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III

«We can only see a short distance ahead, but we can see plenty there that needs to be done.»

Alan Mathison Turing, Computing Machinery and Intelligence (1950). p. 460.
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Resumen

La generación de opiniones de forma masiva en medios sociales hace posible el
diseño de técnicas de aprendizaje que permiten obtener conocimiento útil para la to-
ma de decisiones de organizaciones y empresas. Un sistema capaz de inferir nueva
información a partir de las opiniones públicas en las redes aporta valor al negocio y
da al usuario la capacidad de procesar rápidamente información que realmente sea
útil para un propósito especifico.

En el presente documento se describe el trabajo realizado en el marco del pro-
yecto de grado «Evolución de opiniones en redes sociales sobre temas de interés
público». El mismo pretende llevar el estudio de la opinión pública al campo de la
inteligencia artificial sobre el cual se aborda el problema de extracción automática
de representaciones estructuradas de las opiniones de los usuarios contenidas en los
textos. Se estudian los componentes y aspectos de una opinión con el objetivo de
construir un sistema de aprendizaje automático para la identificación de aspectos
sobre las opiniones emitidas por los usuarios.

Finalmente se implementa un sistema de aprendizaje que determine la polaridad
de los aspectos involucrados en la opinión bajo un cierto tópico.
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Capítulo 1

Introducción

Las opiniones son fundamentales para las actividades que requieren la toma de
decisiones. Los políticos están interesados en las opiniones de sus potenciales votan-
tes para tomar decisiones en su campaña política [56, 4, 16, 54, 85], los votantes se
nutren de las opiniones de los diarios a modo de entender lo que las figuras públicas
apoyan o se oponen [58, 77], las empresas estudian las opiniones de sus clientes para
la evaluación de sus productos [65, 5] y los clientes buscan las opiniones de otros a
la hora de elegir [67, 95].

El surgimiento de los medios sociales ha supuesto un gran avance en términos
de cómo accedemos a nueva información; sin embargo, cada vez que alguien intenta
buscar lo que otras personas piensan sobre algo, la respuesta es una enorme canti-
dad de datos que muchas veces solo dificulta la búsqueda de información útil para
un propósito específico [17]. Es así que surge la necesidad de técnicas para la recu-
peración de información en base a las opiniones emitidas en medios sociales [28].

1.1. Descripción del problema general

La Minería de Opinión [27] es un disciplina de la lingüística computacional que
estudia técnicas de procesamiento del lenguaje natural y minería de textos con el
fin de extraer información subjetiva [61] a partir de contenidos de texto generados
por distintos usuarios; para luego procesarlos y determinar la interpretación de los
usuarios sobre ciertos tópicos. [41]

Distinguimos la Minería de Opinión del Análisis de Sentimiento (Sentiment Analy-
sis), ya que el alcance de la polaridad (el sentimiento expresado por el autor) dentro
de la opinión [43] es distinta. Mientras que en el análisis de sentimientos la pola-
ridad abarca la opinión como un todo, en la minería de opinión recuperamos los
componentes que conforman la opinión y valoramos aquellas características sobre
las cuales el autor está expresando [41, 61, 45].

Por ejemplo, supongamos que en un blog de reseñas de celulares, un usuario
realiza el siguiente comentario:

«Los celulares de gama alta tienen excelente resolución de pantalla
y muy buena batería pero salen caros.»
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El análisis de sentimientos a nivel de oración la clasifica positivamente, ya que
en el texto aparecen palabras de carácter positivo como «excelente» y «muy bueno».
Sin embargo, a nivel de opinión, este usuario anónimo estaría involucrando tres ras-
gos o aspectos en esta entidad denominada «celular» donde cada uno de estos es
valorado de forma distinta.

Un sistema de minería de opinión debería recuperar esta información, entender
que el objeto involucrado en la opinión son los celulares de gama alta como un todo,
pero además, que el usuario está realizando una valoración sobre los rasgos de este
objeto. Es decir, nuestro usuario (desconocido hasta el momento) valora positiva-
mente a la resolución de pantalla y la batería, pero negativamente al precio de estos
celulares. Este ejemplo es claro para entender también que el algoritmo utilizado por
el sistema debería deducir que en el comentario se está hablando de un rasgo de for-
ma implícita, el precio. En próximos capítulos estudiaremos los distintos niveles de
alcance en el estudio de la opinión.

La información subjetiva [61] es aquella que no sólo contiene el punto de vista
de la persona que la expone sino que también está influida, de alguna manera, por
sus intereses y deseos personales. Ahí mismo es cuando la minería de opinión de-
be actuar, recuperando aquellas opiniones de usuarios que expresan algún tipo de
emoción por el tema que se está hablando [43], digamos; entender el punto de vis-
ta del usuario sobre los distintos rasgos del objeto (o los objetos) involucrados en
la opinión y a partir de ello, valorarlos en distintos niveles de intensidad según la
emoción que el autor de la opinión expone.
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1.2. Objetivos del proyecto

Dentro del marco del proyecto de grado pretendemos cumplir los requisitos re-
sumidos en los siguientes puntos:

Estudiar la minería de opinión en términos de entidades y aspectos.

Diseñar un sistema de aprendizaje automático que realice las tareas definidas
para el problema de minería de opiniones.

Implementar el sistema y evaluar resultados.

1.3. Organización del documento

El resto del documento se subdivide en siete capítulos estructurados de la si-
guiente forma:

El Capítulo 2 desarrolla el marco teórico utilizado para la construcción de la
solución y define las características del problema a resolver. Incluye una reco-
pilación de las definiciones estudiadas y los distintos niveles de alcance en el
análisis de opiniones.

El Capítulo 3 presenta el diseño de la solución propuesta. Contiene detalles
de los componentes que conforman la arquitectura de la solución, los métodos
utilizados para identificar entidades y aspectos sobre los textos de los docu-
mentos y la adaptación a los distintos corpus de la literatura.

El Capítulo 4 contiene detalles de implementación de los algoritmos. Presen-
tamos los distintos métodos de aprendizaje utilizados en la construcción de la
solución.

En el Capítulo 5 define las métricas utilizadas para la evaluación del sistema y
un análisis de los resultados obtenidos.

Finalmente, el Capítulo 6 plantea las conclusiones y propuesta de trabajo a
futuro.
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Capítulo 2

Marco Teórico

El término «Minería de Opinión» aparece por primera vez en Dave et al. [17] en
una conferencia sobre la web social (WWW2003) donde se propuso un sistema de
clasificación semántico de reseñas de productos basado en opiniones de usuarios.
Previamente en un reporte técnico de la sociedad de procesamiento de información
en Japón (2001) [35] se desarrolla un motor de búsqueda para la extracción de infor-
mación de opiniones en internet y se define el término «opinión» como un objeto de
tres entidades: el nombre del objeto, el atributo y su evaluación.

Paralelamente, surge una tarea relacionada denominada Análisis de sentimien-
tos que consiste en determinar el sentimiento asociado a los textos de los documen-
tos. J. Yi et al. [31] sientan las bases del estudio y la definen mediante una tarea
en dos pasos: la búsqueda de expresiones subjetivas para un objeto dado y la de-
terminación de la polaridad de las expresiones. Sin embargo la investigación sobre
sentimientos apareció mucho antes: en V. Hatzivassiloglou et al. [86] se implementó
un sistema para predecir la orientación semántica de adjetivos en una investigación
realizada para la octava Conferencia de la Asociación para la Lingüística compu-
tacional en 1997 (ACL 1997) y J. Wiebe et al. presentó en la Conferencia internacional
de Lingüística Computacional de 1990 (COLING-1990) un sistema de identificación
de oraciones subjetivas dentro de la narrativa [92].

Un trabajo importante en el área fue [63] presentado en la conferencia sobre mé-
todos empíricos en 2002 en la Universidad de Pennsylvania por Pang, Lee y Vaithya-
nathan. Esta investigación se basó en la determinación del sentimiento sobre reseñas
de películas y se concluye que las técnicas de Aprendizaje Automático mejoran el
rendimiento de las líneas base generadas por los expertos humanos.

Los enfoques de hoy se basan en la obtención del sentimiento en distintos niveles
de análisis. El nivel de documento clasifica el sentimiento en base a la reseña como
un todo, el nivel de frase mediante lo expresado en cada oración y el de aspectos
respecto a las características específicas de las entidades en los textos [53].

Los dos primeros enfoques resultaron incompletos ante la realidad de las em-
presas u organizaciones que quieren saber en detalle el comportamiento de sus pro-
ductos [93]. Según B. Liu [42] ambos enfoques son insuficientes para descubrir las
preferencias de los usuarios ya que existen más de una opinión en un mismo texto;
por lo tanto, el análisis debe ser mas especifico.

En este trabajo nos enfocaremos en el último nivel de análisis denominado «Aná-
lisis de Sentimiento basado en aspectos» el cual permite recuperar el sentimiento
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asociado a los objetos (o entidades) definidas en los textos de los documentos, lo que
facilita el análisis de las opiniones emitidas por los usuarios. [45, 42].

2.1. Niveles de profundidad en el análisis

El análisis de sentimiento en los textos dentro de la minería de opinión se puede
realizar en distintos niveles de profundidad. Cada uno de los cuales aborda el pro-
blema de clasificación de las opiniones en los textos desde una perspectiva distinta
a la hora de determinar el alcance del sentimiento en la opinión.

Los siguientes son los distintos niveles de análisis para la clasificación de las
opiniones en los textos de los documentos:

Análisis de sentimiento a nivel de documento. Es la forma más simple de cla-
sificación. Se considera el documento como la única unidad de información, es
decir, el alcance de la opinión es el documento como un todo. Para que esta
tarea tenga sentido, se supone que el documento tiene una única opinión so-
bre una sola entidad, donde además cada opinión es emitida por un solo autor
(holder) en un tiempo dado. Este enfoque no es adecuado si el documento con-
tiene opiniones sobre diferentes objetos. Obsérvese que en la práctica, si un
documento contiene más de una entidad, el autor de la opinión puede eva-
luar como positivo sobre algunas y negativo sobre otras. Por lo tanto, no tiene
sentido asignar una orientación de sentimiento a todo el documento. Tampoco
tiene sentido si muchos autores expresan opiniones sobre un único documento
por que cada uno lo puede evaluar desde distintos puntos de vistas.

Análisis de Sentimiento de nivel de oración. En este nivel de análisis consi-
deramos a cada oración como la unidad de información y cada una de ellas
puede tener una opinión. Es decir, la polaridad se calcula para cada oración
por separado. Esta tarea se puede resolver mediante dos problemas: el prime-
ro determina si la oración es una opinión o no, denominada clasificación de
subjetividad [61, 43]. Mientras que el segundo es un problema de clasificación
multiclase denominado análisis de sentimiento, el cual asigna una clase “posi-
tivo”, “negativo”, “neutral” a una oración.
Obsérvese que este nivel es apropiado para oraciones simples que involucran
una característica de un solo objeto, por ejemplo, «la calidad de imagen de es-
ta cámara es increíble». Sin embargo, para oraciones compuestas y complejas,
cabe la posibilidad de que se exprese más de un sentimiento.

Análisis de Sentimiento de nivel de aspecto (ABSA - Aspect-Based Senti-
ment Analysis). Es el nivel de análisis más fino de los tres, centrado en la iden-
tificación de los aspectos relacionados con la entidad de estudio y luego en la
determinación de la polaridad basada en cada aspecto de la entidad [28, 41, 43].
El análisis de sentimiento a nivel de documento o de oración no identifica el
conjunto de objetivos de opinión que el texto está expresando. Es decir, clasi-
fican la oración como un todo y no en base a los objetos en la misma. Incluso
si asumimos que cada documento evalúa una entidad única, un documento
de opinión positiva no significa que el autor tenga opiniones positivas sobre
todos los aspectos de la entidad. Para un análisis más completo, necesitamos
descubrir los aspectos y determinar si el sentimiento es positivo o negativo en
cada aspecto. Por eso este marco es clave para el análisis de opiniones y será
nuestro enfoque en este documento.
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2.2. Modelo de Opiniones

Esta sección se encarga de exponer la terminología utilizada en el documento
que corresponden a definiciones obtenidas mayoritariamente de B. Liu et al. [41, 40,
6, 44, 43, 45, 42] y B. Pang et al. [63, 62, 61].

2.2.1. Definiciones

Definición 2.2.1 (Opinión).
Una opinión O es un quíntupla (e, a, s, h, t), donde:

e es el nombre de una entidad.

a es un aspecto de e.

s es la orientación de la opinión sobre el aspecto a de la entidad e.

h es el titular de la opinión.

t es el momento en que la opinión es expresada por h.

Usualmente la orientación s se expresa mediante la escala de valores: positivo, negativo y
neutral, denominándose orientaciones de sentimiento (o polaridades) [43, 42].

El par ot = (e, a) es usualmente llamado objetivo de la opinión (opinion target,
OT) ya que junto con el texto es la información suficiente para obtener la orientación
de la opinión.

A continuación realizamos una serie de observaciones de la definición anterior
[43, 42]:

1. Una opinión consta de dos componentes clave: El objeto evaluado en la opi-
nión y el sentimiento asociado. Es decir el núcleo de la opinión se define me-
diante el par (ot, s), donde ot se corresponde con lo evaluado en la opinión,
y s un sentimiento definido mediante una escala de valores o una puntuación
numérica que expresa la intensidad (por ejemplo, 1 a 5 estrellas en comentarios
de restaurantes o «me gusta» y «no me gusta» en redes sociales).

2. Las cinco piezas de información en la quíntupla deben corresponderse de la
siguiente manera: la opinión O debe ser emitida por el titular de opinión h
sobre el aspecto a de la entidad e en el momento t. Cualquier otra combinación
es errónea.

3. Los cinco componentes son esenciales. La falta de alguno genera problemas de
inconsistencias. Por ejemplo, si el componente del tiempo no fue recuperado,
no podremos analizar opiniones sobre una entidad en el tiempo, lo que a me-
nudo es muy importante en la práctica porque una opinión de hace dos años y
una de ayer no es la misma.

4. Debido a la simplificación en dos niveles de representación, tenemos pérdida
de información representable en el texto.

Por ejemplo, supongamos que un usuario escribió «La tinta de esta impreso-
ra es cara». Si a uno no le importa ningún atributo de la tinta, esta oración
simplemente da una opinión negativa sobre la tinta, que es un aspecto de la
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entidad «impresora». Sin embargo, si queremos estudiar opiniones sobre di-
ferentes aspectos de la tinta, por ejemplo, el precio y la calidad, la tinta debe
tratarse como una entidad separada. Por lo tanto, a pesar de que este comen-
tario puede ser modelado con la definición de opinión; la relación entre las
partes de la impresora debe ser guardada por separado. La definición cubre la
información esencial de una opinión que es suficiente para la mayoría de las
aplicaciones. Una definición demasiado compleja puede hacer que el problema
sea extremadamente difícil de resolver [6].

5. El titular de una opinión (opinion holder) h es la persona u organización que
expresa la opinión [36, 91, 8, 12].

6. Esta definición proporciona un marco para transformar texto no estructurado
en datos estructurados. La quíntupla anterior es básicamente un esquema de
base de datos, en función del cual las opiniones extraídas se pueden colocar
en una tabla. Luego, se puede realizar un amplio conjunto de análisis de opi-
niones cualitativos, cuantitativos y de tendencias utilizando herramientas más
sofisticadas.

7. La opinión definida aquí es solo un tipo de opinión, llamada opinión regular.
Otro tipo es la opinión comparativa [32, 33]. A modo de simplificación, nos
enfocaremos en opiniones regulares y simplemente los llamaremos opiniones.

Vamos a utilizar el comentario de ejemplo 2.1 definido en [6] para mostrar estos
conceptos. Se incluye un número asociado a cada oración a modo de identificarla
para referencias posteriores.

Publicado por: John Smith
Fecha: 10 de septiembre de 2011
Comentario:

1. Hace seis meses compré una cámara Canon G12.

2. Simplemente me encanta.

3. La calidad de la imagen es increíble.

4. La duración de la batería también es larga.

5. Sin embargo, mi esposa piensa que es demasiado pesada para ella.

FIGURA 2.1: Comentario de ejemplo.
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A partir del comentario anterior se realizan las siguientes observaciones:

La reseña tiene una serie de opiniones, tanto positivas como negativas, sobre
la cámara Canon G12. La oración (2) expresa una opinión positiva sobre la cá-
mara Canon en su conjunto. La oración (3) expresa una opinión positiva sobre
la calidad de imagen,la oración (4) sobre la duración de la batería. Sin embargo
la oración (5) expresa una opinión negativa sobre el peso de la cámara [6].

El objetivo de la opinión en la oración (2) es Canon G12, y el objetivo de la
opinión en la oración (3) es la calidad de imagen de Canon G12. Obsérvese
que se corresponden con sujetos gramaticales distintos lo que hace difícil su
tratamiento. El objetivo también se llama tópico (topic) en la literatura.

Esta revisión tiene opiniones de dos personas, que se denominan fuentes, po-
seedores o titulares de opinión [36, 91]. El titular de las opiniones en las oracio-
nes (2), (3) y (4) es el autor del comentario (“John Smith”), pero para la oración
(5) es la esposa del autor.

La fecha de la revisión es el 10 de septiembre de 2011. Este dato es importante
en la práctica porque a menudo se quiere saber cómo cambian las opiniones
con el tiempo [6].

Obsérvese que en la práctica la descripción completa de e es difícil de definir,
pero además puede que ni siquiera aparezca en la misma oración. Por ejemplo, en
(3), el objetivo de opinión es en realidad «calidad de imagen de la Canon G12», pero
menciona solo «calidad de imagen» ya que se deduce del contexto que se habla de
la cámara [27, 40, 43, 42].

Vamos a definir e de manera estructurada con múltiples niveles lo que facilita
enormemente la extracción de opiniones y el uso posterior de los resultados de la
opinión extraída. Por ejemplo, la «calidad de imagen de Canon G12» se puede des-
componer en una entidad, un atributo de la entidad y representarse como un par:
(Cannon-G12, calidad de imagen) [27, 40, 43, 42].

Usemos el término entidad para denotar el objeto de la opinión objetivo que se
ha evaluado. La entidad se puede definir de la siguiente manera [27, 40, 43].

Definición 2.2.2 (Entidad).
Una entidad (entity) e es un producto, servicio, persona, evento, organización o tema.

Lo representamos como un par e: (T, W) donde:

T es una jerarquía de componentes (o partes), sub-componentes, etc.,

W es un conjunto de atributos de e.
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Ejemplo 2.2.1.
Un modelo particular de cámara es una entidad, por ejemplo, Canon G12. Tiene un conjunto
de atributos: calidad de imagen, tamaño y peso; y un conjunto de partes: lente, visor y batería
[43]. La batería también tiene su propio conjunto de atributos: la duración de la batería
y el peso de la batería. Un tema también puede ser una entidad, por ejemplo, aumento de
impuestos, con sus partes «aumento de impuestos para los pobres», «aumento de impuestos
para la clase media» y «aumento de impuestos para los ricos» [43].

Esta definición esencialmente nos describe la entidad como una descomposición
jerárquica basada en la relación de sus partes. El nodo raíz es el nombre de la entidad,
por ejemplo, Canon G12 en el comentario anterior. Todos los demás nodos son partes
y subpartes, etc. Se puede expresar una opinión sobre cualquier nodo y cualquier
atributo del mismo [43].

Ejemplo 2.2.2.
En en el comentario anterior, la oración (2) expresa una opinión positiva sobre la entidad
Canon G12 como una cámara en su conjunto. La oración (3) expresa una opinión positiva
sobre el atributo de calidad de imagen de la cámara [43]. Claramente, también se pueden
expresar opiniones sobre partes o componentes de la cámara.

La recuperación de entidades en los textos utilizando esta definición es una tarea
difícil de modelar [43, 42] ya que necesita para su representación en texto plano una
estructura demasiado compleja para llevarla a la práctica. Pero además, la mayoría
de las aplicaciones no requieren un nivel de detalle tan específico.

Es así que, a efectos de simplificar nuestro problema y adaptarlo a la práctica
utilizaremos una jerarquía en dos niveles. Emplearemos el término aspecto para de-
notar tanto la distintas partes como atributos contenidos en la entidad[43, 42].

Definición 2.2.3 (Aspecto).
Los aspectos (aspects) de una entidad e son los componentes y atributos de e.

Cuando una opinión es sobre la entidad en sí misma como un todo, el aspecto
especial GENERAL se usa para denotarla [43, 42].
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2.3. Tareas en la Minería de Opinión

Visto el marco teórico de la sección anterior, ahora podemos presentar el objetivo
y las tareas clave del análisis de opiniones [40, 61, 43]. Recuperar para todo texto en
el corpus el conjunto de todas las quíntuplas de opinión O = (e, a, s, h, t) [6, 44, 43].
Las tareas clave se derivan de los cinco componentes de la quíntupla:

1. Categorización e identificación de expresiones de entidad.
Dado el texto de la opinión, recuperar de forma automática las expresiones de
entidades en los textos, identificar aquellas que refieran a la misma entidad y
agrupar las mismas en categorías.

2. Extracción de señales de aspectos y su categorización a partir de las entida-
des.
Dado el texto de la opinión y sus entidades, obtener para cada entidad las ex-
presiones de los aspectos en los textos y agruparlas en aspectos que refieran a
lo mismo.

3. Determinación de la polaridad usando análisis de sentimiento basado en los
aspectos de las entidades de la opinión.
Determinar, para cada opinion target ot, construido en base a las entidades y as-
pectos extraídos, la orientación del sentimiento s utilizando técnicas de análisis
de sentimiento basado en aspectos a nivel de oración.

4. Recuperación del titular de la opinión.
Recuperación de información para la obtención del titular de la información a
partir de los textos en los documentos. En el marco de este proyecto, simplifi-
camos el problema asumiendo que el autor de la opinión es aquel que realiza
el comentario en el medio social. Es decir, el autor de la opinión es un usuario
totalmente identificado por el sistema.

5. Obtener el momento de la opinión.
Recuperación de información para la obtención del momento por el cual la
opinión fue expresada. Asumimos que el sistema almacena el tiempo en el
cual la opinión es ingresada al sistema.

6. Generación de las quíntuplas de opinión.
Producir todas de opiniones (e, a, s, h, t) en el documento en función de los
resultados de las tareas anteriores. Esta tarea que a priori parece simple en la
realidad resulta ser compleja como lo vamos a ver en el próximo ejemplo. Ob-
sérvese que en el marco de este proyecto, necesitamos producir simplemente
las ternas (e, a, s) ya que el autor y el tiempo son conocidos.
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La primera tarea se enfoca al primer componente de la quíntupla, la entidad.
Necesitamos reconocer y extraer entidades en los textos. La tarea es similar al reco-
nocimiento de entidades nombradas (NER) en la extracción de información definida
en [26, 59, 75].

Después de la extracción, tenemos que clasificar las entidades extraídas. En el
texto las personas escriben la misma entidad de diferentes maneras. Por ejemplo,
Motorola puede escribirse como Mot, Moto y Motorola. Necesitamos reconocer que
todos se refieren. La palabra o frase en el texto de la opinión que hace referencia a
una entidad se denomina expresión o señal de entidad (entity cue) y el proceso de
agrupar expresiones de entidades en nombres de entidades se denomina categori-
zación de entidades.

La segunda tarea se enfoca al segundo componente, el aspecto. El problema es
básicamente el mismo que para las entidades. Por ejemplo, imagen y foto son el
mismo aspecto para las cámaras. Una expresión o señal de aspecto (aspect cue) es
una palabra o frase en el texto que indica la presencia de un aspecto. Cada aspecto
también debe tener un nombre único en una aplicación en particular. El proceso de
agrupar expresiones de aspecto en nombres de aspectos se denomina categorización
de aspecto.

Las expresiones de aspecto suelen ser sustantivos y frases nominales, pero tam-
bién pueden ser verbos, sintagmas verbales, adjetivos y adverbios. Las siguientes
definiciones definen dos tipos de expresiones de aspectos [27]:

Expresión de aspecto explícita. Las expresiones de aspecto que son sustantivos
y sintagmas nominales se denominan expresiones de aspecto explícitas. Por
ejemplo, «calidad de imagen» en «La calidad de imagen de esta cámara es
excelente» es una expresión de aspecto explícito.

Expresión de aspecto implícito. Las expresiones de aspecto que no son sustanti-
vos o frases nominales se denominan expresiones de aspecto implícitas. Por
ejemplo, «cara» es una expresión de aspecto implícita en «Esta cámara es cara».
La misma, implica el precio del aspecto.

Muchas expresiones de aspectos implícitos son adjetivos y adverbios que se usan
para describir o calificar algunos aspectos específicos, por ejemplo, «costosos» (pre-
cio) y «confiablemente» (confiabilidad). También pueden ser verbos y sintagmas ver-
bales, por ejemplo, «Puedo instalar el software fácilmente». «Instalar» indica el as-
pecto de la instalación.

El tercer componente en la definición de opinión es el sentimiento. La tercer tarea
clasifica si el sentimiento sobre el aspecto es positivo, negativo o neutral. Los com-
ponentes cuarto y quinto son el titular de la opinión y tiempo respectivamente.

La minería de opinión basado en este marco 2.2.1 a menudo se denomina análi-
sis de sentimiento basado en aspectos (o basado en características) [61, 44, 45].

Utilicemos un ejemplo para ilustrar los resultados del análisis.
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Publicado por: big John
Fecha: 15 de septiembre de 2011
Comentario:

1. Compré una cámara Samsung y mis amigos trajeron una Canon ayer.

2. En la semana pasada, los dos usamos mucho las cámaras.

3. Las fotos de mi Samy no son tan buenas, y la duración de la batería es
corta.

4. Mi amigo está muy feliz con su cámara y le encanta su calidad de imagen.

5. Quiero una cámara que pueda tomar buenas fotos.

6. Lo voy a devolver mañana.

1. En la extracción de entidades se debe recuperar las expresiones de entidad,
“Samsung”, “Samy” y “Canon”, agrupando cada una en una entidad con nom-
bre ya que representan la misma entidad. Por ejemplo, SAMSUNG y CANON.

2. Luego, se debe extraer expresiones de aspecto «imagen», «foto» y «duración
de la batería», y agrupar las primeras dos ya que para las cámaras, ambos se
corresponden con el mismo componente.

3. La siguiente tarea debe recuperar que el titular de las opiniones. Se deduce que
el autor del blog es quien realiza todas las opiniones, salvo la oración número
(4) quien es el amigo del autor.

4. La próxima tarea debe encontrar el momento en que se publicó el blog. Se
encuentra en el campo de la fecha, en este caso.

5. La penúltima tarea debe clasificar que la oración (3) da una opinión negativa
a la calidad de imagen de la cámara Samsung y también una opinión negativa
a la duración de la batería. La oración (4) da una opinión positiva a la cámara
Canon en su conjunto y también a su calidad de imagen. La oración (5) apa-
rentemente expresa una opinión positiva, pero no lo hace. Es decir el sistema
también requiere identificar expresiones lingüísticas complejas (modalidad).

6. La última tarea consiste en generar las quíntuples de opinión, necesitamos sa-
ber a qué se refieren «su cámara» y «su» en la oración (4). Esta tarea es de
alta complejidad y requiere un sistema de análisis complejo que por ejemplo
realice correlaciones e identifique anáforas. Finalmente podemos generar las
siguientes cuatro quíntuples de opinión:

a) (Samsung, picture_quality, negativo, big John, septiembre 15-2011)

b) (Samsung, battery_life, negativo, big John, septiembre 15-2011)

c) (Canon, GENERAL, positivo, big John’s_friend, septiembre 15-2011)

d) (Canon, picture_quality, positive, big John’s_friend, septiembre
15-2011)
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2.4. Corpus

La siguiente sección presenta diferentes corpus utilizados para el Análisis de sen-
timientos basados en aspecto.

2.4.1. Conjunto de datos de entrenamiento de SemEval

SemEval 1(International Workshop on Semantic Evaluation) es una serie de evalua-
ciones de modelos semánticos organizada por la Asociación de Lingüística Compu-
tacional (Association for Computational Linguistics, ACL) 2, sociedad que organiza las
principales conferencias de PLN desde 1998.

La tarea de análisis de sentimiento basado en aspectos (Aspect Based Sentiment
Analysis, ABSA), fue la cuarta tarea introducida en 2014 [48] y tuvo como objetivo
realizar la extracción y el análisis de aspectos sobre comentarios de restaurantes en
ingles. Esta tarea fue redefinida en SemEval-2015 [47] basándose en la anterior y
consolidando las tareas en el marco de la minería de opinión visto en 2.2.1. Final-
mente en SemEval-2016 [46] se incluye anotaciones a nivel de oración en los corpus
así como múltiples dominios incluidos restaurantes, computadoras portátiles y en
diferentes idiomas.

A continuación presentamos la semántica del corpus de restaurantes presentado
en la SemEval-2016 con sus distintas anotaciones 3 [46]. Destacamos que los demás
corpus siguen la misma estructura pero claramente cambian la semántica de sus
anotaciones dados los distintos temas.

Corpus Restaurant Reviews

Restaurant Reviews es un corpus de reseñas de Restaurantes de la SemEval en su
edición 2015 para la tarea número 12 conocida como Aspect Based Sentiment Analy-
sis (ABSA) [47], posteriormente fue utilizado en SemEval-2016 para la tarea 5 [46]
en versiones en español e ingles. El objetivo era identificar opiniones expresadas so-
bre reseñas de restaurantes hacía entidades específicas definidas y sus atributos [48].
En esta edición una entidad, como objetivo de evaluación, puede ser un restaurante
como un todo (por ejemplo, «el restaurante», «La costa de oro» (viejo restaurante
famoso en la avenida 18 de Julio de Montevideo)), su ambiente, el lugar donde está
ubicado, la comida y tragos que ofrece, etc.

Las entidades son representadas mediante anotaciones (etiquetas) de la forma
{E#A, OTE, P} asignadas a nivel de oración en las reseñas teniendo en cuenta el
contexto de la misma. La tabla 2.2 indica cómo se deben corresponder las entidades
y los atributos para formar la etiqueta E#A.

1https://aclweb.org/aclwiki/SemEval_Portal
2https://www.aclweb.org/
3SemEval 2016 Task12. Aspect Based Sentiment Analysis (ABSA-16). Annotation Guideli-

nes.http://alt.qcri.org/semeval2016/task5/data/uploads/absa2016_annotationguidelines.pdf



2.4. Corpus 15

Categories | Attributes GENERAL PRICES QUALITY STYLE&OPTIONS MISCELLANEOUS
RESTAURANT 3 3 7 7 3

FOOD 7 3 3 3 7

DRINKS 7 3 3 3 7

AMBIENCE 3 7 7 7 7

SERVICE 3 7 7 7 7

LOCATION 3 7 7 7 7

FIGURA 2.2: Tabla de relaciones para el corpus Restaurant Reviews

Es así que dado una entidad, por ejemplo “RESTAURANT”, tiene el siguiente con-
junto de aspectos { “GENERAL”, “PRICES”, “MISCELLANEOUS” }. Entonces por ejemplo,
cuando se hace referencia en el texto al restaurante en forma general se lo etiqueta
con “RESTAURANT#GENERAL”.

La expresión objetivo de la opinión (OTE) refiere a una mención en el texto de
la entidad “E” evaluada en el par “E#A” y “P” es la polaridad asociada al par (E,A)
mediante la escala de valores { “positive”,“negative”,“neutral” }. Por ejemplo,
«La costa de oro fue el mejor de 18 de Julio.» es anotado con las siguientes etiquetas
{RESTAURANT#GENERAL, La costa de oro, positive}.

Corpus Laptops

Laptops es un corpus de reseñas de computadoras personales para SemEval. Al
igual que Restaurant Reviews el objetivo era identificar opiniones expresadas sobre
reseñas de productos hacía entidades específicas definidas y sus atributos.

Categories | Attributes GENERAL CONNECTIVITY DESIGN_FEATURES OPERATION_PERFORMANCE MISCELLANEOUS PORTABILITY PRICE QUALITY USABILITY
BATTERY 3 3 3 3 3 3 3 3 3

COMPANY 3 3 3 3 3 3 3 3 3

CPU 3 3 3 3 3 3 3 3 3

DISPLAY 3 3 3 3 3 3 3 3 3

FANS_COOLING 3 3 3 3 3 3 3 3 3

GRAPHICS 3 3 3 3 3 3 3 3 3

HARDWARE 3 3 3 3 3 3 3 3 3

HARD_DISC 3 3 3 3 3 3 3 3 3

KEYBOARD 3 3 3 3 3 3 3 3 3

LAPTOP 3 3 3 3 3 3 3 3 3

MEMORY 3 3 3 3 3 3 3 3 3

MOTHERBOARD 3 3 3 3 3 3 3 3 3

MOUSE 3 3 3 3 3 3 3 3 3

MULTIMEDIA_DEVICES 3 3 3 3 3 3 3 3 3

OPTICAL_DRIVES 3 3 3 3 3 3 3 3 3

OS 3 3 3 3 3 3 3 3 3

PORTS 3 3 3 3 3 3 3 3 3

POWER_SUPPLY 3 3 3 3 3 3 3 3 3

SHIPPING 3 3 3 3 3 3 3 3 3

SOFTWARE 3 3 3 3 3 3 3 3 3

SUPPORT 3 3 3 3 3 3 3 3 3

WARRANTY 3 3 3 3 3 3 3 3 3

FIGURA 2.3: Tabla de relaciones para el corpus Laptops

Entonces, por ejemplo “super fast processor and really nice graphics” es ano-
tado con las siguientes etiquetas {GRAPHICS#GENERAL, nice graphics, positive} y
{CPU#OPERATION_PERFORMANCE, super fast, positive}.

2.4.2. Conjunto de datos de entrenamiento en TASS

El Taller de Análisis Semántico (TASS) (previamente, Taller de evaluación sobre
Análisis de Sentimientos) 1 se ha venido realizando en el Congreso Internacional de
la Sociedad Española de Procesamiento del Lenguaje Natural (SEPLN) desde el año
2012 con el fin de promover la investigación de análisis de opiniones en español.
TASS fue el primer taller de evaluación de sistemas de análisis de opiniones escritas
en español. Los siguientes son ejemplos de corpus utilizados.

1http://www.sepln.org/workshops/tass/
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Social-TV Corpus - TASS 2014 (SEPLN)

Social-TV 1 es un corpus presentado en la TASS de la SEPLN construido durante
la final de la Copa del Rey entre Real Madrid y Barcelona el 16 de Abril del 2014 en
el estadio de Mestalla en Valencia. Se recopilaron más de 1 millón de tweets desde
15 minutos antes hasta 15 minutos después del partido. Los tweets irrelevantes se
filtraron y se seleccionó un subconjunto de 2.773.

El corpus de Social-TV se dividió aleatoriamente en dos conjuntos: entrenamien-
to (1,773 tweets) y prueba (1,000 tweets), con una distribución similar de aspectos
y sentimientos. El corpus de prueba se proporcionará sin ninguna anotación y se
utilizará para evaluar los resultados proporcionados por los diferentes sistemas. La
figura 2.4 ilustra un fragmento de este corpus.

1 <tweet id=" 456544898791907328 ">
2 <sentiment aspect=" Equipo−Real_Madrid "
3 p o l a r i t y ="P">#HalaMadrid</sentiment> ganamos s i n
4 <sentiment aspect=" Jugador−Crist iano_Ronaldo "
5 p o l a r i t y ="NEU"> C r i s t i a n o </sentiment> . . perdéis con
6 <sentiment aspect=" Jugador−Lionel_Messi "
7 p o l a r i t y ="N">Messi</sentiment> . Hala
8 <sentiment aspect=" Equipo−Real_Madrid "
9 p o l a r i t y ="P">Madrid</sentiment> ! ! ! ! ! !

10

11 </tweet>
12 <tweet id=" 456544890550099968 ">
13 No d i g á i s ahora que vaya robo , cuando e l
14 <sentiment aspect=" Equipo−Real_Madrid "
15 p o l a r i t y ="P">Madrid</sentiment>
16 ha sido super ior claramente , y a
17 <sentiment aspect=" Jugador−Lionel_Messi "
18 p o l a r i t y ="N">messi</sentiment> ni se l e ha v i s t o .
19 </tweet>

FIGURA 2.4: Fragmento del corpus Social-TV 2.4.2

Sin entrar en detalles sobre las categorías definidas en los mismos, podemos no-
tar que la anotación tiene la forma “Categoría-Entidad”, sin hacer un mención so-
bre el aspecto de la entidad, y que es anotada dentro del texto de la reseña, indi-
cando la expresión de entidad contenida en el. Además la polaridad del sentimien-
to se anotó desde el punto de vista del usuario de Twitter, utilizando 3 etiquetas:
{“P”,“N”,“NEU”}; no se hace distinción en los casos en que el autor no expresa ningún
sentimiento o expresa un sentimiento no positivo ni negativo.

1http://www.sepln.org/workshops/tass/2017/
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STOMPOL - TASS 2015 (SEPLN)

STOMPOL (Spanish Tweets for Opinion Mining about POLitics)1 es un corpus de
tweets en español para el análisis de sentimientos a nivel de aspectos. El mismo está
basado en la campaña política del 2015 para las elecciones locales en España donde
sus opiniones se recuperaron los días 23 y 24 de Abril. El corpus está compuesto por
1.284 tweets y se ha dividido en un conjunto de entrenamiento (784 tweets), que se
proporciona para construir los sistemas, y un conjunto de prueba (500 tweets) que
se utilizarán para la evaluación. La figura 2.5 ilustra este corpus:

1 <tweet id=" 591267548311769088 ">
2 @ahorapodemos @Pablo_Ig les ias_ @SextaNocheTV
3 Que alguien pregunte s i habrá cambios en l a s
4 <sentiment aspect=" Educacion "
5 e n t i t y =" Podemos "
6 p o l a r i t y ="NEU">becas</sentiment> MEC
7 para u n i v e r s i t a r i o s , por favor .
8 </tweet>
9 <tweet id=" 591192167944736769 ">

10 #Arroyomolinos lo que l e i n t e r e s a a l ciudadano son P o l í t i c o s
11 cercanos que se i n t e r e s e n y preocupen por sus problemas
12 <sentiment aspect=" Propio_part ido "
13 e n t i t y =" Union_Progreso_y_Democracia "
14 p o l a r i t y ="P">@UPyD</sentiment> VECINOS COMO TU
15 </tweet>

FIGURA 2.5: Fragmento del corpus STOMPOL 2.4.2

Cada tweet en el corpus fue anotado manualmente por dos anotadores diferen-
tes, más un tercero en caso de desacuerdo, con la polaridad del sentimiento a nivel
de aspecto. La polaridad del sentimiento se anotó desde el punto de vista del usuario
de Twitter, utilizando 3 niveles: {“P”,“N”,“NEU”}. No se hace diferencia entre ningún
sentimiento y un sentimiento neutral (ni positivo ni negativo). Cada aspecto político
está vinculado a su correspondiente partido político y su polaridad.

Para más información acerca de la semántica de las etiquetas en los corpus pre-
sentados en esta sección, referirse al apéndice A.

2.5. Algoritmos de Aprendizaje

La próxima sección realiza una introducción a las redes neuronales artificiales;
base que consideramos necesaria para comprender el resto del capítulo. Luego basa-
do en estos principios, definimos las redes neuronales convolucionales y utilizando
estos dos conceptos presentamos la arquitectura del sistema.

2.5.1. Redes Neuronales Artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales (ANN - Artificial Neural Network) fueron pro-
puestas por McCulloch y Pitts [52] en 1943 inspirado en una simulación abstracta de
los sistemas nerviosos centrales, donde, a grandes rasgos, los mismos están cons-
tituidos por un conjunto de unidades llamados neuronas o nodos interconectados

1http://www.sepln.org/workshops/tass/2017/
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unos con los otros.

Luego, Frank Rosenblatt en 1958 [72] define la arquitectura para un modelo bina-
rio donde cada neurona era definida mediante una función denominada perceptrón
que tenía un escalón o un umbral prefijado y utilizaba un conjunto de datos y algo-
ritmo totalmente definido para ajustar los parámetros de la neurona al conjunto de
datos. A continuación, definimos el perceptrón mediante,

Definición 2.5.1 (Perceptrón, Frank Rosenblatt, 1958).
Definimos el Perceptrón simple (o Adaline) como la unidad más sencilla de red neuronal
artificial donde dado una secuencia de entradas de números reales x = (x1, . . . , xn) ∈ Rn,
produce una salida definida mediante:

o(x) =

{
1 , si w0 + ∑n

n=1 wixi > 0
−1 , en otro caso.

Donde wi ∈ R, i = 0 . . . n valor real o peso que determina cuánto contribuye xi al
perceptrón.

xi wi Σ o(Σ)
Salida

x1 w1

xn wn

Pesos

Sesgo
w0

Entradas
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Observaciones

1. −w0 es el umbral, usualmente llamado sesgo (bias) que tiene que pasar el per-
ceptrón para que retorne positivo, es decir

o(x) = 1⇔
n

∑
n=1

wixi > −w0

2. Si definimos −→x = (x0, x1, . . . , xn),
−→w = (w0, w1, . . . , wn) ∈ Rn+1, luego la fun-

ción perceptrón puede ser definida mediante,

o(x) = sgn(−→w T−→x )

w son los pesos que debe ajustar el perceptrón para que las entradas están conteni-
das en clases C0 y C1 linealmente separables (en lados opuestos de un hiperplano).

Para ajustar los pesos utilizamos un conjunto de entrenamiento

D = {(−→x1 , t1), . . . , (−→xk , tk)}

Compuesto por k pares de vectores n + 1 dimensionales. La idea es ajustar D al
perceptrón, es decir, ajustar −→w para que

D ≡ {(−→x1 , o(−→x1 )), . . . , (−→xk , o(−→xk ))}

Y una función de costo (loss function) E que representa una medida de error
entre la salida del perceptrón y los valores reales, por ejemplo el error cuadrático
medio

E(−→w ) =
1
2 ∑

d∈D
(td − od)

2, donde d = (−→xd , td) ∈ D, od = −→w T−→xd

Luego, la idea es buscar −→w que minimiza E(−→w ), es decir,

argmin
−→w

E(−→w )

Los algoritmos que ajustan los pesos minimizando el gradiente de la función de
costo se llaman algoritmos por descenso de gradiente (Gradient Descent) ya que ite-
rativamente actualizan los pesos utilizando la dirección de la función de costo que
produce el descenso más pronunciado −α∇E(wi) = −α( ∂E

∂wi
)i=1...n.

Obsérvese que el umbral del perceptrón es discontinuo e indefinido para el des-
censo por gradiente, justamente por eso la función signo no aparece en la definición
de E. Para solucionar este problema definimos la unidad con umbral diferenciable
de la siguiente manera:
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Definición 2.5.2.
Definimos el Perceptrón con umbral como la unidad de red neuronal artificial donde dado
una secuencia de entradas de números reales x = (x1, . . . , xn) ∈ Rn, produce una salida
definida mediante,

o(x) = f (w0 +
n

∑
n=1

wixi)

Donde wi ∈ R, i = 0 . . . n son los pesos del perceptrón y f denominada función de activa-
ción.

xi wi Σ f (Σ)

Función de
Activación

o
Salida

x1 w1

xn wn

Pesos

Sesgo
w0

Entradas

Usualmente f es una función no lineal, continua, diferenciable y monótona no
decreciente [71]. Las siguientes son algunos ejemplos de funciones de activación:
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(a) Función logística (sigmoide).
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(b) Tangente hiperbólica.
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(c) Softsign.
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(d) Unidad lineal rectificada (ReLU).
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Perceptrón multicapa

El perceptrón multicapa [89, 73] es una red neuronal artificial compuesta por
múltiples capas interconectadas de perceptrones con umbral, donde la salida de la
capa anterior sirve de entrada a la próxima capa. Estas pueden clasificarse en tres
tipos:

...

...
...

x1

x2

x3

xn

h1

hn

o1

on

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Capa de entrada (Input Layer). Es la capa conformada por los patrones de en-
trada que dan señales al resto de la red. Los mismos no son objetivo de entrada
de ninguna neurona en la red.

Capas ocultas (Hidden Layers). Constituida por neuronas alimentadas por ca-
pas anteriores y cuyas salidas pasan a capas posteriores.

Capa de salida (Output Layer). Neuronas cuyo valor de salida están en la sa-
lida de toda la red.

Una forma de entrenar estas redes es mediante un algoritmo por descenso de gra-
diente denominado Backpropagation [89, 73], el cual consiste en presentarle un pa-
trón de entrada a la red, estimular la red enviando las señales a la capa de salida y
luego estimar el error de la capa de salida utilizando la regla de la cadena.
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2.5.2. Representación de palabras en espacios de vectores

La forma tradicional en que representamos las palabras como vectores era me-
diante one-hot encodding que se basaba en representar las palabras mediante un vec-
tor binario, cuyas coordenadas representan la lista de palabras en el vocabulario.

Por ejemplo, mujer y reina se representaban mediante xmujer = (0, . . . , 010, . . . , 0)
y xreina = (0, . . . , 100, . . . , 0) donde solamente está la unidad en la coordenada que
le corresponde a la palabra. Esta representación no solamente era simple de imple-
mentar sino que permitía rápidamente llevarla a un algoritmo de clasificación para
el análisis de los textos. Sin embargo, tiene dos problemas muy grandes [55, 84]:

1. Las representaciones de los textos de palabras generaban una matriz dispersa,
lo que dificulta la clasificación.

2. La representación por vectores binarios no capturan relaciones entre las pala-
bras.

La representación mediante vectores de palabras (Word Embedding), es una técni-
ca de ingeniería de atributos (Feature Engineering) para encontrar un modelo de
lenguaje que transforme palabras de un vocabulario dentro de un espacio continuo
de números reales de forma biunívoca [84]. Los vectores de palabras tiene la carac-
terística que capturan «el significado» y el contexto de las palabras en los valores
asignados en las coordenadas de los vectores. Es decir, cualquier vector de reales
es un posible embedding para una palabra dada, pero solo aquellos que capturen
el significado y las relaciones con las otras palabras son considerados como válidos
[55, 84, 7].

Esta representación es mejor que la anterior ya que sus vectores capturan ana-
logías entre las palabras. Es decir, si xkey vector de palabra de “key”, el siguiente
problema:

xrey − xhombre ≈ x− xmujer

Puede ser resuelto utilizando la similitud coseno mediante la siguiente ecuación,

x = argmax
word∈V

similarity(word, xrey − xhombre + xmujer) = xreina

Donde la similitud coseno es una función entre [−1, 1] que retorna uno si el ángulo
comprendido entre los vectores es cero, es decir, si ambos vectores apuntan a un
mismo lugar:

similarity(x, y) = cos(θ) =
x · y

‖x‖2‖y‖2
=

∑n
i=1 xiyi√

∑n
i=1 xi

√
∑n

i=1 yi

Utilizamos la similitud coseno y no la distancia euclidiana porque depende del án-
gulo entre los vectores de palabra y no de la magnitud de los mismos, esto hace que
pueda capturar la relación entre «rey» y «hombre» o «mujer» y «reina» incluso si
uno de ellos ocurre mucho en un corpus que el otro. La razón es porque la distan-
cia euclidiana está influenciada por la frecuencia de aparición de las palabras en el
corpus y la medida coseno es más resistente a las variaciones de ocurrencias entre
términos que son semánticamente similares pero uno de ellos ocurre poco frecuente.
A continuación presentamos una descripción de los modelos utilizados para cons-
truir vectores de palabras dado un corpus que contiene palabras en un lenguaje da-
do.
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Word2Vec

Es un modelo de palabras predictivo ya que proporciona un vector de probabili-
dades a las palabras mediante el uso de redes neuronales artificiales. Estos métodos
demostraron ser altamente efectivos para tareas como la analogía y la similitud entre
palabras [55].

Word2vec no es solamente un algoritmo, sino una definición de dos técnicas:
CBOW y el modelo Skip-gram. A continuación vamos a ilustrar cómo funcionan
ambas:

Skip-gram.
En este modelo la entrada es la representación mediante one-hot encoding de
la palabra en un vocabulario V y la salida es el contexto de la palabra también
representado por one-hot encoding, es decir, el conjunto de las C palabras al-
rededor de la palabra objetivo, representados por one-hot encoding. Entonces,
el contexto de largo C = 2 para text=“fox” en,

The quick brown fox jumps over the lazy dog

son las siguientes tuplas context_words = {(quick, brown); (brown, jumps); (jumps, over)}
es decir, aquellas palabras alrededor del objetivo.

FIGURA 2.6: Vectores de palabras mediante Skip-ngram

Luego, como lo muestra la figura 2.6 se entrena una red neuronal de una sola
capa oculta de tamaño N, de entrada one-hot de text y de C capas de salidas
alimentadas por la representación en one-hot de context_words en tiempo de
entrenamiento.
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Finalmente, la representación por vectores de palabras para text se obtiene de
los pesos de las N neuronas de la capa oculta.

CBOW (Continuous bag of words).
Las bolsas de palabras continuas son un método muy similar al anterior con
excepción de que intercambia el espacio de entrada por el de salida. La idea
principal detrás de este método es predecir dado un contexto cuál es la pala-
bra que más se ajustaría.

Concretamente, como se puede ver en 2.7 la entrada del sistema es context_word
de tamaño C codificado mediante one-hot y la salida es text representado de
la misma manera. Luego se toma los pesos de la neurona de la capa oculta co-
mo representación de la palabra.

FIGURA 2.7: Vectores de palabras mediante CBOW

La diferencia sustancial entre ambos métodos es la forma con la que la red está
entrenado. CBOW está diseñado para maximizar la probabilidad de encontrar
la palabra objetivo mirando la lista de palabras en el contexto sin importar el
orden en que las mire; es decir, las palabras más comunes van a tener más pro-
babilidad de aparecer en los contextos que aquellas que no lo son. Mientras que
Skip-ngram está implementado para deducir el contexto dado una palabra, es
decir, palabras similares tendrán contextos similares.
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Glove

Tanto CBOW como Skip-Grams son modelos predictivo que solo tienen en cuen-
ta los contextos locales. Word2Vec no aprovecha el contexto global, es así que este
método cobra sentido. Glove (Global Vectors) [30] utiliza la regresión logarítmica
en combinación con la matriz de co-ocurrencia 1 y un algoritmo de factorización de
matrices para producir vectores de palabras de contexto global.

Fastext

Fastext es otro método para representar palabras mediante vectores que utiliza la
misma idea que word2vec donde agrega features de n-gram de caracteres. Entonces
por ejemplo, para n = 2 la representación de fox en fastext es {ε f , f o, ox, xε} donde
las llaves indican el comienzo y el fin de la palabra. Una vez que la palabra ha sido
representada usando n-gramas, se entrena un modelo “skip-ngram” para aprender
los vectores de palabras.

2.5.3. Redes Neuronales Convolucionales

Una Red Neuronal Convolucional (Convolutional Neural Network, CNN) [39]
es un tipo especializado de red neuronal artificial utilizado para procesar datos en
una topología de cuadrícula definida. En este tipo de red su aplicación es realiza-
da en matrices n-dimensionales ya que permite extraer características en datos que
requieran su representación en más de una dimensión (por ejemplo, imágenes) [29].

La operación de convolución

La convolución es una operación matemática entre dos funciones para producir
una tercera tercera función vista como el suavizado de una sobre la otra (i.e la convo-
lución entre funciones es continuamente diferenciable tantas veces como lo son las
dos funciones en total) [29]. Esta característica es la que le permite a la red neuronal
aplicar filtros de suavizado y nitidez sobre las imágenes para poder extraer caracte-
rísticas para la clasificación.

Supongamos que representamos una imagen mediante una matriz I binaria don-
de la unidad indica la presencia de color, es decir

I : {1, . . . , n1} × {1, . . . , n2} → Y ⊂ R, (i, j)→ Ii,j

Dado una matriz K ∈ R2h1+1×2h2+1, la convolución discreta entre la imagen I y el
filtro K viene dada por la siguiente ecuación [29]:

(I ∗ K)i,j
def
=

h1

∑
u=−h1

h2

∑
v=−h2

Ku,v Ii+u,j+v

Básicamente lo que sucede es que el filtro K se mueve sobre la superficie de la
imagen I aplicando el operador de convolución y generando un nuevo elemento en
I ∗ K, la imagen suavizada de I [29]. Ejemplificando supongamos n1 = n2 = 7 y
K ∈ R3×3, la siguiente imagen ilustra este proceso

1La matriz de co-ocurrencia es un arreglo bidimensional de las palabras en el vocabulario sobre sí
misma donde cada elemento cij contiene el número de veces que la palabra i-ésima del vocabulario
aparece en conjunto con la palabra j-ésima.
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0 1 1 1x1 0x0 0x1 0
0 0 1 1x0 1x1 0x0 0
0 0 0 1x1 1x0 1x1 0
0 0 0 1 1 0 0
0 0 1 1 0 0 0
0 1 1 0 0 0 0
1 1 0 0 0 0 0


︸ ︷︷ ︸

I

∗

 1 0 1
0 1 0
1 0 1


︸ ︷︷ ︸

K

=


1 4 3 4 1
1 2 4 3 3
1 2 3 4 1
1 3 3 1 1
3 3 1 1 0


︸ ︷︷ ︸

I∗K

Donde en la figura se ve la creación del elemento (I ∗ K)1,4 mediante:

(I ∗ K)1,4
def
=

2

∑
u=0

2

∑
v=0

Ku,v I1+u,4+v =K0,0 I1,4 + K0,1 I1,5 + K0,2 I1,6+

K1,0 I2,4 + K1,1 I2,5 + K1,2 I2,6+

K2,0 I3,4 + K2,1 I3,5 + K2,2 I3,6 = 4

En la red neuronal convolucional, K está incluido en una serie de filtros del nú-
cleo (Kernel Filters). Obsérvese que para hacer más sencilla la suma los índices de
K comenzaron desde 0. Luego se aplica a (I ∗ K) una función de activación no lineal
punto a punto, para poder representar características más generales de la imagen,
el propósito de esta operación es introducir la no linealidad en un sistema que bási-
camente ha estado computando operaciones lineales [29]. El resultado se denomina
mapa de características (feature maps).

Hiperparámetros para efectuar la convolución

Hemos explicado la conectividad de cada neurona en la capa de convolución, sin
embargo, no hemos discutido cuántas neuronas hay en el volumen de salida o cómo
están organizadas. Para este propósito existen tres hiperparámetros que controlan la
dimensión de salida [29].

Profundidad (Depth). Se corresponde con el número de filtros utilizados en la
convolución, y cada uno aprende a buscar una característica diferente en la en-
trada. Formalmente, en la convolución aplicamos un conjunto {K1, . . . , Kdepth}
de filtros, donde cada uno puede activarse según propiedades en la entrada
(manchas de color en una imagen, bordes, etc..)

Avance del filtro (Stride). Se refiere al paso con el cual el filtro se va a desli-
zar. Si consideramos I como una representación de una imagen por píxeles,
cuando stride = 1 el filtro de mueve un píxel a la vez, cuando stride = 2
los filtros saltan dos píxeles a la vez a medida que deslizamos el filtro, y así
sucesivamente. La figura 2.8 ilustra este proceso.

Relleno de ceros (Zero-Padding) A veces es conveniente rellenar el volumen
de entrada con ceros alrededor del borde. Esta característica es la que nos per-
mite preservar el tamaño de entrada.
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FIGURA 2.8: Avance del filtro stride = 1

Así es que podemos calcular la dimensión de la matriz de convolución de salida
mediante la de entrada, el filtro y el avance en el que se aplican los mismos, y la
cantidad de ceros rellenados en el borde [29]. Entonces, en dos dimensiones, si I ∈
Rn1×n2 , K ∈ Rh1×h2 , P es el número de ceros aplicados al borde y S es el avance del
filtro, la dimensión de salida viene dado por

(n1, n2)− (h1, h2) + 2~P
S

+~1

Luego, en el ejemplo de la figura 2.8 tenemos que n1 = n2 = 7, h1 = h2 = 3, no
utilizamos ningún relleno así que ~P = ~0 y el filtro se mueve una vez por píxel, por
ende S = 1, luego la dimisión de la matriz de salida es,

(n1, n2)− (h1, h2) + 2~P
S

+~1⇔ (7, 7)− (3, 3) + 2 ·~0
1

+ (1, 1)⇔

(4, 4)
1

+ (1, 1) = (5, 5)⇔ (I ∗ K) ∈ R5×5, como se puede ver en 2.8

Obsérvese que si usamos un relleno de ceros por el borde P = 1, tenemos que
(I ∗ K) ∈ R7×7 preservando el tamaño de entrada de la red [29].
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2.6. Trabajos relacionados.

El surgimiento de competencias como SemEval 1 y TASS 2, dedicados a promover
el desarrollo de técnicas para el procesamiento de lenguaje natural, han contribuido
en la generación de actividades para el diseño y desarrollo de sistemas de ABSA.
En estas competencias se parte de un corpus anotado con las quíntuplas 2.2.1 por
texto en el corpus y los participantes buscan soluciones a ciertas tareas dentro de
este marco. Por ejemplo en SemEval 2016 [46], los participantes utilizan un corpus
anotado con la siguiente estructura:

1 < t e x t >
2 Buen s e r v i c i o , ambiente acogedor y t r a n q u i l o .
3 </ t e x t >
4 <Opinions>
5 <Opinion t a r g e t =" s e r v i c i o "
6 category="SERVICE#GENERAL"
7 p o l a r i t y =" p o s i t i v e "
8 from=" 6 "
9 to=" 13 "/>

10 <Opinion t a r g e t =" ambiente "
11 category="AMBIENCE#GENERAL"
12 p o l a r i t y =" p o s i t i v e "
13 from=" 16 "
14 to=" 23 "/>
15 </Opinions>

Y desarrollan soluciones a las siguientes subtareas de este marco:

Nivel de oración (Sentence-Level). Dado una oración que involucra una opi-
nión sobre una entidad, realizar las siguientes actividades,

SB1. Categoría del aspecto. Dado una entidad “E”, recuperar el aspecto “A”
sobre un conjunto de valores predefinidos y etiquetar el texto con “cate-
gory=E#A”.

SB2. Recuperación de la expresión del objetivo de opinión. Extracción de la
expresión lingüística utilizada en el texto dado para referirse a la entidad
“E” de cada par E#A. La expresión se define por sus desplazamientos ini-
ciales y finales. Cuando no hay una mención explícita su valor es “null”.

SB3. Cálculo de la polaridad. Asignar a cada par E#A identificado una de las
siguientes etiquetas de polaridad: “positive”, “negative”, “neutral” (leve-
mente positivo o levemente negativo).

Nivel de texto (Text-Level). Dado una reseña de un cliente sobre un dominio
predefinido, identificar las tuplas definidas mediante (E#A, p) que resumen las
opiniones expresadas en la revisión. Donde p se puede configurar como “po-
sitive”, “negative”, “neutral” o “conflict”. Entonces por ejemplo, el texto de
la reseña «Buen servicio, ambiente acogedor y tranquilo» queda configurado
como (SERVICE#GENERAL, positive), (AMBIENCE#GENERAL, positive)

1https://aclweb.org/aclwiki/SemEval_Portal
2http://www.sepln.org/workshops/tass/
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ABSA fuera del dominio. Los participantes de SemEval 2016 [46] tuvieron la
oportunidad de probar sus sistemas en dominios para los que no se propor-
cionaron datos de entrenamiento; estos corpus permanecieron desconocidos
hasta el inicio del período de evaluación.

La mayoría de los sistemas de aprendizaje en SemEval-2014 [48] o SemEval-2015
[48] dedicados a ABSA utilizaban los algoritmos de aprendizaje tradicionales como
SVM [37, 10, 11, 88] o CRF [83, 18, 82, 25] con ingeniería de atributos de forma ma-
nual para poder realizar el aprendizaje. Sin embargo, en aquel momento las redes
neuronales profundas, particularmente las CNN [39], ya se estaban desempeñando
mucho mejor que los métodos tradicionales [94, 3, 22] que luego estas ideas fueron
utilizadas en SemEval-2016 [46], mas aun el grupo que obtuvo los mejores resulta-
dos en la tarea de ABSA fue NLANGP [96] quienes realizaron un modelo secuencial
de etiquetado utilizando redes neuronales profundas. Finalmente queremos obser-
var que la tareas en TASS son muy similares a las de SemEval, con la salvedad que
los corpus proporcionados tienen distinta estructura y formato.

En este proyecto vamos a construir un sistema de aprendizaje que tome los cor-
pus de estas competencias, los unifique en un único formato y realice las actividades
mencionadas anteriormente a excepción de SB2., debido a la insuficiencia de datos
de entrenamiento.
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Capítulo 3

Descripción general de la solución

En este capítulo realizamos una visión general de la solución propuesta al pro-
blema de recuperación automática de las opiniones de los usuarios contenidas en los
textos.

3.1. Arquitectura de la solución

Recapitulando, el objetivo es obtener de forma automática las siguientes ternas
de los textos de los documentos:

(entity, aspect, polarity)

Nuestra propuesta se basa en construir un sistema de aprendizaje sobre los textos
de los corpus para las competencias TASS y SemEval de manera que identifique las
entidades, sus aspectos y que calcule la valoración (positiva, negativa, neutral) de
la orientación del sentimiento basado en los aspectos. Esta propuesta es análoga a
completar las subtareas definidas en 2.6, a excepción de SB2., que escapa del alcance
de este proyecto.

La figura 3.1 se corresponde con la visión general de la arquitectura definida para
este propósito, la misma puede ser descrita mediante las siguientes seis etapas:

Etapa 1. Dado los conjuntos de entrenamiento de TASS o SemEval, producir un
nuevo corpus con una estructura común, que luego sea consumida por un sis-
tema de aprendizaje.

Etapa 2. Preprocesar los textos dentro del corpus de entrenamiento producido
en la etapa anterior.

Etapa 3. Determinar el dominio del sistema en base a la estructura 3.2, utilizan-
do los datos de entrenamiento de la primer etapa.

Etapa 4. Dado un conjunto de datos estructurados de la primer etapa, determi-
nar los atributos de salida del sistema.

Etapa 5. Entrenar utilizando las salidas producidas por los anteriores puntos.

Etapa 6. Dado el conjunto de validación y las salidas del clasificador del pun-
to anterior, realizar la evaluación del algoritmo de aprendizaje e imprimir las
métricas asociadas al mismo.
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FIGURA 3.1: Arquitectura de la solución
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Las próximas secciones realizan un análisis más específico de los componentes
de la arquitectura desarrollando por separado las distintas etapas mencionadas an-
teriormente.

El primer gran bloque de la arquitectura procesa los corpus y los transforma a
una estructura común, donde luego va a ser consumida por un algoritmo de apren-
dizaje que necesita que los documentos tengan un formato específico para poder
determinar todos los parámetros para la clasificación. La salida de este módulo es
un nuevo corpus con la información en el formato correcto. El algoritmo termina
con la separación en datos de entrenamiento y en datos de validación.

Los siguientes tres módulos importantes realizan actividades sobre el conjunto
de datos de entrenamiento y validación. El módulo de procesamiento, recupera los
textos de los documentos, elimina su ruido y luego los representa mediante una lista
de vectores de palabras. El sistema de configuración, recupera del corpus el domi-
nio del sistema 3.2 y lo almacena en una base de datos para que luego el algoritmo
lo utilice para configurar las variables del sistema. El tercero, es el componente de
binarización que determina las clases de salida del algoritmo.

En último lugar, el sistema utiliza la salida de los tres componentes para realizar
el análisis basado en un algoritmo de clasificación multietiqueta (Multi-Label Classi-
fication Algorithm) que se basa en asignar un conjunto de etiquetas a un ejemplo de
entrenamiento. El mismo contiene la información necesaria de los pasos anteriores
para que, luego de realizar la clasificación, transformar el conjunto de evaluación
para que quede preparado para el cálculo de métricas.

Finalmente, la arquitectura culmina con la evaluación de resultados. El capítulo
4 de este documento, es el encargado de presentar los detalles del funcionamiento
del algoritmo y el capítulo 5 el encargado de exponer los métodos de evaluación y
resultados.
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3.2. Modelo de dominio

Esta sección es la encargada describir la estructura del corpus de opiniones de-
finido para la clasificación. Como habíamos adelantado, la idea general es definir
una nueva estructura que sea utilizada por el algoritmo de aprendizaje y traducir
los corpus de TASS y SemEval a esta nueva estructura para realizar la clasificación
de forma independiente del formato del corpus que estemos tratando.

La figura 3.2 ilustra la estructura del corpus por la cual se va a realizar el trata-
miento de las opiniones del problema.

1 <Domain name=" . . . "
2 c a t e g o r i e s =" . . . "
3 e n t i t i e s =" . . . "
4 asp ec t s=" . . . "
5 r e l a t i o n _ t a b l e =" . . . ">
6 <opinions>
7 <opinion>
8 < t e x t > . . . </ t e x t >
9 < e n t i t i e s >

10 < e n t i t y aspect=" . . . "
11 aspect−cue=" . . . "
12 category=" . . . "
13 e n t i t y =" . . . "
14 e n t i t y−cue=" . . . "
15 p o l a r i t y =" . . . "
16 p o l a r i t y−cue=" . . . "/>
17 . . .
18 </ e n t i t i e s >
19 </opinion>
20 . . .
21 </opinions>
22 </Domain>

FIGURA 3.2: Estructura del corpus de opiniones

Definimos una estructura por la cual se asocia un dominio a una colección de
opiniones donde cada una contiene un conjunto de entidades y sus aspectos hereda-
dos por la categoría de la entidad.

Obsérvese que utilizamos el atributo “relation_table” para almacenar los posi-
bles aspectos que una entidad puede tener basándose en la categoría que la contiene.
Gracias a que estamos trabajando una jerarquía de dos niveles, podemos represen-
tar estas relaciones como una tabla y almacenarlo en formato de texto plano en el
corpus, para que luego pueda ser utilizado por el sistema de aprendizaje.
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A continuación describimos las etiquetas asociadas a la estructura del corpus:

Domain: Define el dominio del sistema que se va a estudiar.

– name: Nombre del dominio utilizado para identificar el corpus.

– categories: Representa la lista de categorías del sistema. La misma es
representada como una secuencia de palabras separadas por espacio, es
decir “category_1 category_2 ... category_n”.

– entities: Lista de entidades del sistema. Representada de la misma for-
ma que la lista de categorías “entities_1 entities_2 ... entities_n”.

– aspects: Lista de aspectos del sistema. Representado de la misma forma
que los dos anteriores atributos, “aspects_1 aspects_2 ... aspects_n”.

– relation_table: Tabla que lista los aspectos de las categorías del sistema.
Se representa mediante una tabla en formato JSON.

opinions: Define el conjunto de opiniones del sistema.

opinion: Define una opinión en particular, compuesta por el texto de la opi-
nión y un conjunto de entidades con sus aspectos y la polaridad asociada a los
mismos.

text: Contiene el texto de la opinión.

entities: Define el conjunto de entidades asociadas a la opinión.

entity: Define una entidad en particular.

– aspect: Es el aspecto asociado a la entidad de acuerdo con la definición
2.2.3.

– aspect-cue: Contiene la expresión de aspecto en el texto.

– category: Contiene la categoría asociada a la entidad.

– entity: Es la entidad asociada a la opinión 2.2.2.

– entity-cue: Contiene la presencia de la entidad en el texto.

– polarity: Es la orientación del sentimiento del aspecto asociado a la en-
tidad 2.2.1.

– polarity-cue: Etiqueta asociada a la presencia de la polaridad en el texto.
La misma es una palabra o secuencia de palabras en el texto que indica la
presencia de una valoración por parte del autor de la opinión.
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3.2.1. Traducción de corpus utilizados al modelo definido

Con esta estructura se puede traducir corpus utilizados en las competencias Se-
mEval 2.4.1 y TASS 2.4.2.

Traducción sobre Restaurant Reviews

Utilizando las definiciones en 2.4.1 sobre el corpus de SemEval, podemos definir
el dominio del sistema para configurar los parámetros necesarios para luego desa-
rrollar un algoritmo que realice la traducción de las reseñas al corpus de opiniones.

De acuerdo al esquema 3.2, estructuramos el dominio del corpus de restaurantes
de la siguiente manera:

Domain:

name = “Restaurant Review”

categories = FOOD, DRINKS, SERVICE, AMBIENCE, LOCATION, RESTAURANT

entities = ALL

aspects = GENERAL, PRICES, QUALITY, STYLE&OPTIONS, MISCELLANEOUS

relation_table definida mediante la siguiente tabla,

Categories | Aspects GENERAL PRICES QUALITY STYLE&OPTIONS MISCELLANEOUS
RESTAURANT 3 3 7 7 3

FOOD 7 3 3 3 7

DRINKS 7 3 3 3 7

AMBIENCE 3 7 7 7 7

SERVICE 3 7 7 7 7

LOCATION 3 7 7 7 7

FIGURA 3.3: Conjunto de relaciones para restaurant review

Observaciones

Esto es posible ya que tenemos una representación de las entidades en dos ni-
veles utilizando el término aspecto 2.2.3 para denotar los componentes y atri-
butos de una entidad, es decir podemos representar Rrestaurant mediante una
tabla que asocia a cada categoría la lista de aspectos que le corresponde.

En este corpus, los autores decidieron no utilizar entidades pero sí hablar sobre
categorías de entidades. Denotamos a la entidad “ALL” en nuestro dominio,
aquella entidad que se refiere a la categoría como un todo.

El siguiente documento 3.4 se corresponde con un fragmento del corpus Restau-
rant Reviews definido por la SemEval.
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1 <Reviews >
2 <Review rid="1004293">
3 <sentences >
4 <sentence id="1032695:1">
5 <text>
6 Everything is always cooked to perfection ,
7 the service is excellent ,
8 the decor cool and understated.
9 </text>

10 <Opinions >
11 <Opinion target="service" category="SERVICE#GENERAL"
12 polarity="positive" from="47" to="54"/>
13 <Opinion target="decor" category="AMBIENCE#GENERAL"
14 polarity="positive" from="73" to="78"/>
15 </Opinions >
16 </sentence >
17 </sentences >
18 </Review >
19 </Reviews >

FIGURA 3.4: Fragmento del corpus Restaurant Reviews 2.4.1

En 3.4 la entidad RESTAURANT representa al restaurante de la opinión como un
todo. Nosotros creemos que en la teoría, RESTAURANT debería ser asociado a una ca-
tegoría de entidades más que a una entidad en sí, porque luego lo ideal sería realizar
una comparativa de restaurantes utilizando entidades.

Ejemplificando, supongamos que nuestra ciudad tiene dos restaurantes llama-
dos “Resto1” y “Resto2”. En el corpus de reseñas de restaurantes propuesto por la
SemEval, la entidad a analizar es e = RESTAURANT y la misma no permite distin-
guir entre ambos. Sin embargo en nuestra propuesta vamos a tener una categoría
RESTAURANTES que incluye a dos entidades e1 = RESTO1 y e2 = RESTO2.

Exactamente el mismo problema sucede con la definición de las entidades en jue-
go de este corpus. Su definición es tan general que no permite el estudio particular
de entidades en el dominio.

A raíz de estas observaciones realizamos la traducción a nuestro modelo, la figu-
ra 3.5, se corresponde con la salida de nuestro algoritmo:
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1 <Domain name="Restaurant Review"
2 categories="FOOD DRINKS SERVICE
3 AMBIENCE LOCATION RESTAURANT"
4 entities="ALL"
5 aspects="GENERAL LOVE PRICES
6 QUALITY STYLE&OPTIONS
7 MISCELLANEOUS"
8 relation_table="...">
9 <opinions >

10 <opinion >
11 <text>
12 Everything is always cooked to perfection ,
13 the service is excellent ,
14 the decor cool and understated.
15 </text>
16 <entities >
17 <entity aspect="GENERAL"
18 aspect -cue="NULL"
19 category="SERVICE"
20 entity="ALL"
21 entity -cue="service"
22 polarity="positive"
23 polarity -cue="NULL"/>
24 <entity aspect="GENERAL"
25 aspect -cue="NULL"
26 category="AMBIENCE"
27 entity="ALL"
28 entity -cue="decor"
29 polarity="positive"
30 polarity -cue="NULL"/>
31 </opinion >
32 </opinions >
33 </Domain >

FIGURA 3.5: Traducción sobre corpus 2.4.1

Donde se no se muestra el contenido de relation_table a efectos de que la fi-
gura entre en la página. Notar que, mientras que 3.4 la categoría denota al par (e, a),
representado por e#a, donde e es la entidad y a el aspecto en juego; en la traducción
3.5 distinguimos la categoría de la entidad y representamos a la mismo como un
todo, es decir, e = ALL incluida en la categoría RESTAURANT refiere a la entidad que
aparece en una opinión refiriéndose a restaurantes como un todo y no a un restau-
rante particular.
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Traducción sobre Social-TV Corpus

Las definiciones de 2.4.2 sobre el corpus SocialTV del TASS, nos permite definir
el dominio mediante la siguiente estructura:

Domain:

name = “Social-TV”

categories =Afición, Árbitro, Autoridades,
Entrenador, Equipos, Jugadores,
Partido, Retransmisión

entities =Atlético_de_Madrid, Barcelona, Real_Madrid, Otro_Equipo,
Alexis_Sánchez, Alvaro_Arbeloa, Andrés_Iniesta,
Angel_Di_María, Asier_Ilarramendi, Carles_Puyol,
Cesc_Fábregas, Cristiano_Ronaldo, Dani_Alves, Dani_Carvajal,
Fábio_Coentrão, Gareth_Bale, Iker_Casillas, Isco,
Javier_Mascherano, Jesé_Rodríguez, José_Manuel_Pinto,
Karim_Benzema, Lionel_Messi, Luka_Modric, Marc_Bartra,
Neymar_Jr, Pedro_Rodríguez, Pepe Sergio_Busquets,
Sergio_Ramos, Xabi_Alonso, Xavi_Hernández, Otro_Jugador

aspects = GENERAL

relation_table definida mediante la siguiente tabla,

Categories | Aspects GENERAL
Afición 3

Árbitro 3

Autoridades 3

Entrenador 3

Equipos 3

Jugadores 3

Partido 3

Retransmisión 3

Obsérvese que existen categorías que no tienen entidades asociadas como lo es
por ejemplo “Arbitro”. Pero además en este modelo se está evaluando a todas las
entidades como un todo sin tener en cuenta los aspectos de las mismas, razón por la
cual solo existe un único aspecto, el cual es, por defecto, el aspecto GENERAL.
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Traducción sobre STOMPOL

La descripción del corpus STOMPOL en 2.4.2 del TASS, nos permite construir el
dominio del sistema mediante la siguiente estructura:

Domain:

name = “STOMPOL”

categories = Partidos_Políticos_Españoles

entities =Partido_Popular, Partido_Socialista_Obrero_Español,
Izquierda_Unida, Podemos, Ciudadanos,
Unión_Progreso_y_Democracia

aspects = GENERAL, Economía, Sanidad, Educación, Propio_partido,
Otros_aspectos

relation_table definida mediante la siguiente tabla,

Categories | Aspects GENERAL Economía Sanidad Educación Propio_partido Otros_aspectos
Partidos_Políticos_Españoles 3 3 3 3 3 3

Obsérvese que STOMPOL es un corpus sobre comentarios de los distintos par-
tidos políticos españoles. Esta categoría no aparece en 2.4.2 pero fue necesaria su
definición para poder describir el dominio del sistema completamente.

A continuación 3.6 un fragmento del corpus traducido:

1 <Domain name="STOMPOL"
2 c a t e g o r i e s =" P a r t i d o s _ P o l í t i c o s _ E s p a ñ o l e s "
3 e n t i t i e s =" Part ido_Popular Par t ido_Soc ia l i s ta_Obrero_Español
4 Izquierda_Unida Podemos Ciudadanos
5 Unión_Progreso_y_Democracia "
6 as pec t s=" Economía Sanidad Educación
7 Propio_part ido Otros_aspectos "
8 r e l a t i o n _ t a b l e =" . . . ">
9 <opinions>

10 <opinion>
11 < t e x t >
12 @ahorapodemos @Pablo_Ig les ias_ @SextaNocheTV
13 Que alguien pregunte s i habrá cambios en l a s becas
14 MEC para u n i v e r s i t a r i o s , por favor .
15 </ t e x t >
16 < e n t i t i e s >
17 < e n t i t y aspect=" Educacion "
18 aspect−cue=" u n i v e r s i t a r i o s "
19 category=" P a r t i d o s _ P o l í t i c o s _ E s p a ñ o l e s "
20 e n t i t y =" Podemos "
21 e n t i t y−cue=" @ahorapodemos "
22 p o l a r i t y ="NEU"
23 p o l a r i t y−cue="NULL"/>
24 </ e n t i t i e s >
25 </opinion>
26 </opinions>
27 </Domain>

FIGURA 3.6: Fragmento del corpus STOMPOL formateado 2.4.2

Donde podemos notar que la categoría de cada entidad queda predefinida ya
que todas las entidades se agrupan en una misma: «Partidos Políticos Españoles en
cierto periodo».
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3.3. Preprocesamiento de los textos de los documentos

Dado que los textos de las opiniones son la unidad de información escrita por
los autores de opinión, los mismos varían en estructura y forma, por lo que fue ne-
cesario unificarlos a una estructura en común. Este tipo de actividades en el cual
«limpiamos» los textos de los documentos acomodándolos a una estructura proce-
sable por un algoritmo de aprendizaje se llama Preprocesamiento.

Las tres propiedades deseables en un corpus de opiniones son [57]:

1. Representativo de todo el espacio. Es decir, que contenga ejemplos de entre-
namientos que representen lo mejor posible la realidad planteada.

2. Ausencia de ruido. El conjunto de datos no está incompleto, corrupto ni mues-
tra inconsistencias o reitera información.

3. Tamaño suficientemente grande. Necesitamos tener los ejemplos de entrena-
miento suficientes que le permita al algoritmo poder generalizar los datos de
forma efectiva.

En esta sección nos enfocaremos fuertemente en mejorar el segundo punto de
manera tal de presentarle a nuestro algoritmo una estructura de datos de texto lo
suficientemente sólida como para que el mismo pueda aprender de forma eficiente.
A continuación, la serie de tareas realizadas sobre los mismos:

1. Eliminación de ruido
Es la tarea de unificar el texto a un formato común y remover toda secuencia
de caracteres que no contenga información específica para la tarea que vamos
a realizar. Las siguientes son actividades realizadas dentro de esta tarea,

– Transformar los textos a minúsculas.

– Remover direcciones de correo.

– Remover URLs.

– Remover comas y puntos.

– Sustitución de saltos de líneas a un espacio en blanco.

– Sustitución de espacios en blancos seguidos a un solo espacio en blanco.

– Eliminación de censuras (Algunos corpus, censuran las malas palabras
mediante por ejemplo “#$& %$”).

– Eliminación de signos de pregunta y exclamación.

– Eliminación de letra repetidas. Por ejemplo, para el español «bieeen» se
sustituye por «bien» y para el ingles «coool» por «cool».

– Sustitución de emoticones felices por «feliz» y de tristes por «triste».

– Eliminación de caracteres no alfanuméricos dentro de las palabras. Por
ejemplo, «pre-procesamiento» por «preprocesamiento».

2. Eliminación de Stopwords
Es la tarea de eliminar una colección de palabras que no aporta significado
alguno a la clasificación. Para este propósito utilizamos la librería NLTK 1, la
cual ya viene con lista de palabras predefinidas para ambos idiomas (Español
e Inglés).

1https://www.nltk.org/
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3. Tokenización
Es el proceso por el cual convertimos nuestro texto a una lista de palabras cla-
ves denominadas “Tokens” permitiendo tener una estructura procesable por
un algoritmo. También se utilizó la librería NLTK para esta actividad.

Luego de la lista de tareas realizadas anteriormente, necesitamos armar un voca-
bulario con las palabras que aparecen en los textos. Es decir, construir una función
que retorne para cada token un número identificador comenzando desde cero de
forma ascendente. Vamos a utilizar el ejemplo del corpus de Restaurantes ya forma-
teado 3.5 para ilustrar la secuencia de pasos realizados hasta ahora. Los textos de las
opiniones extraídos del ejemplo son los siguientes:

<text>Servicio impecable y se come de maravilla a buen precio!</text>

<text>Nos pusieron en la terraza, sin avisar previamente.</text>

Es así que entonces tendremos como salida las siguientes listas de palabras,

[servicio, impecable, come, maravilla, buen, precio]

[pusieron, terraza, avisar, previamente]

Realizamos una unión de todas las palabras en el corpus (sin repetir) y construi-
mos una función vocabulary que asigna un identificador a cada una de ellas de la
siguiente manera:

vocabulary(word) =



1 si word=servicio
2 si word=impecable
...

...
8 si word=terraza
9 si word=avisar
10 si word=previamente

(3.1)

El vocabulario es una función dentro de nuestro sistema que nos retorna el iden-
tificador de la palabra en el vocabulario. La idea es, utilizar esta función para repre-
sentar las palabras del vocabulario mediante vectores de palabras como se explicó
en 2.5.2.

Entonces, si llamamos I a los índices asociados por la función de vocabulario,
construimos una función embedding que a cada palabra word ∈W = Dom(vocabulary)
le asigna un vector en el espacio n-dimensional, es decir:

embedding : I −→ Rn, donde n ∈N

embedding(index) = (x1, . . . , xn) xi ∈ R ∀i ∈ {1, . . . , n}
vocabulary(word) = index donde, word es la palabra que se corresponde al vector.

Este mapeo es necesario para poder representar los documentos de textos a un
formato que luego pueda ser consumido por un algoritmo de aprendizaje, ya que
los mismos sólo distinguen entre números para poder aprender.

Nosotros utilizamos un conjunto de vectores de palabras pre-entrenados me-
diante los métodos vistos en 2.5.2. La sección 4.1 realiza una lista de los vectores
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de palabras utilizados así como sus respectivas referencias.

Finalmente, definimos la matriz de vectores de palabras como una lista de vec-
tores donde cada fila i se corresponde con el vector de palabra del i-ésimo índice en
el vocabulario.

E =



x11 x12 . . . x1i . . . x1n
x21 x22 . . . x2i . . . x2n

...
... . . .

... . . .
...

x(k−2)1 x(k−2)2 . . . x(k−2)i . . . x(k−2)n
x(k−1)1 x(k−1)2 . . . x(k−1)i . . . x(k−1)n

xk1 xk2 . . . xki . . . xkn


︸ ︷︷ ︸

vectores de palabras de dimensión n por cada fila del vocabulario

vocabulary(Servicio)← 1
vocabulary(impecable)← 2

...
vocabulary(terraza)← k− 2

vocabulary(avisar)← k− 1
vocabulary(previamente)← k

La dimensión de la matriz es kn; k = |W| y n el tamaño de los vectores de pala-
bras. Esta estructura es la utilizada para representar los textos dentro del algoritmo.

3.4. Representación de las clases de salida

En esta sección es la encargada de desarrollar las ideas detrás del componente de
Binarización. Como lo habíamos adelantado en 3.1, su objetivo es el de representar
las opiniones del corpus como etiquetas de salida de un algoritmo de aprendizaje.

Obsérvese que, como potencialmente un texto puede tener un cantidad arbitra-
ria de opiniones, las etiquetas de salidas necesitan reflejar este comportamiento. Nos
enfrentamos al problema de modelar las posibles opiniones de un texto como una
serie de etiquetas predefinidas que permiten al algoritmo de aprendizaje inferir las
ternas de un ejemplo no visto.

Vamos a utilizar el corpus de restaurantes 2.4.1 a modo de ilustrar las actividades
realizadas por este componente. En base al conjunto de relaciones del corpus en
relation_table tenemos:

Categories | Aspects GENERAL PRICES QUALITY STYLE&OPTIONS MISCELLANEOUS
RESTAURANT 3 3 7 7 3

FOOD 7 3 3 3 7

DRINKS 7 3 3 3 7

AMBIENCE 3 7 7 7 7

SERVICE 3 7 7 7 7

LOCATION 3 7 7 7 7

Además, el conjunto de orientaciones de sentimiento del corpus está definido
mediante polarities = {P, N, NEU}.

Como el conjunto de entidades del dominio entities = {ALL}, las posibles com-
binaciones para los objetivos de opinión (Opinon target - OT, i.e. pares (entity, aspect))
que están en relation_table son las siguientes:

opinion_targets = {(ALL, GENERAL); (ALL, PRICES);
(ALL, QUALITY); (ALL, STYLE&OPTIONS);
(ALL, MISCELLANEOUS)}

(3.2)



44 Capítulo 3. Descripción general de la solución

Utilicemos el siguiente fragmento del corpus de restaurantes para presentar los
métodos desarrollados para crear etiquetas de salida en base al conjunto anterior:

1 <Domain name=" Restaurant Review "
2 c a t e g o r i e s ="FOOD DRINKS SERVICE
3 AMBIENCE LOCATION RESTAURANT"
4 e n t i t i e s ="ALL"
5 as pec t s="GENERAL LOVE PRICES
6 QUALITY STYLE&OPTIONS
7 MISCELLANEOUS">
8 <opinions>
9 <opinion>

10 < t e x t >
11 S e r v i c i o impecable y se come de maravi l la a buen prec io !
12 </ t e x t >
13 < e n t i t i e s >
14 < e n t i t y aspect="GENERAL" aspect−cue="NULL" category="SERVICE" e n t i t y ="ALL"
15 e n t i t y−cue="NULL" p o l a r i t y =" p o s i t i v e " p o l a r i t y−cue="NULL"/>
16 < e n t i t y aspect="GENERAL" aspect−cue="NULL" category="RESTAURANT" e n t i t y ="ALL"
17 e n t i t y−cue="NULL" p o l a r i t y =" p o s i t i v e " p o l a r i t y−cue="NULL"/>
18 < e n t i t y aspect=" PRICES " aspect−cue=" prec io " category="RESTAURANT" e n t i t y ="ALL"
19 e n t i t y−cue="NULL" p o l a r i t y =" p o s i t i v e " p o l a r i t y−cue=" buen "/>
20 </ e n t i t i e s >
21 </opinion>
22 <opinion>
23 < t e x t >
24 Nos pusieron en l a ter raza , s i n a v i s a r previamente .
25 </ t e x t >
26 < e n t i t i e s >
27 < e n t i t y aspect="GENERAL" aspect−cue="NULL" category="LOCATION" e n t i t y ="ALL"
28 e n t i t y−cue=" t e r r a z a " p o l a r i t y =" negat ive " p o l a r i t y−cue="NULL"/>
29 </ e n t i t i e s >
30 </opinion>
31 </opinions>
32 </Domain>

FIGURA 3.7: Ejemplo ilustrativo: Fragmento de Restaurant Review
formateado 3.5

Luego, el módulo de unificación lo formatea y lo representa de la siguiente ma-
nera:

Textos Categorías Opiniones
text1 SERVICE {(ALL, GENERAL, P)}
text1 RESTAURANT {(ALL, GENERAL, P), (ALL, PRICES, P)}
text2 LOCATION {(ALL, GENERAL, P)}

FIGURA 3.8: Corpus para ABSA: Restaurant Reviews

Donde los textos del corpus se representan por variables a modo de facilidad en
la visualización de los corpus:

text1 = Servicio impecable y se come de maravilla a buen precio!

text2 = Nos pusieron en la terraza, sin avisar previamente.

Nuevamente, dado el par de entrada (text,category) necesitamos obtener el con-
junto de opiniones asociadas, es decir, recuperar el objetivo de la opinión (e, a) y la
polaridad.

Obsérvese que el texto de la segunda fila en el corpus 3.8 tiene un conjunto de
dos opiniones, mostrando que la clase de salida “Opiniones”, no es categórica, por
lo que el problema no se puede resolver con algoritmos de aprendizaje multi-clase.

Es así, que el objetivo principal de este módulo es transformar la salida del cor-
pus para que luego, pueda ser resuelta por un algoritmo de aprendizaje desarrollado
en un siguiente módulo en la arquitectura. Para cumplir este propósito, desarrolla-
mos dos métodos:
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Método 1

El primer método consiste en utilizar la relaciones entre las entidades y los aspec-
tos del sistema definido por relation_table y definir nuevas etiquetas construidas
de la siguiente manera:

Si (entity, aspect) es un posible objetivo de opinión en 3.2, construimos la eti-
queta de salida “entity-aspect-polarity′′ donde polarity es una posible orienta-
ción de sentimiento en polarities.

Este método en el corpus de restaurantes 3.8 produce el siguiente conjunto de
etiquetas,

{ALL-GENERAL-P, ALL-GENERAL-N, ALL-GENERAL-NEU,
ALL-PRICES-P, ALL-PRICES-N, ALL-PRICES-NEU,
ALL-QUALITY-P, ALL-QUALITY-N, ALL-QUALITY-NEU,
ALL-STYLE&OPTIONS-P, ALL-STYLE&OPTIONS-N, ALL-STYLE&OPTIONS-NEU,
ALL-MISCELLANEOUS-P, ALL-MISCELLANEOUS-N, ALL-MISCELLANEOUS-NEU}

La idea de este método es producir todas las posibles opiniones construidas en
base a una entidad, sus posibles aspectos y la polaridad que cada aspecto puede to-
mar. Luego, representarlas simplemente como un clase binaria que tiene como valor
1 si esta opinión está presente y 0 si no.

Entonces, en base al conjunto de etiquetas definido en el método podemos repre-
sentar el corpus de la siguiente manera:

Textos Categorías GENERAL-P GENERAL-N GENERAL-NEU . . . PRICES-P PRICES-N PRICES-NEU
text1 SERVICE 1 0 0 . . . 0 0 0
text1 RESTAURANT 1 0 0 . . . 1 0 0
text2 LOCATION 1 0 0 . . . 0 0 0

FIGURA 3.9: 1.er método para ABSA: Binarización en 3.8

Donde se eliminó el prefijo ALL- de cada etiqueta ya que se asume que la entidad
ya está identificada por ser la única en el dominio.

Luego se puede aplicar o bien un algoritmo de clasificación binaria por clase de
salida o un algoritmo multi-label tomando como etiquetas a todo el conjunto en 3.2.

Esta técnica, en la cual se descompone una clase objetivo, que toma valores en
el conjunto potencia de una serie de etiquetas; en una serie de clases binarias que
toman valor 1 si esa etiqueta está en el conjunto y 0 si no, se denomina Binary Rele-
vance [9].

La gran desventaja de este método es el número de etiquetas de salida, en este
caso, como se puede notar, existen 15 clases. Esto representa un problema al algorit-
mo de clasificación ya que tendrá con lidiar con el problema de overfitting sobre las
clases que no aparecen tan a menudo.

Nosotros tuvimos este problema al utilizar este primer método, básicamente el
algoritmo clasificaba tan bien las clases que no aparecen frecuentemente ya que les



46 Capítulo 3. Descripción general de la solución

asignaba 0 en todos los casos. El correcto balanceo del corpus supone una propiedad
clave a la hora de clasificar mediante este método.

Método 2

El segundo método consiste en separar el problema de asignar un conjunto de
etiquetas a un texto dado en n problemas de clasificación y utilizar la salida de un
problema como entrada en el otro. Es decir, dado el corpus de entrada, realizar una
clasificación para identificar primero las entidades. Luego utilizar ese resultado para
poblar un corpus y deducir los aspectos y por último utilizar los últimos dos resul-
tados para inferir la orientación del sentimiento.

Entonces, partiendo del corpus de opiniones inicial:

Textos Categorías Opiniones
text1 SERVICE {(ALL, GENERAL, P)}
text1 RESTAURANT {(ALL, GENERAL, P), (ALL, PRICES, P)}
text2 LOCATION {(ALL, GENERAL, P)}

FIGURA 3.10: Corpus para ABSA: Restaurant Reviews

Construimos un nuevo corpus utilizando Binary Relevance (BR) para las entida-
des:

Textos Categorías ALL
text1 SERVICE 1
text1 RESTAURANT 1
text2 LOCATION 1

FIGURA 3.11: 2.do método para ABSA: BR para entidades en 3.10

Obsérvese que como tenemos una única entidad, el sistema asume que ya está
predeterminada y no es necesario realizar la clasificación.

El siguiente paso es realizar una segunda clasificación utilizando las entidades
inferidas anteriormente como feature de entrada y aplicando Binary Relevance a los
aspectos como salida. La siguiente tabla 3.12 se corresponde con el estado del corpus
hasta el momento:

Textos Categorías Entidades GENERAL PRICES QUALITY . . . MISCELLANEOUS
text1 SERVICE ALL 1 0 0 . . . 0
text1 RESTAURANT ALL 1 1 0 . . . 0
text2 LOCATION ALL 1 0 0 . . . 0

FIGURA 3.12: 2.do método para ABSA: BR para aspectos en 3.10

En esta etapa, los aspectos de los textos son identificados, y así como en el aná-
lisis de entidades, puede pasar que un texto tenga más de un aspecto para una en-
tidad determinada. Esto se traduce en más filas de entrada en el corpus para la cla-
sificación de la polaridad. Es decir, luego de este análisis, utilizamos los aspectos
identificados y los agregamos como features de entrada como información para la
clasificación de objetivos de opinión y construimos el siguiente corpus 3.13,

Donde como se puede notar, el corpus creció de tamaño al agregar la tercera fila
por el aspecto PRICES de la segunda fila del corpus de la clasificación de aspectos
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Textos Categorías Aspectos P N NEU
text1 SERVICE GENERAL 1 0 0
text1 RESTAURANT GENERAL 1 0 0
text1 RESTAURANT PRICES 1 0 0
text2 LOCATION GENERAL 1 0 0

FIGURA 3.13: 2.do método para ABSA: BR para la polaridad en 3.10

3.12. Aquí estamos realizando análisis de sentimiento basado en el aspecto inferido
en la etapa anterior.

Este modelo de clasificación en el cual se construyen n corpus que utilizan como
entrada las predicciones de los clasificadores de problemas anteriores se denominan
modelo de clasificación en cadena [69]. Además, el clasificador compuesto por to-
dos los anteriores que produce la salida completa (el conjunto de opiniones en este
caso), se denomina “Ensemble Classifier” [70]. Este enfoque nos permite mitigar el
problema de overfitting al tener un algoritmo por cada problema de clasificación en
comparación con el método anterior.

Finalizando, nos queda responder cómo los clasificadores en cadena funcionan
para producir la salida final. La idea es relativamente simple, si llamamos Lentity,
Laspect, Lpolarity, a los clasificadores para la entidad, aspecto y polaridad respecti-
vamente; entonces partiendo de la figura tenemos:

Lentity(text1, RESTAURANT) = {ALL}
Laspect(text1, RESTAURANT, ALL) = {GENERAL, PRICES}
Lpolarity(text1, RESTAURANT, ALL, GENERAL) = P

Lpolarity(text1, RESTAURANT, ALL, PRICES) = P

Donde finalmente, la terna (entity, aspect, polarity) para un texto determina-
do se produce simplemente ejecutando los clasificadores en el orden de la terna.
Es decir, si L es el algoritmo que dado un texto y su categoría produce la terna
(entity, aspect, polarity), utilizando este método el mismo se define mediante:

L(text, category) =
⋃

e∈Lentity(text,category)

⋃
a∈Laspect(text,category,e)

Lpolarity(text, category, e, a)

Donde no es más que dos recorridas, la primera sobre el conjunto de entidades
inferidas Lentity y la segunda sobre el conjunto de aspectos inferidos Laspect dado
la entidad. Luego simplemente se aplica Lpolarity basado en el par (entity, aspect)
determinado. Justamente es por esto que el método se denomina clasificación en ca-
dena, ya que se utiliza la salida del algoritmo inmediatamente anterior para entrenar
el actual. Obsérvese que el único clasificador que no es multi-label es el de polaridad
Lpolarity, ya que una vez que se determina el objetivo de opinión (entity, aspect);
la polaridad asociada es única ya que un aspecto no puede tener más de una orien-
tación del sentimiento.

En el siguiente capítulo vamos a describir los métodos desarrollados para cons-
truir L basado en el modelo de clasificación en cadena.
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Capítulo 4

Algoritmos de aprendizaje y
recursos utilizados

En este capítulo vamos a exponer los detalles de los algoritmos de aprendizaje
desarrollados para realizar la clasificación así como los recursos externos utilizados.
Como lo habíamos adelantado en el capítulo anterior, los algoritmos implementados
están diseñados para realizar la clasificación basado en el método de clasificadores
en cadena 3.4, en el cual, se utiliza la salida de algoritmos ya entrenados como fea-
tures en el corpus de entrenamiento del algoritmo a entrenar.

4.1. Algoritmos de clasificación

Esta sección define dos algoritmos, el primero es la línea base (baseline) utilizada
para contrastar la performance del segundo algoritmo desarrollado para realizar la
clasificación y tener buenas medidas de rendimiento. A continuación se expone la
notación utilizada para representar el corpus partiendo de la salida del modulo de
binarización para que el lector encuentre más sencillo el entendimiento del funcio-
namiento de los algoritmos.

La idea es elegir la representación del corpus de la siguiente manera:

Text Features Y1 . . . Yk
t1 ft1 1 . . . 0
t2 ft2 0 . . . 1
...

...
...

...
...

tK ftK 1 . . . 1

FIGURA 4.1: Conjunto de entrenamiento

Donde se ha simplificado el conjunto de sus características bajo Features y re-
nombrado las clases de salida por Y = {Y1, . . . , Yk} manteniendo el formato del
conjunto de entrenamiento.

Obsérvese que cuando Y = ASPECTS, es decir Y1 = GENERAL , Y2 = PRICES , Y3 =
QUALITY . . . Yk = MISCELLANEOUS y Features = Categorías, el corpus representado es
el utilizado para la clasificación de aspectos,
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Textos Categorías GENERAL PRICES QUALITY . . . MISCELLANEOUS
text1 SERVICE 1 0 0 . . . 0
text1 RESTAURANT 1 1 0 . . . 0
text2 LOCATION 1 0 0 . . . 0

FIGURA 4.2: 2.do método para ABSA: BR para aspectos en 3.10

Donde nuevamente, los textos del corpus son los siguientes:

text1 = Servicio impecable y se come de maravilla a buen precio!

text2 = Nos pusieron en la terraza, sin avisar previamente.

De la misma manera podemos representar el corpus para el cálculo de la orienta-
ción del sentimiento. La idea detrás de esta representación es construir un algoritmo
de aprendizaje que se adapte al formato del corpus, porque luego podemos reutilizar
su estructura tanto para el cálculo de entidades como de aspecto y polaridad.

Línea Base

La línea base consiste en la clasificación mediante las palabras más comunes que
aparecen en los textos para una etiqueta de salida. Entonces, supongamos que la sa-
lida del preprocesamiento de los textos se traduce en una función que dado un texto,
retorna la lista de tokens de acuerdo a las actividades realizadas en esa etapa.

Lo representamos mediante una función preprocessing que cuando toma un
texto del corpus, por ejemplo text1, retorna lo siguiente:

preprocessing(text1) = [servicio, impecable, come, maravilla, buen, precio]

Luego dado un (text, feature) como entrada en el corpus, construimos el con-
junto de las n ∈ N palabras más comunes sobre los datos de entrenamiento que
están clasificadas con la etiqueta y ∈ {Y1, . . . , Yk} y que contienen la feature feature.

Es así que, por ejemplo, para el corpus 4.2, utilizamos el conjunto de relaciones
del corpus de restaurantes en 2.4.1 para calcular las dos palabras más comunes para
cada par categoría y aspecto. La siguiente tabla simplemente ilustra lo almacenado
por el algoritmo para el aspecto PRICES:

Categories | Aspects Most-Common-PRICES
RESTAURANT [precio, caro]

FOOD [menú, plato]
DRINKS [trago, bebida]

AMBIENCE ∅
SERVICE ∅

LOCATION ∅

Luego de construir esta tabla para cada aspecto en el sistema el algoritmo asig-
na una etiqueta al texto siempre y cuando contenga una palabra más común luego
de ser procesado. En este ejemplo, el algoritmo infiere etiquetar a text1 con PRICES
ya que, simplemente, compara la lista de las dos palabras más comunes en el cor-
pus que contienen al aspecto y como ve que «precio» es una de las palabras más
comunes que está en el texto, decide etiquetarla como 1. Análogamente, el mismo
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cálculo se realiza con el resto de los aspectos. Vamos a llamar a este estimador Ey
donde y es una etiqueta de salida (por ejemplo EPRICES para PRICES). La línea base
es el algoritmo que consiste en calcular este estimador para cada etiqueta de salida,
es decir:

L = (EY1 , . . . , EYk)

Nuevamente, si queremos calcular L sobre 4.2 para inferir los aspectos de text1
para la categoría RESTAURANT, deberíamos hacer el siguiente cálculo:

L(text1, RESTAURANT) = (EGENERAL(text1, RESTAURANT),
EPRICES(text1, RESTAURANT),
. . . ,
EMISCELLANEOUS(text1, RESTAURANT)) = (1, 1, . . . , 0)

Algoritmo propuesto

Vamos a explicar el funcionamiento del algoritmo propuesto partiendo del cor-
pus de entrenamiento de aspectos 4.2. Como observación vamos a mencionar que
la estructura del algoritmo funciona también mediante el método de clasificadores
en cadena. Es decir, vamos a definir una estructura general para luego acomodar las
features y los atributos de salida para la clasificación de entidades, aspectos y pola-
ridades.

El diagrama 4.1 ilustra la arquitectura desarrollada para realizar la clasificación
en el corpus 4.1 mediante redes neuronales artificiales:
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FIGURA 4.3: Multi-Output CNN para ABSA

La CNN fue inspirada en la red desarrollada por Yoon Kim [94] para la clasi-
ficación de textos, y que ha demostrado ser bastante competitiva, en términos de
desempeño sobre distintos corpus en la literatura.

El algoritmo comienza con la inicialización de la capa de entrada denominada
Embedding Layer, la cual consiste en la representación de los textos de los docu-
mentos en una lista de vectores de palabras. La idea es la siguiente: tomamos los
textos de los documentos en el corpus 4.2 y hacemos uso nuevamente de la fun-
ción preprocessing para obtener la lista de palabras luego del procesamiento de los
textos:

preprocessing(text1) = [servicio, impecable, come, maravilla, buen, precio]

preprocessing(text2) = [pusieron, terraza, avisar, previamente]

A esto se le aplica una nueva función denominada vectorizer la cual consiste
en la aplicación punto a punto de la función vocabulary 3.1 sobre la lista de palabras
anteriores:

vectorizer([servicio, impecable, come, maravilla, buen, precio]) = [1, 2, 3, 4, 5, 6]

vectorizer([pusieron, terraza, avisar, previamente]) = [7, 8, 9, 10, 0, 0]

Obsérvese que como este es un ejemplo ilustrativo, no existen palabras repetidas,
por lo tanto, todas tienen un número de identificador ascendente. Además, notar que
se relleno con ceros a la derecha (Zero Padding) la vectorización de text2 luego del
procesamiento, para que la dimensión del vector de salida de la función vectorizer
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coincida con el largo m de la lista más larga. Esto se utiliza para obtener la dimensión
de la Embedding Layer, la cual como se puede ver en 4.1, consiste en m filas por n
columnas, siendo n el largo de los vectores de palabras.

La inicialización de esta capa termina cargando los valores de los vectores de pa-
labras para todas las palabras del vocabulario. Esto se hace almacenando los vectores
de palabras precargados 3.3 en la capa de vectores de palabras, para que la misma
pueda decidir cuál es el valor de una palabra dado su índice en el vocabulario.

Ejemplificando esta etapa, en tiempo de entrenamiento la acción de la capa de
vectores de palabras es la siguiente, se le presenta un texto, por ejemplo text1, se
efectúan dos operaciones preprocessing y vectorizer; y se tiene una lista de índi-
ces en el vocabulario seguida por rellenos de ceros (si aplica)

EmbeddingLayer([1, 2, 3, 4, 5, 6]) = [embedding(1), embedding(2), . . . , embedding(6)]

EmbeddingLayer([1, 2, 3, 4, 5, 6]) =


x11 x12 . . . x1n
x21 x22 . . . x2n

...
... . . .

...
x61 x62 . . . x6n


Obsérvese que esta matriz es exactamente la misma que la presentada en el dia-

grama para el texto de entrada text1. Cuando este es alimentado como entrada en
la red, pasa por este proceso antes de empezar a hacer cálculos.

Utilizamos vectores de palabras pre-entrenados, es decir, construidos previa-
mente y cargados en el sistema a posteriori. La tabla 4.4 lista todos los vectores de
palabras utilizados así como su algoritmo y las referencias apropiadas:

Corpus Algoritmo Referencia
Spanish Billion Words Corpus 1 Word2Vector (Skip N-gram) [14, 55]

Spanish Unannotated Corpora (SUC) 2 FastText [1]
Spanish Billion Words Corpus Glove [30]

Spanish Wikipedia Dump 3 Glove [50]

FIGURA 4.4: Recursos utilizados

Luego, como lo vimos en 2.5.3 podemos aplicar la fórmula de convolución bidi-
mensional para extraer características de los mismos. Esta red queda definida me-
diante los siguientes hiper-parámetros 2.5.3:

1https://crscardellino.github.io/SBWCE/
2https://github.com/josecannete/spanish-corpora
3http://dumps.wikimedia.org/eswiki/20150228/eswiki-20150228-pages-articles.xml.bz2
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Stride Zero-Padding Filters

1 No

Depth Size Activation
600 (2, embedding_dim) ReLU
600 (3, embedding_dim) ReLU
600 (4, embedding_dim) ReLU
600 (5, embedding_dim) ReLU

FIGURA 4.5: Hiperparámetros en la red.

Donde embedding_dim es el tamaño de los vectores de palabras. Obsérvese que
como ya rellenamos con ceros a la derecha la secuencia de entrada a la red, y la di-
mensión de salida es la que queremos, no es necesario realizarlo en la convolución,
justamente por eso Zero-Padding = 0. El parámetro Depth = 600 se determino en
base a pruebas realizadas sobre corpus de análisis de sentimiento y se decidió utili-
zarlo para este problema. Lo ideal es programar este parámetro en el sistema para
que pueda ser ajustado según ciertas heurísticas.

Entonces la idea es la siguiente, como indica 4.5, primero en la convolución va-
mos a aplicar una serie de 600 filtros de tamaño (2, embedding_dim) con función de
activación ReLU avanzando el filtro de a un paso (Stride = 1). La figura 4.1 ilustra
este proceso, como se puede notar vamos a ir tomando pares de vectores de palabras
dentro de la Embedding Layer, realizando la construcción e ir moviendo el filtro un
paso en el orden de la secuencia de palabras preprocesadas en el texto. Esto se tra-
duce en ir capturando características para bigramas de dentro del texto.

Luego de la convolución obtenemos un conjunto de mapas de características,
Activation Maps, al cual se les aplica una función denominada Max Pooling que
consiste en tomar el valor máximo de cada vector de activación y construir una capa
en la CNN con este valor, denominada Pooling Layer como se puede ver en la figura
4.1.

Este vector se concatena con la capa de características (Feature Layer), la cual
contiene el one-hot encoding de las features del sistema, y toda esta información
se la propaga a k redes neuronales densas disjuntas que atacaran el problema de
clasificación binaria sobre las etiquetas {Y1, . . . , Yk}. Las mismas son una serie de
perceptrones multicapa con función de activación tangente hiperbólica. Finalmente
la capa de salida se compone por un conjunto de perceptrones con función de acti-
vación sigmoidal.

La red neuronal artificial utiliza la función de entropía binaria cruzada como
función de costo entre la predicción ŷ y el valor real y

− 1
n

n

∑
i=1

yi ln(ŷi) + (1− yi) ln(1− ŷi)



4.1. Algoritmos de clasificación 55

La idea detrás de esta decisión es que como las salidas del algoritmo son fun-
ciones sigmoidales, no se rigen por una distribución de probabilidad por tanto, la
asignación de etiquetas por cada neurona de salida no afecta las decisiones de otras
neuronas, lo cual se traduce en que el algoritmo elige el conjunto de etiquetas para
una entrada asumiendo que cada etiqueta es distinta e independiente entre sí. Esto
podría generar inconsistencias al realizar el cálculo de la polaridad, ya que podemos
asumir que existe cierta distribución de probabilidad entre las etiquetas; sin embar-
go, como lo sugieren las pruebas en el capítulo 5, el algoritmo logra capturar esta
relación de dependencia.

Obsérvese que, como dijimos, el tamaño de los filtros aplicados en la Embedding
Layer se ajustan en largo, a los vectores de palabras utilizados. Cuando aplicamos el
filtro (q, embedding_dim) donde q = 1 . . . 4 lo que estamos haciendo es calcular los
q-gramas para cada palabra representada por el vector de palabra esperando a que
un filtro de los 600 aplicados capture esta información para que sea luego propagada
hacia adelante en la red.

En la práctica, al ser los corpus chicos en tamaño, utilizamos solamente una capa
oculta, sin embargo la arquitectura de la red neuronal es flexible en cuanto a la can-
tidad de capas ocultas aplicables por etiquetas de salida.

El siguiente capitulo es el encargado de realizar la evaluación del sistema com-
parando estos dos enfoques.
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Capítulo 5

Evaluación del sistema propuesto

En este capítulo presentamos el desempeño del algoritmo de acuerdo a una serie
de métricas. Las mismas son definidas brevemente en la siguiente sección y luego la
próxima sección es la encargada de ilustrar los resultados obtenidos.

5.1. Métricas utilizadas

Las siguientes son las métricas utilizadas para evaluar el rendimiento de los dos
algoritmos propuestos. Dado que el conjunto de salidas está modelado por una serie
de k ∈ N variables {Y1, . . . , Yk} binarias, las métricas propuestas evalúan a cada
etiqueta por separado. Entonces dado Yi, definimos las siguientes variables:

tpi = Cantidad de ejemplos de entrenamiento de clase Yi = 1 clasificados correctamente.
tni = Cantidad de ejemplos de entrenamiento de clase Yi = 0 clasificados correctamente.
fni = Cantidad de ejemplos de entrenamiento de clase Yi = 1 clasificados erróneamente.
fpi = Cantidad de ejemplos de entrenamiento de clase Yi = 0 clasificados erróneamente.

Si Ŷi es la predicción del algoritmo para la clase Yi, definimos las siguientes métricas
de desempeño para clasificadores binarios:

Accuracy (Acc) = P(Yi = Ŷi) =
tpi + tni

tpi + tni + fpi + fni

Recall (R) = P(Ŷi = 1|Yi = 1) =
tpi

tpi + fni

Precision (P) = P(Yi = 1| Ŷi = 1) =
tpi

tpi + fpi

F1 Score =
2 · Precision ·Recall
Precision+Recall
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5.2. Análisis de los resultados

A continuación presentamos los resultados obtenidos en la identificación de as-
pectos del sistema. El sistema realizó la clasificación utilizando todos los vectores
de palabras pre-entrenados en 4.4 pero debido al tamaño de los corpus (alrededor
de dos mil textos) no se pudo notar la influencia de los mismos sobre las métricas,
de forma tal que para evaluar la red artificial 4.1 solamente se utilizó un vector de
palabras en particular.

Resultados sobre corpus de SemEval

En las próximas secciones mostramos los análisis realizados sobre los corpus de
SemEval. Primero se realiza un análisis de desempeño en la densificación de los
aspectos en el corpus y luego analizamos los resultados en la tarea de análisis de
sentimientos basado en los aspecto recuperados.

Identificación de aspectos para Restaurant Reviews en español
Las siguiente tabla contiene los resultados obtenidos por el clasificador de palabras
más comunes (base) y la red artificial para la tarea de identificación de aspectos del
sistema utilizando el método número dos 3.4 sobre el corpus “Restaurant Reviews”
2.4.1 en español.

precision (base) recall (base) f1-score (base) precision recall f1-score support

GENERAL 58.18 % 73.41 % 64.91 % 83.58 % 88.89 % 86.15 % 252.0
MISCELLANEOUS 0.73 % 33.33 % 1.43 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 3.0
PRICES 12.33 % 88.10 % 21.64 % 62.00 % 73.81 % 67.39 % 42.0
QUALITY 36.33 % 79.56 % 49.89 % 81.51 % 70.80 % 75.78 % 137.0
STYLE_OPTIONS 10.55 % 78.38 % 18.59 % 43.75 % 37.84 % 40.58 % 37.0

FIGURA 5.1: Identificación de aspectos para Restaurant Reviews 2.4.1

A primera vista notamos el desbalance del corpus en términos de cantidad de
ejemplos contenidos en cada clase. Sobre un total de 471 ejemplos de evaluación
tomados de forma aleatoria, las clases MISCELLANEOUS y STYLE_OPTIONS tienen una
muestra de solamente 3 y 37 respectivamente (ver “support”). Y la masa de ejemplos
se la lleva GENERAL con 252.

Esto viola la primera norma de las tres propiedades deseables en un corpus vista
en 3.3, ya que el corpus al no ser representativo de todo el espacio impacta en la
performance de los algoritmos.

En particular, para aquellas etiquetas que tengan menor masa sobre el total, la
cantidad de ejemplos positivos que se puedan convertir en falsos negativos es chica
mientras que la cantidad de ejemplos negativos que se puedan convertir en falsos
positivos es alta. De manera que, debido a la naturaleza del corpus, la línea base
tiene alta recuperación (recall) pero baja precisión (precision). Además, para el cla-
sificador de palabras más comunes, la medida F no supera el 65 % entre todas las
etiquetas.

Destacamos la capacidad de la red neuronal para obtener buena performance
cuando el corpus no cumple los requisitos que tiene que tener un buen conjunto
de datos. Es decir, si miramos la etiqueta GENERAL podemos ver el corpus mediana-
mente balanceado con 252 ejemplos positivos en support produce una medida F del



5.2. Análisis de los resultados 59

86,15 %. En otras palabras, si bien el corpus es chico y desbalanceado, la red neuro-
nal realiza bien la clasificación para aquellas etiquetas que se llevan gran parte de la
masa de ejemplos.

Obsérvese que para la clase PRICES, con tan solo el 8,9 % de los ejemplos po-
sitivos, obtiene una medida F del 67 %, es decir, aprende a clasificar ejemplos de
entrenamiento sobreponiéndose a las condiciones del corpus. Más aún, realizamos
una prueba utilizando el algoritmo sobre el texto «comida cara pero buena» y re-
torno como salida {PRICES, QUALITY}, lo cual habla de que el sistema puede inferir
asociaciones entre palabras de muchas categorías sobre el texto.

Identificación de aspectos para Restaurant Reviews en inglés
Los resultados obtenidos por el clasificador de palabras más comunes (base) y la
red artificial para la tarea de identificación de aspectos del sistema utilizando el mé-
todo numero dos 3.4 sobre el corpus “Restaurant Reviews” 2.4.1 en ingles son los
siguientes:

precision (base) recall (base) f1-score (base) precision recall f1-score support

GENERAL 56.18 % 72.27 % 63.22 % 78.41 % 80.91 % 79.64 % 220.0
MISCELLANEOUS 5.86 % 62.50 % 10.71 % 28.57 % 8.33 % 12.90 % 24.0
PRICES 15.32 % 92.68 % 26.30 % 60.61 % 48.78 % 54.05 % 41.0
QUALITY 38.08 % 81.68 % 51.94 % 67.61 % 73.28 % 70.33 % 131.0
STYLE_OPTIONS 10.78 % 80.65 % 19.01 % 35.00 % 22.58 % 27.45 % 31.0

FIGURA 5.2: Identificación de aspectos para Restaurant Reviews 2.4.1
en inglés

Observamos aquí que como la distribución de masa entre las etiquetas del cor-
pus es similar a su versión en español, la clasificación de la red es similar. Lo cual
habla de la adaptabilidad de la red al idioma simplemente adaptando los vectores
de palabras al idioma del corpus. Además podemos notar que la red tiene mejor
desempeño que la línea base ya que la medida F es superada por la red en todas las
etiquetas.

Identificación de aspectos para Laptops
A continuación, los resultados sobre el corpus “Laptops” 2.4.1 son los siguientes:

precision (base) recall (base) f1-score (base) precision recall f1-score support

CONNECTIVITY 7.94 % 90.91 % 14.60 % 66.67 % 18.18 % 28.57 % 11.0
DESIGN_FEATURES 17.24 % 73.53 % 27.93 % 56.14 % 47.06 % 51.20 % 68.0
GENERAL 49.29 % 74.19 % 59.23 % 71.01 % 64.52 % 67.61 % 186.0
MISCELLANEOUS 12.24 % 78.38 % 21.17 % 46.15 % 16.22 % 24.00 % 37.0
OPERATION_PERFORMANCE 27.65 % 86.17 % 41.86 % 67.57 % 53.19 % 59.52 % 94.0
PORTABILITY 4.61 % 100.00 % 8.81 % 80.00 % 40.00 % 53.33 % 10.0
PRICE 9.84 % 100.00 % 17.91 % 76.47 % 54.17 % 63.41 % 24.0
QUALITY 27.24 % 68.87 % 39.04 % 71.08 % 55.66 % 62.43 % 106.0
USABILITY 10.55 % 80.56 % 18.65 % 45.24 % 52.78 % 48.72 % 36.0

FIGURA 5.3: Identificación de aspectos para Laptops 2.4.1

Donde las columnas sobre la izquierda se corresponden las métricas obtenidas
por el clasificador de palabras más comunes (base) y la de las derecha por la red
artificial.

Obsérvese que de los 572 ejemplos de evaluación, las etiquetas GENERAL, QUALITY
y OPERATION_PERFORMANCE se llevan el 67.5 % de la masa correspondientes a 386
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ejemplos, lo cual habla del desbalance del corpus.

Nuevamente se cumple que por la naturaleza del corpus, la recuperación supere
como medida a la precisión para el clasificador de palabras más comunes, sin em-
bargo la red neuronal supo sobrellevar este problema. La etiqueta PRICES con tan
solo 24 ejemplos logra obtener una medida F de 63,4 % y la etiqueta PORTABILITY
logra pasar de una precisión base de 4,61 % a 80 % por parte de la red artificial con
tan solo 10 ejemplos. Esto nos hace concluir que la red puede generalizar muy bien
si se le suministran ejemplos de entrenamiento generales para todo el espacio.

Análisis de sentimientos para Restaurant Reviews en español
Para evaluar el sistema en la tarea de análisis de sentimientos basados en aspectos
sobre corpus de SemEval, primero utilizamos la lista de aspectos en el gold standard
del corpus; luego realizamos la clasificación en dos pasos: primero utilizamos el sis-
tema para descubrir los aspectos y por último los utilizamos como datos de entrada
en el corpus para realizar la clasificación del sentimiento.

Las siguiente tabla contiene los resultados obtenidos por el clasificador para la
tarea de análisis de sentimientos basado en aspectos utilizando el método numero
dos 3.4 sobre el corpus “Restaurant Reviews” 2.4.1 en español.

precision (gold) recall (gold) f1-score (gold) precision recall f1-score support

P 87.44 % 89.27 % 88.34 % 77.51 % 76.70 % 77.11 % 382.0
NEU 20.00 % 8.70 % 12.12 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 23.0
N 67.27 % 56.06 % 61.16 % 38.20 % 25.76 % 30.77 % 132.0

FIGURA 5.4: Análisis de sentimientos para Restaurant Reviews 2.4.1

Obsérvese que pasamos de un conjunto de testeo de 471 ejemplos (ver support
en 5.1) a un conjunto de 537 ejemplos. Esto es debido al algoritmo utilizado 3.4 que
agrega al corpus el par (text, aspect) para cada aspecto en el texto.

Nuevamente notamos que la falta de balanceo afecta significativamente a la per-
formance en la clasificación. Notar que la clase NEU, es decir, la polaridad neutral,
solamente tiene 23 ejemplos sobre 537 posibles. Debido a esto la red aprende a no
etiquetar NEU en la mayoría de los casos luego las métricas de Precisión y Recall son
bajas o se anulan. Este es un ejemplo que muestra cómo la “Accuracy” por sí sola, no
es una buena medida de rendimiento. El sistema tiene una Accuracy de más de 90 %
por que clasifica todos los ejemplos negativos en forma correcta ya que la distribu-
ción de la clase no es buena. Luego tni y fpi son los únicos elementos que influyen
en la “Accuracy” y la métrica termina siendo cercana a la unidad. Pero sin embargo
esta métrica esconde el hecho de que todos los ejemplos son 0 y el algoritmo solo
aprendió a memorizar este resultado.

Se observa además que las métricas decrementaron de acuerdo al problema que
se está planteando. Este nuevo sistema arrastra los errores del clasificador de aspec-
tos para luego agregar la salida al corpus de análisis de sentimiento, por lo cual, si
existe un error en el primero, el mismo va a ser propagado sobre el segundo.
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Análisis de sentimientos para Restaurant Reviews en inglés
Nuevamente, anotamos con “gold” a la evaluación utilizando la lista de aspectos en
el gold standard del corpus y luego realizamos la clasificación con la predicción de
los aspectos. La siguiente tabla contiene los resultados obtenidos por el clasificador
sobre el corpus “Restaurant Reviews” en inglés:

precision (gold) recall (gold) f1-score (gold) precision recall f1-score support

P 76.44 % 90.40 % 82.84 % 64.38 % 78.33 % 70.67 % 323.0
NEU 22.22 % 9.52 % 13.33 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 21.0
N 70.18 % 52.63 % 60.15 % 26.61 % 19.08 % 22.22 % 152.0

FIGURA 5.5: Análisis de sentimientos para Restaurant Reviews 2.4.1
en inglés

En la misma podemos visualizar exactamente las conclusiones del análisis pasa-
do. Obsérvese que la precisión en la clase N tuvo una baja de más de la mitad y la
recall decremento 33.5 puntos. Esto es debido a que tenemos 323 ejemplos para la
clase P y 152 ejemplos para la clase N, luego el algoritmo aprende a generalizar sobre
la clase de más masa en el conjunto de entrenamiento y gracias a esto se observa que
el rendimiento en P es muy superior a los demás.

Análisis de sentimientos para Laptops
A continuación, los resultados sobre el corpus “Laptops” son los siguientes:

precision (gold) recall (gold) f1-score (gold) precision recall f1-score support

P 81.71 % 85.89 % 83.75 % 64.10 % 72.37 % 67.98 % 333.0
NEU 32.14 % 27.27 % 29.51 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 33.0
N 80.77 % 60.87 % 69.42 % 56.07 % 28.99 % 38.22 % 207.0

FIGURA 5.6: Análisis de sentimientos para Laptops 2.4.1

Nuevamente, el hecho más notorio aquí es la capacidad de la red de obtener
buenas medidas de rendimiento para las clases bien balanceadas. Observar que la
clasificación de NEU no se desempeñó muy bien ya que la cantidad de ejemplos fue
pequeña en comparación con las otras clases. La reducción de las medidas de ren-
dimiento en comparación con el gold es esperable ya que la red arrastra errores de
clasificaciones anteriores.
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Resultados sobre corpus de TASS

A continuación los resultados obtenidos para los corpus de TASS.

Identificación de entidades para Social TV
Las siguiente tabla contiene los resultados obtenidos por el clasificador de palabras
más comunes (base) y la red artificial para la tarea de identificación de entidades del
sistema utilizando el método número dos 3.4 sobre el corpus “Social TV” 2.4.2.

precision (base) recall (base) f1-score (base) precision recall f1-score support

Afición 10.18 % 90.32 % 18.30 % 76.47 % 41.94 % 54.17 % 62.0
Alexis_Sánchez 0.54 % 100.00 % 1.08 % 50.00 % 100.00 % 66.67 % 1.0
Alvaro_Arbeloa 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 1.0
Andrés_Iniesta 0.72 % 100.00 % 1.44 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 1.0
Angel_Di_María 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.0
Arbitro 0.98 % 75.00 % 1.94 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 4.0
Asier_Ilarramendi 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.0
Atlético_de_Madrid 0.34 % 100.00 % 0.67 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 1.0
Autoridades 1.95 % 88.89 % 3.82 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 9.0
Barcelona 16.16 % 98.84 % 27.78 % 47.57 % 56.98 % 51.85 % 86.0
Carles_Puyol 1.48 % 100.00 % 2.91 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 3.0
Cesc_Fábregas 0.89 % 100.00 % 1.76 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 2.0
Cristiano_Ronaldo 4.26 % 96.00 % 8.16 % 52.00 % 52.00 % 52.00 % 25.0
Dani_Alves 1.36 % 100.00 % 2.68 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 4.0
Dani_Carvajal 1.00 % 100.00 % 1.98 % 33.33 % 50.00 % 40.00 % 2.0
Entrenador 5.00 % 100.00 % 9.52 % 38.10 % 34.78 % 36.36 % 23.0
Equipo 0.25 % 50.00 % 0.50 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 2.0
Fábio_Coentráo 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.0
Gareth_Bale 10.65 % 97.78 % 19.21 % 53.66 % 48.89 % 51.16 % 45.0
Iker_Casillas 3.85 % 100.00 % 7.42 % 64.71 % 64.71 % 64.71 % 17.0
Isco 3.49 % 100.00 % 6.74 % 50.00 % 66.67 % 57.14 % 3.0
Javier_Mascherano 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 1.0
James_Rodríguez 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 1.0
José_Manuel_Pinto 3.09 % 100.00 % 6.00 % 50.00 % 25.00 % 33.33 % 12.0
Jugador 2.04 % 91.67 % 4.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 12.0
Karim_Benzema 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.0
Lionel_Messi 8.76 % 100.00 % 16.12 % 52.11 % 84.09 % 64.35 % 44.0
Luka_Modric 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.0
Marc_Bartra 1.86 % 100.00 % 3.66 % 33.33 % 57.14 % 42.11 % 7.0
Neymar_Jr. 1.57 % 100.00 % 3.08 % 41.67 % 83.33 % 55.56 % 6.0
Otro_Equipo 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.0
Otro_Jugador 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.0
Partido 17.61 % 91.74 % 29.54 % 100.00 % 40.37 % 57.52 % 109.0
Pedro_Rodríguez 0.36 % 100.00 % 0.71 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 1.0
Pepe 1.29 % 100.00 % 2.54 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 3.0
Real_Madrid 24.29 % 98.55 % 38.97 % 66.67 % 42.03 % 51.56 % 138.0
Retransmisión 0.51 % 28.57 % 1.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 7.0
Sergio_Busquets 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.0
Sergio_Ramos 11.40 % 100.00 % 20.47 % 79.59 % 81.25 % 80.41 % 48.0
Xabi_Alonso 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 0.0
Xavi_Hernández 0.30 % 100.00 % 0.60 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 1.0

FIGURA 5.7: Identificación de entidades para Social TV 2.4.2

Observamos que Partido, Afición, Real_Madrid y Barcelona son las clases que
se llevan la mayor masa de ejemplos, todas por encima de las 60 unidades; debido a
esto, la medida F de estas clases supera el 50 %. Nuevamente tenemos el problema de
desbalance en el corpus, razón por la cual el algoritmo de clasificación por palabras
más comunes se desempeña muy bien en la medida de recuperación pero su pre-
cisión no supera el 25 % en todas las clases. Sin embargo, notamos que la precisión
mejora considerablemente en la red artificial, obsérvese que Iker_Casillas pasó de
tener una precisión del 3.85 % a una del 64.71 % con tan solo 17 ejemplos sobre el
total de 681, lo que se corresponde con un incremento del 60.86 % sobre el 2.49 % de
la masa de evaluación. Esta mejora considerable se observa en prácticamente todas
las etiquetas que superan las 20 unidades.
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Identificación de entidades para STOMPOL
Los siguientes son los resultados del sistema sobre el corpus “STOMPOL” 2.4.2 para
la identificación de entidades:

precision (base) recall (base) f1-score (base) precision recall f1-score support

Ciudadanos 26.19 % 100.00 % 41.51 % 100.00 % 54.55 % 70.59 % 22.0
Izquierda_Unida 37.35 % 100.00 % 54.39 % 52.94 % 29.03 % 37.50 % 31.0
Partido_Popular 40.94 % 96.83 % 57.55 % 76.47 % 41.27 % 53.61 % 63.0
Partido_Socialista_Obrero_Espanol 35.96 % 100.00 % 52.90 % 68.57 % 58.54 % 63.16 % 41.0
Podemos 20.27 % 93.75 % 33.33 % 63.64 % 43.75 % 51.85 % 16.0
Union_Progreso_y_Democracia 33.33 % 91.30 % 48.84 % 89.47 % 73.91 % 80.95 % 23.0

FIGURA 5.8: Identificación de entidades para STOMPOL 2.4.2

Nuevamente observamos el gran desbalance del corpus donde el Partido_Popular
y el Partido_Socialista_Obrero_Español se llevan la mayoría de ejemplos de en-
trenamiento, lo que nuevamente produce que el clasificador por palabras más comu-
nes tenga buen rendimiento en la recuperación. Sin embargo, existe una anomalía,
ya que por primera vez vemos a la red artificial tener menos performance que la
línea base. Obsérvese que para la etiqueta de mayor masa Partido_Popular la me-
dida F en la línea base es de 57.55 % mientras que en la red es de 53.61 %. La razón
por la que ocurre esto es por que los textos del corpus fueron tomados de Twitter
de forma tal que las cuentas “@populares”, “@PPopular” y “@PP” estaban siempre
presente en los textos. Luego, como el clasificador de palabras más comunes no qui-
taba este carácter y así, estas cuentas aparecían en el top de la lista de palabras más
comunes para esta etiqueta, lo que hacía clasificar todos los textos que lo contienen
de forma correcta. La red tuvo que aprender esta relación y creemos que no estuvo
tan fuera de rango respecto a la línea base. Este comportamiento se da en todas las
etiquetas, debido a la naturaleza del corpus.

Identificación de aspectos para STOMPOL
STOMPOL es el único corpus dentro de la lista que además de identificación de
entidades también requiere identificación de aspectos. La siguiente son las métricas
obtenidas por la línea base y la red artificial:

precision (base) recall (base) f1-score (base) precision recall f1-score support

Economia 9.78 % 94.74 % 17.73 % 55.56 % 26.32 % 35.71 % 19.0
Educacion 4.05 % 60.00 % 7.59 % 33.33 % 20.00 % 25.00 % 5.0
Otros_aspectos 9.57 % 94.74 % 17.39 % 16.67 % 10.53 % 12.90 % 19.0
Propio_partido 80.00 % 98.06 % 88.12 % 85.03 % 91.61 % 88.20 % 155.0
Sanidad 1.12 % 50.00 % 2.20 % 0.00 % 0.00 % 0.00 % 2.0

FIGURA 5.9: Identificación de aspectos para STOMPOL 2.4.2

De los 200 ejemplos de evaluación 78 % los contiene la etiqueta Propio_Partido.
Nuevamente, como la mejor estrategia es basarse simplemente en las cuentas de
Twitter y clasificar de forma positiva si la contiene, no es de esperar que la línea
base le haya ido tan bien. Lo que sí podemos destacar, es que la red artificial haya
conseguido capturar esta relación. Observar que para aspectos que no se deducen
de cuentas de Twitter como lo puede ser Economía y Educación la red neuronal tuvo
mejor desempeño que la línea base. Observar que los textos que están etiquetados
con Otros_aspectos también contienen cuentas de Twitter asociadas como “@Femi-
nismoDgital”, “@anguitista” o “@anguitista_siempre” entre otras, razón por la cual
el clasificador de palabras más comunes se desempeñó mejor.
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Análisis de sentimientos para Social TV
Para evaluar el sistema en la tarea de análisis de sentimientos basados en aspec-
tos sobre corpus de TASS, primero utilizamos la lista de entidades (y aspectos para
STOMPOL) en el gold standard del corpus; luego realizamos la clasificación en dos
pasos: primero utilizamos el sistema para descubrir las entidades (y aspectos para
STOMPOL) y por último los utilizamos como datos de entrada en el corpus para
realizar la clasificación del sentimiento.

Las siguiente tabla contiene los resultados obtenidos por el clasificador para la
tarea de análisis de sentimientos basado en aspectos utilizando el método numero
dos 3.4 sobre el corpus “Social TV” 2.4.2.

precision (gold) recall (gold) f1-score (gold) precision recall f1-score support

P 70.93 % 59.68 % 64.82 % 60.21 % 30.91 % 40.85 % 372.0
NEU 46.36 % 46.54 % 46.45 % 40.82 % 30.77 % 35.09 % 260.0
N 55.61 % 46.67 % 50.75 % 45.51 % 29.80 % 36.02 % 255.0

FIGURA 5.10: Análisis de sentimientos para Social TV 2.4.2

Obsérvese que las clases están medianamente balanceadas, pero debido a tener
pocos ejemplos de entrenamientos y desbalance en las entidades, no se obtienen bue-
nas métricas. Además la mayoría de textos en el corpus contienen eufemismos muy
difíciles de capturar por la red.

Análisis de sentimientos para STOMPOL
Los resultados obtenidos por la red sobre el corpus “STOMPOL” 2.4.2 son los si-
guientes:

precision (gold) recall (gold) f1-score (gold) precision recall f1-score support

P 76.47 % 22.81 % 35.14 % 16.67 % 1.75 % 3.17 % 57.0
NEU 28.17 % 28.99 % 28.57 % 34.38 % 47.83 % 40.00 % 69.0
N 65.24 % 68.93 % 67.03 % 58.96 % 57.63 % 58.29 % 177.0

FIGURA 5.11: Análisis de sentimientos para STOMPOL 2.4.2

Debido a que para este corpus utilizamos la clasificación anterior de entidades y
aspectos, la el desempeño en el cálculo de la polaridad de vio muy afectado. Para la
clase P la medida F se decremento 32 % puntos. Sin embargo la clase NEU se desem-
peño mejor que el gold standard, posiblemente debido a que la red que predice los
aspectos es muy buena en inferir Propio_Partido por encima de los demás, ya que
es la etiqueta que más aparece en el corpus, luego como la mayoría de textos que
contienen este aspecto tienen como polaridad NEU la red que calcula la polaridad
tiende a predecir esa etiqueta por encima del resto.
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Capítulo 6

Conclusiones

En este trabajo se estudian técnicas para el reconocimiento de opiniones en me-
dios sociales. En primer lugar podemos afirmar que construimos un sistema de
aprendizaje automático que permite reconocer entidades y aspectos sobre los tex-
tos de los documentos para luego realizar análisis de sentimientos basado en los
aspectos inferidos. Esto nos permite abordar el problema de entender las opiniones
de los usuarios desde un punto de vista más específico que el cálculo de polaridades
en un sistema de análisis de sentimientos convencional.

A lo largo del proyecto nos fuimos dando cuenta de que el problema de recono-
cimiento de entidades y aspectos en los textos es más desafiante de lo que a priori
parece, ya que para diseñar una solución tuvimos que comprender cómo funcionan
los algoritmos de clasificación multietiqueta y cómo estos nos permiten reconocer
los aspectos sobre las entidades que un usuario expresa en el texto.

Sin lugar a dudas, creemos que se podrían haber obtenido mejores resultados
si hubiéramos tenido un conjunto de entrenamiento etiquetado de opiniones más
grande. En promedio, los corpus evaluados en este trabajo no superan las dos mil
quinientas opiniones, cantidad muy pequeña para la complejidad del problema que
se intenta resolver. Además, muchos de ellos están etiquetados con ejemplos de for-
ma desbalanceada, como se pudo apreciar en la evaluación de resultados.

Sobre el sistema de aprendizaje, consideramos que existen partes del sistema que
se pudieron haber optimizado, por ejemplo, el pre-procesamiento de los textos de los
documentos, el ajuste de los parámetros de la red, o inclusive, probar con otra arqui-
tectura de red. La contracara de esto fue que al tener corpus demasiado pequeños,
no se pudo estudiar el desempeño del algoritmo frente al uso de distintos modelos
de vectores de palabras.

Finalmente, por nuestra parte, cumplimos con éxito los objetivos propuestos. Sin
embargo, sabemos que existen muchas actividades para realizar en este campo. Un
ejemplo de esto es la extracción de expresiones temporales para las opiniones, acti-
vidad que fue descartada del alcance del proyecto al no obtener corpus de opiniones
que contengan estos datos. Creemos que este proyecto reúne la teoría necesaria para
abrir las puertas a futuros proyectos que requieran estudiar el análisis de sentimiento
en un nivel específico y desarrollar herramientas para la recuperación de opiniones
en los textos.
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Trabajo a futuro

Como trabajo a futuro, además de las mejoras ya planteadas, se propone la cons-
trucción de un corpus de opiniones en español, suficientemente grande, con la es-
tructura definida en este trabajo para luego utilizar el sistema de aprendizaje pro-
puesto y evaluar las métricas con distintos modelos de vectores de palabras, a modo
de comprender si un modelo en particular se desempeña mejor para este tipo de ac-
tividades.

Otra línea de trabajo paralela consiste en mejorar el sistema de aprendizaje im-
plementado. Dentro de las posibles mejoras se incluye perfeccionar la lista de stop-
words, para que no eliminar palabras que pueden llegar a tener información de con-
texto; reemplazar emojis por palabras similares para agregar más información y me-
jorar el ruido en los textos mediante técnicas de stemming y lemmatization. Otra
mejora podría ser evaluar otras arquitecturas de redes neuronales, tales como redes
neuronales recurrentes, y comparar los resultados con los obtenidos en este trabajo.
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Apéndice A

Descripción de los recursos
utilizados

En este apéndice vamos a desarrollar la semántica de las etiquetas de los corpus
vistos en el capitulo 2 2.4. Pretendemos simplemente que este apartado permita al
lector entendes un poco mas el significado de las etiquetas propuestas en los corpus
de las competencias SemEval y TASS.

A.0.1. Restaurant Reviews

Como vimos, Restaurant Reviews es un corpus de reseñas de Restaurantes de la
SemEval en su edición 2015 para la tarea número 12 conocida como Aspect Based
Sentiment Analysis (ABSA) [47]. Las entidades son representadas mediante anota-
ciones (etiquetas) de la forma {E#A, OTE, P} asignadas a nivel de oración en las
reseñas teniendo en cuenta el contexto de la misma. A continuación vamos a expli-
car la semántica de las etiquetas asociadas:

Etiquetas para la entidad (Entity Labels)
Una entidad E de un par {E#A} se asocia a las siguientes etiquetas:

FOOD. Para opiniones enfocadas en la comidas en general o en términos es-
pecíficos, por ejemplo: Platos, opciones de almuerzos, desayunos, meriendas o
cenas, etc.. Algunos ejemplos son:

– Our food was great too!→ {FOOD}
– The menu is very limited→ {FOOD}
– The food was pretty traditional but it was hot and good with large por-

tions.→ {FOOD}
– The pizza was great.→ {FOOD}

DRINKS. Para opiniones enfocadas en bebidas en general o en términos es-
pecíficos del uso de la misma, por ejemplo: Bebidas, Gaseosas, Tragos, etc..
Algunos ejemplos son los siguientes:

– Wonderful strawberry daiquiris as well!→ {DRINKS}
– The food is good, especially their more basic dishes, and the drinks are

delicious.→ {FOOD}{DRINKS}
– Not enough wines by the glass either.→ {DRINKS}
– The cream cheeses are out of this world and I love that coffee!!→ {FOOD}{DRINKS}
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SERVICE. Dedicado a opiniones enfocadas en el servicio en términos del clien-
te, la puntualidad del servicio, calidad del restaurante preparación de la comi-
da, actitud del staff y su profesionalismo, el tiempo de espera, las opciones de
envío ofrecida, etc.. A continuación, algunos ejemplos son:

– The food here is rather good, but only if you like to wait for it.→ {FOOD}{SERVICE}
– The hostess is rude to the point of being offensive.→ {SERVICE}
– The takeout is great too since they give high quality tupperware as well.
→ {SERVICE}

– I had a huge group for my birthday and we were well taken care of. →
{SERVICE}

AMBIENCE. Opiniones enfocadas en el ambiente del restaurante, su espa-
cio interior o exterior, su decoración, opciones de entretenimiento, etc.. Los
siguientes son ejemplos:

– Very cozy and warm inside...→ {AMBIENCE}
– I highly recommend Cafe St. Bart’s for their food, the ambience and won-

derful service.→ {FOOD}{AMBIENCE}{SERVICE}
– The dining room is quietly elegant with no music to shout over, how re-

freshing!→ {AMBIENCE}
– Our family never expected such incredible entertainment in a restaurant.
→ {AMBIENCE}

LOCATION. Aquellas enfocadas en el lugar del restaurante en términos de su
lugar, la vista, el barrio, etc.. Ejemplos:

– Conveniently located too, being right on Bedford ave.→ {LOCATION}
– The view is spectacular, and the food is great.→ {LOCATION}{FOOD}

RESTAURANT. Opiniones enfocadas al restaurante como un todo sin enfoque
alguno de las siguientes entidades. Los siguientes son ejemplos:

– It’s a little out of the way if you don’t live in the neighborhood, but defini-
tely worth the trip from wherever you are.→ {LOCATION}{RESTAURANT}

– Please take my advice, go and try this place.→ {RESTAURANT}

Cualquier otra opinión que no pueda ser expresada con las entidades descri-
tas anteriores se considera fuera del alcance y se etiqueta de con OutO f Scope.
Entonces por ejemplo:

– I was in love with Pongsri on 48th, but compared to Suan it is slow in
service and overpriced.→ {OutO f Scope}

– It’s also attached to Angel’s Share, which is a cool, more romantic bar...
→ {OutO f Scope}

– The one on the east side is much better than the one on the west side.
→ {OutO f Scope}

Etiquetas para los atributos (Attribute Labels)
Una atributo A de un par {E#A} se asocia a las siguientes etiquetas en el corpus:
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GENERAL. Etiqueta asignada a opiniones generales que expresan una opinión
positiva o negativa (eventualmente neutral) sobre una entidad. Algunos ejem-
plos son:

– My husband and I thought it would be great to go to the Jekyll and
Hyde Pub for our anniversary, and to our surprise it was fantastic. →
{RESTAURANT#GENERAL}

– I received prompt service with a smile.→ {SERVICE#GENERAL}
– LOVE the atmosphere - felt like I was in Paris.→ {AMBIENCE#GENERAL}
– The location is perfect.→ {LOCATION#GENERAL}

PRICES. Asignado a opiniones de precios sobre entidades que hablan de co-
mida, tragos o el restaurante como un todo. Ejemplos:

– But the pizza is way too expensive.→ {FOOD#PRICES}
– Drinks way overpriced.→ {DRINKS#PRICES}
– The prices are wonderfully low.→ {RESTAURANT#PRICES}

QUALITY. Opiniones centradas en el gusto, la textura, la consistencia, la tem-
peratura, la preparación, la cocción o calidad general de la comida y las bebi-
das servidas en el restaurante o la calidad del mismo como un todo. Estos son
ejemplos de opiniones donde aparece:

– Salads are a delicious way to begin the meal.→ {FOOD#QUALITY}
– Their bagels are fine, but they are a little overcooked, and not really a

’special’ bagel experience.→ {FOOD#QUALITY}
– The drinks are amazing and half off till 8pm.→ {DRINKS#QUALITY}, {DRINKS#PRICES}

STYLE&OPTIONS. Opiniones que refieren a la presentación, estilo del servi-
cio, tamaño de las porciones la variedad de la comida o el menú (platos in-
novadores, opciones vegetarianas o celiacos, etc..) y las bebidas servidas en el
restaurante. Los siguientes son ejemplos:

– The menu is very limited - I think we counted 4 or 5 entrees.→ {FOOD#STYLEOPTIONS}
– The portions are small but being that the food was so good makes up for

that.→ {FOOD#QUALITY}, {FOOD#STYLEOPTIONS}
– Not enough wines by the glass either.→ {DRINKS#STYLEOPTIONS}

MISCELLANEOUS. Atributos que no entran en las las categorías mencionadas
anteriormente. A continuación, los siguientes ejemplos:

– Not a great place for family or general dining.→ {RESTAURANT#MISCELLANEOUS}
– Open late (well as late as I ever got there and I’m a night person) →
{RESTAURANT#MISCELLANEOUS}

Expresión objetivo de la opinión (Opinion Target Expression, OTE)
Es una referencia explícita (mención en el texto) de la entidad E evaluada. Esta men-
ción puede ser el nombre de la entidad, un nombre común o una secuencia de pala-
bras de la misma. Algunos ejemplos son los siguientes:

– Leon is an East Village gem.→ {RESTAURANT#GENERAL, Leon, positive}
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– The food was bland oily.→ {FOOD#GENERAL, f ood, negative}

– Great friendly service, Fast seating, Fast Delivery, Excellent sushi.
→ {SERVICE#GENERAL, service, positive}, {SERVICE#GENERAL, seating, positive},

{SERVICE#GENERAL, Delivery, positive}, {FOOD#GENERAL, sushi, positive}

– We love the food, drinks, and atmosphere.
→ {FOOD#QUALITY, f ood, positive},

{DRINKS#GENERAL, drinks, positive}, {AMBIENCE#GENERAL, atmosphere, positive}

Observaciones Toda oración que contiene más de una mención (por ejemplo, no-
minal y pronominal) a una misma entidad es anotada con aquella que sea más in-
formativa.

– It’s a nice place to relax and have conversation.
→ {AMBIENCE#GENERAL, place, positive}

Si una OTE tiene más de una ocurrencia en una misma entidad, solamente la primera
debe ser anotada.

– Yes, they use fancy ingredients, but even fancy ingredients don’t make for
good pizza unless someone knows how to get the crust right.→ {FOOD#QUALITY, ingredients, positive}, {FOOD#QUALITY, pizza, negative}, {FOOD#QUALITY, crust, negative}

Toda entidad E implícitamente referenciada (ej. mediante pronombres) o inferida
en la oración, su OTE es asignado con el valor “NULL”, entonces por ejemplo:

– Everything was wonderful;→ {RESTAURANT#GENERAL, NULL, positive}

– Conveniently located too, being right on Bedford ave.
→ {LOCATION#GENERAL, NULL, positive}

– I’ve waited over one hour for food.→ {SERVICE#GENERAL, NULL, negative}

– Prices are in line.→ {RESTAURANT#PRICES, NULL, positive}

Entonces, dado una reseña de un restaurante, se debe realizar la siguientes tareas:

Categorizar Aspectos (Aspect Category): Identificar la entidad E y el atributo
A asociado al par E#A de la opinión expresada.

Identificar la expresión objetivo de la opinión (OTE): Esta referencia es iden-
tificada de forma única a través de anotar el lugar de comienzo y fin en el texto.

Polaridad de la opinión: Cada par E#A de una oración debe ser asignado a un
elemento del conjunto P = {positive, negative, neutral} que representa la
orientación del sentimiento.

Combinación de entidades y atributos en el par E#A: La siguiente tabla indica
cómo se deben corresponder las entidades y los atributos de una opinión dada,

Categories | Attributes GENERAL PRICES QUALITY STYLE&OPTIONS MISCELLANEOUS
RESTAURANT 3 3 7 7 3

FOOD 7 3 3 3 7

DRINKS 7 3 3 3 7

AMBIENCE 3 7 7 7 7

SERVICE 3 7 7 7 7

LOCATION 3 7 7 7 7
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A.0.2. Social-TV Corpus

Social-TV es un corpus presentado en la TASS de la SEPLN, el mismo es un cor-
pus anotado a nivel de aspecto, donde en la página de la SEPLN la lista de aspectos
definidos es la siguiente:

– Afición

– Árbitro

– Autoridades

– Entrenador

– Equipos: Equipo-Atlético_de_Madrid, Equipo-Barcelona, Equipo-Real_Madrid,
Equipo (cualquier otro equipo)

– Jugadores: Jugador-Alexis_Sánchez, Jugador-Alvaro_Arbeloa, Jugador-Andrés_Iniesta,
Jugador-Angel_Di_María, Jugador-Asier_Ilarramendi, Jugador-Carles_Puyol,
Jugador-Cesc_Fábregas, Jugador-Cristiano_Ronaldo, Jugador-Dani_Alves, Jugador-
Dani_Carvajal, Jugador-Fábio_Coentrão, Jugador-Gareth_Bale, Jugador-Iker_Casillas,
Jugador-Isco, Jugador-Javier_Mascherano, Jugador-Jesé_Rodríguez, Jugador-
José_Manuel_Pinto, Jugador-Karim_Benzema, Jugador-Lionel_Messi,Jugador-
Luka_Modric, Jugador-Marc_Bartra, Jugador-Neymar_Jr., Jugador-Pedro_Rodríguez,
Jugador-Pepe, Jugador-Sergio_Busquets, Jugador-Sergio_Ramos, Jugador-Xabi_Alonso,
Jugador-Xavi_Hernández, Jugador (cualquier otro jugador)

– Partido

– Retransmisión

La polaridad de los sentimientos fue anotada desde el punto de vista de un usua-
rio de Twitter usando 3 etiquetas: P, NEU y N. No se realizó distinción alguna sobre
si el autor del tweet no expresa sentimiento o expresa un sentimiento no positivo o
no negativo.

A.0.3. STOMPOL

STOMPOL es un corpus de tweets en español para el análisis de sentimientos a
nivel de aspectos basado en la campaña política del 2015 para las elecciones locales
en España.
En la página de la SEPLN la lista de aspectos definidos es la siguiente:

– Economía: Impuestos, Infraestructura, Mercado, Políticas laborales...

– Sanidad: Hospitales, Sistema de servicio de salud público/privado, Drogas,
Doctores...

– Educación: Estado de las escuelas publico/privadas, escolaridades...

– Propio_partido: Programa electoral, discursos, corrupción, críticas

– Otros_aspectos

Cada aspecto está relacionado a una o más entidades (separados por el símbolo
pipe i.e “|” si un mismo aspecto habla de más de una entidad) que se corresponden
con los principales partidos políticos de España:
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– Partido_Popular (PP)

– Partido_Socialista_Obrero_Español (PSOE)

– Izquierda_Unida (IU)

– Podemos

– Ciudadanos (Cs)

– Unión_Progreso_y_Democracia (UPyD)

Cada tweet en el corpus fue manualmente anotado por dos lingüistas distintos y un
tercero en caso de desacuerdo con la polaridad del sentimiento a nivel de aspecto.
La polaridad de los sentimientos fue anotada desde el punto de vista de un usuario
de Twitter usando 3 etiquetas: P, NEU y N. No se realizó distinción alguna sobre si
el autor del tweet no expresa sentimiento o expresa un sentimiento no positivo o no
negativo.
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