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RESUMEN

Las tiendas de aplicaciones méviles como Google Play Store tienen una amplia gama de aplicaciones
dirigidas hacia diferentes clientes. Estas plataformas digitales proporcionan un mecanismo de calificacién
para que los usuarios califiquen las aplicaciones alojadas y dejen sus comentarios. Los comentarios de
los usuarios contienen informacidn valiosa que tiene impacto inevitable sobre el éxito de una aplicacion.
Debido a la gran cantidad de datos generados en esta plataforma, el procesamiento del lenguaje natural se
ha vuelto mas frecuente. El andlisis de sentimientos es una de las aplicaciones de clasificacion de texto
que se puede utilizar para analizar estos comentarios. El andlisis de sentimientos se ha llevado a cabo en
inglés, mientras que, en otros idiomas como el espaiiol, no ha habido muchos intentos.

En este trabajo se usa un modelo pre-entrenado BERT para el andlisis de sentimiento de comentarios
en espailol de la tienda de aplicaciones de Google Play Store, los resultados experimentales indican que
después del pre-procesamiento adecuado puede mostrar resultados prometedores en nuestro conjunto
de datos en espaifiol, utilizando el modelo BERT se puede alcanzar una precisién de 0.81 en promedio,
incluso con la limitacién de datos.
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ABSTRACT

Mobile application stores, such as Google Play Store, have a wide range of applications (apps) target
to different customers. These digital platforms provide a rating mechanism for users to rate hosted apps
and leave their reviews. User feedback contains valuable information that has an inevitable impact on the
success of an application. Due to the large amount of data generated on this platform, natural language
processing techniques have become applied more frequently. Sentiment analysis is a text classification
task that can be used to analyze these reviews. Sentiment analysis has been conducted mainly for the
English language, while in other languages like Spanish, there are just few attempts.

In this work, we use a pre-trained BERT model to perform sentiment analysis for Spanish reviews on
Google Play Store. Experiments using the BERT model show that after proper preprocessing steps it
can achieve promising results in a Spanish dataset. An accuracy of 0.81 can be reached on average,
even with limited data.
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INTRODUCCION

La tecnologia estd creciendo rapidamente, asi como
las aplicaciones en teléfonos inteligentes basados
en Android, Windows o sistemas operativos iOS.
El rdpido crecimiento de la tecnologia ha generado
muchos datos de informacién valiosa que serd util
cuando los datos se procesen y usen [1].

Una de las plataformas que acumula mucha
informacién es Google Play, es un servicio de
contenido digital que pertenece a Google que
consiste en tiendas de productos en linea de
musica/canciones, libros, aplicaciones, juegos,
o un reproductor multimedia basado en la nube.
Google Play se puede acceder a través de la web,
aplicaciones de Android (Play Store) y Google TV.
Google Play Store se ha convertido en un mercado
inmensamente competitivo para desarrolladores de
aplicaciones debido al rapido aumento en el nimero
de aplicaciones mdviles y usuarios de teléfonos
inteligentes [2]. Cada pagina de aplicacién en Google
Play Store tiene una seccién de comentarios donde
los usuarios transmiten sus criticas constructivas.
Una medida del éxito del servicio puede verse en
los comentarios de los consumidores.

La cantidad de comentarios publicados en esta
plataforma es demasiado grande para ser procesado
manualmente. Por lo tanto, se necesita un método
o técnicas especiales que pueden categorizar
las revisiones automdticamente. El andlisis de
sentimientos y la mineria de opiniones es el campo
de estudio que analiza las opiniones de las personas,
sentimientos, evaluaciones, actitudes y emociones
del lenguaje escrito [3]. Es una de las dreas de
investigacién mds activas en el procesamiento del
lenguaje natural y también se estudia ampliamente
en mineria de datos, mineria web, y mineria de texto.

Los resultados de las revisiones de los consumidores
pueden proporcionar resultados concisos para facilitar
alos nuevos usuarios la toma de decisiones [4] [5]. Si
se obtiene una mayor investigacién del comentario,
se generard un sentimiento que, si se recopila, podra
realizar conclusiones como la experiencia del usuario
de una determinada aplicacién.

La tarea basica en el andlisis de sentimientos es

clasificar la polaridad del texto presente en los
documentos, oraciones u opiniones. Uno de los
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mayores desafios en el procesamiento del lenguaje
natural (PLN) es la escasez de datos de capacitacion.
Debido a que PLN es un campo diversificado con
muchas tareas distintas, la mayoria de los conjuntos
de datos especificos de tareas contienen solo unos
pocos miles o unos cientos de miles de ejemplos
de entrenamiento etiquetados por humanos [6].

Existen estudios que analizan distintos enfoques
del analisis de sentimiento. En [7] describe la
importancia de la fuente de datos y concatenacién
de modelos de aprendizaje profundo que utilizan la
capa funcional de Keras para combinar vectores de
texto y columnas numéricas de datos para realizar
clasificacion, también podemos ver que en [8] se
discuten las etapas para hacer el proceso de andlisis
de sentimientos para comentarios comenzando
desde la etapa de preprocesamiento, hasta la etapa
analisis de sentimientos con el clasificador Naive
Bayes y el algoritmo Optimizacién por enjambre
de particulas (PSO, por sus siglas en inglés Particle
Swarm Optimization), otros estudios aplican
métodos como drboles de decision y Support Vector
Machine(SVM) para el andlisis de sentimiento de
los comentarios positivos o negativos [9]. Existen
estudios que se encargan de analizar los sentimientos
de los comentarios de una aplicacién en particular
para mejorar el servicio de los usuarios [10].
Investigaciones utilizan el modelo BERT también
para solucionar subtareas del andlisis de sentimiento
como es el caso del andlisis de sentimientos basado
en aspectos, que tiene como objetivo identificar la
polaridad de opinién detallada hacia un aspecto
especifico, como se detalla en [11] donde se logran
nuevos resultados de vanguardia.

Los modelos de PLN basados en el aprendizaje ven
los beneficios de cantidades mucho mayores de datos,
mejorando cuando se entrena en millones o miles de
millones de ejemplos de entrenamiento anotados.
Para ayudar a cerrar esta brecha en los datos, los
investigadores han desarrollado una variedad de
técnicas para entrenar modelos de representacion de
lenguaje de prop6sito general utilizando la enorme
cantidad de texto no anotado en la web (conocido
como pre-entrenamiento) [12].

El modelo previamente entrenado se puede ajustar en
tareas de PLN de datos pequefios como la respuesta
a preguntas, completar oraciones y el andlisis de
sentimientos, lo que resulta en mejoras de precisién
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sustanciales en comparacion con el entrenamiento
en estos conjuntos de datos desde cero [3].

Este documento muestra el proceso seguido para
realizar con éxito el andlisis de sentimientos de
comentario en espafiol obtenidos de Google Play
Store mediante un modelo pre-entrenado BERT
(Bidirectional Encoder Representations from
Transformers) [12]. BERT estd pre-entrenado en
un gran corpus de texto sin etiquetar que incluye
toda la Wikipedia (2,500 millones de palabras).
BERT utiliza Transformer [13], un mecanismo de
atencioén que aprende las relaciones contextuales
entre palabras (o subpalabras) en un texto. Es un
modelo profundamente bidireccional. Bidireccional
significa que BERT aprende informacidn tanto del
lado izquierdo como del lado derecho del contexto
de un token durante la fase de entrenamiento. La
bidireccionalidad de un modelo es importante para
comprender verdaderamente el significado de un
lenguaje.

PREPARACION DE DATOS

Google Play Store representa diferentes tipos de
aplicaciones de Android, la mayoria de las cuales son
gratuitas. Asi que toda la seccién de comentarios es
un reflejo de las opiniones de personas de diferentes
gustos y mentalidades. Se construyé un scraper
web (extraer informacién de paginas web de forma
automatizada) para el propésito de recopilacion de
datos que proporciond informacion critica de revision:
nombre de usuario, comentario y calificacion de
una respectiva aplicacion. La Figura 1 muestra
el funcionamiento de los procesos seguidos para
recopilar el conjunto de datos.

SCRAPER

de=

BASE DE DATOS DE DATOS

APl GOOGLE PLAY

PRE-PROCESAMIENTO

Recopilacion de datos

En el proceso de recopilacion de datos se extrae los
comentarios en espafiol de las 15 aplicaciones mas
descargadas de la categoria educacién de Google Play
Store: Google ClassRoom, Cake Learn English for
free, Brainly, Duolingo, Photomath, Mathway, Simply
Piano by JoyTunes, Aprendo en casa, Lingokids,
Symbolab-Math Solver, Kahoot, moodle, Pinkfong
Baby Shark, Babbel - Learn Language y U-Dictionary:
Oxford, para reconocer el identificador (ID) de las
aplicaciones utilizamos AppAnnie.

Los datos se obtienen utilizando el paquete Google
play Scraper que proporciona una API(Interfaz de
Programacién de Aplicaciones.) para Python, los
datos obtenidos son guardado en un archivo con
formato JSON (JavaScript Object Notation).

Pre-procesamiento de datos

En esta investigacion se traté con datos extraidos sin
procesar, el objetivo principal era limpiarlos para
evitar cualquier discrepancia en nuestros resultados.

El siguiente paso es preparar los datos que se han
obtenido, quitando las palabras innecesarias que
generan ruido en los datos obtenidos [14], se omitié
las palabras con una longitud menor a 2, errores
ortograficos, variaciones léxicas, emoticones, ademas
de filtrar algunos comentarios que estaban escritos
en otros idiomas que no sea el espafiol, este proceso
se realiz6 de manera automatizada utilizando la
libreria NLTK (Natural language toolkit) de Python.

Normalizaciéon de datos para BERT
Una vez que los datos estdn preparados, se debe
tener en consideracién, que para poder entrenar

RECOPILACION DE
DATOS

=5

Figura 1. Proceso para la extraccién de datos.
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el modelo BERT con los datos obtenidos, lo

siguiente:

1) Agregar tokens especiales al comienzo y final
del comentario, estos tokens son los siguientes:

a. [SEP]: token especial que se agrega al final
de cada oracién.

b. [CLS]: Para las tareas de clasificacion,
debemos anteponer el [CLS]token especial
al comienzo de cada oracién.

Esta ficha tiene un significado especial.
El modelo BERT consta de 12 capas de
transformadores. Cada transformador toma
una lista de incrustaciones de tokens y produce
la misma cantidad de incrustaciones en la
salida (pero con los valores de la caracteristica
cambiados).

En la salida del transformador final (12vo), el
clasificador solo utiliza la primera incrustacién
(correspondiente al token [CLS]).

En la Figura 2 se muestra cémo se insertan los
tokens especiales en un comentario.
2) Rellenar y truncar los comentarios a una sola
longitud constante.
Las oraciones en el conjunto de datos tienen
diferentes longitudes, entonces BERT tiene dos
restricciones:
a. Todas las oraciones deben tener la misma
longitud por ello son rellenadas o truncadas
en una sola longitud fija.

Prediccion

[CLs) Es mala app [SEP]

Figura 2. Proceso de insercion de tokens especiales.

una
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b. Lalongitud maxima de la oracién es de 512
tokens.
El relleno se realiza con un token especial
denominado: [PAD].

3) Diferenciar explicitamente los tokens de relleno:
La “Méscara de atencién” es simplemente una
matriz de 1s y Os que indica qué tokens estan
rellenando y cudles no. Esta mascara le dice
al mecanismo de “auto-atencién” en BERT
que no incorpore estos tokens [PAD] en su
interpretacién de la oracion.

El paso 2 y 3 se muestran en la Figura 3.
CONSTRUCCION DEL MODELO

Después de preparar los datos, se construye el
modelo, se carga el modelo BERT pre entrenado
y se ajusta, creando una nueva capa Unica para
la tarea de andlisis de sentimiento. En esta capa
de desercidn, se aplica la funcién Softmax para
obtener las probabilidades predichas de nuestro
modelo entrenado, a las salidas del modelo BERT
y para ayudar a prevenir el sobreajuste. Finalmente
convertimos las etiquetas en codificacién de una
sola vez, entonces se tiene un modelo entrenado
en comentarios con etiqueta negativa, positiva o
neutral y podemos predecir la etiqueta del nuevo
comentario como negativa, positiva o neutral.

La Figura 4 muestra la arquitectura del modelo
propuesto en esta investigacion, para la tarea de
analisis de sentimiento en comentarios en espafiol
de Google Play Store usando BERT.

ENTRENAMIENTO

Para entrenar el modelo propuesto es necesario
definir diferentes pardmetros, para esta presente
investigacion, luego de pruebas y de la recomendacion
dada en [12], los parametros para el ajuste fino son:

Tamafio del lote = 16

Tasa de aprendizaje = 2e-5

Longitud méxima de secuencia = 160
Epocas = 10

v

El rendimiento de la etapa de entrenamiento del
modelo se muestra en la Figura 5, con los datos de
entrenamiento y validacion.
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Figura 3. Paso 1y 2 de normalizacién de datos para BERT.
! Y SALIDA
ENTRADA MODELO BERT NEGATIVO

“Malisima porque no te deja ver

algunas notas y ademds los -

trabajos no te deja enviarlos” NEUTRAL

8

EemeEmsssssssssess e ————

Figura 4. Arquitectura del modelo propuesto.
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Figura 5. Entrenamiento del modelo propuesto.

561



Ingeniare. Revista chilena de ingenieria, vol. 29 N° 3, 2021

RESULTADOS

Nuestro conjunto de datos contiene 15985 comentarios
de los cuales 5300 comentarios son negativos, 5300
son neutrales y 5385 son comentarios positivos en
espaiiol, estos datos fueron divididos de la siguiente
manera: 14386 fueron utilizados para el entrenamiento,
799 para la validacién y 800 para las pruebas.

Se comparé el modelo propuesto con diferentes
algoritmos: Clasificador Naive Bayes utilizando
TF-IDF (Term frequency — Inverse document
frequency) para vectorizar los comentarios y SVM
(Support Vector Machine). En la Tabla 1 se muestra
los resultados obtenidos.

En laTabla 1 se puede ver que, aunque el clasificador
Naive Bayes no proporciona los mejores resultados,
ciertamente estdn cerca de los otros algoritmos, esto
indica que el clasificador Naive Bayes funciona
bien incluso en situaciones de contexto pesado. El
algoritmo SVM muestra mejores resultados que
el clasificador Naive Bayes. El texto a menudo es
linealmente separable, por lo que este método obtuvo
buenos resultados. El modelo propuesto supera a los
métodos anteriores, porque, a diferencia de ellos, es
el primer sistema no supervisado (el modelo aprende
a adaptarse basada en las experiencias recogidas de
los patrones de entrenamiento anteriores), contextual
y profundamente bidireccional.

Negativo

Meutral

Sentimiento verdadero

Positivo

(o]
ool R
o

£

Tabla 1. Precisién en promedio del Modelo.

Método Precision | Recall | F1I-SCORE
TFE-IDE-Naive |21 | o172 0.72
Bayes
SVM 0.73 0.74 0.73
BERT 0.81 0.81 0.80

Tabla 2. Precision por sentimiento.
Sentimiento | Precision | RECALL | F1-SCORE
Negativo 0.86 0.85 0.85
Neutral 0.73 0.75 0.74
Positivo 0.83 0.81 0.82

En la Tabla 2 se muestra los resultados obtenidos
de nuestro modelo por sentimiento.

En la Figura 6 se muestra la matriz de confusion,
esto confirma que nuestro modelo tiene una alta
precisién al identificar comentarios positivos y
negativos, en el caso de los comentarios neutrales
existe una cierta confusién por la existencia de
ambigiiedad.

CONCLUSIONES

En este articulo, utilizamos el modelo pre entrenado
BERT para el andlisis de sentimiento en los

- 100

9\0“0

Sentimiento Predecido

Figura 6. Matriz de confusion.
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comentarios en espafiol de Google Play Store,
basado en los resultados de la precision, el modelo
BERT se comparé con el clasificador Naive Bayes
y la maquina de vectores de soporte (SVM), el
modelo registré un nivel de precision mejor y mas
alto al predecir el sentimiento en un comentario en
espafiol de Google Play Store.

BERT es un método de representaciones lingiiisticas
previas al entrenamiento que supera a los métodos
anteriores porque es el primer sistema no supervisado,
contextual y profundamente bidireccional para la
formacion previa de PNL.

Con los resultados de nuestros experimentos
logramos resultados prometedores. En el futuro,
investigaremos mads informacién sobre BERT y
buscaremos aplicarlo en un estudio de redes sociales
para encontrar patrones de sentimientos de las
personas frente a los sucesos que se han presentado
respecto a la pandemia COVID-19.
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