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Resumen

Las plataformas en linea han permitido que los individuos puedan compartir sus
experiencias y opiniones sobre todo tipo de productos y servicios del mercado a nivel global. Esta
informacidn se convierte en un recurso de gran valor para las empresas siempre que éstas puedan
identificar el sentimiento de sus consumidores sobre los productos y/o servicios que ofrecen. Es por
eso que esta tarea representa uno de los intereses principales en la actualidad a nivel comercial.

En el presente trabajo de grado se evaluard el desempefio de tres modelos de
clasificacidn para la identificacion del sentimiento de textos extraidos de resefias de peliculas de la
plataforma IMDB. En donde se seleccionard el mas prometedor de ellos para la posterior
implementacién de una aplicacién que permita a los usuarios aprovechar dicho modelo.

Palabras Clave: Andlisis del sentimiento, aprendizaje automatico, plataformas
en linea, opiniones, resefias de peliculas, redes neuronales, modelos de clasificacion automatica.
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Introduccion

Internet, entre muchos de sus beneficios, otorga la facilidad de compartir
experiencias y opiniones de todos sus usuarios. Basta con poseer acceso a una red social o cualquier
plataforma en linea que permita publicar textos accesibles por toda la comunidad, en donde la
produccién textual de un individuo comun tiene un alcance global de manera instantanea. Esto
sumado al hecho de que este tipo de plataformas son accesibles por, practicamente, cualquier
persona, las convierte en la fuente mds grande de informacion existente. Dicha informacién se ha
convertido en un recurso invaluable para las organizaciones debido al facil acceso que se tiene a ella
y al impacto que genera en sus actividades comerciales, pues por medio de estas plataformas los
consumidores estan extendiendo su percepcién sobre sus productos y servicios afectando (positiva
o negativamente) a la imagen que se tiene de ellas en el mercado. Asi mismo, el valor de esta
informacidn reside en la capacidad de poder identificar el sentimiento que se expresa en los textos
publicados por los usuarios, sin embargo, dicha tarea se ha vuelto practicamente imposible de
realizar, por medios convencionales, debido al continuo crecimiento del volumen de los datos.
Debido a esto, las organizaciones se han visto en la necesidad de automatizar esta tarea mediante
técnicas que permitan la identificacién de informacidn relevante y el andlisis de sentimiento de la
misma para otorgarle un valor plausible que puedan aprovechar.

En este proyecto se implementaran tres modelos de clasificacion que permitan
identificar el sentimiento de textos extraidos de resefias de peliculas tomadas de la web IMDB (una
de las mas populares para este tipo consultas). Adicionalmente, se evaluard el desempefio de estos
con el fin de determinar cual de ellos posee un mejor desempeno basandose en métricas tangibles
como la precision y exactitud de los resultados. Asi mismo, se busca implementar una aplicacion que
haga uso del modelo mas prometedor y que permita a los usuarios aprovecharlo para poder decidir
qué peliculas ver con un criterio mas robusto al momento de invertir su dinero en plataformas de
streaming o en salas de cine.



Capitulo 1

Descripcion del Problema

1.1. Planteamiento del Problema

La facilidad de acceso y libertad que ofrece Internet a las comunidades de hoy
en dia ha permitido que la opinién de cada individuo pase a ser un recurso de gran valor para
diversos nichos de mercado. Estas opiniones estan generalmente representadas por textos de
mensajes de usuarios en distintas plataformas, en donde la problematica que surge es la clasificacion
del sentimiento o “tono” de dichos textos.

Esta tarea de clasificacion, comUnmente conocida como andlisis de sentimiento,
aporta a las empresas la percepcion que se tiene de sus productos y/o servicios por parte de sus
consumidores. Ahora bien, delimitando el dominio a un caso particular, observemos una sala de cine
o una plataforma de streaming las cuales podrian usar el analisis de sentimiento sobre diversas
resefias de peliculas con el fin de seleccionar, en su lista de emisién, sélo aquellas que tengan una
mayor cantidad de criticas positivas; asi mismo, los espectadores tendrian un interés por conocer
qué peliculas tienen una mejor acogida por los criticos con el fin de decidir si verla o no. Los datos
de entrada para este proceso de analisis constan de textos de moderada longitud que podrian tener
la siguiente forma:

“IT IS A PIECE OF CRAP! not funny at all. during the whole movie nothing ever happens. i almost fell asleep,
which in my case happens only if a movie is rally bad. (that is why it didn't get 1 (awful) out of 10 but 2).don't
be fooled, like i was, by first review. a waste of money and your time! spend it on other stuff. at this point i'm
finished with my review but i have to fill in at least ten lines of text so i will go on....”

Asi mismo, la salida del proceso es una etiqueta del sentimiento que expresa
esa porcion de texto pudiendo clasificarse en una de dos clases: positiva o negativa. De este modo,
el problema computacional que se quiere abordar con este proyecto es el de automatizar el andlisis
de sentimiento y permitir gestionar las peliculas de acuerdo a las resefias.

1.1.1. Formulacién

¢Cémo realizar un andlisis de sentimiento de resefias de peliculas haciendo uso
de técnicas de aprendizaje automatico e inteligencia artificial?



1.1.2. Sistematizacion

e ¢Qué caracteristicas debe cumplir el conjunto de los datos de entrada?

* ¢Coémo construir tres modelos de prediccidn que hagan uso de técnicas distintas?

+ ¢Coébmo se medird el desempefio de los modelos desarrollados?

+ ¢Como se seleccionarad el modelo mas prometedor?

e ¢Como permitir que los espectadores puedan aprovechar el modelo mds prometedor para elegir
las peliculas que van a ver?

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General
Construir un modelo que permita identificar el sentimiento asociado a resefas
de peliculas de IMDB.

1.2.2. Objetivos Especificos
»  Definir el conjunto de datos de entrada y sus caracteristicas.
»  Construir los modelos correspondientes a las técnicas seleccionadas para la tarea de clasificacion.
»  Evaluar el desempefio de los modelos.
» Seleccionar el modelo mas prometedor de acuerdo a su desempefio.
* Implementar una aplicacion que permita la interaccidon entre los usuarios/espectadores y el
modelo elegido.

1.3. Justificacion

El analisis de sentimiento es una tarea de gran interés para las empresas de hoy
en dia. Lo anterior se debe a que en esta era digital las redes sociales, las reseias, los foros y en
general cualquier plataforma que permita socializar las experiencias de los usuarios con distintos
productos y/o servicios se han vuelto la principal referencia de los consumidores. Asi mismo, la facil
accesibilidad que tienen estas plataformas se vuelve un arma de doble filo debido al crecimiento
exponencial del volumen de los datos generados por los mismos usuarios, los cuales llegan a un
punto en que la realizacién de un andlisis de sentimiento de manera manual se vuelve practicamente
imposible, por lo que surge la necesidad de buscar una solucion a este problema de ejecucion
mediante la automatizacion de la tarea.

Ahora bien, centrandonos en nuestro dominio de interés, especificamente para
las plataformas de streaming y las salas de cine resulta de gran importancia conocer la acogida que
tienen las peliculas que emiten o piensan emitir de cara a estipular el tiempo que estas estaran
disponibles o si es factible si quiera afiadirlas a su lista de emisidn. Esto mediante las resefas que se
pueden obtener en distintos foros o plataformas de ranking de peliculas como lo es IMDB, reddit o
en general cualquier red social en la que se publiquen opiniones de las peliculas en cuestion. Asi
mismo, para algunos espectadores es importante conocer la critica que tiene una pelicula
determinada, pues esto usualmente es la base de su criterio para decidir si verla o no.



Desde la computacion podemos explorar una comparacion de desempefio entre
el uso de clasificadores clasicos del aprendizaje automatico frente a técnicas mas avanzadas como redes
neuronales. De este modo podremos seleccionar el modelo mas prometedor para su posterior integracion
a la implementacion de una aplicacién que permita a los usuarios aprovecharlo al momento de gestionar
las peliculas que desean ver.

1.4. Alcances y Limitaciones

« Conelproceso de investigacion se buscard seleccionar dos técnicas que hagan uso de alguno
de los clasificadores clasicos del aprendizaje automatico para contrastar su desempefio
frente a una técnica mds avanzada (deep learning).

* El dominio de interés de esta investigacion se limita al de resefias de peliculas extraidas de
diversas pdginas web de opinidn, foros y redes sociales; teniendo como principal fuente a
www.imdb.com. Consecuentemente, el modelo de clasificacion se limita a textos de un
promedio de 200 palabras de longitud en idioma inglés.

« Para la evaluacién del desempefio de los modelos construidos se usaran las métricas de
precisidn, exactitud, exhaustividad y puntaje f1.

* La calidad de los modelos asi como las conclusiones a las que llegue respecto al contraste
de técnicas se cefiira Unica y exclusivamente a las métricas mencionadas en el punto
anterior.

« Con las métricas de evaluacién de desempefio se seleccionard uno de los tres modelos como
el mas prometedor.

1.4.1. Entregables
Al finalizar el proyecto se contara con los siguientes entregables:
* Un documento de tesis.

¢ Implementacion de una aplicacion que permita a los espectadores aprovechar el modelo de
clasificacion.

* Un corpus compuesto de resefias de peliculas. Este se define como el conjunto procesado de los textos.
Este entregable solo aplica si se hacen modificaciones propias en el conjunto, en ningln caso se incluira
si no se realizan modificaciones significativas en los conjuntos extraidos de la web.



Capitulo 2

Desarrollo del Proyecto

2.1. Marco de Referencia

En esta seccidn se expondrdn los conceptos bdsicos fundamentales que estan
involucrados tanto en el andlisis de sentimiento como en el aprendizaje automatico, sus técnicas clasicas
y el aprendizaje profundo.

2.1.1. Analisis de sentimiento

Las opiniones, al igual que sus sindbnimos tales como sentimientos,
evaluaciones, actitudes y emociones de los individuos son fundamentales para casi todas las
actividades humanas, pues la toma de decisiones y la percepcion de la realidad de las personas y las
organizaciones se basa principalmente en la forma en la que los otros ven y evalian el mundo. En la
actualidad, el grado de influencia de estas opiniones es el tema central del andlisis de sentimiento,
el cual es el campo de estudio que analiza las opiniones a través de productos, servicios,
organizaciones, individuos, eventos, y sus atributos [1].

La globalizacidn de la comunicacién a través de internet ha permitido que
cualquier individuo sea capaz de plasmar su opinidn sobre cualquier tépico a modo de texto en
plataformas en linea como foros, redes sociales o portales de resefas de clientes de distintas
empresas. Es aqui entonces donde el analisis de sentimiento entra en juego en algo conocido como
mineria de opinidn que, si bién se pueden entender como sinénimos, éste ultimo enfatiza no
solamente en “darle un tono” o determinar el sentimiento de estas opiniones sino en cémo otorgar
valor tangible a la tarea de clasificar una opinidon como positiva o negativa. No es dificil deducir que
el crecimiento exponencial de las opiniones que se comunican a través de internet ha causado que
esta tarea de clasificacion sea practicamente imposible de realizar por humano, por lo que desde la
computacion se ofrece una solucién haciendo uso de las técnicas del aprendizaje automatico.

2.1.2.  Aprendizaje automatico

La computacion nace como respuesta a la necesidad de automatizar tareas que
se han tornado en laborales imposibles de realizar para una persona, o inclusive, para un numeroso
grupo de ellas debido al volumen desmesurado de los datos a procesar. Esta necesidad es atendida



desde la computacién por medio de la implementacién de algoritmos, cuya funcidn consiste en la
transformacion de “datos en bruto” (o datos de entrada) a un conjunto de datos finales deseados a
través de una serie de pasos traducidos en instrucciones ejecutables por una maquina que simularan
las acciones que tendria que hacer una persona para completar dicha transformacion por su propia
mano. Finalmente, un algoritmo ofrece una solucidn trivial para el problema de automatizacion de
tareas repetitivas con pasos bien definidos que se mantienen constantes sin importar las
caracteristicas de los datos de entrada.

Para algunas tareas, sin embargo, no es posible construir un algoritmo
constante que permita procesar cualquier entrada. Por ejemplo, para la tarea de clasificar correos
electrénicos como legitimos o “spam” (anglicismo que refiere principalmente a correos con
informacidn publicitaria) Unicamente se conocen los datos de entrada los cuales se componen
principalmente de documentos que, en el caso mas simple, contienen determinado nimero de
caracteres, y los datos de salida o finales que consisten en un conjunto de etiquetas con dos posibles
valores (si/no indicando respectivamente si el correo es spam o no), sin embargo, no existe una
forma de plasmar los pasos necesarios para la realizacién de esa tarea de clasificacion puesto que
requiere de experiencia previa o de datos de ejemplo para poder diferenciar un tipo de correo de
otro [2]. De este modo, el aprendizaje automatico es el campo de estudio que ofrece diversas
técnicas que nos permiten entrenar un algoritmo para que tenga la capacidad de realizar este tipo
de tareas que requieren de la experiencia previa para su correcta realizacién.

2.1.2.1. Técnicas del Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automatico utiliza teoria de probabilidad y estadistica para la
construccion de modelos de inferencia que permitan predecir eventos futuros a partir de una
muestra de datos previos. Esto mediante un proceso compuesto de una fase de entrenamiento que
busca “ensefiar” al algoritmo a realizar esta prediccion y una fase de validacién y prueba que consiste
en la verificacion de la efectividad y precision de la prediccién del modelo [2]. Sus modelos o
clasificadores clasicos se encuentran distribuidos principalmente en dos clases que

« Aprendizaje Supervisado: Dentro de esta clasificacion, la fase de entrenamiento consta de un
histérico de los datos previamente etiquetado (es decir, se conocen tanto los datos de
entrada como los de salida) cuya intencion es ensefiar al algoritmo a reconocer cada clase
de la clasificacion “observando” cémo se han etiquetado en el pasado [3]. Existen
numerosos algoritmos que usan este tipo de aprendizaje. A continuacidn, se exponen cuatro
de ellos que competen a este proyecto de grado:

K-Nearest Neighbors (K-NN)

Consiste en el almacenamiento y agrupacioén de los datos de entrada de la fase de entrenamiento
segun su clasificacion (valor del atributo de interés) con el fin de usarlo en predicciones futuras. De
manera ilustrativa, el proceso de prediccion de este algoritmo consiste en clasificar un nuevo dato
de entrada segun la proximidad que este tenga con los datos previamente almacenados. [4] El
valor de la clasificacién finalmente, sera la clasificacion a la que pertenezcan la mayor cantidad de

datos previos que estén mas cercanos al entrante.
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Figura 1: K-Nearest Neighbors [4].

Como se observa en la figura, la prediccidn inicia localizando determinado nimero de datos previos
mas cercanos al entrante (vecinos) y este ultimo se clasifica dentro del grupo al que pertenecen la
mayoria de sus vecinos. Los datos entrantes se representan con una “X” mientras que los previos
son los puntos pertenecientes a cada grupo distinguido por colores. Los pardmetros relevantes en
este caso son el niUmero de vecinos a tener cuenta para la prediccién; y la forma en que se calcula
la distancia entre ellos y el dato entrante.

Logistic Regression

En un problema de clasificacidn binaria consta de identificar la probabilidad (p) de que un evento
ocurra. Este algoritmo hace uso de una funcidn “logit” que relaciona la probabilidad (numero entre
0y 1) aunrango de t oo, La clasificacion finalmente, esta representada con una curva en donde se
retorna 1 si el dominio tiende a infinito positivo o cero si tiende a infinito negativo, por lo que
claramente este clasificador solo efectivo en problemas de clasificacion binaria. [5]
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Random Forest

Para comprender este algoritmo primero debe conocerse la definicion de las unidades que lo
componen también llamadas arboles de decisidon. Un arbol de decision es un algoritmo compuesto
por nodos y ramas, donde los primeros se dividen en nodos raiz que representan decisiones sobre
las variables relacionadas con el atributo objetivo (que se desea predecir) las cuales derivaran en
dos o mas eventos mutuamente excluyentes, seguidamente, los nodos internos representan una




de las posibles opciones/decisiones en un punto determinado del arbol, y finalmente los nodos
hoja representan el resultado final al que convergen las decisiones y eventos del drbol. Las ramas
conectan los nodos resultantes de una decisidn; un nodo que origina nuevos eventos (o nodos) se
le conoce como nodo padre mientras que los nuevos nodos seran sus hijos, luego las ramas son las
gue reflejan esta relacién. [6] Dentro del algoritmo se conocen tres tipos de operacion:

e Splitting: Mediante las variables relacionadas con el atributo que se desea predecir se
toman decisiones o se responden preguntas sobre sus valores. Esta operacion es la que
crea nuevos nodos dentro del arbol.

e Stopping: Con el fin de evitar el sobre entrenamiento y escalar el tamafio del arbol se
deben crear condiciones de parada parametrizdndolas con valores que acoten el tamafiio
del arbol. Por ejemplo, altura mdxima; y el nUmero minimo y maximo de hojas. Esta
operacion es la que logra que el arbol converja a un resultado final sobre el atributo de
interés.

® Pruning: En algunas situaciones, las condiciones de parada pueden ser poco efectivas para
acotar de manera eficiente la construccién del arbol de decision. Luego, es necesaria esta
tercera operacién de poda o “Pruning” la cual consiste en la eliminacién de los nodos que
aporten menos informacidn relevante al atributo de interés y solo mantener aquellos mas
gue otorguen un resultado éptimo.

Y=0, 1
l
X1<0.5? |

Yes | No

X2<0.3? X1<0.8?

s—L—Noi

Yes——No Ye

NN
X2<0.7?
YesI—No

Figura 3: Decision Tree [6]

Un “Random Forest” (o bosque aleatorio) es un clasificador que consiste en una coleccion de
clasificadores estructurados como arboles de decisién en donde cada arbol depende de los valores
de un vector aleatorio construido independientemente y con la misma distribucion para todos los
arboles en el bosque. Como se expuso anteriormente, cada arbol del bosque convergera en un
“voto” de clase en donde el veredicto de clasificacidn final se determinara por la clase con la mayor
cantidad de votos, siendo esta la prediccién del algoritmo. [7]
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Figura 4: Random Forest [8]

Support Vector Machines (SVM).

Es un algoritmo de aprendizaje automatico supervisado que se puede utilizar para problemas de
clasificacidn o regresion. Dadas 2 o mas clases de datos etiquetadas, actia como un clasificador
discriminativo, definido formalmente por un hiperplano éptimo que separa todas las clases. Los
nuevos ejemplos que luego se mapean en ese mismo espacio se pueden clasificar segun el lado de
la brecha en que se encuentran. La geometria nos dice que un hiperplano es un subespacio de una
dimension menos que su espacio ambiental. Por ejemplo, un hiperplano de un espacio
ndimensional es un subconjunto plano con dimensidn n - 1. Por su naturaleza, separa el espacio
en dos medios espacios. Luego para una clasificacion binaria el hiperplano corresponderia a una
recta que separa las clases. [9]
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Figura 5: Mdaquina de Vectores de Soporte Binaria [9]

2.1.3. Aprendizaje profundo y Redes Neuronales Artificiales

Como bien se define en investigaciones recientes (Qin, 2021), el aprendizaje
profundo se basa principalmente en las redes neuronales artificiales (ANNs), las cuales comprenden
una coleccion de nodos conectados entre si. La red mas simple se compone de un solo nodo o
neurdn, también llamado perceptron, el cual combina multiples entradas, ejecuta transformaciones
no lineales, y retorna un valor escalar. Matemdaticamente, un perceptrén puede ser representado

por una funciéon de activacion “g” que toma un vector “x” de entrada y devuelve un escalar “y” como
se aprecia en las siguientes figuras [10].

d
y= g(Z w;jxj +b),
J=1

Figura 6: Representacion Matematica de un Perceptron. [10]
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Figura 7: Funcion de Activacion. [10]
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Figura 8: Red Neuronal mas simple, originalmente inspirada en los sistemas bioldgicos humanos [10].
En donde el escalar resultante “y” representa la probabilidad de que la muestra de entrada “x”
pertenezca a una clase y “1-y” representa la probabilidad de que la muestra “x” pertenezca a otra
clase dentro de un problema de clasificacion binario [10].

2.1.4. Recurrent Neural Network Long-Short Term Memory (LSTM)

Esta red surge como la solucién al problema existente con la arquitectura basica de las redes recurrentes
(RNN) que radica en la dispersion del gradiente, la cual genera una inestabilidad numérica que dificulta o
imposibilita al algoritmo encontrar una solucién éptima para el problema de clasificacion debido a que el
calculo del gradiente nos permite encontrar la combinacion de valores de los pardmetros que minimizan
la pérdida de la red, siendo esta la medida de cuan bien se ajusta el modelo a los datos de entrenamiento.
Para ello, se opta por un tipo especifico de red recurrente llamada LSTM (Long Short Term Memory) que
facilita el proceso de memorizacion de la informacién pasada al entrenar el modelo usando
backpropagation. En una red LSTM se afiaden componentes conocidos como compuertas, estas anaden el
factor de selectividad sobre cual informacidn se mantiene en la red, descartando la informacién que no
significa un aporte relevante al contexto de la secuencia de entrada. [11] Los tipos de compuertas se
exponen a continuacion:



e Input Gate — Compuerta de Entrada: Compuesta por una funcidn de activacion sigmoide, decide
gue valores mantienen o desechan de la red asignando un valor entre 0 y 1 segun se evalUe. Para
los datos que se mantienen en la red, una funcién de activacién tangente asigna un peso o valor
de relevancia entre [-1,1]. (En el caso de una red recurrente bdsica, Unicamente existe la funcion
de activacion tangente que asigna el nivel de importancia). Su representacién matematica se
aprecia en las respectivas formulas:

it =0 (Wi-[hi—1,2¢] + b;)
Ct = tanh(WC-[ht_l,xt] b bc)

e Forget Gate — Compuerta del Olvido: Esta compuerta valida el estado anterior h(t-1) y el contenido
de la entrada actual (Xt) decidiendo mediante una funcién de activacidn sigmoide la secuencia de
entrada que se mantendrad en la red devolviendo un nimero entre 0 (omitir los datos) y 1
(mantener los datos) para cada niumero en la celda de estado Ct-1. A continuacién la expresion
matemadtica de esta compuerta:

fe =0 (Wy-lhi—1, 2] + by)

e Output Gate — Compuerta de Salida: Cumple una funcién similar a la puerta de entrada en cuanto
a las funciones de activacion utilizadas afadiendo un paso extra que consiste en calcular el
producto entre el resultado de la funcién sigmoide con la asignacion del nivel de relevancia en
funcién de calcular el nuevo estado h[t] de la red.

o =0 (Wo [hi—1,2¢] + by)
ht = O * tanh (Ct)

En la figura a continuacidn se ilustra la arquitectura completa de una celula LSTM que describe el
funcionamiento anteriormente mencionado:
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Figura 10: Celda LSTM [11]

2.1.6 Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP)

El NLP es un subcampo de la ciencia de la computacidn cuya funcidn radica en
permitir a un computador entender el lenguaje de una manera “natural”, es decir, como los
humanos lo comprenden. Generalmente, esto se traduce a tareas como el entendimiento del
sentimiento de un texto, reconocimiento de discursos, y la generacién de respuestas a preguntas
expresadas en este tipo de lenguaje. Algunos ejemplos de la aplicacidon del NLP se observan en los
chatbots que se encargan del servicio al cliente, auto correctores gramaticales de los dispositivos
moviles y los asistentes inteligentes como Cortana o Siri que también se encuentran en los
anteriormente mencionados [12].

2.1.6. Reseria Filmica

La resefia es un tipo de texto, generalmente de corta extensidn, que se hace
sobre una obra literaria, de arte o cientifica y se publica en un periddico o en una revista [13]. Para
el dominio de este proyecto, este recurso textual comprende, especificamente, un propdsito
hibrido: presentar una sintesis de la pelicula y argumentar una valoracién critica con base en el
analisis de la misma [14].

2.1.5. Antecedentes de investigacion

El dominio de la tarea de clasificacidn de analisis de sentimiento que se tomard
como foco principal de este proyecto se concentra, principalmente, en la extraccion de la opinion
de los usuarios expresada a través de la publicacion de resefias de peliculas en la web. Légicamente,
como los usuarios construyen las resefias a través del lenguaje natural, la identificacién del



sentimiento de las mismas se enfrenta a la dificultad de poder procesar los datos de entrada
mediante un algoritmo.

Soubraylu y Rajalakshmi [15], a diferencia de la metodologia que se llevard a
cabo en este trabajo, abordan esta problemadtica mediante un enfoque de procesamiento de los
textos a nivel de frases en lugar de realizar transformaciones de secciones unitarias del texto
(palabras) como un Word2Vec. Su implementacién comprende un modelo de Red Neuronal
Convolucional Bidireccional Recurrente (CBRNN) que combina una Red Neuronal Convolucional de
dos capas (CNN) y una Unidad Bidireccional Recurrente Cerrada (BGRU). EI modelo CBRNN
propuesto extrae las caracteristicas de los textos a nivel de frases, ademas de las caracteristicas
cronoldgicas a largo plazo que distinguen a cada clase. De este modo, obtienen una mejoria en la
precision del modelo a comparacion de trabajos previos que usan el enfoque a nivel de palabras, sin
embargo, acotan que esta implementacion lleva consigo un costo computacional significativo.

Por otro lado, Qaisar [16] estipula que ambos enfoques se enfrentan dos
desafios claves que se siguen tratando en las investigaciones de hoy en dia. El método de
transformacién de los textos a vectores de palabras entra en conflicto con palabras ambiguas que
poseen multiples significativos dentro de un mismo contexto, mientras que el enfoque a nivel de
frases resulta en una implementacién de alto riesgo puesto que estas pueden no comunicar nada
en especifico perdiendo relevancia al momento de entrenar el modelo. En su implementacién, sin
embargo, se enfoca en el problema del costo temporal y espacial mediante un modelo Long-Short
Term Memory (LSTM) para la clasificaciéon del sentimiento de resefias de peliculas extraidas de la
web IMDB siguiendo una estrategia de particién del conjunto de datos de entrada para las fases en
entrenamiento, validacion y prueba, similar a la que se llevara a cabo en el presente proyecto, con
la cual se obtuvo un mejor rendimiento a nivel computacional. En nuestro caso, si bien el costo
computacional es uno de los factores que se evaluara dentro de los criterios de desempefio de los
modelos que se quieren construir, éste no compone el foco principal para la seleccidn del mas
prometedor de ellos que posteriormente se utilizara para la implementacion de la aplicacién.

Siguiendo esta misma linea de prioridades en las métricas de evaluacion de
desempeiio de los modelos, Novelty Octaviani [17] se enfoca en la maximizacién del desempefio del
clasificador KNearest Neighbors mediante el uso de caracteristicas del método seleccién
information gain el cual estd presente en el clasificador de drboles de decision.

Finalmente; Dashtipour, Gogate, Adeel, Larijani y Hussain [18] corroboran el
trabajo de Qaisar al implementar su mismo modelo y obtener un mejor desempefio tras comparar
los resultados con los modelos de perceptréon multicapa (MLP), Maquina de vectores de soporte
(SVM), regresién logistica y algoritmos de redes computacionales convolucionales (CNN). Cabe
destacar, que nuestro objetivo no se compromete en la continuacidn de la labor de estos autores,
pues no se busca el enaltecimiento de un clasificador en particular, sino mas bien seleccionar el
modelo mas prometedor para la implementacion de una aplicacion.

2.2. Metodologia

2.2.1. Tipo de Estudio
Este proyecto comprende un tipo de estudio experimental, en donde su



desarrollo consta del preprocesamiento de los datos de entrada, la seleccién de las técnicas que
usaran los diferentes modelos, la estimacidn de los pardmetros de las mismas, la ejecuciéon de los
modelos y la posterior medicidn del desempefo de los mismos a través de las métricas de precisién,
exhaustividad, exactitud y puntaje f1.

2.2.2. Actividades
Las actividades a desarrollar para el cumplimiento de los objetivos se enumeran
a continuacién desglosando todos los pasos que se llevaran a cabo para su ejecucion.

2.2.2.1. Definir el conjunto de datos de entrada y sus caracteristicas.

Este objetivo comprende la primera parte de la implementacién del proyecto. Para
su cumplimiento se llevaran a cabo los siguientes pasos:

* Recolectar un conjunto de resefias de peliculas disponible en internet. Esto no comprende un
proceso de construccion manual propia, en cualquier caso, se extraen conjuntos previamente

construidos que estén disponibles en internet.

* En caso de necesitar un mayor volumen, se concatenaran distintos conjuntos con el fin de
enriquecer el proceso de entrenamiento y posterior validacidon de los modelos.

* Preparaciony preprocesamiento de los textos.

* Realizar una conversidon “Word2vec” la cual consiste en el proceso de conversién de los textos a
vectores numéricos.

2.2.2.2. Construir los modelos correspondientes a las técnicas seleccionadas para la tarea de
clasificacion.

* Investigar sobre los clasificadores clasicos de aprendizaje automatico y las técnicas de aprendizaje
profundo mds adecuadas para esta tarea de clasificacion.

» Seleccionar dos técnicas que hagan uso de clasificadores cldsicos y una de aprendizaje profundo
para la construccion de un total de tres modelos de clasificacion.

» Disefar experimentos que permitan evaluar el desempefio de los modelos para esta tarea de
clasificacién.

+ Seleccionar el conjunto total de datos de manera balanceada para su uso en las fases de
entrenamiento, validacién y prueba del experimento.

»  Estimar los parametros de cada técnica en funcidn del mejor desempeiio.

* Ejecutar los experimentos disefiados para los tres modelos de clasificacion usando la porcién del
conjunto de datos destinado en cada fase.



2.2.2.3.

2.2.2.4.

2.2.2.5.

Evaluar el desempefio de los modelos.

Medir el desempeiio de los modelos mediante el cdlculo de las métricas de precision,
exhaustividad, exactitud y puntaje f1.

Definir los criterios de evaluacién de desempefio estableciendo rangos de valores ideales que se
espera obtener en las métricas

Realizar modificaciones en los experimentos con el fin de maximizar el desempeio de cada uno de
los modelos en caso de ser posible, e iterar nuevamente para reevaluar el desempefio.

Seleccionar el modelo mas prometedor de acuerdo a su desempeifio.

Comparar el desempenio de los tres modelos en funcién de los valores obtenidos en sus métricas

Seleccionar el modelo mas prometedor de acuerdo al criterio definido. Se entiende por modelo
mds prometedor a aquel que logre un mayor puntaje en sus métricas.

Implementar una aplicacién que permita la interaccién entre los usuarios/espectadores
y el modelo elegido.

Definir los requerimientos funcionales y no funcionales del usuario objetivo (en este caso la
aplicacion estara orientada principalmente a los espectadores de las salas de cine y a los usuarios
de las plataformas de streaming).

Establecer las tecnologias se usardn para la implementacién de la aplicacion.
Disefar la arquitectura de la aplicacién de acuerdo a los requerimientos establecidos.

Implementar la aplicacidn siguiendo el disefio propuesto. Cabe destacar que la implementacidn
incluird dnicamente el modelo seleccionado como el “mds prometedor”.



Capitulo 3

Preprocesamiento de los Datos

3.1. Construccién del Corpus

El corpus del proyecto se compone de dos conjuntos de reseias de peliculas de la web IMDB, concatenados
mediante la libreria pandas cuyos Unicos atributos son el texto de la resefia y la etiqueta de sentimiento
(positivo o negativo). A continuacidn, se expone una incidencia de cada clase para ejemplificar los tipos de
texto que se encuentran en el corpus:

* Incidencia Reseia Negativa.

“I grew up (b. 1965) watching and loving the Thunderbirds. All my mates at school watched. We played
"Thunderbirds" before school, during lunch and after school. We all wanted to be Virgil or Scott. No one
wanted to be Alan. Counting down from 5 became an art form. | took my children to see the movie
hoping they would get a glimpse of what | loved as a child. How bitterly disappointing. The only high
point was the snappy theme tune. Not that it could compare with the original score of the Thunderbirds.
Thankfully early Saturday mornings one television channel still plays reruns of the series Gerry Anderson
and his wife created. Jonatha Frakes should hand in his directors chair, his version was completely
hopeless. A waste of film. Utter rubbish. A CGl remake may be acceptable but replacing marionettes
with Homo sapiens subsp. sapiens was a huge error of judgment.”

¢ Incidencia Reseia Positiva.

“I love this movie, one of my all time favorites. Ann Blythe as Sally O'Moyne is sweet and trouble-free.
She believes that praying to Saint Anne will solve all her and her friends troubles. The sub-plot of the
dastardly bad man to get her father's property is funny and clever. Her brothers are what kind of
brothers any girl would love to have. Also, look for "Aunt Bee" as her mother, a strong Irish woman who
won't leave her house that she brought her family up in. They don't make them like this anymore, that's
for sure.”

Siguiendo con el procesamiento del corpus, se reemplazan las clases expresadas en texto como “positivo”
y “negativo” por los nimeros 1y 0 respectivamente. Asi mismo, se ejecuta un preprocesamiento del corpus
como sigue:



e Limpieza Inicial del Texto: Eliminacidn de todos los caracteres no-alfanuméricos y etiquetas html
gue presentan algunas incidencias del corpus.

e Eliminacion de “Stopwords”: Eliminacién de todas las palabras que por si solas no aportan
informacidn necesaria para el proceso de clasificacion como adverbios, conjunciones, articulos y
preposiciones.

e Stemming o Lematizacidn: Se eliminan todas las conjugaciones del texto llevando las palabras a
su raiz singular base. Por ejemplo “Watching” es reducido a “Watch”.

En la Tabla 1 se expone la distribucion de las clases del corpus completo. Como se aprecia en la cardinalidad
de cada clase, se trata de un conjunto de datos lo suficientemente balanceado (practicamente el 50% del
corpus para cada clase) por lo que se decide no hacer un balance adicional.

Clase Positivo | Negativo

Numero de Reg. | 44981 45019

Tabla 1: Cardinalidad de las Clases

Seguidamente se exponen las caracteristicas del corpus resultante y el cambio de longitud que sufre tras
el procesamiento descrito anteriormente. El conjunto de datos “Inicial” comprende la concatenacion de
ambos conjuntos de resefas sin ningun procesamiento adicional mientras que el “Procesado” representa
el conjunto tras la “Limpieza Inicial”, la eliminacién de Stopwords y la aplicacidn del proceso de Stemming.

Conjunto de Datos Inicial Procesado
Longitud Promedio (Caracteres) 1079 647
Longitud Promedio (Palabras) 231 129

Tabla 2: Cardinalidad de las Clases

3.2. Vectorizacion

Tras la construccion y el preprocesamiento del corpus se realiza la vectorizacién de los textos resultantes
mediante el método TF-IDF Vectorizer (Term Frequency-Inverse Document Frequency Vectorizer) el cual
construye vectores numéricos que representan el texto, otorgando un peso a cada palabra en funcién de
su frecuencia, de modo que las palabras, o “tokens”, que aparecen un mayor nimero de veces en el corpus
poseen un peso o valor TF-IDF menor (es decir que son menos relevantes para la clasificacion). Para
mantener una dimension fija se configura un maximo de caracteristicas a considerar de 10.000
(max_features) debido a la longitud maxima que se encuentra en el corpus y un filtro max_df = 0.5 en
donde las palabras con una frecuencia mayor a este pardmetro se ignoran para el proceso de vectorizacion.



Capitulo 4

Construccion de los Modelos

4.1. Seleccién de los Modelos de Aprendizaje Automatico

Considerando que se cuenta con un corpus previamente etiquetado, se seleccionaron cuatro modelos de
clasificacion de aprendizaje supervisado a tomar en consideracidon para la evaluaciéon de desempefio
teniendo cuenta los mds usados dentro de la literatura de trabajos relacionads. Estos se listan a
continuacion:

- Logistic Regression

- K-nearest Neighbors

- Random Forest

- Support Vector Machine

Se realiza la evaluacion de los modelos con sus pardmetros por defecto para determinar el punto de partida
del desempefio. El criterio de evaluacion se limita al calculo de los indicadores de f1 score, precision,
accuracy y recall. En la Tabla 3 se exponen los valores de los indicadores de desempefio para los
pardmetros por defecto.

HYPERPARAMETER SEARCH & MODEL EVAL.

Classifier Performance
Precision: 0.8443
Recall: 0.8922
Logistic Regression

Accuracy: 0.8809
F1 Score: 0.9005
Precision: 0.7531
Recall: 0.8043
Accuracy: 0.7900
F1 Score: 0.7823
Precision: 0.8826
Random Forest Recall: 0.8956
Accuracy: 0.8745

Knearest Neighbors




F1 Score: 0.9136

Support Vector Machine

Precision: 0.8953

Recall: 0.9133

Accuracy: 0.9033

F1 Score: 0.9042

Tabla 3: Desempefio de los modelos con los valores por defecto de los parametros

4.1.1. Busqueda de Hiper-parametros y Evaluacién de Clasificadores

Como se menciond anteriormente, se acota el campo de seleccidon de los modelos a aquellos clasificados
dentro de la categoria de aprendizaje supervisado por las caracteristicas del corpus. Asi mismo, se realiza
una busqueda de los parametros mas Optimos usando el método GridSearch sobre determinados
pardmetros en cada modelo. En la Tabla 4 encontramos por columnas los modelos evaluar, los parametros
considerados y sus respectivos rangos de valores a probar, asi como las configuraciones mds éptimas

encontradas respectivamente:

CLASSIFIER

PARAM GRID

BEST PARAMS

Logistic Regression

C=[0.001,0.01,0.1, 1, 10, 100]
solver = ['lbfgs’, 'liblinear’, 'newton-cg', 'saga'l
penalty = ['none','I1, '12']

Best Penalty: 11
Best Solver: liblinear

BestC: 1

K-nearest Neighbors

n_neighbors': [5, 7, 10, 15],

'weights': ['uniform’, 'distance']

Best N. Neighbors: 10

Best Weights: uniform

Random Forest

n_estimators': [25, 50, 75, 100, 125, 150, 175, 200]
'max_depth': [10, 20, 30]

Best N Estimators: 200
Best N. Max Depth: 30

Support Vector Machine

c:[0.1,1,10],
'gamma': [0.1, 1, 10],

'kernel": ['linear’, 'rbf', 'sigmoid']

BestC: 1
Best Gamma: 0.1

Best Kernel: rbf

Tabla 4: Resultados de la primera busqueda de parametros éptimos

En esta busqueda inicial de los parametros mas dptimos notamos resultados en los extremos de los rangos
de valores para algunos parametros como se observan resaltados en rojo en la tabla anterior. Dado lo
anterior, se decide realizar una segunda busqueda extendiendo el rango en direccién a los extremos
resultantes de la busqueda inicial. En la Tabla 5 se exponen los resultados de esta segunda busqueda para

los modelos “conflictivos”.




Classifier Grid Search Best Params.
Logistic Regression [0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100] c=1
['Ibfgs’, 'liblinear’, 'newton-cg’, 'saga’] solver=liblinear
['none’,'I1", '12] penalty=I1
Knearest Neighbors [5, 7, 10, 15] n_neighbors=10
['uniform’, 'distance’] weights=uniform
Random Forest [300, 400, 450, 500, 550, 600] n_estimators= 400
[50, 60, 70, 80, 90, 100] max_depth=60
Support Vector Machine |[0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100] C=1
[0.0001,0.001,0.01,0.1, 1] gamma=0.1
['linear’, 'rbf’, 'sigmoid'] kernel=rbf

Tabla 5: Resultados de la segunda busqueda de parametros éptimos

Como se aprecia en la tabla, los valores mas 6ptimos para cada parametro corresponden a valores
intermedios en cada rango, lo que nos da certeza de que no hay un valor mds éptimo que los seleccionados
a considerar.

4.2. Seleccién del Modelo de Aprendizaje Profundo.

Se selecciond una Red Recurrente LSTM como el modelo de aprendizaje profundo. Este modelo es ideal
para problemas de clasificaciéon en donde el contexto de toda la secuencia de entrada es relevante para el
resultado de la prediccién. En este caso, se requiere conocer todo el contexto del texto para poder
reconocer el sentimiento del mismo y reducir el fallo a causa de premisas satiricas o sarcasticas.

4.2.1. Busqueda de Hiper-parametros y Evaluacion del Método Profundo

En la siguiente tabla se representan los experimentos realizados con sus respectivas variaciones en los
valores de cada parametro y en la arquitectura misma del modelo, aplicadas basandose en las técnicas
comunmente usadas en trabajos relacionados como mantener las unidades de capa en potencias de dos
para facilitar las operaciones matriciales asi como la variacién del tamafio del batch y la inclusion del Early
Stop lo cual permite controlar el sobre-entrenamiento del modelo basiandose en la variacién de



desempeno en cada época de la red neuronal. No se realiza una busqueda exhaustiva debido a la
inviabilidad relacionada con el tiempo de ejecucion de cada experimento.

HYPERPARAMETER SEARCH & MODEL EVAL.

Network Version

Layers

Params

EarlyStopParms

epochs=10
LSTM-128 Units 1 5ech size=512
LSTM V.2 Dense - 128 Units val s_lit—O 5
128 Units Dense - 1 Unit L
Dropout (0.8)
epochs=5
LSTM - 128 Units batch_size=1024
LSTM V.3 Dense - 64 Units val split=0.2
128 Units Dense - 1 Unit iy
Dropout (0.6)
epochs=50
LSTM-128 Units ' oich size=1024
LSTM V.4 Dense - 64 Units val solit=0.2
128 Units Dense - 1 Unit LA,
Dropout (0.5)
' epochs=16/20(EarlyStop) | patience =3
Lot~ o Un‘|ts batch_size=1024 monitor=val_accuracy
LSTM V.5 Dense - 64 Units val split=0.2 mode=max
128 Units Dense - 1 Unit —Sp=C. -
Dropout (0.5)
o epochs=18/20(EarlyStop) | patience =5
B L -
|d|re1c;|808anli tSSTM batch_size=1024 monitor=val_accuracy
BIDIRECTIONAL . val_split=0.2 mode=max
. Dense - 64 Units
LSTM 128 Units .
Dense - 1 Unit
Dropout (0.5)

Tabla 6: Variacion progresiva de la arquitectura de la Red Neuronal RNN-LSTM.

Como se observa en la Tabla 6, se resaltan los resultados de cada experimento denotando la mejoria en el
desempeno de cada modificacién del modelo profundo, siendo el bloque resaltado en verde el mejor
desempeiio logrado tras las modificaciones de cada experimento. Los resultados obtenidos y los valores
de los indicadores de desempefio se analizan en la siguiente seccién.



Capitulo 5

Resultados

5.1.  Andlisis de resultados

5.1.1. Transferencia del Entrenamiento.

Tras encontrar los valores mds éptimos para los parametros de los cuatro modelos de clasificacidn, se
realiza el entrenamiento de los modelos y, mediante las librerias joblib y keras, se guarda en un archivo
con el fin de asegurar su consistencia y que el desempefio no varie con un continuo reentrenamiento. De
este modo, aseguramos que el modelo final seleccionado pueda transferirse para su uso en otros entornos.

5.1.2. Comparacién de Desempeiio

Tras transferir el entrenamiento, se procede a realizar la evaluacién de los modelos con la totalidad del
corpus, obteniendo los resultados que se observan en la Tabla 7 a continuacion para cada indicador de
desempeno.

HYPERPARAMETER SEARCH & MODEL EVAL.

Classifier Best Params. Performance
c=1 Precision: 0.8946

Loaistic R .| solver=liblinear Recall: 0.9089
ogistic iegression penalty=11 Accuracy: 0.9010
F1 Score: 0.9017
n_neighbors=10 Precision: 0.7830

Knearest weights=uniform Recall: 0.8244
Neighbors Accuracy: 0.7981

F1 Score: 0.8032

Random Forest

n_estimators= 400

max_depth=60

Precision: 0.9414
Recall: 0.9513
Accuracy: 0.9460
F1 Score: 0.9463

Support Vector
Machine

gamma=0.1

Precision: 0.9353
Recall: 0.9367




kernel=rbf Accuracy: 0.9207
F1 Score: 0.9209

Tabla 7: Evaluacién de desempefio de los modelos cldsicos.

El modelo de aprendizaje supervisado de mayor desempefio corresponde al Random Forest. Se descartan
los modelos restantes y se contrasta el modelo de clasificacion seleccionado contra el modelo de

aprendizaje profundo refinado. Los resultados obtenidos de este Ultimo se reflejan en la tabla a
continuacién.

HYPERPARAMETER SEARCH & MODEL EVAL.
Network Version Layers Params EarlyStopParms Performance
epochs=18/20(EarlySto atience =5
Bl'dl'rectl'onall LSTM - 128 b:tch_size=10{24 roree) iﬁonitor=va|_accu racy| Testing Accuracy: 0.9311
BIDIRECTIONAL Denseu_néf Units val_split=0.2 mode=max Testing F1 Score: 0.9169
LSTM 128 Units Dense - 1 Unit Testing Precision: 0.9228
Testing Recall: 0.9509
Dropout (0.5)

Tabla 8: Evaluacién de desempefio de la Red Neuronal RNN-LSTM.

Al observar los resultados de ambos modelos, se observan valores cercanos en los indicadores de
desempeno. Por tanto, se tiene en cuenta, como criterio adicional, el costo computacional
(especificamente el tiempo de ejecucion) de los modelos para respaldar la seleccidn final.

Model Mean Training Execution Time (10 | Input Size
Exec.)
RNN (Bidirectional LSTM) 25.454 hrs 90000
Random Forest 45.427 min 90000

Tabla 9: Costo computacional del entrenamiento de los modelos considerados.

Como se observa en la Tabla 9, el modelo de aprendizaje automatico tiene un costo computacional de
tiempo de ejecucidn de su entrenamiento mucho menor que el modelo de aprendizaje profundo. Teniendo
en cuenta que el modelo se integrard a una aplicacidn que permita aprovecharlo, en el caso de posibles
actualizaciones que requieran de un reentrenamiento, el Random Forest tiene la ventaja de poder ser
reentrenado en solo el 0,03% del tiempo que tomaria el entrenamiento de la red Bidireccional LSTM.




Capitulo 6

Desarrollo de la Aplicacion

6.1. Requerimientos del Software

Una vez seleccionado el modelo de clasificacion mas favorable se procede a definir los
requerimientos necesarios para el aprovechamiento del modelo dentro del aplicativo.

Dependencias

Descripcion

El sistema debe mostrar la lista de las peliculas
presentes en la aplicacion.

Dependencias

Descripcion

El sistema debe mostrar una barra que ilustre la
proporcién de resefias positivas y negativas de
cada pelicula.

Dependencias

Descripcion

El sistema debe contar con un campo selector que
permita filtrar la cartelera de peliculas por los
titulos disponibles en la misma.

Dependencias

RF-001

Descripcion

Cada pelicula expuesta en cartelera debe contar
con un botdn que permita acceder a su seccion
individual de resefias.




Dependencias

RF-004

Descripcion

Cada pelicula debe contar con una seccidn
individual de sus resenas

Dependencias

RF-005

Descripcion

Cada seccion de resefias debe contar con el
histdrico de las resefias previas.

Dependencias

RF-005

Descripcion

Cada seccion de reseias debe contar con un campo
editable para insertar nuevas resefias.

Dependencias

RF-006, RF-005

Descripcion

Cada resefia dentro del histérico debe tener una
etiqueta que especifique el sentimiento del texto.
Cuando se afiade una nueva resefia esta debe ser
clasificada y afiadida al histdrico.

Dependencias

RF —005

Descripcion

La aplicacidn debe contar con un botdn de retorno
al menu de peliculas visible en todas las secciones
de la aplicacion




6.2. Mockup

Para el disefio de la interfaz gréfica de la aplicacidn se realizan los mockups de las dos vistas especificadas
en los requerimientos. En primera instancia se define la pagina principal como la cartelera de peliculas las cuales
estdn desplegadas en una grilla de tarjetas que contiene el titulo de cada pelicula junto al respectivo botdn para
acceder a la seccién de resefias correspondiente.

Movie Reviews Movies

Movie 1 Movie 2 Movie 3 Movie 4

Movie 5 Movie 6 Movie 7 Movie 8

Movie 10 Movie 11 Movie 12

Movie Reviews Movies

Movie 1

Review

Lorem ipsum dolor sit ami

Review

Lorem ipsum cing iusmod tempor incididunt ut la olore magna aliqua.

Review

Lorem ipsum dolor cididunt ut labore et dolore magna aliqua

Editable TextField

N Y,

Figura 11: Mockup de la aplicacién

Como se observa en la figura, la pagina principal cuenta con la grilla descrita. Adicionalmente, en la esquina
superior derecha se tiene el acceso directo a esta pagina del aplicativo mediante del botdon “Movies” el
cual permitirad el retorno a la cartelera en caso de que el usuario entre a alguna seccion de resefas de
determinada pelicula.



La vista de la seccidn de resefas cuenta con el histérico de las resefias desplegado verticalmente en donde
se aprecia el texto de cada reseia. Al final del histérico de resefias, estd un campo de texto editable que
permitira al usuario ingresar nuevas resefias. Cuando se afiade una nueva resefia esta aparecera al final
del histérico con la clasificacién de sentimiento utilizando el modelo seleccionado en la fase experimental.

6.3. Arquitectura de la Aplicacién

La arquitectura de la aplicacidn de la pagina web de resefias de peliculas se divide en tres capas principales:
la capa de presentacion (frontend), la capa ldgica (backend) y la capa de almacenamiento de datos (base
de datos). A continuacion, se describen los componentes de cada capa:

Cartelera de Peliculas:

- Tarjeta con el titulo de la pelicula.

- Botdn para acceder a la seccién de

resefias de cada pelicula.

- Botdn en el header para retornar al menu

principal/cartelera.

Capa de Presentacion (Frontend) .. .
Seccion de Resefias:

- Histdrico de resefias desplegado

verticalmente. - Campo de texto editable para

afadir nuevas resefias.

- Integracién con el modelo de clasificacion

de sentimiento (Random Forest).

- Procesar la informacion relacionada con
las peliculas y resefias. (titulo de la pelicula,
descripcién y texto de las resefias)

- Entrenamiento y clasificacion de resefias
en tiempo real.

- Integracidn con la capa de servicios para la
clasificacién dinamica.

Capa Logica (Backend)

. - Almacenamiento de informacién sobre peliculas,
Capa de Almacenamiento de Datos

resefias, etc.

Tabla 10: Arquitectura de la Aplicacion.



6.4. Implementacién del Prototipo

Para la implementacién del prototipo se emplearon distintas herramientas y librerias del lenguaje Python.
En la tabla se exponen cuales fueron empleadas para el desarrollo de cada capa especificada en la
arquitectura de la aplicacion:

Python Dash Plotly:

Dash es un framework para crear aplicaciones web
interactivas con Python. Se basa en Flask, Plotly y
React para crear interfaces de usuario interactivas
Capa de Presentacién (Frontend) y visualizaciones de datos. Asi mismo, permite a
los desarrolladores construir aplicaciones web con
Python puro, lo que facilita la creacién de paneles
de control interactivos, cuadros de mando y otras
aplicaciones web basadas en datos.

Pandas:

Pandas es una biblioteca de Python que
proporciona estructuras de datos de alto
rendimiento y faciles de wusar, asi como
herramientas de analisis de datos.

Scikit-learn (sklearn):

Capa Légica (Backend) Scikit-learn es una biblioteca de aprendizaje
automatico (machine learning) para Python.
Proporciona herramientas simples y eficientes
para analisis predictivo de datos y modelado
estadistico, incluyendo todos los algoritmos
usados en el proceso de experimentacion de este
proyecto, asi como la integracién de los mismos al
aplicativo.

AMAZON S3:

Amazon S3 (Simple Storage Service) es un servicio
de almacenamiento en la nube proporcionado por
Amazon Web Services (AWS). Un "bucket" en
Amazon S3 es un contenedor de objetos (archivos)
que se almacenan en S3.

Capa de Almacenamiento de Datos

Tabla 11: Tecnologias de Implementacién.



Frontend

[\

Figura 11: Diagrama de Componentes

Como se expuso en los requerimientos RF-001, RF-002, RF-003 y RF004; la pagina principal del aplicativo debe
contar con una grilla de peliculas, un selector para filtrar por titulo, un indicador de proporciéon de las resefas y
un botén disponible en cada tarjeta de pelicula para acceder a su seccién individual de resefias. En la siguiente
figura se observa la implementacidn de la vista de la cartelera de peliculas.

MoviEmotions Movie Gallery
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Figura 12: Vista - Cartelera de Peliculas

MoviEmotions Movie Gallery

Winnie The Pooh
John Wick 4

Avatar

Top Gun: Maverick
Avengers: Infinity War

Ghost Rider: S. of V.
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AVATAR

John Wick 4 Avatar

Figura 14: Selector de Peliculas - Filtro

Continuando con laimplementacién de las vistas, tal como se expone en los requerimientos RF-005, RF006,
RF-007, RF-008 y RF009 cada pelicula cuenta con su secciéon individual de resefias compuesto por el
histérico de resefias en donde cada texto va acompafiado de su etiqueta de sentimiento. Asi mismo, se
cuenta con un campo para ingresar nuevas resefas y un botén de retorno a la seccion de cartelera (“Movie
Gallery”). En la siguiente figura se observa la implementacion de la vista de la seccidn de resefias.



MoviEmotions Movie Gallery

John Wick 4, the latest installment in the iconic action franchise, is a triumphant continuation of the thrilling saga that has captivated audiences
worldwide. Directed by Chad Stahelski, this film not anly lives up to the high expectations set by its predecessors but also manages to raise the bar
for the entire action genre. One of the standout aspects of John Wick 4 is its relentless and meticulously choreographed action sequences. From the
opening scene to the heart-pounding climax, the film delivers a non-stop adrenaline rush that leaves audiences on the edge of their seats. Keanu
Reeves, reprising his role as the titular character, once again proves why he is one of the most beloved action stars of our time. His commitment to
the physically demanding role is evident in every punch, kick, and gunshot, making John Wick a character that is not only formidable but also
deeply human. The film expands the rich and mysterious world introduced in previous installments. The intricate web of assassins, secret societies,
and hidden codes is further explored, adding layers of complexity to the narrative. John Wick 4 successfully balances the intense action with
moments of character development, providing the audience with a deeper understanding of the man behind the legend. The supporting cast,
including familiar faces like lan McShane and Laurence Fishburne, as well as new additions such as Hiroyuki Sanada, bring their A-game, enhancing
the overall ci tic experience. The visual aesthetics of John Wick 4 are nothing short of stunning. The cinematography is masterful, with each
The use of vibrant colors, innovative camera angles, and dynamic

Im apart from others in the genre. The attention to detail in every aspect of the production, from set design
to costume choices, contributes to the creation of a visually immersive world that stays with the audience long after the credits roll. Another
commendable aspect of John Wick 4 is its ability to evolve without losing the essence that made the original film a cult classic. While the stakes are
higher and the challenges more daunting, the film remains true to its roots, delivering the signature blend of intense action, stylish choreography,
and a touch of dark humor. The writing is sharp, and the pacing is expertly crafted, ensuring that there is never a dull moment in the film. In
addition to its technical and narrative achievements, John Wick 4 also explores themes of redemption, loyalty, and the consequences of a life filled
with violence. The emotional depth added to the storyline elevates the film beyond a mere action spectacle, making it a more satisfying and
resonant cinematic experience. In conclusion, John Wick 4 is a triumph that solidifies its place as one of the greatest action franchises of all time.
With its exceptional action sequences, captivating storyline, and outstanding performances, it not only meets but exceeds the high expectations
by its predecessors. Fans of the series and newcomers alike will find themselves enthralled by the adrenaline-pumping ride that is John Wick 4.

Send Review

Figura 15: Vista - Seccién de Resefas

El campo para escribir nuevas resefias afiade el texto al final del histérico y clasifica el mismo de manera
dinamica adjuntandole la etiqueta correspondiente al sentimiento obtenido por el modelo integrado en el
aplicativo.



6.5. Casos de Prueba

Se realizan las pruebas del sistema tras implementar el primer prototipo usable. A continuacién, se
describen los casos de prueba ejecutados para los dos médulos de la aplicacion.

CASO DE PRUEBA

Caso de Uso:

Filtro de peliculas 1D: PO0O1

Descripcion:

Busgueda de peliculas por medio del selector de titulos de los filmes. |Modulo: Cartelera

CASO DE PRUEBA - P001

Precondiciones:

Deben existir peliculas en la cartelera, el selector debe proporcionar los titulos existintes de los filmes.

Datos de Entrada:

Secuencia:

Desplegar el selector, Seleccionar el titulo de interés, adjuntarlo al filtro de a cartelera

Postcondiciones:

La grilla/cartelera de peliculas debe ser actualizada siendo solo visibles los titulos filtrados.

RESULTADOS
Observaciones -
Resultado Con Exito.
CASO DE PRUEBA
Caso de Uso: Seleccion de Seccion de Resefias 1D: P002
Descripcion: Seleccion de seccién individual de resefias de un filme. Madulo: Cartelera

CASO DE PRUEBA - PO02

Precondiciones:

Deben existir peliculas en la cartelera, cada tarjeta de pelicula debe contar con su botén de resefias.

Datos de Entrada:

Secuencia:

Seleccionar el botén de seccion de resefias de la tarjeta de alguna pelicula

Postcondiciones:

Se debe producir una transicion desde la cartelera a la seccidn de resefias seleccionada.

RESULTADOS

Observaciones

Resultado

Con Exito.

CASO DE PRUEBA

Caso de Uso:

Insercion de Nueva Resefa ID: PO03

Descripcién:

El usuario inserta el texto de una nueva resefia y lo envia al sistema. |Médulo: Sec. de Resefias

CASO DE PRUEBA - P003

Precondiciones:

Debe existir un campo de insercidn de texto y un botdn de envio que permita enviarlo al sistema.

Datos de Entrada:

Texto proporcionado por el usuario

Secuencia:

El usuario inserta el texto de una nueva resefia, da click al botén de envio para subirlo al sistema.

Postcondiciones:

El texto de la nueva resefia se adjunta al histérico de las resefias.

RESULTADOS

Observaciones

Resultado

Con Exito.




CASO DE PRUEBA

Caso de Uso:

Clasificacidn de Sentimiento ID: POO4

Descripcién:

El sistema clasifica una resefia enviada por un usuario. Médulo: Sec. de Resefias

CASO DE PRUEBA - PO04

Precondiciones:

El sistema debe haber recibido una nueva resefia proporcionada por un usuario.

Datos de Entrada:

Texto proporcionado por el usuario

Secuencia:

El usuario envia un nuevo texto al sistema, el texto es procesado y transformado en vector numerico
para su posterior clasificacién haciendo uso del modelo Random Forest.

Postcondiciones:

El texto del usuario es adjuntado al historico de resefias con su respectiva etiqueta de sentimiento. El
indicador de proporcion de resefas es actualizado manteniendo la relacion del color verde indicando
la proporcion de resefias positivas y el rojo para las negativas.

RESULTADOS

Observaciones

Se realizan tres iteraciones del caso. En primera instancia se afaden incidencias de la clase positiva
unicamente, seguidamente se tratan incidencias de la clase negativa unicamente y se finaliza con una
incidencia de cada clase con el fin de evaluar el funcionamiento del indicador de proporcién.

Resultado Con Exito.

CASO DE PRUEBA
Caso de Uso: Retorno a la Cartelera ID: POO5
Descripcién: Seleccién del botén de retorno a la seleccién de peliculas Médulo: Sec. de Resefias

CASO DE PRUEBA - P0O05

Precondiciones:

Se debe encontrar en la seccién de resefias de alguna pelicula, Debe existir un botén que permita
retornar desde una seccion de resefias a la cartelera

Datos de Entrada:

Secuencia:

Dar click al botén de retorno a la cartelera.

Postcondiciones:

Se debe producir una transicion desde la seccién de resefias a la cartelera.

RESULTADOS

Observaciones

Resultado

Con Exito.




Capitulo 7

Conclusiones

El proceso de experimentacion para la seleccidon del modelo mas favorable con base en su desempefio y
costo computacional nos permiten llegar a las siguientes conclusiones:

* Al lograr preparar el conjunto de datos de entrada concatenando y preprocesando las resefias
extraidas de IMDB, seleccionar las técnicas a explorar y comparar el desempefio las mismas,
posteriormente seleccionar el modelo de la técnica mas favorable que en este caso fue Random
Forest, y finalmente implementar el aplicativo que permite a los usuarios aprovechar este modelo,
finalmente se llega a que logran cumplirse los objetivos propuestos al inicio del proyecto.

*  Realizar como primer paso la evaluacién del desempefio de los modelos con sus parametros por
defecto aporté un punto de partida para la evaluacion de desempefiio, en especial para definir los
rangos de busqueda que se realizaron en la optimizacién de los parametros de los modelos.

* Respecto a la busqueda de hiper parametros, para el caso del modelo Random Forest en donde
dos de los pardmetros resultantes de la busqueda correspondian a los valores en los extremos de
los rangos designados, notamos que al hacer una segunda busqueda extendiendo el rango en
direccion a esos extremos, encontramos otra configuracién que mejord el desempefio del modelo.

* Teniendo en cuenta que el modelo se integrard a una aplicacién que permita aprovecharlo, en el
caso de posibles actualizaciones que requieran de un reentrenamiento, el Random Forest tiene la
ventaja de poder ser reentrenado en solo el 0,03% del tiempo que tomaria el entrenamiento de la
red Bidireccional LSTM. Este criterio da una justificacion mds robusta sobre cual modelo realmente
ofrece una ventaja adicional entre Random Forest y el método de aprendizaje profundo.

* En caso de querer usar el modelo en entornos mas desafiantes, al menos, en términos de la
longitud de las resefias. Se requerira de hacer un ajuste en la configuracidn inicial del vectorizador
TF-IDF, el cual tiene una limitante del maximo de caracteristicas a considerar de 10.000, en caso
de que el modelo se use en un entorno en donde la longitud media exceda esta cantidad de
palabras habra parte de los documentos que no seran contempladas por el vectorizador.
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