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Resumen—El anilisis de sentimientos basados en aspectos
permite detectar comportamientos de ciertos usuarios. Estos
comportamientos necesitan ser modelado para poder entenderse
la opinién final sobre un producto o servicio. Este articulo
propone el modelado de cada opinién final en base a la
agregacion borrosa de las distintas opiniones sobre los distintos
aspectos que conforman el producto opinado. Igualmente
propone algunas aplicaciones para dicho aplicaciones.
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L INTRODUCCION

Cada vez es mas frecuente el uso de servicios,
especialmente en Internet gracias a plataformas como Amazon
o Tripadvisor, que permiten expresar opiniones a los usuarios
sobres distintos productos. Detras de estas opiniones se pueden
ocultar distintos comportamientos que es necesario que sean
caracterizados con el fin de entender los distintos usuarios y las
situaciones en las cuales hacen un comentario determinado u
otro.

El campo del Analisis de Sentimientos se centra
principalmente en detectar posibles expresiones que sean
susceptibles de ser interpretadas como opiniones y cuantificar
el grado en el que cada opinidn sea mas o menos positiva, entre
otras tareas. La deteccion de las opiniones se puede realizar a
nivel de sentencia, de aspecto o de documento.

Este trabajo estd mas centrado en la deteccion a nivel de
aspecto, porque permite ver como los usuarios pueden expresar
sus preferencias acerca de determinadas caracteristicas de un
producto o servicio descartando otros. Por ejemplo, si un
usuario que acaba de adquirir un teléfono hace una critica feroz
acerca de su bateria, esto puede suponer que adquiri6 el
teléfono pensado que la bateria era uno de sus puntos fuertes y
a la vez, se podria inferir que una de las preferencias del
usuario era dicha bateria. Sin embargo, si el usuario a pesar de
hacer una queja sobre un aspecto como podria ser la caimara
frontal del mévil no es demasiado efusivo, podria interpretarse
que el producto no es bueno, pero tampoco era un detalle
importante para el usuario a la hora de tomar su decision final
sobre comprar un movil u otro.

Todos estos detalles hacen que para entender la opinidon
final de un usuario sobre un producto o servicio, sea necesario
tener en cuenta la importancia de cada aspecto y el grado de
positividad o negatividad emitido hacia cada uno de ellos. Es
por ello, que se propone el modelado de una opinién final
como la agregacion borrosa de las opiniones parciales emitidas
sobre cada aspecto.

La principal contribucion de este articulo es una vision
acerca de algunos posibles comportamientos de los usuarios
cuando expresan opiniones, especialmente, sobre productos y
servicios que compran o utilizan, asi como una posible
aproximacion borrosa que permitiria el modelado de dichos
comportamientos, y sus posibles aplicaciones.

El articulo esta organizado en las siguientes secciones: la
seccion II se corresponde con el estado del arte, la seccion IIT
presenta la principal motivacion del articulo, la seccion IV
presenta cual seria la metodologia para agregar las distintas
opiniones y dar una conclusion final al usuario sobre un
producto, la seccion V presentara algunas aplicaciones de uso y
finalmente, algunas conclusiones seran remarcadas.

II. ESTADO DEL ARTE

Segin Cambria, el Analisis de Sentimientos puede ser
considerado como un problema de Procesamiento de Lenguaje
Natural (PLN) muy restringido, en el que so6lo es necesario
entender los sentimientos positivos o negativos respecto a cada
frase y/o las entidades o temas objetivo [1]. Sin embargo, a
pesar de ser un problema restringido, todos los trabajos en este
campo, asi como todos los trabajos en Recuperacion de
Informacion, siempre luchan con problemas de PLN no
resueltos (manejo de la negacion, reconocimiento de entidades
con nombre, desambiguacion del sentido de la palabra,...) que
son esenciales para detectar claves del lenguaje como la ironia
o el sarcasmo [2], y en consecuencia, para encontrar y valorar
sentimientos.

Uno de los principales aspectos que debe abordar la PLN
son los diferentes niveles de analisis. Dependiendo de si el
objetivo del estudio es un texto completo o un documento, una
o varias frases enlazadas, o una o varias entidades o aspectos
de esas entidades, se pueden realizar diferentes tareas de PLN y
Analisis de Sentimientos. Por lo tanto, es necesario distinguir
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tres niveles de andlisis: (i) nivel de documento, (ii) nivel de
frase y (iii) nivel de entidad/aspecto.

A nivel de documento se considera que un documento es
una opinién sobre una entidad o aspecto de la misma. Este
nivel esta asociado con la tarea llamada clasificacion de
sentimientos a nivel de documento [3]-[6]. Sin embargo, si un
documento presenta varias frases que tratan de diferentes
aspectos o entidades, entonces el nivel de oracion es mas
adecuado. El nivel de la oracion esta relacionado con la
clasificacion de la subjetividad de la tarea; considera cada
oracién como una opinidn positiva, negativa o neutral [7]-[10].
Y finalmente, cuando se necesita informacién mas precisa,
entonces surge el nivel de entidad/aspecto. Es el nivel de grano
mas fino, considera un objetivo sobre el que el ponente de
opinién expresa una opinion positiva o negativa. Este tltimo
nivel es posiblemente el mas complejo, ya que es necesario
extraer con gran precision muchas caracteristicas, como las
fechas o el lapso de tiempo, las diferentes
caracteristicas/espectaculos y entidades a tener en cuenta, asi
como las relaciones entre ellas, los formadores de opinién y sus
caracteristicas, etc. Esta estrechamente relacionado con tareas
como Opinion Mining y Opinion Summarization [9], [10].

Muchas tareas surgen vinculadas al Analisis de
Sentimientos. Algunas de ellas estan estrechamente
relacionadas y es dificil separarlas claramente porque
comparten muchos aspectos. Los mas importantes son:

1. Clasificacion de sentimientos: también llamada
orientacion de sentimientos, orientacion de
opinion, orientacion semantica o polaridad de
sentimientos [11]. Se basa en la idea de que un
documento/texto expresa la opinién de un titular
sobre la entidad y trata de medir el sentimiento de
ese titular hacia la entidad. Por lo tanto, consiste
principalmente en clasificar las opiniones en tres
categorias principales: positivas, negativas o
neutras. Parece una tarea simple; sin embargo, es
una tarea compleja, especialmente cuando las
opiniones provienen de multiples dominios o
idiomas [12], [13]. Esta tarea esta estrechamente
relacionada con la prediccion de la valoracion de
los sentimientos, que consiste en medir la
intensidad de cada sentimiento.

2. Clasificacion de subjetividad. Consiste
principalmente en detectar si una frase dada es
subjetiva o no. Una frase objetiva expresa
informacion objetiva, mientras que una frase
subjetiva puede expresar otro tipo de informacién
personal como opiniones, evaluaciones,
emociones, creencias, etc. Ademas, las frases
subjetivas pueden expresar sentimientos positivos
0 negativos, pero no todas lo hacen. Esta tarea
puede ser vista como un paso previo a la
clasificacion de los sentimientos. Una buena
clasificacion de la subjetividad puede asegurar una
mejor clasificacion de los sentimientos [14]-[17].

Resumen de opiniones. Se centra especialmente en
extraer las caracteristicas principales de una
entidad compartida dentro de uno o varios
documentos y los sentimientos al respecto [18].
Por lo tanto, se pueden distinguir dos perspectivas
en esta tarea: la integracion de un solo documento
y la integracion de varios documentos. La
integracion de un solo documento consiste en
analizar hechos internos presentes en el
documento analizado, por ejemplo, cambios en la
orientaciéon de los sentimientos a lo largo del
documento o vinculos entre las diferentes
entidades/caracteristicas encontradas, y
principalmente mostrar aquellos textos que mejor
los describen. Por otro lado, en la integracion
multidocumento, una vez detectadas las
caracteristicas y entidades, el sistema debe agrupar
y/o ordenar las diferentes frases que expresan
sentimientos relacionados con dichas entidades o
caracteristicas. El resumen final puede presentarse
en forma de grafico o texto que muestre las
principales caracteristicas/entidades y cuantifique
el sentimiento con respecto a cada una de ellas de
alguna manera, por ejemplo, agregando
intensidades de sentimientos o contando el nimero
de frases positivas o negativas [19], [20].

Recuperacion de opiniones. Intenta recuperar
documentos que expresan una opinion sobre una
consulta determinada. En este tipo de sistemas, se
requieren dos puntajes para cada documento, el
puntaje de relevancia frente a la consulta y el
puntaje de opinidon sobre la consulta, y ambos se
utilizan  generalmente para clasificar los
documentos [21], [22].

Sarcasmo e ironia. Se centra en detectar
afirmaciones con contenido irénico y sarcastico.
Esta es una de las tareas mas complicadas en este
campo, especialmente debido a la falta de acuerdo
entre los investigadores sobre como se puede
definir formalmente la ironia o el sarcasmo [2],
(23], [24]

Otros. Ademas de las actividades anteriormente
mencionadas, existen otras tareas relacionadas con
el Analisis de Sentimientos, como por ejemplo, la
deteccion de género o autoria, que trata de
determinar el género o la persona que ha escrito un
texto/opinion [25], [26], la deteccion de spam de
opinién, que trata de detectar opiniones o resefias
que contienen contenidos no confiables publicados
para distorsionar la opinién publica hacia
personas, empresas o productos [27]-[29], o la
identificacion de tematicas en funcion de los
términos referidos a sentimientos [30].
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III. MOTIVACION

Son muchas las aplicaciones y paginas web que permiten al
usuario expresar sus opiniones. Analizando detenidamente las
distintas opiniones de forma general, se puede observar que los
comportamientos de los usuarios pueden ser muy diversos,
pudiendo establecerse distintos tipos de usuario dependiendo
de las formas en las que emiten sus opiniones.

De igual manera, son muchas las formas en las que un
usuario puede expresar su opinion. Por ejemplo, entre las mas
tipicas podemos encontrar el uso de conjuntos de estrellas
como puede verse en muchas paginas webs de venta de
productos como Amazon' o Joom?:

KRR R

Fig. 1. Puntuacion mediante estrellas

o mediante una barra que permita establecer el grado de
conformidad con respecto a un aspecto concreto:

NEGATIVE POSITIVE

Fig. 2. Barra de puntuacion

entre otros posibles mecanismos. Como puede observarse,
estos mecanismos permiten de una manera facil, rapida e
intuitiva expresar una opinion, sin embargo, carecen de cierta
expresividad que si provee el lenguaje natural. Por ejemplo,
las estrellas vistas anteriormente podrian ir acompafiadas de
distintas etiquetas lingiiisticas {No satisfecho, Poco satisfecho,
Medianamente satisfecho, Satisfecho, Muy satisfecho}, que
pueden resultar mas intuitivas e interpretables que las estrellas
0 su representacion numérica: 1 estrella, 2 estrellas, 3 estrellas,
etc.

Esto se puede ilustrar mediante el siguiente ejemplo
(Figura 3) sacado de la pagina web TripAdvisor’:

WWW.amazon.com
WWW.joom.com

3 . .
www.tripadvisor.com

000
Family stay

Hotel was in i

DR ocation
oy Calll

h-'-!"!"- SleaT IRy
Fig. 3. Opinién con puntuacion poco precisa

Si se observan las puntuaciones, la estancia parece haber
sido perfecta porque son maximas respecto a todos los
aspectos posibles (valor, localizacion, habitaciones, limpieza,
.... ). Sin embargo, si se observan los comentarios esto no es
asi. El tamafio de la habitacion era bueno pero no excelente.
Lo mismo ocurre con la calidad del suefio, fue buena pero no
excelente. Se podria pensar que este usuario utilizaria la
etiqueta lingiiistica “bueno” como simbolo para representar la
maxima calidad, sin embargo, si se lee la primera frase, la
localizacion era “excelente”, por lo que gradacion de las
puntuaciones podria llegar hasta ese extremo.

A. Algunos posibles tipos de usuarios

Ya hemos visto algun tipo de usuario como puede ser el
usuario poco preciso de la imagen anterior, pero podemos ver
mas posibles usuarios. Por ejemplo, si miramos a la siguiente
opinion que expresa de forma fehaciente que el hotel es
fantastico:

@@@EE) Reviewsd 14 May 2014

b —a =y

Fig. 4. Opinion excesivamente positiva

contrasta con la siguiente opinion emitida con una semana de
diferencia, donde el usuario afirma que el mismo hotel es
horrible:
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@000 reviewsd 20 June 2014

DISGUSTING ROOMS, NO POOL AND
EXCEPTIONALLY RUDE MANAGER TRIED TO OVER-
CHARGE Me.

By

| booked a

B Y Y ¥ Claanlinsss
W X ) Cleanliness

®0000 senice

U8 909
Fig. 5. Opinién excesivamente negativa

Leyendo detenidamente ambos comentarios, puede verse
como se comparan cosas como el personal o las instalaciones
con perspectivas absolutamente distintas. En este caso, podria
pensarse que los usuarios pueden ser falsos, es decir, un
usuario expresa su opinion simplemente para denigrar la
calidad de un hotel, lo que podria conocerse como un “hater”,
0 un usuario podria intentar mejorar la calidad de un hotel bien
porque tiene alglin interés escondido, en este caso seria un
“lover”. Igualmente, podria ser, simplemente, que el estado de
animo con el que se emitieron las opiniones no permite
expresar de forma excesivamente realista cual fue la situacion
real del hotel, o si.

IV. PROPUESTA

Como puede observarse, modelar el comportamiento de
los usuarios puede ser complejo y hay distintos factores a
tener en cuenta. Entre estos factores pueden destacarse:

e la importancia que tiene para cada usuario un aspecto
determinado dentro del producto del que se esta
opinando.

e La opinion que tiene el usuario de cada uno de los
aspectos que conforman un objeto.

e La opinién global de un producto o servicio vista
como el resultado de la agregacion de cada uno de los
aspectos en funcion de la importancia.

A. Opinion sobre un aspecto

Asi pues, matematicamente un producto podria definirse
como un conjunto A de N aspectos:

A={A, A A, ..., AN}

Sobre cada aspecto es posible emitir una opinién que
puede ser representada mediante un conjunto de etiquetas
lingiiisticas {Si, Sy, S3...}. Estas etiquetas lingiiisticas podrian
ser definidas mediante numero triangulares borrosos NTB,
donde S; se puede representar por el nimero NTB; = (aj, bi, ci).
La distribucion de los parametros puede dar lugar a un
conjunto de etiquetas balanceado o no. Esto puede permitir
tener mas capacidad a la hora de filtrar a los usuarios y a los
vendedores de los productos.

Véase el siguiente ejemplo. Si la valoracion de las
opiniones de cada aspecto fuera usando el siguiente conjunto
balanceado de 5 etiquetas:

1
r

T I

ar

af

Fig. 6. Distribucion de etiquetas balanceada

Podria corresponder intuitivamente con el sistema de
estrellas visto en plataformas como Amazon (ver Figura 1),
donde una opinidén con una unica estrella representa la peor
valoracion, es decir, el primer conjunto de la figura
(TERRIBLE), y 5 estrellas representa la mejor valoracion, en
este caso el ultimo conjunto (EXCELENTE).

Sin embargo, si se utilizara un conjunto de etiquetas como
el visto en la siguiente figura, el usuario tendria un mayor
poder discriminacion, primero porque existen mas etiquetas
con las que valorar una opinién y segundo porque el soporte
de las etiquetas que representan opiniones positivas es mucho
menor, por lo que el usuario seria mucho mas exigente a la
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hora de decir si un producto es BUENO, MUY BUENO o
EXCELENTE.

Medium  Very good

@ ]
[i}]
o o |
g o
O — =
2 o] Very Bad Bad ) callent
3 (=]
O
: _
o |
= =) T T T I [ I

0.0 0.2 04 086 08 10

Fig. 7. Distribucion de etiquetas no balanceada

B. Importancia de cada aspecto

Cada usuario puede considerar cada aspecto segin su
propio criterio. Suponer un teléfono movil, ;cual es el aspecto
mas importante a la hora de comprarlo? Cada usuario pensara
uno distinto, unos querran que la camara sea de alta definicion
para hacer fotos, a otros la camara no les importard y
preferirdn que la bateria le dure mas tiempo, otros preferirdn
que tenga mucha memoria para almacenar muchos archivos, o
la que conexion sea 5G, etc.

Por tanto, a la hora de emitir la opinién general sobre un
producto, cada aspecto no tiene por qué pesar lo mismo. Asi,
es necesario modelar el peso de cada aspecto seglin el usuario.

Este peso puede ser calculado de muchas maneras, por
ejemplo, a través de un valor numérico dentro de una escala
[0,1]. Siguiendo con el ejemplo del teléfono se podria dar las
siguientes importancias a estos posibles aspectos:

e Bateria: 0.5

e Pantalla: 0.2

e Conectividad 5G: 0.1
e (Camara: 0.2

En este caso, como puede verse, todos los pesos suman 1,
y el mas importante seria en este caso el aspecto de la bateria,
mientras que la conectividad 5G no parece ser nada relevante
para este usuario.

Siguiendo una aproximacion mas intuitiva, la importancia
podria ser una variable representada mediante un conjunto de
etiquetas {Si, S», Ss...}, las cuales nuevamente podrian ser
definidas mediante numero triangulares borrosos NTB, donde
Si se puede representar por el nimero NTB; = (aj, b, ci). La
distribucion puede ser igual balanceada o no, y como ejemplo
podria darse el siguiente conjunto, en el cual el usuario podria
seleccionar si un aspecto para él es irrelevante, simplemente
importante o de vital importancia:

© _rrelevant
['}]
o © |
o
b4 _ Very
T < | Important % Important
o o
Fe! —
5
o
2 o™ T T T

0.0 0.2 0.4 06 0.8 1.0

Fig. 8. Ejemplo de etiquetas para medir la importancia de un aspecto

Dependiendo de la forma en la que se mida la importancia,
determinara como se calcula la opinion general que puede
tener un usuario respecto a un producto.

C. Opinion general: Agregacion de aspectos

Una vez que el usuario ha determinado cudl es la
importancia de cada aspecto, y ha opinado sobre cada uno de
ellos, es necesario agregar todas las opiniones individuales
pero, teniendo en cuenta cual es mas importante que la otra.

Para ello, se puede proponer el uso de los operadores
OWA [31]. Dependiendo de como se hayan obtenidos los
distintos pesos y las valoraciones de cada aspecto, se podran
utilizar distintas familias de operadores OWA.

En el caso, por ejemplo, de medir a través de la
calificacion mediante estrellas (ver Figura 1) y que los pesos
sean introducidos como valores en el rango [0,1] sumando en
su conjunto 1, al ser todos los valores de naturaleza crisp, se
podria utilizar un operador OWA clasico. Sin embargo, en el
caso de que se utilizaran conjuntos borrosos para obtener los
parametros necesarios, serian necesarios acceder a familias
como los OWA de Tipo-1 [32].

V. APLICACIONES

A través de la propuesta anterior, es posible modelar de una
forma mas fehaciente, cual puede ser la opinion general de un
usuario cuando valora un producto. Entre las aplicaciones que
podria encontrarse a esta propuesta podrian mencionarse:

e Deteccion y clasificacion de wusuarios: Poder
clasificar a los usuarios segin sus opiniones puede
resultar interesante desde distintos puntos vista. Por
ejemplo, un usuario que siempre puntia
positivamente los productos de una marca y
negativamente los de la competencia, no tiene por
qué implicar que sus opiniones no sean validas,
simplemente es su forma de pensar. Asi, un sistema
de recomendaciones tendria mas informacion para
saber qué productos recomendarle y cuales no.

e Asignacion del grado de confianza de un usuario:
Como consecuencia de lo anterior, las opiniones de
todos los usuarios no parecen ser igualmente fiables,
por lo que la descripcion de cada usuario a través de
un grado de confiabilidad podria permitir descartar
las opiniones de ciertos usuarios. Este proceso hoy es
imposible en webs como Amazon o Trivago.
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VI. CONCLUSIONES

En este articulo se pone de manifiesto la necesidad de
representar las opiniones de los usuarios de forma distinta a la
utilizada por muchas plataformas web debido a su falta de
expresividad en muchas ocasiones. El uso de aproximaciones
borrosas puede ayudar a paliar estos defectos como se ha
comentado a lo largo del articulo.

Siguiendo el modelo propuesto, seria mas facil descartar
opiniones que pueden no tener valor para un usuario, bien
porque en si pudieran ser contradictorias o de poco valor, o
porque estuvieran emitidas por usuarios con el proposito de
influir en otros usuarios de forma malintencionada.
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