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Resumen

El presente trabajo explora la aplicacion de técnicas avanzadas de analisis de sentimiento
basado en aspectos (ABSA) sobre resefas textuales de restaurantes, con especial foco en la
plataforma Dianping. Para ello, se utilizé un pipeline que integra modelos de lenguaje basa-
dos en Transformer (BERT y DeBERTa), permitiendo analizar tanto la polaridad global como

la percepcion detallada en aspectos clave como sabor, servicio y ambiente.

Los resultados revelan una tendencia general positiva en la mayoria de las reseias, con mas
del 90% de opiniones favorables detectadas automaticamente. Sin embargo, la compara-
cion con las puntuaciones explicitas mostrd discrepancias importantes, especialmente en
las categorias neutra y negativa. Ademas, el analisis ABSA permitio identificar correlaciones
significativas entre los scores numéricos y los sentimientos inferidos, destacando el servicio

como el aspecto con mayor coherencia.

El estudio demuestra el valor afiadido de ABSA y modelos Transformer para captar matices
que no siempre son evidentes en las valoraciones numéricas, ofreciendo una herramienta

poderosa para comprender mejor la satisfaccién del cliente en el sector gastronémico.

Palabras clave: NLP, Andlisis de sentimiento, ABSA, Transformer, resefias online, Dianping,

satisfaccion del cliente.



Abstract

This study explores the application of advanced aspect-based sentiment analysis (ABSA) tech-
niques to restaurant reviews, focusing on the Dianping platform. A pipeline integrating Transformer-
based language models (BERT and DeBERTa) was used to analyze both overall polarity and

detailed perception across key aspects such as taste, service, and environment.

The results reveal a general positive tendency in most reviews, with over 90 % of favora-
ble opinions automatically detected. However, comparison with explicit numerical scores
showed important discrepancies, especially in neutral and negative categories. Additionally,
ABSA analysis identified significant correlations between numerical scores and inferred sen-

timents, with service emerging as the most consistent aspect.

This work demonstrates the added value of ABSA and Transformer models in capturing subtle
nuances not always reflected in numerical ratings, providing a powerful tool to better unders-

tand customer satisfaction in the restaurant sector.

Keywords: NLP, Sentiment analysis, ABSA, Transformer, online reviews, Dianping, customer

satisfaction.
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1. Introduccion

El Procesamiento del Lenguaje Natural (Natural Language Processing, NLP) se ha consoli-
dado como uno de los campos mas demandados de la inteligencia artificial dado que su
objetivo principal es permitir a las maquinas comprender, interpretar y generar lenguaje
humano, lo que facilita la interaccién entre personas y sistemas computacionales (Jurafsky
y Martin 2021). Los modelos de NLP pueden ser usados en multiples escenarios, como las
traducciones automaticas, reconocimiento de entidades nombradas, generacién de texto,
clasificacion de documentos y analisis de sentimientos (Bird, Klein y Loper 2009). Una de sus
principales fortalezas es la capacidad para extraer informacién relevante de data no estruc-
turada como pueden ser las resefas, publicaciones en redes sociales o cualquier otro tipo

de contenido generado por los usuarios (Cambria et al. 2017).

Para mejorar los resultados en NLP, se han desarrollado arquitecturas mas sofisticadas, ca-
paces de comprender el significado tanto a nivel de palabra como de frase, y de identificar
fendmenos complejos como la ironia, la ambigliedad o la subjetividad (Young et al. 2018).
Este tipo de andlisis resulta especialmente relevante para sectores como el comercio elec-
tronico, la hosteleria y los servicios, donde las resefias representan el principal mecanismo

de retroalimentacion y ajuste de oferta. (Medhat, Hassan y Korashy 2014).

Estas resenas pueden obtenerse de plataformas especializadas en la evaluacién y recomen-
dacién de establecimientos comerciales, como Yelp, TripAdvisor o Dianping. En este trabajo
se analiza un gran volumen de resenas textuales extraidas de Dianping.com, la principal pla-
taforma de resefas de restaurantes y servicios en China. Fundada en 2003, Dianping esta
ampliamente reconocida como referente para recomendaciones de restaurantes, hoteles y
otros establecimientos. Los usuarios pueden valorar aspectos como el servicio, la comida y
el ambiente, y el sistema calcula una puntuacion global basada en estos criterios mediante

una escala de cinco estrellas (dianping.com 2022).

En este contexto, una de las aplicaciones con mayor relevancia tanto académica como em-

presarial es el analisis de sentimientos (sentiment analysis, SA) también conocido como mi-



neria de opiniones (Cambria et al. 2017). De acuerdo con Liu (2012) el SA suele emplearse
para identificar la orientacién emocional de un texto y asignarle una polaridad, evaluandose
entre positivo, neutro o negativo. El estudio del SA es posible a tres niveles, dependiendo

del nivel de detalle requerido.

1. Nivel de documento: Evalla la polaridad general de un texto completo.

2. Nivel de oracion: Determina el sentimiento en frases individuales dentro de un docu-

mento.

3. Nivel de aspecto: Analiza opiniones sobre caracteristicas especificas de un producto o

servicio.

Dada la naturaleza de las resenas y el nivel de granularidad necesario para evaluarlas, las
investigaciones recientes se han enfocado en el analisis de sentimiento basado en aspec-
tos (Aspect-Based Sentiment Analysis, ABSA) que resuelve este problema al descomponer la
evaluacion en distintos aspectos del objeto evaluado, de modo que, por ejemplo, en una re-
sena de restaurante el precio puede recibir una evaluacién positiva mientras que el servicio
sea percibido negativamente. Este nivel de detalle proporciona informaciéon mas detallada y

til tanto para consumidores como para empresas (Pontiki et al. 2014).

Un avance significativo en NLP llegé con la introduccién del modelo Transformer por Vas-
wani et al. (2017) en el articulo “Attention Is All You Need”. Este modelo reemplaza la recu-
rrencia con un mecanismo de autoatencion (self-attention), permitiendo procesar palabras
en paralelo y capturar relaciones contextuales de manera mas eficiente. Gracias al uso de
arquitecturas tipo Transformer, el campo del ABSA ha experimentado una mejora radical.
Modelos como BERT han demostrado una capacidad sobresaliente para capturar relaciones
contextuales, lo que mejora notablemente el rendimiento en la comprension semantica (Xu

et al. 2020).

Por lo tanto, este trabajo presenta una metodologia reproducible y especificamente adapta-
da al idioma chino para el ABSA multiclase en resenas de restaurantes de Dianping.com, em-

pleando modelos Transformer de Ultima generacién. A diferencia de investigaciones previas,
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la propuesta abarca desde el preprocesamiento detallado de un corpus real, hasta la extrac-
cion semi-automatizada y agrupacion de aspectos frecuentes. Ademas, se integra un andlisis
cuantitativo exhaustivo que permite relacionar las valoraciones explicitas de los usuarios con
los sentimientos detectados automaticamente en el texto. Los resultados obtenidos contri-
buyen al conocimiento académico sobre ABSA y proporcionan herramientas y recomenda-

ciones practicas para su aplicacién en entornos reales.

El presente trabajo se estructura de la siguiente manera: en la Secciéon 2 se presentan los
objetivos de la investigacién; en la Seccién 3 se expone el marco teérico; en la Seccién 4 se
desarrolla la revision de la literatura; en la Seccién 5 se describe detalladamente la metodo-
logia empleada; en la Seccién 6 se exponen y analizan los resultados obtenidos; en la Seccién
7 se desarrolla la discusion de los hallazgos; en la Seccion 8 se abordan las principales limita-
ciones del estudio; en la Seccion 9 se presentan las conclusiones; y finalmente, en la Seccion

10 se proponen lineas para trabajos futuros.



2. Objetivos de Investigacion

2.1. Objetivo general

Realizar un ABSA en reseias de restaurantes de Dianping, aplicando modelos de deep lear-
ning y técnicas modernas de procesamiento de texto en chino, para lograr una interpretacion

detallada y visual de la experiencia del usuario.

2.2. Objetivos especificos

» Analizar el sentimiento general de las resenas de restaurantes de Dianping utilizando

modelos de deep learning adaptados al procesamiento de texto en chino.

» Clasificar el sentimiento asociado a los aspectos relevantes presentes en las resefas

mediante técnicas de ABSA.

m Explorar la relacion cuantitativa entre los sentimientos por aspecto y las valoraciones

tradicionales.



3. Marco Tedrico

En esta seccién se abordan los conceptos tedricos y académicos fundamentales en los que
se enmarca la realizacién de este trabajo. En la Seccién 3.1 se habla del ABSA en el marco
del NLP, abordando su papel como nivel de analisis de sentimientos, aplicaciones industria-
les y ejemplos relevantes. En la Seccién 3.2 se habla de los modelos clasicos y las tecnolo-
gias usadas histéricamente para evaluar sentimientos en texto. En la Seccién 3.3 se explican
los principios de la arquitectura Transformer, el modelo BERT y su evolucién DeBERTa, re-
saltando sus ventajas frente a enfoques anteriores. Finalmente, la Seccién 3.4 describe las
particularidades del analisis de texto en chino y la adaptacion de estas tecnologias a dicho

contexto.

3.1. Andlisis de Sentimiento Basado en Aspectos (ABSA)

En el panorama de la Inteligencia Artificial, el Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP) sur-
ge como una disciplina que se ocupa de la interaccion entre los ordenadores y el lenguaje
humano (Jurafsky y Martin 2021). Su objetivo es permitir que las maquinas comprendan,
interpreten y generen textos escritos o hablados de forma que resulten Gtiles para tareas
concretas, como la traduccidon automatica, el andlisis de sentimientos, la extraccion de infor-

macion y la generacion automatica de texto, entre otras (Bird, Klein y Loper 2009).

En el contexto de este trabajo, el NLP proporciona las herramientas fundamentales para ana-
lizar grandes voliumenes de resenas textuales, que pueden ser de utilidad en diversas aplica-
ciones como en el SA (Jurafsky y Martin 2021)). EI SA, también conocido como opinion mining,
tiene como objetivo identificar, extraer y analizar automaticamente la informacién subjeti-
va expresada en los textos. Esta tarea permite clasificar opiniones, actitudes o emociones,
facilitando la interpretacion de grandes volimenes de datos generados por los usuarios en

distintos contextos (Liu 2012).

A diferencia de otras aplicaciones de NLP, el SA enfrenta retos particulares (véase Figura [1)
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que dificultan alcanzar un desempefio equiparable al humano. Esto se debe a que el SA debe
lidiar con fenédmenos como la ambigliedad, el sarcasmo, las metaforas y otros aspectos com-
plejos del lenguaje natural, que requieren no solo innovacién computacional sino también
una comprension linglistica profunda (Cambria 2017). Sin embargo, su correcta explotacion

exige un analisis de alta granularidad que permita captar matices especificos (Liu 2012).

Sentence
M‘Erlme’td boundary 1a hTET“ Lemmatization
normalization d\samh\gualmn gglng chunking

Syntactics
layer
N
—E

Semantics
layer

Subijectivity

detection
recognition

Word sense Concept NETEU Anaphora
|sammguamn extraction Gy resolution

Pragmatics
layer

Personality Sarcasm Metaphor Aspect Polarity
recognition detection underslanmng extraction detection

Figura 1: Principales obstaculos del NLP organizados por niveles. Fuente: Cambria 2017

El SA ha sido estudiado en diferentes niveles debido al grado de granularidad necesario en
el analisis, como se muestra en la Figura . Como esclarece Liu (2012) el nivel documento se
caracteriza por considerar que la totalidad de un texto representa un sentimiento negativo
o positivo, el nivel de frase analiza el sentimiento de una oracién y lo categoriza en positivo,
neutro o negativo; finalmente, en el nivel aspecto se busca solucionar la falta de granularidad
y, por lo tanto, de precision de los dos niveles anteriores. En este caso, se entiende que en
una opinién estd compuesta por el sentimiento y el objeto de dicho sentimiento, por lo que
cada aspecto puede tener distinta polaridad. Por ello, para el estudio detallado de resefias,

resulta especialmente recomendable el uso del enfoque ABSA.

Como expone (Zhang et al. 2022), el ABSA se compone de cuatro elementos clave: la cate-
goria del aspecto, el término de aspecto, la expresién de opinién y la polaridad. La categoria
del aspecto corresponde a un atributo especifico de una entidad dentro de un conjunto pre-
definido para cada dominio de interés. El término del aspecto se refiere al objetivo de la

opinién que aparece explicitamente en el texto. Por su parte, el término de la opinién es la

11



Document
level

Figura 2: Niveles de Analisis de Sentimientos. Fuente: Pozzi et al.

expresion concreta utilizada por el emisor para manifestar su sentimiento respecto al obje-
tivo, por ejemplo, “deliciosa” en la frase mostrada en la Figura 3. Finalmente, la polaridad
del sentimiento describe la orientacién de la opinién sobre una categoria o término de as-
pecto, y suele clasificarse como positiva o negativa si es binaria o positiva, neutra y negativa
si es multiclase. Cabe aclarar que algunos autores como Do et al. (2023) consideran las dos

primeras una sola tarea, por lo que en este caso serian 3.

04 The pizza is delicious.
[

l Aspect Term pizza

N o Aspect Category food

Opinion Term delicious

ABSA System Sentiment Polarity POS

Figura 3: 4 elementos clave del ABSA. Fuente: Zhang et al.

En la practica, el enfoque ABSA ha demostrado ser especialmente relevante en sectores
donde la experiencia del usuario depende de multiples dimensiones evaluadas de mane-
ra independiente, como ocurre en la industria de la restauracién, el turismo o el comercio
electrénico (Li et al. 2023). Esta granularidad permite a empresas y organizaciones identi-
ficar fortalezas y debilidades concretas a partir de las opiniones de los usuarios y orientar

estrategias de mejora basadas en datos objetivos.
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3.2. Enfoquesclasicos: reglas lingiiisticas, diccionarios y modelos de apren-

dizaje automatico

Como sefnala Medhat, Hassan y Korashy (2014) y Liu (2012), el SAy por extension el ABSA ha
experimentado una evolucién significativa en cuanto a metodologias y técnicas empleadas
para su implementacion. Los modelos clasicos se fundamentaban en reglas lingliisticas, dic-
cionarios y técnicas tradicionales de aprendizaje automatico. A continuacién se expondran
los enfoques mas relevantes previos a la implementaciéon de modelos de deep learning, con
sus principales caracteristicas, usos y limitaciones, dando contexto a los primeros esfuerzos

en esta disciplina.

Uno de los enfoques mas predominantes en los inicios del SA fueron las reglas lingliisticas,
basadas en patrones gramaticales, expresiones regulares y heuristicas disefiadas por lingtis-
tas expertos para identificar la polaridad de un texto. Como se muestra en la Tabla [, este
enfoque era muy limitado y requeria un amplio conocimiento lingliistico para su implemen-
tacion satisfactoria. Ademas, era poco escalable, ya que dependia del idioma y sus variantes,
lo que dificultaba su aplicacion estandar y provocaba fallos en contextos complejos sin inter-

vencion experta constante (Turney 2002; Hu y Liu 2004).

Tabla 1: Ejemplos de reglas lingtiisticas para analisis de sentimientos.

Regla Descripcion Ejemplo de frase Polaridad
“no” + adjetivo po- | Negacion invierte la polaridad | “No bueno” Negativo
sitivo positiva

“muy” + adjetivo | Intensificador aumenta la nega- | “Muy malo” Negativo
negativo tividad fuerte

[sujeto] + “odia” + | Verbos explicitos de opinion ne- | “El cliente odia el | Negativo

[objeto] gativa servicio”

[sujeto] + “reco- | Verbos explicitos de opinion po- | “Recomiendo este | Positivo

mienda” + [objeto] | sitiva restaurante”

Tabla adaptada de Turney 2002 y Hu y Liu 2004.
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Posteriormente surgieron los métodos basados en diccionarios Iéxicos, que consisten en lis-
tas predefinidas por palabras y su respectiva polaridad (positiva, neutra o negativa). Entre
los ejemplos mas conocidos se encuentran SentiWordNet, el Iéxico de Hu y Liu y AFINN. Es-
tos enfoques aplican reglas heuristicas sencillas, como sumar las puntuaciones de todas las
palabras de un texto o invertir la polaridad tras una negacién, para estimar el sentimiento
general de la resefia (Hu y Liu 2004). Como se ilustra en la Tabla [, su principal fortaleza radi-
ca en su facilidad de implementaciéon y en que, al ser un método no supervisado, no requiere
datos etiquetados. Sin embargo, presentan limitaciones notorias: la falta de sensibilidad al
contexto, dificultades para manejar sarcasmo o ambigliedad y una dependencia critica de la

calidad del diccionario utilizado (Hu y Liu 2004).

Paralelamente, surgieron enfoques estadisticos simples basados en la frecuencia de térmi-
nos positivos y negativos, los cuales tampoco capturan relaciones complejas entre palabras.
Algunos trabajos exploraron métodos hibridos que combinan reglas, 1éxicos y algoritmos sen-
cillos de clasificacion, con el objetivo de mejorar la precision en dominios concretos (Medhat,

Hassan y Korashy 2014).

Tabla 2: Enfoques de reglas y diccionarios léxicos.

Enfoque Ejemplo Caracteristicas

Basado en reglas Reglas de patrones gramaticales | Altamente dependiente

de expertos, dificil de

escalar
Léxico-based SentiWordNet, Hu y Liu Lexicon, | No captura contexto, facil
AFINN de implementar
Estadistico simple Conteo de palabras positi- | Conteo de palabras positi-
vas/negativas vas/negativas
Hibrido Diccionario + SVM, reglas + NB Integra reglas/léxicos vy

ML, mejora precisién en

dominios simples

Tabla adaptada de Hu y Liu 2004.
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El siguiente gran avance, como se muestra en la Tabla §, fue la adopcion de técnicas tra-
dicionales de aprendizaje automatico supervisado, como Naive Bayes, Support Vector Ma-
chines (SVM), arboles de decision, regresion logistica y K-Nearest Neighbors (KNN) (Pang,
Lee y Vaithyanathan 2002; Medhat, Hassan y Korashy 2014). Estos modelos requieren datos
etiquetados y transforman el texto en vectores de caracteristicas mediante métodos como
bag-of-words, n-gramas o TF-IDF. Su ventaja reside en su mayor adaptabilidad y capacidad
para capturar patrones mas complejos. No obstante, aunque representaron una mejora res-
pecto a los métodos léxicos y de reglas, siguen presentando limitaciones importantes, en
especial para capturar relaciones semanticas profundas, ya que dependen de una ingenie-
ria de caracteristicas laboriosa y presentan dificultades ante fendmenos complejos como la

ironia o el sarcasmo.

Tabla 3: Modelos clasicos de ML

Técnica tradicional Descripcién breve Ecuacién basica
Naive Bayes Clasificador probabilistico
basado en laindependen- | P(c|d) = P(e) [1izy P(wilc)
P(d)
cia de las palabras
SVM Busca el mejor hiperplano
para separar clases fle)=w"z +b
Arboles de decisién / RF Basado en reglas jerarqui- | -
cas, conjunto de arboles
1

Regresion logistica Clasificacién bina- | P(y = 1|z) = PR

ria/multiclase lineal

KNN Clasifica segin los “veci- | d(x,z;) = \/Z(xj — xi5)?
J

nos” mas cercanos

Reglas de asociacion Descubre patrones | A — B : support, confidence
frecuentes
k
K-means Agrupa datos similaresno | arg mé[n Z Z |z — ]|
i=1 z€S;

supervisado

Tabla adaptada de Pang, Lee y Vaithyanathan 2002 y Medhat, Hassan y Korashy 2014.
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La literatura también describe enfoques hibridos, combinando diccionarios y modelos su-
pervisados, que permitieron entregar resultados mas precisos y proporcionar analisis mas
Utiles en el area (Medhat, Hassan y Korashy 2014; Liu 2012). En conjunto, estos enfoques
sentaron las bases para el desarrollo posterior del campo. Sin embargo, sus limitaciones,
especialmente para captar matices semanticos y dependencias contextuales, propiciaron la

evolucion hacia modelos mas sofisticados, como los de aprendizaje profundo.

3.3. Modelos de Deep Learning

Los modelos de aprendizaje profundo (deep learning, DL) han supuesto una revolucion en
el andlisis de sentimientos y, especialmente, en el ABSA. Frente a las reglas lingliisticas, los
diccionarios y los modelos clasicos de aprendizaje automatico, las redes neuronales profun-
das han demostrado una capacidad superior para aprender representaciones ricas del texto,
modelar relaciones complejas y adaptarse a contextos variables (Do et al. 2023). En esta sec-
cion se revisan las arquitecturas fundamentales del deep learning aplicadas al NLP previas
a la aparicién de los modelos Transformer, evidenciando tanto sus aportes como las limita-
ciones que motivaron la evolucién hacia enfoques mas avanzados. Finalmente, se aborda la
aparicion de la arquitectura Transformer y algunos modelos derivados relevantes para este

trabajo.

3.3.1. Redes neuronales tradicionales

Antes del auge de los modelos Transformer, diversas arquitecturas neuronales permitieron
superar varias limitaciones de los enfoques estadisticos y basados en reglas (Do et al. 2023).
Como se puede ver en la Tabla @, a continuacion se revisan las redes neuronales tradicionales

mas relevantes y su papel en el avance del campo.

En este panorama, los primeros modelos implementados en anélisis de sentimientos fueron
las redes neuronales artificiales (ANN, DNN o MLP), compuestas por varias capas densas.

Aunque permitieron experimentar con arquitecturas profundas, su capacidad para capturar
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relaciones contextuales o dependencias secuenciales era limitada, ya que procesaban el tex-
to como un vector fijo, sin aprovechar la estructura inherente al lenguaje, lo que limitaba
su capacidad para tareas complejas de comprensién semantica (Medhat, Hassan y Korashy

2014).

Con la llegada de las redes convolucionales (CNN), se generd una mejora significativa, al per-
mitir la extraccion automéatica de patrones locales y n-gramas mediante filtros convolucio-
nales. Como lo enuncia Kim (2014), esta arquitectura es especialmente util para identificar
combinaciones de palabras indicativas de polaridad en oraciones y frases cortas, pudiendo
superar a modelos clasicos en la clasificacién de sentimientos, y estableciendo un preceden-
te para el uso de convoluciones en NLP y facilitando la extraccién automatica de patrones

sin necesidad de una ingenieria de caracteristicas manual.

Por su parte, las redes neuronales recurrentes (RNN), y especialmente sus variantes LSTM
(Long Short-Term Memory) y GRU (Gated Recurrent Unit), introdujeron la capacidad de pro-
cesar secuencias, permitiendo modelar dependencias contextuales y relaciones a largo pla-
zo en el texto, resolviendo problemas como el desvanecimiento del gradiente. Esto permitié
una interpretacion mas precisa del significado en textos extensos o complejos. Estas arqui-
tecturas se convirtieron en el estdndar para tareas de secuencias en NLP, incluido el SA y

ABSA (Hossain et al. 2020; Do et al. 2023).

Como menciona Wang et al. (2016)), los mecanismos de atencion permitieron a los modelos
neuronales enfocar el procesamiento en palabras o frases particularmente relevantes den-
tro de una secuencia. Aplicados en combinaciéon con RNN, LSTM o CNN, los mecanismos de
atenciéon mejoraron la identificacion de aspectos y la interpretacion contextual de las opinio-
nes, sentando las bases para los modelos ABSA personalizados desarrollados antes del auge

de los Transformers (Do et al. 2023).

Finalmente, la aparicion de técnicas de representacion vectorial como Word2Vec (Mikolov
et al. 2013) y GloVe (Pennington, Socher y Manning 2014) permitié codificar informacion se-
mantica y sintactica en vectores densos, reemplazando los enfoques tradicionales basados

en bolsas de palabras. Previo a la llegada de modelos pre entrenados como BERT, surgie-
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ron modelos ABSA custom”que integraban varias de estas técnicas (LSTM, atencion, CNN)
para abordar especificamente la segmentacién de aspectos y la clasificacion de sentimien-
tos a nivel de aspecto (Wang et al. 2016). Estos modelos personalizados lograron resultados

notables en benchmarks especificos, aunque seguian dependiendo de un disefio manual y

presentaban limitaciones en la captura de dependencias globales (Do et al. 2023).

Tabla 4: Métodos de Redes neuronales tradicionales

Referencias

Método

Descripciéon breve

Medhat, Hassan y Ko-
rashy 2014 Do et al.
2023

ANN (Redes Neuronales
Artificiales)

Capas densas y profundas, li-
mitadas para texto secuencial.
Primeros experimentos de deep

learning en PLN.

Kim 2014 Do et al. 2023

CNN (Redes Neuronales

Convolucionales)

Detectan patrones locales y n-
gramas, Utiles para extraccion
de caracteristicas en frases cor-

tas.

Do et al. 2023 Hossain et

RNN (Redes Neuronales

Modelan secuencias; Utiles para

al. 2020

al. 2020 Recurrentes) capturar dependencias contex-
tuales.
Do et al. 2023 Hossain et | LSTM/GRU Variantes de RNN que resuelven

el problema de desvanecimien-
to del gradiente; mejor para tex-
tos largos y dependencias de lar-

go plazo.

Do et al. 2023 Wang et al.
2016

Atencion (Attention)

Permite al modelo enfocarse en
partes relevantes de la secuen-
cia; se usa junto a RNN/LSTM o

como mecanismo separado.
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Referencias Método Descripcién breve

Mikolov et al. 2013 Pen- | Embeddings clasicos Word2Vec, GloVe, FastText: ge-
nington, Socher y Man- neran vectores densos y seman-
ning 2014 ticos para representar palabras

en espacio vectorial.

Wang et al. 2014 Do et al. | Modelos ABSA “custom” | Arquitecturas disefadas para
2023 ABSA antes de los Transfor-
mers, combinan LSTM/CNN
con atencién y clasificacion

multicriterio.

A pesar de estos avances, las arquitecturas basadas en redes neuronales tradicionales presentaban
desafios para modelar dependencias contextuales de largo alcance y para escalar eficientemente en
grandes volUmenes de datos. Estas limitaciones motivaron la evolucién hacia los modelos Transformer

y sus derivados, que actualmente dominan el estado del arte en el campo.

3.3.2. Transformers, BERT y DeBERTa

En 2017 ocurre un cambio de paradigma en el analisis de texto con la publicacién de “Attention Is
All You Need” por Vaswani et al. (2017), que introduce la arquitectura Transformer (véase Figura [).
Mientras que las redes neuronales recurrentes y convolucionales habian mejorado sustancialmente la
capacidad para modelar texto, seguian presentando limitaciones en el manejo eficiente de dependen-
cias de largo alcance, la paralelizacion y la escalabilidad. En este contexto, la arquitectura Transformer
ha redefinido el estado del arte, permitiendo avances sin precedentes en tareas de comprensioén y

clasificacion de texto (Young et al. 2018).

El modelo Transformer se fundamenta en el mecanismo de autoatencion (self-attention), que permite
que cada elemento de la secuencia (palabra o token) interacttie con todos los demés, ponderando su
relevancia contextual. Esta caracteristica elimina la dependencia secuencial de las RNN y posibilita el
procesamiento en paralelo, aumentando notablemente la eficiencia y la capacidad de aprendizaje de

dependencias globales. El Transformer se compone de bloques de atenciéon multi-cabeza (multi-head
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attention), redes feed-forward y codificacion posicional, lo que facilita el manejo de secuencias de
texto de longitud variable (Vaswani et al. 2017).
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Figura 4: Arquitectura Transformer. Fuente: Vaswani et al. 2017

En 2019 se produce uno de los avances mas notables derivados del modelo Transformer: la introduc-
cion de BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), presentado por Devlin et al.
(2019). BERT esta basado Gnicamente en la parte encoder de la arquitectura Transformer y se carac-
teriza por su modelado bidireccional, que le permite comprender simultdneamente el contexto a la
izquierda y derecha de cada palabra. Este preentrenamiento sobre grandes corpus, utilizando tareas
como Masked Language Model y Next Sentence Prediction, ha demostrado mejorar notablemente el
rendimiento en multiples tareas de NLP, incluido el analisis de sentimientos y, especialmente, el ABSA
(Young et al. 2018). Ademas, BERT y sus variantes multilingties han permitido aplicar estos avances a

textos en diferentes idiomas, facilitando la transferencia de conocimiento (Do et al. 2023).

Como respuesta a algunas limitaciones de BERT, surgieron modelos mejorados como DeBERTa (Decoding-
enhanced BERT with Disentangled Attention), introducido por He et al. (2021). DeBERTa introduce

mecanismos como la separacion entre las representaciones de contenido y posicion (disentangled
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Figura 5: Arquitectura BERT. Fuente: Qian et al. 2022

attention), asi como mejoras en la decodificacion y en los embeddings contextuales, como se mues-
tra en la Figura B. Estas innovaciones permiten una captura mas precisa de la semantica y de las
relaciones entre palabras, logrando resultados superiores en benchmarks de ABSA y otras tareas de
comprensién de texto. En el contexto de este trabajo, la seleccién de un modelo DeBERTa especiali-
zado para chino (yangheng/deberta-v3-base-absa-v1. 1) responde tanto a la necesidad de ges-
tionar grandes volimenes de resefias como a la importancia de captar matices lingtisticos propios

de este idioma (Do et al. 2023).

Standard DeBERTa
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Figura 6: Arquitectura DeBERTa. Fuente: He et al. 2021

Estos modelos preentrenados, como BERT y DeBERTa, se pueden adaptar a tareas especificas median-
te fine-tuning, como se observa en la Figura §. Su uso ha impulsado mejoras notables en los bench-
marks de ABSA y analisis de sentimientos (Do et al. 2023). No obstante, estos modelos presentan
desafios, como la necesidad de grandes recursos computacionales y dificultades de interpretacion, lo

que sigue motivando avances en el campo (Young et al. 2018).

Los modelos derivados de Transformers han transformado el panorama del NLP, convirtiéndose en el

estandar para el SA y ABSA tanto en la academia como en la industria. Su capacidad para procesar
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texto en paralelo, capturar relaciones complejas y transferir conocimiento a nuevas tareas y dominios

justifica su protagonismo en la metodologia de este trabajo.

3.4. Particularidades del analisis de texto en chino

El analisis de texto en chino presenta una serie de desafios particulares, siendo el principal la ausen-
cia de espacios para separar palabras, lo que exige técnicas de segmentacion léxica especializadas
(Jurafsky y Martin 2021). Para abordar la segmentacion Iéxica en chino, se emplea Jieba, una de las
librerias mas populares y precisas para la tokenizacion de textos en este idioma (Sun 2012). Esta he-
rramienta facilita dividir oraciones en palabras, paso esencial antes de cualquier analisis basado en
caracteristicas lingtiisticas o embeddings. Ademas, la polisemia y ambigiliedad Iéxica de los caracteres
incrementa la complejidad del procesamiento, ya que el significado de cada término depende en gran

medida del contexto (Liu 2012).

Por otra parte, la limitada disponibilidad de recursos lingliisticos y modelos robustos especificamente
disefiados para el chino, como listas de stopwords adecuadas o modelos preentrenados sobre gran-
des corpus, limita las posibilidades de aplicar directamente metodologias desarrolladas para otros
idiomas. Esto representa un reto tanto para el andlisis de sentimientos convencional como para el
ABSA, que exige una comprension profunda y precisa del texto (Bu et al. 2021). Por estas razones, la
adaptacion de herramientas y la seleccion cuidadosa de tecnologias resulta fundamental en trabajos

que abordan el andlisis automatico de reseias en chino.
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4. Revision de literatura

En la Seccidn 4.1 se presenta una revision de literatura sobre aplicaciones de ABSA en la industria de

los restaurantes, priorizando documentos frecuentemente citados y publicados a partir de 2019. En

la Seccién 4.2 se realiza una revisién de trabajos existentes relacionados que utilizan bases de datos

de Dianping.com. Esto para contextualizar la investigacion y situar el presente trabajo en el marco de

los desarrollos mas relevantes del area.

4.1.

Revision de literatura industria

Para esta revision se realiz6 una blsqueda sisteméatica en Google Scholar, Scopus y Web of Science,

recopilando estudios de ABSA aplicados a la industria de los restaurantes y sitios de resefas en linea,

publicados entre 2019y 2024. La seleccion se basé en la frecuencia de citacion, rigurosidad académica

y relevancia para los objetivos del presente trabajo.

Tabla 5: Comparativa de estudios recientes en ABSA en restaurantes

Referencia Titulo Tema Tecnologias
Krishna et al. | Sentiment Analysis of | Analisis de sentimiento | SVM, Naive Bayes,
(2019) Restaurant Reviews | en resenas de restauran- | Random Forest,
Using Machine Learning | tes procesamiento de
Techniques texto
Hossain et al. | Sentilstm: adeeplearning | Andlisis de sentimiento | LSTM, deep learning,
(2020) approach for sentiment | en resefas de restauran- | procesamiento de tex-
analysis of restaurant re- | tes to
views
Asani, Vahdat- | Restaurant recommender | Recomendacion de res- | Mineria de opiniones,
Nejad y Sadri | system based on senti- | taurantes basada enrese- | andlisis de sentimien-
(2027) ment analysis fas online to, sistemas de reco-

mendacion, ML
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criteria decision making

for restaurant reviews

using deep learning and

rantes usando resefas

Referencia Titulo Tema Tecnologias
Jabreel, Ibrahim | Sentiment analysis-based | Toma de decisiones y re- | ABSA, CNN, LSTM,
y Moreno (2021) multi-person multi- | comendacién de restau- | multitask learning,

deep learning

ranking based on aspect-
based sentiment analysis

and pythogenic sets

partir de resenas descom-

puestas por aspectos

aspect-based sentiment
analysis
Pandey, Dey y Jain | Aspect Based Sentiment | ABSA en reseias de res- | Reglas gramaticales,
(2022) Analysis  for  Explicit | taurantes (aspectos expli- | enfoque hibrido,
and Implicit Aspects | citos e implicitos) SentiCircle, técnicas
in  Restaurant Review estadisticas
using Grammatical Rules,
Hybrid Approach, and
SentiCircle
Tayal et al. (2023) Multi-criteria restaurant | Ranking de restaurantesa | ABSA, conjuntos

pythogénicos, analisis

multicriterio

Li et al. (2023)

Restaurant survival pre-
diction using customer-
generated content: An
aspect-based sentiment

analysis of online reviews

Prediccion de superviven-
cia de restaurantes a par-

tir de resenas online

ABSA, PLN, modelos

predictivos

En la Tabla [§ se muestran los estudios mas recientes sobre analisis de sentimientos en la industria de

la restauracion. Los enfoques clasicos, representados por Krishna et al. (2019), emplearon algoritmos

tradicionales de aprendizaje automatico, como SVM, Naive Bayes y Random Forest, estableciendo

lineas base de comparacion. No obstante, dichos métodos presentaban limitaciones para capturar la

complejidad semantica y contextual de los textos.

La adopcion de modelos de deep learning, como el propuesto por Hossain et al. (2020) basado en
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LSTM, marcé un avance importante en la capacidad de modelar secuencias y patrones contextuales.
En estos casos el analisis continuaba siendo a nivel de frase, pero no de aspecto, situacién similar
al enfoque tomado por Asani, Vahdat-Nejad y Sadri (2021). Esto sugiere una acogida tardia de la
industria con respecto al enfoque ABSA que desde Pontiki et al. (2014) se habia vuelto el estandar

académico.

En Jabreel, Ibrahim y Moreno (2027) y Pandey, Dey y Jain (2022) se representa la transicién a un
modelo mas granular de analisis de sentimientos por aspectos, abordando tanto aspectos explicitos
como implicitos mediante técnicas hibridas y deep learning. Estos estudios demostraron que el ABSA
permite extraer informacién mucho mas Util y detallada para la toma de decisiones, especialmen-
te en sistemas de recomendacion como los propuestos por Tayal et al. (2023), quienes integran los

resultados de ABSA en modelos multicriterio para personalizar la experiencia del usuario.

En estudios mas recientes, como el de Li et al. (2023), se exploran aplicaciones avanzadas, como
la prediccion de supervivencia de restaurantes a partir del sentimiento detectado en las resenas.
Este tipo de analisis amplia el impacto potencial del anélisis de opiniones al combinarse con otras
técnicas de modelos predictivos, sugiriendo asi la aplicabilidad de estas metodologias para resolver

problematicas reales de la industria de la restauracion.

Con miras a continuar con la aplicacién de tecnologias modernas y fortalecer el panorama académico,
este trabajo se enfoca en la clasificacién de sentimiento con modelos BERT, extraccién automatica de
aspectos y analisis ABSA aplicado a la industria de la restauracion. Ademas, integra un analisis estadis-
tico y visual que vincula los resultados de sentimiento y aspectos con las valoraciones tradicionales,
ofreciendo asi una vision mucho mas detallada y practica de la experiencia del usuario en restauran-

tes.

4.2. Revision de literatura Dianping.com

Siguiendo una estructura similar a la revision anterior, en esta seccién se examinan investigaciones
representativas que utilizan bases de datos de Dianping.com. Se destacan los retos y oportunidades
que plantea este entorno especifico para el desarrollo de soluciones avanzadas de NLP, asi como las

principales tendencias metodolégicas y aplicaciones desarrolladas en el contexto de las reseias de
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restaurantes en China.

Tabla 6: Comparativa de estudios recientes de Dianping.com

Referencia

Titulo

Tema

Tecnologias

Zhang et al.
(2014a)

Do Users Rate or Re-
view? Boost Phrase-level
Sentiment Labeling with
Review-level Sentiment

Classification

Andlisis de sentimiento a
nivel de frase en resenas

de Dianping

Clasificacion de senti-
miento a nivel de rese-
nay frase, aprendizaje

supervisado

Zhang et al.

Explicit Factor Models

Recomendaciones expli-

Modelos de factores

(20146) for Explainable Recom- | cables en plataformas | explicitos, analisis de
mendation based on | de resefias (Dianping) | sentimiento a nivel de
Phrase-level ~Sentiment | mediante analisis de | frase, sistemas de re-
Analysis sentimiento a nivel de | comendacion

frase

Bu et al. (2021) ASAP: A Chinese re- | Analisis de sentimiento | Creacidon de dataset,
view dataset towards | basado en aspectos y | ABSA, categorizacién
aspect category senti- | prediccién de calificacion | de aspectos, mode-

ment analysis and rating

prediction

usando resenas chinas

(incluyendo Dianping)

los supervisados vy
evaluacién con deep

learning

Brauwers y Frasin-

car (2022)

A survey on aspect-based

sentiment classification

Revisién exhaustiva sobre
ABSA en diferentes domi-
nios, incluyendo datos de

Dianping

Revision de modelos
clasicos y deep lear-
ning, analisis compa-
rativo de datasets, dis-
cusion de retos y ten-

dencias
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Referencia

Titulo

Tema

Tecnologias

Shu et al. (2024)

A Multi-Criteria Decision
Support Model for Res-
taurant Selection Based

on Users’ Demand Level:

Seleccion de restaurantes
segln el nivel de deman-
da de los usuarios utili-

zando datos de Dianping

Modelos de decisidon
multicriterio, ana-
lisis de resefas de

Dianping, integracion

The Case of Dianping.com de preferencias

usuario

Para esta seccién se buscé analizar algunos de los trabajos mas citados y relevantes que aplican SA
a resenas de restaurantes usando bases de datos de Dianping.com. Los primeros trabajos pioneros,
como los de Zhang et al. (2014a) y Zhang et al. (2014b), abrieron camino al aplicar técnicas de analisis
de sentimiento a nivel de frase y desarrollar modelos de recomendacion explicable a partir de resenas
reales de Dianping. Para laimplementacion de este trabajo se emple6 una versién recortada de la base

de datos de Dianping utilizada en dichas investigaciones.

Con el auge de modelos granulares por aspectos, se desarrollaron investigaciones como la de Bu et al.
(20217)), que facilito la evaluacion objetiva de nuevos métodos ABSA y la comparacion entre técnicas
clasicas y de deep learning en chino. A su vez, Brauwers y Frasincar (2022) subrayan la importancia
de Dianping como benchmark en la literatura internacional de ABSA, dado que sus datos permiten
explorar retos Gnicos asociados al procesamiento del chino y la diversidad de aspectos evaluados por

los usuarios.

Mas recientemente, el trabajo de Shu et al. (2024) destaca el potencial de Dianping para aplicaciones
avanzadas como los sistemas de soporte a la decisién multicriterio, integrando informacion sobre
niveles de demanda de los usuarios y la riqueza de las opiniones disponibles en la plataforma. Estos
desarrollos reflejan una tendencia clara hacia la integracién de ABSA y modelos de recomendacién

inteligentes sobre datos reales y complejos.

El presente trabajo aborda varios de los desafios presentes en la literatura, como la segmentacion
y desambiguacion semantica del chino, la detecciéon automatica de aspectos relevantes y la integra-
cion efectiva de modelos Transformers en el contexto de Dianping. Por otro lado, los trabajos que
aplican ABSA sobre Dianping suelen limitarse a la evaluacién de modelos o a la propuesta de siste-

mas de recomendaciéon, mientras que en este caso se busca profundizar en la relaciéon cuantitativa
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y visual entre los sentimientos detectados, los aspectos identificados y las métricas tradicionales de
valoracion, aportando asi una perspectiva mas integral para la toma de decisiones en la industria de

la restauracion.
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5. Metodologia

En esta seccidn se detalla el proceso metodolégico completo seguido para la realizacién del presente
trabajo. En la Seccion 5.1 se describe la preparacién y limpieza del conjunto de datos, explicando la
seleccién de variables relevantes, los filtros aplicados y la eleccién final del restaurante analizado. En
la Seccion 5.2 se aborda el andlisis Iéxico preliminar, incluyendo la tokenizacion con la libreria Jieba, la
eliminacién de stopwords, el analisis de frecuencias y la generacion de visualizaciones exploratorias.
En la Seccién 5.3 se explica el procedimiento de etiquetado automatico del sentimiento general a

partir del rating numérico, con el objetivo de facilitar el entrenamiento supervisado.

Enla Seccion 5.4 se presenta el ajuste fino del modelo BERT-Base en chino, detallando la configuracion
de hiperparametros y la estrategia de entrenamiento utilizada. En la Seccién 5.5 se describe la eva-
luacion del modelo y su aplicacion completa sobre el corpus de resefias, incluyendo la comparacion
con las etiquetas derivadas de los ratings. En la Seccion 5.6 se desarrolla el analisis ABSA, explicando
la extraccidén y agrupacion de aspectos, asi como la implementacion del modelo DeBERTa para el ana-
lisis por aspecto. Finalmente, en la Seccién 5.7 se presenta el andlisis cuantitativo y estadistico por

aspecto, seguido de un resumen visual que integra todas las etapas del pipeline metodolégico.

5.1. Descripcion del conjunto de datos

El andlisis se realiza sobre un conjunto de resefas recopiladas de Dianping.com, una de las platafor-
mas de resefas de restaurantes mas populares en China. El dataset inicial incluye un total de 467.455
registros, recopilados entre el 7 de julio de 2004 y el 31 de diciembre de 2016. Cuenta con 294.087
usuarios Unicos y 206 restaurantes. El dataset se encuentra en chino y serad abordado en su idioma

original a lo largo de este trabajo.

Inicialmente, se realiz6 un proceso de limpieza de datos e identificacién de variables, lo cual permite
obtener un mayor contexto acerca de los datos empleados. Aunque no todas las variables fueron
utilizadas en el analisis principal, se presenta a continuacion una descripcion completa para ofrecer

un panorama general del conjunto de datos empleado, como se muestra en la Tabla [4.
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Tabla 7: Descripcién de las variables del conjunto de datos inicial

Variable Tipo de dato Descripcién

Review_ID Numérica / Texto Identificador Unico de la resena
dentro del dataset.

Merchant Texto Nombre del restaurante resefa-
do.

Rating Numérica (1-5) Puntuaciéon global otorgada por

el usuario al restaurante.

Score_taste

Numérica (0-4)

Puntuacién asignada al sa-

bor/comida.

Score_environment

Numérica (0-4)

Puntuacion sobre el ambiente o

entorno del restaurante.

Score_service

Numérica (0-4)

Puntuacion sobre la calidad del

servicio recibido.

Price_per_person Numeérica Precio promedio por persona en
la visita (moneda local).

Time Fecha/Hora Momento de publicacion de la
resefa.

Num_thumbs_up Numeérica Numero de “me gusta” recibidos
por la resena.

Num_response Numérica Numero de respuestas o comen-
tarios a la resefa.

Content_review Texto Texto completo de la resena.

Reviewer Texto Alias o identificador del usuario

que escribid la resena.

Reviewer_value

Numérica / Categorica

Valoracién interna o nivel del

usuario en la plataforma.

Reviewer_rank

Texto / Categorica

Rango o posicién del usuario en

la plataforma.

Favorite_foods

Texto

Platos favoritos declarados por

el usuario (si esta disponible).
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5.2. Limpiezay preprocesamiento de datos

El proceso de limpieza y filtrado inicial de los datos se realiz6 en SAS, aprovechando su capacidad para
manejar grandes volumenes de informacion y asegurar la integridad de los registros antes del analisis
principal. En esta etapa del proceso, se eliminaron las columnas irrelevantes para el correcto anélisis

del dataset; las variables que se conservaron fueron las siguientes:

= Merchant: Nombre del restaurante al que corresponde la reseia.

= Content_review: Texto completo de la resena.

= Rating: Puntuacion global otorgada por el usuario al restaurante (escala 1-5).
= Score_taste: Puntuacion asignada al sabor/comida (escala 0-4).

= Score_environment: Puntuacion sobre el ambiente o entorno (escala 0-4).

m Score_service: Puntuacion sobre la calidad del servicio (escala 0-4).

Posteriormente se eliminaron los registros con valores ausentes o invalidos en las columnas seleccio-
nadas. Asimismo, se eliminaron registros con textos vacios o con el marcador “?”, que denota ausencia

de contenido en la plataforma original.

A continuacion, se eliminaron duplicados en funcién del texto de la reseia. Luego, se llevé a cabo
una normalizacién del texto, eliminando espacios, saltos de linea y tabulaciones, y se filtraron las
resefas que tenian menos de 5 caracteres Utiles, garantizando que cada opinién contuviera suficiente

informacion para su analisis.

En la siguiente etapa, se validaron y convirtieron a formato numérico las variables de puntuacion,

excluyendo cualquier registro con valores fuera de rango.

Finalmente, para el analisis posterior, se seleccioné el restaurante con mayor nimero de opiniones
“Restaurante Chunzai (Sucursal Plaza Guangming)”. Este enfoque permitié garantizar la calidad, ho-
mogeneidad y relevancia de la muestra para los modelos y experimentos posteriores, a su vez que

permite mejorar la homogeneidad, reducir ruido y la replicabilidad.
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Tabla 8: Resumen de etapas de limpieza y filtrado del conjunto de datos

Etapa Numero de observaciones
Descarga del dataset original 467,455
Eliminacién de registros nulos y textos vacios 467,447
Eliminacién de duplicados 453,825
Limpieza y validacién de variables numéricas 453,679
Filtrado por restaurante con mas resenas 19,732

Nota: La limpieza incluyd la eliminacion de columnas irrelevantes, filtrado de registros
nulos o vacios, eliminacion de duplicados, validacion de rangos para variables numéri-
cas y seleccion del restaurante con mayor cantidad de opiniones, “Restaurante Chunzai
(Sucursal Plaza Guangming)”, para asegurar homogeneidad y calidad en los andlisis pos-

teriores.

Esta Tabla B resume el flujo de limpieza, permitiendo visualizar el tamafo de la muestra tras cada
filtrado y asegurando la trazabilidad del proceso. Finalmente, tras completar el proceso de limpieza
y filtrado en SAS, se exportd un archivo limpio en formato . csv con las columnas relevantes para su

posterior tratamiento en Python.

Posteriormente, todos los siguientes pasos se realizaron utilizando Pythony las librerias especializadas
descritas en secciones posteriores. El cédigo, la base de datos y otra informacion relevante para la
realizacién de este trabajo se encuentran en el repositorio https://github.com/julianreina22/

TFM.

5.3. Tokenizacion y andlisis léxico preliminar

Con la base de datos limpia, se procede a realizar la tokenizacion del texto, empleando la libreria
Jieba, ampliamente reconocida por su precisién en la segmentacién Iéxica de textos en chino. Poste-
riormente, para eliminar palabras vacias, se utilizé la lista de stopwords en chino disponible en Github
Liu (2018), con el objetivo de reducir el ruido y concentrar el analisis en términos informativos y re-

levantes.

Luego se realiz6 un andlisis de frecuencia de tokens que permitié identificar las palabras mas comunes,

proporcionando una primera vision sobre los temas y aspectos recurrentes en las resefias. Ademas,
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se verifico la correcta eliminacion de las stopwords.

Finalmente, para facilitar la interpretacién visual y dar mayor transparencia al proceso de tokeni-
zacion, se tradujeron al espanol los 30 términos mas repetidos y se gener6é una nube de palabras
(wordcloud) a partir de ellos. Esta visualizacion, que se presenta en la secciéon de Resultados (Figu-
ra B, ilustra la frecuencia relativa de los términos y proporciona una primera impresion sobre las

tematicas predominantes en las opiniones de los usuarios.

5.4. Etiquetado de sentimientos por Rating

Para facilitar la evaluacion automatizada y supervisada del sentimiento general de las resefas, se
realiz6 una etiquetacion automatica de las observaciones a partir de la variable Rating. Considerando
la escala de 1 a 5 estrellas, se establecié una regla sencilla: las valoraciones de 4 o 5 se consideran
positivas, las de 3 neutras y las de 1 o 2 negativas, como se aprecia en Tabla [I4. Esta transformacion
permite convertir una variable ordinal numérica en una variable categérica nominal de sentimiento
(positivo, neutro, negativo), que resulta mas adecuada para los modelos de anlisis de sentimientos

supervisados.

De este modo, la estrategia adoptada resulta especialmente relevante en contextos donde el etique-
tado manual completo no es viable, permitiendo que el rating actlie como una referencia proxy de la

percepcion del usuario.

5.5. Ajuste fino del modelo BERT

La eleccion de este modelo se justifica por su capacidad para capturar relaciones contextuales com-
plejas y matices semanticos del idioma, aspectos cruciales para el éxito del ABSA. La arquitectura
bidireccional de BERT permite aprovechar tanto el contexto anterior como el posterior a cada pala-
bra, mejorando la deteccién de opiniones y la clasificacién de polaridad incluso en frases cortas o

ambiguas, una situacién habitual en resefnas de usuarios.
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5.5.1. Configuracién y entrenamiento

Después de transformar los valores numéricos en etiquetas de sentimiento (positivo, neutro y nega-
tivo) para facilitar su interpretacién por el modelo, se seleccioné como punto de partida el modelo
preentrenado BERT-Base, Chinese (bert-base-chinese). Este modelo, desarrollado por Google Re-
search y publicado junto con el articulo original de BERT (Devlin et al. 2019), fue entrenado a gran
escala sobre datos textuales en chino y se encuentra disponible en la plataforma Hugging Face Model

Hub (Research 2018).

A nivel metodoldgico, se llevoé a cabo un proceso de ajuste fino (fine-tuning) del modelo sobre el
conjunto de resefas, utilizando dichas etiquetas para adaptar la red neuronal a las particularidades
del dominio gastronémico y la expresién de sentimiento en chino. El conjunto de datos se dividié en
entrenamiento (80 %) y validacion (20 %) con el fin de evaluar el desempefio del modelo de forma ro-
busta. Para esta etapa, se implementd una arquitectura de clasificacion multiclase con tres etiquetas

(positivo, neutro y negativo).

Como se puede ver en la Tabla [, el entrenamiento se realizé durante 3 épocas, el tamano de lote se
fij6 en 8, como equilibrio entre eficiencia computacional y estabilidad en la actualizacion de parame-
tros, y la longitud maxima de entrada se establecié en 128 tokens, suficiente para cubrir la mayoria de
las resefas sin truncamientos excesivos. Ademas, se empled un learning rate de 2 x 107° y se intro-
dujeron pesos diferenciados en la funcion de pérdida (2.5, 1.5 y 1.0) para corregir el fuerte desbalance

de clases, incentivando al modelo a prestar mayor atencién a las categorias menos representadas.

Tabla 9: Resumen de hiperparametros del ajuste fino

Hiperparametro Valor Justificacion

Epocas 3 Evita sobreajuste, converge bien en BERT
Tamano de lote 8 Equilibrio eficiencia/estabilidad
Longitud maxima 128 Cubre la mayoria de resenas
Learning rate 2% 107° Estandar para BERT

Pesos de pérdida | 2.5, 1.5, 1.0 Corrige desbalance de clases

Estos hiperparametros fueron definidos siguiendo buenas practicas establecidas en la literatura sobre
ajuste fino de modelos Transformer y adaptados especificamente a la naturaleza del corpus gastro-
noémico. Con ello, se busca mejorar la sensibilidad global del clasificador y optimizar la identificacion

de opiniones menos frecuentes.
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5.6. Evaluacion y aplicacion del modelo

Una vez completado el ajuste fino del modelo BERT-Base, Chinese, se procedié a su evaluacién so-
bre el conjunto de validacién, conformado por el 20% de las resefias originalmente etiquetadas.
Se generaron predicciones para cada observacién y se evaluaron mediante métricas estandar para
problemas de clasificacién multiclase, incluyendo precisién, recall y F1-score, utilizando la funcion
classification_report de Scikit-learn. Para complementar este analisis, se representé visual-
mente la matriz de confusion, lo que permitié identificar la proporcién de aciertos y errores entre
las clases de sentimiento. Estos resultados aportan una visién integral sobre la capacidad del modelo
para distinguir entre opiniones negativas, neutras y positivas, y constituyen la base para su aplicacién

posterior sobre el corpus completo.

Una vez validado el desempeno del modelo, se procedio a aplicar el modelo fine-tuned sobre la tota-
lidad del corpus de resenas del restaurante analizado. Este proceso consistié en tokenizar y procesar
todas las observaciones del conjunto de datos final, utilizando lotes de tamafo adecuado para op-
timizar la inferencia. El modelo generd para cada resefia una prediccion de sentimiento (negativo,
neutro o positivo), la cual fue registrada en una nueva variable dentro del DataFrame. De este modo,
se obtuvo una columna de sentimiento homogénea para todo el corpus, que sirve como base para

los anélisis posteriores, incluyendo la extraccion y andlisis de aspectos (ABSA).

5.6.1. Comparacion entre etiquetas por rating y prediccion BERT

Para evaluar la concordancia entre el sentimiento etiquetado a partir del rating numérico (proxy de
juicio humano) y el sentimiento predicho por el modelo BERT fine-tuned, se calculé una matriz de con-
fusion cruzando ambas variables a nivel de resefa. Este analisis permite identificar hasta qué punto
el modelo reproduce el criterio humano implicito en las puntuaciones, detectar posibles sesgos sis-

tematicos y cuantificar el grado de desacuerdo entre ambos enfoques.

Se reportan tanto la matriz de confusion como la tasa de coincidencia global (porcentaje de casos
en los que la prediccion de BERT coincide con la etiqueta asignada por rating). El analisis visual y
cuantitativo de esta matriz permite entender mejor los errores tipicos del modelo y orientar futuros

ajustes o interpretaciones.
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Los resultados concretos de esta comparacion se discuten y visualizan en detalle en la seccion de

Resultados.

El ajuste fino del modelo BERT para clasificacién general de sentimiento se realizé como paso previo
al analisis ABSA. Esta decision se fundamenta en la necesidad de adaptar el modelo a las particulari-
dades del dominio de las resenas gastrondmicas en chino, asi como de garantizar una segmentacion
y etiquetado homogéneo de las opiniones. El proceso permite filtrar opiniones ambiguas, preparar
el corpus para una extraccion de aspectos mas precisa y validar posteriormente la coherencia en-
tre sentimiento global y sentimiento por aspecto, siguiendo las mejores practicas reportadas en la

literatura.

5.7. Analisis ABSA

En esta seccién se describe la implementacién del ABSA, componente central del presente trabajo. A
continuacion, se presentan las etapas clave del pipeline utilizado, incluyendo la extraccion y agrupa-

cion de aspectos, la aplicacion del modelo DeBERTa y el analisis cuantitativo por aspecto.

5.7.1. Extraccion y agrupacion de aspectos

Para identificar los aspectos tematicos predominantes en las resenas y estructurar el analisis ABSA,
se implementé una estrategia de extraccion basada en técnicas de procesamiento gramatical para
chino. En primer lugar, se utilizé el médulo de analisis de partes de la oracion de la libreria Jieba
(jieba.posseg), que permite, para cada palabra, identificar su categoria gramatical mediante eti-

quetado tipo Part-of-Speech tagging (POS-tagging).

Se procesé cada resena del corpus tokenizandola y extrayendo aquellos términos clasificados como
sustantivos (aquellos cuyo tag comienza por “n”), ya que la literatura previa establece que los aspectos
relevantes en ABSA suelen corresponder a entidades, atributos o caracteristicas, y suelen aparecer
como sustantivos en el texto (Li et al. 2023). Para evitar la inclusion de términos espurios o poco

frecuentes, se impuso ademas una condicién de longitud minima de dos caracteres por token.

Posteriormente, se seleccionaron para analisis Gnicamente aquellos aspectos con una frecuenciaigual
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o superior a 100 menciones, lo que asegura la robustez estadistica y relevancia practica de los térmi-
nos retenidos, siguiendo recomendaciones habituales en trabajos similares (Li et al. 2023). El umbral
se fijo tras explorar la distribucion de frecuencias y evaluar el nmero de aspectos obtenidos a distin-

tos cortes.

Para una interpretacion mas estructurada, los términos mas frecuentes fueron agrupados manual-
mente en tres categorias clave de la industria de la restauracion (sabor, servicio y ambiente)siguiendo
la taxonomia propuesta por la literatura y utilizada habitualmente en la valoracion de restaurantes, asi
como la estructura original de variables del propio dataset. Esta categorizacién facilita la comparaciéon
entre el andlisis de sentimientos automéatico y las métricas clasicas, y permite evaluar la consistencia

entre métodos.

5.7.2. Aplicacion del modelo DeBERTa

Para el analisis de sentimiento basado en aspectos (ABSA), se implementd un pipeline automatico
utilizando modelos de deep learning especializados en chino, siguiendo las mejores practicas y bench-
marks internacionales del area. En particular, se empled el modelo preentrenado DeBERTa-v3 para
ABSA, disponible en la plataforma Hugging Face bajo el identificador yangheng/deberta-v3-base-
absa-v1.1), el cual ha demostrado un alto desempefio para la tarea de ABSA multiclase en idioma

chino (Yang, Zhang y Li 2023) (He et al. 2021)).

El modelo DeBERTa se selecciond por su capacidad mejorada para captar relaciones semanticas com-
plejasy su entrenamiento especifico en tareas de ABSA, lo que lo posiciona por encima de alternativas
como BERT-base para esta aplicacion concreta. Ademas, su disponibilidad publica en Hugging Face

asegura la reproducibilidad y trazabilidad del proceso.

5.7.3. Analisis cuantitativo y estadistico por aspecto

Después de aplicar el modelo ABSA a cada resena y aspecto, se realiza un andlisis cuantitativo y esta-
distico para evaluar la relacion entre el sentimiento detectado automaticamente y las puntuaciones
tradicionales asignadas por los usuarios (por ejemplo, Score_taste para sabor, Score_service

para servicio y Score_environment para ambiente). Este cruce permite validar la coherencia del
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modelo con la percepcién subjetiva de los usuarios y aporta informacion adicional para el analisis de

la experiencia en restaurantes.

5.8. Resumen del pipeline metodolégico

La Figura [ sintetiza de forma esquematica el pipeline metodolégico aplicado en este trabajo, es-
tableciendo la secuencia logica entre las etapas analiticas y su correspondencia con los fragmentos

principales de codigo descritos en el Anexo.

{Carga y limpieza de datos}

Tokenizacién
preprocesamiento Iéxico

EEt‘iquetado de sentimiento por rat-ing}

!

{Fine-tuning y aplicacién de BERT}

Comparacién
etiquetas vs BERT

{Extraccién y agrupacion de aspectos}

!

4 7

Andlisis ABSA
(DeBERTa)

!

e P . N
Andlisis cuantitativo
y estadistico

'

Interpretacion
y visualizacion

Figura 7: Pipeline metodolégico para analisis ABSA sobre resefias de Dianping. Fuente: Elaboracion
propia
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Con esto se completa la descripcion detallada de la metodologia propuesta para abordar el ABSA en
resefnas de restaurantes en chino. Este pipeline, disefiado de manera modular y reproducible, sien-
ta las bases para la obtencién y validacién de resultados robustos. A continuacion, en la siguiente
seccién, se exponen y analizan los principales hallazgos obtenidos a partir de la aplicacion de este

enfoque metodologico.
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6. Resultados

En esta seccién se presentan y analizan en detalle los resultados obtenidos a partir del conjunto final
de resefas seleccionadas. En la Seccion 6.1 se realiza un analisis descriptivo del conjunto de datos,
destacando las distribuciones generales de puntuaciones y las caracteristicas principales de las valo-
raciones. La Seccion 6.2 aborda el analisis |éxico preliminar, identificando los términos mas frecuentes
y explorando la semantica general del corpus mediante nubes de palabras. En la Seccion 6.3 se pre-
senta la etiquetacion inicial de sentimiento a partir del rating global, proporcionando una primera

aproximacién a la polaridad general de las resefas.

La Seccién 6.4 detalla la evaluacién del modelo de sentimiento basado en BERT, con sus métricas de
desempefo y matriz de confusién. En la Seccién 6.5 se realiza una comparacion entre las etiquetas
de rating y las predicciones de BERT, mostrando la identificacion y agrupacién de términos relevan-
tes. La Seccion 6.6 muestra los resultados del modelo DeBERTa para ABSA. Finalmente, la Seccién
6.7 profundiza en el analisis cuantitativo y estadistico por aspecto, examinando la relacién entre los

sentimientos inferidos y las puntuaciones numeéricas especificas.

6.1. Analisis descriptivo del conjunto de datos

A partir de esta seccién, todos los andlisis y graficos se realizaron usando Unicamente las resefas
de “Restaurante Chunzai (Sucursal Plaza Guangming)” que, después de la limpieza, son un total de

19.732.

En la Tabla [IJ se resumen las estadisticas descriptivas de las principales variables de puntuacién del
conjunto de datos final, correspondientes a las resefias del restaurante con mayor nimero de obser-
vaciones. Se observa que la puntuacion global (Rating) presenta una media de 4.10 y una mediana
de 4, con una desviacién estandar de 0.95, lo que indica una tendencia general hacia valoraciones
positivas y una dispersion moderada dentro del rango permitido (1 a 5). Las valoraciones de sabor
(Score_taste), ambiente (Score_environment) y servicio (Score_service) muestran medias li-
geramente superiores a 3, con medianas de 3 y desviaciones estandar cercanas a 1, dentro de un
rango de (0 a 4). Estos resultados sugieren que, en promedio, las experiencias reportadas por los

usuarios son mayoritariamente favorables, aunque existe cierta variabilidad en la percepcion de los
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distintos aspectos evaluados.

Tabla 10: Estadisticas descriptivas de las puntuaciones principales del conjunto de datos final

Variable Media | Mediana | Desviacion estandar | Rango
Rating 4.10 4 0.95 1-5
Score_taste 3.10 3 0.93 0-4
Score_environment | 3.25 3 0.85 0-4
Score_service 3.05 3 0.98 0-4

Como se puede ver en la Figura B y la Tabla L7, la distribucién de la puntuacion global (Rating)
evidencia un claro sesgo hacia las valoraciones mas altas, con un predominio de calificaciones de 4 y
5 estrellas, que representan alrededor del 77.2 % del total de resefas. En contraste, las puntuaciones
de 1y 2 estrellas son considerablemente menos frecuentes, con un 5.3 %, y un 17.5 % como neutras.

Esto sugiere que la mayoria de los usuarios tienden a dejar resefas positivas.

Al analizar los aspectos evaluados Score_taste,Score_environment y Score_service, se obser-
va una dinamica semejante (véase Tabla [i2). En el caso de Score_taste, las valoraciones de 3y 4
concentran el 77,8 % de las respuestas, mientras que los valores de 0y 1 apenas alcanzan el 5,6 %. La
distribucién para Score_environment es incluso mas polarizada; el 83,6 % de las resefas otorgan
puntuaciones de 3 o 4, siendo la puntuacion maxima el valor mas frecuente. Las puntuaciones de Oy

1 representan sélo el 3,3 %.

En el caso de Score_service, aunque las puntuaciones de 3 y 4 siguen predominando, sumando un
75,7 % de las calificaciones, a su vez se observa un ligero aumento de valoraciones de 0 y 1 hasta el
6,8 % del total, lo que indica que la percepcién sobre el servicio es ligeramente mas variable y presenta

mas casos de insatisfaccion relativa en comparacion con los otros dos aspectos.

En sintesis, la distribucion de frecuencias de todas las variables de puntuacién pone de manifiesto
una tendencia marcadamente positiva en las valoraciones emitidas por los usuarios del restaurante
analizado, con una concentracion clara en los valores maximos y un bajo peso relativo de las experien-
cias negativas. Este sesgo optimista sera considerado en la interpretacion y calibracion de los analisis

posteriores.
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Figura 8: Histogramas Rating y Scores. Fuente: Elaboracién propia.

Tabla 11: Frecuencia de la puntuacién global (Rating) en las resefias analizadas

Rating | Frecuencia
1 458
2 585
3 3447
4 7186
5 8056

Tabla 12: Frecuencia de puntuaciones por aspecto especifico en las resefias analizadas

Valor | Score_taste | Score_environment | Score_service
0 334 201 479
1 764 456 868
2 3287 2610 3558
3 7466 7332 7079
4 7881 9133 7748

Nota metodoldgica: Todos los andlisis descriptivos y cdlculos estadisticos presentados
en esta seccion se realizaron utilizando Python 3.10, empleando las librerias pandas y
numpy para el procesamiento de datos, asi como matplotlib para la generacion de grd-

ficos.
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En conjunto, estos andlisis descriptivos permiten caracterizar el comportamiento general de las va-
loraciones en las resefias y proporcionan el contexto necesario para los analisis de sentimiento y

extraccion de aspectos que se abordan en las secciones siguientes.

6.2. Analisis léxico preliminar

Se presenta un analisis preliminar del léxico empleado en las resenas del restaurante selecciona-
do, considerando Unicamente los tokens mas frecuentes tras la eliminacion de palabras vacias (stop-
words) del corpus final. Como muestra la Tabla I3, los términos mas frecuentes se relacionan de
manera directa con la valoracion de la comida, tales como “sabor”, “delicioso” o “tofu”, asi como con
la calidad del servicio, destacando “servicio” y “camarero/a”. Igualmente, figuran con alta frecuencia

palabras asociadas al ambiente y a la experiencia global en el establecimiento.

Es relevante mencionar la aparicion de términos vinculados a promociones y dindmicas de consumo,
como “compra grupal”, asi como palabras asociadas a la cantidad, presentacion o caracteristicas es-
pecificas de los platos. Se observa ademas una presencia destacada de expresiones de connotacién
positiva, como “no estd mal”, “recomendar” o “especialmente”, lo que apunta a una tendencia gene-
ral hacia la evaluacion favorable. Sin embargo, la identificacion de términos como “no”, “sin” o “un

poco” indica la existencia de opiniones matizadas o criticas ﬂ]’ gue enriquecen la polaridad del corpus.

Tabla 13: Tokens mas frecuentes (sin stopwords).

Traduccion al espafiol Frecuencia
No esta mal 8793
Sabor 7532
Ambiente 5396
Delicioso / Rico 3959
Presentacién de los platos / Calidad de los platos servidos 2900
Bastante / Relativamente 2758
Tofu 2467
Servicio 2383

!Las palabras o expresiones entre comillas y en cursiva han sido traducidas al espafiol con fines de claridad
expositiva. En el corpus original, todas las palabras aparecen en chino.
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Napoledén (milhojas) 2378
Un poco / Algo 2128
Sensacion / Impresién 1917
No / Sin 1688
Camarero/a / Personal de servicio 1643
Gusta / Me gusta 1603
Compra grupal / Oferta grupal 1503
Muchos / Bastante 1466
La préxima vez 1434
Precio 1431
Platos / Tipo de cocina 1413
Esperar mesa / Hacer fila 1388
Sabor / Gusto 1376
Recomendar / Recomendado 1371
Restaurante 1349
Especial / Especialmente 1321
Creer / Opinar / Pensar 1298
Pichén asado / Paloma joven 1222
Uno /Un 1190
Amigo/a 1094
Porcién / Cantidad servida 1068
Ganso vegetariano (plato de tofu) 1049

La Figura [ muestra una nube de palabras generada a partir de los 30 tokens mas frecuentes B permi-
tiendo visualizar de manera intuitiva la relevancia relativa de cada término dentro del corpus analiza-
do. El tamano de cada palabra en la nube es proporcional a su frecuencia, facilitando la identificacion

de los conceptos centrales en las resenas.

Este analisis Iéxico preliminar proporciona una visiéon general de los aspectos que mas destacan los

usuarios en sus resefas, lo que resulta Gtil para orientar analisis mas avanzados, como la identificacién

2 .as palabras o expresiones en la nube han sido traducidas al espafiol con fines de claridad expositiva. En
el corpus original, todas las palabras aparecen en chino.
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Nube de palabras en resefias del restaurante mas popular (sin stopwords)

s Porcion e Especial
st Ambiente
. : Esperat mesa-l-ofu
Servicilo Me gusta

N Camarero ICompra grupal

0, €3

ensacion 11 adaplatos

Proxima vez

Muchos

Amigo (N

Recomendado Ganso vegetariano

Figura 9: Nube de palabras en resefias traducidas. Fuente: Elaboracion propia.

de tépicos o el estudio del sentimiento asociado a cada aspecto.

6.3. Etiquetado y analisis de sentimiento global

Con el objetivo de caracterizar la polaridad general de las resefas, se etiquetd cada observacion co-
mo positiva, neutra o negativa en funcién de la puntuacién global (Rating) asignada por el usuario.?
La Tabla [[4 presenta la distribucién de sentimientos obtenida para el conjunto de datos analizado,

mostrando tanto la frecuencia absoluta como el porcentaje sobre el total de observaciones.

Tabla 14: Distribucion de sentimientos etiquetados a partir de la puntuacion global

Sentimiento | Frecuencia | Porcentaje
Positivo 15,242 77.3%
Neutro 3,447 17.5%
Negativo 1,043 5.3%
Total 19,732 100 %

Como puede observarse, la gran mayoria de las resefias fueron clasificadas como positivas, siendo es-

te un 77.3 %, mientras que las opiniones neutras y negativas representan el 17.5 %y 5.3 % respectiva-

3por ejemplo, se considerd “Positivo” para puntuaciones 4-5, “Neutro” para 3, y “Negativo” para 1-2
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mente. Este resultado confirma la tendencia previamente identificada hacia valoraciones favorables,

evidenciando un sesgo positivo en las experiencias reportadas por los usuarios.

Estos resultados globales constituyen la referencia inicial para el analisis de sentimiento en el conjunto
de datos. En las secciones siguientes, se profundizara en el analisis de sentimiento mediante modelos
de aprendizaje profundo y se evaluara la correspondencia entre estas etiquetas y las predicciones

automaticas generadas por los modelos de lenguaje natural.

6.4. Evaluacion del modelo de sentimiento

Para evaluar el rendimiento del modelo de clasificacion de sentimiento (basado en BERTE), se empled
un conjunto de validacién compuesto por 3,947 resefas, obtenido mediante muestreo aleatorio con
semilla 42 para garantizar la reproducibilidad. En la Tabla [[§ se presenta el reporte de métricas de

precision, exhaustividad (recall) y medida F1 para cada clase, asi como los valores promedio.

Tabla 15: Reporte de clasificacion para el modelo de sentimiento (muestra de validacion).

Clase Precision | Recall | F1-score | Soporte
Negativo 0.38 0.19 0.25 194
Neutro 0.39 0.15 0.21 673
Positivo 0.82 0.95 0.88 3080
Exactitud global 0.78

Media macro 0.53 0.43 0.45 3947
Media ponderada 0.72 0.78 0.73 3947

Los resultados muestran que el modelo presenta un rendimiento sobresaliente en la identificacion
de opiniones positivas (F1=0.88, recall=0.95), pero tiene un desempefo considerablemente menor
en las categorias neutro y negativo (medidas F1 de 0.21 y 0.25, respectivamente). La exactitud global
alcanza el 78 %, aunque la media macro de F1 es de solo 0.45, lo que evidencia un desequilibrio en la

clasificacion debido a la fuerte desproporcion de clases en el conjunto de datos.

Estos resultados sugieren que, si bien el modelo es adecuado para identificar sentimientos positivos,
su capacidad para distinguir opiniones negativas o neutras es limitada. Esto podria deberse tanto al

sesgo de la muestra (predominio de resefias positivas) como a la posible falta de ejemplos suficientes

“bert-base-chinese
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de clases minoritarias para un aprendizaje efectivo del modelo. En consecuencia, los analisis poste-
riores deberan considerar esta limitacion, especialmente al interpretar resultados para clases menos

representadas.

Matriz de Confusién del Modelo Fine-Tuned

[=]
=
= 36 a7 111 2500
[=a]
b
2000
- P
D 5- 22 99 552 - 1500
£ g
- 1000
[=]
2 37 108
E- - 500
[=]
[=
i i
negativo neutro positivo
Predicho

Figura 10: Matriz de confusién del modelo BERT (muestra de validacion). Fuente: Elaboracion propia.

La Figura [1J representa la matriz de confusion del modelo de clasificacion de sentimiento evaluado
sobre la muestra de validacién. En esta visualizacién se pueden observar con claridad los aciertos y
errores cometidos por el modelo en cada clase (negativo, neutro y positivo), permitiendo un analisis

mas detallado de su rendimiento.

En primer lugar, se destaca que el modelo tiene un desempeno muy sélido en la prediccién de resefias
positivas. De las 3,080 muestras que realmente pertenecen a esta clase, 2,935 fueron clasificadas
correctamente, lo que representa un porcentaje de acierto del 95,3 %. Esta alta tasa de aciertos esta
en linea con el valor de recall reportado en el andlisis cuantitativo (0.95), y muestra que el modelo
ha aprendido de manera efectiva a reconocer esta categoria de sentimiento, probablemente influido

por la alta representacién de esta clase en los datos de entrenamiento.

En contraste, el rendimiento sobre las clases negativas y neutras es considerablemente mas bajo. Por
ejemplo, de las 194 resefas realmente negativas, solo 36 fueron correctamente clasificadas como

tales (18,6 %). El modelo confundié la mayoria con resefias positivas (111 casos), y el resto con neu-
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tras (47 casos). En el caso de las resefias neutras (673 en total), Gnicamente 99 fueron identificadas
correctamente, mientras que 552 fueron errébneamente clasificadas como positivas y 22 como ne-
gativas. Estas confusiones reflejan que el modelo tiende sistematicamente a sobrepredecir la clase

positiva, probablemente como resultado del sesgo de clase en los datos.

Este patron evidencia un problema de desbalance que afecta la equidad del clasificador. Aunque el
modelo alcanza una precisién global del 78 %, esta métrica se ve impulsada principalmente por el
buen rendimiento en la clase dominante (positiva). Sin embargo, al observar la matriz de confusion,
queda claro que el modelo falla con frecuencia al distinguir entre opiniones neutras y negativas, y
presenta una marcada tendencia a agruparlas dentro de la categoria positiva. Esto reduce significati-
vamente la utilidad del modelo en contextos donde sea importante detectar insatisfaccion o evaluar

matices en la experiencia del cliente.

En resumen, la matriz de confusién complementa el analisis estadistico previo al revelar que el mode-
lo, aunque eficaz para detectar sentimientos positivos, es deficiente en la identificacion de emociones
mas complejas o criticas. Este hallazgo sugiere la necesidad de ajustar el enfoque de entrenamiento
en futuras versiones del modelo, mediante técnicas de balanceo de clases o aumento de datos que

permitan mejorar la sensibilidad hacia sentimientos menos representados.

Tabla 16: Distribucion de sentimientos detectados por BERT en el conjunto completo de resefias

Sentimiento | Frecuencia | Porcentaje ( %)
Positivo 17,916 90.8
Neutro 1,288 6.5
Negativo 528 2.7

Total 19,732 100.0

Posteriormente, se aplicdé el modelo BERT al conjunto completo de resefias (19,732 observaciones)
para evaluar la distribucion global de sentimiento detectado directamente desde el texto. La Tabla [I§
resume estos resultados, mostrando que el 90.8 % de las reseias fueron clasificadas como positivas, el
6.5 % como neutras y Gnicamente el 2.7 % como negativas. Esta distribucion revela un sesgo alin mas
pronunciado hacia el sentimiento positivo en comparacién con la muestra inicial y refleja la dificultad
del modelo para identificar criticas o matices neutros en un contexto altamente polarizado hacia la

satisfaccion.
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6.5. Comparacion entre etiquetas de Rating y prediccion BERT

La Figura L1 muestra la matriz de confusion que compara la etiqueta de sentimiento inferida a partir
de las puntuaciones explicitas (Rating) con la prediccién automatica realizada por el modelo BERT

sobre el texto de la resefa. En total, se evaluaron 19,732 observaciones.

Confusién entre Rating y BERT

14000
[=]
g- 193 273 577 12000
10000
on
£
=
e - 8000
o oD - 176 498 2773
g &
=
= - 6000
[NN]
- 4000
8- 159 517
= - 2000
i i
neg neu pos

Predicciéon BERT

Figura 11: Matriz de confusion entre etiquetas de Rating y predicciones BERT. Fuente: Elaboracion
propia.

En primer lugar, se observa que la mayor coincidencia se da en la clase positiva. De las resefas califica-
das como positivas por el Rating, 14,566 fueron también clasificadas como positivas por BERT, lo que
refleja una concordancia alta en esta clase. Sin embargo, se presentan 517 casos etiquetados como
positivos que fueron predichos como neutros, y 159 como negativos, lo que indica cierta variabilidad

en la interpretacién textual del modelo frente a la puntuaciéon numérica otorgada por los usuarios.

En el caso de las resefas neutras, la concordancia disminuye significativamente. Solo 498 resefias neu-
tras segln el Rating fueron también predichas como neutras por BERT, mientras que una gran parte
de las resefias (2,773) fueron clasificadas como positivas y 176 como negativas. Este patrén sugiere
que BERT tiende a agrupar muchas opiniones moderadas hacia la categoria positiva, probablemente

influenciado por el sesgo general de positividad presente en el corpus.
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Respecto a la clase negativa, la concordancia es baja: de las 1,043 resefas con Rating negativo, sélo
193 fueron correctamente identificadas como negativas por BERT. En cambio, 273 fueron predichas
como neutras y 577 como positivas. Esto confirma que el modelo tiene dificultades para identificar
criticas explicitas, ya sea por la suavidad en la redaccién o por el bajo nUmero de ejemplos negativos

en los datos de entrenamiento.

En conjunto, la matriz evidencia una tasa de coincidencia general entre Rating y BERT del 77,3 %. Si
bien este nivel de acuerdo puede considerarse aceptable, el analisis detalla que el modelo es particu-
larmente eficaz en la clase positiva, pero menos preciso en las clases neutra y negativa. Este hallazgo
refuerza la conclusién de que las resefas escritas contienen matices y componentes subjetivos que

no siempre coinciden con la puntuacién explicita asignada por los usuarios.

6.6. Andlisis de aspectos y resultados ABSA

Tras el analisis global de sentimiento, se realizé un analisis basado en aspectos (Aspect-Based Senti-
ment Analysis, ABSA) para descomponer la polaridad percibida por los usuarios en relacién con com-
ponentes especificos de la experiencia (por ejemplo, sabor, ambiente y servicio). Para ello, se utilizé

el modelo preentrenado yangheng/deberta-v3-base-absa-v1.1 de Hugging Face.

En primer lugar, se identificaron automaticamente términos frecuentes mediante la segmentacion
|éxica con jieba, obteniéndose una lista de los sustantivos mas relevantes. Para facilitar el analisis
detallado, los aspectos extraidos de las resefias se agruparon en tres categorias principales: sabor,

servicio y ambiente.

1. En la categoria de sabor se incluyeron términos relacionados con el gusto y la calidad de los

n o« n o« »n o« n o«

alimentos, como “sabor”, “gusto”, “comida”, “plato”, “textura”, “preparacion”, “tofu”, “napo-

n o« »n o« n o« n o« » o«

ledn”, “tipo de plato”, “pichdn”, “ganso vegetariano”, “porcién”, “cantidad”, “postre”, “oferta

»n o« »n o« »n o«

mariscos”, “variedad”, “queso”, “té de la tarde”, “durian”, “frescura”, “curry”, “fru-

“«
|)l,

especia

n o«

tas”, “relaciéon calidad-precio” y “cosas”.

n o«

2. En servicio se agruparon palabras vinculadas a la atencién recibida, tales como “servicio”, “ca-

» o«

marero”, “actitud del servicio” y “cup6n de descuento”.
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3. En ambiente se consideraron aspectos relativos al entorno y la experiencia en el lugar, inclu-

» o« n o«

yendo términos como “ambiente”, “lugar”, “plaza”, “mesa de té" y “luz”.

La Tabla [I7 muestra la distribucién final de estos aspectos clave detectados. De esta manera, se logré
una clasificacion mas estructurada de los aspectos, lo que permitié analizar con mayor precision las

opiniones de los usuarios en torno a cada dimension relevante de la experiencia gastrondmica.

Tabla 17: Distribucion de aspectos clave mencionados en las resefas (traducido al espaiiol).

Aspecto | Frecuencia
Sabor 31,758
Ambiente 9,597
Servicio 4,075

Como ejemplo, la Tabla I8 presenta casos ilustrativos obtenidos directamente del modelo ABSA, don-
de se observa el aspecto identificado, el sentimiento asignado y el nivel de confianza de la prediccion,

proporcionando una visidon concreta de como el modelo interpreta los aspectos mencionados en las

resenas.
Tabla 18: Ejemplos de resultados ABSA reales (modelo Hugging Face).
Resefa (espaniol) Aspecto Sentimiento Confianza
El ambiente es agradable, el servicio es muy | Servicio Positivo 0.999

bueno y los platos llegan rapido.

El ambiente es bastante bueno y con ambien- | Ambiente | Positivo 0.999
te romantico, pero la mesa para dos personas
es realmente pequena; si pides mucho, no ca-

be todo...

El consumo es bastante alto y los alimentos | Servicio Negativo 0.997
pedidos no se podian pagar con cupén, lo cual

fue decepcionante. Los camareros tampoco

nos lo informaron.
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Resefia (espafiol)

Aspecto

Sentimiento

Confianza

La actitud del servicio es mala, la calidad de
los platos es mala, hasta la lechuga que pe-
dimos estaba podrida. "Sin fronteras”significa

que tienen de todo, pero nada es bueno.

Servicio

Negativo

0.997

Yo también soy empleado de ChunZai (sucur-

sal Shanghai), y lo que mas me gusta de nues-

tra tienda son los postres.

Sabor

Neutro

0.983

Nota: Las resefias estdn traducidas al espanol y resumidas para facilitar la lectura. Los ejemplos

fueron seleccionados manualmente a modo ilustrativo.

En la Tabla [I9 se presenta un ejemplo real con diferente polaridad y presencia de los tres aspectos. La

resefa original traducida al espaiiol es la siguiente: “El sabor esta bien, la actitud del servicio es acep-

table, pero no hay nada especialmente destacable en el ambiente.” Este caso resulta especialmente

ilustrativo, ya que en una Unica resena el modelo ha identificado opiniones diferenciadas sobre tres

aspectos clave: sabor, servicio y ambiente, asignando a cada uno de ellos una polaridad distinta. Con-

cretamente, el modelo considera la opinidn sobre el sabor como neutral (“El sabor esta bien”), califica

el servicio de forma positiva (“La actitud del servicio es aceptable/buena”) y evaltia el ambiente con

una polaridad negativa (“El ambiente no tiene nada especialmente destacable”).

Tabla 19: Ejemplo real de resefia con las tres polaridades en aspectos distintos.

Resena global (traduccién): “El sabor esta bien, la actitud del servicio es aceptable, pero no hay nada

especialmente destacable en el ambiente.”

destacable.

Resena (espaniol) Aspecto Sentimiento Confianza
El sabor esta bien. Sabor Neutral 0.489
La actitud del servicio es aceptable/buena. Servicio Positivo 0.915
El ambiente no tiene nada especialmente | Ambiente | Negativo 0.544

Nota: La resefa estd traducida al espariol y resumida para facilitar la lectura. El ejemplo fue se-

leccionado manualmente a modo ilustrativo.

En la Tabla RQ se presenta la distribucion completa de sentimientos detectados por el modelo AB-
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SA para cada aspecto. Se evidencia una tendencia marcada hacia el sentimiento positivo en las tres

categorias.

Tabla 20: Frecuencia de sentimientos detectados por aspecto.

Aspecto | Negativo | Neutro | Positivo
Sabor 1,352 377 13,254
Servicio 930 44 2,047
Ambiente 292 40 6,977

La Figura 2 muestra visualmente esta distribucion de sentimientos por aspecto en un grafico de ba-
rras apiladas. Se observa que el aspecto 'Sabor’ es el mas mencionado y también concentra la mayor
cantidad de opiniones positivas. El "Servicio”presenta proporcionalmente mas criticas negativas, lo

cual sugiere que este elemento puede ser un punto de mejora relevante.

Distribucién de sentimiento por aspecto

Sentimiento
mm Negative
W Neutral
B Positive

14000 A

12000 -

10000 A

8000 A

6000

Ndmero de opiniones
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2000 A
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Servicio

Q
3
c
.20
5
€
<<

Aspecto
Figura 12: Distribucién de sentimiento por aspecto clave en las resefias analizadas. Fuente: Elabora-

cion propia.

Finalmente, se exploro la relacion entre el sentimiento ABSA y las puntuaciones explicitas otorgadas
por los usuarios a cada aspecto (Score_taste, Score_service, Score_environment). La Tabla P27 resume

los promedios de estas puntuaciones para cada tipo de sentimiento detectado.

Se aprecia una relacién consistente: las resefas clasificadas como positivas presentan en promedio

puntuaciones superiores, mientras que las negativas se asocian a calificaciones bajas. En el caso de
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Tabla 21: Promedio de puntuacién explicita (score) por sentimiento y aspecto.

Aspecto | Negativo | Neutro | Positivo
Sabor 2.32 2.88 3.18
Servicio 1.73 2.77 3.04
Ambiente 2.55 2.93 3.33

"Servicio”, el promedio para sentimiento negativo es especialmente bajo (1.73), lo que refuerza la

percepcion de este aspecto como el punto mas critico.

En conjunto, el analisis ABSA proporciona una perspectiva detallada y complementaria al analisis glo-
bal de sentimiento, permitiendo identificar fortalezas y areas de mejora especificas a nivel de cada
aspecto relevante del restaurante. Estos hallazgos motivan el analisis estadistico y cuantitativo deta-
llado que se presenta en la siguiente subsecciéon, donde se profundiza en la relacién entre puntuacio-

nes explicitas y sentimiento inferido.

6.7. Andlisis cuantitativo y estadistico

Sabor

En el caso del aspecto Sabor, se encontré una correlacion de Spearman de 0.22 (p <0.001), lo que
indica una relacién positiva y estadisticamente significativa entre la puntuacion explicita otorgada por
los usuarios (Score_taste) y el sentimiento detectado mediante ABSA. El modelo de regresion lineal
estimo un coeficiente positivo significativo (coef = 0.18), confirmando que a medida que aumenta la
puntuacién de sabor, también tiende a incrementarse la probabilidad de que el modelo clasifique el

texto con un sentimiento positivo.

El valor de R-cuadrado fue de 0.07, lo que implica que la puntuacion explica solo una pequena parte
de la variabilidad del sentimiento ABSA, sugiriendo que otros elementos textuales y contextuales
también influyen en la percepcién. A pesar de esta baja capacidad explicativa, la pendiente positiva

evidencia una coherencia general entre la evaluacion explicita y el analisis basado en aspectos.

La Figura [L3 ilustra la relacion observada entre Score_taste y el sentimiento ABSA en formato numé-

rico (0 = negativo, 1 = neutro, 2 = positivo), donde se aprecia una tendencia ascendente coherente
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con los resultados estadisticos.

Regresién lineal: Sabor
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Figura 13: Relacion entre la puntuacion de sabor y el sentimiento ABSA. Fuente: Elaboracion propia.

Servicio

Para el aspecto Servicio, se obtuvo una correlacion de Spearman de 0.46 (p <0.001), lo que indica
una relacion positiva y moderadamente fuerte entre la puntuacion explicita (Score_service) y el sen-
timiento inferido por ABSA. El modelo de regresion lineal muestra un coeficiente positivo significativo
(coef = 0.35), confirmando que puntuaciones mas altas en servicio tienden a asociarse con sentimien-

tos positivos en el texto.

El valor de R-cuadrado alcanzo 0.23, indicando que la puntuacion explicita explica aproximadamente
el 23 % de la variabilidad en el sentimiento ABSA. Este resultado sugiere que el servicio es un factor

determinante en la percepcion general expresada en las resefas, mas fuerte que en el caso del sabor.

La Figura [14 ilustra esta relaciéon positiva, donde se observa una tendencia ascendente clara y un

ajuste lineal mas marcado en comparacién con otros aspectos.
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Figura 14: Relacién entre la puntuacién de servicio y el sentimiento ABSA. Fuente: Elaboracién propia.

Ambiente

Para el aspecto Ambiente, se obtuvo una correlacion de Spearman de 0.16 (p <0.001), lo que indica
una relacioén positiva pero débil entre la puntuacion explicita (Score_environment) y el sentimiento
inferido por ABSA. El modelo de regresion lineal muestra un coeficiente positivo significativo (coef =
0.10), confirmando que a mayores puntuaciones de ambiente tiende a asociarse un sentimiento mas

positivo en el texto.

Sin embargo, el valor de R-cuadrado fue bajo (0.04), lo que sugiere que la puntuacion explicita de
ambiente explica solo el 4% de la variabilidad en el sentimiento ABSA. Este resultado implica que
el ambiente podria ser percibido de forma mas subjetiva o influenciado por factores adicionales no

capturados en la puntuacion explicita.

La Figura [L5 muestra la relacion ascendente entre Score y sentimiento, aunque con una pendiente

menos pronunciada y mayor dispersién en comparacién con los otros aspectos.
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Figura 15: Relacion entre la puntuacion de ambiente y el sentimiento ABSA. Fuente: Elaboracion pro-
pia.

Estos hallazgos cuantitativos servirdn de base para la discusion critica de los resultados y sus impli-
caciones en el contexto de la percepcion de la experiencia gastrondmica, abordada en la seccién

siguiente.
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7. Discusion

El presente trabajo ha permitido explorar en profundidad la relacién entre las puntuaciones expli-
citas otorgadas por los usuarios (scores numeéricos) y los sentimientos inferidos automaticamente
mediante modelos de lenguaje, especificamente a través del andlisis basado en aspectos (ABSA). Los

resultados revelan varios hallazgos relevantes.

En primer lugar, se confirma una tendencia general positiva en las resefias analizadas, tanto a nivel
global, con mas del 90 % de predicciones positivas usando BERT, como a nivel de aspectos concretos,
donde predominan ampliamente los sentimientos positivos. Este patron respalda la hipétesis inicial
sobre el sesgo positivo presente en plataformas de resenas, donde los usuarios tienden a compartir

principalmente experiencias favorables.

El analisis estadistico detallado mostré que la concordancia entre las puntuaciones numéricas y el
sentimiento ABSA es estadisticamente significativa para los tres aspectos analizados (sabor, servicio
y ambiente), aunque con magnitudes distintas. El servicio evidencié la mayor asociacion (correlacion
de Spearman = 0.485y R? = 0,246), lo que sugiere que los usuarios son mas consistentes al reflejar
su percepcién del servicio tanto en la puntuacién como en el texto. En cambio, el sabor y el ambiente
presentaron asociaciones mas débiles (correlaciones de 0.242 y 0.208, respectivamente), lo que indica

mayor subjetividad y matices en estas dimensiones.

Estos hallazgos destacan el valor afiadido del ABSA, ya que permite capturar percepciones y mati-
ces que no siempre quedan reflejados en las puntuaciones numéricas. De hecho, las puntuaciones
tienden a simplificar la experiencia a un solo valor, mientras que el texto aporta riqueza contextual y
detalles adicionales que ayudan a comprender mejor la satisfaccion del cliente. Este punto coincide
con la visién de Liu (2012), quien enfatiza la importancia de integrar fuentes explicitas y textuales para
lograr una comprensién mas completa de las percepciones reales. Asimismo, se alinea con trabajos
recientes que revisan la utilidad del ABSA en contextos como la restauracion y la hosteleria (Xu et al.

2020; Brauwers y Frasincar 2022).

En conjunto, los resultados destacan el potencial del analisis ABSA como herramienta complementaria
para el estudio de la satisfaccién del cliente, proporcionando una vision mas completa y granular que

la basada Unicamente en puntuaciones numéricas.
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8. Limitaciones

Si bien los resultados obtenidos son robustos y consistentes con la literatura previa, el presente tra-

bajo presenta varias limitaciones que deben considerarse al interpretar los hallazgos.

En primer lugar, el sesgo de positividad inherente a las resefas recogidas constituye una restricciéon
importante. La fuerte predominancia de opiniones positivas dificulta la identificacion y el modelado
correctos de sentimientos negativos y neutros, tanto en los andlisis globales como en los especificos
por aspecto (ABSA). Este desequilibrio afecta la sensibilidad del modelo, reduciendo su capacidad

para detectar matices criticos o experiencias insatisfactorias.

En segundo lugar, la naturaleza subjetiva del lenguaje introduce un grado considerable de variabili-
dad. Aunque se implementaron procesos de traduccion y limpieza exhaustivos, las expresiones idio-
maticas, el contexto cultural y el estilo personal de los usuarios pueden generar discrepancias entre la
puntuacién numérica (score) y el sentimiento textual interpretado por los modelos. Ademas, el pro-
ceso de traduccion del chino al espafiol puede haber introducido ambigliedades y pérdida de matices
semanticos importantes, afectando la fidelidad del analisis (Jurafsky y Martin 2021; Bird, Klein y Loper

2009).

Otra limitacion técnica se relaciona con el uso de modelos preentrenados generales (BERT y DeBERTa)
gue no han sido especificamente adaptados al dominio gastronémico ni al contexto cultural local,
lo que podria introducir sesgos adicionales y reducir la precisiéon en la identificacion de aspectos y
sentimientos (Devlin et al. 2019; Vaswani et al. 2017). Asimismo, la validacion del modelo se baso
Unicamente en métricas automaticas (por ejemplo, matriz de confusién y medidas F1), sin incorporar
una revision manual exhaustiva (human-in-the-loop), lo que habria permitido contrastar de forma
mas rigurosa las etiquetas generadas automaticamente y fortalecer la fiabilidad de los resultados (Liu

2012).

Ademas, la agrupacion de aspectos se realizo en categorias amplias (sabor, servicio y ambiente), sin
descomponer en subaspectos mas especificos (por ejemplo, presentacion de platos, rapidez del ser-
vicio o limpieza), lo que puede limitar la capacidad del analisis para captar matices finos (Pontiki et al.
2014; Xu et al. 2020). Por otro lado, no se modelaron explicitamente las posibles dependencias entre

aspectos, es decir, como la valoracién negativa de un aspecto podria influir en la percepcion de otro
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(cross-aspect influence), una linea de analisis relevante sugerida en la literatura reciente (Brauwers

y Frasincar 2022; Zhang et al. 2022).

Finalmente, este estudio se centra en un Unico restaurante y en un contexto geografico especifico
(Guangzhou), lo que limita la generalizacién de los resultados a otras regiones, tipos de cocina o mo-
delos de negocio. Para incrementar la validez externa, seria recomendable replicar la metodologia en

muestras mas amplias y diversas.

En resumen, estas limitaciones abren lineas de mejora y oportunidades para futuros trabajos, re-
forzando la importancia de seguir investigando la integracion de andlisis textual y cuantitativo en el

estudio de la satisfaccion del cliente.
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9. Conclusiones

El presente trabajo tuvo como objetivo principal aplicar técnicas avanzadas de analisis de sentimien-
to y extraccion de aspectos (ABSA) a resefias textuales de un restaurante especifico en la plataforma
Dianping. A partir de un conjunto amplio y real de datos, se desarrollé un pipeline robusto que permi-

tié analizar tanto la polaridad global como el detalle por aspectos clave (sabor, servicio y ambiente).

Los resultados principales muestran una clara tendencia positiva en la mayoria de las resefas, con
mas del 90 % de opiniones favorables segin el modelo BERT. Sin embargo, la comparacién con las
puntuaciones explicitas reveld discrepancias significativas, especialmente en las categorias neutra y
negativa, donde el modelo presenté dificultades para discriminar correctamente. Este hallazgo refleja
tanto el sesgo inherente en los datos como las limitaciones de los modelos actuales en contextos con

fuerte desbalance de clases.

El analisis por aspecto mediante ABSA permitié profundizar en la percepcion granular de los clien-
tes. Se observaron correlaciones estadisticamente significativas entre las puntuaciones numéricas y
los sentimientos inferidos, especialmente en el caso del servicio, que mostré la mayor coherencia
(Spearman = 0.49, R? = 0,25). Por el contrario, sabor y ambiente evidenciaron relaciones mas débi-

les, lo que pone de manifiesto la riqueza subjetiva de las experiencias culinarias y ambientales.

Metodolégicamente, este trabajo demuestra el potencial del ABSA como herramienta complementa-
ria al andlisis de puntuaciones, capaz de captar matices y percepciones no reflejadas explicitamente
en las valoraciones numéricas. La combinacion con técnicas estadisticas permitié validar cuantitati-

vamente los resultados, aportando rigor y solidez al analisis.

En conjunto, estos hallazgos destacan la utilidad de enfoques ABSA frente al analisis de sentimiento
tradicional, al capturar la complejidad y los matices de la experiencia del cliente en distintas dimen-
siones. Ademas, el nivel de confianza asociado a cada prediccion ofrece un elemento adicional de

robustez para futuros analisis cuantitativos o cualitativos.
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10. Trabajos futuros

A partir de los resultados obtenidos y las limitaciones identificadas, surgen varias lineas de investiga-

cion y mejoras metodolégicas que pueden explorarse en futuros trabajos.

Se propone ampliar la muestra analizada, incorporando resefias de multiples restaurantes, diferentes
estilos de cocina y ubicaciones geograficas diversas. Esto permitiria evaluar la robustez y la capacidad
de generalizacién del modelo ABSA, asi como contrastar posibles diferencias culturales o contextuales
en la percepcion del servicio y la comida, tal como se sugiere en estudios recientes en turismo y

restauracion (Li et al. 2023; Shu et al. 2024).

Resulta relevante abordar el problema del desbalance de clases mediante técnicas especificas. Entre
ellas destacan el uso de métodos de oversampling (por ejemplo, SMOTE) o undersampling controlado,
y la aplicacién de pérdidas ponderadas durante el entrenamiento de los modelos de lenguaje. Estas
estrategias podrian mejorar la deteccidn de opiniones negativas y neutras, contribuyendo a un anélisis
de sentimiento mas equitativo y sensible, en linea con lo expuesto en revisiones generales de analisis

de sentimiento (Medhat, Hassan y Korashy 2014; Cambria et al. 2017).

Ademas, se plantea la exploracién de modelos no lineales o hibridos que permitan capturar relaciones
mas complejas entre los aspectos cuantitativos (scores) y el sentimiento textual. Modelos basados
en arboles de decision, boosting (como XGBoost o LightGBM) o redes neuronales profundas podrian
ofrecer mejoras significativas en la capacidad predictiva y explicativa, tal como se discute en revisiones

recientes sobre NLP y ABSA (Young et al. 2018; Zhang et al. 2022).

Por otra parte, seria interesante incorporar analisis temporales o longitudinales, investigando la evo-
lucion del sentimiento y las valoraciones a lo largo del tiempo. Este enfoque permitiria detectar cam-
bios en la percepcion del cliente tras eventos especificos (por ejemplo, renovaciones, cambios en
el menl o promociones) y anticipar tendencias o posibles crisis reputacionales, como se explora en

estudios aplicados a la restauracion (Li et al. 2023).

En el futuro, convendria profundizar en la modelizacién explicita de dependencias entre aspectos
(cross-aspect influence), para estudiar como la percepcién negativa en un aspecto podria condicionar
la valoracién de otros, tal como se plantea en trabajos recientes sobre ABSA (Brauwers y Frasincar

2022; Zhang et al. 2022).
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Por ultimo, se sugiere el desarrollo de dashboards interactivos para la visualizacién dinamica de re-
sultados, lo que facilitaria la interpretacién por parte de equipos de gestién y marketing. Esta linea
contribuiria a un uso mas estratégico de los hallazgos, acercando la investigacion académica a latoma

de decisiones empresariales (Asani, Vahdat-Nejad y Sadri 2021)).

En conjunto, estas lineas de trabajo futuro no solo fortalecerian la validez y aplicabilidad del presente
estudio, sino que también abririan nuevas oportunidades para mejorar la comprensién integral de la

experiencia del cliente en el sector gastronémico.
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