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Classifying User Experience Based on the
Intention to Communicate

S. Aciar, and M. Ochs

Abstract—Experience mining is considered a substantial
extension of opinion mining. Experience mining covers the
description of all events that are related to the user's perception in
the interaction with the object. There is information about the
user's experience that cannot be obtained with polarity analysis or
sentiment analysis. The information obtained from those analyses
is the positive or negative evaluation of a product/service. But in
opinion analysis there is more useful information for other users.
In this work we propose a method to obtain expressions of user
experiences that are difficult to obtain by some of the current
methods. The contributions of this work are: 1) Classification of
information of user experiences according to the intention of
communication: the categories are: '"Evaluation'", '"Sensation"
"Recommendation" and “Target Users'. 2) A rule-based method:
rules take into account the lexical classification of words to classify
sentences based on communicative intention. The results obtained
show that the method based on classification rules can provide
useful information about the user experience to other users

Index Terms—Natural language processing, Opinion mining,
User’s experience.

I. INTRODUCCION

A mineria de opiniones extrae informacion subjetiva de

expresiones escritas por usuarios de productos/servicios
[1], [2]. Méas precisamente, el objetivo de los métodos de
mineria de opiniones es el de obtener la polaridad (positiva o
negativa) de productos/servicios. Por ejemplo, "... e/ 50% de
los usuarios opinan que el restaurante X es bueno ...".
También con estos métodos se puede obtener informacién mas
especifica sobre el valor que le dan los usuarios a ciertas
caracteristicas de un producto/servicio, por ejemplo "... el
servicio de limpieza del hotel no es bueno ...". Este analisis
mas especifico se denomina “analisis de sentimientos”. En
este caso, se extrae informacion de la opinién del usuario
sobre caracteristicas del producto/servicio [1], [2], [3], [4].
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Sin embargo, la clasificacion de opiniones sufre algunos
problemas. Al analizar ciertas sentencias, estas no pueden ser
catalogadas en alguna clase (positiva o negativa) debido a que
son opiniones contradictorias o ambiguas.Otro problema es la
identificacion del contexto en el que se emiti6 la opinion. Las
herramientas actuales no pueden inferir el contexto subyacente
en las opiniones [1], [3], [4]. La precision de los métodos de
analisis de opiniones depende de la solucion de estos
problemas [2], [4]. Otro de los problemas abiertos de
investigacion [3], [4] es la obtencion de otro tipo de
informacion involucrada en las opiniones que no sea solo la
polaridad de la opinion del producto/servicio o de sus
caracteristicas. Por ejemplo, informacion sobre la experiencia
del usuario al hacer uso del producto/servicio. La experiencia
de usuarios se considera una extension sustancial de la
evaluacion de la usabilidad. La experiencia de usuario cubre la
descripcion de todos los eventos relacionados con el uso y la
percepcion  del usuario en la interaccion con el
producto/servicio [5], [6]. Obtener esta clase de informacion
desde las opiniones brindadas por el usuario, es dificil de
obtener con el analisis de polaridad o el analisis de
sentimientos, por ejemplo, dada la siguiente opinién en idioma
inglés:

“We went with my husband, we asked for an interior room.

The noise did not let us sleep. Excellent service but very small
rooms. A bit cold in the room although the heater was on and
the windows did not shut properly. Nothing fancy, bed, pillow,
tv and a shower with hot water. For a short stay is fine.
Breakfast is ok, coffee with two croissants.”
Si se aplica algunas de las técnicas de mineria de opinion, mas
precisamente basadas en el analisis de las caracteristicas del
producto/servicio, por ejemplo, la propuesta en [7], la opinion
se divide en sentencias como se muestra a continuacion:

S1: We went with my husband, we asked for an interior room.

S4: A bit cold in the room although the heater was on and the
windows did not shut properly.

S7: Breakfast is ok, coffee with two croissants.

Luego cada sentencia es clasificada en positiva o negativa
aplicando un conjunto de reglas obtenidas como lo indica en

[7].
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S1: We went with my husband, we asked for an interior room.

S4: A bit cold in the room although the heater was on and
the windows did not shut properly.

S5: Nothing fancy, bed, pillow, tv and a shower with hot
water.

S7: Breakfast is ok, coffee with two croissants.

Siguiendo con el proceso propuesto en [7], se obtiene la
valoracion que tienen los usuarios por las caracteristicas del
producto/servicio, en este caso, el servicio brindado por un
hotel:

Hotel Features:

Inside room - - > Good
Environment - - > Bad
Windows - - > Bad
Heating - - > Bad

Bed - - > Good

Shower - - > Good
Breakfast - - > Good

Teniendo en cuenta este ejemplo, la informacion obtenida

por un analisis de mineria de opiniones es la evaluacion
positiva o negativa de las caracteristicas de un
producto/servicio. Pero en la opinion hay mas informacion 1til
para otros usuarios. Frases como: “We went with my
husband...”, “The noise did not let us sleep”, “. Excellent
service...”, “For a short stay is fine”. Esas frases son mas
utiles para terceros. Esta informacion es precisamente lo que
otros usuarios buscan cuando toman una decision. En este
trabajo, se propone un método para obtener informacion de la
experiencia del usuario que es dificil de obtener por algunos
de los métodos actuales de mineria de opiniones. Las
aportaciones de este trabajo son: (i) Definicion de clases de
experiencia de usuarios segun la intencion de comunicacion
del wusuario. Se definieron las clases "Evaluacion",
"Sensacion", "Recomendacion” y "Usuarios destinatarios". (ii)
Un método basado en reglas: las reglas tienen en cuenta la
clasificacion sintdctica de las palabras para clasificar
sentencias segun actos comunicativos.
El resto del articulo esta estructurado de la siguiente forma:
Los trabajos relacionados son presentados en la seccion II. En
la seccion III se presentan las categorias de experiencias de
usuario definidas en base a actos comunicativos. El conjunto
de reglas de clasificacion de experiencias en forma automatica
y el proceso de extraccion de informacidon de experiencias de
usuarios en base a esas categorias se presentan en la seccion
IV. En la seccion V se detallan los resultados obtenidos al
aplicar el método en un caso de estudio real para finalmente
presentar las conclusiones en la seccion VI.

II. TRABAJOS RELACIONADOS

En los ultimos afios, se han propuesto muchos métodos y
técnicas para obtener y clasificar opiniones de usuarios segin
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su polaridad (positiva o negativa) [8], [9], [10], [11]. Las
propuestas que tratan la extraccion de otra informacion,
especificamente la experiencia del usuario, son mas limitadas.

En [12] las opiniones se analizan para predecir las
experiencias potenciales que un usuario puede obtener al
interactuar con un objeto. El objetivo es recomendar un objeto
con los posibles aspectos que ayudaran al usuario a mejorar su
experiencia. Usan algoritmos de clasificacion de base 1éxica
para categorizar sentencias. En contraste con este trabajo, no
se analizan las opiniones para predecir experiencias futuras.
En este trabajo, se analizan las opiniones para obtener
experiencias pasadas que fueron escritas explicitamente por
los usuarios.

En [13], se presenta un método para obtener informacion de
consejos creibles y relevantes que dan los usuarios en las redes
sociales. La informacion de las sugerencias se obtiene a través
del andlisis de experiencias de usuarios anteriores. Extraen
esta informacion a través de un diccionario de palabras claves.
Las palabras claves se clasifican en cuatro categorias:
Recomendacion, Eslogan, Impresion y Enfasis. Luego realizan
una clasificacion de experiencias basadas en las palabras clave
mas relevantes. Este trabajo estd muy relacionado con el que
se presenta en este documento. Ambos obtienen informacion
util para otros usuarios y no tienen en cuenta el analisis de
polaridad. La diferencia con este trabajo es la definicion de
otros tipos de categorias de experiencias de usuario, tales
como usuarios destinatarios y evaluacion. Otra diferencia esta
en el método de clasificacion, en este trabajo se analizan las
estructuras gramaticales y semanticas de verbos, adjetivos,
adverbios y sustantivos y ellos lo realizan mediante el uso de
palabras claves.

En [14] analizan las respuestas que los usuarios escribieron
en cuestionarios en linea. Se realizaron cuestionarios para
adquirir informacion sobre las interacciones de los usuarios
con ciertos productos. Utilizan el clasificador de entropia
maxima para clasificar las narrativas positivas y negativas
sobre aspectos del producto, como el contexto, el efecto, la
necesidad de cumplimiento y la calidad del producto.
Obtienen informacion breve sobre ciertas caracteristicas del
producto y su polaridad, positiva o negativa. El proposito del
trabajo presentado en este documento es obtener mas
informacion que la simple polaridad de la caracteristica del
producto.

n [15] los autores presentan un método para extraer y
resumir la informacion de la situacion en eventos de desastre
desde microblogs. Establecen una clasificacion de la
informacion situacional utilizando métodos sintacticos y
clasificadores supervisados. Estos métodos etiquetados de
partes del discurso (part-of-speech -POS tagger en inglés) y
maquina de soporte vectorial (Support Vector Machine —
SMV, en inglés) para clasificar palabras dentro de las clases
de informacién situacional. La diferencia con este trabajo
radica en el método de clasificacion, en este trabajo se definen
diferentes tipos de informacion adecuados a las experiencias
de los usuarios. También se obtienen reglas sintacticas y
semanticas para clasificar sentencias en alguna de las clases
definidas.
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En [16], se obtienen experiencias de usuario de documentos
web para construir una base de datos. Estructuran Ia
informacion de las experiencias del usuario en objeto,
experimentador, expresion de experiencia, polaridad de
experiencia (positiva o negativa), modo temporal (pasado,
presente, etc.) y un indicador del lugar donde se llevo a cabo
la experiencia descrita. Se define una clasificacion de
experiencias teniendo en cuenta la evaluacion subjetiva, el
estado (si ha sucedido o esta ocurriendo) y la accion concreta.
Toman en cuenta el verbo involucrado en la frase y su analisis
de tiempo, polaridad y modalidad. En este trabajo se analiza
ademas el verbo, sustantivo, adjetivos y proposiciones y su
clasificacion sintactica, semantica y morfologica.

En [17] se extrac la experiencia personal de logs web,
También analizan la estructura gramatical del verbo para
decidir si una frase escrita es 0 no una experiencia personal.
Caracteristicas verbales tales como clase de verbos, tiempo,
aspecto, estado de animo y modalidad se tienen en cuenta para
clasificar el verbo en actividad o estado. Pero hay frases que
no contienen verbos, pero son utiles para otros usuarios por
ejemplo “Hotel cerca de la terminal de buses”. La principal
diferencia con este trabajo reside en el propdsito del trabajo. Si
bien el trabajo anterior obtiene informacion de la experiencia
del usuario como acciones objetivas realizadas, existe
informacion subjetiva que es importante analizar. Por ejemplo,
la frase "Hotel para viajeros sin nifios" es util para otros
viajeros y no tiene verbos. Por lo tanto, en este trabajo se
propone el analisis sintactico y morfologico de palabras tales
como verbos, adjetivos, preposiciones y sustantivos presentes
en las opiniones.

III. CATEGORIAS DE EXPERIENCIAS DE USUARIO

Las experiencias de los usuarios analizadas en los trabajos
anteriores son frases de la forma sujeto, verbo y complemento.
Como se menciond anteriormente, hay frases que no tienen
esta estructura y son relevantes para que otros usuarios las
conozcan. En [12], [13], [14], [15], [16] y [17], clasifican la
informacion de la experiencia del usuario en diferentes tipos.

En este articulo, se propone una clasificacion que toma en
cuenta el tipo de acto de habla o intencién para comunicar.
Cada sentencia que escribe un usuario esta destinada a
comunicarse con alguna intencion. Por esta razon, hay actos
de habla para informar, hacer una nueva solicitud, etc. Los
tipos de experiencias de usuario que identificamos en funcion
de la intencion de comunicacion del usuario son:

* Evaluacion: Expresion que un usuario usa para evaluar el

+ producto/servicio o partes de €l.

» Sensacion: expresion que representa el efecto, la
sensacion o la emocion que causa el producto/servicio al
usuario y puede afectar los sentidos sin justificacion.

* Recomendacion: Expresion donde el usuario propone,
sugiere o recomienda el producto/servicio y lo considera
ventajoso, beneficioso, adecuado u oportuno para ser
utilizado en alguna ocasion o situacion.

» Usuarios destinatarios: personas que estan relacionadas
con el usuario o producto y que participan en la
experiencia.
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La tabla I muestra ejemplos de frases identificadas en cada
categoria:

TABLAI )
TIPOS DE FRASES CONTENIENDO INFORMACION DE
EXPERIENCIAS DE USUARIOS

Categoria Ejemplos
Evaluacion Excellent service but very small rooms
Sensacion Disappointed with the stay

Hotel for travelers without children
We bring pets

Recomendacion
Usuarios Destinatarios

IV. PROCESO BASADO EN REGLAS PARA RECUPERAR LAS
EXPERIENCIAS DE LOS USUARIOS

El proceso para recuperar sentencias conteniendo
informacion de la experiencia del usuario se muestra en la Fig.
1.

1. Obtener sentencias

Opiniones de 2. Aplicaretiquetado Q2
iSiiErGE morfolégico
POS (Part-of-
Speech Tagging )

3. Analizarestructura léxica

Wordnet

4. Clasificar
sentenciasen base a
reglas léxicas

Informacion de experiencias de :
usuarios

Fig. 1. Proceso basado en reglas para recuperar experiencias de usuario.

Paso 1: Obtener las sentencias. El objetivo del primer paso
es obtener los datos a analizar. Cada opinién se divide en
sentencias. El punto marca el final de una sentencia y el
comienzo de la siguiente sentencia.

Paso 2: Aplicar etiquetado morfoldégico. El objetivo de este
paso es conocer la composicion morfologica de cada
sentencia. Sustantivos, verbos, adjetivos y propocisiones
deben ser identificados. Se asigna una categoria morfologica
para cada palabra a través del proceso POS (Part Of Speech).
Stanford CoreNLP [18].

Paso 3: Analizar estructura léxica. Una vez obtenida la
etiqueta morfoldgica de cada palabra, solo se analizan los
adjetivos, las preposiciones, los verbos y los sustantivos. Se
descartan los adverbios, las conjunciones, los determinantes,
numeros y pronombres. Luego, se busca una categoria léxica
para cada palabra en Wordnet para saber qué concepto 1éxico
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esta asociado a cada palabra.

Paso 4: Aplicar reglas 1éxicas y clasificar las sentencias. Se
utiliza un conjunto de reglas definidas para clasificar las
sentencias en alguna de las categorias de experiencia del
usuario.

Cada paso del proceso se explica en detalle en las siguientes
subsecciones.

A. Obteniendo las Sentencias a Analizar

Las opiniones son divididas en sentencias. El punto marca
el final de una sentencia y el comienzo de la siguiente. Por
ejemplo, dada la siguiente opinidn: “We were two adults and a
girl. Luckily we had a room that faces the interior and should
have been quieter than those facing the street. For one night
is perfect, it is for travelers”. La descomposicion de esta
opinion en sentencias seria:

S1: We were two adults and a girl

S2: Luckily we had a room that faces the interior and
should have been quieter than those facing the street

S4: The breakfast is ok

B. Etiquetado Morfologico

A cada una de las sentencias se le realiza el analisis
morfolégico, para ello se aplica el etiquetado POS (Part Of
Speech) a cada sentencia. POS es un método donde a cada
palabra del texto se le asigna alguna de las clases del discurso
tales como sustantivo, verbo, articulo etc. En este trabajo,
Stanford CoreNLP [18] se utiliza para el procesamiento
morfolégico.

Por ejemplo, el proceso de etiquetado realizado a las
sentencias anteriores da como resultado:

S1: We (pronoun) were (verb) two (number) adults (noun) and
(conjunction) a (determiner) girl (noun)

S2: Luckily (adverb) we (pronoun) had (verb) a (determiner)
room (noun) that (determiner) faces (verb) the (determiner)
interior (noun) and (determiner) should (verb) have verb)
been (verb) quieter (adjective) than (preposition) those
(determiner) facing (verb) the (determiner) street (noun)

S3: It (pronoun) is (verb)for (preposition) travelers
(noun)
S4: The (determiner) breakfast (noun) 1is (verb) ok

(adjective)

C. Andlisis Léxico

Una vez obtenida la etiqueta morfolégica de cada palabra,
solo se analizan los adjetivos, las preposiciones, los verbos y
los sustantivos. Adverbios, conjunciones, determinantes,
nimeros y pronombres son descartados. Luego, se busca la
categoria léxica de cada palabra en la base de datos léxica
Wordnet [19]. WordNet es una gran base de datos léxica del
idioma inglés. Esta base de datos contiene palabras
clasificadas en categorias 1éxicas como sustantivos, verbos,
adjetivos y adverbios. Ademas, wordnet define subcategorias
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de conceptos dentro de cada categoria, como sustantivos
animales (noun.animal), sustantivos artefactos o entidades
(noun.artifact), verbos comunicativos (verb.communication),
verbos emocionales (verb.emotion), etc.

Por ejemplo, el analisis léxico para la sentencia S1 es:

S1: were, adults, girl

Adverbios, conjunciones, determinantes, nimeros y
pronombres se descartan.
Luego, se busca la categoria sintictica (categoria

Syntactic_cat (wi)) en Wordnet.

were: verb.stative
adult: noun.person
girl: noun.person

D. Clasificacion de Sentencias Usando un Conjunto de
Reglas Léxicas

El objetivo de este paso es clasificar las sentencias dentro
de una de las categorias definidas anteriormente: Evaluacion,
Sensacion, Recomendacion y Usuarios destinatarios. Para
hacer esto, se debe encontrar una relacion entre estas
categorias y las categorias 1éxicas de cada palabra encontrada
en las sentencias. Se ha definido un conjunto de reglas de
asociacion entre estas categorias. El proceso de definicion de
estas reglas se presenta a continuacion.

E. Obtencion de Reglas de Clasificacion

Las reglas se obtuvieron a partir del analisis de palabras
claves de un conjunto de datos etiquetados en diversos
dominios. Las opiniones analizadas fueron en lenguaje inglés.
Para obtener este conjunto de datos, se desarrolld un caso de
estudio analizando opiniones de varios dominios, tales como:
turismo, camara digital y libros. El objetivo de este analisis
fue detectar palabras que representan las experiencias de los
usuarios a partir del texto. Utilizamos un conjunto de
opiniones de TripAdvisor disponible en [20] y de Amazon,
disponible en [21]. Las opiniones contienen informacion como
el autor, la fecha, el comentario y la evaluacion de algunas
caracteristicas de los productos. Las opiniones estan
compuestas de 1 a 15 sentencias.

Se pidi6 a voluntarios que etiquetaran manualmente las
sentencias en una de las categorias de experiencia: Evaluacion,
Sensacion, Recomendaciéon y Usuarios destinatarios. El
numero total de sentencias clasificadas fue de 26550. Cada
sentencia fue etiquetada por 3 personas. El resultado de este
proceso fue: 24312 sentencias lograron el consenso en su
clasificacion por parte de las 3 personas. Las restantes fueron
clasificadas por las 3 personas en diferentes categorias. Para
resolver este problema, estas oraciones fueron clasificadas
nuevamente por otras 3 personas para lograr un consenso a
través del sistema de votacion.

Este conjunto de datos se ha dividido en dos partes. Se us6
dos tercios de los datos para el entrenamiento y obtencion de
las reglas y el resto se usé para probar las reglas establecidas.
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Usando el conjunto de datos etiquetado de entrenamiento,
se realizO un proceso automatico para detectar palabras
relevantes en cada categoria. La frecuencia de las palabras TF
[22] se utilizo para obtener las palabras relevantes.

El TF para cada categoria se calculd usando (1):

TF(w)=fwi/n €]

donde fw; es la frecuencia del término w; en todas las
sentencias, y n es el numero total de sentencias dentro de esa
categoria. La tabla II muestra las palabras y sus frecuencias
para cada categoria. En esta tabla solo se muestran las 14
palabras de mayor frecuencia por categoria.

TABLA II )
FRECUENCIA DE PALABRAS POR CATEGORIA DEL CONJUNTO DE
DATOS ETIQUETADOS MANUALMENTE

Evaluacion Sensacion
palabra frecuencia palabra frecuencia
good 0.9870 of the best 0.9639
fine 0.9453 disappointed 0.9611
bad 0.9253 boring 0.9478
dirty 0.8966 regretful 0.9327
[loveit 0.8934 happy 0.9185
broken 0.8923 Satisfied 0.8238
not good Tlove it

0.7655 0.8176
excellent 0.7623 spectacular 0.8047
well 0.6987 g0 crazy 0.7947
beautiful 0.6543 nice 0.7356
noisy 0.6346 I liked 0.7258
comfortable  0.6238 dissatisfied 0.7231
perfect 0.5432 dislike 0.6043
wonderful 0.3427 discontent 0.4025

Usuarios

Recomendacion destinatarios
palabra frecuencia palabra frecuencia
I suggest 0.9731 family 0.9971
for 0.9650 boyfriend 0.9752
Irecommend 0.9743 friends 0.8308
station 0.8764 pet 0.8209
advise 0.8601 adult 0.8187
night 0.7549 girl 0.7650
rest 0.7308 kids 0.7321
to 0.7249 alone 0.6922
holidays 0.6941 young boys 0.6834
relax 0.6471 experts 0.6923
location 0.5491 father 0.1076
cooking 0.5431 plants 0.1005
raining 0.5239 beginners 0.1003

Se realiz6 un analisis gramatical y semantico de las palabras
mas frecuentes. Se busco la categoria sintictica de cada
palabra en la base de datos léxica Wordnet [19]. Como
resultado de este analisis se obtuvo:

* Evaluacion: las palabras mas frecuentes son adjetivos
identificados en Wordnet como adj.

* Sensacion: las palabras mas frecuentes son verbos y
sentimientos emotivos, identificados en Wordnet como
verb.emotion, adv, verb.perception, verb.change.

* Recomendacion: las palabras mas frecuentes son la
preposicion "para" y las acciones identificadas en
wordnet como verb.communication,
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noun.communication, noun.act, verb.stative,
verb.consumption, noun.time, verb.social,

noun.congnition s noun.artifact, noun.location,
verb.weather, verb.motion.

*  Usuarios destinatarios: las palabras mas frecuentes estan
relacionadas con personas, relaciones entre personas y
mascotas. Estas palabras fueron identificadas en Wordnet
€OMo noun.person, noun.group, noun.animal.

La Tabla III muestra las categorias de experiencia del
usuario y sus relaciones con las categorias sintdcticas de

Wordnet.

TABLAIII
CATEGORIA DE EXPERIENCIA DE USUARIO Y RELACION CON LA
CATEGORIA SINTACTICA EN WORDNET

Categoria Relacion con WordNet
Evaluacion Ad.all
Sensacion verb.emotion , verb.perception, verb.change.
Recomendacion For, noun.act,verb.stative, verb.consumption,

noun.time, verb.social, noun.congnition
verb.communication, noun.communication,
noun.artifact, noun.location, , verb.weather,
verb.motion

Usuarios destinatarios  noun.person, noun.group, noun.animal

En base a este analisis se definié un conjunto de reglas para
identificar y clasificar oraciones que contienen informacioén
sobre la experiencia del usuario. Las reglas se basan en la
categoria sintactica Syntactic_cat (wi) de Wordnet para cada
palabra de la sentencia. El conjunto de reglas obtenidas se
presenta a continuacion

R1. wi =“for” or “ for” + noun.person or “to” + verb.motion ->
Recommendation

R2. Syntactic_cat (wi) = Ad.all -> Evaluation

R3. Syntactic_cat (wi) = verb.emotion -> Sensation

R4. Syntactic_cat (wi) = verb.perception -> Sensation

R5. Syntactic_cat (wi) = verb.change. -> Sensation

R6. Syntactic_cat (wi) = noun.artifact -> Recommendation

R7. Syntactic_cat (wi) = noun.location -> Recommendation

R8. Syntactic_cat (wi) = verb.weather -> Recommendation

R9. Syntactic_cat (wi) = verb.motion -> Recommendation

R10. Syntactic_cat (wi) = verb.communication -> Recommendation

R11l. Syntactic_cat (wi) = noun.communication -> Recommendation

R12. Syntactic_cat (wi) = noun.act -> Recommendation

R13. Syntactic_cat (wi) = verb.consumption -> Recommendation

R14. Syntactic_cat (wi) = noun.time -> Recommendation

R15. Syntactic_cat (wi) = verb.social, -> Recommendation

R16. Syntactic_cat (wi) = noun.congnition -> Recommendation

R17. Syntactic_cat (wi) = noun.person -> Target_User

R18. Syntactic_cat (wi) = noun.group -> Target_User

R19. Syntactic_cat (wi) = noun.animal -> Target_User

R20. Else -> no_experience

Estas reglas se utilizan para obtener la categoria de cada
oracion, en nuestra opinion de ejemplo.

La Tabla IV muestra los resultados de este proceso, la
identificacion del tipo de experiencia del usuario de acuerdo
con la intencion del acto comunicativo.
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S1: R17 Classification: Target User

S4: R2 Classification: Evaluation

TABLA IV
CLASIFICACION DE SENTENCIAS EN CATEGORIAS DE
EXPERIENCIA DE USUARIOS EN BASE AL CONJUNTO DE REGLAS

DEFINIDO
Categoria Sentencias
Usuarios destinatarios We were two adults and a girl
Recomendacion Luckily we had a room that faces the interior
and should  have been quieter than those
facing the street
1t is for travelers
Evaluacion The breakfast cafe with two croissants is ok

F. Validacion del Conjunto de Reglas

Una vez que se definieron las reglas, se evaluaron y
validaron. Se utilizaron las medidas de soporte y confianza
para cada una de las reglas [23]. Dado que las reglas tienen
una forma de X => Y, el soporte se define como el numero de
veces que se cumple la regla en las sentencias analizadas. La
confianza se define como el niumero de veces que X e ¥
aparecen juntas en sentencias que contienen X. La Tabla V
muestra los valores de soporte y confianza para cada una de
las reglas definidas.

TABLAV
VALORES DE SOPORTE Y CONFIANZA DE LAS REGLAS DEFINIDAS
Reglas Soporte  Confianza
R1 0,56 0,74
R2 0,64 0,87
R3 0,51 0,53
R4 0,76 0,89
RS 0,59 0,65
R6 0,52 0,76
R7 0,61 0,73
R8 0,54 0,67
R9 0,63 0,87
R10 0,64 0,53
R11 0,51 0,89
R12 0,52 0,76
R13 0,45 0,73
R14 0,65 0,87
RI15 0,52 0,53
R16 0,47 0,89
R17 0,67 0,79
R18 0,54 0,64
R19 0,35 0,54

Como se puede observar en la tabla, los valores de soporte y
confianza, se consideran validos, si bien no se obtiene el 90%
de precision en la confianza. Realizando un analisis de
posibles causas de valores no altos de precision, se llega a la
conclusion, que los datos analizados provienen de diferentes
dominios: libros, turismo y camaras digitales, en los cuales las
palabras mas frecuentes pueden ser significativas de una clase
de experiencia de usuario en un dominio y otra clase en otro
dominio. Otra de las causas derivadas del analisis de resultado,
es que una misma sentencia puede pertenecer a mas de una
clase de experiencia de usuario. Para mejorar los valores de
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soporte y confianza de las reglas se propone como trabajo
futuro dividir el conjunto de datos por dominios y obtener
reglas para cada dominio.

Ademas de validar el soporte y confianza de las reglas, se
valido la Precision, el Recall y F-score. El conjunto de datos
de prueba definido en la Seccion IV.E se utilizo para validar el
conjunto de reglas. Se utilizaron 8850 sentencias de opiniones
de camaras digitales, hoteles y libros para la validacion. Estas
sentencias se clasificaron en forma automatica utilizando las
reglas definidas y se evalud la precision, recall y Fscore [24].

Precision de la categoria Ci: Numero de sentencias
clasificadas correctamente en forma automatica (¢ (2))
dividido por el numero total de sentencias -clasificadas
automaticamente dentro de esa categoria (n (2)).

Precision(Ci)=t/n (2)

Recall de la categoria Ci: Nimero de sentencias clasificadas
correctamente en forma automatica (¢ en (3)) dividido por el
numero total de sentencias clasificadas manualmente en esa
categoria (m en (3)).

Recall(Ci)=t/m 3)

FScore: se obtiene un valor unico combinando los valores
de precision y recall (4). Si Fscore es 1, la precision y recall
tienen los mejores valores.

Fscore(Ci)=2*(Precision*Recall/Precision+Recall)  (4)

La Tabla VI muestra los valores de precision, recall y
FScore obtenidos de la clasificacion de las sentencias por
categoria.

TABLA VI
VALORES DE PRECISION, RECALL Y FSCORE OBTENIDO DELA
CLASIFICACION DE SENTENCIAS EN CADA CATEGORIA

Categorias Precision Recall Fscore

Evaluacion 0,660000 0,800000  0,723288
Sensacion 0,714286 0,714286  0,714286
Recomendacion 0,714286 0,833333  0,769231
Usuarios destinatarios 0,800000 0,571429  0,666667

V. CASO DE ESTUDIO

Un caso de estudio preliminar con usuarios reales se realizo
en la Universidad Nacional de San Juan, Argentina. Para el
caso de estudio se cred una pagina web que permite buscar
hoteles en cualquier ciudad. Esta pagina permite a los usuarios
ingresar una consulta y, seglin los comentarios realizados por
otros usuarios en la web, presenta el mejor hotel que se adapta
a sus necesidades. Participaron 35 usuarios: 15 hombres, 20
mujeres; las edades de los participantes son entre 15 y 56
afios. Se llevo a cabo un experimento controlado en el que los
usuarios tenian que realizar al menos una consulta sobre
hoteles en la ciudad de Nueva York. Por ejemplo, algunas de
las consultas realizadas por los usuarios fueron: "hotel near to

bus station "; "Hotel with pet admission”; "Hotel with
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parking"; "hotel with good restaurant and musical shows". El
sistema recopilé internamente comentarios y opiniones de
hoteles de Nueva York de paginas web publicas en Internet.
Mas de 50000 comentarios de mas de 60 hoteles fueron
recogidos de la web. Dada la consulta del usuario, se aplicaron
el conjunto de reglas definidas en la Seccion IV.E y se
obtuvieron experiencias de usuario para cada categoria
"Evaluacion", "Sensacion", "Recomendacion", "Usuarios
destinatarios". Una vez que se obtuvieron las categorias de
experiencias de usuario, solo se presentan aquellos hoteles que
responden a la consulta del usuario. Se presentaron
comentarios representativos de la experiencia del usuario.
Cada consulta de usuario, fue tomada como una sentencia y
fue clasificada en alguna categoria utilizando las reglas
definidas anteriormente. Una vez que fue clasificada en una
categoria, se utilizO una ontologia de conceptos, para
identificar palabras claves asociadas a las categorias de
experiencia de usuario. Internamente, en una base de datos se
guardo informacion de cada hotel asociada a cada categoria de
experiencia de usuario. Una vez identificada la categoria y el
concepto en la consulta del usuario, se busca en la base de
datos los hoteles asociados a esas categorias cuyos
comentarios tienen asociado el concepto involucrado en la
consulta. Esos comentarios son presentados al usuario como
respuesta a su consulta. Por ejemplo, dada la consulta "Hotel
with pet admission" se presentaron al usuario los siguientes

walkable to Broadway theaters"” , “Hotel NNNI: This hotel
allows large pets in it, seen everything from large German
Shepard to small dogs — don’t be surprised if you walk down
to your room and all of a sudden dogs start barking at you
through the doors” Esos son algunos ejemplos de
comentarios que recibe un usuario en respuesta a su consulta.

Para evaluar los resultados presentados, se les pregunto a
los usuarios si la respuesta recibida del sistema satisfacia su
consulta. Estas respuestas fueron utilizadas en (5) para validar
la precision del método propuesto.

P=n/N (5)

Donde n es el nimero de respuestas del sistema que los
usuarios calificaron como satisfactorias y N es el nimero total
de respuestas obtenidas por los usuarios. La precision obtenida
fue de 0,87. Un valor de 0,87 demuestra que el método para
obtener y presentar informacion sobre las experiencias de los
usuarios es relevante y proporciona respuestas precisas a los
usuarios.

VI. CONCLUSION

En este articulo, se presentd un nuevo método para obtener
las experiencias de los usuarios a partir de opiniones escritas
en la web. Este método se basa en un conjunto de reglas para
la clasificacion de experiencias de usuarios que son dificiles
de obtener por algunos de los métodos actuales de mineria de
opiniones. La experiencia de usuario es clasificada en alguna
de las 4 categoria definidas: "Evaluacion", "Sensacion",
"Recomendacion" y "Usuarios destinatarios". El conjunto de
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reglas tiene en cuenta la estructura léxica de las sentencias y
las relaciona con las categorias 1éxicas de WordNet. Las reglas
fueron evaluadas y validadas utilizando un conjunto de datos
de diferentes dominios etiquetados manual y automaticamente.
Un caso de estudio de un sistema que responde con
informacion de experiencias de usuarios a consultas de
usuarios reales, fue desarrollado para validar el método
propuesto. Se evalud la precision de este método en relacion a
la satisfaccién de los usuarios con las respuestas obtenidas a
sus consultas. Se obtuvo una precision de 0,87. Los valores de
soporte, confianza, precision, recall y Fscore obtenidos
prueban que las reglas obtenidas basadas en actos
comunicativos pueden ser un método para la obtencion de
informacion de experiencia de usuarios desde comentarios
escritos por ellos en paginas web. AUn queda trabajo por
realizar para mejorar los valores de precision, analizando los
errores de clasificacion en lo resultados obtenido, se propone
como trabajo futuro: i) Mejorar el proceso incorporando
métodos de clasificacion en multiples clases, ya que algunas
sentencias se han clasificado en varias clases. ii)) Comparar
nuestro método de clasificacion en base a reglas con la
implementacion de otros métodos de clasificacion tales como
maquinas de soporte vectorial. iii) Obtener reglas para
dominios especificos para mejorar la confianza y soporte.
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