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Abstract. On the internet, a large amount of information is organized
and related through the technologies and components that define the
Semantic Web. Other data sources such as blogs, web pages and digital
documents contain important information, but it is not well organized or
structured. For many institutions and people, it is important to extract
and organize this information automatically by using knowledge sources
such as ontologies. The efficient use of these sources of knowledge is con-
ditioned by an effective process of information extraction. This process
requires performing several natural language processing tasks. One of
the most important tasks is the aspect extraction or the extraction of
entity characteristics, events or objects in the processed information. An
efficient aspect extraction allows an effective use of ontologies. In recent
years, researchers have applied models based on Deep Learning algo-
rithms to extracting aspects with good results. This paper is focus on
the study of the main results related to the application of Deep Learn-
ing techniques in the aspect extraction task. The analysis presented here
will facilitate the selection of Deep Learning methods for aspect extrac-
tion, as well as the textual representation models to be used that allow
obtaining good results, and thus contribute satisfactorily to the use of
ontologies.
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Resumen. En internet gran cantidad de informacién es organizada y
relacionada a través de las tecnologias y componentes que definen a la
Web Semédntica. Otras fuentes de datos como los blogs, paginas web y
documentos digitales contienen informacién importante, pero no organi-
zada o estructurada. Para muchas instituciones y personas es importante
extraer y organizar esta informacién de manera automaética empleando
fuentes de conocimiento como las ontologias. El uso eficiente de estas
fuentes de conocimiento esté condicionado por un eficaz proceso de ex-
traccion de la informacién. Este proceso requiere realizar varias tareas del
procesamiento del lenguaje natural. Una de las tareas mds importantes
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es la extraccion de aspectos o caracteristicas de entidades, eventos u ob-
jetos presentes en la informacién procesada. Una extraccién de aspectos
eficiente permite un empleo efectivo de las ontologias. En los ltimos
anos, los investigadores han aplicado los modelos basados en algorit-
mos del Aprendizaje Profundo a la extraccién de aspectos con buenos
resultados. En este trabajo se realizé un estudio de las investigaciones
relacionadas con estos algoritmos y la extraccion de aspectos. El anélisis
que aqui se presenta facilitard la seleccién de los métodos de Aprendizaje
Profundo para la extracciéon de aspectos, asi como las formas de repre-
sentacién textual a utilizar que permitan obtener buenos resultados, y
asi contribuir satisfactoriamente al uso de las ontologias.

Palabras Claves: Extraccién de Aspectos, Aprendizaje Profundo, On-
tologias, Web Semaéntica

1 Introduccion

Las técnicas y componentes de la Web Seméantica han permitido la creacién
de contenidos y recursos como Wikitology [14], DBpedia [6], YAGO [506], Free-
base [10] y WordNet [34]. La extraccién de conocimiento e informacién con estos
recursos permite la creacién de servicios y el anélisis efectivo de los datos [45].
Otros datos son publicados en fuentes como blogs, paginas web y documentos
digitales de forma no estructurada. Para el procesamiento y recuperacién de
la informacion no estructurada se realizan varias tareas del procesamiento del
lenguaje natural (PLN). Una de las tareas importantes es la extraccién de aspec-
tos porque permite obtener mayor informacién de los documentos y oraciones
de textos digitales. Esta tarea se encarga de extraer aspectos o caracteristicas
de las entidades, eventos u objetos escritos en los documentos. Por ejemplo, en
la oracién “La comida de ese restaurante es deliciosa y barata” se debe extraer
el aspecto “comida” de la entidad “restaurante”. En este ejemplo el aspecto
aparece como una palabra simple, pero puede contener frases compuestas que
hacen esta tarea ain mds compleja [30].

Desde inicios del 2000 han aumentado las investigaciones dirigidas a abordar
la extraccién de aspectos. Varias propuestas [1/49] para la extraccién automdtica
de aspectos han empleado ontologias como: WordNet [34], SentiWordNet [g],
WordNet-Affect [54], o ConceptNet [53]. En el estado del arte realizado en [25]
se reporta, desde el 2010 hasta la fecha, la existencia de varios trabajos que
emplean ontologias como estrategias de busquedas de informaciéon o combinan
el empleo del andlisis semantico con ontologias. En varios trabajos se realiza la
extraccién de aspectos como un paso previo al uso de las ontologfas [BI52]. Estas
se usan luego para determinar el dominio o el significado correcto de los aspectos
segun su contexto de ocurrencia. En otras publicaciones, se realiza la extracciéon
de aspectos a partir del uso directo de las ontologias [26I3855].

Con el objetivo de acelerar el proceso de desarrollo de las ontologias los inves-
tigadores en ocasiones tratan de reusar los recursos no ontolégicos, como son los
esquemas de clasificacion, tesauros, lexicones y folcsonomias que han alcanzado
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un grado de consenso en la comunidad cientifica [55]. Mediante la reutilizacién
de recursos no ontolégicos se puede reducir el tiempo y los costos asociados al
desarrollo de ontologias. Ademds, se pueden desarrollar ontologias de mejor cal-
idad mediante la reutilizacién de recursos estandarizados o consensuados por la
comunidad de expertos en diversos dominios. Existen varias metodologias que
proponen guias para el desarrollo de ontologias: METHONDOLOGY, On-To-
Knowledge, DILIGENT, NeOn, entre otras [42].

En NeOn [55] se propone una guia para tener en cuenta recursos no-ontoldgicos
durante la creaciéon de una ontologia. La guia plantea un escenario que muestra
el caso donde los desarrolladores de ontologias necesitan analizar un recurso no
ontolégico y decidir, segin los requerimientos de la ontologia a crear, cuales re-
cursos (i.e., tesauros, glosarios, bases de datos, etc.) deben ser seleccionados para
crear la red ontoldgica. Asi, el proceso consta de tres pasos: (1) ingenieria inversa
de los recursos no-ontolégicos, (2) transformacién de los recursos no-ontoldgicos,
e (3) ingenieria avanzada de la ontologia.

El primer paso tiene como objetivo analizar un recurso no ontoldgico para
identificar los componentes o informacion presente y crear la representacién de
los datos en los diferentes niveles de abstraccién (de diseno, requerimientos y
conceptual). El segundo tiene como propésito generar un modelo conceptual a
partir de estos recursos [55]. Por tanto, la aplicacién de técnicas para el PLN y
en especial la extraccion de aspectos constituyen herramientas de gran utilidad
para llevar a cabo los pasos 1 y 2.

Siguiendo ideas muy similares a las planteadas por la metodologia NeOn,
varios trabajos proponen estrategias para la construccién de ontologias desde
conjuntos de documentos. En [60] se muestran los avances més recientes para la
construccién de taxonomias desde textos, se definen subtareas relevantes, recur-
sos para la evaluacién y retos para investigaciones futuras. En [26] se propone
una estrategia seméntica para extraer taxonomias de dominios desde textos que
transita por cuatro etapas. La primera extrae términos de un conjunto de doc-
umentos. En la segunda etapa, de estos términos se toman los mas relevantes
para un dominio especifico usando un filtro. En la tercera etapa se desambiguan
los términos y son generados los conceptos. En la tultima etapa se establecen
relaciones entre conceptos usando una técnica para asociarlos a una categoria,
teniendo en cuenta su coocurrencia en el texto. Una vez generada la nueva tax-
onomfa, ésta puede convertirse automéaticamente en una ontologia. En [16] se usa
una estrategia empleando la Arquitectura General para la Ingenieria de Texto
(General Architecture for Text Engineering; GATE E[) para poblar ontologias
desde documentos.

El proceso de extraccién de términos o conceptos de las propuestas anteri-
ores es un campo de accién para los métodos de extraccién de aspectos. En [20]
se propone un algoritmo semi-supervisado difuso para minar una ontologia de
productos a partir de los conceptos que los definen. En este articulo los concep-
tos estdn asociados a los aspectos explicitos o implicitos en el texto para cada
producto. Para la extraccién de aspectos se emplea el método Asignacién La-

! https://gate.ac.uk/
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tente de Dirichlet (Latent Dirichlet Allocation; LDA) [9]. Cada tdpico o aspecto
seleccionado por el algoritmo representa un concepto. Para estimar el grado de
inclusién entre conceptos se propone un modelo de lenguaje probabilistico. A
partir del valor probabilistico de la pertenencia de un concepto con respecto
a otro se define una funcion de relaciéon taxondémica difusa. Estos trabajos de-
muestran la utilidad de la extracciéon de aspectos para la creaciéon de ontologias
a partir de recursos no ontolégicos.

Una subtarea de gran relevancia para el analisis de sentimiento y el PLN es la
extraccion de aspectos porque permite obtener mayor informacién de los docu-
mentos y oraciones de textos digitales. Esta tarea se encarga de extraer aspectos
o caracteristicas de las entidades, eventos u objetos escritos en los documentos
[30]. La extraccién de aspectos y las ontologias tienen gran importancia para el
analisis de sentimientos en opiniones sobre productos, por ejemplo, en el caso
de productos electrodomésticos. Al procesar informacién sobre éstos pudiéramos
encontrar la siguiente oracién: “La bateria es muy buena aun cuando se usa el
flash y el LCD”. En este ejemplo se pueden extraer como opiniones candidatas
“bateria-buena”, “flash-buena” y “lcd-buena”. Para una efectiva extraccion de
las relaciones se pueden agrupar las caracteristicas de los productos con una on-
tologia de productos como se muestra en la Fig. [1| Esto permite agrupar aspectos
de productos con significados similares.

Pares opinion-
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Fig. 1. Ejemplo de arquitectura para la extracciéon de aspectos en un sistema para el
andlisis de sentimientos [52].

Un reto muy importante para la Web Semantica es relacionar la informacién
no estructurada o que no ha sido creada con relaciones semanticas en su con-
tenido. Las técnicas que logran la extraccién de aspectos permiten a investi-
gadores y desarrolladores tener herramientas para lograr relacionar el contenido.
Esto se logra al poder enlazar las entidades con los aspectos o caracteristicas aso-
ciadas a ellos y que estan presentes en el texto digital. Seleccionar una estrategia
correcta para la extraccién de aspectos es determinante para lograr sistemas que
permitan construir recursos para la Web Semaéntica.

Por otro lado, el concepto de Aprendizaje Profundo agrupa a un conjunto de
algoritmos que han tenido mucho éxito al resolver problemas en varios domin-
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ios del conocimiento humano, entre ellos, el procesamiento de imégenes [50] y el
procesamiento del lenguaje natural [7]. Estos algoritmos usan redes neuronales y
permiten el aprendizaje automético de las caracteristicas del problema. Definen
varias capas de abstraccion y logran que los sistemas aprendan las mas comple-
jas representaciones del conocimiento. Estos métodos adquieren la habilidad de
aprender las caracteristicas que son importantes y usan grandes volimenes de
informacién para el aprendizaje [I3]. Las diferentes estrategias o algoritmos del
Aprendizaje Profundo han sido aplicadas con éxito en la tarea de extraccién de
aspectos [17I29I36]. Por esta razén, en esta investigacién se hace un andlisis de
los trabajos que emplean estos algoritmos para la extraccién de aspectos con el
objetivo de determinar las estrategias de mejor desempeno, asi como las formas
de representacién del conocimiento efectivas.

2 DMetodologia empleada en la investigacion

Estd investigacién se basa en los criterios expuestos en [62] y se orientd
a los articulos relacionados a la extraccion de aspectos empleando algoritmos
del Aprendizaje Profundo. Los articulos analizados comprenden un periodo de
tiempo entre enero 2011 hasta febrero 2018. Si los estudios han sido publica-
dos en méas de una fuente o memorias de conferencias, se eligié el trabajo maés
completo. Se tuvieron en cuenta las publicaciones de varias fuentes de busqueda
de investigacién cientifica: ACM Digital Library, IEEE Explorer, ScienceDirect,
Scopus, Springer Link y Google Scholar. No se tomaron en cuenta los traba-
jos que no tienen referencia de la revista, conferencia o memoria de evento, ni
aquellos que son un resumen o publicacién parcial de otro articulo. Los términos
principales de busqueda fueron: extraccién de aspectos aprendizaje profundo
(aspect extraction deep learning), nivel de aspecto aprendizaje profundo (aspect-
level deep learning), y nivel de caracteristicas aprendizaje profundo (feature level
deep learning). En el trabajo se analizaron las formas de representacién de la
informacidn, los algoritmos o métodos més empleados y los resultados obtenidos.
El andlisis comprende 32 articulos de investigacién y 26 articulos de revision.

3 Analisis de los resultados y discusion

Para contribuir a la investigacién es ttil realizar una evaluacién, identificacion
e interpretacién de las investigaciones mas relevantes sobre el tema que se aborda
hasta la fecha. Una bisqueda sobre revisiones de la literatura o estados del arte
reveld la existencia de varios trabajos de este tipo.

En [58] se hace un andlisis de varias estrategias del Aprendizaje Profundo
para el andlisis de sentimiento y sélo se hace alusién a tres articulos que abor-
dan el objeto de investigacién de este trabajo. En [31] el objetivo fue estudiar
los algoritmos que realizan la extraccion de aspectos pero sélo se menciona una
propuesta que emplea algoritmos del Aprendizaje Profundo. En [35] se hace un
estudio del estado del arte de métodos que han dado una propuesta para la tarea
de extraccion de aspectos pero no se menciona ninguna propuesta que emplee
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métodos del Aprendizaje Profundo. La revisién realizada en [66] menciona solo
dos propuestas que emplean algoritmos del Aprendizaje Profundo. En el trabajo
publicado en [3] se presenta una revisién sistemédtica de la literatura orientada a
las propuestas existentes para el analisis de sentimiento y se reporta la existencia
de tres propuestas que realizan la extraccién de aspectos empleando algoritmos
del Aprendizaje Profundo. Ramya y un colectivo de autores [43] analizan varias
propuestas que realizan la extraccién de aspectos o caracteristicas y solamente
referencian una investigacion sobre el tema de esta investigacién. El estudio pre-
sentado en [44] es un estado del arte de las investigaciones que enfrentan la
tarea de la extraccién de aspectos y no se menciona ninguna propuesta que use
algoritmos del Aprendizaje Profundo. En [2]] solo se menciona la investigacién
publicada en [41] y se afirma que ésta es la primera que realizé la extraccién de
aspectos con algoritmos del Aprendizaje Profundo. El resto de los estados del
arte analizados, por solo citar los mds recientes [2J4IT5I25I32146l/48] no mencio-
nan investigaciones sobre la extraccién de aspectos o el empleo de técnicas del
Aprendizaje Profundo para esta tarea.

Los 26 estados del arte o revisiones sistematicas de la literatura que se con-
sultaron en esta investigacién tienen una escasa referencia a investigaciones que
enfrentan la tarea de la extraccion de aspectos y usan algoritmos del Aprendizaje
Profundo. Durante el periodo de enero de 2011 a febrero de 2018 se encontraron
36 articulos que muestran resultados al enfrentar la tarea de extraccién de aspec-
tos empleando diferentes algoritmos del Aprendizaje Profundo. De la informacién
obtenida se realiza un andlisis orientado a estudiar, por su importancia, los algo-
ritmos del Aprendizaje Profundo y sus resultados en la extraccién de aspectos,
los modelos para la representacién de la informacién y otros datos de interés
para los investigadores. Por otro lado, las ontologias son un valioso recurso para
la Web Semantica. Por tanto, esta investigacion contribuye a tener una visién
general del empleo de técnicas que pueden mejorar el uso de ontologias en el
PLN y su enriquecimiento a partir de la extraccién de aspectos.

3.1 Algoritmos del Aprendizaje Profundo empleados en la
extraccion de aspectos

Los algoritmos del Aprendizaje Profundo se pueden usar en la solucién de
problemas a través de enfoques supervisados, no supervisados o pueden usar
propuestas hibridas combinando la salida de un método no supervisado con
otro supervisado [I3]. Algunos ejemplos de algoritmos del Aprendizaje Profundo
propuestos en [13] y [28] son: las Redes Neuronales Convolucionales (Convolu-
tional Neural Networks; CNN) [27], las Redes Neuronales Recurrentes (Recur-
rent Neural Network; RNN) [61], la propuesta nombrada Memoria a Corto Plazo
(Long Short Term Memory; LSTM) [22], Autoencoders[11], Redes de Creencia
Profunda (Deep Belief Network; DBN), Méquinas de Boltzman Restringidas
(Restricted Boltzmann Machines; RBM) [51], Méquinas Profundas de Boltzman
(Deep Boltzman Machine; DBM) [41].

En el andlisis realizado en esta investigacién se encontraron ma&s trabajos
con modelos supervisados que no supervisados o hibridos. De las propuestas que
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siguen un enfoque supervisado, 12 corresponden a variantes que usan CNN. En
[IR4T)19] se emplea una variante de CNN mediante el uso de una secuencia
de redes convolucionales donde la salida de una red es la entrada de la otra.
Este algoritmo es conocido como Redes Convolucionales Apiladas o en Cascada
(Convolucional Stacked Network; CSN). La seleccién de este tipo de algoritmo
por parte de los investigadores se justifica por la variedad de problemas del
PLN resuelto aplicando las CNN y los buenos resultados obtenidos. Esta técnica
permite a partir de la representacién de las palabras aplicar una operacién de
convolucién o de seleccién de caracteristicas importantes en cada capa de la red.

Otros enfoques del Aprendizaje Profundo muy empleados de forma super-
visada son las LSTM y las RNN. De los trabajos analizados, 13 usan algoritmos
de uno de estos dos tipos. El empleo de estos algoritmos por parte de los autores
se justifica porque estas técnicas estan especializadas para procesar secuencias
de valores. Estos métodos procesan una oracién desde el inicio hasta el final,
analizando una palabra a la vez. Ademads, estos métodos se auxilian de las rela-
ciones de dependencias y los arboles sintacticos para extraer a nivel de palabras
las relaciones semaéanticas y sintacticas. De esta forma, logran capturar las rep-
resentaciones del conocimiento mas abstractas y de mds alto nivel en diferentes
capas. Por otro lado, las RNN son capaces de modelar secuencias de tamano
arbitrario por la aplicacién de unidades recurrentes a lo largo de las secuencias
de tokens. Las RNN tienen como desventajas el desvanecimiento o explosién del
gradiente. Esto provoca que las RNN no sean suficientes para modelar depen-
dencias de gran tamafo. Este problema ha motivado que varias propuestas usen
las LSTM para la extraccién de aspectos [57U67].

El resto de los trabajos revisados emplean los algoritmos del Aprendizaje
Profundo de forma no supervisada, como se muestra, por ejemplo, el uso de
Autoencoders en la investigacién publicada en [I7]. Esta técnica implementa
una red neuronal que copia los datos de la capa de entrada en la capa de salida.
Internamente, tiene una capa oculta que a través de dos funciones f y r se
encargan de codificar y decodificar los datos de entrada. Por lo general, estas
funciones se definen de forma que la copia sea aproximada y de esta manera el
modelo es forzado a priorizar aquellos aspectos que sean propiedades utiles de
los datos.

En [60] se prueba un RBM para la extraccién de aspectos. Esta red neuronal
es un modelo basado en energia con una distribuciéon de probabilidad conjunta
especificada por una funcién de energia. E1l RBM representa un grafo no dirigido
probabilistico que contiene una capa de variables observables y una capa de
variables latentes. Su representaciéon modela un grafo bipartito entre la capa de
entrada y de variables latentes donde el calculo de algunas variables puede ser
exhaustivo y costoso. En [60] las unidades de la capa oculta representan aspectos,
sentimientos previamente seleccionados y palabras de rechazo, mientras que la
capa de entrada estd asociada a las palabras de las oraciones de entrenamiento.

En [20063] se usa una Red de Memoria Profunda (Deep Memory Network;
DMN) que es entrenada a partir de un conjunto de aspectos predefinidos. En
varios trabajos [12I20023]63] se reporta el empleo de un mecanismo conocido
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como Mecanismo de Atencién (Attention Mecanism) que promedia los pesos
que pueden ser relevantes en otros puntos de una red neuronal. Este mecan-
ismo permite incluir caracteristicas lingiifsticas o sintacticas al proceso de apren-
dizaje de la red neuronal que implementa el algoritmo del Aprendizaje Profundo.
Varias propuestas [24J4TI65] agregan reglas lingiiisticas al empleo de algoritmos
del Aprendizaje Profundo. Debido a que la extraccién de aspectos es una tarea
de gran importancia en el andlisis de sentimientos basado en aspectos, apare-
cen muchas propuestas que realizan la extraccion de aspectos y la clasificacién
de la polaridad de los aspectos (positiva, negativa y neutra) de forma paralela
[B758I64], lo que dificulta determinar cudles técnicas fueron propiamente uti-
lizadas para la extraccion.

De todos los trabajos analizados, el propuesto en [41], empleando un CNN
con siete capas consecutivas o apiladas, obtuvo los mejores resultados alcan-
zando un 86 % para la Medida-F al evaluar su propuesta en un conjunto de
datos de opiniones de restaurantes [40]. Es importante senalar que la calidad
de la extraccién de los aspectos no solo depende de las técnicas de Aprendizaje
Profundo que se apliquen, en los resultados también repercute la forma de rep-
resentacion textual. Por ello, que en la préxima seccién abordaremos sobre las
principales formas de representaciéon de la informaciéon y su repercusién en la
extraccion de aspectos.

3.2 Formas de representaciéon de la informacion

La forma de representacion de la informacion estéd asociada a la posible orga-
nizacion de la informacion del texto no estructurado. Los textos generalmente se
conforman por parrafos, oraciones y palabras. Una correcta organizacién de la
informacién no estructurada es necesaria para lograr un efectivo entrenamiento
de los algoritmos del Aprendizaje Profundo y consecuentemente una eficaz ex-
traccién de aspectos.

El Aprendizaje Profundo se basa esencialmente en el trabajo con redes neu-
ronales. Uno de los retos més importantes al utilizar redes neuronales es lograr
una forma de representacion correcta para los datos de entrada a la red. Los
conjuntos de entrenamiento de estas redes estdn formados por documentos u
oraciones que contienen palabras. El Word Embedding[33] se definié para lograr
un mejor entrenamiento de las redes neuronales que se utilizan en el proce-
samiento del lenguaje natural. Word Embedding es el nombre de un conjunto
de lenguajes de modelado y técnicas de aprendizaje dénde las palabras o frases
del vocabulario son vinculadas a vectores de ntimeros reales. Conceptualmente
transforma un espacio con una dimensiéon por cada palabra a un espacio vecto-
rial continuo con menos dimensiones [27]. La herramienta word2vec E| fue creada
para la creacién de estos vectores a partir de un conjunto de palabras.

De las propuestas analizadas, 31 emplean como forma de representacion el
Word Embedding. Este necesita de grandes volimenes de informacién para la
creacién de los vectores asociados a las palabras. En [33] se propuso e hizo

% https://code.google.com/archive/p/word2vec/
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publico un conjunto de vectores pre-entrenados, a partir de un conjunto de datos
de noticias procedentes del sitio Google News E| (100 mil millones de palabras).
El modelo contiene un vector de dimensiéon 300 para 3 millones de palabras o
frases. Este conjunto de vectores fue empleado por 13 de los 31 trabajos que
emplean Word Embedding. El resto usa la herramienta word2vec para construir
los vectores asociados al conjunto de palabras. En varios trabajos [12I59/19] se
usan conjuntos de datos, como el propuesto en Yelp E| o Amazon EL para el
entrenamiento del vector asociado a las palabras.

El concepto de vector de valores reales asociados a palabras puede ser ex-
tendido a oraciones o parrafos, a partir del conjunto de datos de entrenamiento.
En [20] se realiza el entrenamiento del vector de valores reales en funcién de
las oraciones presentes en el conjunto de datos y en el trabajo publicado en
[39] se emplean los parrafos. Estas formas de representacién de la informacién
repercutieron negativamente en la calidad de la extraccién de aspectos.

En [I7] se emplea una bolsa de palabras (bag-of-words) y se obtiene un vector
binario que codifica la presencia/ausencia de unigramas y bigramas. En [60] se
tiene un vector de palabras y se calcula la frecuencia de los términos (Term
Frecuency; TF) para los sustantivos en el conjunto de datos de entrenamiento y se
calcula la frecuencia inversa del documento (Inverse Document Frecuency; IDF)
en un conjunto de datos de n-gramas de Google ﬂ Las propuestas que utilizan
estas formas de representacién no necesitan grandes conjuntos de datos para su
entrenamiento y no tiene una representacion vectorial de grandes dimensiones.
Sin embargo, pierden la riqueza semantica que posee el Word Embedding y, por
tanto, no superan los resultados de las propuestan que lo emplean.

4 Conclusiones y recomendaciones

Las ontologias son usadas en el proceso de extraccién de la informacién no
estructurada. En este proceso es necesario realizar varias tareas del PLN, espe-
cialmente la subtarea de extraccién de aspectos. Esta subtarea se usa en com-
binacién con ontologias para obtener mayor informacién de la fuente de datos
no estructurados. Se han desarrollado varias propuestas que intentan extraer as-
pectos, dentro de éstas, las técnicas del Aprendizaje Profundo han granado gran
popularidad por los buenos resultados obtenidos. Sin embargo, los 26 estados del
arte o revisiones sistematicas de la literatura que se consultaron en esta investi-
gacién tienen una escasa referencia a investigaciones que enfrentan la tarea de la
extraccion de aspectos y usan algoritmos del Aprendizaje Profundo. Es por ello
que en esta investigacion se realizé un estudio de las principales publicaciones
sobre el tema y se logrd suplir asi las carencias de los articulos de revisiéon con-
sultados. El andlisis de los 36 articulos sobre el uso del Aprendizaje Profundo

3 https://news.google.com

4 https://www.yelp.com/datasetchallenge/

® http://www.cs.jhu.edu/ mdredze/datasets/sentiment/
5 http://books.google.com /ngrams/datasets
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para la extraccién de aspectos publicados desde enero de 2011 hasta febrero de
2018 arrojo las siguientes conclusiones:

— CNN es la técnica del Aprendizaje Profundo més empleada en la extraccién
de aspectos. La seleccion de este tipo de algoritmo por parte de los investi-
gadores se justifica por la variedad de problemas del PLN resueltos aplicando
las CNN y los buenos resultados obtenidos al usar este algoritmo.

— Word Embedding con vectores asociados a palabras es la forma de repre-
sentacion méas empleada para la extraccién de aspectos aplicando Apren-
dizaje Profundo. La forma méas empleada de entrenar estos vectores parte de
un conjunto de datos de Google Noticias. No obstante, algunos investigadores
emplean exitosamente otros conjuntos de datos para el entrenamiento inicial
del Word Embedding. Esta forma de representacién es muy util para datos de
entradas de las redes neuronales de los algoritmos del Aprendizaje Profundo,
debido a que representan un vector de ntimeros reales. Los grandes conjuntos
de datos con los que se crean los vectores permiten cubrir gran cantidad de
ejemplos y representar la relacién seméntica entre palabras, informacion ttil
en el proceso de extracciéon de aspectos.

La extraccion automaética de aspectos en datos no estructurados utilizando las
CNN con la representacion Word Embedding es una solucién prometedora para
un uso efectivo posterior de las ontologias. El trabajo futuro debe estar orientado
a la revision de los resultados de la extraccion de aspectos en miiltiples dominios
y su impacto en los resultados al emplear ontologias.
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