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Resumen

El crecimiento del comercio electrénico ha generado un volumen significativo de resefias por parte de
los consumidores. Este trabajo propone un modelo de aprendizaje automatico, basado en procesamiento de
lenguaje natural, que clasifica automaticamente resefias de productos como positivas 0 negativas. Se aplic
la metodologia CRISP-DM y un enfogue cuantitativo, empleando Naive Bayes y vectorizacién TF-IDF.
Los resultados mostraron una precision de ~ 85 % en la clasificacion, con aplicaciones practicas en analisis
de satisfaccion del cliente y mejora de productos. Ademas, se desarrollaron herramientas de despliegue
como un script interactivo y un dashboard en Streamlit, que permiten a las pequefias y medianas empresas
analizar resefias desde archivos CSV. El estudio demuestra la viabilidad de incorporar inteligencia artificial

en la gestion de comercio digital.

Palabras clave: aprendizaje automatico, comercio electrénico, mineria de opiniones, procesamiento de

texto, inteligencia artificial, pequefias empresas.

Introduccion

El siguiente texto presenta el contexto y los desafios que enfrentan las Pymes y emprendimientos
digitales al analizar las resefias de sus clientes, con énfasis en las negativas. Se plantea el problema
derivado de la falta de herramientas adecuadas para procesar estos datos y se formula una pregunta de
investigacion sobre como un modelo de Machine Learning puede ofrecer una solucion efectiva.
Finalmente, se establecen los objetivos del proyecto, que incluyen la clasificacion de resefias, la
identificacion de patrones y la generacién de recomendaciones estratégicas para mejorar la toma de

decisiones empresariales.



Antecedentes
Las Pymes y demas emprendimientos con exposicion en internet enfrentan dificultades para analizar

los datos que captan sus plataformas, ya sea portal web o aplicativo, en especial las resefias de sus
clientes, particularmente las negativas. El objetivo de este proyecto consiste en el desarrollo de un
modelo de Machine Learning que permita a estas empresas extraer informacién valiosa de dichas
resefias, mejorando asi su capacidad para tomar decisiones informadas y mejorar la experiencia del
cliente.

Descripcion del problema.

En la actualidad, las plataformas de comercio electronico se han convertido en el canal predilecto para
la interaccion entre consumidores y empresas. (Chuya-Chuya, 2021) Esta transformacion ha generado una
gran cantidad de datos textuales, especialmente resefias de clientes, que pueden contener informacion
valiosa para mejorar productos, servicios y procesos. (De la Hoz Dominguez, 2020) Sin embargo, muchas
pequefias y medianas empresas (PYMES) carecen de las herramientas tecnolGgicas necesarias para analizar
de forma efectiva este volumen creciente de opiniones. Esta limitacion se acentla particularmente al
abordar resefias negativas, las cuales son clave para detectar fallos o aspectos criticos del negocio. (Flores
Poma, 2023)

La falta de recursos humanos, tecnolégicos y metodoldgicos adecuados hace que estas organizaciones
no puedan responder con agilidad a los problemas sefialados por los usuarios. Como consecuencia, se pierde
la oportunidad de mejorar la experiencia del cliente, se afectan la reputacion y la competitividad de la
empresa, Yy se ralentiza el proceso de toma de decisiones informadas. (Armenta, 2022) En este contexto, las
PYMES enfrentan el riesgo de quedar rezagadas frente a grandes compafiias que si disponen de capacidades
analiticas avanzadas.

La literatura reciente destaca como el uso de modelos de aprendizaje automatico permite extraer
patrones y clasificar sentimientos en grandes volimenes de texto, brindando asi una ventaja competitiva a

las empresas que los adoptan (De la Hoz Dominguez, 2020) En particular, la implementacion de soluciones



basadas en procesamiento de lenguaje natural puede integrarse de forma modular a diversas plataformas,
permitiendo una interpretacién mas precisa del contenido generado por los usuarios (Calle Garcia A. J.,
2024)

Este estudio plantea una posible solucidn a este desafio mediante el disefio de un modelo de Machine
Learning que permita a las PYMES automatizar la clasificacidn y andlisis de resefias, especialmente las

negativas, con el fin de mejorar su capacidad de reaccion y fortalecer su propuesta de valor.

Pregunta de investigacion.
¢Cémo puede un modelo de Machine Learning adaptarse a las pequefias y medianas empresas para la
identificacion y andlisis de las resefias negativas en sus comercios electronicos, mejorando asi su

capacidad para tomar decisiones informadas y mejorar la experiencia del cliente?

Objetivos.

Los objetivos trazan el derrotero de la investigacion, permiten determinar el alcance del estudio y
definen la metodologia apropiada para responder la pregunta de investigacion. Siempre deben estar
alineados con la pregunta de investigacion formulada, el tipo de estudio y las variables a trabajar.
Objetivo general.

Desarrollar un modelo de Machine Learning adaptable a pequefias y medianas empresas, que permita
identificar y analizar las resefias negativas de los clientes en plataformas de comercio electrdnico, con el

fin de  mejorar la toma de decisiones y la  experiencia  del cliente.



Objetivos especificos.

1. Clasificar las resefias de productos en categorias (positivas, negativas y neutrales) para facilitar su

andlisis automatizado.

2. Detectar patrones recurrentes en las resefias negativas que evidencien problemas en productos o

Servicios.
3. Evaluar la influencia de factores logisticos en las resefias negativas.
4. Formular recomendaciones basadas en el analisis de sentimientos para mejorar la calidad de los
productos, servicios y atencién al cliente.
Justificacion

El presente estudio busca desarrollar un modelo de Machine Learning (ML) gue contribuya a mejorar
el analisis automatizado de resefias de clientes en plataformas de comercio electrénico, con énfasis en
pequefias y medianas empresas (PYMES). En la era digital, las opiniones de los consumidores se han
convertido en un insumo clave para la toma de decisiones estratégicas. (Singh, 2022) Sin embargo, muchas
PYMES carecen de herramientas para procesar, clasificar y entender grandes volimenes de comentarios,
lo que limita su capacidad de reaccion y competitividad.

Conveniencia.

La conveniencia de esta investigacion radica en la necesidad urgente de dotar a las empresas de
soluciones accesibles que les permitan detectar problemas recurrentes en productos, logistica o atencion
al cliente, especialmente cuando estos generan resefias negativas que afectan su reputacion online. El
desarrollo de un modelo basado en técnicas de procesamiento de lenguaje natural (NLP) e inteligencia
artificial facilita este proceso y reduce la dependencia de anélisis manuales costosos. (Calle Garcia A. J.,
2020)

Relevancia Social.
Desde una perspectiva social, este trabajo busca mejorar la relacion empresa-cliente, promoviendo un

ecosistema comercial mas transparente, confiable y centrado en el usuario. Las empresas podran responder



de forma maés rapida y acertada a las necesidades del consumidor, incrementando su satisfaccion y
fidelizacion.
Implicaciones Practicas.

El modelo propuesto se puede integrar facilmente a plataformas existentes de comercio electrénico o
usarse de manera independiente como dashboard interactivo. También puede aplicarse a distintos sectores,
ampliando su alcance mas all& del e-commerce tradicional.

Valor Teorico.

El marco tedrico de esta investigacion se fundamenta en el aprendizaje automatico y el procesamiento
de lenguaje natural (NLP), campos que han evolucionado significativamente en los Gltimos afios. (Cerda-
Leiva, 2020) Este estudio contribuye al conocimiento académico al evaluar la efectividad de distintos
enfoques de clasificacion de sentimientos, desde modelos tradicionales como Naive Bayes hasta técnicas
avanzadas basadas en Transformers como BERT. Al profundizar en estos modelos, el trabajo aporta a la
literatura cientifica sobre la aplicabilidad de la inteligencia artificial en el analisis de texto en comercio
electronico
Utilidad Metodologica.

La utilidad metodoldgica se refleja en la adopcidon del enfoque CRISP-DM, ampliamente reconocido en
proyectos de ciencia de datos, lo que garantiza replicabilidad, adaptacién a otras industrias, y la posibilidad
de escalar el modelo para nuevos idiomas o dominios.

Campo, Grupo y Linea de Investigacion.

Este trabajo se enmarca en el campo de Ciencia, Tecnologia e Innovacion, pertenece al Grupo de
Ciencias Basicas y se orienta a la linea de Matematicas Aplicadas de la Universidad Ean, al incorporar

modelos matematicos para la resolucion de problemas reales mediante el analisis automatizado de texto.



Marco Tedrico

Este marco tedrico permite fundamentar el problema desde teorias, modelos y marcos conceptuales que
sustentan el estudio, asegurando un enfoque pertinente, integral y con valor heuristico. Para ello, se
estructura en dos partes: estado del arte y panorama de teorias, modelos y marcos conceptuales y legales.
Y finaliza con la perspectiva y conclusiones del ejercicio.

Estado del Arte

Las resefias de clientes en plataformas de comercio electronico representan una fuente de informacion
crucial para la toma de decisiones empresariales. (Arias-Barahona, 2023) Sin embargo, las pequefias y
medianas empresas (PYMES) enfrentan desafios en la interpretacion de estos datos debido a la falta de
herramientas avanzadas.

Investigaciones previas han abordado este problema desde distintos enfoques:

1. Leite (2024) analiz6 el papel de Machine Learning en la mejora de la interpretacion

de resefias dentro de modelos de negocio basados en comercio electrénico.

2. Singh (2022) explor6 técnicas de procesamiento de lenguaje natural (NLP) para detectar

sentimientos en comentarios de clientes, resaltando la efectividad de algoritmos
supervisados como Naive Bayes.

3. (De la Hoz Dominguez, 2020) destac6 la importancia del aprendizaje automatico

a. enPYMES, identificando barreras tecnol6gicas y oportunidades
de implementacion en la toma de decisiones estratégicas.
4. (Calle Garcia A. J., 2024) present6 modelos avanzados de clasificacion de
sentimientos, como Transformersy BERT, demostrando su alta precision en la
interpretacion de textos generados por usuarios.
Estos estudios han evidenciado la necesidad de aplicar técnicas de Machine Learning para optimizar la
gestion de resefias de clientes, facilitando el analisis de grandes volimenes de datos y mejorando la

competitividad de las empresas.
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Panorama de Teorias, Modelos y Marcos Conceptuales

Teorias del Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico se fundamenta en la capacidad de los algoritmos para detectar patrones y
realizar predicciones basadas en datos. (Arévalo, 2020) En el contexto de esta investigacién, destacan los
siguientes enfoques:
1. Aprendizaje supervisado: Modelos como Naive Bayes y Random Forest se
entrenan con datos etiquetados, permitiendo clasificar comentarios de clientes
segun su polaridad (positivo, negativo, neutral). (Calle Garcia A. J., 2024)

2. Aprendizaje no supervisado: Técnicas como Clustering (K-means) agrupan resefias con
caracteristicas similares, sin necesidad de etiquetas previas. (Guru, 2023)

3. Redes neuronales profundas: Modelos como Transformersy BERT, han revolucionado el

procesamiento de lenguaje natural, logrando interpretaciones de texto mas precisas. (Gonzélez

Lopez, 2021)

Modelos de Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP).
El Machine Learning aplicado a andlisis de texto se basa en el uso de algoritmos disefiados para

comprender el lenguaje humano. (Gonzalez Lépez, 2021) Modelos clave incluyen:

1. Bag of Words (BoW): Representacion basada en la frecuencia de palabras dentro de
un texto, Util para andlisis estadistico de resefias.

2. Word Embeddings (Word2Vec, GloVe): Capturan la relacion seméntica entre palabras,
mejorando la comprensidn del contexto en los comentarios de clientes.

3. Clasificacion de sentimientos: Modelos como BERT permiten evaluar con precision el
tono y la intencion detrés de las resefias, proporcionando informacion valiosa para la

toma de decisiones empresariales.
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Marco Legal y Conceptual
La implementacioén de Machine Learning en comercio electronico debe considerar aspectos

legales y éticos, asegurando su aplicacion responsable.

1. Proteccion de datos y privacidad: Regulaciones como GDPR y normativas locales
establecen restricciones en el uso de datos de clientes, requiriendo métodos seguros
para su analisis. (Bakare, 2024)
2. Uso ético de inteligencia artificial: La automatizacion del analisis de resefias debe garantizar
transparencia y evitar sesgos discriminatorios en los modelos de aprendizaje. (Bakare, 2024)
3. Impacto empresarial: La integracion de técnicas de NLP permite mejorar la experiencia
del cliente y optimizar estrategias de marketing y desarrollo de productos. (Rivera-
Montafio, 2023)
Perspectiva del Estudio
Este estudio se alinea con la perspectiva aplicada del aprendizaje automatico, al desarrollar un modelo
funcional que puede integrarse en la operacion de empresas reales. La clasificacion automatica de resefias
permite a las PYMES identificar areas criticas de insatisfaccion, ajustar estrategias de producto o servicio,
y mejorar la experiencia del cliente. A través de herramientas como dashboards y scripts interactivos, el
modelo puede ser utilizado por personas sin formacion técnica, contribuyendo asi a la democratizacion de
la inteligencia artificial.
Ademas, este estudio fortalece la linea de investigacién en Ciencias Basicas con enfoque en Matematicas
Aplicadas, al aplicar principios estadisticos y computacionales para resolver problemas reales en entornos

empresariales digitales.
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Metodologia

Nivel 1: Enfoque, Alcance y disefio de la Investigacion

El presente estudio adopta un enfoque cuantitativo ya que se fundamenta en la recopilacion,
transformacion y analisis de datos textuales obtenidos de resefias de clientes mediante técnicas de
aprendizaje automatico y procesamiento de lenguaje natural. Este enfoque permite medir con precision el
comportamiento de las resefias negativas y establecer patrones de clasificacion, bajo criterios estadisticos
y matematicos.

La investigacion se considera de tipo descriptivo-aplicado. Es descriptiva porque permite caracterizar
las resefias de clientes en funcidn de su polaridad (positiva o negativa), y es aplicada porque desarrolla un
modelo de Machine Learning funcional y un dashboard interactivo que puede implementarse en empresas
reales para la mejora de procesos comerciales y de atencion al cliente.

Su disefio es de tipo no experimental, ya que no existe manipulacién deliberada de las variables, sino
que se observa y analiza el fenémeno tal como ocurre. Es también un disefio transversal, porque se analiza
un conjunto de datos en un Unico momento del tiempo. Adicionalmente, se utiliza un disefio de tipo
correlacional-aplicado, dado que busca relacionar patrones en las resefias negativas con causas especificas
y posibles intervenciones organizacionales.

La investigacion se estructura metodologicamente a partir del modelo CRISP-DM (Cross Industry
Standard Process for Data Mining), ampliamente aceptado en proyectos de mineria de datos e inteligencia
artificial. (Martinez-Plumed, 2021)

Las seis etapas de CRISP-DM adaptadas a este estudio son:

1. Comprension del negocio: Se identifico como necesidad el analisis automatizado de resefias de

clientes por parte de las PYMES, con el objetivo de mejorar la toma de decisiones comerciales.
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2. Comprension de los datos: Se recolectaron datos de resefias provenientes de plataformas de
comercio electronico, eliminando valores nulos y filtrando Unicamente las calificaciones
relevantes.

3. Preparacion de los datos: Se aplicaron técnicas de limpieza de texto (lowercase, eliminacion de
stopwords, lematizacion) y vectorizacion mediante TF-IDF.

4. Modelado: Se entren6 un modelo de clasificacion Multinomial Naive Bayes, que fue validado a
través de métricas como precision, recall, f1-score y matriz de confusion.

5. Evaluacién: ElI modelo logré un accuracy de 85%, con una adecuada capacidad para detectar
resefias negativas, representando un resultado robusto para propésitos empresariales.

6. Despliegue: Se construyeron dos herramientas: un script interactivo para pruebas rapidas, y un
dashboard en Streamlit que permite a cualquier empresa cargar un archivo .csv con resefias y

obtener automaticamente su analisis de sentimiento.

Estas etapas se ven reflejadas de forma practica en el nivel 2 de la metodologia.

Se definieron las variables:

Variable Definicion Conceptual Definicion Operacional

Opinidn o emocidn expresada en un  Se mide a traves de un modelo de

Sentimiento de . . e ., .
texto escrito, que puede ser positiva o clasificacién supervisado con

resenas negativa Machine Learning
~ Comentarios expresando Se identifican mediante analisis de
Resenas S g .
. insatisfaccion sobre un producto o sentimiento basado en TF-IDF y
negativas - . .
servicio MultinomialNB

Numero de veces que una palabra
aparece en una resefia, indicando su
relevancia tematica

Frecuencia de
palabras

Se calcula con técnicas de
vectorizacion TF-IDF

Se analizan mediante la observacion
de las palabras mas frecuentes en
resefias negativas

Patrones de Tendencias repetitivas en los motivos
insatisfaccion de quejas o reclamos de los usuarios

La poblacion objetivo estd compuesta por resefias de productos en plataformas de comercio electronico,
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especificamente aquellas publicadas en inglés por clientes de productos de Amazon. Se trabajo con un
dataset de mas de 3.000 resefias, (Kaggle, 2025) de las cuales se seleccionaron 665 positivas y 665

negativas para obtener una muestra balanceada.

Nivel 2: Instrumentos para la recoleccion y técnicas de anélisis de datos.
El desarrollo del modelo, su posterior entrenamiento y la implementacion de las interfaces de prueba

fueron realizados utilizando el lenguaje de programacion Python. EI modelo se encuentra disponible en el

siguiente repositorio de GitHub: https://github.com/dfbat/Seminario_2025.git
En la fase de comprensién de los datos se recopil6 y exploré inicialmente el conjunto de resefias de
Amazon. (Kaggle, 2025) Se importaron los datos usando librerias de Python examinando atributos como la

columna de texto de resefias y la calificacion numérica (ratings).

Librerias importadas:

import pandas as pd

import numpy as np

import string

import re

import nltk

from nltk.corpus import
stopwords

from sklearn.model_selection
import train_test_split
from
sklearn.feature_extraction.tex
t import TfidfVectorizer
from sklearn.linear_model
import LogisticRegression
from sklearn.metrics import
classification_report,
confusion_matrix

import matplotlib.pyplot as
plt

from collections import
Counter



https://github.com/dfbat/Seminario_2025.git
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Se verificaron dimensiones, tipos de datos, valores nulos y duplicados. Luego se categorizé cada resefia
en sentimiento positivo/negativo segun su puntuacion. También se examind la distribucion de clases: se
generd un gréafico de barras de la cantidad de resefias positivas vs. negativas. Como muestra la Figura 1, el
conjunto original estaba desequilibrado (muchas mas resefias negativas, en rojo) lo que influyé en
decisiones posteriores de modelado. Este analisis inicial ilustra el volumen de datos y la proporcion de

sentimientos.

lustracién 1

Distribucion de resefias positivas (verde) y negativas (rojo) en el dataset

25000 A

20000

15000 4

10000 4

Cantidad de resefias

3000 4

[ E—
Negativas {0) Positivas (1)
Sentimiento

Nota. Elaboracién propia



16

Una vez identificado el desbalance de clases, se procede a realizar un submuestreo para equilibrar la
distribucion de los datos. Este proceso es fundamental para garantizar la efectividad del modelo en la
identificacion de resefias negativas, como lo muestra la siguiente ilustracion.

llustracion 2:

Distribucion balanceada de resefias

600

500 A

400 A

300 A

Cantidad de resefas

200 A

100 -

Negativas (0) Positivas (1)
Sentimiento

Nota. Elaboracion propia

Preparacion de los datos

Durante la preparacion de datos se transformo el dataset bruto en un formato apto para modelado. Esto
incluyd limpieza de textos. se eliminaron registros sin texto o calificacion, y se corrigieron errores
ortograficos basicos. En el texto de resefias se aplicé normalizacidn: conversion a minusculas, eliminacion

de puntuacion y stopwords:



Tabla 1

Tokenizacion

17

# reviews.text texto_limpio

0 I love the features and works great! Perfect g... love feature work great perfect gift occasion

1 Best tablet and most affortable. Love that it ... best tablet affortable love work must prime

2 Our daughter loves the size and portability of... daughter love size portability product ipad di...
3 Bought the tablets for my kids. The tablet isn... bought tablet kid tablet really friendly home ...
4 If you actually paid 20 for this adapter, you'... actually paid adapter mind

Nota. Elaboracion propia

El proceso de preparacion se implementd mediante pipelines: cada paso (carga de datos, limpieza,

vectorizacion, seleccion de caracteristicas) se automatiz6 para facilitar repeticion y trazabilidad. Este flujo

de trabajo se ilustra esquematicamente en la ilustracion 3, donde se destacan las tareas de carga, limpieza,

transformacion, entrenamiento y despliegue del modelo.

llustraciéon 3

Pipelane CRISP-DM.

04
Cargade Datos Limpieza de Seleccion de
N Datos Caracteristicas
Recopilacion de
datos iniciales para Eliminacion de Identificacion de Ajuste de la
el proceso inconsistencias y caracteristicas distribucion de
errores en los datos relevantes para el datos para evitar
modelado 5e5Q0s

Nota. Elaboracion propia

05

Creacion de
modelos predictivos
utilizando los datos

preparados

06

Entrenamiento

Refinamiento de los
modelos a través de
iteraciones
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Modelado
Una vez preprocesadas las resefias y transformadas en vectores numéricos mediante la técnica TF-IDF,
se procedi6 a entrenar un modelo de clasificacion binaria utilizando el algoritmo Naive Bayes multinomial.
El conjunto balanceado de resefias fue dividido en un 80% para entrenamiento y un 20% para prueba

mediante train_test_split:

X
y

X_vectores
df balanceado[ 'sentimiento’]

X_train, X_test, y train, y_test =
train_test_split(
X, y, test _size=0.2, random_state=42)

print("Tamano del conjunto de entrenamiento:",
X_train.shape)

print("Tamano del conjunto de prueba:",
X_test.shape)

Tamafio del conjunto de entrenamiento: (1064, 3114)
Tamafio del conjunto de prueba: (266, 3114)

Se implement6 el modelo MultinomialNB de la biblioteca Scikit-learn para entrenar sobre los vectores

TF-1DF:

modelo_nb = MultinomialNB()
modelo nb.fit(X_train, y train)

y_pred = modelo_nb.predict(X_test)

Evaluacién de resultados
El rendimiento del modelo se evalud con las métricas estandar: precision, recall, F1-score y matriz de

confusion:
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llustracion 4

Matriz de Confusién

Megativo

Real

Positivo

|
MNegativo Positivo

Prediccion

Nota. Elaboracién propia.

Interpretacion

1. El modelo alcanz6 una precision global (accuracy) de 85%, lo que indica un desempefio sélido para
clasificacion binaria.

2. Laclase negativa (0) obtuvo una precision de 88%, con un recall de 81%, lo que sugiere buena capacidad
de identificar resefias negativas, aunque con algunas clasificadas errdneamente como positivas (25 falsos

negativos).
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3. La clase positiva (1) obtuvo una precision del 83% y un excelente recall del 89%, indicando alta
sensibilidad hacia opiniones favorables.

4. El balance en el rendimiento entre ambas clases (macro promedio: 0.85) indica que el modelo generaliza
bien sin sesgos significativos.

5. El modelo clasifico correctamente 108 resefias negativas y 118 positivas.

6. Se produjeron 25 falsos positivos, es decir, resefias negativas clasificadas errbneamente como positivas.

7. También hubo 15 falsos negativos, donde el modelo no identific6 una resefia negativa como tal.

Despliegues:
Aplicacion empresarial 1: Script de clasificacion de resefias:

Como parte del despliegue inicial del modelo, se desarrolld6 un cuaderno llamado Aplicacion
Empresarial, disefiado para simular cémo una empresa podria utilizar el modelo de clasificacion de
sentimientos en un entorno real.

Este script cumple una funcion clave: probar que el modelo guardado puede reutilizarse de manera
efectiva para analizar nuevas resefias sin necesidad de reentrenamiento. La l6gica del cuaderno se divide
en tres partes principales:

1. Cargar modelo:

import pickle

with open("Reviews Seminario/vectorizador.pkl", "rb") as
f:
vectorizador = pickle.load(f)

with open("Reviews_Seminario/modelo_naive_bayes.pkl",
"rb") as f:
modelo = pickle.load(f)

Se utilizan los archivos. pkl generados previamente para cargar el vectorizador TF-IDF y el modelo
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Naive Bayes entrenado, almacenados en la carpeta Reviews_Seminario.

2. Preprocesamiento del texto:

def limpiar_texto(texto):

texto = texto.lower()
texto = re.sub(f"[{re.escape(string.punctuation)}]",
""", texto)

texto = re.sub(r"\d+", "", texto)
texto = re.sub(r"\s+", " ", texto).strip()
return texto

Este bloque aplica un preprocesamiento béasico al texto nuevo ingresado, similar al usado durante el

entrenamiento, para asegurar consistencia en la prediccion.

3. Clasificacion de resefias nuevas

def clasificar_resena(resena):
texto_procesado = limpiar_texto(resena)
vector = vectorizador.transform([texto_procesado])
prediccion = modelo.predict(vector)[0]

if prediccion ==
print("[4) Resefia POSITIVA - Buen trabajo")
else:
print(" 4. Resefa NEGATIVA - Atencién al cliente")

Este componente final automatiza la prediccion de nuevas resefias, devolviendo un mensaje claro para
el usuario o responsable del analisis.

Textos de prueba:

clasificar_resena("This is the worst purchase I've ever made.")
clasificar_resena("Excellent customer service and fast delivery.")
clasificar_resena("La entrega fue tardia y el producto venia roto.")
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Conclusion de despliegue 1:
Este primer despliegue demuestra que el modelo es capaz de generalizar correctamente sobre nuevos

textos que no fueron parte del entrenamiento, abriendo la puerta a su integracion en multiples canales de

I. Resefla NEGATIVA - Atencidén al cliente
Resefia POSITIVA - Buen trabajo
I. Resefla NEGATIVA - Atencidén al cliente

servicio como correos de soporte, resefias en redes sociales o formularios de satisfaccion.

Aplicacion empresarial 2: Dashboard interactivo con Streamlit

Con el objetivo de facilitar la interaccion del usuario final con el modelo de Machine Learning, se
desarroll6 un dashboard interactivo usando la herramienta Streamlit. Este entorno permite a los usuarios
cargar archivos .csv con resefias de productos, analizarlas automéaticamente con el modelo previamente
entrenado y descargar los resultados en tiempo real. El script central de esta aplicacion se implemento en
un archivo llamado apppy. dentro del folder Reviews_Seminario. Ver  c6digo:

https://qgithub.com/dfbat/Seminario 2025.git

Esta interfaz de usuario permite:
e Cargar archivos .csv.
e Elegir la columna que contiene las resefias.
e Ejecutar el analisis con un botén.
e Ver una tabla con los resultados etiquetados como “(v] Positiva” o “ 4. Negativa”.

o Descargar los resultados como nuevo .csv.

Visualizacion de la interfaz de usuario:


https://github.com/dfbat/Seminario_2025.git
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llustraciéon 5

Interfaz de Aplicacion Empresarial

I pashboard de Sentimiento de Resefias

Este sistema an s cargadas desde un archivo y detecta si son pesitivas o negativas.

B Anslisis completado

Nota. Elaboracion propia
Conclusiones y discusion

Esta parte del informe expone los hallazgos obtenidos a partir del desarrollo del modelo de Machine
Learning implementado para la clasificacion de resefias de clientes en plataformas de comercio electrénico.
Los resultados se analizan con base en los objetivos especificos planteados, las variables definidas, y se
contrastan con referentes tedricos relevantes.

1. Clasificacion de resefias en categorias sentimentales

Uno de los principales logros del proyecto fue la implementacion exitosa de un modelo de
clasificacion binaria utilizando Naive Bayes, alimentado por vectores TF-IDF de resefias previamente
preprocesadas. El modelo alcanzé una exactitud del 84.96%, con una buena capacidad de deteccion tanto
para comentarios positivos (recall: 0.89) como negativos (recall: 0.81), lo cual indica un equilibrio aceptable
entre sensibilidad y precision.

La matriz de confusion resultante arrojé un total de 226 clasificaciones correctas sobre 266, con
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solo 25 falsos positivos y 15 falsos negativos. Estos resultados evidencian que el modelo tiene una alta
capacidad para generalizar, aun con un conjunto balanceado previamente mediante submuestreo aleatorio.

Estos hallazgos se alinean con estudios como el de (Singh, 2022) quien destaca la eficiencia de Naive
Bayes en tareas de analisis de sentimientos debido a su simplicidad, capacidad de interpretacion y desempefio
competitivo frente a modelos mas complejos en tareas similares.

2. Identificacion de patrones en resefias negativas

Durante el analisis de los vectores TF-IDF generados, se observé que ciertas palabras como
“broken”, “late”, “refund”, “disappointed” y “worst” aparecen con mayor peso en los comentarios negativos.
Este hallazgo permitié establecer un patrén semantico que refleja que los factores mas frecuentes de
insatisfaccion se relacionan con problemas logisticos (entregas tardias), condiciones del producto (dafios) y
deficiencias en el servicio al cliente (reembolsos o respuestas ineficientes).

A través del cadigo de interpretacion de casos individuales, se probaron frases como “This product
arrived late and was damaged” 0 “I asked for a refund and never got it”, las cuales fueron clasificadas
correctamente como negativas. Esto confirma que el modelo aprendié a identificar patrones semanticos
especificos sin necesidad de recurrir a modelos mas complejos como BERT, validando estudios como los de
(Leite, 2024), (Arévalo, 2020) y (Harunasir, 2023) que afirman que incluso modelos tradicionales pueden
ser efectivos en contextos bien definidos.

3. Evaluacion de factores logisticos

Los datos permiten inferir que un nimero significativo de resefias negativas estan ligadas a factores
logisticos. Si bien no se conté con metadatos adicionales (como fecha exacta de entrega o canal de
comunicacion), el contenido de las resefias sugiere una cierta correlacion entre retrasos, mal estado de entrega
y calificaciones bajas. Esta inferencia es coherente con los hallazgos de (De la Hoz Dominguez, 2020) quien
destaca que la gestion logistica deficiente es uno de los principales determinantes de la percepcion negativa

en e-commerce.
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4. Recomendaciones basadas en andlisis automatico
Uno de los aportes mas practicos del estudio fue la integracion del modelo en dos formas de
despliegue:

e Script para pruebas individuales: (Pag. 19) permite que una empresa o0 usuario técnico clasifique
rapidamente una resefia con tan solo ejecutarla desde un entorno de Python. Este enfoque es Util para
validaciones rdpidas o integraciones en sistemas internos.

o Dashboard con Streamlit: (Pag. 21) se construyd una aplicacion interactiva que permite cargar
archivos .csv de resefias, clasificarlas automéaticamente, mostrar un resumen cuantitativo e incluso
descargar los resultados. Esta herramienta democratiza el uso del modelo, ya que no requiere
conocimientos técnicos avanzados y puede ser utilizada por cualquier empresa que pueda exportar
sus resefias en formato Excel o CSV.

Ambas formas de despliegue representan un avance significativo en términos de aplicabilidad
empresarial del modelo. La facilidad de uso del dashboard, aun ejecutandose en entorno local, demuestra
gue este tipo de herramientas pueden adaptarse rapidamente a las PYMES, facilitando la integracién de la

inteligencia artificial en procesos cotidianos de atencidn al cliente.

En general, el presente estudio logré desarrollar un modelo de Machine Learning eficaz y adaptable,
orientado a las pequefias y medianas empresas, para la identificacion automatica de resefias negativas en
plataformas de comercio electronico. A partir del uso de técnicas de procesamiento de lenguaje natural (TF-
IDF) y un clasificador Naive Bayes, el sistema alcanz6 una precision del 85%, lo que evidencia su capacidad
para extraer informacion valiosa a partir de datos no estructurados como los comentarios de clientes.

El modelo no solo es capaz de distinguir entre resefias positivas y negativas con altos niveles de
acierto, sino que también ha sido desplegado en dos formas practicas: un script interactivo que permite
validar comentarios de forma individual y un dashboard empresarial que habilita a usuarios no técnicos
para subir archivos .csv de resefias y obtener analisis automaticos, incluyendo métricas de desempefio.

Con esto, se proporciona una solucion concreta al problema identificado en el planteamiento inicial:
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la falta de herramientas accesibles para que las PYMES analicen grandes volimenes de resefias y extraigan
patrones de mejora. La implementacion del modelo mejora la capacidad de las empresas para tomar
decisiones informadas en torno al servicio, la logistica y la calidad del producto, y sienta las bases para

futuras extensiones que incorporen anélisis mas profundos y datos contextuales.

Aungue el modelo desarrollado demuestra un desempefio sélido con un 85% de precision en la
clasificacién de resefias, es importante reconocer que este proyecto representa una fase inicial de exploracién
aplicada en el analisis automatico de opiniones en comercio electronico. La seleccion del modelo Naive
Bayes permitio validar de manera eficiente una hipétesis de clasificacion binaria basica (positiva o negativa),
pero deja espacio para explorar arquitecturas mas sofisticadas como redes neuronales profundas (CNN,
LSTM) o modelos preentrenados como BERT, que podrian capturar mejor la complejidad semantica y
contextual de los textos.

Asimismo, si bien el modelo fue validado con un conjunto balanceado de datos, en escenarios reales
las resefias suelen estar desbalanceadas, con una mayoria de comentarios positivos. Esto representa un reto
adicional para la generalizacion del modelo en produccién, lo cual podria resolverse con técnicas como el
sobre/muestreo, ajuste de pesos o entrenamiento con datasets reales de empresas especificas.

Otro aspecto pendiente de desarrollo es la deteccion de aspectos o causas especificas de la
insatisfaccion, como problemas de entrega, atencién al cliente o calidad del producto. Aunque se propuso
este objetivo en el disefio de investigacion, su implementacion requerird aplicar técnicas de topic modeling
0 extraccion de entidades, lo cual enriqueceria sustancialmente la capacidad de analisis del sistema.

Por udltimo, aunque el dashboard implementado permite probar el modelo en entornos locales de
manera accesible, para escalar esta solucion a empresas reales se requerird su despliegue en la nube, con
capacidades de integracion a bases de datos, CRMs o plataformas de e-commerce. Esta evolucion no solo
aumentaria el impacto practico del proyecto, sino que también abriria nuevas lineas de investigacion en torno
a la integracion de modelos de IA en sistemas empresariales reales.

En sintesis, este estudio demostrd que es posible generar valor empresarial a partir de técnicas de
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Machine Learning y anlisis de lenguaje natural, aplicadas al entorno de las PYMES. Sin embargo, también
deja planteadas multiples oportunidades de mejora tanto desde el punto de vista técnico como estratégico, lo

cual justifica la continuacién y profundizacion de esta linea de investigacion.
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