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Natural: opiniones vs. valoraciones
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Resumen. La construccion de los perfiles de usuario es una de las fases mas
criticas en el desarrollo de los Sistemas de Recomendacion. Actualmente, la
mayoria de estos sistemas construyen los perfiles de usuario siguiendo modelos
explicitos o implicitos de adquisicion de datos. En oposicion a estos modelos
clasicos, nuestra investigacion se centrara en la construccion de perfiles a partir
de las opiniones de los usuarios expresadas en lenguaje natural.
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Descripcion del trabajo

Los Sistemas de Recomendacion (SR) son un tipo particular de aplicaciones y de
técnicas especialmente desarrolladas para filtrar la informacion. Los SR trabajan
efectuando predicciones sobre un item o conjunto de items que podrian ser de interés
para un usuario particular. Estos sistemas estdn enfocados a la eliminacion de items
irrelevantes del flujo de datos. Los SR basan su funcionamiento en el conocimiento
que tienen sobre las preferencias de los usuarios y que es almacenado en los perfiles
de usuario. La construccion de los perfiles de usuario es una de las fases mas criticas
del desarrollo de los SR y ahi centraremos nuestra investigacion.

En la actualidad, la mayoria de los SR construyen los perfiles de usuario segun dos
modelos [1] [6] [5]: preguntando directamente a las personas cuales son sus
preferencias (modelo explicito) o infiriéndolo de sus acciones (modelo implicito). La
ponderacion de un item en base a una escala ordinal o cualitativa es tipica del primer
modelo mientras que la seleccion de un item o el tiempo invertido es su visualizacion,
es caracteristica del segundo.

En general, la logica que gobierna ambos modelos es muy elemental y por lo tanto
impide adquirir informacion compleja. Los modelos explicitos exigen al usuario un
esfuerzo cognitivo importante [3] pues, dependiendo el dominio, las personas pueden
no estar cualificadas para valorar un producto. Los modelos implicitos, por su parte,
tienen limitaciones a la hora de interpretar algunas conductas ambiguas [5]; esto hace



que no sean bien recibidos por los usuarios quienes muchas veces no comprenden el
motivo de la recomendacion.

En oposicion a los modelos clasicos, nuestra investigacion se centrard en la
construccién de perfiles a partir de las opiniones en lenguaje natural. El empleo del
lenguaje natural para la creacion de perfiles permite adquirir informacién compleja
[11] [12] [9], que va mas alla de la simple ponderacion o la seleccion de un item.
Adicionalmente, esta técnica mejora la forma en que el usuario se comunica con el
sistema puesto que las opiniones, a diferencia de las puntuaciones, no exigen un
conocimiento en profundidad de los items. El resultado es, pues, una reduccion
significativa del esfuerzo por parte del usuario y el potencial incremento en la calidad
de los datos.

En tareas de recomendacion la informacion lingiiistica se ha empleado basicamente
para la representacion del contenido textual de los items pero solo en contados casos
se ha hecho servir a modo de estrategia de retroalimentacién. Los MLD' [7] [10], por
ejemplo, permiten que los usuarios expresen las valoraciones con palabras (“bonito”,
“malo”, etc.) en lugar de valores numéricos y los SR Conversacionales (SRC) [4]
formulan preguntas que los usuarios deben responder ordenadamente para ir
refinando la recomendacion de forma gradual. Una limitacion importante de estos
sistemas es que no trabajan con texto libre y para que funcionen tienen que imponer
algun tipo de restriccion sobre el lenguaje que utiliza el usuario. Nuestra investigacion
pretende arrojar luz en este sentido, ofreciendo alternativas al tratamiento de texto
libre para crear y mantener los perfiles de usuario.

Para crear los perfiles de usuario a partir de opiniones en lenguaje natural
utilizaremos estereotipos® basados en la forma en que diferentes grupos de usuarios
tienen de opinar. Un estereotipo, segiin nuestro modelo, se compone de un conjunto
de caracteristicas lingiiisticas que evidencian la forma de opinar de un grupo y las
preferencias asociadas al grupo. De esta manera el proceso de recomendacion consiste
en hacer que el usuario activo® herede las preferencias de los usuarios que se expresen
de modo similar.

Proponemos dos métodos alternativos para la obtencion de los rasgos lingiiisticos
que definirdn cada estereotipo. El primero radica en el analisis lingiiistico de un
conjunto significativo de criticas de productos agrupados segliin las puntuaciones
asignadas por los usuarios para dichos productos. La fuente de datos que
emplearemos sera HOpinion (http://clic.ub.edu), un corpus en castellano de criticas de
hoteles recuperadas de TripAdvisor. El corpus tiene un total de 4750 textos (cerca de
un millon de palabras) de criticas de hoteles, con una medida promedio de 135

1 SR basados en Modelos Linguiisticos Difusos.

2 Los esterectipos son mecanismos empleados para efectuar descripciones parciales de
situaciones que se suceden frecuentemente. En los SR los estereotipos se emplean para
asignar un usuario a un grupo de usuarios similares del que hereda sus preferencias.

3 Usuario que es objeto del proceso de recomendacion actual.

4 TripAdvisor es la mayor comunidad de viajeros on line del mundo y cuentan con mas de 20
millones de opiniones sobre establecimientos y destinos basadas en la experiencia personal
de sus usuarios.



palabras por critica. La valoracion de las criticas va en una escala del 10 al 50 en la
siguiente relacion: 10 / pésimo, 20 / malo, 30 / normal, 40 / muy bueno y 50 /
excelente. HOpinion ha sido anotado con informacién morfosintactica y corregido
manualmente. Ademds, se le ha aplicado un chunking para identificar los
constituyentes basicos.

El analisis lingiiistico de estas criticas busca caracterizar los usuarios por su forma
de utilizar el lenguaje, de manera que se puedan agrupar en una tipologia de registros:
culto (CU), coloquial (CO) y neutro (NE). Asumimos, por tanto, una relacion directa
entre la forma de expresarse (registro) y el perfil del usuario. En el analisis lingtiistico
se aplicaran técnicas de PLN tales como el analisis morfosintactico y el chunking
empleando las herramientas disponibles. Adicionalmente y valiéndonos de la
informacion obtenida en los procedimientos anteriores, se prevé un estudio mas
superficial orientado a la busqueda de segmentos recurrentes (n-gramas). Los datos
resultantes (1éxico, chunks, expresiones, etc.) seran clasificados manualmente para
asignarles el registro.

El segundo método para obtener los patrones consiste en anotar las criticas de
hoteles del mismo corpus con nuestra tipologia de registros (CU, CO, NE) y, de la
misma manera que se hizo en el procedimiento anterior, analizar lingiiisticamente los
textos para obtener los patrones asociados a cada registro. Un punto que puede
parecer delicado de esta aproximacion es, justamente, la razén que nos lleva a asociar
cada texto de opinidon a un registro. No obstante, creemos que se trata de una
inferencia equivalente a la que se suele asumir en la literatura sobre el analisis de
sentimiento cuando se hacer corresponder la valoracion vertida por el usuario en la
critica con la valoracion numérica global [8]. La coincidencia o no de los patrones
obtenidos en los dos procedimientos nos servird para constatar el grado de fiabilidad
que podemos atribuir a dichos patrones para discriminar los textos de opinién por
registro.

Como resultado de aplicar esta metodologia se dispondra de un recurso compuesto
por un léxico de palabras, frases y expresiones que nos servira para predecir el
registro al que pertenece un determinado texto de opinion. Para evaluar su capacidad
de prediccion en otros dominios, clasificaremos de forma automatica un conjunto de
criticas de peliculas del corpus MuchoCine’® [2] y compararemos los resultados con
las etiquetas asignadas de forma manual por un grupo de anotadores. Las
conclusiones obtenidas con esta investigacion nos servirdn, entre otras cosas, para
determinar si es viable ampliar la tipologia de registros propuesta a otros de diferente
matiz: directo / indirecto, experto / inexperto, etc., lo que supondria contar con un
nimero mayor de perfiles de usuarios.

5 El corpus de MuchoCine (http://www.lsi.us.es/~fermin/corpusCine.zip) tiene un total de
3.878 criticas y aproximadamente 2 millones de palabras, con una media de 546 palabras por
critica. Cada critica ha sido procesada con FreeLing para obtener informacion léxica,
morfosintécticay semantica codificada en diferentes ficheros.
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