
Comercio Electrénico, Firmas Electronicas y Mensajes de Datos establece el
reconocimiento juridico de la informacion generada y transmitida por medios
electronicos, proporcionando el marco normativo para las operaciones realizadas sobre

documentos digitales durante el desarrollo de la investigacion [32].

2.2.4 LEY ORGANICA DE TELECOMUNICACIONES (LOT)

La ejecucion del mdédulo de extraccion automatizada requiere establecer comunicaciones
mediante Internet con servidores remotos. Estas comunicaciones se realizan utilizando
los servicios de telecomunicaciones regulados por la Ley Organica de
Telecomunicaciones del Ecuador, la cual establece el marco general para la prestacion y
utilizacion de dichos servicios en el territorio nacional. Durante la ejecucion del sistema
se implementan mecanismos de optimizacion del trafico de red, como la desactivacion de
la carga de imagenes y hojas de estilo, con el fin de reducir el consumo de ancho de banda

durante el proceso de extraccion [33].

2.2.5 TERMINOS DE SERVICIO Y CARACTER PUBLICO DE LOS DATOS

Para operar de forma responsable sobre plataformas de terceros, el sistema considera las
condiciones establecidas en los Términos de Uso de AliExpress respecto al acceso y uso
de la informacidn disponible en la plataforma [34]. La aplicacion desarrollada interactta
Gnicamente con resefias y valoraciones publicadas de forma publica por los usuarios y
visibles sin necesidad de autenticacidn. El proceso de extraccion no utiliza credenciales
de acceso, no intenta evadir mecanismos de autenticacion ni accede a secciones
restringidas del sitio web. Estas caracteristicas limitan la recoleccién de informacion al
contenido publicamente accesible y buscan mantener el proceso dentro del alcance

funcional previsto para la investigacién académica.
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2.2.6 USO ACADEMICO Y SIN FINES COMERCIALES

El desarrollo y la ejecucion del sistema automatizado de analisis de sentimientos tienen
una finalidad exclusivamente académica y de investigacion, sin fines comerciales ni
intencion de redistribuir la informacién obtenida [35]. En el &mbito internacional, la
Organizacion Mundial de la Propiedad Intelectual (OMPI/WIPO) promueve el anlisis y
discusion de las limitaciones y excepciones al derecho de autor relacionadas con
actividades de investigacion, educacion y mineria de textos y datos, aspectos abordados
por el Standing Committee on Copyright and Related Rights (SCCR) [35].

Los datos recopilados mediante el sistema se utilizan Unicamente para entrenar y evaluar
los modelos de aprendizaje automatico implementados, como Word2Vec, FastText, SVM
y K-Means. La informacion obtenida no se redistribuye ni se emplea con fines
comerciales, sino exclusivamente para validar la metodologia propuesta y los resultados

del sistema desarrollado.

2.3 MARCO TEORICO

El presente marco teodrico retne los fundamentos conceptuales, cientificos y
metodologicos que sustentan el desarrollo del sistema automatizado de analisis de
sentimientos y mineria de opiniones en resefias de AlIExpress. Las teorias seleccionadas
proporcionan el sustento conceptual para las decisiones técnicas implementadas durante
el desarrollo de las cinco fases del sistema. Su comprension permite entender por qué las
resefias de usuarios contienen polaridad expresable, por qué los modelos vectoriales
capturan el significado de las palabras, y por qué los algoritmos SVM y K-Means son

adecuados para clasificar y agrupar opiniones de forma automatizada.

2.3.1 TEORIA DE LA MINERIA DE OPINIONES Y SENTIMIENTOS

La mineria de opiniones o analisis de sentimientos constituye un area de investigacion
del procesamiento del lenguaje natural dedicada a la identificacion y clasificacion
automatica de opiniones expresadas en textos. Bing Liu consolidé sus fundamentos
conceptuales mediante la sistematizacion de los principales conceptos, componentes y

niveles de analisis de esta disciplina [1].
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Este marco tedrico define conceptos como la polaridad del sentimiento, el titular de la
opinidn, el objeto evaluado y los atributos especificos sobre los cuales se emite un juicio
de valor. Asimismo, distingue el analisis de sentimientos a nivel de documento, oracion
y aspecto, proporcionando una taxonomia estructurada para abordar la complejidad del

lenguaje opinativo [1].

Esta teoria proporciona el fundamento conceptual para el analisis y clasificacion
automatica de las resefias empleadas en el sistema desarrollado, ya que sustenta la
clasificacion de las resefias en las categorias positiva, neutra y negativa a partir de las
valoraciones otorgadas por los compradores [1].

2.3.2 TEORIA DE LA VALORACION (APPRAISAL THEORY)

La teoria de la valoracion, desarrollada por Martin y White, proporciona un marco
linglistico sistematico para analizar como los hablantes expresan actitudes, juicios y

valoraciones a través del lenguaje escrito en contextos comunicativos reales [36].

Esta teoria identifica tres sistemas principales de evaluacion dentro del discurso: la
actitud, referida a los sentimientos y juicios del hablante; el compromiso, relacionado con
las fuentes de las opiniones; y la gradacion, que mide la intensidad con la que se expresan

dichas valoraciones [36].

En el contexto del comercio electrdnico, esta teoria proporciona un marco conceptual para
analizar las expresiones linguisticas de polaridad presentes en las resefias de productos,
las cuales pueden ser identificadas y clasificadas mediante técnicas de aprendizaje
automatico. La gradacion descrita por Martin y White fundamenta ademas el uso de
calificaciones numéricas como indicadores cuantitativos del nivel de satisfaccion

expresado en cada comentario analizado por el sistema [36].

2.3.3 FUNDAMENTOS DEL PROCESAMIENTO DEL LENGUAJE NATURAL

El procesamiento del lenguaje natural es la disciplina computacional que estudia como
las maquinas pueden analizar, comprender y generar el lenguaje humano mediante
modelos matematicos y algoritmos estadisticos [21]. Jurafsky y Martin establecen los

fundamentos tedricos y computacionales de esta disciplina.
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Su marco teorico aborda desde la tokenizacion y el analisis morfolégico hasta la
representacion seméantica y la clasificacion de textos. Asimismo, define los principios que
rigen el tratamiento del lenguaje durante el flujo de procesamiento, incluyendo la

eliminacion de stopwords, la lematizacion y la vectorizacion de palabras [21].

Estos fundamentos proporcionan el sustento tedrico para las técnicas de preprocesamiento
implementadas en el sistema, donde las resefias son sometidas a procesos de limpieza,
normalizacién y transformacién textual antes de su representacion numérica para las

etapas posteriores de clasificacion y agrupamiento [21].

2.3.4 TEORIA DISTRIBUCIONAL DEL SIGNIFICADO (SEMANTICA
DISTRIBUCIONAL)

La seméantica distribucional es una teoria linguistica y computacional que postula que el
significado de una palabra puede inferirse a partir de los contextos en los que aparece

regularmente dentro de un corpus textual [37].

Este principio, propuesto inicialmente por Zellig Harris, establece que las palabras que
comparten contextos similares tienden a poseer significados relacionados, lo que permite
representarlas como vectores numéricos en un espacio matematico multidimensional
[37]. Posteriormente, Mikolov et al. modernizaron esta teoria mediante el desarrollo de
Word2Vec, un modelo capaz de aprender representaciones vectoriales densas que

capturan relaciones semanticas entre palabras [25].

Esta base tedrica justifica el uso de Word2Vec y FastText en la Fase 3 del sistema, donde
cada resefia es transformada en un vector promedio que resume su informacion semantica

para ser utilizada posteriormente en las etapas de clasificacion y agrupamiento [25], [37].

2.3.5 TEORIA DEL APRENDIZAJE ESTADISTICO

La teoria del aprendizaje estadistico, desarrollada por Vladimir Vapnik, establece los
fundamentos matematicos que explican en qué condiciones un algoritmo de aprendizaje
automatico puede generalizar correctamente a partir de un conjunto finito de datos de

entrenamiento [38].
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Esta teoria introduce conceptos fundamentales como la dimension de Vapnik-
Chervonenkis, el riesgo empirico y el principio de minimizacion del riesgo estructural,
los cuales sustentan la capacidad predictiva de los modelos sobre datos no observados
previamente. A partir de estos principios surgieron las Méaquinas de Vectores de Soporte
(SVM), cuyo objetivo es maximizar el margen de separacion entre clases [38].

Esta teoria fundamenta la eleccion del algoritmo SVM con kernel RBF implementado en
la Fase 4 del sistema, donde los vectores generados por Word2Vec y FastText son
clasificados autométicamente en las categorias de sentimiento Positivo, Neutro y
Negativo [38].

2.3.6 TEORIA DEL APRENDIZAJE NO SUPERVISADO Y CLUSTERING

El aprendizaje no supervisado constituye una rama del aprendizaje automatico orientada
a descubrir estructuras y patrones ocultos en conjuntos de datos no etiquetados, sin

necesidad de conocer previamente las categorias de los datos [19].

James MacQueen propuso en 1967 el algoritmo K-Means como un método de
agrupamiento particional cuyo principio consiste en dividir un conjunto de datos en K
grupos minimizando iterativamente la distancia entre cada punto y el centroide de su
cluster correspondiente [19]. Posteriormente, Jain destacé la vigencia de este algoritmo
al sefialar que continua siendo uno de los métodos de clustering mas utilizados debido a
su eficiencia computacional y su capacidad para procesar grandes volumenes de

informacion [39].

Para evaluar la calidad de los agrupamientos obtenidos, Rousseeuw desarrollé el
coeficiente de Silhouette, una meétrica que mide simultaneamente la cohesion interna de
cada cluster y su separacion respecto a los demas, proporcionando valores que permiten

determinar la calidad de la particion generada [20].

Estos aportes tedricos fundamentan el empleo del algoritmo K-Means para el
agrupamiento no supervisado de las resefias procesadas, permitiendo identificar patrones

y similitudes entre los comentarios sin requerir etiquetas previas [19], [20], [39].
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2.4 METODOLOGIA DEL PROYECTO
2.4.1 METODOLOGIA DE INVESTIGACION

El presente estudio adopta un enfoque metodolégico mixto con predominio cuantitativo,
ya que combina el analisis de informacion numérica y textual para el desarrollo del
sistema. Desde la perspectiva cuantitativa, se recopilan y procesan las calificaciones
otorgadas por los usuarios, expresadas en una escala de una a cinco estrellas, las cuales

sirven como etiquetas supervisadas para el entrenamiento del modelo SVM.

Desde la perspectiva cualitativa, se analiza el contenido textual de las opiniones mediante
técnicas de procesamiento del lenguaje natural para identificar patrones semanticos y
tematicos presentes en las resefias. La investigacion se clasifica como aplicada y de
alcance explicativo, ya que busca desarrollar una solucion tecnoldgica que automatice el
andlisis de sentimientos en resefias de productos de AliExpress mediante una aplicacion

de escritorio.

2.4.2 TECNICAS E INSTRUMENTOS DE RECOLECCION DE DATOS

La fuente de informacion corresponde a las resefias publicas disponibles en la plataforma
de AliExpress, obtenidas mediante la técnica de web scraping automatizado, utilizando
Selenium WebDriver como instrumento principal de la extraccion [40]. El proceso de la
extraccion se realiza Unicamente sobre informacion publica accesible para cualquier
usuario de la plataforma, respetando las condiciones de uso y sin acceder a datos

personales o privados.

El usuario define el producto a analizar ingresando su URL directamente en la interfaz
gréfica desarrollada en Tkinter, tras lo cual el sistema automatiza la navegacion hacia la
seccién de resefias del producto seleccionado. Para cada resefia disponible, el sistema
extrae el texto completo del comentario y la calificacion numérica otorgada por el

comprador, correspondiente a un valor entre una y cinco estrellas.

El navegador opera en modo headless, con la carga de imagenes y hojas de estilo
deshabilitada para optimizar el rendimiento. Ademas, el sistema realiza desplazamientos
automaticos para recuperar la totalidad de las resefias disponibles. Finalmente, los datos

obtenidos se almacenan en un archivo con formato CSV o JSON, donde cada registro
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contiene el titulo del producto, la calificacion numérica y el texto de la resefia para su

posterior procesamiento.

2.4.3 METODOLOGIA DE DESARROLLO

La metodologia de desarrollo propuesta fue disefiada especificamente para la presente
investigacion, respondiendo a las necesidades particulares del sistema automatizado de
analisis de sentimientos desarrollado. Su estructura toma como referencia el flujo general
empleado en proyectos de mineria de datos, procesamiento del lenguaje natural y
aprendizaje automatico, organizando el proceso en etapas secuenciales que abarcan desde
la obtencion de los datos hasta la evaluacion e interpretacion de los resultados [41].

En funcidn de ello, la metodologia propuesta organiza el desarrollo del sistema en cinco
fases secuenciales e interdependientes: extraccion, preprocesamiento, vectorizacion,
entrenamiento y evaluacion. Cada fase genera resultados que sirven como entrada para la
siguiente, garantizando un flujo coherente desde la adquisicion de las resefias hasta la

presentacion de los resultados mediante el dashboard interactivo.

La Fase 1, denominada Extraccion, comprende la implementacion del médulo de web
scraping con Selenium WebDriver para recolectar el texto y la calificacién de cada resefia
disponible en el producto seleccionado mediante URL, almacenando los datos en formato
CSV y JSON.

La Fase 2, denominada Preprocesamiento, aplica una cadena de diez procesos
secuenciales de limpieza y normalizacion sobre los comentarios recolectados. Estos
procesos incluyen la eliminacién de campos vacios y duplicados, el filtrado de
comentarios en idioma distinto al espafiol, la transformacion de emojis a texto descriptivo,
la eliminacion de comentarios irrelevantes, la normalizacion del texto a minusculas, la
tokenizacion mediante NLTK, la eliminacion de tokens de ruido, la lematizacion con el
modelo es_core_news_md de spaCy y la eliminacion de stopwords preservando términos

CON = Semantica relevante.

La Fase 3, denominada Vectorizacion, transforma los comentarios tokenizados en
representaciones numéricas densas mediante el entrenamiento de dos modelos de word

embedding. Se entrena un modelo Word2Vec mediante las arquitecturas skip-gram y
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CBOW, y un modelo FastText que incorpora informacion de subpalabras para manejar
términos poco frecuentes. Para cada comentario se calcula el vector promedio de sus
tokens como representacion numérica Unica, con una dimensionalidad que se ajusta

automaticamente entre 100 y 300 dimensiones segln el tamafio del corpus.

La Fase 4, denominada Entrenamiento, implementa cuatro combinaciones de modelos de
manera automatica: Word2Vec con SVM, FastText con SVM, Word2Vec con K-Means
y FastText con K-Means. EI modelo SVM utiliza kernel RBF con class_weight
balanceado y aplica SMOTE sobre el conjunto de entrenamiento para mitigar el
desbalance de clases, mientras que K-Means opera con K igual a tres clusteres para
explorar agrupamientos de resefias segin su similitud seméntica, sin asumir que los
clusteres obtenidos representan directamente las categorias Positivo, Neutro y Negativo.
La seleccion de K=3 constituye una decision experimental que facilita la comparacion
analitica con la estructura de polaridad del modelo supervisado. Las etiquetas de
clasificacion para el modelo supervisado se derivan automaticamente de las calificaciones
extraidas, asignando la categoria Negativo a valoraciones de una y dos estrellas, Neutro

a tres estrellas y Positivo a cuatro y cinco estrellas.

La Fase 5, denominada Evaluacion y Visualizacion, presenta los resultados a través de un
dashboard integrado en la interfaz de escritorio. Se calculan y muestran métricas de
exactitud, precision, recall y F1-score ponderado para los modelos SVM, y el coeficiente
de Silhouette para los modelos K-Means, permitiendo la comparacion directa entre los
cuatro experimentos ejecutados. Adicionalmente, se generan visualizaciones de la
distribucién de sentimientos, matrices de confusion comparativas entre el modelo original
y el modelo mejorado con SMOTE, nubes de palabras por categoria de sentimiento,
gréficos de las diez palabras mas frecuentes por clase y la proyeccion PCA de los clisteres

en dos dimensiones.

35



CAPITULO 3. PROPUESTA

3.1 REQUERIMIENTOS

3.1.1 REQUERIMIENTOS FUNCIONALES

Segun las funciones y fases del proyecto, los requisitos destacados son los siguientes.

Cadigo

RF-01

RF-02

RF-03

RF-04

RF-05

RF-06

Extraccion de Comentarios
Descripcion

El sistema debe permitir ingresar una URL de un producto de
AliExpress a traves de la interfaz grafica para iniciar el proceso de

extraccion.

El sistema debe automatizar la navegacion web mediante Selenium

WebDriver para acceder a la seccion del producto indicado.

El sistema debe extraer el titulo del producto, los comentarios de los
usuarios y las calificaciones numéricas (1 a 5 estrellas) asociadas a

cada resefa.

El sistema debe desplazarse automaticamente por la ventana de
comentarios para cargar y extraer la totalidad de las resefias

disponibles.

El sistema debe permitir guardar los comentarios extraidos en

formatos CSV, JSON o TXT, segun la preferencia del usuario.

El sistema debe ofrecer un modo de ejecucion silencioso (headless) y
un modo con ventana visible del navegador, configurable por el

usuario.
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RE.07 El sistema debe permitir configurar la ruta del ejecutable del navegador
y del ChromeDriver desde una ventana de configuracion integrada.

Tabla 1. Requerimientos funcionales — Extraccion de comentarios. Elaboracion propia.

Limpieza de Datos

Cadigo Descripcion
El sistema debe permitir cargar comentarios desde un archivo externo
RF-08 en formato CSV, JSON o TXT, o utilizar directamente los comentarios

extraidos en la fase anterior.

El sistema debe eliminar comentarios vacios y comentarios duplicados

RF-09 )
del conjunto de datos.
El sistema debe detectar y descartar comentarios escritos en idiomas
RF-10 distintos al espafiol, basdndose en la presencia de palabras clave de
otros idiomas.
RE.11 El sistema debe transformar los emojis presentes en los comentarios a
su representacion textual equivalente en espafiol.
El sistema debe eliminar comentarios considerados irrelevantes, tales
RF-12 como respuestas de muy corta extensién o comentarios compuestos
Gnicamente por palabras sin valor semantico.
El sistema debe normalizar los comentarios convirtiéndolos a
RF-13 minusculas, eliminando URLS, caracteres especiales y espacios

redundantes.
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RF-14

RF-15

RF-16

RF-17

RF-18

El sistema debe Tokenizar los comentarios utilizando NLTK,

fragmentando cada texto en unidades léxicas individuales (tokens).

El sistema debe eliminar tokens irrelevantes tales como interjecciones,

muletillas y palabras sin carga seméantica.

El sistema debe eliminar Stopwords del espafiol, preservando aquellas
con valor seméntico relevante para el analisis de sentimientos (por

ejemplo: “no”, “ni”, “muy”).

El sistema debe lematizar los tokens mediante el modelo de lenguaje
de spaCy (es_core_news_md), reduciendo cada palabra a su forma

base.

El sistema debe permitir guardar los comentarios procesados en
formato CSV o JSON, incluyendo la correspondencia con los datos

originales y las calificaciones.

Tabla 2. Requerimientos funcionales - Limpieza de datos. Elaboracion propia.

Cadigo

RF-19

Vectorizacion de Texto
Descripcién
El sistema debe permitir cargar un archivo de comentarios tokenizados

en formato CSV o JSON, o utilizar directamente los comentarios

procesados en la fase de limpieza.
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RF-20

RF-21

RF-22

RF-23

RF-24

El sistema debe entrenar un modelo Word2Vec sobre el corpus
tokenizado, generando representaciones vectoriales densas para cada

palabra.

El sistema debe entrenar un modelo FastText sobre el corpus
tokenizado, generando representaciones vectoriales que consideren

subpalabras para mayor robustez ante términos poco frecuentes.

El sistema debe calcular el vector representativo de cada comentario
promediando los vectores de sus tokens, tanto para Word2Vec como
para FastText.

El sistema debe ajustar automaticamente la dimension de los vectores
en funcion del tamafio del corpus (100D, 150D, 200D o 300D).

El sistema debe permitir guardar los vectores generados en formato
CSV, JSON o Numpy (.npy).

Tabla 3. Requerimientos funcionales - Vectorizacion de texto. Elaboracion propia.

Cadigo

RF-25

RF-26

Entrenamiento de Modelos
Descripcién

El sistema debe derivar automaticamente etiquetas de sentimiento
(Positivo, Neutro, Negativo) a partir de las calificaciones numéricas
extraidas, siguiendo la regla: 1-2 estrellas -> Negativo, 3 estrellas ->

Neutro, 4-5 estrellas -> Positivo.

El sistema debe normalizar los vectores de entrada mediante

estandarizacion (StandardScaler) antes de entrenar los modelos.
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RF-27

RF-28

RF-29

RF-30

RF-31

RF-32

RF-33

El sistema debe dividir el conjunto de datos en subconjuntos de
entrenamiento (80%) y prueba (20%) de forma estratificada, para el

entrenamiento del modelo supervisado.

El sistema debe entrenar un modelo de Maquina de Vectores de
Soporte (SVM con kernel RBF) para la clasificacion supervisada de

sentimientos.

El sistema debe entrenar un modelo de agrupamiento K-Means (K=3)

para el analisis no supervisado de los comentarios.

El sistema debe ejecutar automaticamente las cuatro combinaciones
posibles entre vectorizacion 'y modelo: Word2Vec+SVM,
FastText+SVM, Word2Vec+K-Means y FastText+K-Means.

El sistema debe registrar y comparar los resultados de cada

combinacion entrenada en una tabla comparativa acumulativa.

El sistema debe aplicar la técnica SMOTE exclusivamente sobre el
conjunto de entrenamiento para generar muestras sintéticas de las
clases minoritarias y mitigar el desbalance de clases presente en las

resefias reales.

El sistema debe ejecutar dos experimentos comparativos por cada
combinacion de vectorizacion y modelo: el Experimento 1 sin
balanceo de clases y el Experimento 2 con SMOTE vy
class_weight="balanced’, permitiendo comparar el impacto del

balanceo sobre las métricas obtenidas.

Tabla 4. Requerimientos funcionales — Entrenamiento de modelos. Elaboracién propia.
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Cadigo

RF-34

RF-35

RF-36

RF-37

RF-38

RF-39

RF-40

RF-41

Evaluacion y visualizacion de Resultados
Descripcion

El sistema debe calcular y mostrar las métricas de exactitud (accuracy),
precision recall y F1-score ponderado para los modelos SVM

entrenados.

El sistema debe calcular y mostrar el indice Silhouette Score como
métrica de calidad para los modelos K-Means entrenados.

El sistema debe generar y visualizar de forma comparativa las matrices
de confusion del Experimento 1 (modelo original) y del Experimento
2 (modelo mejorado con SMOTE), permitiendo al usuario identificar
el impacto del balanceo sobre la clasificacion.

El sistema debe visualizar la distribucion de sentimientos del corpus

mediante graficos de barras y graficos circulares.

El sistema debe visualizar los clusters generados por K-Means
proyectados en dos dimensiones mediante Analisis de Componentes
Principales (PCA).

El sistema debe generar nubes de palabras (WordCloud) diferenciadas

por categoria de sentimiento: Positivo, Neutro y Negativo.

El sistema debe mostrar las 10 palabras mas frecuentes por cada

categoria de sentimiento mediante gréaficos de barras horizontales.

El sistema debe presentar un Dashboard centralizado que integre las
métricas, graficas comparativas y resumen del analisis en una Unica

ventana.
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El sistema debe generar automaticamente una conclusion textual del

RF-42 analisis, indicando la distribucion de sentimientos, el mejor modelo

obtenido y la calidad del clasificador.

El sistema debe permitir exportar los resultados del analisis (métricas,

RF-43

comparativas y conclusiones) en formato CSV, JSON o TXT.

Tabla 5. Requerimientos funcionales - Evaluacion y visualizacion de resultados.

Elaboracion propia.

Pipeline Automatizado

Cédigo

Descripcion

El sistema debe ofrecer un modo de ejecucion automatica (pipeline)

que ejecute secuencialmente las cinco fases del proceso: extraccion,

RF-44

limpieza, vectorizacidn, entrenamiento y visualizacion de resultados, a

partir de una unica URL de producto.

Tabla 6. Requerimientos funcionales - Pipeline automatizado. Elaboracion propia.

3.1.2 REQUERIMIENTOS NO FUNCIONALES

Tipo de o
o Cadigo
requerimiento
Requerimiento de
RNF-01

Usabilidad

Especificacion de requisitos

La interfaz grafica del sistema debe estar
desarrollada en tkinter, con una estructura visual
organizada en fases secuenciales claramente
identificadas mediante colores y etiquetas, de
modo que el usuario pueda comprender el flujo
del proceso sin necesidad de conocimientos

técnicos avanzados.
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Requerimiento de
Usabilidad

Requerimiento de

Rendimiento

Requerimiento de

Rendimiento

Requerimiento de
Mantenibilidad

Requerimiento de
Mantenibilidad

Requerimiento de
Portabilidad

RNF-02

RNF-03

RNF-04

RNF-05

RNF-06

RNF-07

El sistema debe mostrar retroalimentacion
visual del progreso en cada fase mediante barras
de progreso y mensajes de estado actualizados

en tiempo real.

El sistema debe ajustar automaticamente la
dimensionalidad de los vectores en funcién del
tamafio del corpus, con el fin de optimizar el

tiempo de procesamiento y el uso de memoria.

Los modelos Word2Vec, FastText, SVM y K-
Means deben entrenarse de forma secuencial y
automatica dentro de un tiempo razonable para
corpus de tamafio tipico (hasta varios miles de
comentarios), sin requerir intervencion manual

entre fases.

El codigo debe estar organizado en modulos
funcionales claramente separados por fase
(extraccion, limpieza, vectorizacion
entrenamiento y resultados), facilitando futuras
modificaciones, ampliaciones o sustitucion de

componentes individuales.

Los parametros clave del sistema (rutas del
navegador y driver, modo headless, timeout,
hiperparametros de modelos) deben ser
configurables por el usuario sin necesidad de

modificar el codigo fuente.

El sistema debe poder ejecutarse en entornos
Windows con Python 3.x instalado, sin requerir
cambios en el codigo fuente, siempre que se

cumplan las dependencias declaradas (selenium,
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Requerimiento de
interoperabilidad

Requerimiento de

Seguridad

Requerimiento de

Robustez

RNF-08

RNF-09

RNF-10

scikit-learn, Gensim, spaCy, NLTK, tkinter,
entre otras).

El sistema debe soportar la importacion vy
exportacion de datos en formatos estandar
(CSV, JSON, TXT, NumPy), permitiendo la
integracion con otras herramientas de analisis

externas.

El sistema Gnicamente debe procesar
comentarios Yy calificaciones de acceso publico
disponibles en AliExpress, sin recopilar,
almacenar ni transmitir datos personales o

sensibles de los usuarios.

El sistema debe gestionar excepciones en todas
las fases criticas (errores de conexion, archivos
no encontrados, inconsistencias en los datos) y
notificar al usuario mediante mensajes de error
descriptivos, sin interrumpir abruptamente la

ejecucion de programa.

Tabla 7. Requerimientos no funcionales. Elaboracién propia.

3.2 DISENO DE LA PROPUESTA

El disefio de la propuesta establece la estructura arquitectonica, el flujo de procesamiento
y la organizacion visual del sistema automatizado de andlisis de sentimientos
desarrollado. Esta seccion describe cdmo se organizan los componentes del sistema,
cémo fluye la informacidn entre las cinco fases del pipeline y cdmo interactda el usuario
con laaplicacion de escritorio desarrollada en Tkinter. Las decisiones de disefio adoptadas
responden a los requerimientos funcionales y no funcionales definidos en la seccion

anterior, garantizando coherencia entre la planificacion y la implementacion del sistema.
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3.2.1 ARQUITECTURA GENERAL DEL SISTEMA

El sistema desarrollado sigue una arquitectura de pipeline secuencial de cinco capas,
donde cada capa representa una fase del proceso de andlisis y la salida de cada una
constituye la entrada de la siguiente. Esta arquitectura es caracteristica de los sistemas de
procesamiento de lenguaje natural y mineria de datos, ya que permite separar claramente
las responsabilidades de cada médulo y facilita el mantenimiento e independencia de cada
componente [41].

La primera capa corresponde al médulo de extraccion, que interactia con AliExpress
mediante Selenium WebDriver para recopilar datos brutos. La segunda capa abarca el
mddulo de preprocesamiento, responsable de limpiar y normalizar el texto mediante diez
procesos secuenciales con NLTK y spaCy. La tercera capa comprende el modulo de
vectorizacion, que transforma los tokens en representaciones numéricas densas mediante
Word2Vec y FastText de Gensim.

La cuarta capa corresponde al modulo de entrenamiento, donde los vectores generados
son procesados por los algoritmos SVM con SMOTE y K-Means mediante Scikit-learn e
Imbalanced-learn. La quinta capa es el modulo de visualizacion, que presenta los
resultados a través del dashboard interactivo integrado en la interfaz grafica desarrollada

con Tkinter y Matplotlib.

MODULO DE EXTRACCION - Entrada: URL producto
Selenium WebDriver / ChromeDriver / AliExpress R EROSARLC

Fase 1

MODULO DE PREPROCESAMIENTO - Entrada: CSV, JSON
NLTK / spaCy / 10 procesos de limpieza Salida: tokens limpios "

Fase 2

MODULO DE VECTORIZACION - Entrada: tokens ,
VTG VAT R s [ WA ST WAYCTa I = (B [OMl - Salida: vectores Word2Vec, FastText

Fase 3

MODULO DE ENTRENAMIENTO - Entrada: vectores o
SVM + SMOTE / K-Means / Scikit-learn / 4 combinaciones JST:1[{sREpglele Fl e Mn ([ H]

Fase 4

MODULO DE VISUALIZACION - Entrada: métricas
Dashboard / Tkinter / Matplotlib / WordCloud Salida: dashboard resultados

Fase 5

Figura 2. Arquitectura general del sistema de analisis de sentimientos en cinco capas.
Elaboracion propia.
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3.2.2 DIAGRAMA DE FLUJO DEL PIPELINE

El pipeline del sistema representa el flujo completo de transformacién de datos desde su
estado original como texto no estructurado hasta la generacion de los resultados analiticos
presentados al usuario. Este flujo esta disefiado de forma secuencial, permitiendo ademas
que el usuario ingrese datos en cualquier fase intermedia cargando archivos CSV o0 JSON
previamente generados, sin necesidad de ejecutar el proceso completo desde la extraccion
[41].

El flujo inicia cuando el usuario ingresa la URL del producto y activa la extraccion. Los
comentarios y calificaciones recopilados pasan al preprocesamiento, donde son sometidos
a los diez procesos de limpieza. Los tokens resultantes ingresan a la vectorizacion,
generando vectores Word2Vec y FastText de dimensionalidad variable, los cuales son

normalizados mediante StandardScaler.

Estos vectores son procesados por los cuatro experimentos del médulo de entrenamiento
de forma automatica. Finalmente, las metricas y visualizaciones generadas son
presentadas en el dashboard de la Fase 5. El sistema también ofrece un modo de ejecucion
automatica denominado pipeline, que ejecuta las cinco fases de manera completamente

secuencial a partir de una Unica URL ingresada.

INICIO

El usuario ingresa URL del producto AliExpress

Modo Pipeline Automético?

NO _ El usuario activa cada
fase manuaimente

Mostrar advertencia
al usuario

FASE 3: Vectorizacién con Word2Vec y FastText - calcular vector promedio por comentario y normalizar con StandardScaler

FASE 4: Entrenamiento automatico - 4 combinaciones: Word2Vec+SVM, FastText+SVM, Word2Vec+K-Means,
FastText+K-Means. Aplicar SMOTE para balanceo de clases en Experimento 2

FASE 5: Calcular métricas - Accuracy, Precision, Recall, F1-Score para SVM y Silhouette Score para K-Means

Mostrar Dashboard interactivo con resultados al usuario

&

Figura 3. Diagrama de flujo del procesamiento del sistema de analisis de sentimientos.
Elaboracion propia.
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3.2.3 DIAGRAMAS DE CASOS DE USO

Los diagramas de casos de uso describen las interacciones posibles entre el usuario y el
sistema, identificando las funcionalidades disponibles desde la perspectiva del actor
principal. En el presente sistema, el actor principal es el usuario de la aplicacion de
escritorio, quien puede interactuar con cada fase del sistema a través de la interfaz gréafica

sin necesidad de conocimientos técnicos avanzados.

En la Fase 1 el usuario puede ingresar una URL, iniciar la extraccion manual o el pipeline
automatico, configurar el navegador y guardar los comentarios extraidos. En la Fase 2
puede cargar un archivo externo o usar los datos ya extraidos, iniciar la limpieza y guardar
los comentarios procesados. En la Fase 3 puede cargar comentarios tokenizados o usar

los datos limpios, iniciar la vectorizacion y guardar los vectores generados.

En la Fase 4 el usuario puede iniciar el entrenamiento automatico de las cuatro
combinaciones de modelos y visualizar el resumen de metricas obtenidas. En la Fase 5
puede abrir el dashboard, visualizar las matrices de confusion comparativas, generar
nubes de palabras, exportar los resultados y consultar la conclusion automatica del

analisis generada por el sistema.

Sistema de Analisis de Sentimientos - AliExpress
GRUPO FASE 1 GRUPO FASE 2 GRUPO FASE 3 GRUPO FASE 4 GRUPO FASE 5
(Extraccion de (Preprocesamiento) (Vectorizacion) {E i (R y andlisis)
comentarios)
/" ingresar URL del \'-I Abrir dashboard de
producto / | resultados
S Cargar archivo externo Cargar archivo externo /
ol -'//" CSVISON T CSVMSON | |
),""- -"\\ | — | | —
’J' Iniciar extraccion I‘ / || Ver matrices de
LT\ manual P 2 ~=— | 'confusion comparativas
//_.) . S ———T—Miciar entrenamiento.
I — _ Usar Variable —— Usar Variable |/ automatico de 4
—] ) |+ comentarios extraidos _| | comentarios impios [ | | combinaciones de
= et —— modelos
[ = N
— /' Ejecutar pipeline Generar nubes de
automatico / palabras
T — ~ -
~ <___| niciar
—_ preprocesamiento [T Iniciar vectorizacion ——— ver re;stumen de
Usuario __‘_H*—-‘_.I_, =, (limpieza) — ] métricas
\m / Configurar navegador .I“'—— <1 | [ Exporiar resultados
[~——(Brave, Chrome, Edge), \ CSVISONTXT
N . - "‘_"*—‘_._1 —
L \_\‘k\_k Guardar comentarios ——_| = Guardarvectores —_ |
e ™ procesados generados \
/ Guardar comentarios ——] Ver conclusion
\ enCSVIUSON automética del andlisis

Figura 4. Diagrama de caso de uso del sistema de analisis de sentimientos. Elaboracion

propia.
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3.2.4 DISENO DE INTERFACES

El disefio de la interfaz gréfica de usuario se desarrollé bajo el principio de usabilidad
progresiva, organizando visualmente las cinco fases del sistema en un flujo vertical
descendente dentro de una ventana principal con desplazamiento. Cada fase esta
representada mediante una tarjeta visual con un color identificador Unico, un badge
numeérico y controles especificos que guian al usuario de forma intuitiva a través del

proceso de analisis [42].

La ventana principal presenta en su parte superior un encabezado con el nombre del
sistema, seguido de las cinco tarjetas de fase en orden secuencial. La Fase 1 contiene el
campo de ingreso de URL y los botones de extraccion manual y pipeline automatico. La
Fase 2 presenta los botones de carga de datos, la lista de los diez procesos aplicados y el
botdn de inicio de limpieza. La Fase 3 muestra las opciones de entrada de datos y el boton

de vectorizacion.

La Fase 4 describe las cuatro combinaciones a entrenar y el botdn de inicio del
entrenamiento automatico. La Fase 5 contiene el boton de acceso al dashboard, que se
habilita Unicamente tras completar el entrenamiento. Todas las fases incluyen barras de
progreso con mensajes de estado en tiempo real que informan al usuario sobre los datos

procesados en cada etapa.

Configuracién

Extraccién

Preprocesamiente | o ==

Vectorizacién

Visualizacién

WordaVecrSVM 03352 0903 0430

Figura 5. Disefio de la interfaz del sistema de analisis de sentimientos.
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3.3 DESARROLLO DEL SISTEMA

El desarrollo del sistema se estructura en cinco fases secuenciales que implementan el
pipeline completo de analisis de sentimientos, desde la recoleccion automatizada de
resefias hasta la presentacion de resultados en el dashboard interactivo. Cada fase fue
implementada como un mddulo independiente dentro de la aplicacion de escritorio
desarrollada en Python con Tkinter, permitiendo su ejecucion individual o de forma

completamente automatizada mediante el modo pipeline.

3.3.1 FASE 1 - EXTRACCION DE COMENTARIOS

La primera fase implementa el modulo de extraccion automatizada de resefias mediante
Selenium WebDriver, que controla una instancia del navegador Google Chrome para
navegar hacia la seccion de comentarios del producto indicado por el usuario a traves de
una URL ingresada en la interfaz grafica [27].. El sistema ofrece dos modos de operacion
configurables: el modo headless, que ejecuta la navegacion en segundo plano sin mostrar
ventana del navegador, y el modo visible, que permite observar el proceso de extraccion

en tiempo real.

Durante la extraccion, el sistema realiza desplazamientos automaticos dentro del
contenedor de resefias para cargar todos los comentarios disponibles mediante
renderizado dinamico. Por cada resefia detectada, el médulo extrae el texto completo del
comentario y la calificacion numérica en estrellas correspondiente, descartando
automaticamente cualquier dato identificable del usuario en cumplimiento con la LOPDP.
Los datos recopilados se almacenan en formato CSV y JSON, estructurando cada registro

con el titulo del producto, el texto de la resefia y su calificacion numérica.

Extraccion

~

isndel sisera [
. :
‘k’ m
lisis de Sentimicntas 1
‘ ‘
\

Figura 6. Fase 1 - Extraccion de Comentarios.
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3.3.2 FASE 2 - PREPROCESAMIENTO Y LIMPIEZA DE DATOS

La segunda fase implementa una cadena de diez procesos secuenciales de limpieza y
normalizacién sobre los comentarios recolectados, con el objetivo de eliminar el ruido
linglistico y estandarizar el texto antes de la vectorizacion [43]. EI médulo acepta como
entrada los datos extraidos en la Fase 1 o un archivo CSV y JSON cargado externamente
por el usuario, ofreciendo flexibilidad en el flujo de trabajo.

Los diez procesos aplicados de forma secuencial son los siguientes: eliminacién de
comentarios vacios y duplicados, filtrado de comentarios en idioma distinto al espafiol,
transformacidn de emojis a su descripcidn textual equivalente en espafiol, eliminacién de
comentarios irrelevantes de muy corta extension, normalizacion del texto a minasculas y
eliminacion de URLSs y caracteres especiales, tokenizacion mediante NLTK, eliminacion
de tokens de ruido como interjecciones y muletillas, lematizacion con el modelo
es_core_news_md de spaCy, y eliminacidn de stopwords preservando términos con carga
semantica relevante como negaciones. Los comentarios procesados se almacenan en

formato CSV y JSON manteniendo la correspondencia con sus calificaciones originales.

Figura 7. Fase 2 - Preprocesamiento y Limpieza de Datos.

3.3.3 FASE 3 - VECTORIZACION DE TEXTO

La tercera fase transforma los comentarios tokenizados en representaciones numéricas
densas mediante el entrenamiento de dos modelos de word embedding sobre el corpus
procesado [25]. El modulo acepta como entrada los datos limpios de la Fase 2 o un archivo
externo cargado por el usuario, y ajusta automaticamente la dimensionalidad de los

vectores entre 100 y 300 dimensiones segun el tamafio del corpus disponible.

El primer modelo entrenado es Word2Vec, que aprende representaciones vectoriales

capturando las relaciones semanticas entre palabras segin sus contextos de aparicion. El
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segundo modelo entrenado es FastText, que incorpora informacion de subpalabras
mediante n-gramas de caracteres para generar vectores robustos ante términos poco
frecuentes o con variaciones ortograficas propias del lenguaje informal de las resefias.
Para ambos modelos, el vector representativo de cada comentario se calcula como el
promedio aritmético de los vectores de sus tokens validos, generando una Unica
representacion numérica por resefia apta para los algoritmos de clasificacion vy

agrupamiento.

Word2Vec y FastText

Figura 8. Fase 3 - Vectorizacion de Texto.

3.3.4 FASE 4 - ENTRENAMIENTO DE MODELOS

La cuarta fase implementa el entrenamiento automatico de cuatro combinaciones de
modelos de aprendizaje automatico sobre los vectores generados en la fase anterior [29].
Las combinaciones ejecutadas son Word2Vec con SVM, FastText con SVM, Word2Vec
con K-Means y FastText con K-Means, permitiendo comparar el rendimiento de ambas

técnicas de vectorizacion sobre ambos algoritmos de forma simultanea.

Las etiquetas de clasificacion para el modelo supervisado se derivan automaticamente de
las calificaciones extraidas en la Fase 1, asignando la categoria Negativo a valoraciones
de una y dos estrellas, Neutro a tres estrellas y Positivo a cuatro y cinco estrellas. Antes
del entrenamiento, los vectores son normalizados mediante StandardScaler. EI modelo

SVM utiliza kernel RBF con class_weight igual a balanced, y aplica SMOTE
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exclusivamente sobre el conjunto de entrenamiento para mitigar el desbalance de clases,

mientras que el conjunto de prueba al 20% permanece sin modificaciones.

El modelo K-Means opera con K=3 clusteres para explorar agrupamientos de resefias por
similitud semantica. La eleccion de K=3 se estableciéo como una decision experimental
que facilita la comparacion del comportamiento del agrupamiento con las tres categorias
de polaridad utilizadas en el modelo supervisado, sin asumir equivalencia entre los

clusteres y dichas categorias.

Es importante aclarar que K-Means no realiza clasificacion de sentimientos en este
sistema, sino agrupamiento no supervisado de resefias por similitud semantica. El valor
K igual a tres fue seleccionado por correspondencia con las tres categorias de polaridad
definidas en el analisis supervisado, lo que facilita la comparacion entre ambos enfoques,
pero los clisteres generados por K-Means no equivalen directamente a las categorias
Positivo, Neutro y Negativo, ya que el algoritmo opera sin etiquetas y agrupa los

comentarios Unicamente por sus caracteristicas vectoriales en el espacio semantico.

Para cada combinacion se ejecutan dos experimentos: el Experimento 1 sin balanceo de
clases y el Experimento 2 con SMOTE y class_weight balanceado, permitiendo comparar

el impacto de las técnicas de balanceo sobre el rendimiento de los modelos entrenados.

# Anglisis de Sentimientos — AliExpress | § Andlisis de Sentimientos — AliExpress

Archiv Archivi
i - # Entrenamisnto completado X

Anélisis de Sentimientos Andlisis

Mineria de Opiniones - AliExpress Mineria de O

» I

0 Entrenamiento con dos experimentos completada

VM ——
Vectorizacién : Word2Vec

. Exp.1 Original — Acc=0.9358 F1=0.9047
EZ3 entrenamiento de Modelos [ asea | Exp.2 Mejorado  — Acc=0.9174 F1=0.9056
> Vectorizacion : FastText

# Entrena automaticamente las 4 combinaciones: 4+ Ent Exp.1 Original  — Ace=0.9358 F1=0,9047
Exp.2 Mejorado  — Acc=0.7890 F1=0.8381

——— K-Means —

‘Word2Vec Orig=0.1368 Mejorado=0.1713
» Iniciar Entrenamiento - FastText: Orig=0.3990 Mejorado=04317

Abra el Dashboard (Fase 5) para ver la comparacién completa.

iEntrenan
L —

Figura 9. Fase 4 - Entrenamiento de Modelos.

3.3.5 FASE 5 - CONFIGURACION DE METRICAS DE EVALUACION

La quinta fase configura y calcula el conjunto de métricas estadisticas utilizadas para

evaluar el rendimiento de los modelos entrenados en la fase anterior [29]. Para los

modelos SVM se calculan la exactitud, la precision ponderada, el recall ponderado v el
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F1-score ponderado, junto con el reporte de clasificacion detallado por categoria de
sentimiento. Para los modelos K-Means se calcula el coeficiente de Silhouette como

indicador de la calidad geométrica de los agrupamientos generados.

Adicionalmente, esta fase genera las visualizaciones que conforman el dashboard
interactivo presentado al usuario en la interfaz de escritorio. Estas visualizaciones
incluyen los gréaficos de distribucion de sentimientos, las matrices de confusion
comparativas entre el Experimento 1 original y el Experimento 2 mejorado con SMOTE,
las nubes de palabras diferenciadas por categoria de sentimiento, los graficos de las diez
palabras mas frecuentes por clase, la proyeccién PCA de los clusteres en dos dimensiones
y la tabla comparativa acumulativa de todos los experimentos ejecutados.

Resultados

Figura 10. Fase 5 - Visualizacion de resultados.
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3.4 DESARROLLO DEL APLICATIVO Y DASHBOARD

El desarrollo del aplicativo integra los cinco modulos del pipeline de analisis en una Unica
aplicacion de escritorio funcional, construida con la biblioteca Tkinter de Python y
disefiada para operar en entornos Windows sin requerir conocimientos técnicos
avanzados por parte del usuario [42]. La arquitectura del aplicativo separa claramente la
I6gica de procesamiento de la capa de presentacion visual, permitiendo que cada fase del
sistema pueda ejecutarse de forma independiente 0 en modo pipeline automatico segin

las necesidades del usuario.

3.4.1 INTEGRACION DEL MODELO CON LA INTERFAZ PRINCIPAL

La interfaz principal actia como el punto central de control del sistema, coordinando la
ejecucion secuencial de las cinco fases del pipeline mediante una arquitectura basada en
hilos de ejecucion paralelos que evitan el bloqueo de la interfaz gréafica durante el
procesamiento [42]. Cada fase del sistema esta representada visualmente como una tarjeta
independiente con controles propios, barras de progreso en tiempo real y secciones de

resultado que informan al usuario sobre el estado del procesamiento en cada etapa.

La integracion entre los modelos de machine learning y la interfaz se realiza mediante
variables globales compartidas que almacenan los datos procesados entre fases,
permitiendo que la salida de cada mddulo esté disponible inmediatamente como entrada
del siguiente sin necesidad de operaciones adicionales de carga. Los modelos Word2Vec,
FastText, SVM y K-Means entrenados en la Fase 4 quedan almacenados en memoria
durante toda la sesion de uso, habilitando automéaticamente el boton de acceso al

dashboard una vez completado el entrenamiento.

El sistema implementa ademas un modo de ejecucion automatica denominado pipeline,
que permite al usuario ingresar Unicamente la URL del producto y ejecutar las cinco fases
de forma completamente secuencial sin intervencion manual adicional. Este modo
gestiona internamente las dependencias entre modulos, el manejo de excepciones en cada
etapa y la retroalimentacién visual del progreso global mediante mensajes de estado

actualizados en tiempo real.
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Figura 11. Interfaz Principal

3.4.2 VISUALIZACION DE RESULTADOS EN EL DASHBOARD

El dashboard de resultados constituye el componente visual central del aplicativo,
presentando de forma integrada todos los resultados del analisis de sentimientos mediante
una ventana de pantalla completa organizada en seis pestafias tematicas navegables [42].
Esta ventana se habilita exclusivamente tras completar el entrenamiento de los modelos
en la Fase 4 y muestra en su encabezado un resumen de ocho tarjetas con los indicadores

mas relevantes del andlisis ejecutado.

La primera pestafia denominada Sentimientos presenta la distribucion de las categorias
Positivo, Neutro y Negativo mediante un grafico de barras y un grafico circular con los
conteos y porcentajes correspondientes.
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# Dashboard — Resultados - o x '

DASHBOARD — ANALISIS DE SENTIMIENTOS Y MINERIA DE OPINIONES
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0- T
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Figura 12. Pestafa de sentimiento

La segunda pestafia denominada Palabras Clave muestra los graficos de las diez palabras
mas frecuentes por categoria de sentimiento.

§ Dashboard — Resultados = a X

DASHBOARD — ANALISIS DE SENTIMIENTOS Y MINERIA DE OPINIONES
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Figura 13. Pestafia de palabras Clave
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Dentro de esta pestafia también se encuentra un boton de acceso a la visualizacién de
nubes de palabras generadas con WordCloud.

5

WordCloud por Sentimiento

Positivo Neutro Negativo
(4,863 (okons) (194 tokens) (230 tokens)
NUNCa s
Pal-dpere: color
asb. 2 ") 2 N ..
- calldad p — ‘ o
| ite a 1t b
- “ l [ l preclo
tablét‘ tener (: :mmmum MMF

AeEdI Q=

Figura 14. Nube de palabras

La tercera pestafia denominada Evaluacion SVM presenta las tarjetas de métricas con los

valores de exactitud, precision, recall y F1-score, el reporte de clasificacion detallado y

la seccién de Matriz de Confusion organizada en dos sub-pestafias comparativas. La sub-

pestafia Experimento 1 muestra la matriz del modelo original sin balanceo de clases,

mientras que la sub-pestafia Experimento 2 muestra la matriz del modelo mejorado con

SMOTE vy class_weight balanceado, permitiendo al usuario identificar visualmente el

impacto del balanceo sobre la clasificacion.

§ Dashboard — Resultados = a

DASHBOARD — ANALISIS DE SENTIMIENTOS Y MINERIA DE OPINIONES
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Figura 15. Pestafia de evaluacion SVM
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La cuarta pestafia denominada K-Means presenta el coeficiente de Silhouette obtenido, la

proyeccion PCA de los clisteres en dos dimensiones con sus centroides marcados.

§ Dashboard — Resuitados
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Figura 16. Pestafa de k-means

A lado de la grafica de PCA se encuentran los graficos de las palabras mas frecuentes

por cluster, organizados en subpestanas.
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Figura 17. Palabras més frecuentes por cluster

La quinta pestafia denominada Comparacidn presenta el grafico de barras agrupadas con
las métricas de todos los experimentos ejecutados y la tabla comparativa acumulativa que

destaca automaticamente el modelo con mayor F1-score.
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# Dashboard — Resultados

DASHBOARD — ANALISIS DE SENTIMIENTOS Y MINERIA DE OPINIONES
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Figura 18. Pestafia de comparacion con grafico de barras y tabla de métricas

acumulativas.

La sexta pestafia denominada Exportar presenta el resumen textual completo del analisis
incluyendo la comparacion entre experimentos y los botones de exportacion de resultados
en formato CSV, JSON y TXT. Dentro de esta pestafia también existe el botdn de presenta
la conclusion automatica generada por el sistema, describiendo la distribucion de

sentimientos identificada y el rendimiento comparativo de los modelos entrenados.
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Figura 19. Pestafa exportar
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3.5 PRUEBAS DEL SISTEMA

Las pruebas del sistema tienen como objetivo verificar que el aplicativo desarrollado
cumple con los requerimientos funcionales y no funcionales establecidos en la seccion
3.1, garantizando que cada médulo del pipeline opera correctamente de forma individual
y en conjunto. El proceso de pruebas se divide en dos categorias complementarias: las
pruebas funcionales, orientadas a verificar el comportamiento correcto de la interfaz y los
mddulos del sistema, y las pruebas de los modelos, orientadas a evaluar el rendimiento

estadistico de los algoritmos de aprendizaje automatico implementados.

3.5.1 PRUEBAS FUNCIONALES

Las pruebas funcionales verifican que cada funcionalidad implementada en la interfaz
gréfica responde correctamente ante las acciones del usuario y produce los resultados
esperados segun los requerimientos definidos. Estas pruebas se ejecutaron de forma
manual sobre la aplicacion de escritorio, simulando los escenarios de uso mas

representativos del sistema en condiciones reales de operacion.

La siguiente tabla presenta los casos de prueba funcionales ejecutados sobre el sistema:

] Caos de Resultado Resultado
ID Mddulo _ Estado
prueba Esperado Obtenido
El sistema
Ingresar URL  El sistema extrae extrajo
oF validad de comentarios y correctamente
o1 Fase 1 AliEXxpress e calificacionesy  los comentarios Aprobado
iniciar los almacena en y genero los
extraccion CSV y JSON archivos de
salida
EI SiStema El Sistema
PF- Ingresar URL )
Fase 1 S muestra mensaje mostro alerta  Aprobado
02 invalidad
de error indicando
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03

04

PF-
05

PF-
06

PF-
07

Fase 1

Fase 2

Fase 2

Fase 3

Fase 3

Ejecutar modo
pipeline
automatico
desde URL

Iniciar limpieza
con datos
extraidos en la

Fase 1

Cargar archivo
CSV externo e

iniciar limpieza

Iniciar
vectorizacion
con datos
limpios de la

Fase 2

Verificar ajuste
automatico de

dimensionalidad

El sistema
ejecuta las cinco
fases
secuencialmente
sin intervencién

del usuario

El sistema aplica
diez procesos y
muestra
comentarios

limpios

El sistema carga
el archivo y
aplica el

preprocesamiento

El sistema
entrena
Word2Vec y
FastTexty
genera vectores

promedio

El sistema ajusta
la dimension
entre 100 y 300
segun el tamafio

del corpus.

61

problemas con el

ChromeDriver

El pipeline
ejecuto las cinco
fases

correctamente

Los diez
procesos se
ejecutaron y los
resultados se
almacenaron

correctamente

El sistema
proceso el
archivo externo

correctamente

Ambos modelos

de vectorizacion
se entrenaron y
los vectores se
almacenaron

correctamente

La
dimensionalidad
se ajusto

automaticamente

Aprobado

Aprobado

Aprobado

Aprobado

Aprobado



PF-
Fase 4
08
PF-
Fase 4
09
PF-
Fase 5
10
PF-
Fase 5
11

Iniciar
entrenamiento
automatico de

los cuatro

modelos

Verificar
aplicacion de
SMOTE en

Experimento 2

Abrir dashboard
tras completar

entrenamiento

Visualizar
matrices de
confusion

comparativas

segun el corpus

disponible

) Los cuatro
El sistema
. modelos se
ejecuta los cuatro

entrenaron y las

experimentos y

métricas se
muestra resumen
o presentaron
de métricas
correctamente
SMOTE se
. SMOTE se
aplica solo sobre
aplico

el conjunto de

. exclusivamente
entrenamiento y

sobre x train e
no sobre el -

conjunto de ALl

prueba

El dashboard se
desplego

El dashboard se

abre con las seis

3 correctamente
pestafas y los

con todos los
resultados

o componentes
visibles

activos

El dashboard

Ambas matrices
muestra dos sub-

N se mostraron
pestafas con la

) correctamente
matriz del

) con sus métricas
Experimento 1y

. asociadas
del Experimento

2
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PF-

Fase 5
PF-

General
PF-

General

Exportar
resultados en
formato CSV,
JSON y TXT

Ejecutar el
sistema sin
conexion a
internet en Fase
2ab5

Verificar que el
boton de
dashboard
permanece
deshabilitado
antes del

entrenamiento

_ Los archivos se
El sistema genera

) generaron
los archivos de
5 correctamente
exportacion en la
) en los tres
ruta seleccionada
formatos

El sistema opera  Lasfases2 a5

correctamente funcionaron sin
sobre datos requerir
previamente conexion a
guardados internet
] El boton
El boton de Fase B
permanecio

5 solo se habilita
deshabilitado

tras completar la
hasta completar

Fase 4 ]
el entrenamiento

Tabla 8. Pruebas funcionales ejecutadas sobre el sistema.

3.5.2 PRUEBAS DE LOS MODELOS

Las pruebas de los modelos evaltan el rendimiento estadistico de los algoritmos SVM y
K-Means entrenados durante la Fase 4 del sistema, utilizando el conjunto de datos de
prueba reservado al 20% del total de resefias recopiladas mediante web scraping [29].
Estas pruebas permiten verificar que los modelos implementados cumplen con los niveles
de desempefio esperados para la tarea de clasificacion de sentimientos y agrupamiento

semantico de resefias de AliExpress.

Para los modelos SVM se evalGan cuatro métricas principales: exactitud, precision
ponderada, recall ponderado y F1-score ponderado, calculadas sobre el conjunto de

prueba no modificado por SMOTE. La comparacion entre el Experimento 1 sin balanceo
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y el Experimento 2 con SMOTE y class_weight balanceado permite cuantificar el impacto
de las técnicas de balanceo sobre el rendimiento de la clasificacion en las tres categorias

de sentimiento.

La siguiente tabla presenta los resultados obtenidos en las pruebas de los modelos SVM:

F1-
Experimento Vectorizacion Accuracy Precision Recall
Score
) . Word2Vec +
Experimento.1 Original 0.9358 0.8757  0.9358 0.9047
SVM
) o FastText +
Experimento.1 Original 0.9358 0.8757  0.9358 0.9047
SVM
Experimento 2:
Word2Vec +
SMOTE + " 0.9266 0.8751  0.9266 0.9001
class_weight="balanced'
Experimento 2:
FastText +
SMOTE + SUM 0.7706 09239  0.7706  0.826

class_weight="balanced'

Tabla 9. Tabla de resultados en las pruebas de los modelos SVM.

La siguiente tabla presenta los resultados obtenidos en las pruebas de los modelos K-

Means:
Experimento Vectorizacién Silhouette Score Calidad
o Word2Vec + K- _
Exp.1 Original 0.1265 Baja
Means
o FastText + K-
Exp.1 Original 0.4184 Aceptable

Means
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Word2Vec + K- )
Exp.2 SMOTE 0.1512 Baja
Means

FastText + K-
Exp.2 SMOTE 0.4336 Aceptable
Means

Tabla 10. Tabla de resultados en las pruebas de los modelos K-Means

Los resultados de las pruebas SVM evidencian el impacto del desbalance de clases sobre
el rendimiento del clasificador. EI Experimento 1 sin balanceo alcanzé un Accuracy de
0.9358, pero las matrices de confusidn revelan que este valor es engafioso, ya que el
modelo clasificd todas las observaciones Negativas y Neutras del conjunto de prueba
como Positivas, mostrando incapacidad total para discriminar las clases minoritarias. El
Experimento 2 con SMOTE vy class_weight balanceado en la combinacion FastText con
SVM redujo el Accuracy a 0.7706, pero adquirié capacidad para identificar las tres
categorias de sentimiento, aunque con un desempefio desigual entre ellas, identificando
correctamente comentarios Negativos y Neutros que el modelo original ignoraba por

completo.

Respecto al agrupamiento no supervisado, los valores de Silhouette Score indican una
estructura de agrupamiento parcial con separacién moderada entre clisteres. FastText con
K-Means presenta la mejor calidad con valores de 0.4184 y 0.4336 en ambos
experimentos, clasificados como aceptables, mientras que Word2Vec con K-Means
obtiene valores bajos en ambos casos. Estos resultados son coherentes con la naturaleza
del corpus analizado, ya que las resefias de un Unico producto de AliExpress comparten
vocabulario entre categorias de sentimiento, lo que limita la separacion geométrica
alcanzable mediante agrupamiento no supervisado. Los resultados se analizan con mayor

profundidad en la seccién 3.6.

3.6 ANALISIS DE RESULTADOS
3.6.1 RESULTADOS DE CLASIFICACION SVM

El sistema procesd un total de 1.358 resefias extraidas del producto Bolsa para tableta de
9 a 11 pulgadas para iPad en AliExpress, de las cuales 544 quedaron disponibles tras
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aplicar la cadena de diez procesos de preprocesamiento y limpieza de datos. La reduccién
de 1.358 a 544 comentarios validos se explica por la eliminacion de resefias en idiomas
distintos al espafiol, comentarios duplicados, textos vacios y opiniones irrelevantes de

muy corta extension que no aportaban valor semantico al analisis.

La distribucién de sentimientos derivada de las calificaciones numéricas muestra una
marcada asimetria caracteristica del comercio electronico: 509 comentarios Positivos
correspondientes al 93.6% del corpus, 22 comentarios Negativos equivalentes al 4.0% y
13 comentarios Neutros representando el 2.4% restante. Esta distribucion confirma el
desbalance severo de clases identificado como problema central en la Fase 4, justificando
la necesidad de implementar SMOTE y class_weight balanceado en el Experimento 2.

El conjunto de datos fue dividido en 80% para entrenamiento con 435 registros y 20%
para prueba con 109 registros, manteniendo la proporcion estratificada de las tres
categorias. Tras aplicar SMOTE exclusivamente sobre el conjunto de entrenamiento en
el Experimento 2, el nimero de muestras de entrenamiento se expandio a 1.221 registros
sintéticos y reales combinados, equilibrando las tres categorias de sentimiento para el

proceso de aprendizaje supervisado.

Los resultados del Experimento 1 sin balanceo revelan que, a pesar de alcanzar un
Accuracy de 0.9358, el modelo no logré discriminar entre las tres categorias de
sentimiento. El reporte de clasificacion muestra una Precision y Recall de 0.00 para las
clases Negativo y Neutro, y un F1-score macro de 0.32, confirmando que el clasificador
asigno la totalidad de los comentarios del conjunto de prueba a la clase Positivo. Este
comportamiento es consecuencia directa del desbalance severo del corpus, donde el
93.6% de los registros pertenecen a la categoria positiva, lo que induce al modelo a

optimizar su rendimiento global ignorando sistematicamente las clases minoritarias.

El Experimento 2 con SMOTE produjo resultados diferenciados segun la vectorizacion.
Word2Vec con SVM obtuvo un Accuracy de 0.9266 y un F1-score de 0.9001, mostrando
una mejora marginal en la distribucion de errores, pero sin lograr detectar comentarios
Negativos. FastText con SVM alcanzé un Accuracy de 0.7706, una Precision de 0.9239
y un F1-score de 0.8260. En el conjunto de prueba, el modelo identificé correctamente 2
de los 4 comentarios Negativos, equivalente al 50 %; los 3 comentarios Neutros presentes,

equivalente al 100 %; y 79 de los 102 comentarios Positivos, equivalente al 77,45 %.

66



Aunque el Accuracy global disminuyd, FastText con SVM fue el Gnico modelo que
demostré capacidad de discriminacion entre las tres categorias de sentimiento.

Experimento 1 Experimento 2
Original (sin balanceo) SMOTE + class_weight="balanced"
Acc=0.9358 F1=0.9047 Acc=0.7706 F1=0.8260

Negativo 0 0 q Negativo - 2 0 2

2z
(=]
(=]

w
Clase Real
z
®
(=]

w
(=]

&
=

Clase Real

Positivo - 1] 0 Positivo - 13 10

Negativo Neutro Positivo Negativo Neutro Positivo
Clase Predicha Clase Predicha

Figura 20. Comparacion de Experimentos Original vs Mejorado con SMOTE

La reduccion del Accuracy en el Experimento 2 con FastText no representa una
degradacion del sistema sino una redistribucion del error hacia una clasificacion mas
equitativa entre clases. Un clasificador que detecta comentarios Negativos reales tiene
mayor valor practico para compradores y vendedores que uno que ignora

sistematicamente las criticas negativas, aunque su Accuracy global sea menor.

3.6.2 RESULTADOS DE AGRUPAMIENTO K-MEANS

El algoritmo K-Means fue aplicado con K igual a tres clusteres sobre los 544 vectores
normalizados de dimensionalidad 100D generados en la Fase 3. Los tres cllsteres
resultantes agruparon los comentarios de la siguiente manera: el Cluster 0 concentr6 277
elementos, el Cluster 1 agrupé 104 elementos y el Cldster 2 reunié 163 elementos,

sumando el total de 544 comentarios procesados.

La calidad de los agrupamientos evaluada mediante el coeficiente de Silhouette produjo
los siguientes resultados: Word2Vec con K-Means alcanzo valores de 0.1265 en el
Experimento 1 y 0.1512 en el Experimento 2, ambos clasificados como calidad baja.
FastText con K-Means obtuvo valores de 0.4184 en el Experimento 1 y 0.4336 en el
Experimento 2, ambos clasificados como calidad aceptable. Los valores de Silhouette
obtenidos indican una estructura de agrupamiento parcial con separacion moderada entre

clusteres, sin alcanzar niveles de cohesion elevados. El solapamiento léxico observado en
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las palabras mas frecuentes por grupo evidencia que las resefias de un Gnico producto
comparten vocabulario entre categorias, lo que limita la separacion geométrica alcanzable

mediante agrupamiento no supervisado en este dominio.

La proyeccion PCA en dos dimensiones muestra que los tres clisteres presentan cierta
separacion en el espacio vectorial. EI Claster 2 se concentra en la regién izquierda del eje
principal, el Cluster 0 ocupa la zona central y el Cluster 1 se distribuye hacia la region
derecha. Sin embargo, existe solapamiento entre clases, especialmente entre COy C2, lo

que explica el valor aceptable pero no excelente del Silhouette Score obtenido.

El analisis de las palabras mas frecuentes por cluster revela que los tres grupos comparten
términos como calidad, buen, bien y para, lo que indica que los comentarios de distintas

categorias de sentimiento emplean un vocabulario muy similar.

bonito calidad
color para
en

producto

Egeg
FH

hermoso
material
calidad
mucho
imagen bien

]
g

Figura 21. Palabras més frecuentes por cluster.

Esta superposicion léxica es la causa principal de los valores moderados de Silhouette, ya
que dificulta la separacién geométrica nitida de los clusteres en el espacio vectorial de

100 dimensiones generado por FastText.
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Figura 22. PCA 2D
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3.6.3 COMPARACION DE EXPERIMENTOS ORIGINAL VS MEJORADO CON
SMOTE

La comparacién entre el Experimento 1 original y el Experimento 2 mejorado con
SMOTE permite identificar claramente el impacto de las técnicas de balanceo de clases
sobre el comportamiento real del sistema de clasificacion. La siguiente tabla sintetiza las

diferencias entre ambos experimentos:

Experimento 2: SMOTE
Criterio Experimento 1 Original +
class_weight="balanced’

Accuracy
0.9358 0.9266
(Word2Vec+SVM)
F1-Score
0.9047 0.9001
(Word2Vec+SVM)
Accuracy
0.9358 0.7706
(FastText+SVM)
Precision (FastText +
0.8757 0.9239
SVM)
F1-Score (FastText+SVM) 0.9047 0.8260
Negativos detectados
0de4 2de 4
correctamente
Neutros detectados
0de3 3de3
correctamente
Muestras entrenamiento 435 1.221 con SMOTE
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Silhouette FastText+K-
0.4184 0.4336
Means

Utilidad préctica real Muy baja Mejorada / Moderada

Tabla 11. Tabla de diferencias entre los dos experimentos.

El Experimento 1 presenta métricas globales superiores numéricamente; sin embargo, su
utilidad préctica es muy baja, debido a que clasifica incorrectamente todas las
observaciones de las clases minoritarias como Positivas. EI Experimento 2 presenta una
disminucion del Accuracy global, pero mejora la capacidad del modelo para identificar
las clases minoritarias. En particular, logra identificar correctamente 2 de las 4 resefas
Negativas y 3 de las 3 resefias Neutras del conjunto de prueba. Esta diferencia evidencia
que un modelo con mayor Accuracy no necesariamente presenta un mejor desempefio

para la clasificacion de clases desbalanceadas [1].

JUSTIFICACION DE LOS PARAMETROS UTILIZADOS

K=3 en K-Means: Se selecciond experimentalmente un valor de K=3 con el propdsito de
explorar la estructura semantica de las resefias y facilitar la comparacion de los
agrupamientos con las tres categorias de polaridad utilizadas en el analisis supervisado.
Esta seleccion no implica que los clusteres obtenidos correspondan directamente con las
categorias Positivo, Neutro y Negativo. La determinacion del namero 6ptimo de cldsteres
mediante métricas como el coeficiente de Silhouette y métodos complementarios se

considera una posible mejora futura.

Kernel RBF en SVM: El kernel de funcidn de base radial fue seleccionado porque los
vectores Word2Vec y FastText no son linealmente separables en el espacio original de
caracteristicas, y el kernel RBF proyecta implicitamente los datos a un espacio de mayor

dimensionalidad donde la separacion lineal si es posible [38].

Word2Vec y FastText: Se eligieron ambos modelos para comparar el rendimiento de
una representacion basada en palabras completas contra una basada en subpalabras.

FastText ofrece mayor robustez ante términos poco frecuentes y variaciones ortograficas
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propias del lenguaje informal de las resefias, lo que lo hace especialmente adecuado para
este dominio [44].

Divisién 80/20: La proporcién de entrenamiento y prueba de 80% y 20% respectivamente
es la mas utilizada en proyectos de machine learning de tamafio pequefio a mediano,
garantizando suficientes datos de entrenamiento sin reducir excesivamente el conjunto de

evaluacion [41].

LIMITACIONES IDENTIFICADAS

El andlisis de resultados permite identificar tres limitaciones principales del sistema. La
primera es el desbalance severo del corpus, donde el 93.6% de los 544 comentarios son
Positivos, lo que restringe la capacidad de aprendizaje del modelo supervisado sobre las
clases minoritarias incluso tras aplicar SMOTE, como evidencia que el modelo FastText
con SVM logré detectar correctamente 2 de los 4 comentarios Negativos presentes en el
conjunto de prueba, equivalente al 50%. La segunda es la dimensionalidad reducida de
los vectores, ya que el corpus de 544 comentarios condiciond el ajuste automatico a 100
dimensiones, siendo recomendable un corpus de varios miles de registros para entrenar
embeddings de mayor calidad semantica. La tercera es la dependencia de un Unico
producto, dado que los resultados obtenidos sobre la bolsa para tableta no son
generalizables a otras categorias de productos de AliExpress sin ejecutar nuevamente el

sistema sobre un corpus diferente.

3.7 ESTUDIO DE FACTIBILIDAD
3.7.1 FACTIBILIDAD TECNICA

La factibilidad técnica evalla si los recursos de hardware y software disponibles son
suficientes para el desarrollo, despliegue y ejecucién del sistema en condiciones reales de
operacion. El sistema fue desarrollado integramente en Python 3.12.0, un lenguaje de
programacion de codigo abierto que no requiere licencias comerciales, y todas las

bibliotecas utilizadas en su implementacién son de distribucion libre y gratuita [28].

Los requisitos minimos de hardware para ejecutar el sistema son un procesador de doble

nucleo a 2.0 GHz o superior, 4 GB de memoria RAM para corpus de tamafio pequefio y
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8 GB recomendados para corpus de mayor volumen, 2 GB de espacio en disco para la

instalacion de las dependencias y el almacenamiento de los datos generados, y conexion

a internet estable Unicamente durante la fase de extraccion con Selenium. El sistema fue

desarrollado y probado en entornos Windows, siendo compatible con cualquier equipo

que disponga de Python 3.12.0 instalado y las dependencias declaradas.

La siguiente tabla presenta las herramientas tecnoldgicas utilizadas en el desarrollo del

sistema:

Herramienta

Python

Tkinter

Selenium
WebDriver

ChromeDriver

NLTK

spaCy

Gensim

Scikit-learn

Version

3.12.0

8.6.13

4.19.0

151.0.7922.77

3.9.1

3.8.5

4.3.3

15.1

Funcidn

Lenguaje de
programacion

principal

Interfaz grafica de

escritorio

Automatizacion del

navegador

Control del

navegador

Tokenizacion y

stopwords

Lematizacion en

espafol

Word2Vec y
FastText

SVM y K-Means
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Licencia

PSF License

PSF License

Apache 2.0

BSD

Apache 2.0

MIT

LGPL

BSD



Imbalanced-learn 0.14.2 SMOTE MIT

Operaciones
NumPy 1.26.4 o BSD
matriciales

Manipulacion de
Pandas 222 BSD
datos

] Visualizaciones y _
Matplotlib 3.9.0 - PSF License
gréaficos

WordCloud 1.9.6 Nubes de palabras MIT

Tabla 12. Herramientas tecnologicas utilizadas en el desarrollo del sistema

Todas las herramientas listadas son de cddigo abierto y distribucion gratuita, lo que
garantiza que el sistema puede ser replicado y ejecutado sin incurrir en costos de

licenciamiento de software.

3.7.2 FACTIBILIDAD OPERATIVA

La factibilidad operativa evalla si el sistema puede ser utilizado de manera efectiva por
los usuarios finales en el entorno previsto, considerando su nivel de usabilidad, el esfuerzo
de aprendizaje requerido y la sostenibilidad de su operacién a lo largo del tiempo. El
sistema fue disefiado bajo el principio de usabilidad progresiva, organizando las cinco
fases del pipeline en una interfaz grafica intuitiva que guia al usuario paso a paso sin

requerir conocimientos previos en programacion o machine learning [42].

La operacion del sistema requiere Unicamente que el usuario disponga de un equipo con
Windows, Python 3.12.0 instalado y las dependencias del proyecto configuradas. Una vez
satisfechos estos requisitos, el usuario puede ejecutar el analisis completo de cualquier
producto de AliExpress ingresando uUnicamente su URL en la interfaz principal y
presionando el boton de pipeline automatico. Los resultados son presentados de forma
visual e interpretable en el dashboard interactivo, eliminando la necesidad de interpretar

cddigo o salidas de consola.
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Desde la perspectiva de mantenibilidad, el cddigo esta organizado en modulos
funcionales claramente separados por fase, lo que facilita futuras modificaciones en los
pardmetros de los modelos, la adicidn de nuevas técnicas de vectorizacion o la adaptacion
del sistema a otras plataformas de comercio electronico. Los pardmetros clave del
sistema, como la ruta del navegador, el modo headless y los hiperpardmetros de los

modelos, son configurables desde la interfaz sin necesidad de modificar el cddigo fuente.
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CONCLUSIONES

e Mediante la recoleccion de 1.358 resefias del producto seleccionado en AExpress
mediante web scraping con Selenium WebDriver, extrayendo el texto del
comentario y la calificacion en estrellas de cada resefia publica disponible, se dio
cumplimiento al primer objetivo especifico del proyecto. De las resefias extraidas,
544 resultaron validas tras el preprocesamiento, con una distribucién de 509
positivas, 22 negativas y 13 neutras, evidenciando el desbalance severo
caracteristico de las plataformas de comercio electrénico.

e La aplicacion de los diez procesos de preprocesamiento con NLTK y spaCy,
seguida del entrenamiento de modelos Word2Vec y FastText sobre el corpus de
544 comentarios, gener0 vectores promedio de 100 dimensiones que representaron
semanticamente cada resefia, dando cumplimiento al segundo objetivo especifico.
La comparacion entre ambas técnicas demostrd0 que FastText produce
representaciones mas robustas ante el vocabulario informal y las variaciones
ortograficas presentes en las resefias de AliExpress en espafiol.

e La implementacion del algoritmo SVM para la clasificacion supervisada de
polaridad y del algoritmo K-Means para el agrupamiento no supervisado de resefias
por tépicos dio cumplimiento al tercer objetivo especifico. El analisis de palabras
por cluster identificd que los grupos generados concentran términos relacionados
con aspectos como la calidad del material, el color y la funcionalidad del producto,
revelando los tdpicos de mayor impacto en las opiniones de los usuarios.

e La evaluacion mediante métricas de validacion estadistica demostro que el
Accuracy no es un indicador suficiente para corpus con desbalance severo, dando
cumplimiento al cuarto objetivo especifico. EI Experimento 1 sin balanceo obtuvo
un Accuracy de 0.9358 con un Fl-score macro de 0.32, mientras que el
Experimento 2 con SMOTE y class_weight balanceado, utilizando FastText con
SVM, alcanzé una Precision de 0.9239 y un F1-score de 0.8260. En el conjunto de
prueba, el modelo identifico correctamente 2 de los 4 comentarios Negativos
presentes, equivalente al 50%, y los 3 de los 3 comentarios Neutros presentes,
equivalente al 100%. Estos resultados evidencian que las técnicas de balanceo
permitieron mejorar la capacidad del clasificador para reconocer las clases

minoritarias.

75



e La visualizacion de los resultados mediante la interfaz gréfica desarrollada en
Tkinter, que integra un dashboard interactivo con seis pestafias incluyendo métricas
comparativas, matrices de confusién, nubes de palabras y proyeccion PCA de
clusteres, dio cumplimiento al quinto objetivo especifico, proporcionando una
experiencia intuitiva para la interpretacion de los resultados del andlisis de

sentimientos y agrupamiento tematico de las resefias analizadas.
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RECOMENDACIONES

e Se recomienda extender el sistema para soportar la extraccion y andlisis de resefias
en otras plataformas de comercio electronico como Temu, Amazon o Mercado
Libre, adaptando el médulo de Selenium a las estructuras HTML especificas de
cada plataforma. Esta expansion permitiria comparar patrones de sentimiento entre
distintos mercados y ampliar la aplicabilidad del sistema més alla de AliExpress.

e Se recomienda explorar técnicas de vectorizacion mas avanzadas como los modelos
de lenguaje preentrenados BERT y RoBERTa en su version para espafiol
denominada BETO, que incorporan representaciones contextuales capaces de
capturar el significado de las palabras segun su posicion en la oracion. Su
implementacion sobre el mismo pipeline podria mejorar significativamente las
métricas de clasificacion en las categorias minoritarias, especialmente en corpus
con desbalance severo como el analizado en este trabajo.

e Se recomienda ampliar el sistema con un modulo de analisis de sentimientos a nivel
de aspecto, que permita identificar no solo la polaridad global de una resefia sino
también qué caracteristicas especificas del producto generan cada reaccion, como
la calidad del material, el tiempo de envio o la correspondencia con la descripcion.
Esta mejora requeriria la anotacidn de un corpus etiquetado con atributos
especificos y la implementacion de modelos de extraccion de aspectos sobre el
pipeline existente.

e Se recomienda aplicar técnicas de optimizacion de hiperparametros como Grid
Search o busqueda aleatoria para encontrar la configuracion 6ptima del kernel SVM
y los pardmetros de entrenamiento de Word2Vec y FastText, con el objetivo de
mejorar el rendimiento de los modelos sobre corpus de distintos tamafios y
distribuciones de clases sin requerir ajustes manuales.

e Se recomienda implementar un modulo de actualizacién periddica del corpus que
permita ejecutar la extraccion de nuevas resefias de forma programada, acumulando
datos en el tiempo para detectar cambios en la tendencia de sentimientos de un
producto. Esta funcionalidad convertiria el sistema en una herramienta de
monitoreo continuo con mayor valor practico para compradores y vendedores en

plataformas de comercio electronico internacional.
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ANEXQOS

Anexo 1. Observacion de comentarios Negativos relacionados con la baja calidad del

producto

Este anexo presenta una muestra de comentarios recopilados de productos de diversas

categorias

en AliExpress, donde los usuarios han expresado insatisfaccion relacionada

con la calidad del producto y la discrepancia entre lo descrito y lo recibido. Los siguientes

ejemplos muestran cdmo los consumidores mencionan problemas como descripciones

engafiosas, productos defectuosos y la percepcién de baja calidad.

DJQ Descargalaapp
DIO deAliExpress

——_

US $9.31 SERp—

Us-$13:90 -33% dto.

@ Alpor maye 2
Precio mostrado antes

us|

AliExpress =

)
- %
@ *

Camara Digital 4K cimara de 50 megapixeles de fotografia HD de viaje
Selfie cimara de 2,4 pulgadas de nivel de entrada para nifios Campus Mini
camara Selfie

% & K& 4.1 95valoraciones | 700+ vendido

Color: Black

(=]

-

or:Black
Color:Silver
Fotos de muy mala calidad... No es de 50 megapixeles, eso es una
completa mentira, sélo un sensor de 8 megapixeles...
Honestamente se siente como un juguete barato... No esperaba

mucho por el precio, me decepcioné.

iEsta es la peor cdmara del mundo! ;No tiene Resolucién 4K!

Gtil (0
9 Util (0) @ Uil 0

Color:Silver

No de alta resolucién, la descripcién es una mentira. Estafa.

g Util (0)

Anénimo | 12 SEP 2024

Figura 23. Anexo 1. Producto 1: Camara digital.
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AliExpress

KE  Health monitoring

i
ne
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o US $34.71
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@ Compra2 piezas y obtén -1% dtc

Huaweirelo] inteligente Xiaomi GT3 Pro para hombre, accesorio de pulsera
resistente al agua IP68 con Pantalla AMOLED de 390X390 HD, control del
ritmo cardiaco y lamadaz per Bluetooth, novedad de 2024

w Rk kd 45 249 valoraciones | 700+ vendid:

Color: Silver steel
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Figura 24. Anexo 1. Producto 2: Reloj inteligente.

AliExpress =

# Nueve Fashionista Ahora US $0.94 Oferta exclusiva

Us $4.22

Us-55-16 -18% dto.

Gafas de sol deportivas para hombre y mujer, lentes 3 prueba de viento, 3 la
moda, UV400

Wk dd 45 2053 valoraciones | 10.000+ vendic:
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i W W R R e

Figura 25. Anexo 1. Producto 3: Gafa de sol.
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QJQ Descargalaapp

AliExpress = R

US $33.10 usser20 -30%at0

Llave de trinquete inalimbrica 850n. M, d illador eléctrico
de 3/8 pulgadas, extraccién de tuerca de tornillo, herramientas de
reparacién de automéviles para bateria Makita de 18V

w % & &1d 45 6dvaloraciones | 382 vendido

Color: Without Battery

I 100 0 [ [TV ot Gliw

Figura 26. Anexo 1. Producto 4: Llave de trinquete inalambrica

A través de la observacion de estos comentarios Negativos, se destaca la importancia de
realizar un analisis mas profundo de las resefias con el fin de identificar patrones de
insatisfaccion que puedan guiar mejoras en la confianza del consumidor y en la calidad

de los productos ofrecidos.

Anexo 2. Observacion de resefias contradictorias en productos con alto volumen de

comentarios

Este anexo presenta una muestra de comentarios recopilados de productos con un alto
namero de resefias en AliExpress, donde se puede observar la variabilidad en las
opiniones de los usuarios. Estos comentarios muestran tanto criticas positivas como
negativas, lo que dificulta a los compradores potenciales obtener una evaluacion objetiva

del producto.
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Xiaomi-Robot aspirador automatico 3 en 1 para el hogar, aspiradora
pequena lhome recargable por Usb, barredora portstil en seco y humedo

*h ok kd 45 322valoraciones | BOOs vendic:

Color: Black
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Figura 28. Anexo 2. Producto 2. Robot aspirador.
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Color: Upgrade Option &
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Comentario positivo Comentario negativo:

Figura 29. Anexo 2. Producto 3. Camara deportiva.

A través de la observacion de estos comentarios contradictorios, se destaca la necesidad
de un analisis mas detallado para identificar patrones claros en las resefias, con el objetivo
de proporcionar a los compradores potenciales una mejor orientacion y mejorar la

precision de la evaluacion de la calidad de los productos.

Anexo 3. Observacion de patrones en comentarios de productos con grandes

volimenes de resefias

Este anexo presenta una muestra de comentarios recopilados de productos con alto
volumen de resefias en AliExpress, donde la variedad tematica de las opiniones evidencia
la necesidad de aplicar técnicas de agrupamiento para organizar y clasificar las
percepciones de los usuarios de manera estructurada. La diversidad de aspectos
mencionados por los compradores, tales como la calidad del material, el tiempo de
entrega, la correspondencia con la descripcion y la funcionalidad del producto dificulta
la identificacién manual de los temas predominantes cuando el volumen de resefias es

elevado.
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Figura 31. Anexo 3. Producto 2. Humidificador de aire.
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de funcionamiento. Difusor continuo o difusor por rafagas.
Material algo endeble, pero sencillo y elegante

s

@9 Util ()

Patron de comentarios negativos

Defect

y mal funcionamiento

BEcblelpRn e PR MR RS IS rees e D
funciona, solo cambian los colores, la humidifica solo tiene
una corriente de humo muy

@9 Util (0)

Las luces no se pueden apagar, por lo que es indtil si usted estd
tratando de dormir. Después de un tiempo comienza a hacer un
sonido de "gritos”, muy probablemente defectuoso

@9 Util (0)

Publicidad engafiosa y calidad de construccion

€l dispositivo enviado no es el anuncio, ya que no es Xiaomi, ni es
recargable. El anuncio electrénico no es el que aparece en éi: puro
engafio con los clientes

el

@9 Util 0)

No es Xiaomi marca (M) es un modelo sin marca muy genérico. La
caja llegé bien abollada y la construccion de la placa anunciada es
diferente de la Enviada. La conexién USB vino hundido, tuvo que
hacer cierta fuerza para conectar. Totalmente insatisfecho.

Y Uil 0)

)
z

con el embalaje y

or:Green

El articulo vino con la caja abollada y el humidificador no es de la
marca Xiaomi

3 AG! 4 @9 Util (0)

Color:White

El producto no es marca Xiaomi y comparar con la imagen es muy
pequeiio en realidad

**xi | 09 OCT 2024

9 Util (0)

A través de la observacion de estos patrones tematicos, se justifica el uso del algoritmo
K-Means en la Fase 4 del sistema, el cual permite agrupar automaticamente los
comentarios segun sus similitudes semanticas para facilitar una interpretacion mas clara

y estructurada de las opiniones de los consumidores.
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