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Resumen: En este articulo se presenta un sistema de andlisis de sentimientos a
nivel de aspecto que permite extraer automdaticamente las caracteristicas de una
opinién y determinar la polaridad asociada. El sistema propuesto estd basado en
un modelo que utiliza ontologias de dominio para la deteccion de los aspectos y un
clasificador basado en Maquinas de Soporte Vectorial para la asignacién de la pola-
ridad a los aspectos detectados. El trabajo experimental se ha realizado utilizando
el conjunto de datos desarrollado para la Tarea 5, Sentence-level ABSA en SemEval
2016 para el espanol. El sistema propuesto ha obtenido un 73.07 en F} en la extrac-
cién de aspectos (slot2) y un 46.24 de F} en la subtarea conjunta de categorizacién y
extraccion de aspectos (slot1,2) utilizando una aproximacién basada en ontologias.
Para la subtarea de clasificaciéon de sentimientos (slot3) se ha obtenido una Accuracy
de 84.79 % utilizando una aproximacién basada en el uso de Maquinas de Soporte
Vectorial y lexicones de polaridad. Estos valores superan los mejores resultados ob-
tenidos en SemEval.

Palabras clave: Analisis de sentimientos a nivel de aspecto, ontologias, maquinas
de soporte vectorial

Abstract: In this paper, we present an aspect-based sentiment analysis system that
allows to automatically extract the characteristics of an opinion and to determine
their associated polarity. The proposed system is based on a model that uses domain
ontologies for the detection of aspects and a classifier based on the Support Vector
Machines formalism for assigning the polarity to the detected aspects. The experi-
mental work was conducted using the dataset developed for Task 5, Sentence-level
ABSA in SemEval 2016 for Spanish. The proposed system has obtained a 73.07 in
F in the aspect extraction subtask (slot2) and a 46.24 of F} in the categorization
and aspect extraction subtask (slot1,2) using an ontology-based approach. For the
sentiment classification subtask (slot3) an 84.79 % in terms of Accuracy has been ob-
tained using an approach based on Support Vector Machines and polarity lexicons.
These results are better than those reported in SemEval.

Keywords: Aspect-based sentiment analysis, ontologies, support vector machines

1 Introduccion

Hoy en dia en Internet se producen millones
de datos debido a la utilizacién masiva de las
redes sociales, servicios de mensajeria, blogs,
ISSN 1135-5948

wikis, comercio electrénico, entre otros. Toda
esta gran cantidad de datos es atractiva pa-
ra diferentes estamentos comerciales, indus-
triales y académicos, pero la extracciéon y su
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respectivo procesamiento, hace que esta ta-
rea sea muy compleja y dificil si se hace de
forma manual. Sumado a esto, los usuarios
participan activamente en Internet dejando
sus propios comentarios, opiniones y resenas
sobre todo tipo de temas.

Debido a esto, los investigadores vienen
trabajando desde hace varias décadas en sis-
temas que permiten analizar gran cantidad de
textos de forma automaética usando técnicas
de procesamiento de lenguaje natural (PLN)
y mineria de datos, entre otras.

El andlisis de sentimientos (AS) es una
area del PLN cuyo objetivo es analizar las
opiniones, sentimientos, valoraciones, actitu-
des y emociones de las personas hacia deter-
minadas entidades como productos, servicios,
organizaciones, individuos, problemas, suce-
sos, temas y sus atributos (Liu, 2012). Es
decir, extraer una opinién, analizarla y de-
terminar su polaridad (positiva, negativa o
neutra).

La gran mayoria de los enfoques para el
AS detectan sentimientos a nivel general en
una frase, un parrafo o un texto completo
(Steinberger, Brychcin, y Konkol, 2014). Es-
te tipo de andlisis, conocido como AS a ni-
vel de documento o global, busca clasificar el
sentimiento de todo un documento como po-
sitivo o negativo (Pang y Lee, 2008). Otros
enfoques intentan obtener la polaridad a ni-
vel de frase o a nivel de aspectos. El nivel de
frase clasifica el sentimiento expresado en ca-
da oracién y el de aspectos lo clasifica con
respecto a las caracteristicas especificas de
las entidades encontradas (Medhat, Hassan,
y Korashy, 2014). Los dos primeros enfoques
resultan a veces incompletos ante la realidad
de las empresas u organizaciones que quie-
ren saber en detalle el comportamiento de
sus productos (Xianghua et al., 2013). Segin
(Liu, 2015) el AS a nivel de documento y frase
resulta insuficiente para descubrir las prefe-
rencias de los usuarios.

El Anaélisis de Sentimientos a nivel de as-
pectos (aspect-based sentiment analysis) o
Andlisis de Sentimientos basado en carac-
teristicas (feature-based sentiment analysis)
tiene como objetivo identificar las propieda-
des o caracteristicas de una entidad y deter-
minar la polaridad expresada de cada aspec-
to de esa entidad (Hu y Liu, 2004; Liu, Hu,
y Cheng, 2005).

En este articulo se presenta un sistema de
andlisis de sentimientos a nivel de aspecto que
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combina ontologias para extraer los aspectos
de una entidad y un sistema de aprendizaje
automatico basado en Maquinas de Soporte
Vectorial (SVM) para determinar su polari-
dad.

El resto del articulo estd organizado de la
siguiente manera. En la Seccién 2 se abordan
los antecedentes y trabajos relacionados. La
Seccién 3 describe el sistema propuesto. La
Seccién 4 muestra los experimentos realiza-
dos y los resultados obtenidos, y finalmente
en la Seccion 5 se presentan algunas conclu-
siones y trabajos futuros.

2 Antecedentes y trabajos
relacionados

Para la construccién de un sistema de AS a
nivel de aspecto se debe iniciar con la extrac-
cién de los aspectos de la opinién. En la lite-
ratura existen diferentes enfoques para esta
tarea. En (Wang, Lu, y Zhai, 2010) se utiliza
una lista ya predeterminada de aspectos. En
(Zhang, Xu, y Wan, 2012) se usa conteo de
nombres y frases para calcular su frecuencia
dentro de un documento. (Qiu et al., 2011)
aprovechan las relaciones entre sentimiento y
aspectos. (Marcheggiani et al., 2014) se ba-
san en modelos de aprendizaje supervisado.
(Xianghua et al., 2013) utilizan modelos es-
tadisticos LDA (Latent Dirichlet Allocation)
y (Poria et al., 2016) mejoran estos modelos
estadisticos usando similitud seméntica.

De todos los enfoques anteriores, la gran
mayoria no tiene en cuenta el significado de
las palabras que representan a los aspectos.
Estos son considerados simples “etiquetas”
que no son situadas en el contexto de la opi-
nién ni en el dominio de la entidad a la cual se
esta refiriendo. Sin embargo, el enfoque pre-
sentado en este trabajo si tiene en cuenta el
significado de los aspectos y utiliza para su
extraccion ontologias de dominio. Las onto-
logias consisten en especificaciones formales
y explicitas que representan los conceptos de
un determinado dominio y sus relaciones, es
decir, son un modelo abstracto de un domi-
nio, donde los conceptos utilizados estan cla-
ramente definidos (Studer, Benjamins, y Fen-
sel, 1998). En la literatura se han usado las
ontologias para analisis de sentimiento, en-
tre otros trabajos, en (Penalver-Martinez et
al., 2014), (Cadilhac, Benamara, y Aussenac-
Gilles, 2010) y (Kontopoulos et al., 2013).
Una comparaciéon de como se utilizan se en-
cuentra en (Henriquez y Guzman, 2016).



Analisis de sentimientos a nivel de aspecto usando ontologias y aprendizaje automatico

A partir del aspecto extraido, el siguien-
te paso consiste en determinar su polaridad,
también conocida como clasificacién de senti-
miento (Henriquez Miranda, Guzman, y Sal-
cedo, 2016). Para lograr lo anterior, se dis-
tinguen dos enfoques principales: las técnicas
basadas en aprendizaje automdtico (AA) y
las basadas en léxico (LEX) (Medhat, Has-
san, y Korashy, 2014). Encontramos en la
literatura trabajos relacionados directamen-
te con nuestra aproximacién. Por ejemplo,
en (De Freitas y Vieira, 2013) se realiza un
andlisis guiado por ontologias en el dominio
de cine y hoteles en portugués; (Steinber-
ger, Brychcin, y Konkol, 2014) presentan un
enfoque supervisado en opiniones de restau-
rantes en checo; (Manek, Shenoy, y Mohan,
2016) proponen un sistema en inglés basa-
do en el indice GINI para comentarios en
cine; (Marcheggiani et al., 2014) proponen
un conjunto de modelos basados en cam-
pos aleatorios condicionales para las resenas
de hoteles en inglés; (Jiménez-Zafra, S. M.,
Martin-Valdivia, M. T., Martinez-Cédmara,
E., y Urena-Lépez, 2016) presentan un en-
foque no supervisado empleando un método
basado en léxico que combina diferentes re-
cursos lingiifsticos sobre un conjunto de datos
de entrenamiento en inglés sobre los dominios
de restaurantes y portatiles.

3 Descripcion del sistema

En la Figura 1 se muestra un esquema del
sistema propuesto. El sistema consta bésica-
mente de tres modulos: preprocesamiento, ex-
traccién de aspectos y clasificacién de senti-
mientos.

3.1 Preprocesamiento

FEl sistema recibe como entrada un documen-
to D que contiene una o varias opciones acer-
ca de una entidad. En el siguiente paso se
segmenta la opinién en oraciones y estas ora-
ciones en palabras con sus correspondientes
lemas. En este proceso se ha usado Freeling
(Padré y Stanilovsky, 2012) para obtener la
lematizacion y el etiquetador morfosintactico
de los textos considerados. Ademds, se ha rea-
lizado un proceso de normalizacién del voca-
bulario para corregir algunos términos infor-
males usados en las redes sociales y también
para corregir errores tipograficos. En concre-
to, se han eliminado signos de puntuacién, se
han eliminado algunas stopwords, por ejem-
plo: el, la, lo, su, ..., y se ha usado un dic-
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Figura 1: Arquitectura del Sistema

cionario en espanol para corregir algunas pa-
labras y terminaciones usuales, por ejemplo,
cambiar la terminacién ion por ion, etc.

3.2 Extraccion de aspectos

A partir del texto etiquetado, los aspectos son
extraidos utilizando dos procesos. El primero
utiliza una ontologia de dominio la cual des-
cribe el vocabulario relacionado con un domi-
nio especifico (hoteles, cine, restaurantes, ...).
El segundo proceso utiliza similitud semanti-
ca usando una base de datos léxica (Meng,
Huang, y Gu, 2013) que permite encontrar
posibles aspectos relacionados con aquellos
conceptos que no se extrajeron en el proceso
anterior. La salida final del proceso serd una
lista de aspectos L(A).

Para la primera parte se debe disponer de
una ontologia de dominio en el lenguaje que
se vaya a manejar. En este trabajo se ha utili-
zado la ontologia “Hontology” (Chaves, Frei-
tas, y Vieira, 2012) para analizar comentarios
de restaurantes en espanol. Los sustantivos
de la opinién se buscan en la ontologia y los
encontrados en ella se marcan como aspectos.

Para la segunda parte, se toman los sus-
tantivos no encontrados en la ontologia y se
calcula una similitud semaéntica con los con-
ceptos de la ontologia. El calculo de similitud
semantica se basa en el algoritmo de camino
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<sentence id="xxx">
<text>Buen servicio, ambiente Acogedor
<Opinions>

y tranquilo, comida bien.</text>

<Opinion target="servicio" category="SERVICE#GENERAL" polarity="positive" from="5" to="13"/>
<Opinion target="ambiente" category="AMBIENCE#GENERAL" polarity="positive" from="15" to="23"/>
<Opinion target="comida" category="FOOD#QUALITY" polarity="positive" from="47" to="53"/>

</Opinions>
</sentence>

Figura 2: Ejemplo de una opinién y la anotacién de los diferentes slots (“category” corresponde
al slot1, “target” corresponde al slot2 y “polarity” al slot3)

mas corto, donde las palabras que se compa-
ran son nodos en un arbol de dominio en el
cual los nodos hijos tienen una relacién ‘es
un’ con los padres. Por ejemplo, ‘carro es un
vehiculo’, en esta relacién, vehiculo es padre
de carro.

Al momento de determinar si un sustanti-
vo estd directamente relacionado con un ele-
mento de una ontologia, se calcula la simi-
litud entre ellos y se valida si la puntuacion
obtenida es mayor o igual que un umbral defi-
nido experimentalmente a partir del conjunto
de entrenamiento.

Para el calculo de la similitud se uti-
liz6 Wordnet en espainol disponible en MCR
(Multilingual Central Repository) (Gonzalez-
Agirre y Rigau, 2013).

3.3 Clasificacién de sentimientos

Una de las dificultades de la tarea consiste
en, una vez detectado el aspecto, definir qué
contexto se le asigna para poder establecer su
polaridad. Para la deteccién de la polaridad
a nivel de aspecto, se ha utilizado una aproxi-
macién ya utilizada para el dominio de Twit-
ter y presentada en (Pla y Hurtado, 2014;
Hurtado y Pla, 2014). En concreto, en es-
te trabajo se propone una aproximacién que
consiste en determinar el contexto de cada
aspecto a través de una ventana fija definida
a la izquierda y derecha del aspecto. La lon-
gitud de la ventana se ha determinado expe-
rimentalmente mediante una validacién cru-
zada utilizando el conjunto de entrenamiento
proporcionado. El valor maximo de la venta-
na considerado es de 6 palabras a izquierda
y derecha del aspecto. Para entrenar nuestro
sistema, se ha considerado el conjunto de en-
trenamiento dnicamente, se han determina-
do los segmentos para cada aspecto y se ha
entrenado el clasificador. La misma segmen-
tacion utilizada para el entrenamiento se ha
aplicado al conjunto de test.

Como clasificador se han utilizado Maqui-
nas de Soporte Vectorial por su capacidad
para manejar con éxito grandes cantidades
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de caracteristicas. En concreto usamos dos
librerfas (LibSVM 'y LibLinear ) que han de-
mostrado ser eficientes implementaciones de
SVM que igualan el estado del arte. El soft-
ware se ha desarrollado en Python y para ac-
ceder a las librerias de SVM se ha utilizado
el toolkit scikit-learn Los parametros de los
clasificadores se han determinado en la fase
de ajuste de pardmetros usando una valida-
cién cruzada de 10 iteraciones (10-fold cross-
validation).

Se han explorado otras aproximaciones de
aprendizaje automatico para desarrollar el
clasificador. En particular, un sistema basado
en el uso de redes neuronales convolucionales
y recurrentes (Zhou, Wu, y Tang, 2002; Le-
cun, Bengio, y Hinton, 2015) y en la combina-
cién de “embeddings” de palabras (Mikolov
et al., 2013b; Mikolov et al., 2013a). Aunque
este sistema ha obtenido resultados promete-
dores para tareas de SA en inglés y en drabe
(Gonzélez, Pla, y Hurtado, 2017), los resulta-
dos obtenidos hasta el momento para la tarea
que se presenta en este trabajo son ligera-
mente inferiores a los alcanzados mediante el
sistema basado en SVM.

4  Experimentacion y resultados

Para validar el sistema propuesto se realizé
una serie de experimentos utilizando el cor-
pus de la tarea 5 de la edicién de 2016 de
SemEval (International Workshop on Seman-
tic Evaluation). Especificamente, se abordé la
subtarea 1 (SB1) en el dominio de restauran-
tes para el espanol (Pontiki et al., 2016).

La subtarea SB1, a su vez, estd dividi-
da en 3 subtareas, denominadas slots. El
slot1 consiste en detectar la categoria-aspecto
de una opinién. Cada categoria estd com-
puesta por un par entidad (E), atributo
(A) representado como E#A. Se proporcio-
na una lista de un total de 12 categorias
(p.e. RESTAURANT#GENERAL, RES-
TAURANT#PRICES, FOOD#QUALITY).
Es posible asociar mas de una categoria
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Figura 3: Partes de la ontologia utilizada para analisis de opiniones de restaurantes

a la misma opinién. El slot2 consiste en
detectar la “Expresién Destino de la Opi-
nién” (Opinion Target Expression, OTE) de
un par E#A, esto es, la expresion lingiiistica
usada en la opinién para hacer referencia a la
entidad (E) y al atributo (A). Pueden haber
opiniones para los que la OTE sea nulo. Exis-
te una tarea que agrupa el slot! y el slot2 que
consiste en detectar las categorias existentes
en la opinién y asignarles su correspondiente
OTE. Esta tarea se denomina slotl,2. En el
slot3 se debe determinar la polaridad (positi-
va, negativa, neutra) de cada OTE.

En la Figura 2 se muestra un ejemplo de
anotacién de una opinién tomada del conjun-
to de datos de entrenamiento.

En este trabajo hemos abordado las si-
guientes subtareas: la subtarea que aborda
los slot1y slot2 de manera conjunta (slot1,2);
la subtarea correspondiente al slot 2; y final-
mente, la subtarea correspondiente al slot3.

Para ello, se ha usado el corpus de la tarea
que consta de 2070 frases de entrenamiento
y de 881 frases de evaluacion. Como medida
de evaluacion para los slotl, slot2 y slotl,2
fue utilizada la medida F} y para el slot3 la
medida que se utilizé fue Accuracy.

Para abordar las subtareas de los slot1,2y
slot2 se utilizé la ontologia multilingtie “Hon-
tology” correspondiente al dominio de res-
taurantes considerando sélo la parte en es-
panol. Ademads, esta ontologia se extendid
anadiendo aquellas instancias que aparecian
en el conjunto de entrenamiento proporcio-
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nado para las subtareas. La Figura 3 muestra
parte de la ontologia resultante. Como resul-
tado de esta extensién, el niimero de clases
de la ontologia ha pasado de 284 a 314, el
numero de propiedades de los objetos de 8 a
12 y el nimero de individuos de 0 a 258.

] Tarea | Sistema | SemEval2016 \
slot 2 () 73.07 | GTI/C/68.51
slot 1,2 (Fy) | 46.24 | TGB/C/41.21

Tabla 1: Resultados de nuestro sistema en la
Task5-SB1 en espafiol frente al mejor sistema
de SemEval2016 para los slot1,2y slot2

Los resultados obtenidos por nuestro sis-
tema junto a los mejores resultados de Se-
mkEval para las subtareas correspondientes a
los slot1,2 y slot2 se muestran en la Tabla 1.
Como se puede observar, nuestro sistema, ob-
tiene valores de F superiores a los ganadores
de la competiciéon. En la competicién de Se-
mEval, los mejores resultados para el slot1,2
los obtuvo el equipo TGB (Cetin et al., 2016)
y para el slot2 el mejor equipo fue GTI1 (Alva—
rez Lépez et al., 2016).

Analizando los resultados de la extraccion
de aspectos (slot2), cabe destacar que la elec-
cién y utilizacién de la ontologia de dominio
resulté satisfactoria para la identificacién de
aspectos, ya que estas representan los con-
ceptos de un determinado dominio y sus rela-
ciones, es decir, son un modelo abstracto de
un dominio, donde los conceptos utilizados
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estan claramente definidos y no son simples
diccionarios. Para la subtarea definida en el
slots1,2, aunque el sistema no esta construido
para tal fin, presenta buenos resultados solo
realizando una mapeado con la ontologia.
Para el slot 8 aprendimos un modelo ba-
sado en SVM con kernel lineal. En un pri-
mer experimento se utilizé tinicamente el cor-
pus de entrenamiento proporcionado en la
competicién. Se utilizaron como representa-
cién de las opiniones los coeficientes tf-idf de
segmentos de caracteres de longitud 7 uti-
lizando el concepto de bolsa de caracteres.
Los pardametros fueron elegidos mediante un
proceso de validaciéon cruzada de 10 itera-
ciones (10-fold cross validation). En un se-
gundo experimento se anadieron lexicones de
polaridad. En concreto se utilizaron el dic-
cionario ELHUYAR (Saralegi y San Vicen-
te, 2013) lematizado y los lexicones SOL e
iSOL (Molina-Gonzalez et al., 2013). Para es-
te modelo, se utilizaron como caracteristicas
secuencias de hasta 7 caracteres. A estas ca-
racteristicas se les anadié como nuevas carac-
teristicas, el nimero de palabras positivas y
negativas contenidas en los lexicones mencio-
nados. El nimero total de caracteristicas del
modelo final fue de 111058. La Tabla 2 mues-
tra los resultados de los dos experimentos rea-
lizados para el slot3 junto al mejor resultado
obtenido en la competicién SemEval.

] Sistema | Accuracy |
Sin lexicones 83.21
Con lexicones 84.79

] SemEval2016 (IIT-T./U) \ 83.58 \

Tabla 2: Resultados de nuestro sistema en la
taskb-SB1 en espanol frente al mejor sistema
de SemEval2016 para el slot3

Como se puede ver el uso de lexicones me-
jora considerablemente los resultados, mas de
un punto y medio. Estos resultados consi-
guen superar los mejores resultados obteni-
dos en la competicion SemEval2016 Taskb-
SB1 slot3 por el equipo IIT-T (Kumar et al.,
2016), obteniendo 84.79 % de Accuracy frente
a 83.58 %.

5 Conclusiones y trabajos futuros

En este trabajo se ha presentado un sistema
que usa ontologias y aprendizaje automati-
co. Se han logrado resultados interesantes y
prometedores que superan los obtenidos por

los participantes de la competicién SemEval.
Un 73.07 en F} en la extraccién de aspectos
(slot2) y un 46.24 de F} en la subtarea corres-
pondiente a slot1,2 utilizando una aproxima-
cion basada en ontologias. Para la subtarea
de clasificacién de sentimientos (slot3) se ha
obtenido una Accuracy del 84.79 % utilizan-
do una aproximacién basada en Maquinas de
Soporte Vectorial y lexicones de polaridad.

A la vista de los buenos resultados obte-
nidos, nos planteamos como trabajo futuro
explorar nuevos mecanismos que nos permi-
tan integrar la informacién de las ontologias
en los algoritmos de aprendizaje automaético
y asi poder abordar todas las tareas conjun-
tamente asi como la extension a otros idiomas
y dominios cubiertos por la ontologfa.

Agradecimientos

Este trabajo ha sido parcialmente subvencio-
nado por el proyecto ASLP-MULAN: Audio,
Speech and Language Processing for Multi-
media Analytics (MINECO TIN2014-54288-
C4-3-R y fondos FEDER). La estancia reali-
zada, de enero a marzo de 2017, por Carlos
Henriquez en la UPV, ha sido subvenciona-
do por el programa Colciencias (convocato-
ria 727), Universidad Nacional de Medellin
y Universidad Auténoma del Caribe Barran-
quilla.

Bibliografia

Alvarez Lépez, T., J. Juncal-Martinez,
M. Fernandez-Gavilanes, E. Costa-
Montenegro, y F. J. Gonzalez-Castano.
2016. Gti at semeval-2016 task 5: Svm
and crf for aspect detection and unsu-
pervised aspect-based sentiment analysis.
En Proceedings of the 10th Internatio-
nal Workshop on Semantic FEvaluation
(SemEval-2016), paginas 306-311, San
Diego, California, June. Association for
Computational Linguistics.

Cadilhac, A., F. Benamara, y N. Aussenac-
Gilles. 2010. Ontolexical resources for fea-
ture based opinion mining : a case-study.
En Proceedings of the 6th Workshop on
Ontologies and Lezical Resources (Onto-
lex 2010), paginas 77-86.

Cetin, F. S., E. Yildirim, C. Ozbey, y G. Er-
yigit. 2016. Tgb at semeval-2016 task
5: Multi-lingual constraint system for as-
pect based sentiment analysis. En Procee-
dings of the 10th International Workshop



Analisis de sentimientos a nivel de aspecto usando ontologias y aprendizaje automatico

on Semantic Evaluation (SemEval-2016),
paginas 337-341, San Diego, California,
June. Association for Computational Lin-
guistics.

Chaves, M., L. Freitas, y R. Vieira. 2012.
Hontology: a Multilingual Ontology for
the Accommodation Sector in the Tourism
Industry. En CTIC/STI - Comunicagoes
a Conferéncias, paginas 149-154.

De Freitas, L. A. y R. Vieira. 2013.
Ontology-based Feature Level Opinion
Mining for Portuguese Reviews. En Pro-
ceedings of the 22nd International Confe-
rence on World Wide Web. ACM,, pagi-
nas 367-370.

Gonzélez, J.-A., F. Pla, y L.-F. Hurtado.
2017. SemkEval-2017 task 4: Sentiment
analysis in Twitter. En Proceedings of the
11th International Workshop on Seman-
tic Fvaluation (pendiente de publicacion),
SemEval "17, paginas 723-727, Vancouver,
Canada, August. Association for Compu-
tational Linguistics.

Gonzalez-Agirre, A. y G. Rigau. 2013. Cons-
truccion de una base de conocimiento léxi-
co multilingiie de amplia cobertura: Multi-
lingual Central Repository Building a wi-
de coverage multilingual lexical knowled-
ge base: Multilingual Central Repository.
Linguamatica, 5(1):13-28.

Henriquez, C. y J. Guzmén. 2016. Las onto-
logias para la deteccién automatica de as-
pectos en el andlisis de sentimientos. Re-
vista Prospectiva, 14(2):90 — 98.

Henriquez Miranda, C., J. Guzmén, y D. Sal-
cedo. 2016. Mineria de Opiniones basado
en la adaptacién al espafiol de ANEW so-
bre opiniones acerca de hoteles. Procesa-
miento del lenguaje Natural, 56:25-32.

Hu, M. y B. Liu. 2004. Mining and Sum-
marizing Customer Reviews. En Procee-
dings of the tenth ACM SIGKDD interna-
tional conference on Knowledge discovery
and data mining., paginas 168-177.

Hurtado, L.-F. y F. Pla. 2014. Analisis
de Sentimientos, Deteccién de Tdpicos y
Anilisis de Sentimientos de Aspectos en
Twitter. En TASS 2014.

Jiménez-Zafra, S. M., Martin-Valdivia, M.
T., Martinez-Camara, E., y Urena-Lépez,
L. A. 2016. Combining resources to

55

improve unsupervised sentiment analysis
at aspect-level. Journal of Information
Science, 42(2):213-229.

Kontopoulos, E., C. Berberidis, T. Dergiades,
y N. Bassiliades. 2013. Ontology-based
sentiment analysis of twitter posts. Fxpert
Systems with Applications, paginas 4065—
4074.

Kumar, A., S. Kohail, A. Kumar, A. Ek-
bal, y C. Biemann. 2016. Iit-tuda at
semeval-2016 task 5: Beyond sentiment le-
xicon: Combining domain dependency and
distributional semantics features for as-
pect based sentiment analysis. En Procee-
dings of the 10th International Workshop
on Semantic Evaluation (SemFEval-2016),
paginas 1129-1135, San Diego, California,
June. Association for Computational Lin-
guistics.

Lecun, Y., Y. Bengio, y G. Hinton. 2015.
Deep learning. Nature, 521(7553):436—
444, 5.

Liu, B. 2012. Sentiment Analysis and Opi-
nion Mining. Synthesis Lectures on Hu-
man Language Technologies. Morgan &
Claypool Publishers.

Liu, B. 2015. Sentiment analysis: Mi-
ning opinions, sentiments, and emotions.
Cambridge University Press.

Liu, B., M. Hu, y J. Cheng. 2005. Opinion
Observer: Analyzing and Comparing Opi-
nions on the Web. En Proceedings of the
14th international conference on World
Wide Web. ACM, paginas 342-351.

Manek, A., P. Shenoy, y M. Mohan. 2016.
Aspect term extraction for sentiment
analysis in large movie reviews using Gini
Index feature selection method and SVM
classifier. World Wide Web, paginas 1-20.

Marcheggiani, D., O. Tackstrom, A. Esuli, y
F. Sebastiani. 2014. Hierarchical multi-
label conditional random fields for aspect-
oriented opinion mining. En Lecture No-
tes in Computer Science (including subse-
ries Lecture Notes in Artificial Intelligen-
ce and Lecture Notes in Bioinformatics),
paginas 273-285.

Medhat, W., A. Hassan, y H. Korashy. 2014.
Sentiment analysis algorithms and appli-
cations: A survey. Ain Shams Engineering
Journal, paginas 1093-1113.



Carlos Henriquez, Ferran Pla, Lluis-F. Hurtado, Jaime Guzman

Meng, L., R. Huang, y J. Gu. 2013. A Re-
view of Semantic Similarity Measures in
WordNet. International Journal of Hy-
brid Information Technology, 6(1):1-12.

Mikolov, T., K. Chen, G. Corrado, y J. Dean.
2013a. Efficient estimation of word re-

presentations in vector space. CoRR, ab-
$/1301.3781.

Mikolov, T., I. Sutskever, K. Chen, G. Corra-
do, y J. Dean. 2013b. Distributed repre-
sentations of words and phrases and their
compositionality. CoRR, abs/1310.4546.

Molina-Gonzélez, M. D., E. Martinez-Cama-
ra, M.-T. Martin-Valdivia, y J. M. Perea-
Ortega.  2013.  Semantic orientation
for polarity classification in spanish re-

views. Fxpert Systems with Applications,
40(18):7250-7257.

Padrd, L. y E. Stanilovsky. 2012. Free-
ling 3.0: Towards wider multilinguality.
En Proceedings of the Language Resources
and Evaluation Conference (LREC 2012),
Istanbul, Turkey, May. ELRA.

Pang, B. y L. Lee. 2008. Opinion mining
and sentiment analysis. Foundations and
Trends in Information Retrieval, 2(12):1-
135.

Penalver-Martinez, 1., F. Garcia-Sanchez,
R. Valencia-Garcia, M. Angel Rodriguez-
Garcia, V. Moreno, A. Fraga, y J. L.
Sanchez-Cervantes. 2014. Feature-based
opinion mining through ontologies. Ezpert
Systems with Applications, 41(13):5995—
6008.

Pla, F. y L.-F. Hurtado. 2014. Political ten-
dency identification in twitter using senti-
ment analysis techniques. En Proceedings
of COLING 2014, the 25th International
Conference on Computational Linguistics:
Technical Papers, paginas 183—-192, Du-
blin, Ireland, August. Dublin City Uni-
versity and Association for Computational
Linguistics.

Pontiki, M., D. Galanis, H. Papageorgiou,
I. Androutsopoulos, S. Manandhar, M. Al-
Smadi, M. Al-Ayyoub, Y. Zhao, B. Qin,
O. De Clercq, V. Hoste, M. Apidianaki,
X. Tannier, N. Loukachevitch, E. Kotel-
nikov, N. Bel, S. Maria Jiménez-Zafra, y
G. Eryigit. 2016. SemEval-2016 Task 5:
Aspect Based Sentiment Analysis. En Se-
meuval, paginas 19-30.

56

Poria, S., I. Chaturvedi, E. Cambria, y F. Bi-
sio. 2016. Sentic LDA: Improving on
LDA with Semantic Similarity for Aspect-
Based Sentiment Analysis. En Neural
Networks (IJCNN).

Qiu, G., B. Liu, J. Bu, y C. Chen. 2011.
Opinion Word Expansion and Target
Extraction through Double Propagation.
Computational linguistics, 37:9 — 27.

Saralegi, X. y I. San Vicente. 2013. Elhuyar
at tass 2013. En Proceedings of the TASS
workshop at SEPLN 2013, paginas 143—
150. IV Congreso Espanol de Informatica.

Steinberger, J., T. Brychcin, y M. Konkol.
2014. Aspect-Level Sentiment Analysis in
Czech. En Workshop on Computational
Approaches to Subjectivity, Sentiment and
Social Media Analysis, paginas 24-30.

Studer, R., V. R. Benjamins, y D. Fensel.
1998. T DATA & KNOWLEDGE ENGI-
NEERING. Data & Knowledge Enginee-
ring, 25:161-197.

Wang, H., Y. Lu, y C. Zhai. 2010. La-
tent Aspect Rating Analysis on Review
Text Data: A Rating Regression Ap-
proach. En KDD’10: Proceedings of the
16th ACM SIGKDD international confe-
rence on Knowledge discovery and data
mining. ACm.

Xianghua, F., L. Guo, G. Yanyan, y W. Zhi-
qiang. 2013. Multi-aspect sentiment
analysis for Chinese online social reviews
based on topic modeling and HowNet le-
xicon.

Zhang, W., H. Xu, y W. Wan. 2012. Weak-
ness Finder: Find product weakness from
Chinese reviews by using aspects based
sentiment analysis. Fxpert Systems with
Applications.

Zhou, Z.-H., J. Wu, y W. Tang. 2002. En-
sembling neural networks: Many could be
better than all.  Artificial Intelligence,
137(1):239 — 263.





