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Resumen

Hoy en dia, con el auge de las plataformas de streaming, cada vez se le da mas peso a
los sistemas clasificadores en el &mbito cinematografico. Las plataformas buscan presentar
su contenido en grupos 6ptimos y entendibles para el consumo de sus usuarios. Para ello
se necesita de datos que puedan ser usados para asistir en este proceso. En este traba-
jo se propone el uso de temas recurrentes para mejorar las tareas de clasificaciéon. De
forma resumida, un tema recurrente es una situaciéon general que ocurre en una variedad
de instancias; es un cliché sin la connotaciéon negativa. Para poder hacer uso de los temas
recurrentes, creamos un corpus que consta de 2,324 peliculas y de los 24,756 temas recu-
rrentes que aparecen en estas. La informacion de los temas recurrentes fue extraida de la
wiki TV Tropes.

En esta tesis abordamos dos tareas usando temas recurrentes: prediccion del género
cinematografico, mostrado en IMDb, y prediccion de clasificacion por edades, asignada
por la Motion Picture Association of America (MPAA). Para la prediccion del género
cinematografico usamos especificamente los temas recurrentes que estan asociados a los 7
géneros bésicos. Esta informacion tedrica se encuentra en la wiki TV Tropes y relaciona
a cada género con un conjunto de temas recurrentes. Para el caso de la clasificacion por
edades, donde no se cuenta con etiquetas para los temas recurrentes, desarrollamos un
método que permite seleccionar los temas recurrentes relevantes para la clasificaciéon por
edades y agruparlos en conjuntos de temas recurrentes similares asociados con alguna de
las categorias. La base de nuestro método es el uso de la prueba x2 de Pearson para
seleccionar temas recurrentes relevantes. También usamos técnicas como Word2Vec y K-
means para agrupar temas recurrentes relacionados, mitigando el hecho que muchos temas

recurrentes aparecen solamente en una o dos peliculas. Consideramos que uno de los aportes
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RESUMEN v

en esta tesis es el método desarrollado, ya que provee una forma de obtener conjuntos de
temas recurrentes asociados a las categorias dadas. Lo cual no solamente es de ayuda a
predicciones, sino también para comprender mucho mejor la naturaleza de cada categoria.
De igual forma, podria servir para entender mejor clasificaciones previas hechas por seres
humanos y encontrar posibles sesgos.

Tanto para la predicciéon de género cinematografico como para la prediccion de clasifi-
cacion por edades, usamos la informacion respectiva para realizar tres predicciones com-
parando tres algoritmos de clasificacion distintos (SVM, Random Forest y KNN). Esto
con el fin de tener un panorama més grande sobre la efectividad del uso de temas recu-
rrentes en dichas tareas. Como punto de comparacion, realizamos nuevas predicciones con
los mismos 3 algoritmos, pero usando los didlogos de peliculas en tres distintas represen-
taciones. Dichas representaciones utilizan técnicas clasicas en el ambito como: Bolsa de
palabras (BoW, por sus siglas en inglés de Bag of Words), Tf-idf y Word2Vec. De igual
forma, también comparamos las predicciones realizadas con el método desarrollado, pero
con variaciones que simplifican este. Los resultados de la evaluacion de prediccion usando
temas recurrentes son comparables a los que usan didlogos, aunque en un rango menor,
mientras que la prediccion que utiliza ambas presenta una mejora considerable a cualquiera
de las predicciones con los datos individuales. Lo cual muestra que los temas recurrentes
no solamente proporcionan informacion ttil para tareas de esta indole, sino que proporcio-
nan informacién complementaria a la obtenida en otros medios. De tal manera, podemos
concluir que los temas recurrentes son una fuente de datos explotable para estos y otros
problemas similares, abriendo nuevos horizontes en esta area. Esto con el fin de colaborar
en los esfuerzos para satisfacer el voraz apetito de datos de las cada vez mas demandantes

y prodigiosas Redes Neuronales.
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Capitulo 1

Introduccion

Recientemente, a causa de las plataformas de streaming, el uso del aprendizaje de méa-
quina para la clasificacion de peliculas y series ha tenido un gran interés. Las plataformas
buscan presentar su contenido en grupos 6ptimos y entendibles para el consumo de sus
usuarios. Estos mismos algoritmos, una vez entrenados correctamente, pueden ser utili-
zados para clasificar automaticamente informacién masiva, incluso en productos distintos
que cuenten con caracteristicas (utilizadas para su clasificacion) similares. Por ejemplo,
los algoritmos basados en texto (inicialmente creados para los didlogos o la descripcion de
una pelicula) pueden ser utilizados en libros o revistas (adaptando a su contenido), incluso
pueden ser usados por un conjunto de obras de distintos medios [25].

Tradicionalmente, para lograr estas clasificaciones o predicciones en general se hace uso
de informacion del personal involucrado en la pelicula (ej. actores, directores y guionis-
tas), informacion de produccion (ej. presupuesto y fecha de estreno), informacion sobre la
narrativa (ej. didlogos) o sobre la audiencia (ej. calificaciones de usuarios a peliculas). Sin
embargo, casos donde se haga uso de elementos tedricos o de anéalisis de las obras mismas
para tareas de clasificacién son mucho més escasos. Esto se debe a la complejidad de ob-
tener dichos datos a gran escala; ahora, gracias al internet, se han creado gran variedad
de proyectos colaborativos de magnitudes antes inimaginables. Tal es el caso de proyectos
como Wikipedia, cuya informacién abarca practicamente toda clase de temas, y de wikis
especializadas en temas especificos. La informacion provista en estos medios es tan vasta

que hace posible su uso en el aprendizaje de maquina, donde se necesita una gran cantidad
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de datos para lograr resultados positivos. Algunas de estas wikis proveen informacion sobre

peliculas en el aspecto técnico narrativo a gran detalle y escala.

1.1. TV Tropes y Temas Recurrentes

TV Tropes es una wiki de contenido libre que contiene convenciones y anélisis de obras
de ficcion y trabajos creativos de medios como literatura, comics, videojuegos, publicidad,
peliculas y series [40]. La wiki es publica; constantemente se expande y revisa por los
usuarios registrados en ella. Es conocida principalmente por sus multiples articulos de
temas recurrentes y la enumeracion de obras que los presentan.

En este trabajo un tema recurrente se refiere a los tropos (tropes), herramienta narrativa
que permite describir una situacion que facilmente puede ser reconocida por la audiencia.
Un tropo es la sustitucion de una situacion particular por un tema més general o de sentido
figurado. Es lo que coloquialmente se llama un cliché, pero sin la connotaciéon negativa;
es una imagen universalmente identificada e infundida con varias capas de significado
contextual que crean una nueva metafora [28].

Un ejemplo es Amnesiac Hero, tema recurrente que hace referencia a cuando el persona-
je principal tiene amnesia. Este tema recurrente engloba todos los elementos que aparecen
en una historia con dicho tema, volviéndose el arquetipo para historias con esta circuns-
tancia. En la Figura podemos observar como se presenta en la pagina TV Tropes y en
la Figura se muestran parte de la variedad de medios en los que se usa este tropo.

Otro ejemplo es The Eureka Moment (el momento Eureka), que se refiere a todas las
situaciones donde un problema complejo se resuelve en un momento de epifania. Este tema
recurrente ha sido usado multiples veces por novelistas como Agatha Christie y aparece
en una gran variedad de peliculas como: Duro de Matar, Cuestiéon de Honor, Hombres de
Negro, Una mente brillante y muchas mas.

De cierta forma, los temas recurrentes proveen analisis tematico de las obras y describen

a detalle elementos de la trama. Si se cuenta con suficientes temas recurrentes, es posible

Zhttps://tvtropes.org/pmwiki/pmwiki.php/Main/AmnesiacHero, 11 de mayo del 2022.
‘https://tvtropes.org/pmwiki/pmwiki.php/Main/AmnesiacHero, 11 de mayo del 2022.


https://tvtropes.org/pmwiki/pmwiki.php/Main/AmnesiacHero
https://tvtropes.org/pmwiki/pmwiki.php/Main/AmnesiacHero
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# Edit Page =5 Related 'D History ¢® Dis More w

Amnesiac Hero roow
(L Laccmic) (” Qumes) (Playmg\:‘u’\lh) (Creale New 0)

"Who the hell am 17"

— Josuke Higashikata, JoJo's Bizarre Adventure: JoJolion

Wherein the hero has amnesia. He can't remember a thing,
except oddly his own name. Sometimes, although rarely, the
hero cannot remember his name. Then someone has to say ; Erm@
"Well, we have to call you something!" and they have to make : COSTUMER
up a name for themselves. (Unless the hero is established to us )
beforehand — in which case he will often unsuspectingly
choose his old name, perhaps to avoid confusing the viewers.)
Usually, the Amnesiac Hero:

Has amazing fighting skills, but no idea how he got them.
This makes his origin even more mysterious.

Is found by a handsome/beautiful soon-to-be sidekick, who
helps them on their journey to remembering who they are.

Has a dark and depressing past that they probably don't want to remember anyway.

Sometimes, he doesn't remember his past because he has no past, he is a clone, a robot, or was just born very
recently.

Figura 1.1: Imagen sacada de TV Tropes donde se describe el tema recurrente de Amnesiac
Herd|(héroe con amnesia).

obtener una idea general del tono de una pelicula u otro contenido. Ademas, son elementos
frecuentemente presentes en cualquier tipo de narrativa que relacionan una obra con otras
a nivel temético. Por ello, planteamos la hipotesis de que pueden ser informacion util para

la clasificacion de peliculas en multiples areas.

1.2. Objetivo

= El objetivo de esta tesis es aprovechar la informacién provista por los temas re-
currentes para lograr mejores resultados en las tareas de clasificaciéon en el &mbito

cinematogréafico.

En el presente trabajo se busca averiguar si los temas recurrentes pueden asistir en
tareas de clasificacion en el ambito cinematogréfico. Es de nuestro entender que este tipo de
datos no han sido usados en tareas de esta indole en trabajos previos. Proponemos usar los
temas recurrentes en dos tareas de clasificacion de peliculas de naturaleza suficientemente
distinta para poder observar el efecto que tienen. Las tareas elegidas son: prediccion del

género cinematografico, mostrado en IMDb, y predicciéon de clasificacion del publico apto
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Examples:

open/close all folders

Anime & Manga
Comic Books

Fan Works

Films — Animation
Films — Live-Action
Gamebooks
Literature
Live-Action TV
Roleplay

Tabletop Games
Video Games

Visual Novels

Figura 1.2: Imagen sacada de TV Tropes, en esta secciéon de la péginaﬂse muestran miltiples
ejemplos donde se presenta el tema recurrente. Cada uno de los folders que se presentan en
la imagen contiene una lista de distintos productos pertenecientes al medio correspondiente.

para ver la pelicula acorde a su edad, asignada por la Motion Picture Association of
America (MPAA). De igual forma, buscamos comparar la informaciéon provista por los
temas recurrentes con la obtenida en otras fuentes mas tradicionales. Esto con el fin de
comparar su desempeno y saber si al usar ambos conjuntos de datos se logra una mejora
en los resultados o simplemente la informaciéon que proveen los temas recurrentes se puede
encontrar en otros medios méas convencionales. Como punto de comparacion, escogimos los
didlogos de peliculas, ya que de cierta forma ambos describen elementos de la trama y dan
una idea del tono de la pelicula.

Para lograr esto, primero, buscamos crear un corpus de temas recurrentes. Segundo,
disenar estrategias para extraer la informacién més relevante de los temas recurrentes
(para cada tarea especifica). Tercero, realizar las predicciones usando la informacion de los

temas recurrentes. Cuarto, hacer multiples predicciones usando distintas representaciones
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de los didlogos. Quinto, nuevamente, realizar predicciones ahora usando en conjunto la
informacion de los didlogos y de los temas recurrentes. Por ultimo, comparar el resultado

de las predicciones realizadas.

1.2.1. Preguntas de Investigacion

La pregunta de investigacion que se abarca en este trabajo es:

= ;En qué grado un sistema clasificador de peliculas se ve beneficiado al agregar infor-

macion de temas recurrentes y cuél es la mejor forma de representar esta informacion?

La hipotesis de este trabajo es que podemos aprovechar la informacion de temas recu-
rrentes presentes en una pelicula para las tareas de predicciéon del género cinematografico
y predicciéon de clasificacion por edades. Creemos que se pueden usar los temas recurren-
tes para realizar estas dos tareas y que las predicciones basadas en didlogos también se
veran beneficiadas al agregar la informacién de temas recurrentes, presentando un mejor

resultado.

Idea Intuitiva

La razon por la cual consideramos que los temas recurrentes pueden servir en tareas
de clasificacion de peliculas es porque toda clasificacion divide a las peliculas acorde a
su contenido y, a su vez, los temas recurrentes definen el contenido de una pelicula. De
hecho, la mayoria de las clasificaciones en la industria no tienen reglas precisas, estdn mas
bien definidas por un conjunto de convenciones o situaciones, que muchas veces pueden
ser descritas como temas recurrentes o conjuntos de varios temas recurrentes. Por ejemplo,
los géneros cinematograficos suelen definirse més por las emociones que se desea causar en
el espectador que por un conjunto de reglas. Las peliculas buscan causar estas emociones
utilizando situaciones similares a las que previamente han producido estas emociones en
otras obras. Estas situaciones justamente son temas recurrentes, de tal manera que se
puede percibir al género como un conjunto de temas recurrentes enfocados en emitir cierta

emocion. Por ello es que decidimos realizar los experimentos y comprobar nuestra hipotesis.
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Proceso realizado

El proceso que se realiza en esta tesis es el de describir la construccion de caracteristicas
a base de temas recurrentes, las cuales sean lo suficientemente relevantes para poder ayudar
en las tareas de clasificacion propuestas. En el primer problema se busca usar la informacion
tedrica para identificar y agrupar los temas recurrentes. Para el segundo problema, a
falta de recursos tedricos, se busca emular el mismo proceso con métodos de filtracion
y agrupacion. La seleccion de temas recurrentes se hara con la prueba x? de Pearson.
Por otro lado, para la agrupacion primero creamos una representacion vectorial de cada
tema recurrente usando sus descripciones, Word2Vec y las frecuencias de cada palabra.
Estas representaciones son agrupadas con el algoritmo K-means creando las caracteristicas
deseadas para el proceso de seleccion.

Usando estas técnicas y comparando con las predicciones basadas en dialogos, obser-
vamos que los temas relevantes pueden ser de gran ayuda para las tareas de clasificacion.
Agregar esta informaciéon ayudo, en promedio, a subir més de 3 puntos el F1 Score de las
predicciones. Ademés, las técnicas utilizadas para construir caracteristicas pueden ser de

utilidad para entender categorias no especificadas, asi como analizar posibles sesgos.

1.3. Organizacion de la tesis

El presente trabajo se divide en 6 capitulos. El Capitulo 1 sirve de introduccion a
la tesis; presentando el objetivo de esta tesis, los conceptos més importantes y una idea
general del contenido de este trabajo. En el siguiente capitulo, Capitulo 2, se presenta
el soporte teodrico, el cual define todos los conceptos necesarios para entender el resto
del documento. En el Capitulo 3 presentamos el trabajo relacionado, sin el cual no se
hubiera tenido la inspiracion para realizar el presente trabajo. En el Capitulo 4 exponemos
la metodologia que siguieron los experimentos y el trabajo previo necesario; es en este
capitulo que se presentan los métodos desarrollados para aprovechar los temas recurrentes.
En el Capitulo 5 se encuentra toda la informaciéon sobre los experimentos y su evaluacion.
Finalmente, en el Capitulo 6, presentamos nuestras conclusiones y discutimos el trabajo a

futuro.



Capitulo 2

Marco tedrico

En este capitulo presentamos los conceptos basicos que fundamentan el presente tra-
bajo. En la Seccion 2.1 mostramos diferentes modelos usados para la representacion de un
texto, desde la representacion one-hot hasta los conceptos de encaje de palabras usando
Word2Vec [23]. Posteriormente, en las Secciones 2.2 y 2.3 presentamos, respectivamente, el
algoritmo K-means para agrupacion de elementos y la prueba x2 de Pearson para seleccion
de caracteristicas. Finalmente, la Seccion 2.4 esta dedicada a describir los tres algoritmos

clasificadores utilizados en esta tesis: SVM, Random Forest y KNN.

2.1. Codificaciones y representaciones de palabras

Lamentablemente, las palabras no tienen ningtn significado para una computadora. A
lo largo de la historia de la computacion se han creado distintos modelos para representar
las palabras y poder hacer uso de la informaciéon provista por estas. Cada modelo tiene
distintas ventajas y desventajas, desde la facilidad de crear la representacién hasta la

cantidad de informacién que transmite.

Codificacién one-hot de palabras

La codificacion one-hot [35], una de las representaciones més simples, consiste en hacer

una biyecciéon de un conjunto de elementos a un conjunto de secuencias de bits vélidos.
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Donde cada secuencia de bits debe tener exactamente un bit con valor 1 y el resto con
valor 0. Por ejemplo, en la Tabla [2.1] representamos la codificacion one-hot del siguiente

conjunto de palabras: {de, la, one-hot, oracion, representacion}.

Palabra One-hot

de 00001

la 00010
one-hot 00100
oracién 01000
representacion 10000

Tabla 2.1: Representacion One-hot del conjunto ejemplo.

De igual forma podemos representar la codificaciéon de una oracién con la representacion
one-hot de cada una de las palabras que la forman. Por ejemplo: “Representacion one-hot

de la oracién” = [[10000], [00100], [00001], [00010], [01000]]

2.1.1. Modelo Bolsa de Palabras

El modelo Bolsa de palabras o BoW por sus siglas en inglés (Bag of Words) es un mé-
todo para representar secuencias de palabras, como oraciones o documentos, con el costo
de perder su orden. La idea es tomar la codificaciéon one-hot de la secuencia de palabras
y sumarla [35]. Usando el ejemplo de la Secciéon anterior, en la Tabla presentamos un
ejemplo de varias oraciones en su representacion BoW. Podemos observar que la represen-
tacion BoW de un texto toma en cuenta cada una de las palabras presentes en la secuencia
y muestra la frecuencia de cada término usado; sin embargo, se pierde el orden en que se

presentan las palabras.

Oracién BoW

one-hot 00100

la representacion 10010
representacion one-hot de la oracion 11111
la representacion de la oracion 11021

Tabla 2.2: Representacion BoW de cada oracién. Notese que todas las oraciones estan
formadas tinicamente por palabras pertenecientes al conjunto ejemplo presentado en la

Tabla .11
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Una ventaja de este modelo es que la representacion BoW de documentos similares
también serd similar de cierta manera, ya que es posible utilizar elementos y métricas
que aprovechen el espacio vectorial donde se hallan las representaciones. Por ejemplo,
la similitud entre documentos se puede aproximar usando la distancia euclidiana entre
sus representaciones. En este caso asumimos que dos documentos son similares si usan
las mismas palabras y no tanto por el uso particular de estas. Por ejemplo, dos articulos
médicos compartiran més palabras en comun que comparadas con un articulo matematico.
Es decir, temas similares usan palabras similares, por ende las representaciones BoW de
documentos pertenecientes a la misma area seran mas similares entre si que con otros
articulos de indole distinta. Sin embargo, es importante tomar en cuenta la cantidad de
palabras usadas por cada documento, puesto que un documento de un parrafo de longitud
cubrird mucha menor cantidad de palabras que un documento mucho méas extenso como
un libro. Por ello, es imperante regularizar los vectores obtenidos con este modelo. Otro
factor a tomar en cuenta son las palabras en comun de dos documentos. Muchas veces
las palabras més usadas son articulos o conjunciones. Esto puede afectar en gran medida
la similitud entre dos documentos en su representacion BoW, sin que sean similares a
entender humano, ya que algunas palabras no proporcionan informacién del texto en si,

simplemente son palabras comtnmente utilizadas en el lenguaje.

2.1.2. Tf-idf

Tt-idf se refiere a la frecuencia de un término dividida por el niimero de documentos en
los que aparece [19]. La frecuencia de un término es el ntimero de veces que una palabra

aparece en un documento, formalmente:

tf(t,d) = # de veces que aparece la palabra t en el documento d (2.1)

Usualmente, BoW representa un documento como un vector que muestra la frecuencia
de todos los términos utilizados en un texto. En el modelo de BoW todas las palabras del
documento tienen el mismo peso. Por el contrario, en Tf-idf la frecuencia inversa de un

documento sirve para dar més relevancia a unas palabras que a otras. Por ejemplo, palabras
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que aparecen en todos los documentos no logran otorgar informaciéon que diferencie a un
documento de otro y por ende no deberian tener la misma relevancia que el resto de las
palabras. Considere los articulos que aparecen muy cominmente en las oraciones, en ese
caso los articulos no son tan relevantes como el sujeto o la accion. Lo que busca la frecuencia
inversa es darle més valor a las palabras de un texto que son méas discriminativas, palabras
que puedan ayudar a diferenciar un texto de otro [29]. Para lograr lo anterior se define a

la frecuencia inversa de un documento como:

|D|
|de D:ted

idf (t, D) = log (2.2)

Donde D es un conjunto de documentos, |D| es el nimero de documentos que lo
conforman y |d € D : t € d| es el nimero de documentos donde el término ¢ aparece. De
esta forma, mientras el término ¢ aparece en més documentos, menos valor tiene su idf.
Por otro lado, a menor cantidad de documentos mayor sera su valor idf.

Para calcular el Tf-idf se multiplica la frecuencia de término y la frecuencia inversa de

documento:

tfidf(t,d, D) = tf(t,d) x idf(t, D) (2.3)

De tal manera, se puede representar que tanto valor tienen cada palabra en cada texto
de un conjunto de textos. La representacion de un texto usando Tf-idf se puede obtener
multiplicando la representacion BoW de un documento por un vector donde cada entrada
tiene el valor idf de cada palabra (en el mismo orden que BoW). Obteniendo un vector que
en cada entrada tiene el Tf-idf de un término distinto. Es decir, cada entrada del vector

representa la importancia de cada palabra en el texto.

2.1.3. Word2Vec

Actualmente, Word2Vec [24] es una de las técnicas de representacion de palabra mas
populares, esto se debe a su gran efectividad para capturar informacion sintactica y seman-
tica del lenguaje. Word2Vec permite interpretar el significado seméntico con la distancia

entre las representaciones de palabras. Lo cual se logra al relacionar cada palabra con el
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contexto en donde es utilizada. Word2Vec crea un representacion de las palabras usando
una red neuronal [6] que aprende de manera supervisada la relacion entre una palabra y su
contexto dentro de una ventana (un nimero determinado de palabras que se encuentran
alrededor) [30)].

Para entrenar la red neuronal (usada por Word2Vec) se necesita un corpus que conste
de texto, donde se haga uso en lenguaje natural de las palabras que se quieren representar.
Este corpus se itera obteniendo una palabra objetivo y una ventana de palabras (el contexto
de una palabra). Dada una palabra objetivo, una ventana es un nimero (previamente
definido) de palabras que se encuentran al rededor de la palabra objetivo; esto de cierta
forma proporciona el contexto en que se usa cada palabra. La red neuronal tiene como
objetivo, dado un contexto, predecir la palabra objetivo. Dicha red, representada en la

Figura [2.1] consta de:

= Una capa de entrada, que tiene tantas neuronas como palabras diferentes haya en
el corpus. Cada neurona es la representacion one-hot de alguna de las palabras del

corpus.

= Una capa oculta que tiene la misma cantidad de neuronas que la dimension que

tendra la representacion de Word2Vec de cada palabra.

= Una capa de salida que tiene tantas neuronas como palabras diferentes en el corpus.
Cada una de estas neuronas usa la funcién de activacion softmaz y su resultado

representa si se predice que una palabra pertenece al contexto dado.

Una vez entrenada, la red neuronal ha aprendido la relaciéon entre una palabra y su
contexto. Lo cual es de gran utilidad, ya que palabras similares tienen contextos similares.
Finalmente, la representacion de las palabras se encuentra en la matriz que representa el
paso de la capa de entrada a la capa escondida [30].

Para representar un texto con Word2Vec se puede tomar el promedio de la represen-
tacion en Word2Vec de las palabras utilizadas en el texto. También se puede representar
un texto utilizando la representacion de palabras Word2Vec y el Tf-idf de un texto. Para

esto se saca el promedio del producto del idf, la representacion Word2Vec y la frecuen-



CAPITULO 2. MARCO TEORICO 12

o]
o\ Input layer
o
X P
Wiy
el
Output layer
]
01
o
Xok g Y
S
: V-dim
o]
10
o
Xek P
OV CxV-dim

Figura 2.1: Imagen representativa de la red neuronal usada para Word2Vec usando la
arquitectura explicada, CBOW (por sus siglas en inglés, Continuous bag-of-word model)
[30]

cia de cada palabra usada en el texto. Esta tdltima representaciéon permite darle el valor

correspondiente a cada palabra y simultaneamente relacionar tematicamente.

2.2. K-means

K-means es un algoritmo de agrupamiento de observaciones. Lo que se busca es colocar
en el mismo grupo las observaciones similares. Para definir similitud se usan las caracteris-
ticas de las observaciones. Donde observaciones con caracteristicas similares deberian estar
en el mismo grupo. Para agruparlas se asigna a cada observacién un vector que represen-
ta una codificacion de sus d caracteristicas. Posteriormente, se agrupan estos vectores en
clusters que definen los grupos de las observaciones.

Una forma de representar un cluster de vectores es mediante el centroide. El centroide
es el vector promedio de todos los vectores dentro del cluster. Dado un cluster de vectores

V', su centroide p se calcula de la siguiente forma:
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1
A(V) = V] 2" (2.4)
2%

El algoritmo K-means busca construir los clusters de tal manera que la distancia entre

el centroide de un cluster y la de los vectores que lo integran sea lo menor posible.

2.2.1. Proceso

Dado un conjunto de m elementos, K-means busca agrupar los n elementos en k
grupos de observaciones similares, donde k < mn [42]. Para agrupar las observaciones,
primero se les asigna un conjunto de m vectores de dimensiéon d que los represente:
{z1,x2,x3,...,2j,..., 2, }. Posteriormente, usando los vectores resultantes se seleccio-
na de manera aleatoria k centroides para generar un conjunto S de k clusters. Realizando

iterativamente el siguiente algoritmo se mejoran los centroides que definen los clusters:

1. Para cada vector de observaciones x; se calcula el centroide p; més cercano. Selec-

cionando especificamente uno en caso de empate.

2. Cada vector x; se asocia con solamente un cluster S;, representado por su centroide

Wi, con el cual tuvo la menor distancia.

3. Una vez asignados todos los vectores de observaciones y habiendo redefinido los

clusters de S, se recalculan los nuevos centroides.

Este proceso se realiza hasta que ningtun vector de observaciones cambie de cluster o
se llegue a cierto nimero de iteraciones, definido previamente. Como se mencion6 ante-
riormente, el objetivo del algoritmo es agrupar las observaciones en k clusters tal que se
minimice la distancia de cada vector a su centroide. Es decir, seleccionar el mejor conjunto

de clusters para S tal que:

k
eSS g — P (25)

i=1 x;ES;
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2.3. Prueba x? de Pearson

Poseer una gran cantidad de caracteristicas en un conjunto de observaciones puede
llegar a ser problemético al momento de hacer predicciones con modelos. Esto se debe a que
distintas caracteristicas proveen distinto grado de informacién y puede haber casos donde
ciertas caracteristicas solo metan ruido al modelo; es decir, no provean informacién util. Un
método para seleccion de caracteristicas es la prueba x? de Pearson. Esta mide discrepancia
entre una distribuciéon observada y una esperada teéricamente. Esto sirve para probar
independencia de dos variables entre si. Para ello se calcula la distribucion asumiendo que
ambas variables son independientes y se compara con la distribucion observada (la que se
presenta en la realidad). Dicha comparacion se realiza con la formula que se muestra a

continuacioén:

™ ( observada ; — teérica;)?
2 Z ( ) (2.6)

; teodrica;

Se puede observa que a mayor similitud entre ambas distribuciones mas se aproxima
x2 a 0. Y cuanto mayor sea x2, menos probable se vuelve la hipétesis que generd la
distribucion teoérica.

Para rechazar o aceptar la hipotesis se usan las tablas de significacién estadistica de la
distribucion de probabilidad gamma, de las cuales x? es un caso particular [39]. De igual
manera, se usan los grados de libertad de las observaciones y caracteristicas. Sin embargo,
para la seleccion de caracteristicas en modelos de predicciéon esto tltimo no es esencial.

La prueba x? de Pearson se pueden usar como criterio de seleccién de caracteristi-
cas, ya que indica en qué medida la distribuciéon observada y una teorizada difieren. Se
puede teorizar que una caracteristica y lo que se intenta predecir son independientes y
ver que tan cierta resulta esta hipotesis. Especificamente, se toma cada caracteristica ¢; y
la caracteristica a predecir ¢, se calcula x? asumiendo que son variables independientes.
Posteriormente, se seleccionan las ¢; que tengan los valores més bajos de x2, ya que son las
caracteristicas que menor probabilidad de independencia con ¢, tienen. Las caracteristicas
a seleccionar pueden depender de un numero especifico de caracteristicas deseadas o por

un umbral de significancia estadistica [27].
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2.4. Clasificadores

En el aprendizaje supervisado se usa un modelo para “aprender” la relacion entre ejem-
plos de entrada y su salida correspondiente. Las tareas que usan como datos de entrena-
miento un vector con su correspondiente salida para poder predecir futuras instancias, son
conocidas como problemas de aprendizaje supervisado. Cuando la tarea es asignar cada
vector a un namero finito y discreto de categorias, a esto se le denomina un problema
de clasificacion [8]. Se llaman clasificadores a los algoritmos que buscan resolver proble-
mas de clasificacion. Como se mencioné previamente, estos clasificadores usan los datos
de entrenamiento para intentar descifrar como los datos de entrada se relacionan con las
categorias correspondientes. Una vez que un clasificador termina su entrenamiento, es ca-
paz de intentar predecir la clase a la que pertenecen nuevos vectores de entrada. De tal
manera que un clasificador entrenado permite obtener la categoria a la que pertenecen los

datos otorgados con cierto nivel de certeza, tarea que es de gran utilidad.

2.4.1. MaAquinas de vectores de soporte (SVM)

Las maquinas de vectores de soporte, comunmente llamadas SVM por sus siglas en
inglés (Support Vector Machines), son un conjunto de algoritmos de aprendizaje supervi-
sado usados para tareas de clasificacion, regresion o deteccion de valores atipicos [26]. Para
lograr que un SVM clasifique en categorias se provee, para la etapa de entrenamiento, un
conjunto de datos etiquetados que son representados como vectores de la misma dimen-
sion. Posteriormente, SVM construye un conjunto de hiperplanos que separen de manera
optima las diferentes instancias de categorias [11], creando un criterio para separar estos
datos de entrenamiento. En la Figura se muestra un ejemplo de como un hiperplano
separa los datos en dos distintas clases. Estos mismos criterios de separacion son usados
para clasificar futuros datos no etiquetados y obtener su posible clasificacion. SVM es uno

de los clasificadores méas comtunmente utilizados y de los mas efectivos [6].
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Figura 2.2: Imagen de un hiperplano que separa los datos en dos distintas clases de manera
optima [36]

2.4.2. Random forest

Un arbol predictor es un modelo predictivo de aprendizaje supervisado. Dada su simpli-
cidad e inteligibilidad, es una de los algoritmos de aprendizaje de maquina mas populares
[41]. Entre sus muchos usos, puede ser utilizado para tareas de clasificacion. Para lograr
esto, primeramente, se entrena al arbol predictor con datos etiquetados para que establez-
ca los pardmetros de decision. Dado un conjunto etiquetado de observaciones con ciertas
caracteristicas, un arbol predictor lo divide en subconjuntos disjuntos con base en una
de las caracteristicas que poseen las observaciones. Este proceso se repite hasta que cada
elemento pertenece a la misma categoria que el resto de los elementos en el subconjunto
0 ya no haya observaciones por las cuales se pueda dividir un subconjunto, que mejoren
la precision. Las observaciones elegidas para dividir son seleccionadas en cada etapa para
maximizar la ganancia de informacion [33].

Un Random Forest se compone de un conjunto de arboles predictores. Los cuales fueron
construidos con subconjuntos aleatoriamente seleccionados de los datos de entrenamiento.
Random Forest junta y promedia las decisiones de cada arbol para la prediccion final. De
este modo, se evitan problemas de sobre-ajuste con los datos de entrenamiento y se mejora

la exactitud de la prediccion [26].
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2.4.3. K vecinos mas proximos (KNN)

El algoritmo de los K vecinos mas proximos o KNN, por sus siglas en inglés (k-nearest
netghbors, es un método de clasificacion supervisada. El concepto principal de este método
es: Dado un conjunto etiquetado de puntos en un plano (que representan un conjunto de
observaciones) y un nuevo punto a etiquetar. Predecir la etiqueta del nuevo punto usando
la etiquetas de los k vecinos mas cercanos al nuevo punto [26]. Se puede usar distancia
Euclidiana para determinar los k vecinos méas cercanos u otro tipo de medida. A pesar de
la simplicidad de este método, es bastante efectivo para tareas complejas de clasificacion
como identificacion de digitos escritos a mano [26]. En la Figura se puede observar
un ejemplo de los k vecinos mas cercanos (en distancia euclidiana) con k = 3 y con
k = 7. En caso que se decidiera la clase de un punto, considerando tnicamente a cual
clase pertenecen la mayoria de sus vecinos més cercanos, el nuevo punto pertenece a la

clase A si k = 3; por otro lado, si kK = 7, el punto pertenece a la clase B.

A O Clase A
O Clase B

X2

Figura 2.3: Ejemplo de KNN donde se busca clasificar a la estrella con base en sus vecinos
IMAas cercanos.



Capitulo 3

Trabajo Relacionado

A nuestro saber, este es el primer trabajo que usa temas recurrentes para la prediccion
de caracteristicas en el ambito cinematografico. Si bien los datos contenidos en la pagina TV
Tropes ya han sido explorados y reconocidos como una fuente de datos de utilidad [14} [15],
el uso de los temas recurrentes en el aprendizaje de méaquina no habia sido investigado.
Lo mas cercano en esta area es un trabajo reciente donde el enfoque esta en la prediccion
de temas recurrentes [I0]. Por lo tanto, creemos que este es el primer trabajo que usa
los temas recurrentes para la prediccion del género cinematogréfico y la clasificacion por

edades.

3.1. Género cinematografico y clasificacién por edad co-
mo caracteristicas

La prediccion de la clasificacion por edades y del género cinematografico, son tareas que
ya han sido exploradas anteriormente [32, 34]. Esto se debe a que estas caracteristicas a su
vez sirven para predecir otros datos de vital importancia en la industria. Por ejemplo, la
clasificacion por edades ha sido utilizada para predecir las ganancias de una pelicula [I§].
De igual forma, el género cinematografico es un recurso utilizado en varias tareas, como
la prediccion de calificaciones de usuarios [20]. De hecho, la prediccion de calificaciones

de usuarios es un tema altamente explorado que muestra el tipo de datos cominmente

18
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utilizados para predicciones en el &mbito cinematografico. Por ejemplo, se han usado datos
como: calificaciones de otros usuarios, el género cinematografico, el ano en que se estrend
una pelicula o los directores, escritores y actores involucrados en su realizacion |16} 12, [4].
Otras tareas exploradas que usan datos similares son la prediccion de éxito [7], ganancias
esperadas [2] o que tan bien recibida sera una pelicula [31], este tltimo también utiliza los

dialogos.

3.2. Clasificadores basados en dialogos

En esta tesis, la prediccion basada en didlogos es usada como base de comparacién por
inspiracion de otros trabajos previos. Por ejemplo, el uso de los didlogos para la prediccién
de la clasificacion por edades (asignada por la MPAA) ya habia sido realizado anterior-
mente en otro articulo [32]. Un trabajo similar es la prediccion de la violencia presentada
en una pelicula, haciendo uso del guion cinematografico [22]. Por otro lado, predicciones
del género cinematografico habian sido realizadas usando la sinopsis o resumen de una
pelicula [5, 17]. Lo cual intuimos que podia ser remplazado por los didlogos de peliculas,
ya que, en cierta medida, los didlogos proporcionan una gran parte de la trama y dan una
idea del tono usado en la pelicula. Si bien los trabajos previos que realizan predicciones en
estos campos usan algoritmos de prediccion mucho mas avanzados, ultimadamente mues-
tran que datos ttiles para las predicciones pueden ser extraidos de los didlogos de peliculas

o fuentes similares de informacioén.

3.3. Técnica de prototipado

Finalmente, la técnica utilizada para agrupar temas recurrentes fue inspirada en un
articulo para detectar depresion [3]. En dicho trabajo, se agrupan palabras asociadas a
emociones usando FastText [9] y propagacion por afinidad [37]. En la Figura se logra
apreciar un diagrama del proceso realizado para agrupar palabras asociadas a emociones
y en la Figura se pueden apreciar algunos ejemplos de estas agrupaciones. Aunque en

este trabajo el objetivo de este proceso era crear subdivisiones de emociones mas generales,
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yendo de lo general a lo particular; la misma idea puede utilizarse para ir de lo particular
a lo general, agrupando conceptos especificos en uno més global. Por ello, de manera
similar, nosotros usamos Word2Vec y K-means para agrupar los temas recurrentes y crear

un prototipo de supra-temas recurrentes, por asi decirlo, como se vera posteriormente.

| Generate Fine-Grained Emotions ‘

Fine-Grained
Emotion Lexicon ~ Word Vector Cluster Words Em(_)tlons
Representation, . o o exicon
...4 ‘
] — —
.. ‘!:1‘7

Figura 3.1: Diagrama que muestra el proceso usado para agrupar vocabulario de emociones
generales a un conjunto mas especifico [3].

Anger Joy
angerl anger2 anger3 Jjoyl joy2 joy3
abomination growl battle accomplish bounty charity
fiend growling combat achieve cash foundation
inhuman thundering fight gain money trust
abominable snarl battler reach reward humanitarian
unholy snort fists goal wealth charitable
Surprise Disgust
surprisel | surprise2 | surprise3 disgustl disgust2 disgust3
accident art magician accusation criminal cholera
crash museum wizard suspicion homicide epidemic
disaster artwork magician complaint | delinquency malaria
incident gallery illusionist accuse crime aids
collision visual sorcerer slander enforcement polio

Figura 3.2: Ejemplo de grupos de sub-emociones generados por el proceso realizado [3].



Capitulo 4

Metodologia Propuesta

En este capitulo explicamos la metodologia seguida para la realizacion de esta tesis.
En la Seccién 4.1, detallamos la primera contribucion; el corpus utilizado en este trabajo
y los pasos seguidos para su construccion. Una vez establecido el conjunto de datos con
el que se trabaja, en la Seccién 4.2 mencionamos una deficiencia que este presenta y esta-
blecemos una estrategia para intentar aprovechar al maximo los temas recurrentes. En la
Seccion 4.3, explicamos el proceso realizado para la creacién de un vector que representa
la informacién de temas recurrentes de una pelicula relacionados con los géneros cinemato-
graficos. Posteriormente, en la Seccion 4.4, describimos el método desarrollado para crear
un vector que represente la informacion de los temas recurrentes asociados a la clasificacion
por edades y las posibles variantes que se podrian llevar a cabo. Finalmente, en la Seccion
4.5, explicamos el proceso realizado tanto en las predicciones base, las cuales solo usan
la informacion de didlogos, como las predicciones efectuadas para medir la utilidad de los

temas recurrentes en las tareas de clasificacion elegidas.

4.1. Diseno y Construccion del Corpus

Para llevar a cabo el presente trabajo, usamos dos principales fuentes de informacion.
La primera son los datos recopilados para la realizacion del articulo Age Suitability Rating:
Predicting the MPAA Rating Based on Movie Dialogues [32]. La segunda, el compendio de

datos recopilados de la wiki TV Tropes, datos que después de ser extraidos les realizamos
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una estructuracion para poderlos usar adecuadamente. De los datos obtenidos dividimos
el conjunto de datos en dos partes. El 70 % de los datos lo usamos para el analisis de
datos y el entrenamiento de clasificadores. Y el 30 % restante lo utilizamos para evaluar

los resultados obtenidos en la fase de experimentacion.

4.1.1. Descripcion de metadatos y didlogos

En el articulo Age Suitability Rating [32] se usa la informacion de un total de 5,562
peliculas. La informacién con la que se cuenta son los didlogos de estas peliculas y sus
metadatos. Entre los metadatos de estas peliculas se encuentra informaciéon como: ano en
que la pelicula fue estrenada, director de la pelicula, géneros cinematogréficos a los que
pertenece (de acuerdo con IMDD) y la clasificacion de la pelicula. La clasificacion de la
pelicula fue asignada por The Motion Picture Association of America (MPAA), la cual
busca proporcionar a los negocios y a los padres una guia para decidir si una pelicula es
apta o no para un menor de edad.

Es importante mencionar dos aspectos de los metadatos del conjunto de datos. La
primera, los géneros cinematograficos no son mutuamente excluyentes, en general una
pelicula tiene multiples géneros. Y la segunda, las categorias presentes en la clasificacion
de las peliculas segun la MPAA son G, PG, PG-13, R Y NC-17; sin embargo, la categoria
NC-17 solo cuenta con 9 peliculas, por lo cual no son tomadas en cuenta. También es
importante resaltar la disparidad de los datos, ya que més de la mitad de las peliculas

tienen la clasificacién R.

4.1.2. Extraccion de datos Temas Recurrentes

Para poder hacer uso de los temas recurrentes en cada pelicula, lo primero que necesi-
tamos es poder acceder a estos datos de una forma sencilla y confiable. Para ello creamos
una base de datos que contiene la informacion relevante de TV Tropes para este trabajo.
Para la recoleccion de datos tomamos 3 tipos de articulos: Articulos de peliculas, que cuen-
tan con una descripcion y andlisis de la pelicula, ademas de un lista de temas recurrentes

que aparecen en ella (como se muestra en las Iméagenes y |1.2)). Articulos sobre temas
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recurrentes, que cuentan con una descripcion del tema y los elementos que en general lo
conforman, asi como una lista de obras en los que se usa este tema recurrente (segin los
usuarios de TV Tropes). Y articulos que enlistan temas recurrentes pertenecientes a una
categoria; en particular, se uso el listado de temas recurrentes de cada género universal
(Accion/Aventura, Drama, Comedia, Horror, Misterio, Romance y Thriller). La Figura
y la Figura [4.2| presentan como se muestra el listado de temas recurrentes en TV Tropes

del género de Drama y Horror, respectivamente.

# EditPage =5 Related 2 His

Drama Tropes Fotou #
m {:C reate New 0::.

Tropes that are primarily found in dramas, are not restricted to another category. and are not universal to all media.
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Figura 4.1: Imagen sacada de TV Tropes que muestra un listado de todas los temas recu-
rrentes asociados al género de Dramaf}

Usando la herramienta de TropeScraper [15] se logré obtener un listado de peliculas y
los temas recurrentes que se encuentran en ellas. La interseccion entre el listado de peli-
culas presentes en TV Tropes y del conjunto de datos de didlogos y metadatos es de 2,536

peliculas, las cuales presentan 24,372 temas recurrentes diferentes. En promedio, cada pe-

Zhttps://tvtropes.org/pmwiki/pmwiki.php/Main/DramaTropes, 11 de mayo del 2022.
‘https:// iki iki i
ps://tvtropes.org/pmwiki/pmwiki.php/Main/HorrorTropes, 11 de mayo del 2022.


https://tvtropes.org/pmwiki/pmwiki.php/Main/DramaTropes
https://tvtropes.org/pmwiki/pmwiki.php/Main/HorrorTropes
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poetry of fear.” In a horror story, the victim keeps asking "Why?' But there can be no explanation, and there shouldn't be one. The
unanswered mystery is what stays with us the longest, and it's what we'll remember in the end.”

— Alan Wake, "Nightmare™
Tropes that are associated with Horror stories, from any medium...

A subgenre of Speculative Fiction as many contain supernatural elements.
Tropes:
open/close all folders
Subcategories and Trope Indexes
Tropes (A-F)
Tropes (G-L)
Tropes (M-5)

Tropes (T-Z)

Figura 4.2: Imagen sacada de TV Tropes que muestra distintos folders donde estan por
orden alfabético los temas recurrentes asociados al género de Horroxﬁ.

licula presenta 107 temas recurrentes registrados; sin embargo, muchos temas recurrentes
solo aparecen en una o dos peliculas. Por medio de técnicas de web Scraping [38] logramos
extraer la descripcion de los mas de 24 mil temas recurrentes. De igual forma, usando los
articulos de temas recurrentes por género, creamos un listado temas recurrentes comin-
mente encontrados en los géneros universales. La lista de géneros presentados en la base de
datos de didlogos y metadatos contempla una mayor variedad de géneros, pero los 7 géne-
ros universales se encuentran dentro de estos. También un total de 2,271 peliculas presenta
al menos uno de estos géneros, lo cual permite usar estos datos de forma adecuada.

Con la informacién mencionada previamente y creando identificadores inicos para cada
uno de estos datos, logramos crear una base de datos que relaciona la informacién correc-
tamente. La base de datos realizada nos permite acceder y explorar de manera sencilla los
datos recolectados, tarea que antes presentaba un grado de dificultad para nada trivial y ha

sido explorada en otros trabajos previos [I4]. Creemos que la base de datos creada podria
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llegar a ser de gran utilidad para futuros trabajos. La Figura [£.3 resume los 3 principales
conjuntos de datos extraidos de TV Tropes utilizados en este trabajo. Los cuales son: La
relacion entre peliculas y temas recurrentes, los temas recurrentes asociados a un género

y las descripciones de un tema recurrente.

tvicropes—

|-Descripcion

tWropes

Figura 4.3: Datos extraidos de TV Tropes ya procesados. El primero es una matriz de
peliculas y temas recurrentes, donde 1 indica la presencia del tema recurrente y 0 su
ausencia. El segundo una matriz de temas recurrentes y géneros, donde 1 indica que estan
asociados y 0 que no lo estan. Y finalmente, la descripcion en texto de cada tema recurrente.

4.2. Estrategia de representacion

Aunque la cantidad de datos en nuestro corpus es bastante cuantitativa, un problema

es la frecuencia de cada tema recurrente. Como se mencioné con antelaciéon, contamos
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con 24,372 temas recurrentes que aparecen en 2,536 peliculas. En promedio, cada tema
recurrente aparece en solamente 11 peliculas. Si bien se puede encontrar un tema recurrente
especificamente ligado a una categoria de una clasificaciéon hecha, es poco probable que
el tema recurrente aparezca en la mayoria de las peliculas. Mas atin, la frecuencia de los
temas recurrentes presentada en nuestro corpus no siempre refleja la realidad.

Aunque el trabajo colaborativo hecho en TV Tropes de anélisis y deteccion de temas
recurrentes es bastante exhaustivo, al ser hecho por personas no es perfecto. Lo anterior
se debe a la extension de datos, ya que es casi imposible que el conjunto de personas
trabajando en el analisis de cierta pelicula conozcan a la perfeccion el total de temas
recurrentes existentes y por ello no sean capaces de detectar la presencia de todos ellos. Lo
mismo en el caso del grupo de personas trabajando en el articulo de un tema recurrente,
es bastante dificil que conozcan sobre toda obra literaria que presenta el tema recurrente.
Al tener presente lo anterior, se puede entender que los temas recurrentes de cada pelicula
en nuestro corpus son los temas recurrentes méas claramente presentes en la pelicula, mas
no los tinicos.

Sin embargo, a pesar de las deficiencias anteriores, los temas recurrentes tienen la
propiedad de ser agrupables y jerarquizables. De hecho, muchos temas recurrentes son
casos particulares de un tema recurrente mas general. Por ello, en este trabajo proponemos
un método sencillo, pero efectivo, para proporcionar los datos relacionados con los temas
recurrentes a un clasificador. Buscamos agrupar los temas recurrentes en conjuntos de
temas similares. En este escenario, cada grupo se convierte en una especie de supra-tema
recurrente o “meta” tema recurrente que agrupa a varios bajo una nueva etiqueta o ID.
De esta manera, el conjunto de temas recurrentes tienen una frecuencia considerablemente
mayor a la de los elementos que lo integran.

En el presente trabajo, denominamos prototipo de tema recurrente a un conjunto
de temas recurrentes que engloban las situaciones particulares de cierta categoria de peli-
culas (ej. conjunto de temas recurrentes asociados a un género cinematografico). Elegimos
este nombre, puesto que la generalizacion y abstraccion del conjunto de temas recurrentes
crean un propuesta de tema recurrente que define la categoria, donde las instancias del

prototipo son los mismos temas recurrentes del conjunto. Consideramos que identificar
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prototipos de temas recurrentes sera de gran ayuda para las tareas de clasificacion. Poste-
riormente, abarcaremos a detalle métodos para generar prototipos de temas recurrentes y

algunos de sus posibles usos.

4.3. Representaciéon de temas recurrentes por género ci-
nematografico

El género cinematografico sirve para la clasificacion y comercializacion de las peliculas.
Los 7 géneros cinematografico que manejamos para la tarea elegida son: Accion/Aventura,
Drama, Comedia, Horror, Misterio, Romance y Thriller. Para la prediccion del género
cinematografico se propone usar los temas recurrentes que estan asociados a un género.
Extrajimos esta informacion de TV Tropes y esté basada en la teoria literaria. Un tema
recurrente estd asociado a un género cinematografico si este aparece constantemente en

obras (peliculas) pertenecientes al género o esta directamente asociado por su contenido.

4.3.1. Validacién de temas recurrentes por género cinematografico

Primeramente, queremos validar el listado de temas recurrentes asociados a un respec-
tivo género cinematografico. Para ello, realizamos un analisis de datos y averiguamos el
porcentaje de peliculas que presentan dichos temas recurrentes. Del total de 2,536 pelicu-
las en nuestra base de datos, 2,271 de ellas presenta al menos una ocurrencia de uno de
los 4,294 temas recurrente asociados a alguno de los 7 géneros cinematograficos bésicos.
La Figura muestra la distribucion de los temas recurrentes por género. Por estas ra-
zones, concluimos que existe cierta viabilidad en limitarnos a usar los temas recurrentes
seleccionados.

De igual forma, también consideramos la posibilidad que, aunque teéricamente los
temas recurrentes estén asociados a un género cinematogréfico, en la practica algunas
peliculas pertenecientes a un género no presenten temas recurrentes asociadas a este. Este
fendémeno podria atribuirse a que los géneros vayan cambiando y se adapten a la época. Por

ejemplo, las peliculas de terror de los anos 30, que generalmente presentan un monstruo,
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Figura 4.4: Histograma de temas recurrentes asociados a un género.

son sumamente diferentes a las de los 80, las cuales pertenecen principalmente al subgénero
del Slasher [21]. Si estas diferencias llegan a ser lo suficientemente significativas, podria
haber una disonancia entre que constituye un género especifico. Por ello, en la Tabla
contabilizamos el nimero de peliculas de cada género y el porcentaje de ellas que presentan
temas recurrentes del respectivo género. En esta, podemos observar que la mayoria de
las peliculas perteneciente a un género presentan un tema recurrente asociando a dicho
género. De hecho, a excepcion del Drama y el Misterio, més del 85 % de las peliculas
presentan un tema recurrente del género al que pertenecen. Por lo cual, consideramos que
los grupos de temas recurrentes extraidos son un recurso viable para la prediccion del

género cinematografico

4.3.2. Prototipado y representacion

El conjunto de temas recurrentes relacionados con un género cinematografico forman
el prototipo de tema recurrente de dicho género. Asi que ya tenemos el prototipo de
tema recurrente por género. La forma propuesta de usar los datos es haciendo un conteo
por pelicula del nimero de temas recurrentes de cada género, como se puede observar

en la Figura [4.5] La forma mas sencilla de obtener estos datos para todas las peliculas es
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Porcentaje de
peliculas con
temas recurrentes
del género

Nuamero de
Género peliculas
por Género

Accién/Aventura 742 92.99
Drama 1222 69.55
Comedia 901 94.56
Horror 400 94.50
Misterio 338 52.36
Romance 482 90.66
Thriller 860 86.97

Tabla 4.1: Namero de peliculas de cada género y el porcentaje de ellas que presenta temas
recurrentes del respectivo género.

multiplicando las dos matrices obtenidas con los datos de TV Tropes , como se muestra
en la Figura [4.6] Lo cual nos permite representar a cada pelicula como un vector que en
cada entrada indica cuantos temas recurrentes de cada género tiene. La idea intuitiva es
tener una representacion que indique cuanto de cada género cinematogréafico tiene cada

pelicula.

0 7
1 3
i Contabilizar temas 1

recurrentes de:
‘ector de temas Accion, Drama,

recurrentes por Comedia, Horror,
pelicula Misterio, Romance,
Thriller.

Figura 4.5: Dado un vector que indica los temas recurrentes presentes en una obra, podemos
contabilizar el nimero de temas recurrentes presentes de cada género.

Figura 4.6: Multiplicacion de la matriz de Género - Temas recurrentes por Temas recu-
rrentes - Peliculas, obteniendo el ntimero de temas recurrentes por género de cada pelicula.
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4.4. Representaciéon de temas recurrentes por clasifica-
ci6on de edades

A diferencia de los géneros cinematograficos, no hay un compendio de temas recurrentes
asociadas a cada una de las categorias designadas por la MPAA. Al igual que en muchos
problemas de clasificacion de peliculas, no se tienen definiciones especificas entre que te-
mas recurrentes estan asociados con cierta categorias. Lo que buscamos en esta seccion es
representar la informacion relevante de los temas recurrentes para la tarea de prediccion
de clasificaciéon por edades. Creemos que el prototipado de temas recurrentes puede asis-
tirnos en esta tarea, encontrando una buena representacion, y adicionalmente ayudarnos

a profundizar en el entendimiento de cada categoria.

4.4.1. Vector de temas recurrentes

Un primer acercamiento es usar un vector de 1’s y 0’s por pelicula. Donde el 1 indica
la presencia de un tema recurrente y el 0 la ausencia; como se observa en la Figura
y se mostré con antelacion en la Al vector resultante le aplicamos una normalizacién
L1 para evitar sesgos en el nimero de temas recurrentes por pelicula. Asi obtenemos
una representacion facil de computar y presenta la informacion sobre todos los temas
recurrentes de una pelicula; sin embargo, también tiene varios defectos. Un primer defecto
es el tamano del vector en comparacion a la informacion provista. En promedio, cada
pelicula tiene 107 temas recurrentes, comparado con mas 24 mil temas recurrentes en total.
Y muchos de estos temas recurrentes no tienen relacion alguna con la clasificacién deseada,
lo cual mete una gran cantidad de ruido. Un segundo problema son los temas recurrentes
que no aparecen con suficiente frecuencia, los cuales podrian llevar al clasificador a un
conclusion errénea por falta de informacion. Finalmente, tiene el defecto que muchos temas

recurrentes que son muy similares no seran asociados directamente.
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Figura 4.7: Matriz de Temas recurrentes - Peliculas. Cada columna seria la representacion
de temas recurrentes por pelicula (después de ser normalizada).

4.4.2. Creacién de prototipos generales

Para solucionar los problemas mencionados anteriormente, realizamos un proceso de fil-
trado y agrupacion. Primero, tomamos Gnicamente los temas recurrentes arriba del cuantil
0.9 de frecuencia, para que todos los temas recurrentes que se usen no sean poco frecuentes
(menos de 3 ocurrencias). Posteriormente, utilizamos la Prueba x? de Pearson para se-
leccionar que temas recurrentes son buenas caracteristicas para determinar la clasificacion
de la MPAA. Con el proceso de filtrado terminamos con 600 temas recurrentes para ser
usados. La Figura ilustra el proceso realizado.

Para poder asociar en la misma categoria los temas recurrentes similares hicimos un
proceso de prototipado. Como se ilustra en la Figura [4.9] primero tomamos la definicion
de cada tema recurrente y la representamos como la suma ponderada de la representacion
de cada palabra en su definiciéon, representada en Word2Vec y ponderada con la frecuencia
inversa de documento (donde el documento es la descripcion del tema recurrente en el
compendio de descripciones de temas recurrentes). Una vez obtenida esta representacion,
hicimos un K-means para separar en 15 grupos diferentes los temas recurrentes, como se
observa en la Figura Cada uno de estos clusters es un prototipo de tema recurrente.
Por ello, agrupamos los temas recurrentes en una Matriz de Prototipos y Temas recurrentes,
este proceso se ilustra en la Figura[d.11] De esta manera, logramos conseguir los Prototipos

y los temas recurrentes que lo integran.
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temas recurrentes
mas relevantes con
Prueba )(2

de Pearson

Figura 4.8: Se mete la clasificacion MPAA de cada pelicula para poder hacer uso de la
Prueba x2 de Pearson y seleccionar los temas recurrentes mas relevantes.

-Descripcion

T.— —’( - )

0.072

Figura 4.9: Para cada tema recurrente que fue seleccionado en se toma su descripcion
y se representa en un vector. Este vector es la suma ponderada (por la frecuencia inversa)
de la representacion Word2Vec de cada palabra en su descripcion.
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Figura 4.10: Imagen de los 15 clusters de temas recurrentes. La imagen muestra una
representacion de los datos hecha con la herramienta de TSNE de Sklearn al reducirse
a dos dimensiones las coordenadas de los temas recurrentes.

4.4.3. Creacién de prototipos por categoria

Si bien con los prototipos logramos agrupar a los temas recurrentes, estas agrupaciones
no estan asociadas a una clasificacién especifica, como el caso de los temas recurrentes
por género cinematografico. Lo cual podria ser de utilidad para la tarea de prediccion de
clasificacion por edades y podria ser util para entender mas a fondo las clasificaciones. Para
solucionar esto realizamos un paso intermedio después de la filtracion, proceso descrito en
la seccion anterior y en la Figura [4.8 Una vez seleccionadas los temas recurrentes con los
que vamos a trabajar, separamos estos en categorias, una por cada clasificacion. En estas
categorias solo aparecen los temas recurrentes que exclusivamente estdn en peliculas con
esa clasificacion y una categoria extra donde estdn los temas recurrentes que aparecen en
peliculas con distintas clasificaciones. Es decir, si un tema recurrente aparece en solamente
peliculas con clasificacion R, entonces esta en la categoria relacionada con la clasificacion

R, pero si aparece en una pelicula con clasificacion R y en otra con clasificacion PG se
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Figura 4.11: Utilizando la representacion vectorial de los temas recurrentes obtenidos en
[4.9] hacemos K-means para separar en 15 clusters, cada cluster serd un prototipo de tema
recurrente. Una vez identificados a que cluster pertenece cada Tema recurrente, creamos
una matriz de Prototipos y Temas recurrentes donde 1 representa pertenencia y 0 su no
pertenencia.

va a la categoria extra, la cual llamamos Mixta. Creamos la seccion Mixta, ya que estas

categorias son mutuamente exclusivas, a diferencia de los géneros cinematogréaficos. La

Figura muestra la distribucién de temas recurrentes por estas nuevas categorias.
Posteriormente a esta separacion, llevamos a cabo exactamente el mismo proceso de

prototipado, mencionado con previamente en la secciéon anterior, para cada una de las

categorias asociadas a una clasificacion. Las Figuras [£.16] [£.15] [£.14] [4.13] y [4.17] muestran

los clusters formados por los temas recurrentes de las categorias: G, PG, PG-13, R y Mixta.
Después de obtener los prototipos por categoria, juntamos todos los prototipos en una sola
matriz, como se muestra en la Figura [£.18 De tal manera que obtenemos los prototipos y
los temas recurrentes que los integran, pero cada uno de estos prototipos esta relacionado
con una clasificacion (G, PG, PG-13 y R). Lo cual es de ayuda para comprender que

constituyen estas clasificaciones.
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Figura 4.12: Histograma que indica el nimero de temas recurrentes por categoria.
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representacion de los datos hecha con TSNE. Muestra los 2
mas recurrentes con clasificaciéon R exclusivamente.

Representacion vectorial de una pelicula

Una vez que ya obtuvimos un prototipado efectivo, podemos usar la misma técnica

que con los géneros cinematogréficos: Contabilizar el nimero de temas recurrentes por

prototipo en cada pelicula.

Y representar una pelicula con un vector que en cada entrada
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Figura 4.14: Imagen de la representacion de los datos hecha con TSNE. Muestra los 4
clusters generados de los temas recurrentes con clasificacion PG-13.
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Figura 4.15: Imagen de la representacion de los datos hecha con TSNE. Muestra los 3
clusters generados de los temas recurrentes con clasificacion PG.

indica con cuantos temas recurrentes de un prototipo cuenta. La forma maés facil de realizar
esto es multiplicando la matriz obtenida en con la matriz de temas recurrentes y
peliculas, como se muestra en la Figura[4.19] La representacion final de cada pelicula no es
mas que la normalizacion del vector que en cada entrada tiene cuantos temas recurrentes
de cada prototipo presenta la pelicula; es decir, la normalizaciéon de las columnas de la

matriz resultante en la Figura [£.19] Todo el proceso de inicio a fin se indica en la Figura
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Figura 4.16: Imagen de la representacion de los datos hecha con TSNE. Muestra el tnico

cluster formado con los temas recurrentes con clasificaciéon G. Solo se generd un grupo, ya
que la cantidad de temas recurrentes pertenecientes a esta categoria es menor que el resto.
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Figura 4.17: Imagen de la representacion de los datos hecha con TSNE. Muestra los 5
clusters generados de los temas recurrentes que no pertenecen a una sola clasificacion.

4. 20)

Similarmente, para obtener la representaciéon de Prototipos por Categoria solo tenemos
que multiplicar la matriz obtenida en |4.18| por la matriz de temas recurrentes y peliculas,
como se muestra en la Figura[4.21} Al hacer esto obtenemos cuantos temas recurrentes de

cada prototipo por categoria aparecen en cada pelicula.
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Figura 4.18: Después de identificar los distintos prototipos en cada categoria, se juntan
todos en una matriz de Prototipos y temas recurrentes, donde 1 indica pertenencia y 0 no
pertenencia.
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pertencientes
acada
Prototipo
e i 5 o o PT14. 1 3 .. 1
PT15 2 0 1
PT15 0 0 ] 0

Figura 4.19: Multiplicaciéon de la matriz Prototipos - Temas recurrentes por Temas recu-
rrentes - Pelicula, obteniendo la matriz Prototipos - Peliculas que en cada entrada indica
cuantos temas recurrentes de dicho prototipo contiene la pelicula.
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Figura 4.20: Proceso realizado para la creacion de la representacion de peliculas por pro-

totipos. En esta se muestra la relacion entre las Figuras y

4.5. Estrategia de clasificacion

Para tener una base sobre la cual evaluar la efectividad de los temas recurrentes en
las tareas de clasificacion, primeramente usamos los didlogos de peliculas para predecir
el género cinematografico y la clasificacion por edades. Realizamos 9 predicciones por
tarea, donde usamos 3 algoritmos clasificadores: SVM, Random Forest y KNN, y 3 re-
presentaciones distintas de los didlogos, cada una utiliza una técnica clasicas distinta de

representacion: Bolsa de palabras, Tf-idf y Word2Vec (usamos el promedio de la suma de
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Figura 4.21: Multiplicacion de la matriz Prototipos por Categoria - Temas recurrentes por
Temas recurrentes - Pelicula, obteniendo la matriz Prototipos por Categoria - Peliculas que
en cada entrada indica cuantos temas recurrentes de dicho prototipo contiene la pelicula.

las representaciones Word2Vec de los dialogos). Todo esto con el fin de tener un panorama
mas grande y poder generalizar los resultados. De tal manera que podemos comparar qué
tanto puede beneficiar anadir la informacion de temas recurrentes a las predicciones hechas
con los didlogos en general y no solo aludir a un caso particular. E igualmente, tener un
abanico mas grande con el cual comparar los resultados de las predicciones que solamente
utilizan temas recurrentes.

Finalmente, utilizando las respectivas representaciones de los temas recurrentes rele-
vantes para cada tarea, realizamos nuevas clasificaciones usando los mismos 3 algoritmos:
SVM, Random Forest y KNN. Comparando las predicciones realizadas solo con didlogos,
solo con temas recurrentes y haciendo uso de ambas. Para hacer uso de ambas unimos en
un solo vector la informacién de ambos vectores, poniendo en las primeras entradas lo de
un vector y en las tltimas entradas lo del otro, como se muestra en la figura luego
realizamos una normalizacion L2. Esto con el fin de observar cémo la informacion provista
por los temas recurrentes se desempenia en comparacion a otra y si agregar esta informa-
cion a la informacion de los didlogos beneficia en el resultado final de la clasificacion o

simplemente no provee utilidad alguna.
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Figura 4.22: Para juntar los dos vectores de informacion basta con montar sus normaliza-
ciones una encima de la otra. Obteniendo un vector con varias entradas que posteriormente
seran analizados por los clasificadores.



Capitulo 5

Experimentos y Resultados

En este capitulo presentamos una evaluacion de los métodos propuestos a través de va-
rios experimentos realizados. En la Secciéon 5.1 presentamos los experimentos relacionados
con la prediccion de los 7 géneros cinematografico basicos. Por otro lado, en la Seccién
5.2 presentamos los experimentos relacionados con la prediccion de la clasificacion por
edades, asignada por la MPAA. En ambas secciones presentamos las evaluaciones de los

experimentos y concluimos que ambas tareas se benefician del uso temas recurrentes.

5.1. Geénero cinematografico

El objetivo de los experimentos realizados en esta seccion es averiguar si el uso de temas
recurrentes puede ayudar en la prediccion del género cinematografico. Como base de com-
paracion para el analisis, realizamos métodos tradicionales de clasificacion usando dialogos
de peliculas. Como se especifica en el capitulo anterior, realizamos 3 representaciones para
los diadlogos usando: Bag of Words, Tf-idf y Word2Vec. Igualmente, usamos 3 algoritmos de
clasificacion distintos: SVM, Random Forest y KNN. Primeramente, evaluamos la predic-
cion de cada uno de los 3 algoritmos clasificadores con cada una de las 3 representaciones
de los didlogos. Lo anterior se hace con el objetivo de obtener un panorama mas amplio
del efecto que tiene, en la prediccion, agregar los temas recurrentes.

Para obtener la representacion de los temas recurrentes por género, contabilizamos en

cada pelicula el nimero de temas recurrentes de cada género. Realizamos 3 predicciones,

42
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usando los 3 algoritmos clasificadores y la representaciéon de temas recurrentes por género.
Después, a cada una de las 3 representaciones de didlogos le agregamos la informacion de la
representacion de temas recurrentes por género, como se especifica en el capitulo anterior.
De tal manera obtenemos un vector que representa en sus primeras entradas la informaciéon
de los temas recurrentes y en el resto la informacion de los didlogos. Usando estos nuevos

vectores realizamos nuevas predicciones con cada uno de los 3 algoritmos clasificadores.

5.1.1. Ewvaluacion

Temas Dialogos Dialogos Dialogos
Clasificador Evaluacion Recurrentes Representacion Representacion Representacion
por Género  Bag of Words Tt-idf Word2Vec
SVM Exactitud 07.88 80.08 82.37 80.37
F'1 Score 40.19 69.45 71.05 69.75
Random Forest Exactitud 58.14 80.94 80.80 82.95
F'1 Score 36.87 57.77 55.62 68.26
KNN Exactitud 51.92 78.79 73.49 80.65
F'1 Score 27.37 55.95 23.23 65.11

Tabla 5.1: Evaluacion de las predicciones realizadas con temas recurrentes por género
cinematografico y de las predicciones realizadas con las distintas representaciones de los
didlogos. Se presenta en negritas los mejores resultados por clasificador.

En la Tabla [5.1| presentamos la evaluacion de las predicciones realizadas con la informa-
cion de temas recurrentes y las realizadas con la informacion de los didlogos. Al comparar
las evaluaciones, podemos observar que las predicciones de temas recurrentes no tienen
una evaluacion tan buena como las basadas en didlogos. Sin embargo, la Tabla[5.2] la cual
compara las predicciones hechas con didlogos contra las de didlogos y temas recurrentes,
muestra que las mejores evaluaciones son las que usan ambos conjuntos de datos. En la ta-
bla podemos observar que la prediccion del género cinematografico se beneficia de agregar
la informacién provista por los temas recurrentes sin importar el algoritmo clasificador o la
representacion de didlogos usada. La mejora es poca en la mayoria de los casos de exacti-
tud, pero mas significativa en el F'1 Score (ambas medidas efectuadas con micro-promedio).
Podemos notar una mejora notable en los casos que cuentan con una calificaciéon inicial

muy baja. La exactitud mejora en promedio 1.31 puntos y el F1 Score 4.21 puntos. Esto
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Tabla 5.2: Evaluacion de las predicciones previa y posteriormente a la agregacion de temas
recurrentes por género. Se presenta en negritas los mejores resultados por clasificador.

confirma nuestra hipétesis, mostrando que los temas recurrentes proveen nueva informa-
cion 1til para la prediccion del género cinematografico. En la Tabla [5.3| presentamos en un

solo lugar la evaluacion de todas las predicciones del género cinematogréfico realizadas.

Diferencias entre género asignado y género percibido

La percepcion de un género cinematografico no esta definida de forma especifica y no
siempre es universal. Muchas veces una pelicula es percibida de forma distinta a la que

se tenia planeada por los mismos creadores o el equipo de marketing. Un ejemplo son las
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Tabla 5.3: Evaluacion de las predicciones del género cinematografico realizadas. Se presen-
tan los resultados de las Tablas [5.1] y 5.2

peliculas con subtramas roméanticas, en las cuales gran parte de la trama esta relacionado
con el género de Romance, pero no son consideradas como tal (ej. Shrek, Deadpool, Rocky,
etc.). Esto se debe principalmente al publico al que estén dirigidos y cierta connotacion
negativa al género de Romance.

Otro ejemplo de peliculas con caracteristicas de un género al cual formalmente no
pertenecen, son las peliculas de estilo serie B. Serie B es un tipo de cine comercial de
bajo presupuesto; donde, muchas veces, la pelicula tiene un tono coémico farsico que no

fue contemplado originalmente. Una instancia de esto es la pelicula Machete, dirigida por
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Robert Rodriguez. Las predicciones que usan temas recurrentes asignan la pelicula Machete
al género de comedia. Que si bien no es el género asignado por la produccion, es el género
percibido por la audiencia.

Si bien una gran cantidad de las predicciones realizadas con temas recurrentes no
fueron las correctas, creemos que algunas de estas podrian ser consideradas acertadas en
una revision maéas profunda sobre el género cinematografico. Esto se especifica no con el
fin de justificarnos, sino para resaltar que es posible abrir una discusiéon sobre lo que
constituye o deberfa constituir un género cinematografico a partir de las discrepancias
en las predicciones y pudiendo justificar la pertenencia o no pertenencia basada en los
temas recurrentes que se presentan en una obra. Posibilidad que se vuelve mucho mas
compleja cuando se usan datos més ambiguos para las tareas de clasificacion, como lo
serfan palabras o personas. En otras palabras, el uso de temas recurrentes hace mucho mas
inteligibles las predicciones realizadas y permite a las personas observar posibles anomalias

en la clasificacion original.

5.2. Clasificacién por edades

El objetivo de los experimentos realizados en esta secciéon es averiguar si el uso de
temas recurrentes puede ayudar en la prediccion de la clasificacion por edades, asignada
por la MPAA. Como base de comparacion para el anélisis, realizamos métodos tradicionales
de clasificacion usando didlogos de peliculas. Como se especifica en el capitulo anterior,
realizamos 3 representaciones para los didlogos usando: Bag of Words, Tf-idf y Word2Vec.
Igualmente, usamos 3 algoritmos de clasificacion distintos: SVM, Random Forest y KNN.
Primeramente, evaluamos la prediccion de cada uno de los 3 algoritmos clasificadores con
cada una de las 3 representaciones de los didlogos.

Para obtener la representacion de los temas recurrentes relevantes a la clasificacion por
edad, realizamos el proceso de prototipado por categorias, descrito en el capitulo anterior.
Realizamos 3 predicciones, usando los 3 algoritmos clasificadores y la representacion de
prototipos por categoria. Después, a cada una de las 3 representaciones de didlogos le

agregamos la informacion de prototipos por categoria, como se especifica en el capitulo
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anterior. De tal manera obtenemos un vector que representa en sus primeras entradas la
informacion de los temas recurrentes y en el resto la informacion de los dialogos. Usando
estos nuevos vectores realizamos nuevas predicciones con cada uno de los 3 algoritmos
clasificadores para ser comparadas con las predicciones que solo usaron la informaciéon
provista por los didlogos.

De igual forma, comparamos las predicciones del prototipado por categorias con ver-
siones mas simples de la representacion de temas recurrentes. Tales como el prototipado
simple (sin la division por categorias) y el uso del vector completo de temas recurrentes. Pa-
ra ambas versiones realizamos predicciones a secas y con las representaciones de dialogos.
Esto con el fin de poder hacer comparaciones uno a uno con el prototipado por categorias
y descubrir si este ultimo presenta alguna ventaja en relacién con sus contrapartes. De
esta forma, tenemos un idea de la efectividad del sistema desarrollado para la seleccion de
temas recurrentes por categoria, ilustrado en la tarea de prediccion de clasificaciones por
edades.

Para la prediccion de clasificacion por edades, en un principio, redefinimos la clasifica-
cion por edades, dividiendo tnicamente en dos grupos, apto para menores y no apto para
menores. Esto separando entre las peliculas con clasificacion R y todas las demas. La razon
de esta division se debe a que es la separaciéon més importante y la que mejor divide los
datos en grupos del mismo tamano. Después de realizar los experimentos con Gnicamente
estas dos clasificaciones, realizamos nuevamente los experimentos ahora con las posibles
clasificaciones: G, PG, PG-13 y R. Aunque no haya tantas peliculas de una clasificacién
como de otra, consideramos que los resultados de las predicciones son lo suficientemente

buenos como para ser presentados.

5.2.1. Evaluaciéon de predicciones de clasificaciéon Mayores-Menores

de edad

En la Tabla[5.4] presentamos la evaluacion de las predicciones realizadas con las distintas
representaciones de temas recurrentes. En esta podemos ver que la que mejor se desempena

es la representacion de prototipos por categoria. De hecho, en la Tabla (la cual compara
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Clasificador FL de Temas FL de Protztli does or
Recurrentes  Prototipos POS P

Categoria
SVM 76.66 63.75 77.12
Random Forest 76.00 70.03 78.01
KNN 73.28 65.69 75.36

Tabla 5.4: Evaluacion de predicciones de clasificacion por edades (Menores y Mayores de
edad) realizadas con las distintas representaciones de los temas recurrentes que se discutie-
ron en la Seccién anterior. Se presenta en negritas los mejores resultados por clasificador.

F1 de F1 de Diadlogos F1 de Dialogos F1 de Dialogos
Clasificador Prototipos por Representacion Representacion Representacion
Categoria Bag of Words Tt-idf Word2Vec
SVM 77.12 80.54 83.22 77.36
Random Forest 78.01 86.91 85.64 75.55
KNN 75.36 66.27 72.83 68.62

Tabla 5.5: Evaluacion de predicciones de clasificacion por edades (Menores y Mayores de
edad) realizadas con los prototipos por categoria y realizadas con las distintas representa-
ciones de los didlogos. Se presenta en negritas los mejores resultados por clasificador.

las predicciones hechas con los prototipos por categoria con las predicciones hechas con
didlogos), podemos observar que los resultados obtenidos por los prototipos por categoria
son comparables con los de los didlogos, incluso llegando a tener el mejor resultado en uno
de los clasificadores. Sin embargo, mas relevante son los resultado que se presentan en la
Tabla [5.0] la cual presenta los resultados de las predicciones basadas en didlogos previa y
posteriormente a agregar las distintas representaciones de temas recurrentes. Por un lado,
podemos observar que agregar las otras representaciones de temas recurrentes puede tanto
afectar como beneficiar el resultado de las predicciones. Por el otro lado, podemos observar
que, salvo en un caso, agregar la informacion de los prototipos por categoria mejoro la
prediccion de la clasificacion por edades. El aumento es bastante significativo, en algunos
casos es mayor a 5 puntos y el nico caso en que se vio afectado negativamente es menor
a un punto. Asi mismo, los mejores resultados por clasificador fueron logrados haciendo
uso de los prototipos por categoria y alguna de las representaciones de los didlogos. Por

todo ello, creemos que en general el uso adecuado de los temas recurrentes puede mejorar
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F1 Dialogos + F1 Dialogos +

Repr(.e?entacmn F1 Dialogos Temas Fl Dlalogos T Prototipos por
Dialogos Prototipos .
Recurrentes Categoria
Clasificador SVM
Bag of Words 80.54 80.54 81.63 81.63
Tt-idf 83.22 77.66 82.90 87.22
Word2Vec 77.36 77.25 76.92 82.59
Clasificador Random Forest
Bag of Words 86.91 84.89 84.69 86.69
Tt-idf 85.64 85.54 84.61 87.74
Word2Vec 75.55 74.65 78.78 82.22
Clasificador KNN
Bag of Words 66.27 66.76 66.95 66.37
Tt-idf 72.83 71.35 71.06 77.52
Word2Vec 68.62 68.45 66.94 77.74

Tabla 5.6: Evaluacion de predicciones de clasificacion por edades (Menores y Mayores de
edad) previa y posteriormente a la agregacion de las distintas representaciones de temas
recurrentes. Se presenta en negritas los mejores resultados por clasificador.

las predicciones de las clasificaciones por edades. En la Tabla presentamos en un solo

lugar la evaluacion de todas las predicciones de la clasificacion por edades realizadas.

5.2.2. Evaluacion de predicciones de clasificacion por edades

En la Tabla presentamos la evaluacion de las predicciones realizadas con las dis-
tintas representaciones de temas recurrentes. De igual forma, en la Tabla [5.9] comparamos
las predicciones hechas con los prototipos por categoria con las predicciones hechas con
dialogos. Al igual que en la evaluaciéon anterior, podemos ver que la predicciéon realizada
usando tnicamente la informaciéon de los prototipos por categoria es bastante aceptable
(comparada con las predicciones que solo usan didlogos). De hecho, en ambas tablas po-
demos observar que la predicciones realizadas con los prototipos por categoria son las que
mejor se desempenan en 2 de los 3 clasificadores. La Tabla muestra los resultados
de las predicciones basadas en didlogos previa y posteriormente a agregar las distintas

representaciones de temas recurrentes. Nuevamente, en la mayoria de los casos, agregar
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k1 F1
Representacion : F1 DHEVEEES . Il Diélogos +
iy Clasificador . todos los | Diédlogos + i
Dialogos Dialogos . Prototipos por
Temas Prototipos .
Categoria
Recurrentes
SVM 76.66 63.75 77.12
Sin dialogos RF - 76.00 70.03 78.01
KNN 73.28 65.69 75.36
SVM 80.54 80.54 81.63 81.63
Bag of Words RF 86.91 84.89 84.69 86.69
KNN 66.27 66.76 66.95 66.37
SVM 83.22 77.66 82.90 87.22 *
Tt-idf RF 85.64 85.54 84.61 87.74 *
KNN 72.83 71.35 71.06 77.52
SVM 77.36 77.25 76.92 82.59
Word2Vec RF 75.55 74.65 78.78 82.22
KNN 68.62 68.45 66.94 77.74 *

Tabla 5.7: Evaluacion de todas las predicciones de clasificacion por edades (Menores y
Mayores de edad) realizadas. Se presentan los resultados de las Tablas , y Se
muestran en negritas la mejor calificacion por fila y los elementos con * muestran el mejor
resultado por clasificador.

Clasificador FL de Temas F1 de Protftli (i)es or
Recurrentes  Prototipos POs P

Categoria
SVM 66.76 47.99 65.18
Random Forest 60.17 57.44 67.04
KNN 63.03 52.86 63.61

Tabla 5.8: Evaluacion de predicciones de clasificacion por edades (categorias: G, PG, PG-13
y R) realizadas con las distintas representaciones de los temas recurrentes que se discutieron
en la Seccion anterior. Se presenta en negritas los mejores resultados por clasificador.

la informacion de los prototipos por categoria mejor6 la prediccion de la clasificacion por
edades (a diferencia de las otras representaciones que tiene efectos tanto positivos como
negativos). En promedio se presenta un aumento de mas de 3 puntos. Los mejores resulta-
dos por clasificador fueron logrados haciendo uso de los prototipos por categoria y alguna
de las representaciones de los didlogos (una distinta en cada clasificador). Por todo ello,
concluimos que el uso adecuado de los temas recurrentes puede mejorar las clasificaciones

por edades y que no se puede agregar la informacion de los temas recurrentes de forma tri-
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F1 de F1 de Dialogos F1 de Didlogos F1 de Dialogos
Clasificador Prototipos por Representacion Representacion Representacion
Categoria Bag of Words Tt-idf Word2Vec
SVM 65.18 70.77 71.63 60.17
Random Forest 67.04 65.04 65.04 61.03
KNN 63.61 53.15 58.88 58.16

Tabla 5.9: Evaluacion de predicciones de clasificacion por edades (categorias: G, PG, PG-13
y R) realizadas con los prototipos por categoria y realizadas con las distintas representa-
ciones de los didlogos. Se presenta en negritas los mejores resultados por clasificador.

F1 Dialogos + F1 Dialogos +

Repr(.e?entacmn F1 Dialogos Temas Fl Dlalog 08 Prototipos por
Dialogos Prototipos .
Recurrentes Categoria
Clasificador SVM
Bag of Words 70.77 70.91 72.92 73.21
Tt-idf 71.63 68.91 54.58 70.04
Word2Vec 60.17 65.08 53.43 64.89
Clasificador Random Forest
Bag of Words 65.04 67.04 66.33 66.81
Tt-idf 65.04 64.89 65.18 67.76
Word2Vec 61.03 59.31 59.74 65.91
Clasificador KNN
Bag of Words 53.15 52.43 54.01 54.15
Tt-idf 58.88 62.75 53.15 64.18
Word2Vec 58.16 64.04 52.86 64.46

Tabla 5.10: Evaluacion de predicciones de clasificacion por edades (categorias: G, PG, PG-
13 y R) previa y posteriormente a la agregacion de las distintas representaciones de temas
recurrentes. Se presenta en negritas los mejores resultados por clasificador.

vial, ya que agregar estos datos de manera poco procesada o con una agrupaciéon no 6ptima
pude dar resultados cruzados. En la Tabla [5.11] presentamos en un solo lugar la evaluacion

de todas las predicciones de la clasificacion por edades (con las posibles clasificaciones: G,

PG, PG-13 y R).
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F1 F1 F1
Reprééentamon Clasificador .’Fl Diélogos + Dislogos + Dlalc?gos +
Dialogos Dialogos Temas } Prototipos por
Prototipos .
Recurrentes Categoria
SVM 66.76 47.99 65.18
Sin dialogos RF - 60.17 57.44 67.04
KNN 63.03 52.86 63.61
SVM 70.77 70.91 72.92 73.21 *
Bag of Words RF 65.04 67.04 66.33 66.81
KNN 53.15 52.43 54.01 54.15
SVM 71.63 68.91 54.58 70.04
Tt-idf RF 65.04 64.89 65.18 67.76 *
KNN 58.88 62.75 53.15 64.18
SVM 60.17 65.08 53.43 64.89
Word2Vec RF 61.03 59.31 59.74 65.91
KNN 58.16 64.04 52.86 64.46 *

Tabla 5.11: Evaluacion de todas las predicciones de clasificacion por edades (categorias:
G, PG, PG-13 y R) realizadas. Se presentan los resultados de las Tablas , y . Se
muestran en negritas la mejor calificacion por fila y los elementos con * muestran el mejor
resultado por clasificador.

5.2.3. Consideraciones éticas

Como consecuencia de realizar el prototipado por categoria, obtuvimos conjuntos de
temas recurrentes asociados a ciertas categorias. Los temas recurrentes asociados a una
categoria proveen un mejor entendimiento de lo que constituye dicha categoria. De igual
forma, dichos temas recurrentes proveen una herramienta de analisis sobre la clasificacion
de peliculas en cierta categoria. A continuacién presentamos algunas observaciones sobre
los temas recurrentes asociados a la clasificacion R (no apta para menores).

Al realizar el proceso de prototipado para la categoria R se dividieron en dos grupos
los temas recurrentes pertenecientes tinicamente a dicha clasificacion. Los dos grupos en
si dan una gran idea de que se considera no apto para menores. Uno de los prototipos
principalmente se refiere a temas recurrentes sobre la violencia, algunos ejemplos son: Gorn,
que se refiere a violencia extrema. Slasher movie, Slasher film y Serial killer; que se refieren a
peliculas de terror sobre asesinos. Final guy y Final girl, que hacen referencia a los tltimos
sobrevivientes de un grupo de cada género. Y otros temas recurrentes mas especificos

sobre violencia. El otro prototipo hace, en su mayoria, referencia a temas recurrentes
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sobre contenido sexual como: Male frontal nudity, A date with Rosie Palms, Death by
Sex y otros. Sin embargo, uno de los temas recurrentes que también se encuentra en este
conjunto es Queer Mediaﬂ7 que hace referencia a obras que presentan un enfoque positivo
a miembros o relaciones de la comunidad LGBT [I]. Esto se refiere a peliculas sobre la
vida y experiencias de la comunidad LGBTQ+ y no sobre elementos de caracter sexual.

Lo primero a notar es que el tema recurrente Queer Media esta asociado a la categoria
R porque solo aparecia en peliculas con dicha clasificaciéon en nuestro conjunto de datos. Si
bien esto podria ser una coincidencia, también puede que muestre un sesgo en la industria.
Existen otros trabajos donde los temas recurrentes ya han sido utilizados para buscar sesgos
en la industria cinematogréfica [13]. Creemos que el proceso de asociar temas recurrentes a
una categoria podria ayudar a detectar sesgos e identificar de manera més clara que define
a dicha categoria en la practica.

De igual forma, creemos que es importante que al realizar el proceso de prototipado
por categorias se revisen los temas recurrentes asociados a cada categoria, ya que una
asociacion incorrecta puede llevar a acciones de discriminacion en la practica. Muchas
veces al mantener los datos en una forma abstracta se puede propiciar la generacion de
sistemas clasificadores que cometan actos discriminatorios. Y ya sea que la causa sea un
conjunto de datos no lo suficientemente extenso o que el algoritmo clasificador aprenda las
decisiones hechas previamente por personas con esos sesgos, las consecuencias pueden ser
muy graves. Los temas recurrentes son datos que tienen una descripciéon mas concisa para el
ser humano y podemos opinar si el uso de alguno es éticamente correcto. De tal forma que
si se considera que un tema recurrente esta indebidamente asociado a una clasificacion,
puede ser removido para no ser usado, accion que resulta dificil ejercer con datos mas

abstractos.

https://tvtropes.org/pmwiki/pmwiki.php/Main/QueerMedia, 11 de mayo del 2022.


https://tvtropes.org/pmwiki/pmwiki.php/Main/QueerMedia

Capitulo 6

Conclusiones

Los experimentos realizados en este trabajo comprobaron nuestra hipotesis. Tanto la
prediccion del género cinematografico, como la prediccion de la clasificacion por edades,
mostraron una mejoria significativa al usar la informacién de temas recurrentes. Los re-
sultados de prediccion del género cinematografico sugieren que se pueden usar los temas
recurrentes asociados teéricamente a ciertas categorias. Por otra parte, el resultado de la
prediccion de clasificacion por edades senala que en caso que no existan temas recurrentes
asociados a categorias, se puede usar el método desarrollado en esta tesis para la seleccion
y agrupacion de temas recurrentes por categorias. Dicho sistema también proporciona un
método para asociar una categoria con elementos accesibles e inteligibles, los temas recu-
rrentes, que describen o ejemplifican dicha categoria. Lo cual es de utilidad para analizar
los estandares y las reglas implicitas que siguen las clasificaciones hechas por personas. Las
cuales heredan los sistemas de aprendizaje de maquina al usar estos datos como base.

Asimismo, al poder presentar una mejora en las dos tareas de prediccion propuestas,
en cada una de sus instancias con distintos algoritmos clasificadores y distintas represen-
taciones del texto, podemos teorizar que posiblemente también otras tareas de prediccion
en el ambito cinematografico se beneficiaria del uso de la informacién provista por los
temas recurrentes. Por lo cual, cumplimos el objetivo principal de esta tesis y al mismo
tiempo podemos proponer una nueva fuente de informacién para otras tareas en el ambito.
Durante este trabajo desarrollamos una base de datos que relaciona temas recurrentes con

peliculas. La cual puede ser un recurso valioso para el desarrollo e investigacién de nuevos
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proyectos en el area.

6.1. Trabajo a futuro

Como trabajo a futuro, proponemos realizar algunas tareas mencionadas en la Seccion
de Trabajo Relacionado haciendo uso de temas recurrentes. Principalmente, proponemos su
uso para la tarea de prediccion de calificaciones por usuario. Posiblemente, el uso de temas
recurrentes y el sistema creado, descrito en esta tesis, podrian ser de utilidad para crear
grupos de temas recurrentes que son del interés de cada usuario. Igualmente, reconocemos
que una de las limitantes del trabajo desarrollado son las asociaciones limitadas entre
peliculas y temas recurrentes. Ya que, si bien los datos de TV Tropes son bastante extensos,
son desarrollados por personas y el area a abarcar es bastante extensa. Por ello, creemos
que un buen trabajo a futuro seria la deteccion de temas recurrentes en una pelicula,
usando informacién como el guion cinematografico y el director de una pelicula.

En caso que se desee colaborar para cualquier trabajo a futuro relacionado con el tema
u la obtencién de los recursos aqui dispuestos, favor de comunicarse al correo: alejnadro-

martinezt@hotmail.com
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