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Resumen

El Proyecto de Titulo presentado en este informe consiste en la aplicacion de técnicas de
mineria de opinidn para la extraccion de preferencias de usuarios sobre diferentes de
caracteristicas o aspectos de items a partir de resefias que permitan generar

recomendaciones.

En primer lugar, con las herramientas Jsoup y Univocity Parsers se cred un dataset de
resefias de restaurantes en esparfiol, el cual se encuentra en formato de valores separados por

tabulacioén.

Para la extraccion de caracteristicas de items y analisis de sentimiento de las resefias, se
utilizé un enfoque basado en aprendizaje automatico supervisado. Para esto, se etiquetaron
manualmente més de 800 oraciones presentes en el dataset con su respectiva polaridad
(positivo, negativo o neutral) y aspecto (comida, servicio, precio 0 ambiente). A partir de
las oraciones etiquetadas y utilizando la APl de Weka se crearon dos modelos de
clasificacion, un modelo para determinar los aspectos del item de la oracion y otro modelo
para determinar el sentimiento de la oracion. Para mejorar la precision de los modelos de
clasificacion, se aplicaron técnicas de limpieza de datos. Los modelos de clasificacion
creados se utilizaron para extraer los aspectos y sentimiento de todas las oraciones

presentes en las resefias de los usuarios del dataset creado anteriormente.

Finalmente, la informacion de preferencias de aspectos de usuarios obtenida fue
incorporada en un sistema de recomendacion multi-criterio utilizando técnicas de filtrado
colaborativo implementadas con Apache Mahout. La precision de recomendacion fue
comparada con un sistema de recomendacion tradicional. EI mejor resultado lo obtuvo el

sistema de recomendacion multi-criterio creado a partir de resefias.
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1 Introduccién y Definicion del Problema
En este capitulo se presenta una introduccion al tema y se define el problema a resolver.

1.1 Introduccién

La creciente popularidad y difusion de redes sociales y de comercio electronico animan a
las personas a escribir resefias describiendo su evaluacion acerca de un item. Estas resefias
explican por qué al usuario le gusté o no un item basado en su experiencia personal. Dada

la cantidad de datos que existe en la web, muchas aplicaciones podrian beneficiarse de esto.

Un ejemplo de esto, son los sistemas de recomendacion. Estos sistemas ayudan a los
usuarios a tratar con la sobrecarga de informacién y proporcionan recomendaciones
personalizadas de items (Adomavicius & Tuzhilin, 2005), por ejemplo qué celular comprar,
qué cancidn escuchar o en cual restaurant comer. Los sistemas de recomendacion tratan de
predecir qué items son los mas apropiados para un usuario basado en sus preferencias (por
ejemplo a través de ratings o valoraciones otorgadas por el usuario) o acciones realizadas
(por ejmeplo compras realizadas, canciones escuchadas, tiempo en una pégina, etc), de las
cuales se deduce su preferencia. Tradicionalmente, los sistemas de recomendacién utilizan
un rating general por cada par (usuario, item) para representar el gusto del usuario por el
item. En los udltimos afios este tipo de sistema ha sido considerado como limitado
(Adomavicius & Kwon, 2015) dado que la preferencia de un usuario por un item puede
depender de méas de un aspecto de éste. Por ejemplo, al comer en un restaurant, un usuario

pudo haber disfrutado de la comida y el ambiente, pero no del servicio.

Los sistemas de recomendacion que modelan la preferencia de un usuario sobre un item con
varios ratings se llaman sistemas de recomendacion multi-criterio (Adomavicius & Kwon,
2015). A pesar de que este tipo de sistemas puede proporcionar recomendaciones mas
precisas (Adomavicius & Kwon, 2007), estos pueden abrumar a los usuarios al pedirle que
otorgue muchos ratings por un mismo item. Es en este punto donde se debe aprovechar las
resefias escritas por los usuarios, analizandolas automaticamente y obteniendo su opinién o
preferencia acerca de las diferentes caracteristica de los items, para luego integrarlas en el

proceso de generacion de recomendaciones.



1.2 Definicion del Problema

Uno de los problemas a los que se deben enfrentar los sistemas de recomendacion es la
escasez de ratings. Este problema ocurre cuando los ratings numéricos son dificiles de
obtener por parte del sistema o simplemente los usuarios han otorgado ratings a una
pequefia cantidad de items disponibles en el sistema. Debido a la escasa cantidad de ratings
por usuario y por lo tanto la falta de informacion de las preferencias de un usuario, el
sistema de recomendacion sera afectado negativamente en el proceso de generaciéon de
recomendaciones. Los sistemas de recomendacion multi-criterio se ven mas afectados por

este problema, dado que los usuarios deben entregar méas de un rating por item.

Para abordar este problema, en este proyecto de titulo se busca establecer un procedimiento
para la extraccion de informacion de resefias en idioma espafiol acerca de las preferencias
de un usuario sobre diferentes aspectos de los items que ha consumido, para posteriormente

incluir esta informacion en un sistema de recomendacion multi-criterio.

1.3  Objetivos
A continuacion, se presentan los objetivos generales y especificos de este proyecto de

titulo.

1.3.1 Objetivo General

El objetivo general del proyecto es la aplicacion de herramientas y técnicas de mineria de
opinién para extraer informacion de preferencias de usuario sobre diferentes aspectos de
items a partir de resefias en idioma espafiol, que permitan apoyar la generacion de

recomendaciones para dichos items.

1.3.2 Objetivos Especificos

Los objetivos especificos del proyecto son los siguientes:

e Crear un dataset (recopilacién de un conjunto de datos histéricos) de comentarios en
espafol con su respectivo rating sobre productos/servicios.
e Aplicar técnicas de mineria de opinion para extraer caracteristicas de items a partir de

resefias de usuarios en idioma espafiol.



e Aplicar y evaluar técnicas de recomendacion utilizando la informacion obtenida

mediante el proceso de mineria de opinion.

¢ Implementacion de un software con interfaz grafica de usuario que permita ajustar la

ejecucion de las técnicas implementadas.

1.4 Presentacion de capitulos

En esta seccidn se presentan los capitulos que componen este proyecto de titulo.

Capitulo 1 Introduccion y Definicion del Problema: En este capitulo se presenta la
introduccién del trabajo, sus objetivos y la estructura de los capitulos.

Capitulo 2 Marco Teorico: En este capitulo se explica detalladamente las técnicas y
procedimientos utilizados en este proyecto de titulo.

Capitulo 3 Herramientas Utilizadas: En este capitulo se presentan las herramientas

utilizadas en el desarrollo de este proyecto de titulo.

Capitulo 4 Creacion de Dataset: En este capitulo se presenta el proceso que se realizo

para la creacién del dataset.

Capitulo 5 Detalles de Implementacion: En este capitulo se presentan los detalles de

implementacidn de los pasos realizados en este proyecto de titulo.

Capitulo 6 Desarrollo de la Aplicacion: En este capitulo se presentan los requerimientos

del software y su diagrama de casos de uso.

Capitulo 7 Uso de la Aplicacion: En este capitulo se presenta como se utiliza la aplicacion
desarrollada para aplicar diferentes técnicas de mineria de opinion y de sistemas de

recomendacion.

Capitulo 8 Experimento: En este capitulo se presenta el experimento realizado, con el

analisis de los resultados obtenidos.

Capitulo 9 Conclusiones: En este capitulo se presentan las conclusiones de este proyecto

de titulo y el cumplimiento de los objetivos especificos.



2 Marco Tedrico
En este capitulo se presenta una explicacion acerca de mineria de texto, analisis de

sentimiento y sistemas de recomendacion.

2.1 Mineria de Texto

La mineria de texto se puede definir como la extraccion de informacion util de fuentes de
informacidn a través de la identificacion y exploracion de patrones interesantes (Zhang,
Chen, & Liu, 2015). Esta &rea de investigacion abarca otras areas como procesamiento del
lenguaje natural, aprendizaje automatico, recuperacion de la informacion, entre otros. A
diferencia de la mineria de datos, en la cual la fuente de informacidn son bases de datos con
informacidn estructurada, en la mineria de texto la fuente de informacion son conjuntos de

documentos de texto no estructurado.

La mineria de texto ha sido influenciada por la mineria de datos y por lo mismo ambas
areas poseen similitudes (Zhang et al., 2015). Por ejemplo, ambas &areas pueden utilizar
métodos de pre procesamiento de datos, algoritmos para el descubrimiento de patrones y

métodos para presentar estos patrones.

El proceso general para aplicar mineria de texto se puede dividir en 4 fases (Feldman &

Sanger, 2006), las cuales se explican a continuacion:

e Pre procesamiento: Esta fase incluye todos los algoritmos y técnicas para preparar
los datos antes de aplicar algoritmos para el descubrimiento de patrones.
Generalmente, la fase de pre procesamiento convierte la representacion del texto
que se encuentra en el conjunto de documentos (Feldman & Sanger, 2006). En el

punto 2.1.1 se explican algunas técnicas comunmente utilizadas en esta fase.

e Operaciones de mineria: Es la fase principal de la mineria de texto la cual incluye
la aplicacion de algoritmos para el descubrimiento de patrones, analisis de

tendencia, entre otros.

e Capa de presentacion: Se pueden utilizar diversas herramientas para facilitar la

exploracién y analisis de la informacidn extraida.



e Post procesamiento: En esta fase se aplican métodos para evaluar el proceso
realizado y eliminar informacion redundante. Por ejemplo, si se han utilizado
algoritmos de aprendizaje automatico como arboles de decisién, puede que sea

necesario realizar una poda.

Cabe destacar que las fases de pre procesamiento y operaciones de mineria son
consideradas como criticas dentro de todo el proceso de mineria de texto (Feldman &
Sanger, 2006).

2.1.1 Técnicas de Pre procesamiento de datos

La etapa de pre procesamiento tiene un rol importante en la mineria de texto. Muchas veces
el texto que se encuentra en linea trae consigo informacién no util, por ejemplo, etiquetas
HTML, palabras mal escritas o caracteres innecesarios. En esta etapa se aplican métodos y
técnicas para transformar los datos con el fin de mejorar la efectividad del algoritmo

clasificador. Algunas de las técnicas comunmente utilizadas en esta etapa son:

e Filtro de Stopwords: Las stopwords o palabras vacias son palabras que no tienen
un significado dentro de un texto como preposiciones, pronombres, articulos, entre
otros.

e Stemming: Es un método para llevar las palabras a su forma raiz. Por ejemplo,
nifio, nifia, nifiez su raiz es “nin”. Cabe destacar que la raiz de las palabras no es
necesariamente una palabra valida.

e Lematizacion: Genera el lema de todas las palabras. Por ejemplo, la palabra juega,
jugaba y jugando todas poseen el mismo lema “jugar”. En este caso el lema de las
palabras si es un término valido.

e Otros procesamientos: Otras técnicas que puedan ser aplicadas para mejorar los
resultados del clasificador. Por ejemplo, eliminacién de signos, nimeros, correccion

de errores ortograficos, entre otros.
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2.2 Clasificacion de Texto

El problema de clasificacion de texto se puede definir como: Dado un conjunto de
categorias o clases y un conjunto de documentos de texto, se debe asignar la categoria
correcta a cada documento (Feldman & Sanger, 2006). Hoy en dia la clasificacion
automatica de documentos es aplicada en varios dominios tales como filtrado de spam,

analisis de sentimiento, clasificacion de paginas web, entre otros.

Como muchos problemas, la clasificacion de texto se puede realizar de diferentes formas
(Feldman & Sanger, 2006). La primera es conocida como ingenieria del conocimiento, en
la cual el conocimiento de expertos acerca de las categorias es codificada directamente en
el sistema. La segunda forma es a través de la utilizacion de algoritmos de aprendizaje
automatico. En este enfoque se construye un clasificador que permitira asignar la categoria
a un nuevo documento de acuerdo a las caracteristicas aprendidas de un conjunto de
documentos que estén previamente clasificados en una categoria por un experto del
dominio (Sebastiani & Fabrizio, 2002). En aprendizaje automatico, el segundo enfoque se
denomina aprendizaje supervisado dado que el entrenamiento del algoritmo es guiado por
los datos previamente etiquetados de forma correcta.

Una vez que se ha construido un clasificador, es necesario evaluar su rendimiento. Como se
ha mencionado anteriormente, para realizar clasificacion de texto utilizando algoritmos de
aprendizaje automatico, es necesario un conjunto de documentos etiquetados con sus
respectivas categorias. Para evaluar el rendimiento del clasificador, normalmente el
conjunto de documentos es dividido en dos partes: un conjunto de entrenamiento y un
conjunto de evaluacion. El conjunto de entrenamiento es utilizado para entrenar al

clasificador y el conjunto de evaluacidn es utilizado para evaluar su efectividad.

Las métricas comunmente utilizadas para evaluar los clasificadores son precision, recall y
accuracy (Feldman & Sanger, 2006), las cuales se calculan a partir de una matriz de
confusion. Una matriz de confusion es una herramienta que permite la visualizacion del
rendimiento de un algoritmo que emplea aprendizaje supervisado. En la Tabla 1 se presenta

una matriz de confusién, donde:
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e TP = verdadero positivo (true positives en inglés): numero de muestras clasificadas

como positivas que realmente son positivas.

e FP = falso positivo (false positives en inglés): nimero de muestras clasificadas

como positivos y que realmente son negativas.

e TN = verdadero negativo (true negatives en inglés): numero de muestras

clasificadas como negativas y que realmente son negativas.

e FN = falso negativo (false negatives en inglés): nimero de muestras clasificadas

como negativas y que realmente son positivas.

Clasificacion Automatica

Positivo Negativo
Clasificacion Positivo TP FN
Real Negativo FP TN

Tabla 1; Matriz de confusion.

Las métricas son definidas a continuacion.

e Precision: Porcentaje de los documentos correctamente clasificados en una

categoria entre todos los documentos clasificados en la misma categoria.

o TP
Precision =

Formula 1: Precision.

TP + FP
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e Recall: Porcentaje de los documentos correctamente clasificados en una categoria

en relacion al nimero de documentos que pertenecen a esa categoria.

TP
TP+ FN

Formula 2: Recall.

Recall =

e Accuracy: Porcentaje de los documentos correctamente clasificados entre todas las

clases.

TP+TN
TP+TN+ FP + FN
Formula 3: Accuracy.

Accuracy =

2.3 Andlisis de Sentimiento
El andlisis de sentimiento es el &rea que se encarga de analizar opiniones, sentimientos y
emociones expresadas texto (Liu, 2012). En general, se puede hacer analisis de sentimiento

en tres niveles de detalle.

e Nivel de documento: En este caso la tarea consiste en determinar si la opinion
general de un documento es negativa o positiva. Por ejemplo, dada la resefia de un
producto, se determina si la resefia completa expresa una opinién negativa o

positiva sobre el producto.

e Nivel de oracion: En este nivel se analizan las oraciones dentro de un documento

para determinar si expresan una opinion negativa o positiva.

¢ Nivel de aspecto: El analisis en este nivel se basa en que una opinién consiste en un
sentimiento (positivo 0 negativo) y un objetivo (Liu, 2012). En este caso se
identifica qué le gustd y qué no le gustd a la persona. Por ejemplo, la frase “La

comida es muy sabrosa pero el servicio es muy lento” evalla dos aspectos del
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producto, la comida y el servicio. El sentimiento expresado en el primer aspecto es
positivo y en el segundo aspecto es negativo. Los aspectos son los objetivos de la
opinién. Este problema es conocido como andlisis de sentimiento basado en
aspecto, donde se busca determinar los aspectos (caracteristicas) de una entidad y su

sentimiento.

2.3.1 Extraccion de Aspecto

Explicado en el punto 2.3, el analisis de sentimiento a nivel de aspecto tiene como objetivo
identificar la relacion entre el sentimiento expresado y el aspecto en una opinion. La tarea
de identificar los aspectos en una opinion se denomina extraccion de aspecto. Un aspecto
de una entidad representa una caracteristica o atributo de ésta y debe ser identificado con un
nombre Unico. Por ejemplo, para un celular se tienen los aspectos de pantalla, duracién de

bateria, cAmara, entre otros.

Existen dos tipos de aspectos que se pueden identificar, aspectos explicitos y aspectos
implicitos (Liu, 2012). Los aspectos explicitos son palabras en el documento que
explicitamente representan un aspecto. En el ejemplo presentado en el punto 2.3, comida y
servicio estan explicitamente en el texto. Por otro lado, los aspectos implicitos son aspectos
que estan presentes en el texto pero no explicitamente. Por ejemplo, la frase “Nos

atendieron de la mejor manera” contiene una opinion implicita acerca del aspecto servicio.

Cabe destacar que Liu (Liu, 2012) diferencia entre categoria de un aspecto y expresion de
un aspecto. La categoria de un aspecto esta formada por varias expresiones del aspecto. Por
ejemplo, mend, plato y postre son expresiones del aspecto y representan la categoria de

aspecto comida.
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2.4 Sistemas de Recomendacion

Los sistemas de recomendacion son herramientas software y técnicas que proporcionan
recomendaciones personalizadas de diferentes items a usuarios (Ricci, Rokach, & Shapira,
2015). Un item es lo que el sistema recomiende, lo que significa que un item puede ser un
objeto (computadores, libros, musica) o un servicio (viajes, hoteles, restaurantes).

Generalmente, estos sistemas se enfocan en un solo tipo de item a recomendar.

Los sistemas de recomendacion ayudan al usuario a evitar la sobrecarga de informacion.
Por ejemplo, si un usuario entra a la pagina web de Amazon para comprar un celular, se
encontrara con mas de 900.000 productos diferentes. Normalmente, solo una pequefia
porcion de los productos existentes son del interés del usuario y por lo tanto se enfrentara a
la sobrecarga de informacion. El objetivo de los sistemas de recomendacion es apoyar al
usuario en el descubrimiento de contenido proporcionando recomendaciones de items que

sean del interés del usuario.

2.4.1 Tipos de Sistemas de Recomendacion
A continuacién, se presenta una taxonomia de sistemas de recomendacién propuesta por
Burke (Burke, 2007). Esta taxonomia clasifica a los sistemas de recomendacion en 5

diferentes tipos dependiendo de la técnica de recomendacion utilizada.

2.4.1.1 Recomendacion Basada en Contenido

Este tipo de sistema recomienda items que son similares a los vistos por el usuario
anteriormente y que le han gustado. Esto quiere decir que el sistema genera
recomendaciones de dos fuentes de datos, las caracteristicas de los items y los ratings del
usuario. Por ejemplo, si un usuario ha visto una pelicula que pertenece al género de accion
y le ha otorgado un rating positivo, el sistema va a recomendar peliculas del mismo género.
En muchos casos, las caracteristicas de los items son palabras claves extraidas de la

descripcion de los items (Ricci et al., 2015).

2.4.1.2 Filtrado Colaborativo

Filtrado colaborativo se puede realizar de dos formas diferentes, filtrado colaborativo
basado en modelo vy filtrado colaborativo basado en vecindario. En filtrado colaborativo
basado en modelo sea crea un modelo predictivo utilizando ratings de los usuarios. Esto
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quiere decir que dado los ratings o preferencias de un usuario, se hace la prediccion de
rating para un nuevo item. Para crear los modelos predictivos se utilizan diversos
algoritmos tales como maquina de vectores de soporte, clustering o entropia maxima (Ning,
Desrosiers, & Karypis, 2015). Por otro lado, filtrado colaborativo basado en vecindario
recomienda items a un usuario basado en sus acciones pasadas (por ejemplo, ratings
explicitos o compras de items) y las acciones pasadas de otros usuarios similares. La
similitud entre dos usuarios es calculada en base a los ratings que ambos usuarios han
otorgado a items en el pasado. Filtrado colaborativo es considerada la técnicas mas popular
y utilizada en los sistemas de recomendacion (Ricci et al., 2015). En la seccién 2.4.2 se

presenta una explicacién mas detallada sobre filtrado colaborativo basado en vecindario.

2.4.1.3 Demogréfico

Los sistemas de recomendacién demogréaficos asumen que la recomendacién de items es
diferente para cada nicho demogréafico. Esto quiere decir que, este tipo de sistema genera
recomendaciones en base al perfil demografico del usuario. Por ejemplo, se pueden
personalizar las recomendaciones de acuerdo a la edad del usuario o el pais en el que

reside.

2.4.1.4 Recomendacion Basada en Conocimiento

Los sistemas de recomendacion basados en conocimiento, como dice su nombre, utilizan el
conocimiento del dominio acerca de las preferencias de los usuarios para generar
recomendaciones de items. Este tipo de sistemas son apropiados en el contexto de que los
items no son adquiridos a menudo (Aggarwal, 2016). Algunos ejemplos de estos items son
automoviles, paquetes de viajes, casas 0 seguros. Todos estos items son comprados pocas
veces y por lo tanto es dificil obtener una cantidad suficiente de ratings para generar

recomendaciones con técnicas como filtrado colaborativo.

2.4.1.5 Sistemas de Recomendacion Hibridos

Las técnicas de recomendacion mencionadas anteriormente utilizan distintas fuentes de
informacion. Por ejemplo, filtrado colaborativo utiliza ratings de usuarios, recomendacion
basada en contenido utiliza la descripcién de los items y recomendacion demogréfica utiliza
el perfil demogréfico del usuario para realizar recomendaciones. Debido a estas diferencias,

es que cada una de estas técnicas posee sus ventajas y desventajas. En algunos casos, se
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tiene la oportunidad de utilizar mas de una técnica para la misma tarea de recomendacion.
A estos sistemas se les conoce como sistemas de recomendacion hibridos, los cuales

combinan técnicas de recomendacion para lograr mejores recomendaciones.

2.4.2 Filtrado Colaborativo Basado en Vecindario

Mencionado en la seccion 2.4.1.2, en filtrado colaborativo basado en vecindario (también
conocidos como basados en memoria), se utiliza la informacion de ratings de usuarios pero
a diferencia de filtrado colaborativo basado en modelo no se crea un modelo predictivo. En
este caso los ratings de los usuarios son utilizados directamente en la prediccion de rating
para un nuevo item. Filtrado colaborativo basado en vecindario se puede hacer de dos

formas:

1. Filtrado colaborativo basado en usuario: La idea principal de filtrado colaborativo
basado usuario es que el rating de un nuevo item para un usuario va a ser similar al
rating de otro usuario, si ambos usuarios son similares, es decir, si ambos usuarios han

otorgado ratings similares a otros items.

2. Filtrado colaborativo basado en item: En este método se calcula la similitud entre el
conjunto de items que el usuario ya ha otorgado un rating y el item a recomendar. Una

vez encontrados y seleccionado los items mas similares, se procede a calcular el rating.

Una diferencia a destacar entre filtrado colaborativo basado en usuario y filtrado
colaborativo basado en item es que en el primer caso, los ratings se predicen utilizando los
ratings de los usuarios del vecindario, es decir, se utilizan ratings de otros usuarios. En el

segundo caso, los ratings de items se predicen utilizando los ratings del mismo usuario.

A pesar de que filtrado colaborativo se puede realizar de formas diferentes, en general esta
técnica posee dos objetivos principales (Ning et al., 2015):

e Prediccion de Rating: Uno de los objetivos de filtrado colaborativo es realizar una
prediccion de rating que un usuario daria a un nuevo item. Para esto, los ratings de los

usuarios deben estar disponibles.
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e Determinacion de top-k items: En estos casos se tiene un conjunto de items con los

que el usuario ha interactuado y por lo tanto el objetivo de recomendacion es

recomendar al usuario una lista de K items que pueden ser de su interés. En estos

casos, la preferencia de un usuario sobre un item es representada con un valor binario (0
01).

De acuerdo a Buhmann (Buhmann et al.,, 2011), el proceso de generacién de

recomendaciones en filtrado colaborativo basado en vecindario puede ser resumido en los

siguientes pasos. Los pasos que se explican a continuacion corresponden al proceso de

generacion de recomendaciones de filtrado colaborativo basado en usuario, pero el proceso

es analogo a filtrado colaborativo basado en item.

Asignar un valor a todos los usuarios de acuerdo a la similitud con el usuario activo.
Seleccionar al grupo de usuarios que poseen la mayor similitud respecto al usuario
activo. El grupo de usuarios seleccionados se conoce como vecindario.

Realizar la prediccion de rating para un item de acuerdo a los ratings de los usuarios

del vecindario.

En el primer paso, para calcular la similitud entre usuarios o items se puede hacer de

diferentes maneras. A continuacion se mencionan medidas de similitud utilizadas en

sistemas de recomendacion:

Coeficiente de Correlacion de Pearson: Es una de las medidas de similitud méas
utilizadas en los sistemas de recomendacion (Buhmann et al., 2011). Esta medida
calcula el grado de relacion lineal entre dos variables y es medida entre los valores
de -1 y 1. Un coeficiente de correlacion de Pearson de 1 indica el mayor grado de
similitud, es decir, las variables estan perfectamente correlacionadas, de manera
proporcional. Por otro lado, el valor de -1 indica que existe una relacion
inversamente proporcional perfecta entre las variables. EIl valor O indica que no
existe relaciéon lineal entre las variables. En la Formula 4 se presenta como se

calcula el coeficiente de correlacion de Pearson, donde “u”y “v” representan dos

IToEl] 9

usuarios diferentes, I, y I,, son los items a los que los usuarios “u”'y “v” han
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otorgado un rating, p,,; es el rating del usuario “u” para el item “i”y p, es el

promedio de ratings otorgados por el usuario “u”.

Zielunl,,(pui - ﬁu)(pvi - ﬁv)
\/Zielu nI,,(pui - ﬁu)z \/Zielu nIv(pvi - ﬁv)z

Formula 4: Coeficiente de Correlacion de Pearson para Usuarios.

sim(u,v) =

Anélogamente, la similitud entre dos items “i” y “j” se calcula de la siguiente

manera:

ZueU(rui - ﬁ)(ruj - 7_})
\/ZuEU(rui - fl)z \/Zueu(ruj - 7_})2

Formula 5: Coeficiente de Correlacion de Pearson para items.

sim(i,j) =

Donde Ues el conjunto de usuarios que han entregado un rating para los items “i”"y

“j”, Ty; es el rating del usuario “u” para el item “i”y 7; es el promedio de ratings

para el item “i” de todos los usuarios.

e Distancia Euclidiana: La distancia euclidiana entre dos vectores de dos

dimensiones x= (x4, X;) € Y=(y1,y2) Sse define como:

d(x,y) = \/(X1 -V + (X — ;)%= JZ?:l(Xi —Y;)?
Formula 6: Distancia Euclidiana.

Donde x; e y; son los ratings otorgados por dos usuarios diferentes para los items
que tienen en comun. A diferencia del coeficiente de correlacion de Pearson, en esta
medida un mayor valor (distancia) entre los vectores sefiala menor similitud y una

menor distancia representa una mayor similitud.
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En el paso 2, para seleccionar al grupo de usuarios a utilizar en la prediccién de rating se

puede hacer de dos maneras:

e K-vecinos mas cercanos: Se selecciona a los K usuarios méas similares al usuario
activo. El valor de K debe ser seleccionado de forma cuidadosa. Si K es muy
grande, se tendran problemas de eficiencia debido a la cantidad de memoria
requerida para guardar los ratings de los usuarios (Ning et al., 2015). Por otro lado,
si K es muy pequefio, el numero de items a recomendar se puede ver reducido

considerablemente (Ning et al., 2015).

e Umbral de similitud: En este caso se elige un umbral de similitud y se selecciona a

todos los usuarios que posean una similitud igual o mayor a esta.

En el paso 3, una vez seleccionado el grupo de usuarios similares al usuario activo, se
procede a realizar la prediccion de rating. Esto se puede calcular como el promedio de
ratings de los usuarios en el vecindario, pero este método no toma en cuenta los niveles de
similitud que poseen los diferentes usuarios (Ning et al.,, 2015). Generalmente las

predicciones de rating se calculan de la siguiente manera:

ZveVSimu,v X (rv,i - TT,)
ZveV |Simu,v|

Pui = n+

Formula 7: Prediccion de Rating.

Donde p,; es la prediccion de rating del usuario “u” para el item “i”, sim,, ,, es la

similitud entre el usuario “u” y el usuario “v” y V es el vecindario seleccionado

previamente.
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2.4.2.1 Evaluacion de Sistemas de Recomendacion

Como se ha explicado anteriormente, los sistemas de recomendacion tienen como objetivo
predecir el rating que un usuario le daria a un item. Por lo tanto, una de las forma para
evaluar un sistema de recomendacion es medir la precision de sus predicciones de ratings.
Error cuadratico medio (Root Mean Squared Error - RMSE) y error absoluto medio (Mean
Absolute Error - MAE) son dos de las métricas més utilizadas para evaluar la precision de
los sistemas de recomendacion (Gunawardana & Shani, 2015). A continuacion se presenta
como calcular el error cuadratico medio y error absoluto medio entre los ratings que el

sistema de recomendacion calcula y los ratings reales.

e Error cuadratico medio:

1
RMSE = | 3 (s = 1)’
K| £=uiyex

Formula 8: Error Cuadratico Medio.

e Error absoluto medio:
MAE ! z |7
K| Lauiyex —

Formula 9: Error Absoluto Medio.

Donde “u” e “i” representan a un usuario y un item del sistema respectivamente, 7,,; es el

IToEl]

rating del item “i” que el sistema ha calculado para el usuario “u” y K es un conjunto de

€« 9

pares de (usuario, item) para los cuales el rating real que el usuario “u” le ha otorgado al

item “i” es conocido y representado por 1y,;.
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2.5 Sistemas de Recomendacion Multi-criterio

A pesar de que los sistemas de recomendacion ayudan a los usuarios a encontrar items que
sean de su interés a través de las recomendaciones, muchos de estos sistemas permiten al
usuario entregar solo un rating general por item. Basandose en este rating general, es que
los sistemas de recomendacion generan sus recomendaciones. En los Gltimos afios, este tipo
de sistema ha sido considerado como limitado (Adomavicius & Kwon, 2015). Esto es
debido a que, en el momento de que un usuario decide comprar un item, el usuario tendra
en consideracion mas de una caracteristica (atributo o criterio) del item. Por ejemplo, en un
sistema de recomendacién multi-criterio de restaurantes donde se permite a los usuarios
entregar un rating de 1 a 5 por cada atributo que el sistema permita (por ejemplo servicio y
ambiente). Si un usuario entrega a un restaurant un rating de 1 y 5 respectivamente, el
promedio de ambos ratings del usuario para el restaurant serd de 3. Si otro usuario, para el
mismo restaurant entrega los ratings de 5y 1, su promedio también sera de 3. En un sistema
de recomendacién tradicional estos usuarios se consideran similares, a pesar de que poseen
diferentes gustos para los atributos de un mismo item. Es por esto que tener esta
informacidn acerca de los usuarios, ayudan a conocer de mejor manera sus preferencias y

por lo tanto generar recomendaciones mas precisas.

Los sistemas de recomendacién tradicionales (de un rating) trabajan con solo un rating
general por cada usuario e item. Una vez que el sistema posee suficientes ratings del
usuario, va a proceder a estimar los ratings de items que el usuario ain no ha visto. El
problema de recomendacion asume que existe un conjunto de usuarios y un conjunto de
items que pueden ser recomendados. Por lo tanto, formalmente la funcion que estima el

rating de un item para un usuario se define como:

R:Usuario X [tem - Rating
Formula 10: Funcion de Sistemas de Recomendacion.
Para cada par de (usuario, item), donde Usuario e item son los usuarios e items del sistema
y Rating es un rating dentro de un cierto rango de valores. En los sistemas de
recomendacion multi-criterio, los usuarios entregan mas de un rating por item. Por lo tanto,

la funcion que estima el rating de un item para un usuario es definida como:
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R:Usuario X item —» Ry, X R; X ... R,

Formula 11: Funcién de Sistemas de Recomendacion Multi-criterio.

Donde R, es el rating general y R, hasta R}, representan los ratings de los criterios sobre

el item, donde al igual que el rating general, son ratings dentro de un rango de valores

previamente definidos.

2.5.1 Incorporacion de Ratings Multi-criterio en el Célculo de Similitud para
Filtrado Colaborativo
Los sistemas de recomendacion multi-criterio proporcionan informacion adicional acerca
de las preferencias de un usuario para un item. Esto quiere decir que, ademas de un rating
general estos sistemas proporcionan un rating por cada aspecto o caracteristica de un item.
Por lo tanto, la incorporacion de esta informacion en el proceso de generacion de
recomendaciones puede mejorar la experiencia del usuario proporcionando
recomendaciones mas precisas. El objetivo de los sistemas de recomendacion multi-criterio
es el mismo que el de los sistemas de recomendacion tradicionales, es decir, buscan items
gue maximicen la utilidad del usuario (Adomavicius & Kwon, 2007). Por lo tanto, en los
sistemas de recomendacion multi-criterio también se busca predecir un rating general para

cada item para cada usuario.

Como se puede observar en la Formula 4, en sistemas de recomendacién multi-criterio no
se puede emplear el Coeficiente de Correlacion de Pearson dado que al momento de
calcular la similitud entre dos usuarios, este considera que existe un rating por cada par
(usuario, item). Para incorporar ratings multi-criterio en el célculo de similitud entre
usuarios, Adomavicius y Kwon (Adomavicius & Kwon, 2007) propusieron dos técnicas
Ilamadas similitud promedio y similitud del peor caso. A continuacion se presentan ambas

técnicas.
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e Similitud promedio:

k
. 1 .
SiMyrom (U, v) = K—-I-lzo sim;(u, v)
i=

Formula 12: Similitud Promedio.

Donde “u”y “v” son dos usuarios del sistema y k es el nimero de criterios del
item. En similitud promedio, la similitud entre dos usuarios se realiza de la siguiente
manera: utilizando una técnica de similitud mencionada en la seccion 2.4.2, se
calcula la similitud de los criterios por separado para luego sumarlas y calcular el

promedio. El valor obtenido es la similitud entre ambos usuarios.

e Similitud del peor caso:

SiMpin (W, V) = Mini=g_sim;(u, v)

Formula 13: Similitud del peor caso.

En esta técnica también se calcula la similitud de los criterios por separado pero en
este caso, la similitud entre usuarios es la menor similitud calculada entre los

criterios.

24



3 Herramientas Utilizadas
En este capitulo se presentan las herramientas software utilizadas en el desarrollo de este
proyecto de titulo.

3.1 Jsoup

Jsoup es una libreria de Java de codigo abierto para trabajar con documentos HTML. Esta
libreria proporciona una API para extraer y manipular datos de paginas web, utilizando
métodos de CSS y JQuery. A pesar de que Jsoup trabaja con especificaciones de HTMLS5,
esta libreria estd disefiada para tratar con diferentes versiones de HTML que se pueda
encontrar en la web y automaticamente crear su respectivo DOM. Jsoup fue creado en el
afio 2009 por Jonathan Hedley y hasta el momento sigue actualizdndose con nuevas

mejoras.
En resumen, Jsoup proporciona las siguientes funcionalidades:

e Extraery leer paginas HTML desde una URL, archivo o un string de texto.

e Encontrar y extraer datos de paginas web utilizando el DOM y métodos de CSS y
JQuery.

e Manipular datos: agregar/modificar/eliminar elementos HTML, atributos o texto.

3.2 Univocity Parsers
Univocity Parsers es una libreria Java de codigo abierto para leer y escribir archivos en
formato CSV y TSV. Esta libreria fue creada por Univocity Software y presenta una

detallada documentacion y varios tutoriales para facilitar su uso.

Las caracteristicas que proporciona Univocity Parsers para escribir archivos son las

siguientes:

e Escribir con seleccién de columnas.

e Escribir cabeceras y manejo de columnas vacias
Las caracteristicas para leer archivos son las siguientes:

e |Lectura de archivos concurrente.
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e Extraccion de cabeceras, limite de filas a leer, lectura de columnas especificas y

manejo de columnas vacias.

3.3 WEKA

Weka es una coleccion de algoritmos de aprendizaje automatico y herramientas para el pre
procesamiento de datos desarrollado en la Universidad de Waikato en Nueva Zelanda
(Witten & Frank, 2005). Esta herramienta incluye técnicas y algoritmos para los problemas
de mineria de datos de regresion, clasificacion, clustering, reglas de asociacion y seleccion
de atributos (Witten & Frank, 2005).

Respecto a la clasificacion, Weka proporciona diversos algoritmos tales como support
vector machines, naive bayes, arboles de decision, entre otros. Cabe destacar que Weka
proporciona soporte para todo el proceso de mineria de datos, desde la preparacion de los

datos de entrada hasta la evaluacion y visualizacion de los modelos generados.

Una caracteristica de Weka es que los datos de entrada deben estar en formato ARFF
(Attribute-Relation File Format). Los datos en este formato son archivos de texto que
describen los datos y sus respectivos atributos. Un ejemplo de un archivo ARFF se presenta
en la Figura 1.

@relation Categoria

@attribute sentece string
@attribute class {precio,comida,servicio,ambiente}

@data

'Con el descuento de Atrapalo relacion calidad/precio de 10, si no me pareceria caro.',precio

'Tanto el trato com Restaurante acogedor, con comida de calidad y buen servicio.',comida

‘Tanto el trato como la comida, fueron de primera categoria, un lugar sin duda para repetir.’,servicio
‘Comida correcta pero un poco desangelado el local ya que habia muy pocas mesas.',comida

'Menu degustacion correcto, sin alardes.',comida

‘A destacar el servicio, muy agradables y pendientes de los detalles.’,servicio

‘de postre coulant de chocolate con helado de mango tb muy rico.’,comida

‘Carta de vinos con varias referencias interesante.’,comida

Figura 1: Ejemplo de archivo ARFF
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Los archivos ARFF presentan dos secciones. La primera seccion es la cabecera, en la cual
se encuentran diferentes declaraciones. La declaracion @relation se define en la primera
linea del archivo y representa el nombre del conjunto de datos. Las declaraciones de
@attribute identifica el nombre del atributo y el tipo de dato. Como se puede observar en la
Figura 1, la primera declaracion de @attribute identifica a un atributo llamado “sentence” y
es del tipo “string”. La segunda seccion es la de datos, la cual contiene la declaracién de
@data. Esta declaracion denota el inicio de los datos en el archivo.

Weka puede ser utilizado desde su interfaz gréafica, disponible de forma gratuita en su sitio

web! o puede ser utilizado en cédigo Java.

3.4 Standford CoreNLP

Standford CoreNLP esun conjunto de herramientas para el procesamiento de textos en
idioma inglés, espafiol, chino, aleman, entre otros. Standford CoreNLP puede ser utilizada a
través de linea de comando, mediante una API o a través de su servicio web. Esta libreria
estd escrita en Java pero puede ser utilizada en otros lenguajes tales como C#, Scala,
Python, JavaScript, entre otros. Las herramientas que proporciona Standford CoreNLP son

las siguientes:

e Tokenizador: Es el proceso de separar el texto en unidades llamadas tokens. Los
tokens pueden ser palabras, numeros o conjunto de palabras.

e Divisor de frase: Separa una secuencia de tokens en frases. La separacion de frases
se puede realizar a través de espacios en blanco y/o puntuaciones.

e Etiquetador gramatical (POS tagging en inglés): Etiqueta tokens con su
respectiva categoria gramatical dentro del texto.

e Lemma: Genera el lema (forma canonica o palabra representativa) de cada uno de
los tokens.

e Reconocedor de entidad (NER en inglés): Reconoce entidades dentro de un texto.
Alguna de las entidades que la herramienta reconoce por defecto son personas,

ubicaciones, organizaciones, fechas, dinero, entre otras.

! www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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e RegexNER: Es un reconocedor de entidades basado en patrones. A través de esta
herramienta se pueden reconocer entidades que no estan por defecto.

e Parse: Proporciona los analizadores sintacticos de circunscripcion (constituent
parser en inglés) y representacion (representation parser en inglés).

e Analisis de sentimiento: Realiza andlisis de sentimiento utilizando aprendizaje
profundo.

e Coref: Esta herramienta encuentra referencias de la misma entidad dentro de un

texto. Por ejemplo, si se habla de “Natalia” y luego se le menciona como “ella”.

A pesar de que por defecto esta herramienta trabaja con textos en idioma inglés, también es
posible utilizar esta herramienta en otros idiomas, incluyendo el espafiol. En la Tabla 2 se
presenta un resumen de las herramientas proporcionadas por Standford CoreNLP y su

compatibilidad con otros idiomas.

Anotador Arabe | Chino Inglés Espafiol | Francés | Aleméan

Tokenizador X X X X X

Divisor de frase X X X X X X

Etiquetador POS X X X X X X

Lemma X

NER X X X X

RegexNER X X X X X X

Parse X X X X X X

Analisis de sentimiento X

Coref X

Tabla 2: Resumen de herramientas e idiomzis sopor)tados por Standford CoreNLP (Manning
etal., 2014
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3.5 Apache Mahout
Apache Mahout es una libreria Java de aprendizaje automatico de cddigo abierto
desarrollado por Apache Software Foundation. Esta libreria es gratuita y puede ser

descargada desde su sitio web?.

A pesar de que muchas técnicas y algoritmos de esta libreria ain estan en desarrollo,
Mahout principalmente proporciona soporte para realizar recomendaciones (filtrado

colaborativo), clustering y clasificacién (Owen, Anil, Dunning, & Friedman, 2012).

Con respecto a la generacion de recomendaciones, Mahout proporciona diferentes métodos
para el calculo de similitud y creacion de vecindarios explicados en la seccién 2.2.2.
Ademas, proporciona diferentes técnicas de recomendacion tales como filtrado colaborativo
basado en usuario o basado en item, recomendaciones Slope-One y descomposicion en
valores singulares (Singular Value Decomposition en inglés). Respecto a la evaluacion de
sistemas de recomendacion, Mahout provee las métricas de error cuadratico medio y error

absoluto medio.

Finalmente, cabe destacar que Apache Mahout es facilmente extensible y ofrece una

variedad de clases Java que pueden ser personalizadas.

? https://mahout.apache.org/
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4 Creacion de Dataset
En este capitulo se presenta el proceso que se realizd para la creacion del dataset de

comentarios en espafiol.

4.1 Seleccion de Sitio Web

El primer paso de este proyecto de titulo fue la seleccion del item con el que se van a
generar recomendaciones. Se decidio trabajar con restaurantes debido a la variedad de
paginas web que poseen resefias de este tipo y ademas es un item recurrente en el &ambito de
los sistemas de recomendacion. Una vez seleccionado el item, se comenzdé la busqueda de
una pagina web de restaurantes que tuviese resefias en espafiol. Para seleccionar el sitio

web, este debia cumplir con los siguientes requisitos:

Criterio 1: Alto numero de restaurantes con resefias en espafiol.
Criterio 2: Las resefias deben estar con su respectiva puntuacion o rating.

Criterio 3: El sitio web debe permitir la extraccion del contenido de sus paginas.
Los sitios web encontrados fueron los siguientes:

e Yelp®: Sitio web fundado en 2004 el cual tiene como objetivo conectar a la gente
con diferentes tipos de comercios, los que incluyen restaurantes, bares, servicios de
limpieza, entre otros. Hasta el afio 2017, los usuarios han escrito mas de 148

millones de resefias en la pagina.

o TripAdvisor®: Sitio web que proporciona resefias relacionadas con restaurantes,
hoteles, paquetes de viajes y mas contenido relacionado con viajes. Ademas de
resefias, a través de la pagina es posible realizar reservas de hoteles y vuelos. La

pagina posee mas de 500 millones de resefias y comentarios.

e Foursquare’: Este sitio puede ser definido como una red social basada en servicios
de localizacion que incorpora elementos de juego. La idea de este sitio es que a

medida que los usuarios se encuentren en nuevos lugares, estos puedan marcarlos

* www.yelp.es/
* www.tripadvisor.es/
5 www.es.foursquare.com/
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para recibir recompensas. En este sitio se encuentran resefias de diferentes servicios

tales como vida nocturna, comida, compras, entre otros.

o Atrépalo®: Es una agencia de viajes la cual promociona desde actividades a realizar
en las ciudades hasta paquetes de viajes y cruceros. Ademas, posee resefias de

hoteles y restaurantes.

Una vez encontradas los sitios web, se analizaron de acuerdo a los criterios definidos
previamente. A continuacion se presenta la tabla de resumen respecto a los criterios

cumplidos por los sitios.

Sitio Web Criterio 1 Criterio 2 Criterio 3
Yelp X X

TripAdvisor X X

Foursquare

Atréapalo X X X

Tabla 3: Aprobacion de criterios

Como se puede observar en la Tabla 3, Foursquare fue descartada debido a que no cumplia
con ninguno de los requisitos. Por otro lado, tanto Yelp como TripAdvisor cumplen con los
requisitos de un alto nimero de resefias en espafiol con su respectiva puntuacién, pero
ambas paginas solo permiten la extraccion de su contenido con la previa autorizacion de
ellos. Debido a lo dificil de obtener el permiso y a la duracion del proceso para obtenerlo,
ambas paginas también fueron descartadas. Finalmente se decidi6 extraer el contenido del
sitio web Atréapalo ya que posee un alto nimero de opiniones y restaurantes, las opiniones
estan vinculadas a una puntuacion vy el sitio web permite la explotacion de su contenido,

siempre que no sea utilizado para fines comerciales.

4.2 Extraccion de Datos
Para la extraccion de datos del sitio web Atréapalo, se realizaron dos programas en Java
utilizando la libreria Jsoup para la manipulacion de paginas HTML vy la libreria Univocity

parsers para dar un formato al archivo creado. Fue necesario realizar dos programas debido

¢ www.atrapalo.com/
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a que el dataset obtenido del primer programa desarrollado sufria de escasez de datos. Este
problema consiste en la incapacidad de encontrar vecinos en filtrado colaborativo debido a
la poca cantidad de valoraciones que poseen los usuarios del sistema. Por lo tanto, para
resolver este problema y obtener mayor cantidad de valoraciones, se desarroll6 un segundo

programa que extrae resefias por usuario.

El primer programa funciona de la siguiente manera: En primer lugar el programa lee desde
un archivo de texto las URL de los restaurantes seleccionados para la extraccion de datos.
Por cada restaurant puede existir mas de una pagina de comentarios, por lo que es necesario
iterar para recorrer las paginas de un mismo restaurant. Una vez en una pagina, se obtiene
el contenido HTML de ésta y se extraen los comentarios con el respectivo identificador de
usuario que lo realizd, fecha del comentario, identificador del restaurante y puntuacion

asociada. En la Figura 2 se presenta el pseudocddigo del primer programa.

INICIO
Abrir archivo //archivo que contiene las URL de los restaurantes
PARA cada URL del archivo

Para 1 hasta N //el valor de N depende del nimero de
paginas de comentarios

Obtener el HTML de la URL

Seleccionar ID_usuarios, ID_restaurante,
comentarios, fechas y ratings de la pagina HTML

Remover etiquetas HTML de los datos obtenidos
Concatenar datos por ID_usuario
FIN Para
Guardar datos en archivo
FIN Para
FIN

Figura 2: Pseudocodigo de primer programa
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Una vez realizada la extraccion de datos de una pagina, es necesario realizar una limpieza
debido a que estos aun conservan las etiquetas HTML. Por lo tanto, se eliminan las
etiquetas HTML de los datos y los datos son concatenados de acuerdo al identificador de
usuario para que finalmente sean guardados en un archivo de texto en un formato de

valores separados por tabulacion (conocido como tab-separated values o TSV en inglés).

Respecto al segundo programa en Java creado para la extraccion de datos, este funciona de
forma similar al primer programa creado. En primer lugar lee un archivo que contiene
identificadores de usuarios. Seguido de esto se crea una URL con el identificador para
ingresar a la pagina del usuario con todos los comentarios realizados por este. Una vez en
esta pagina, se extraen los comentarios realizados con su identificador de restaurante, fecha
del comentario y puntuacién asociada. A continuacién se presenta el pseudocddigo del

segundo programa creado.

INICIO
Abrir archivo //archivo que contiene los ID de usuarios
Crear URL con el ID de usuario
PARA cada URL del archivo
Obtener el HTML de su pagina

Seleccionar ID_restaurante, comentarios, fechas y
ratings de la pagina HTML

Remover etiquetas HTML de los datos obtenidos
Concatenar datos por comentario
FIN Para
Guardar datos en archivo
FIN

Figura 3: Pseudocodigo de segundo programa
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Finalmente, el dataset creado posee 15 358 comentarios distribuidos entre 7 436 usuarios

diferentes y 504 restaurantes. En la Tabla 4 se presenta un ejemplo del archivo obtenido.

Los identificadores de usuario e identificadores de restaurantes fueron cambiados para

mantener la privacidad de los usuarios del sitio web.

ID Usuario ID Restaurante  Valoracion Fecha Resefa

0 5355 4.0 19/12/2017  Buen restaurante con
impecable servicio.

1 5355 5.0 18/12/2017  Excelente relacion
precio calidad.

2 5355 35 13/12/2017  Un lugar agradable.

3 5355 4.0 13/12/2017  Muy buena comida a
buen precio.

4 5355 5.0 12/12/2017  Extraordinario el trato.

Tabla 4: Ejemplo de Dataset
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5 Detalles de Implementacion
En este capitulo se presentan los detalles de los pasos realizados en este proyecto de titulo.

5.1 Construccion de Conjunto de Entrenamiento

Como se ha mencionado anteriormente, el objetivo de este proyecto de titulo es la
extraccion de informacion de resefias acerca de las preferencias de un usuario sobre
diferentes aspectos de los items que ha consumido y posteriormente incluir esta

informacion en un sistema de recomendacion multi-criterio.

Por lo tanto, una vez creado el dataset de resefias de restaurantes en idioma espafiol, el
problema a resolver es como extraer el aspecto y preferencia (sentimiento) de una resefia
escrita por un usuario. Este problema se conoce como andlisis de sentimiento basado en
aspecto. Para resolver ambas tareas, se decidid utilizar algoritmos de clasificacion
supervisada. Explicado en la seccién 2.2, estos algoritmos necesitan un conjunto de

documentos etiquetados para clasificar nuevos documentos.

Para la construccion de ambos conjuntos de entrenamiento (Para la extraccién de aspecto y
analisis de sentimiento), se extrajeron las resefias del dataset creado anteriormente y con la
ayuda del divisor de frase de Standford CoreNLP, se separaron las resefias por oraciones.
En la Figura 4 se muestra el método desarrollado para separar oraciones. En primer lugar en
el método se crea un objeto de Standford CoreNLP y se configura para el idioma espafiol el
tokenizador y el divisor de frase. Luego se recorre una lista de strings donde se encuentran
almacenadas las resefias, y para cada resefia se aplica el divisor de frase. Las oraciones
obtenidas de una resefia son almacenadas en una lista, por lo que es necesario recorrer esta
lista para guardar cada oracion en otra lista donde se almacenan todas las oraciones. Una
vez que ya no existen resefias por separar, las oraciones son guardadas en un archivo para

su etiquetado.
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private static List<Cbject[]> SentenceSplit(List<String[]> resefias) {
List<Object[]> datos = new ArrayList<>():
Properties props = new Properties();
props.put ("annotators"™, "toksnize, ssplit");
props.setProperty(“"tckenize. languags", "e3");
StanfordCoreNLP pipeline = new StanfordCoreNLP(props):
for (String[] strings : resefias) {
Annotation document = new Annotation(strings([4]):;
pipeline.annotate (document) ;
List<CoreMap> sentences = document
.get (CorelAnnotations. SentencesiAnnotation.class);
for (CoreMap sentence : sentences) |
String[] oracicn = {sentence.toString()}:;
datos.add(oracion);

}

return datos;

Figura 4: Método para separar oraciones.

5.1.1 Proceso de Etiquetado

Por cada oracién, los etiquetadores entregaban dos tipos de informacion: el aspecto
presente en la oracion y su sentimiento (positivo, negativo o neutral). Los aspectos a
considerar fueron previamente determinados de acuerdo a trabajos desarrollados en este
dominio. Por lo tanto, en base a lo sefialado en los articulos de Musto (Musto, de Gemmis,
Semeraro, & Lops, 2017), Adomavicius (Adomavicius & Kwon, 2015) y Chen (Chen,

Chen, & Wang, 2015) los aspectos considerados son Comida, Precio, Ambiente y Servicio.

Las oraciones fueron clasificadas por dos etiquetadores humanos (Etiquetador A y
Etiquetador B). En primer lugar, cada etiquetador clasifico6 un nimero determinado de
oraciones por si solo. Luego, las oraciones clasificadas por el Etiquetador A fueron
examinadas y validadas por el Etiquetador B y viceversa. En caso de existir un desacuerdo

entre los etiquetadores, la oracion era eliminada del conjunto de entrenamiento.
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La mayoria de los desacuerdos fue por las siguientes razones:

e Ambiguedad del sentimiento expresado: En algunos casos es poco claro si la
oracién expresa un sentimiento positivo, negativo o si expresa un hecho
(neutral). Por ejemplo, en la oracion “Y el postre de locura” no es claro si

manifiesta una opinion negativa o positiva respecto al aspecto de comida.

e Multiples aspectos: En muchos casos, la oracion expresaba opinidn respecto a
multiples aspectos del item. Por ejemplo, la oracion “La comida esta buena y el
trato es agradable” expresa un sentimiento positivo hacia los aspectos de
comida y servicio. En estos casos, los etiquetadores clasificaban la oracion en un

aspecto.

Finalmente, el balance de los conjuntos de entrenamiento creados se presenta en la Tabla 5
y Tabla 6.

Aspecto Cantidad
Comida 385
Servicio 246
Ambiente 187
Precio 86
Total 904

Tabla 5: Balance de Aspecto.

Polaridad Cantidad
Positivo 738
Negativo 88

Neutral 152
Total 978

Tabla 6: Balance de Polaridad.
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Ambos conjuntos creados estan disponibles por separado en archivos de texto en formato

de valores separados por tabulacién. Esto quiere decir que, en la primera columna de los

archivos se encuentra la oracion y en la segunda columna su respectiva clasificacion. En las

tablas Tabla 7 y Tabla 8 se presenta un ejemplo de ambos conjuntos.

Oracién Etiqueta
Con el descuento de Atrapalo relacion Neutral
calidad/precio de 10 si no me pareceria
caro.
Tanto el trato como Restaurante acogedor, Positivo
con comida de calidad y buen servicio.
Mal servicio, comida fria y nada apetecible. Negativo

Tabla 7: Conjunto de entrenamiento de sentimiento.

Oracién Etiqueta
Con el descuento de Atrapalo relacion Precio
calidad/precio de 10 si no me pareceria
caro.
Tanto el trato como Restaurante acogedor, Comida
con comida de calidad y buen servicio.
Buena comida y servicio fantastico Servicio

Tabla 8: Conjunto de entrenamiento de aspecto.
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5.2 Etapa de Pre procesamiento

Como se ha explicado anteriormente, para mejorar los resultados del algoritmo clasificador

se pueden aplicar diferentes técnicas. Las técnicas de limpieza de datos que fueron

aplicadas son eliminacién de stopwords y eliminacion de caracteres (tildes, puntuacion,

signos, etc.). La limpieza se realizo de la siguiente manera: se realiza la lectura de uno de

los archivos en formato TSV, donde se encuentran las oraciones y su etiqueta (polaridad o

aspecto dependiendo del archivo). Ubicdndose en la primera columna del archivo, se

comienza a realizar la lectura por fila (oracion) y se aplican los métodos. Las técnicas se

aplicaron a ambos conjuntos de entrenamiento. Los métodos desarrollados para aplicar las

técnicas anteriormente mencionadas se presentan a continuacion:

e stopWords: Realiza la eliminacion de stopwords de una oracién. Las stopwords

son leidas desde un archivo y agregadas a una lista. Luego, para la oracion que

recibe como parametro se recorre la lista para eliminar las stopwords de la oracion.

La lista de stopwords utilizada esté disponible en Github’.

String frase = " " + oracion + " ";
frase = frase.tolowerCase():;
try {

BufferedReader br

List<String> stop = new ArrayList<>():

String linea;

while ((linea = br.readLine()) '= null) {
stop.add(linea);

}

for (String string : stop) {

pa—

} catch (ICException ex) {
System.out.println(ex);
}

return frase;

frase = frase.replaceAll(" " + string + " ",

private static String stopWords(String oracion, File archive) {

new BufferedReader (new FileReader(archivo)):;

Figura 5: Método para eliminar stopwords.

e noCaracteres: Permite la eliminacion de los caracteres que no sean palabras de una

[13»42]

oracion. Ademas, reemplaza la letra “n” por “gn”.

7 https://github.com/stopwords-iso/stopwords-es
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private static String noCaracteres(String oracicn) {

String numeros = oracion.replaceAll ("\\d", "")
.replaceAll (" [[~\\w]l&&[~\\S8]1", "™)
.replaceAll("n", "gn");

return numeros;

Figura 6: Método para eliminar caracteres.

e noTildes: Elimina tildes de una oracion. Por ejemplo, la palabra “oracion” es

reemplazada por “oracion”.

private static String noTildes(String oracion) {
String sinTilde = StringUtils.stripAccents(oracion);
return sinTilde;

Figura 7: Método para eliminar tildes.

Una vez aplicados todos los métodos, las oraciones son guardadas en un archivo de texto en
formato TSV, conservando su estructura, es decir, en la primera columna se encuentra la
oracion y en la segunda columna su etiqueta. En este punto se obtienen dos archivos con

oraciones pre procesadas y etiquetadas en formato TSV.

A modo de ejemplo, en la Tabla 9 se presentan oraciones y su respectiva transformacion

después de aplicar todos los métodos anteriormente mencionados.
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Oracion

Transformacién

“A destacar el servicio, muy agradables y

pendientes de los detalles.”

“destacar servicio agradables pendientes

detalles”

“Platos deliciosos, con una mezcla de

sabores apasionante y un ambiente Unico.”

“platos  deliciosos ~ mezcla  sabores

apasionante ambiente unico”

“Ademéas el servicio fue excelente, nos
atendieron varios camareros y todos fueron

super atentos.”

“servicio excelente atendieron camareros

super atentos”

Tabla 9: Transformacién de oraciones.

5.3 Aplicacion de Algoritmo Clasificador

La aplicacion del algoritmo clasificador se realizé con la ayuda de la herramienta Weka.

Como se explico en la seccion 3.3, esta herramienta trabaja con archivos en formato ARFF.

Por lo tanto, en primer lugar se procedio a realizar la transformacion de los archivos en

formato TSV a ARFF. En la Figura 8 se presenta el método creado para la transformacion

de los archivos.

File archivo =

try {

Instances data =

saver.writeBatch();

private static void TSVEtoArff(String arff,
new File (arff);
CSVLoader loader = new CSVLcader():
loader.setFieldSeparator ("

loader.setSource (new File(txt)):
loader.getDataSet ()
ArffSaver saver = new ArffSaver():
saver.setInstances (data);
saver.setFile(archivo);

} catch (ICException ex)
System.cut.println(ex);

{

String txt) {

t"):

Figura 8: Método para transformar archivos TSV a ARFF.
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Este método recibe como parametro dos string de texto. EI primer pardmetro representa el
nombre del archivo TSV a convertir y el segundo pardmetro representa el nombre del
archivo ARFF a crear. EI método fue desarrollado utilizando las clases de CSVLoader y
ArffSaver proporcionadas por Weka. CSVLoader es una clase que permite la lectura de
archivos en formato de valores separados por comas (comma separated values o CSV en
inglés), pero el separador de columnas puede ser cambiado para trabajar con otros
formatos. ArffSaver es una clase que escribe datos en un archivo en formato ARFF. Una
vez transformados ambos archivos en formato ARFF, se procede a aplicar un algoritmo

clasificador.

Para aplicar el algoritmo clasificador se desarroll6 el método presentado en la Figura 9 con
la APl de Weka. En primer lugar este método lee un archivo que es recibido como
pardmetro. Luego se crea la clase Instances la cual permite la manipulacion de los datos

contenidos en el archivo.

private static veoid entrenarModelo(String arff, String nombre) {

try {
BufferedReader dataset = new BufferedReader(new FileReader(arff)):
Instances trainInstance = new Instances(dataset):;
trainInstance.setClassIndex(trainInstance.numAttributes() - 1);
FilteredClassifier fc = new FilteredClassifier():
StringToWordVector filter = new StringToWordVector():
filter.setInputFormat (trainInstance);
filter.setLowerCaseTokens(true);
fc.setFilter(filter);
fc.setllassifier(new SMO()):
fc.buildClassifier(trainInstance);
Evaluation eval = new Evaluation(trainInstance);
eval.crossValidateModel (fc, trainInstance, 10, new Random(l)):;
System.cut.println({eval.toSummaryString("\nEvaluacion\n=======\n", false)):;
SerializationHelper.write(nombre + ".modsl", £c);
dataset.close():

} catch (Exception ex) {
System.out.println(ex);

Figura 9: Método para entrenar modelo.
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Seguido de esto, se crea la clase FilteredClassifier que permite la configuracion de
diferentes filtros antes de aplicar el algoritmo clasificador y se crea el filtro
StringToWordVector para la representacion de las oraciones como bolsa de palabras. El
método finaliza realizando una validacion cruzada para la evaluacion del modelo y guarda
el modelo creado con el nombre que recibe como segundo parametro. El algoritmo
clasificador seleccionado fue support vector machines dado que obtuvo el mejor
rendimiento en el trabajo de Elgueta (Elgueta, 2017) y esta disponible en Weka. Cabe
destacar que se generaron dos modelos a partir de los conjuntos de entrenamiento creados

anteriormente.

5.4 Evaluacion de Algoritmo Clasificador
Respecto a la evaluacion de los modelos creados, se obtuvieron los resultados presentados a
continuacion. En la Tabla 10 se presenta la matriz de confusion del modelo de polaridad.

Positivo Negativo Neutral
Positivo 691 6 41
Negativo 46 29 13
Neutral 115 6 31

Tabla 10: Matriz de confusion de polaridad.

A partir de la matriz de confusion presentada, se obtuvo el accuracy del modelo:
e Accuracy:
691 + 29 + 31

978
Formula 14: Valor de accuracy de modelo de polaridad.

Accuracy = = 0,76789366 x 100 = 76,789 %
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Respecto al modelo de aspecto, en la Tabla 11 se presenta su matriz de confusion.

Precio Comida Servicio Ambiente
Precio 70 14 2 0
Comida 15 325 25 20
Servicio 4 34 198 10
Ambiente 1 34 15 137

Tabla 11: Matriz de confusion de aspecto.

Al igual que con el modelo anterior, se calculd su accuracy.

e Accuracy:

70+ 325+ 198 + 137
904
Formula 15: Valor de accuracy de modelo de aspecto.

= 0,807522 x 100 = 80,752 %

Accuracy =

Como se puede observar, ambos modelos creados poseen una exactitud mayor al 75%, por
lo que se procede a utilizar los modelos para identificar el aspecto y polaridad de las

opiniones extraidas en el punto 4.

5.5 Extraccion de Aspecto y Analisis de Sentimiento

Para realizar el andlisis de sentimiento basado en aspecto se desarrolld el método
presentado en las Figura 10 y Figura 11. Antes de comenzar a clasificar nuevos
documentos, es necesario que el modelo utilizado conozca los atributos y las posibles clases
de los documentos. Es por esto que en primer lugar se abren los archivos ARFF creados en
el punto 5.3 y se copia su informacion. Para copiar la informacion se utiliza la clase
Instance de Weka, la cual representa una instancia del conjunto de datos y ademas

mantiene internamente los atributos y las posibles clases del mismo. Por lo tanto, se crearon
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los objetos clsAspecto y clsPolaridad, los cuales mantienen la informacion de sus

respectivos conjuntos de datos.

Luego se realiza la apertura y lectura del dataset que contiene las opiniones de restaurantes
y se configura el divisor de frase de Standford CoreNLP para comenzar a clasificar nuevas

oraciones.

private static void usarModelo(String archivo, String dataset) {
List<Cbject[]> datos = new ArrayList<>();
int criterio = 0;
double preferencia = 0;

try {
Classifier clsA = (Classifier) SerializationHelper.read("aspscto.modsl");
Classifier clsP = (Classifier) SerializationHelper.read("pclaridad.modsl");

BufferedReader readerP = new BufferedReader(new FileReader("?
BufferedReader readerA = new BufferedReader(new FileReader("Aspecto/Aspectc
Instances aspecto = new Instances(readeri);

Instances pelaridad = new Instances(readerP);
aspecto.setClassIndex(aspecto.numAttributes() - 1);

polaridad.setClassIndex (polaridad.numAttributes() - 1);

Instance clsAspecto = (Instance) aspecto.instance(0).copy():

Instance clsPolaridad = (Instance) polaridad.instance(0).copy():

File archivoleer = new File(dataset);

File multi = new File(archive);

List<String[]> s = TSV.leerArchivo(archivoleer);

Properties props = new Properties():;

props.put ("annotators”, "tokenize, ssplit”);
props.setProperty("tokenize.language”, "es");

StanfordCoreNLP pipeline = new StanfordCoreNLP(props):

Figura 10: Método para usar modelo parte 1.

Para clasificar las oraciones es necesario recorrer todo el dataset y luego, para cada resefia
presente en el archivo, aplicar el divisor de frase. Cada frase se guarda en los objetos
cslAspecto y clsPolaridad debido a que poseen la informacién que los modelos necesitan
para clasificarlos. Finalmente, se utilizan los modelos creados para clasificar cada oracion

de acuerdo a la polaridad y aspecto. En la Figura 11 se presenta lo explicado anteriormente.
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for (String[] strings : resefas) {

String[] data = {strings([0], strings[l], strings[2], null, null, null, null};
Annotation documsnt = new Annotation(strings([4]):
pipeline.annotate (document);
List<CoreMap> sentences = document.get(SentencesAnnotation.class);
for (CoreMap sentence : sentences) {

String oracion = sentence.toString():

clsAspecto.setValue (0, oracion);

clsPolaridad.setValue (0, oracion);

double predicted = clsA.classifyInstance (clsAspecto);

double predictedl = clsP.classifyInstance(clsPolaridad);

Figura 11: Método para usar modelo parte 2.

Cabe destacar que para la incorporacion de informacién de preferencias de caracteristicas
de un item en un sistema de recomendacion, se considerd el sentimiento extraido por el
modelo creado anteriormente como las calificaciones o ratings expresadas por el usuario.

Por lo tanto, el sentimiento expresado en la oracion se interpreta de la siguiente forma:

e Positivo: En caso de que la oracion exprese un sentimiento positivo, el rating del

usuario respecto al aspecto considerado es de 5.0.

e Negativo: En caso de que la oracion exprese un sentimiento negativo, el rating del

usuario respecto al aspecto considerado es de 1.0.

e Neutral: En caso de que la oracion no exprese ninguna opinion, el rating del

usuario respecto al aspecto considerado es de 3.0.

Una vez clasificadas todas las oraciones del dataset, se obtiene un nuevo archivo de texto
en formato TSV donde en la primera columna se encuentra el identificador de usuario, en la
segunda columna el identificador de restaurant y en las siguientes 4 columnas se encuentran

el rating general del item y los ratings de los aspectos considerados del mismo.
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5.6 Generacion de Recomendaciones Tradicional

La generacion de recomendaciones de un criterio y multi criterio se realizé con la libreria
de Apache Mahout. Explicado en el punto 2.4.2, para generar recomendaciones en filtrado
colaborativo es necesario poseer la informacion de interaccion de los usuarios con los
items. Mahout mantiene esta informacion como (usuario, item, valoracién) en una clase
Ilamada Preference. PreferenceArray mantiene un conjunto de preferencia de un usuario o
item dependiendo de su uso. Por razones de eficiencia de memoria, Mahout solo permite

que los identificadores de usuario e item sean numeéricos.

El conjunto de datos que contiene toda la informacion de la interaccidn de los usuarios con
los items es representado por la clase DataModel. Mahout proporciona diferentes
implementaciones para cargar datos de diferentes fuentes tales como bases de datos o
archivos. La clase para cargar archivos es FileDataModel, la cual espera que el archivo
contenga en cada linea un identificador de usuario, un identificador de item, seguido por un
valor de preferencia del usuario sobre el item. El archivo puede estar en formato TSV o
CSV.

El archivo creado en la seccion 5.5 posee esta estructura pero ademas contiene la
preferencia en cada uno de los aspectos considerados, por lo que fue necesario separar la
informacion en 5 archivos diferentes. Los archivos mantienen la estructura de (usuario,
item, valoracion) pero cada uno contiene las valoraciones de los diferentes aspectos del

item.

Una vez que se tienen los archivos, se procede a realizar la generacion de recomendaciones.
Mencionado anteriormente, para cargar un conjunto de datos se utiliza la clase

FileDataModel, como se muestra en la Figura 12.

DataModel model = new FileDataModel(new File("ProyecteTitulo/gensral.txt"));

Figura 12: Cargando datos desde archivo.
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Seguido de esto, se procede a crear un motor de recomendacion. La técnica de
recomendacion que se utilizara es filtrado colaborativo basado en usuario. Para facilitar la
comprension del funcionamiento de esta técnica en Mahout, se presenta la Figura 13.
UserSimilarity define la medida de similitud utilizada entre usuarios. UserNeighborhood
define el grupo de usuarios mas similares a un usuario determinado. Finalmente,
Recommender junta todos estos componentes para realizar recomendaciones. Mahout
proporciona diferentes motores de recomendaciones dependiendo de la técnica de que se
necesite usar, por lo que no todos los motores de recomendacion tendran los mismos

componentes e interacciones.

Application ‘Recommender

Figura 13: Interaccion de los componentes de un motor de recomendacion basada en
usuario en Mahout (Owen et al., 2012).

Para realizar filtrado colaborativo basado en usuario y posteriormente evaluarlo, se crea un
objeto RecommenderBuilder. Este objeto crea un recomendador en base a los diferentes
parametros que se le entreguen. En la Figura 14 se presenta la creacion del objeto
RecommenderBuilder. Como se puede observar, la medida de similitud utilizada es el
Coeficiente de Correlacién de Pearson y para la creacion del vecindario se utilizan los K

vecinos mas cercanos, con un valor de K de 10.

48



RecommenderBuilder tradicional = new RecommenderBuilder() {
@Override
public Recommender buildRecommender (DataModel model) throws TasteException {
UserSimilarity sim = new PearsonCorrelationSimilarity(model);
UserNeighborhood neighborhood = new NearestNUserNeighborhood (10, sim, model);
return new GenericUserBasedRecommender (medel, neighborhood, sim);

Figura 14: Creacion de un Recomendador.

5.6.1 Evaluacion Recomendador Tradicional

Una de las formas para calcular la precision de las recomendaciones es separar el conjunto
de datos en dos, un conjunto de datos de prueba y otro conjunto de datos de entrenamiento.
Las preferencias (ratings) de los usuarios que han sido seleccionadas como prueba no estan
presentes al momento de crear el recomendador. Por lo tanto, se le pide al recomendador
predecir los ratings de los datos de prueba, los cuales son comparados con los valores

reales.

A pesar de que Mahout proporciona herramientas para realizar esta evaluacion y calcular el
error cuadratico medio (MAE) del recomendador, estas debieron ser modificadas debido a
que el dataset obtenido presenta un problema de escasez de datos (conocido como data
sparsity problem en inglés). Este problema se refiere a que los usuarios normalmente
otorgan ratings a una pequefia cantidad de items presentes en el sistema. Debido a esto, no
se pudo aplicar los evaluadores por defecto ya que sus resultados eran no numéricos. Esto
quiere decir que el recomendador no podia generar recomendaciones para los usuarios

seleccionados de prueba, los cuales son seleccionados de manera aleatoria por el evaluador.

Para solucionar esto, se modificd la interfaz que implementa el evaluador de error
cuadratico medio con el objetivo de seleccionar como datos de prueba a los usuarios que

han otorgado mayor nimero de ratings e items con mayor nimero de usuarios.

En primer lugar se implement6 un método para encontrar los items con mayor numero de
usuarios. Este método se muestra en la Figura 15. En primer lugar se carga el archivo con la

informacidn de preferencias de los usuarios. Luego, utilizando un HashMap se contabiliza
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la cantidad de ratings de cada item. Finalmente, los items con mayor cantidad de ratings se

agregan a otro HashMap para ser entregado como parametro de otro método.

public HashMap<String,Integer> Items() throws FileNotFoundException ({
File archivo = new File ("ProyectoTitulo/general.txt”);
TsvParserSettings settings = new TsvParserSettings();
TsvParser parser = new TsvParser(settings):;
List<String[]> allRows = parser.parselll (new FileReader(archivo)):;
HashMap<String, Integer> Items = new HashMap():
HashMap<String, Integer> RestUsuario = new HashMap():

for (String[] allRow : allRows) {

if (RestUsuario.containsKey(allRow[1])) {
RestUsuario.put(allRow[l], RestUsuario.gest(allRow[l]) + 1)
} else {

RestUsuario.put(allRow[l], 1);

}
for (Map.Entry<String, Integer> entry : RestUsuaric.entrySet()) {
if (entry.getValue() >= 100) {
Items.put(entry.getKey(), 1);

}

return Items;

Figura 15: Método para encontrar items con mayor numero de usuarios.

Seguido de esto, se modificd el método splitOneUserPrefs() donde se realiza la seleccion
de usuarios de prueba. Este método tiene dos listas de objetos Preference, donde en una se

guardan las preferencias de prueba y en la otra lista las preferencias de entrenamiento.

En primer lugar se realiza un ciclo para recorrer el PreferenceArray del usuario y obtener
cada Preference (usuario, item, valoracion) del mismo. Dado que Preference representa la
valoracion otorgada de un usuario a un item, el namero de Preference es equivalente al
namero de ratings que el usuario ha entregado. Seguido de esto, se pregunta si la cantidad
de ratings es mayor o igual a 6. Si no cumple con esta condicion, todos los ratings del
usuario son dejados para entrenamiento. En caso de tener 6 0 mas ratings, se pregunta

ademas si uno de los items que el usuario ha valorado, se encuentra dentro del HashMap
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retornado del método Items(). En caso de cumplir también con esta condicion, el

Preference es agregado para el conjunto de prueba.

List<Preference> oneUserTrainingPrefs = null;
List<Preference> oneUserTestPrefs = null;
PreferenceArray prefs = dataModel.getPreferencesFromUser (userID);
int size = prefs.length();
for (int i = 0; i < size; i++) {

Preference newPref = new GenericPreference (userID, prefs.getItemID(i), prefs.getValue(i));

if (size >= 6 && items.containsKey(String.valueOf(prefs.getItemID(i)))

&& oneUserTestPrefs == null) {
if (oneUserTestPrefs == null) {
oneUserTestPrefs = new ArrayList<>(3);

onelUserTestPrefs.add (newPref);
} else {
if (oneUserTrainingPrefs == null) {

oneUserTrainingPrefs = new ArrayList<>(3);

oneUserTrainingPrefs.add (newPref);

Figura 16: Seleccion de usuarios de prueba.

La interfaz modificada se le llam6 CustomRecommenderEvaluator. Para realizar la
evaluacion del recomendador creado en el punto 5.6, se utiliza el método evaluate el cual
recibe como parametro el recomendador y el modelo de datos. Los Gltimos pardmetros no
son utilizados en la interfaz modificada dado que estos representan la cantidad de datos que

se separan para entrenamiento y prueba.

CustomRecommenderEvaluator evaluatorMAE = new MAE();
double valorMAE = evaluatorMAE.evaluate(tradicional, null, model, 0.9, 1);

System.out.println("\n Valor MARE : " + valoxMAE);

Figura 17: Evaluacion de recomendador.

Finalmente el MAE obtenido es de 0.9741008. Esto quiere decir que, en promedio las
predicciones de rating que realiza el recomendador tienen una diferencia de 0.9741008 en

comparacion los rating reales.
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5.7 Generacion de Recomendaciones Multi-criterio
Para la generacion de recomendaciones multi-criterio, se implementd el método de
Similitud Promedio propuesto por Adomavicius (Adomavicius & Kwon, 2007), explicado

en el punto 2.5.1.

Similitud Promedio calcula la similitud de cada uno de los aspectos por separado, para
luego sumarlos y dividirlos por la cantidad de aspectos total. Para realizar esto, se
desarrollé la clase AVGMultiCriteriaSimilarity que implementa la interfaz de
UserSimilarity. Esta clase encapsula 5 objetos (para los 4 aspectos més el rating general)

gue implementen esta interfaz.

Para calcular la similitud entre dos usuarios, se implementd el método userSimilarity
presentado en la Figura 18. Este método en primer lugar calcula la similitud entre los
usuarios para cada aspecto por separado. Luego, para cada aspecto se determina si se logré
calcular la similitud. En caso de que se logra calcular la similitud, es sumada a la similitud
total de los usuarios y se suma 1 a la variable n (cantidad de aspectos). Esto es debido a que
las preferencias de los aspectos de los usuarios fueron extraidas de sus resefias, por lo tanto,

para muchos usuarios no se tiene rating para todos los aspectos del item.

public double userSimilarity(long UserIDl, long UserID2) throws TasteException {
int n = 0;
double simTotal = 0;

double sim = a.userSimilarity(UserIDl, UserID2);

double siml = b.userSimilarity(UserIDl, UserID2);
double sim2 = c.userSimilarity(UserIDl, UserID2);
double sim3 = d.userSimilarity(UserIDl, UserID2);
double sim4 = e.userSimilarity(UserIDl, UserID2);

if (!Double.isNaN(sim)) {
simTotal += sim;

n += 1;

if (!Double.isNaN(siml)) {
gimTotal += siml;

= 1y

Figura 18: Implementacion de Similitud Promedio.
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El método retorna la similitud total si el valor de n es mayor o igual a 3. Esto quiere decir
que 3 es el niumero minimo de aspectos a considerar en el célculo de similitud entre

usuarios. En caso de que n sea menor que 3, se retorna la similitud de un criterio.

Una vez implementada la técnica de Similitud Promedio, se procede a crear el
recomendador multi-criterio. En primer lugar se cargan los datos de los aspectos, como se

muestra en la Figura 19.

DataModel model = new FileDataModel (new File ("ProyectoTitulo/gensral.txt"));
DataModel modelComida = new FileDataModel (new File("ProvyectoTitulo/comida.txt"));
DataModel modelZmbiente = new FileDataModel (new File ("ProyectoTitulo/ambiente.txt"));
DataModel modelServicio = new FileDataModel (new File("ProyectoTitulo/servicio.txt"));
DataModel modelPrecio = new FileDataModel (new File("ProyectoTitulo/precio.txt"));

Figura 19: Cargando datos de aspectos.

Seguido de esto, se crea el recomendador multi-criterio, como se muestra en la Figura 20.
La medida de similitud seleccionada es el Coeficiente de Correlacion de Pearson y el
tamafo del vecindario es de 10. A diferencia del recomendador creado en el punto 5.6, en
este caso se utiliza la clase AVGMultiCriteriaSimilarity que contiene las similitudes de los
diferentes aspectos. Cabe destacar que los parametros utilizados son los mismos que en el

recomendador tradicional.
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RecommenderBuilder multiCriterio = new RecommenderBuilder() {

@Override

public Recommender buildRecommender (DataModel model) throws TasteException {
UserSimilarity sim = new PearsonCorrelationSimilarity(model);
UserSimilarity sim2 = new PearsonCorrelationSimilarity(modelPrecio);
UserSimilarity sim3 = new PearsonCorrelationSimilarity(modelServicio);
UserSimilarity sim4 = new PearsonCorrelationSimilarity(modelComida);
UserSimilarity sim5 = new PearsonCorrelationSimilarity(modelZmbiente);
AVGMultiCriteriaSimilarity sum = new AVGMultiCriteriaSimilarity(sim, sim2,sim3,sim4,sim3);
UserNeighborhood neighborhood = new NearestNUserNeighborhood (10, sum, model);

return new GenericUserBasedRecommender (model, neighborhood, sum);

it

Figura 20: Recomendador multi-criterio.

5.7.1 Evaluacién Recomendador Multi-criterio
Para la evaluacion del recomendador multi-criterio, se utiliza el evaluador creado en el

punto 5.6.1, como se muestra en la Figura 21.

CustomRecommenderEvaluator evaluatorMAE = new MAE();
double MAEMulti = evaluatorMZE.evaluate (multiCriterio, null, model, 0.9, 1);
System.out.println("\n Valor MAE Multi-criterio : " + MAEMulti);

Figura 21: Evaluacion recomendador multi-criterio.

Finalmente el MAE del recomendador multi-criterio es de 0.9025005. Esto quiere decir
que, en promedio las predicciones de rating que realiza el recomendador tienen una

diferencia de 0.9025005 en comparacion los rating reales.
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6 Desarrollo de la aplicacion

En este capitulo se presenta los requerimientos del sistema y su diagrama de casos de uso.

6.1 Especificacion de Requerimientos

Identificacion del | RFO1

requerimiento

Nombre del Seleccionar y abrir archivo.
Requerimiento

Descripcion del

requerimiento

El sistema debe permitir la seleccion y apertura de un archivo

presente en el disco duro. .

Identificacion del | RF02
requerimiento

Nombre del Pre procesar datos.
Requerimiento

Descripcion del

requerimiento

El sistema debe permitir la aplicacion de diferentes técnicas de
limpieza de datos para mejorar la efectividad del modelo de

clasificacion a generar.

Identificacion del | RFO3

requerimiento

Nombre del Crear modelo de clasificacion.
Requerimiento

Descripcion del

requerimiento

Se debe permitir la seleccion de un algoritmo de clasificacion

para generar un modelo y guardarlo. .
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Identificacion del

requerimiento

RF04

Nombre del

Requerimiento

Cambiar formato de archivo.

Descripcion del
requerimiento

El sistema debe permitir el cambio de formato de archivo TSV a
ARFF.

Identificacion del | RF05

requerimiento

Nombre del Presentar métricas de evaluacion de modelo de clasificacion..
Requerimiento

Descripcion del
requerimiento

El sistema debe permitir la visualizacidén de métricas de
evaluacion del modelo de clasificacion generado..

Identificacion del | RF06

requerimiento

Nombre del Técnicas de recomendacion.
Requerimiento

Descripcion del
requerimiento

El sistema debe permitir el ajuste de diferentes técnicas de
recomendacion tales como medida de similitud, creacion de
vecindario y tipo de recomendacidn (tradicional o multi-criterio).

Identificacion del | RFO7

requerimiento

Nombre del Evaluacion de recomendacion.
Requerimiento

Descripcion del
requerimiento

El sistema debe permitir la visualizacion de métricas de
evaluacion de las recomendaciones generadas.
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6.2 Diagrama de Casos de Uso

En esta seccion se presenta el diagrama de casos de uso del software realizado.

Abrir archivo

Aplicar limpieza de
datos

Crear modelo de
clasificacion

Cambiar formato

Ajustar técnicas de
recomendacion

Evaluar
recomendacion

Figura 22: Diagrama de Casos de Uso
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A continuacion se explica cada caso de uso.

Abrir archivo: El usuario puede seleccionar y abrir un archivo.

Aplicar limpieza de datos: El usuario puede elegir entre 3 tipos de limpieza de
datos a aplicar (filtro de tildes, filtro de stopwords y eliminacion de puntuaciones y

otros caracteres). Se debe tener un archivo en formato TSV abierto.

Crear modelo de clasificacion: Mediante una lista desplegable el usuario puede
elegir el algoritmo de clasificacion a utilizar. Se debe tener abierto un archivo en

formato ARFF para aplicar el algoritmo.

Cambiar formato: Una vez aplicada la limpieza de datos sobre un archivo TSV, el

usuario puede cambiar su formato a ARFF.

Ajustar técnicas de recomendacion: El usuario puede ajustar las técnicas de
recomendacion de medida de similitud, creacion de vecindario y tipo de

recomendacion

Evaluar recomendacion: Seleccionadas las técnicas de recomendacion, el usuario

procede a generar recomendaciones y se presentan métricas de evaluacion.
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7 Uso de la Aplicacion

En este capitulo se presenta el funcionamiento de la aplicacion desarrollada en este
proyecto de titulo.

7.1 Limpieza de Datos

Al iniciar la aplicacion, el usuario se encontrard con las funcionalidades de Limpieza de
Datos, Clasificacion y Recomendacién, como se muestra en la Figura 23. Para comenzar
con la limpieza de datos, el usuario debe hacer click en “Abrir archivo” y seleccionar el
archivo en formato TSV donde se encuentren las oraciones. La ruta del archivo se mostrara

en el campo de texto.

[ Limpieza de Datos | Clasificacion | Recomendacion |

Abrir Archivo }

] Guardar Archivo txt l Guardar Archivo arff ‘ Ver Archivo

Limpieza de datos
[ ] StopWords
[ ] Puntuacion

[ ] Tildes

( Aplicar 1
pli

Figura 23: Limpieza de Datos.

Seguido de esto el usuario puede seleccionar alguna o todas las técnicas de limpieza de
datos presentes en el sistema haciendo click en las cajas correspondientes. Luego el usuario

debe apretar el boton “Aplicar” para aplicar las técnicas seleccionadas. En caso de que la
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limpieza se aplique de forma exitosa, se mostrard un mensaje. Luego de aplicar la limpieza
de datos, el usuario puede guardar el contenido creado en un nuevo archivo de texto en
formato TSV o puede guardarlo directamente en formato ARFF para comenzar con el
proceso de clasificacion. El usuario puede ver el contenido de los archivos con el boton
“Ver Archivo”, el cual abre una ventana para seleccionar un archivo y mostrar su

contenido.

7.2 Clasificacion

Para comenzar el proceso de crear un modelo de clasificacion, el usuario debe cambiar a la
pestafia de “Clasificacion”, hacer click en “Abrir Archivo” y seleccionar un archivo en
formato ARFF. Si el archivo se ha abierto correctamente, se mostrara su ruta en el campo

de texto a un lado del boton.

[ Limpieza de Datos I Clasificacion [ Recomendacion

Resultados

\ Abrir Archivo

Seleccionar Algoritmo

[Support Vector Machine JI VJ ( Aplicar Algoritmo

Guardar Modelo de Clasificacion

\ Guardar Modelo

Usar Modelos de Clasificacion

Usar Modelos ’

Figura 24: Pantalla de Clasificacion.
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Seguido de esto el usuario puede seleccionar el algoritmo clasificador de una lista y al
hacer click en “Aplicar Algoritmo” se crea un modelo de clasificacion en base al algoritmo
seleccionado y se presentan métricas de evaluacion y la matriz de confusion en el lado

derecho de la pantalla, como se muestra en la Figura 25.

( Limpieza de Datos | Clasificacién | Recomendacion |

Resultados
Resultados
Abrir Archivo a\ST_SW_sin_caracteres.arff =======
Correctly Classified Instances 730 80.7522 %
Seleccionar Algoritmo Incorrectly Classified Instances 174 19.2478 %
: Kappa statistic 0.7204
| Support Vector Machine ‘V‘ ] Aplicar Algoritmo Mean absolute error 0.2716
Root mean squared error 0.3439
Relative absolute error 78.3729 %
e Root relative squared error 82627 %
Guardar Modelo de Clasificacion e otal Mumbes stinstincss 904

l Guardar Modelo '

Matriz de confusion
a b ¢ d =—classified as

Usar Modelos de Clasificacion 70 14 2 0| a=precio

(:’ 15325 25 20| b=comida
HarModalas 4 34198 10| c=senicio

1 34 15137 | d=ambiente

Figura 25: Resultados de clasificacion.

El usuario tiene la opcion de guardar el modelo de clasificacion generado, haciendo click
en “Guardar Modelo”. Finalmente, el usuario puede utilizar ambos modelos de
clasificacion para clasificar las oraciones de las resefias presentes en el dataset creado en el
capitulo 4. Para esto, debe hacer click en el boton “Usar Modelos” y seleccionar el archivo
donde se encuentran las resefias. Seguido de esto se crean 5 archivos, uno por cada aspecto

considerado y un archivo con el rating general del item.
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7.3 Recomendacion

Al cambiar a la pestaiia de “Recomendacion”, se le presenta al usuario una serie de
opciones para ajustar las técnicas de recomendacién. Esto se muestra en la Figura 26. La
primera opcion que se muestra es el tipo de recomendacion, donde el usuario puede elegir

entre recomendacion tradicional y recomendacion multi-criterio.

| Limpieza de Datos | Clasificacion | Recomendacion

Opciones Tipo de Recomendacion

’ Tipo ‘

o e Seleccionar tipo de recomendacion
Archivo

P Tradicional |w¥

’ Similitud radicional

e Multi-criterio

’ Vecindario ‘

’ Evaluacion ‘

Figura 26: Seleccion de tipo de Recomendacion.
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Al seleccionar recomendacion tradicional, la opcion de “Archivo” presentara un boton para

abrir un archivo en formato TSV o CSV con la informacion de preferencias de los usuarios,

como se muestra en la Figura 27.

[ Limpieza de Datos | Clasificacion

Recomendacion

Opciones

Tipo

Archivo

Vecindario

Evaluacion

L

Recomendacion Tradicional

Abrir dataset

Abrir Archivo

Figura 27: Recomendacion tradicional.
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Si el usuario selecciona recomendacion multi-criterio, la opcion de “Archivo” presentara la

opcion de cargar 5 archivos (valoracioén general més 4 aspectos) en formato TSV o CSV

con las preferencias del usuario respecto a los aspectos del item. En la Figura 28 se presenta

esta pantalla.

( Limpieza de Datos | Clasificacion | Recomendacion

Opciones

Ti

Archivo

Similitud

Vecindario

Evaluacion

R

Abrir archivos

Seleccionar dataset

Seleccionar datasets de aspectos

‘ Abrir archivos

Aspecto 1
Aspecto 2
Aspecto 3

Aspecto 4

Figura 28: Recomendacion multi-criterio.
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Seleccionado el tipo de recomendacion y cargado los respectivos archivos, el usuario puede
seleccionar la medida de similitud utilizada y el tipo de vecindario a utilizar. Esto se
muestra en la Figura 29 y Figura 30.

[ Limpieza de Datos C!asificacién—]" Recomendacion

Opciones Medida de Similitud

Tipo

Seleccionar Medida de Similitud

Coeficiente de Correlacion de Pearson | v

Coeficiente de Correlacion de Pearson
Distancia Euclidiana

Vecindario

Evaluacion

e

Figura 29: Seleccidén medida de similitud.
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Respecto a la seleccidon de vecindario, en caso de elegir Umbral de similitud se pide un

valor de umbral en lugar de un tamafio de vecindario.

| Limpieza de Datos Clasificacion | Recomendacién

Opciones Tipo de Vecindario

Tipo

Seleccionar tipo de vecindario
Archivo o

Vecino mas Cercano ‘ N
Vecino mas Cercano
Umbral de Similitud

Tamaiio Vecindario

Vecindario

Figura 30: Seleccidn de vecindario.
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Finalmente, una vez que el usuario ha abierto los archivos correspondientes y seleccionadas
las técnicas de recomendacion correspondientes, se puede realizar la evaluacion de la

recomendacion mostrando su error absoluto medio. Esto se presenta en la Figura 31.

1" Limpieza de Datos 1* Clasificacion | Recomendacion

Opciones Evaluacion

Tipo

Evaluar

Resultados
[MAE: 0.9741008281707764

Archivo

Vecindario

Evaluacion

Figura 31: Evaluacién de recomendacion.

67



8 Experimento

El siguiente experimento tiene como objetivo responder a la siguiente pregunta:

1. ¢Cbémo es el rendimiento del sistema de recomendacion creado en comparacion a un

sistema de recomendacion tradicional?

El experimento se realiz6 utilizando el dataset de ratings multi-criterio obtenido del proceso
de andlisis de sentimiento basado en aspecto realizado anteriormente. En la Tabla 12 se
presenta la estructura de este dataset. Para lograr este dataset, en primer lugar se procesaron
las resefias quitando stopwords, tildes y signos de puntuacion. Para extraer aspectos y
sentimientos de las resefias se utiliz6 un enfoque de aprendizaje automatico supervisado.
Como algoritmo de recomendacion tradicional y multi-criterio se utiliz6 filtrado
colaborativo basado en usuario. Para crear el vecindario se utilizo Coeficiente de
Correlacion de Pearson. Se utilizé un tamafio de vecindario de 10. El tamafio de vecindario

es pequerfio debido al problema de escasez de datos mencionado anteriormente.

La efectividad de las recomendaciones fue evaluada con error absoluto medio.

ID Usuario ID Restaurante General Comida Ambiente Servicio Precio

0 5355 4.0 5.0
1 5355 5.0 5.0
2 5355 3.5 5.0 5.0
3 5355 4.0 5.0

Tabla 12: Dataset multi-criterio.
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8.1 Analisis de Resultados
La Tabla 13 muestra la precision de prediccion de rating obtenida de los recomendadores.

MAE
Recomendador Tradicional 0.9741008
Recomendador Multi-criterio 0.9025005

Tabla 13: Precision de recomendadores.

Se puede observar de la tabla que la precision del recomendador multi-criterio es mejor en
comparacion a la del recomendador tradicional. Por lo tanto, respondiendo a la pregunta
que se realizé al inicio de este experimento, se puede decir que el rendimiento del sistema
de recomendacion multi-criterio creado a partir de las resefias de los usuarios es mejor en

comparacion al sistema de recomendacién tradicional.

A pesar de los resultados, no es posible asegurar que esto sea asi en todos los casos, dado
que debido al problema de escasez de datos presentado en el dataset, los datos de prueba se
vieron reducidos a 12 usuarios. Este problema fue ain mayor cuando se realizd las
recomendaciones multi-criterio debido a que en pocas ocasiones un usuario otorgara su
opinién de todos los aspectos en una resefia. Este es un problema que se debe tener en
cuenta en futuros trabajos de sistemas de recomendacion multi-criterio basado en resefias

de usuarios.
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9 Conclusiones

En este proyecto de titulo se implementd un sistema de recomendacién multi-criterio
creado a partir de resefias de restaurantes en idioma espafiol. En primer lugar se cre6 un
dataset de comentarios de restaurantes en espafiol extraidos del sitio web Atrapalo.com. A
partir de este dataset se realizd un analisis de sentimiento basado en aspecto para
determinar la polaridad y aspectos considerados en las resefias extraidas. Para esto se utiliz6
un enfoque de aprendizaje automatico. Por lo tanto, fue necesario separar las resefias por
oracion y etiquetarlas de acuerdo al aspecto y sentimiento expresado para posteriormente
aplicar un algoritmo clasificador. Para mejorar la efectividad del algoritmo se aplicaron

diferentes técnicas de limpieza de datos.

La informacion extraida del proceso de andlisis de sentimiento basado en aspecto realizado
se utilizo para crear un sistema de recomendacion multi-criterio el cual fue evaluado en
comparacion a un sistema de recomendacion tradicional. Para la creacion del sistema de
recomendacion multi-criterio se utilizé la técnica de Similitud Promedio propuesta por

Adomavicius.

Finalmente se desarrollé un software con interfaz grafica de usuario para el ajuste de las
diferentes técnicas utilizadas en el proceso de analisis de sentimiento basado en aspecto y

sistemas de recomendacion,
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11 Anexos

11.1 Especificacion de Casos de Uso

A continuacion se presenta la especificacion de casos de uso del sistema realizado.

Caso de uso Abrir archivo.

Referencia cruzada | RF01

Actores Usuario.

Descripcion Se carga un archivo en el sistema.

Precondiciones

Ninguna.

Postcondiciones

El sistema mantiene un archivo abierto para ser utilizado.

Caso de uso Aplicar limpieza de datos.

Referencia cruzada | RF02

Actores Usuario.

Descripcion Se aplica una 0 mas técnicas de limpieza de datos a un archivo de

texto.

Precondiciones

El sistema debe tener cargado un archivo de texto en formato TSV.

Postcondiciones

El contenido del archivo es modificado y puede ser guardado en otro

archivo.

Caso de uso Crear modelo de clasificacion.

Referencia cruzada | RF03, RF05

Actores Usuario.

Descripcion Se selecciona y se aplica un algoritmo de clasificacion.

Precondiciones

El sistema debe tener cargado un archivo ARFF.

Postcondiciones

Se crea un modelo de clasificacion utilizando el algoritmo

seleccionado y se presentan métricas de evaluacion.
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Caso de uso:

Cambiar formato.

Referencia cruzada | RF04
Actores Usuario.
Descripcion El usuario puede cambiar el formato de un archivo de texto en

formato TSV a ARFF.

Precondiciones

El sistema debe tener un archivo de texto TSV cargado.

Postcondiciones

Se crea un nuevo archivo en formato ARFF.

Caso de uso: Ajustar técnicas de recomendacion.

Referencia cruzada | RF06

Actores Usuario.

Descripcion El usuario puede seleccionar diferentes técnicas de recomendacion.
Precondiciones Ninguna.

Postcondiciones Ninguna.

Caso de uso: Evaluar recomendacion.

Referencia cruzada | RF07

Actores Usuario.

Descripcion Se aplican las técnicas de recomendacién seleccionadas y se presenta

el error absoluto medio.

Precondiciones

El sistema debe tener el o los archivos cargados y las técnicas de

recomendacion deben estar seleccionadas.

Postcondiciones

Se presenta el error absoluto medio de las recomendaciones.
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