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Anotace:

Prace se zabyva vyuZitim metod detekce anomadlii na datech z databaze filmG IMDb.
Specializuje se na recenze filml od uzivatelli, konkrétné srovnavani textu recenze
a poctu prirazenych hvézdicek. Teoreticka Cast se zabyva strojovym ucenim a detekci
anomalii. V praktické ¢asti byl vytvoren program v jazyce R pro predzpracovani dat,
klasifikaci a detekci anomalii na textech recenzi. Pro detekci anomalii na datech
rozdélenych do trid byly pouZity programy RapidMiner a Weka. Také jsou zde
prezentovany vysledky téchto metod klasifikace a detekce anomalii. Na konci prace jsou
shrnuty zavéry vychazejici z vysledkil a jsou nastinény moznosti budouciho rozsireni

programu.

Kli¢ova slova:
detekce anomalii; strojové uceni; dobyvani znalosti; filmové recenze; analyza textu;

jazyk R

Abstract:

The study deals with usage of outlier detection of data in the Internet Movie Database.
It specializes on film reviews written by users, concretely comparing review text
and the number of assigned stars. Machine learning and outlier detection is analyzed
in theoretical part. In practical part, a program in R language for preprocessing,
classification and outlier detection of review text was created. For class outlier
detection, there was used a program RapidMiner and Weka. There are also presented
results of used methods of classification and outlier detection. Conclusions based on
the results are summarized and the possibilities of future expansion of the program are

outlined in the rear of this study.

Keywords:
outlier detection; machine learning; data mining; movie reviews; text analysis;

R language
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Uvod

Prace se zabyva detekci anomalii. Tato oblast uzce souvisi se strojovym ucenim
a dobyvanim znalosti. VSechny vyuZivaji poznatky z informatiky a statistiky. Strojové
uceni je uzitetné napii¢c mnohymi obory od rozliSeni spamil aZ po predikci vzniku
rakoviny ¢i infarktu. Diky detekci anomadlii mliZeme detekovat neznamé hrozby
v pocitacovych sitich a chyby ¢i podvody pfi financ¢nich transakcich. Dobyvani znalosti
poslouzi vSude tam, kde jsou data a zdjem najit zajimavé souvislosti - od knihoven
po podnikovy management. Dobyvani znalosti je proces analyzy dat zahrnujici vybér

avyciSténi dat, predzpracovani, analyzu metodami strojového uceni a interpretaci

vysledku. Snazi se najit dfive neznamé vztahy a souvislosti v datech.

Vuvodni teoretické kapitole rozeberu zakladni pojmy strojového uceni
a detekce anomalii. Pfednostné se zaméiim na nastroje pouzivané v praktické ¢asti, a to
metody strojového uceni - rozhodovaci stromy a ndhodné lesy, detekce anomalii - LOF

a detekce anomalif na klasifikovanych datech - CODB a RF-OEX.

V praktické casti vyuZiji datovou sadu Large Movie Review Dataset, ktera
vyuziva volné dostupna data z recenzi film z webové stranky IMDDb, coZ je on-line
databaze informaci o filmech, hercich a dalSich, psana v anglickém jazyce. VyuZivam ji
pravé kvili vefejné pristupnym datiim, ktera pii zajimavych problémech nejsou vzdy
dostupna. Anglicky jazyk je také vyhodou zdivodu dostupnosti algoritml
predzpracovavajicich data v tomto jazyce. Mym zamérem je najit anomalni recenze,
jejichZ hodnoceni uzivatelem neodpovidad citovému zabarveni textu psaného tymz

uzivatelem.

Nejdiive pomoci strojového uceni ovéfim, zda jsem schopna predikovat

negativni ¢i pozitivni hodnoceni z textu recenze. Posléze na data pouziji metody detekce

anomalii. Nasledné posoudim, z jakého diivodu byly texty hodnoceny jako anomalni.



1 Teoreticka cast

1.1 Strojové uceni

Zakladem inteligence je schopnost ucit se. Bez schopnosti poucit se ze zkuSenosti by
Zivé organismy nebyly schopny se adaptovat. Proto se vramci umélé inteligence
zkoumaji metody uceni.! Strojové uceni se casto déli na uceni s ucitelem, uceni bez

ucitele, uceni asociaCnich pravidel a detekci anomalii.

Uceni s ucitelem pracuje na zakladé oznacenych trénovacich dat, kde kazdy
prvek ma ciselnou hodnotu ¢i tridu, napiiklad motorka a auto. Na zakladé téchto dat
algoritmus vytvori model, ktery se aplikuje na testovaci data. Abychom zjistili, jak bylo
klasifikovani a¢inné - porovname tiidy, které jim pridélil, s témi plivodnimi. Mohou zde
byt falesné pozitivni a falesné negativni pripady. Falesné negativni jsou naptiklad
motorky, které nejsou Kklasifikovany jako motorky. KdyZ se auta objevi v mnoZiné
motorek, jsou faleSné pozitivni v mnoZiné motorek. Poznamenejme, Ze nékteré z téchto
prikladi mohou byt anomalie.2 Vystupem uceni s uCitelem v piipadé klasifikace je tiida,
do které dany prvek naleZi, a v pripadé regrese je to odhadnuta ¢iselnd hodnota dle

zadanych dat.3

Uceni bez ucitele pracuje na zakladé neoznacenych dat. Snazi se je dle rozdilnosti
a podobnosti rozdélit na mnoZiny - shluky. Uvedu ptiklad: dité je schopné vybrat
z mnoZiny motorovych vozidel motorky, i kdyZ nevi, co to motorka je. Oddéli je
na zakladé toho, Ze maji dvé kola, coZ je nezietelnéjsi odliSnost od ostatnich vozidel.

Rozdélend data se sjednocuji do shlukl na zakladé podobnosti.*

Uceni asociacnich pravidel hled4 v datech Casto spolecné se vyskytujici jevy,
implikace (A=B). Asocia¢nim pravidlem pfi analyze ndkupniho kosiku je naptiklad -

pokud si zakaznik v supermarketu koupi chléb a maslo, tak si koupi i mléko.>

1.1.1 Rozhodovaci stromy
Rozhodovaci stromy nalezi do skupiny uceni sucitelem. Je moZné je vyuZit pro

klasifikaci i regresi. Zamétim se pouze na klasifikaci, ale pfi regresi se jedna o obdobny

1 BERKA, Petr. Dobyvdni znalosti z databdzi. 2003.

2 KULKARN]I, Parag. Reinforcement and systemic machine learning for decision making. 2012.
3 KLASCHKA, Jan; KOTRC, Emil. Klasifika¢ni a regresni lesy. 2004.

4 KULKARNI, 2012, op. cit.

5 BERKA, 2003, op. cit.



proces, pii kterém je trida spojitd. Jde o jednoduchy model zobrazitelny jako strom,
ktery nam navic ukaZze, co charakterizuje jednotlivé tridy. V pripadé casto pouzivaného
binarniho stromu se v kazdém uzlu strom vétvi na dvé dalsi cesty. Na oznacCenych
trénovacich datech si vytvori vlastni rozhodovaci strom s kofenem, kterym jsou cela
trénovaci data. Vyhodnoti se, na kterych parametrech zavisi nejvice. Tyto parametry se
stanou tzv. prediktory, které rozdéluji data do vétvi. Model je zakoncCen tzv. listy, tedy
uzly, které se jiz nevétvi a obsahuji oznaceni tiidy. Tento strom se poté aplikuje

pro predikci na testovacich datech.
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Obr. 1: Rozhodovaci strom.

Napriklad mame text a chceme zjistit, vjakém je jazyce. Nejprve vezmeme
mnozinu textl v riznych jazycich - vtomto pripadé 8 tiid a strom se nauci, jak je
rozliSovat. Nebude naptiklad brat v ivahu interpunkci, protoZe to maji vSechny skupiny

spolecné, a zaméri se na jejich rozdilnosti, jako typ pisma, diakritika, velka pismena...

Rozhodovaci stromy mtzeme vyuzit i pro detekci anomalii, a to za predpokladu,
Ze mame data o anomaliich. Z toho plyne, Ze se jednd o metodu s ucitelem. MiiZe se
jednat o Klasifikovana data (anomalie - ano/ne) nebo mizeme vyuzit regrese a pouzit
data z jiné metody, jejiz vysledkem je mira anomalnosti jednotlivych prvki. Druhého
piipadu vyuZivdme spiSe z hlediska informac¢niho, hledame, podle ¢eho se metody
rozhoduji o anomalnosti dat. Rozhodovaci strom je na to vhodny z hlediska jeho

jednoduchosti a priihlednosti.



1.1.2 Nahodné lesy

Nahodné lesy naleZi do skupiny uceni s ucitelem. Je mozZné je vyuZit pro klasifikaci
i regresi. Nahodny les je model vytvoreny urcitym poctem rozhodovacich stromi
na zakladé trénovacich dat. Lesy jako nadstavba rozhodovacich stromi jsou presnéjsi
v klasifikaci a predikci a jsou stabilnéjsi. Ztraci se zde ovSem jednoduchost
a prihlednost stromu. Nahodné lesy patii mezi ansamblové metody (ensemble

learners), mezi néZ patfi kromé nahodnych lestli predevsim bagging a boosting.

Bagging (Bootstrap aggregating) vyuziva soubor stromi tvorenych ze soubori
vybranych bootstrapové. Bootstrapové vybéry se provadi ndhodné a s opakovanim. To
si lze jednoduse predstavit na prikladu ndhodného vybéru ¢isla na zakladé nahodného
vybéru jednotlivych C(cislic. Nejprve nahodné vybereme prvni Cislici, tu ovSem
nevyradime z vybéru pro dalsi ¢islici. Stejné tak pri tvorbé dalSiho ¢isla se neomezime
pouze na Cislice, které neobsahovalo ¢islo predchozi, ale vybirdme ze vSech. To je
vyhoda pii malém poctu dat, jelikoZ se nezmensuje mnozina vybéru. Miizeme tak
i z malych pocatecnich dat utvorit mnoho trénovacich a testovacich dat.6 Nevyhodou je,
Ze néktera data se mnohokrat duplikuji a néktera nejsou vyuzita viibec. PoCet téch, ktera
nebudou vybrana, je priblizné 37 %.” Z vybranych dat se vytvori trénovaci strom
aznevybranych se stanou testovaci data, kterd nasledné urcuji odhad jeho chyby.
Pti Kklasifikaci pomoci Baggingu projdou klasifikovand data kazdym stromem
a vysledkem je vétSinové hlasovani se stejnymi vahami téchto stromi. Pii regresi jde

o prosty aritmeticky primér z vysledkt kazdého stromu.8

Boosting pozménuje vahy jednotlivych pozorovani. Od pocate¢niho vektoru se
vahy pozorovani snizi, pokud byl spravné klasifikovan dalS$im modelem, nebo zvysi,
pokud dosSlo k chybné Klasifikaci. Diky tomu je pozornost zaméfena na naroc¢néjsi
pripady, pii kterych dochazi ke Spatné klasifikaci. Pri hlasovani maji vys$si vahu modely

s niZ8i chybovosti.’

Random Forest vyuziva stejnych principti jako Bagging (Bootstrap aggregating),
ale navic oSetfuje korelaci mezi jednotlivymi stromy, ktera miZe zplisobit

nadhodnoceni konec¢nych vysledkii.1® Pro kazdy uzel vybere ndhodnou podmnoZinu

6 KOMPRDOVA, Klara. Rozhodovaci stromy a lesy. 2012.

7 BREIMAN, Leo: Bagging Predictors. 1996.

8 KOMPRDOVA, 2012, op. cit.

9 KLASCHKA, Jan; KOTRC, Emil. Klasifika¢ni a regresni lesy. 2004.
10 KOMPRDOVA, 2012, op. cit.



prediktord a nadale zvazuje vétveni pouze na této podmnoziné. Random Forest proto
davaji v porovnani s ostatnimi metodami lepsi vysledky a ndhodny vybér také urychluje
vypocty. Vysledkem RF jsou velké neprorezdvané stromy. Na samotné kvalité

jednotlivych stromi totiZ nezaleZi, je zde snaha minimalizovat chybu celého lesa.ll

1.2 Detekce anomalii
L~<Anomdlie je pozorovdni, které se natolik odlisuje od ostatnich pozorovdni, aZ vzbuzuje

podezrenti, Ze bylo vytvoreno odlisnym mechanismem.“12
Anomalie mohou byt tii druht:

a) Bodové - ptipady, které jsou individualné velmi odlisné od ostatnich.

b) Kontextualni - pripady, které jsou v datech béZzné, ale kdyZ je bereme
v kontextu, tak jsou anomalni. Naptiklad v grafu zavislosti teploty na ro¢nim
obdobi je hodnota 0 °C zcela normalni v lednu, ale v ¢ervenci je anomalni.

c) Kolektivni - individudlné nejsou hodnocené jako anomalie, ale skupina,

ve které se nachazeji, predstavuje anomalni skupinu.

Anomalie bud’ ozna¢ime nebo vSem prvkiim ptiradime skére, které urcuje miru

jejich anomalnosti.13

Napriklad ptri vyuziti algoritmii pro detekci anomalii zaloZenych
na vzdalenostech se vyuziva predpoklad, Ze na zakladé velké rozdilnosti anomalii
od ostatnich ptipadd by vjejich okoli nemélo byt mnoho sousedii. Pfi globalnim
pohledu si musime zvolit, jakou vzdalenost povaZujeme za okoli a poté spocitdme pocet
pripadi, které se nachazeji v okoli jednotlivych bodl. Dale si musime stanovit, jaky
pocet je mnoho sousedti. Dle této hodnoty rozhodneme, zda se jednd o anomalii. Pokud
jsou data v riznych oblastech rizné hustd, dochazi u globalnich algoritmt k problému
- jako anomalie mohou byt oznacena i zjevné neanomalni data. Abychom elegantné
obesli tento problém, tak se ¢asto pouzivaji lokalni algoritmy, zaloZené na sousedstvi.

Zvolime hodnotu k, ktera urcuje, kolik nejblizsich sousedii vybereme, a u kazdého bodu

11 KLASCHKA, Jan; KOTRC, Emil. Klasifika¢ni a regresni lesy. 2004.
12 HAWKINS, D.M. Identification of Outliers. 1980.
13 CHANDOLA, Varun, BANERJEE, Arindam a KUMAR, Vipin. Anomaly detection. [online]. 2009.



zjistime vzdalenost od jeho k nejblizSich sousedi.!* Z podobné myslenky vychazi

metoda LOF popsana v nasledujici kapitole.

1.2.1 Local Outlier Factor (LOF)

Algoritmus LOF je zaloZeny na vzdalenostech a je lokdlni. To znamend, Ze zjistuje
vzdalenosti od knejblizsich sousedli. Vysledkem je mira anomalnosti jednotlivych
prvki, pricemz ¢im vyssi je Ciselna hodnota, tim vétsi je to anomalie. Lze vyuzit pouze

pro data, ktera nejsou rozdélena do tiid. Zakladem tohoto algoritmu je vzorec:

OF—R
» — o
Rp

Rovnice 1: Vypocet faktoru odlehlosti metodou LOF.
Velikost poloméru okoli prvku podélime primérnou velikosti okoli v okoli zkoumaného

prvku.1s

1.2.2 Class Outliers Mining: Distance-Based Approach (CODB)

Algoritmus CODB je zaloZen na vzdalenostech. Tato metoda vynika oproti ostatnim tim,
Ze s ni Ize hledat anomalie i v datech, ktera jsou rozdélena do tfid. Diky tomu miiZeme
hledat i anomalie, které sice nejsou prili§ vzdaleny od své vlastni tfidy, ale maji bliZe
k tiidé jiné viz obr. 2.16 Pri pouZiti jinych metod musime data bud’ rozdélit do skupin
podle tfid nebo uplné prijit o tuto informaci, a to je u vétSiny klasifikovanych dat

nemyslitelné.

Obr. 2: Anomalie daleko od vlastni tridy vs. blizko své tiidé.

14 BREUNIG, Markus M., KRIEGEL, Hans-Peter, NG, Raymond T. a SANDER, Jorg. LOF. [online]. 2000.
15 VINTROVA, Vanda, VINTR, Tomas$, REZANKOVA, Hana a URADNICEK, Vladimir. Porovnani
vybranych algoritmi pro ohodnoceni odlehlosti vicerozmérnych pozorovani. [online]. 2014.

16 NEZVALOVA, Leona, POPELINSKY, Lubomir, TORGO, Luis a VACULIK, Karel. Class-Based Outlier
Detection: Staying Zombies or Awaiting for Resurrection? 2015.
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Class outlier factor se vypocita souctem tii ¢asti:

COF(t) = K - PCL(t; K) + a-

Devy T B KDIst®

Rovnice 2: Vypocet faktoru odlehlosti metodou CODB.

Vv

e Zvoleny pocet nejblizsich sousedii K vynasobeny pravdépodobnosti spravného
oznaceni prvku do tridy, do které nalezi, s ohledem na K nejblizsich sousedu.
e Prevracena hodnota odliSnosti prvku vii¢i své tfidé vynasobena konstantou.

e Hustota okoli prvku (soucet vzdalenosti ke K nejbliZ§im sousediim) vynasobena

konstantou.

Cim niz$i hodnota COF, tim je to vétsi anomalie.

1.2.3 Random Forest - Outlier Explanation (RF-OEX)

RF-OEX je metoda vytvorend na Fakulté informatiky Masarykovy univerzity. Je
nejnovéjsi z metod pro detekci anomalii v datech rozdélenych do trid. Algoritmus je
zaloZen na metodé nahodnych lest. Pro definici podobnosti se totiZ vyuZiva klasifikace -
priklady jsou si podobné v pripadé, Ze je strom v ndhodném lese priradi do stejné tridy
a odliSné v opatném pripadé. Informace o podobnosti se uchovava v matici blizkosti
nabyvajici hodnoty od 0 do 1, kde hodnoty 1 pro prvky i a j nabyva, pokud vSechny
stromy Kklasifikovaly tyto dva prvky do stejné tiidy.

Samotny faktor odlehlosti se vypocita souctem ti'i Casti:

FO(p) = FO1(p) + FO:(p) + cFO3(p)

Rovnice 3: Vypocet faktoru odlehlosti metodou RF-OEX.

e FO:(p) - Odlehlost prvku viici své tridé - normalizovana obracena hodnota pro
prvek p seCtené hodnoty z matice blizkosti pro prvky nalezejici do stejné tiidy.

e FO,(p) - Faktor nespravného zarazeni do tifidy - pravdépodobnost
nespravného zarazeni prvku p do tridy vynasobena konstantou c.

e cFO3(p) - Faktor odlehlosti nezavisle na tridé - pravdépodobnost odliSnosti

od idealniho stavu vynasobena konstantou c.
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Cim vy$si hodnota faktoru odlehlosti, tim je to vét$i anomalie. 17

RF-OEX je implementovan v systému Weka, coZ je balik s algoritmy strojového uceni

v programovacim jazyku Java. Prosttedi pro detekci anomalii si 1ze predstavit na obr. 3.

L#) Weka Explorer = B

Preprocess | Classify | Cluster | Assocate | Select attributes | Visualize | Outlier Panel

Test options Qutier Detection Output
MNumber of Trees

2 ~
Mumber of Random Features 3 — 5 . outli 5 .
Min. per Node 3 === Summary Cutlier Score ===
Mumber of Qutliers for Each Class 3
Seed 1 { 0.) Instance 53 Class: Iris-wversicoclor Result CQutlier Score: 14,09
Maximum Depth of Trees 1]
Class attrbute: { 1.) Instance 78 Class: Iris-wversicoclor Result CQutlier Score: 14,09
(Mom) dass Y]
Attribute distribution of multiset for Random tree: { 2.) Instance 127 Class: Iris-virginica Besult Cutlier Score: 12,09
Mormal v
Variant of summing points' proximities: { 3.) Instance 139 Class: Iris-wvirginica Result Jutlier Score: 12,09
Addition squared values W
Normalize according to: { 4.) Instance 120 Class: Iris-virginica Result Outlier Score: 4,10.
Average W
{ 5.) Instance 135 Class: Iris-wvirginica Result OJutlier Score: 4,10.
Count with mistaken dass penatly
[+] Count with ambiguous dassification penatly { €.) Instance 73 Class: Iris-wversicolor Result Cutlier Score: 3,33,
Output proximities matrix
{ 7.) Instance 58 Class: Iris-wversicoclor Result Jutlier Score: 3,92.
Output summary information
Usedatabootsh’aping { 8.) Instance 107 Class: Iris-wvirginica Result OJutlier Score: 3,886.
[] Output trees
=== (Qutlier 3core ===
Start Stop Top 3 outliers for class "Iris-wersicolor' are:
Interpretation
{1.}) Instance 52: 6.9,3.1,4.9,1.5,Iris-versicolor
Result Qutlier Score: 14,09, Baw Cutlier Score: 11,31
Status
Setting up...

Obr. 3: Prosti‘edi pro detekci anomalii RF-OEX.

17 PEKARCIKOVA, Zuzana. Detekcia odl'ahlych bodov v klasifikovanych ddtach [online]. Diplomova
prace.
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2 Prakticka cast

V praktické casti se zamérim na hledani anomalnich recenzi filmi v datové sadé Large
Movie Review Dataset. Za anomalii pokladdm pozitivni recenzi filmu podle hvézdicek,
kterd ma negativni prvky, ¢i naopak. Tedy text recenze nekorespondujici
s ohodnocenim hvézdickami uzivatelem. Pfevazné budu pracovat v jazyku R, na metodu
ECODB pouziji jazyk RapidMiner a metoda RF-OEX je implementovana ve Wece napsané
v Javé. Zminované metody lze pouZit na data, kterd maji tfidy. Na hledani anomalii
pouze vjedné tridé v R pouZiji lofactor a outliers.ranking z baliku DMwR a outlier
z baliku outliers. Také pouziji metody strojového uceni decision trees z baliku rpart a

Random Forest z baliku caret.

2.1 Datova sada
V této kapitole struc¢né popisi, ¢im se zabyva webova stranka imdb.com, co obsahuje

a jak se ¢leni pouzivana datova sada Large Movie Review Dataset.

2.1.1 IMDb

Uzivana datova sada s recenzemi filma Cerpa z volné pristupné on-line internetové
databaze filmt IMDb pristupné zwebové strdnky imdb.com. Na této strance se
nachazeji informace o filmech, televiznich poradech, udalostech a novinkach ze svéta
filmu a pracovnicich zfad hercq, rezisérti, scénaristi a dalSich. Piivodné anglicka
databaze vznikla vroce 1990 a vsoucasné dobé ji vlastni americka spolecnost

Amazon.com.18

Po zaloZeni u¢tu mohou uzivatelé ohodnotit filmova dila. Hodnoti je pomoci
hvézdicek od 1 do 10, kde 10 je nejlepSi hodnoceni uZivatelem. Navic maji moZnost

napsat recenzi. Ostatni navstévnici si poté mohou tyto recenze precist viz obr. 4.

18 [MDb [online]. 1990.
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Find Movies, TV shows, Celebrities and more... MDb 0~ Help f v

Movies, TV Celebs, Events . News &

& Showtimes & Photos Community - Watchlist - $ Sign in with Facebook  Other Sign in options

IMDb = The Lion King |I: Simba's Pride (1292) [V) > Reviews & Ratings - IMOb

Reviews & Ratings for

The Lion King ll: Simba's Pride ) voeamosero»

Write review

Filter: | Best v | Hide Spailers: [
Page 1 of 16: [11 [2] [3] [4] [5] [6] [7] [8] [3] [10] [11] »
Owen the rights? Index 160 reviews in total

Buy it at Amazon
41 out of 58 people found the following review ussful

Why is this Movie Given So Much Crap?
More at IMDb Pro
Author: apeclaw2011 friom United States

Discuss in 7 October 2005

Boards

| don't understand why this movie is regarded to as trash. Of course it is not as good as the first movie but it comes pretty stinkin close! The
Add to Watchlist animation is actually equal too the quality of the original maovie_ | think that it is the most perfect Disney sequel ever! It is a very interesting story
that shows Simba as a father. It is cool because you get to see Simba has now become basically, like his father. Every time | see this movie, |
can feel that Simba has the same sense of power that Mufasa had. It has a fun and sweet story line and a great ending. When this movie was
being made, the goal was to create a sequel to a movie that everyone loves so that they could spend more time with the characters. | think
(despite what everyone say's) they created an awesome, spectacular Disney film!

Update Data

reviews

Obr. 4: Uk4zka recenze v IMDb.

2.1.2 Large Movie Review Dataset

Datova sada Large Movie Review Dataset!? vyuziva volné pristupné informace na webu
imdb.com. Obsahuje 25 000 trénovacich a 25 000 testovacich recenzi rozdélenych na
polovinu podle poctu hvézdicek na negativni a pozitivni. Pozitivni jsou hodnoty 7-10,

negativni 1-4. Dale je zde 50 000 nespecifikovanych dat ur¢enych pro uceni bez ucitele.

Data jsou ¢lenéna do sloZek train a test. Ty obsahuji podslozky neg a pos. V téchto
slozkach se nachazeji textové soubory obsahujici text recenze a jejich nazev je
ve formatu [[id]_[rating].txt]. Kde id je jednoznalny identifikator a rating je pocet
hvézdicek, které recenzent zvolil pfi psani recenze. SloZzky train a test dale obsahuji
textové dokumenty surl odkazujicimi na stranku idmb.com srecenzemi filmu,
ke kterému prislusi dana recenze. Mizeme tedy identifikovat recenze k urcitému filmu.

K jednomu filmu se zde nachazi maximalné 30 recenz{.?0

19 Ke staZeni na: http://ai.stanford.edu/~amaas/data/sentiment/
20 MAAS, Andrew; E. DALY, Raymond; PHAM, Peter T., HUANG Dan; NG, Andrew Y.; POTTS,
Christopher. Learning Word Vectors for Sentiment Analysis. [online]. 2011.
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2.2 Predzpracovani dat

Psany text obsahuje spoustu nadbyte¢nych informaci, a proto jsem i ja musela pouzita

data upravit do formatu srozumitelného pro pocitaC. Data jsem upravila pomoci

programovaciho jazyka R a pouZzila jsem tyto metody:

e prevod velkych pismen na mala

e odstranéni slov, ktera se vdaném jazyce vyskytuji ¢asto a nenesou zadny

vyznam, tzv. stopwords napf. the, and, is, are apod.
e odstranéni interpunk¢nich znamének
e odstranéni ¢islic

e pievod plivodnich slov na kmeny slov

@7 pokus.R @7 csv_arff_from_frame.R 27 raw_data_transformation_RF-OEX_si... 27 textmining.R | dataMatrixMeg 3
0| [ source on Save Q - B = Run | (9% | | # Source -

52 classstars =-reg ~

53 table(classstars)

54

55 Tibrary(tm)

56 library(caret)|

57

58 doc.vec <- vectorsource(doc)

59 doc.corpus <- Corpus(doc.vec) # create a corpus using the vector source

60 summary(doc. corpus)

61

62 # transform Tean data

63 # uses tm_ : first argument = corpus, second argument = what should be done

64 doc.corpus .corpus, content_transformer (tolower)) # needs tm == 0.6

65 doc.corpus =- tm_map(doc.corpus, removewWords, stopwords(“english"))

66 doc.corpus <- tm_map(doc.corpus, removePunctuation)

67 doc.corpus <- tm_map(doc.corpus, removeNumbers)

68

6o

70 inspect(doc. corpus[101])

71 as.character(doc.corpus[[10111) # print the content of the 69th document s

72 < >
56:15 [Top Level) R Script

Obr. 5: Ukazka vytvoreného programu pro predzpracovani textu.

Takto upraveny dokument jsem uloZila do tabulky, kde radky jsou recenze

a sloupce slova. Tabulka zaznamenava ¢etnost jednotlivych slov v recenzich viz obr. 6.

Celkovy pocet vSech slov je priblizné 80 000. Algoritmy nejsou tak efektivni na datech

s vysokym poctem dimenzi (sloupcti) a slova, ktera se vyskytuji mensinové, nemaji

vyznamnou vypovédni hodnotu. Proto jsem pocet proménnych snizila na 68

nejfrekventovanéjsich slov.

act actor | actual also back  bad best better can

12502 0 0 0 1 0 0 0 0 0
12504 0 0 0 0 0 0 1 0 0
12505 0 0 1 i} 0 0 0 0 1
12507 0 2 0 0 0 0 0 0 0
12508 0 0 0 0 0 0 0 0 2
12509 0 0 0 0 0 0 1 0 1

Obr. 6: Ukazka tabulky Cetnosti slov.
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2.3 Klasifikace pozitivnich a negativnich recenzi

2.3.1 Rozhodovaci stromy
Rozhodovacim stromlm jsem nejdiive predloZila data i s jednoznaénym

identifikadtorem filmu, ke kterému dana recenze prislusi. Vysledky byly velice slibné:

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction neg pos
neg 2882 264

pos 868 3486

Accuracy : 0.8491
95% CI : (0.8408, 0.8571)

Tedy témér 85% celkova spravnost. Druha hodnota se tyka intervalu
spolehlivosti pro celkovou spravnost. Po prozkoumani modelu tohoto stromu jsem si
povsimla, Ze se o pozitivnosti, ¢i negativnosti rozhoduje témér vyhradné podle ID filmu.
Je pravda, Ze podle obsazenych hercli, rezisérii atd. miizeme predikovat uspéSnost
daného filmu. Nicméné pokud se tento film nékomu nelibi a napiSe o ném negativni
recenzi véetné hodnoceni hvézdickami, tak tento pak nezapada do definice anomalie,
jak jsem si ji zvolila. Nehleddm vybocujici recenze o brilantnich filmech ¢i naopak

propadacich. Proto jsem ID filmu odstranila a dostala vysledky:

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction neg pos
neg 2712 1715

pos 788 2035

Accuracy : 0.6806
95% CI : (0.671, 0.6901)
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Celkova spravnost se zhorsila témér o 20 % na 68 %. Samotny strom ovSem

vypada uspokojivé:

Decision tree

great < 0.5

love < 0.5

best < 0.5

Obr. 7: Strom pro Klasifikaci filmovych recenzi.

Ze zobrazeni stromu lze vyvodit, jakym zplisobem Kklasifikuje data. Nejprve zjisti, zda
recenze obsahuje slovo bad a zhruba c¢tvrtinu dat rovnou Kklasifikuje jako negativni.

U zbytku se rozhoduje podle slov great, love a best.
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2.3.2 Nahodné lesy
Nahodnym lestim jsem predkladala data jiz bez ID filmu. Jeho vysledky byly oproti

rozhodovacim stromtim lepsi:

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction neg pos
neg 9984 5150

pos 2516 7350

Accuracy : 0.7133
95% CI : (0.704, 0.7225)

Z toho plyne, Ze mohu predikovat hodnoceni z recenze s celkovou spravnosti 71 %. Je
dobie, Ze mohu uspésné klasifikovat data, protoZe mohu opravdu detekovat anomalie,
které jsem si stanovila. V datech je vzorec, ktery je mlZe zatadit do pozitivni ¢i negativni
tridy, a ja se zajimam o data, ktera do tohoto vzorce nezapadaji. Kdyby nebylo moZno
predikovat hodnoceni, nalezla bych jiny typ anomalii - recenze, které se vyrazné

vymykaji normalu.

2.4 Detekce anomalii

2.4.1 RF-OEX
RF-OEX je dle mého nazoru nejuspésnéjsi metoda pro hleddni anomalii. Nalézam
recenze, které by klidné mohly mit i opacné hodnoceni. Ve dvaceti nejodlehlejsich

se nachazi napriklad:

* % % % %% * Faktor Odlehlosti: 9,40
e pozitivni recenze s velmi Spatnym hodnocenim herci

Tsui Hark's visual artistry is at its peek in this
movie. Unfortunately the terrible acting by Ekin Cheng
and especially Cecilia Cheung (I felt the urge to
strangle her while watching this, it's that bad :) made
it difficult to watch at times.

This movie 1s a real breakthrough 1in the visual
department. When I first saw this, my Jjaw dropped

repeatedly and I thought to myself that I've never seen
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anything remotely like it but this is how it should be
done in order to do full justice to the mythical world
of Chinese historical kung-fu novels! Without a doubt
this is one of the best-looking Chinese historical
kung-fu epic ever made.

But alas, Tsui Hark hasn't improved much in the writing
department, and the story and dialog are rather
juvenile (his apparent obsession with the silly and
overly-long depiction of the evil guys didn't help
either). To make it worse, this movie is very badly
cast. They decided to use the "hot" popular Hong Kong
idols as lead characters, but unfortunately both Ekin
Cheng and especially Cecilia Cheung are totally
unsuited for historical kung-fu dramas because they
lack the nobility and mystique that such characters are
supposed to embody. Adam Cheng Siu-Chow and Brigitte
Lin in the 1983 version are infinitely better.

I wish that someday Zhang Yi-Mou and Tsui Hark can join
forces and produce a movie that has the visual artistry
of Tsui but with the maturity and story-telling poetry
of Zhang...

* Kk Kk k Kk k% FO: 928
e pozitivni recenze, kde autor sdm uvadyi, Ze je to opravdu Spatny film

Chaulk this one up to being a guilty pleasure, I knew
it's a bad film. It has all the characteristics of one.
Yet there's just something about it that makes me feel
compelled to watch it from time to time (preferably
with beer in hand). I'm even willing to overlook the
absolutely horrid ending (which, I do have to say, I
hate) I guess I like it because it has a fun atmosphere

about it and some pretty cool kills.
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* Kk k kX Kk Xk FQ: 822
e pozitivni recenze na opravdu Spatny horor. Kdyby byl bran jako horor, tak by
mél dostat nejhorsi hodnoceni, ale autor to bere jako zdbavny poiad a tomu dal
hodnoceni nejlepsi
People are seeing it as a typical horror movie that is
set out to scare us and prevent us from getting some
sleep. Which if it was trying to do then it would
deservedly get a 1/10.

The general view on this movie is that it has bad
acting, a simple script that a 10 year old could produce
and that it cant be taken seriously and people are

rating it low because of this.

kkkkhkkkkk*k*k FO: 10’46

e kratka pozitivni recenze poukazujici na mnozstvi lidi Zijicich v chudobé

Kurosawa 1s a proved humanitarian. This movie 1is
totally about people living in poverty. You will see
nothing but angry in this movie. It makes you feel bad
but still worth. All those who's too comfortable with

materialization should spend 2.5 hours with this movie.

*kkkkkk Kk %k F09}68

e pozitivni recenze filmu, ktery ma velmi nestabilni kvalitu vtipii a pisnicek
The plot wanders around for a while but we are
distracted by an unending string of jokes ranging from
hilarious to dull. To break up the detached plot and
jokes they gave us some silly musical sequences, which
much like the jokes, range from entertaining to a quick

trip to the fridge.

Xk ok x ok ok ok okkx FQ: 10,21

e pozitivni recenze na film, ve kterém mohou byt souvislosti pro lidi matouci

a hloupé
its inspired from Bad boys... but it has Indian Masala
to it... people think it might be confusing and
stupid...
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Xk Kk Kk kK%K FO:957
. )
e velmi kratka pozitivni recenze, ktera zminuje Spatnou scénu

I really liked this movie despite one scene that was
pretty bad (the one when Samantha and Nick are flirting
in the hotel).

** % FO:6,11
e negativni recenze obhajujici herecké kvality herce pred Zivym publikem

Arthur Askey's great skill as a comic was in the way
he communicated with his public. His juvenile jokes,
silly songs and daft dances went down well because he
was able to engage folk and draw them into his off the
wall world. A lack of a live audience was a distinct
disadvantage to him, and he was never completely

comfortable in films.

**** FQ: 5,98
e negativnirecenze, ktera rozebira, Ze s lepSim ivodem a zavérem by to byl vcelku

dobry film

With a better beginning and conclusion, this weird

story would be a good low budget slasher movie.

* FQ:6,57
e negativni recenze s ironickym tivodem

If utterly facile, regressive, self-indulgent, anti-
establishment, anti-civilisation juvenilia appeals to

you, then this is the ideal film.

2.4.2 ECODB
Metoda na téchto datech celkové nevykazuje vysokou uspésnost a je zde uvedena
pro srovnani s metodou RF-OEX. Presto jsem v prvnich dvaceti nejanomalnéjsich

recenzich nalezla:
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* %

e recenzi psanou primo hercem, ktery ve filmu hral néjakou vedlejsi roli

As time goes on, I am counting myself lucky that my

name is in no way connected to this film.

*kkk Kk kK Kk k

e recenzi, kde autor pouze vyjmenovava nazvy televiznich poradli - srovnava

realitu a filmovou fikci

Kk Kk kK Kk kK

e kladnou recenzi poukazujici na nepriméreny vékovy rozdil filmovych milenct

* %

¢ nékolik ironickych recenzi napf.

Oh just what I needed, another movie about 19th century
England. Which is pretty much like regular England,only

nobody's vandalising football stadiums.
Ve vybranych anomaliich se nenachazeji dlouhé recenze jako v LOF, ani prili$ kratké.

2.4.3 Lofactor (DMwR)

Z divodu zohlednéni pouze jedné skupiny dat jsem v mnoZiné negativnich dat
nenalezla recenze smérujici ke kladnému hodnoceni, nybrz recenze, které se vyrazné
vymykaji normdlu. Jedna se tedy o jiny typ anomalii neZ v predchozich prikladech.
V prvnich deseti nejanomalnéjsich recenzich sriznymi hodnotami parametru

nejblizsiho okoli (3 a 10) jsem objevila:

* Kk %
e recenzi na pocitacovou hru. Byla negativni, ale pouzitd slovni zdsoba byla

vyrazné odlisna od recenzi filmi

Well, maybe the PC version of this game was impressive.
Maybe. I just finished playing the PS2 version and it's

pretty much a complete mess.

*

e recenzi s obsahem

FAIL. I'd love to give this crap a 0. Yes, I registered

just to rate this garbage. I want to go back in time
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and cut my wrist. Heres some copy and paste to take up

10 lines.
Tedy, Ze film je opravdu hrozny, zopakovano desetkrat, aby zaplnil misto.

* %k *
e recenzina udileni Oscarti, kde bylo nadmérné zmifiovano slovo best (Best Actor,
Best Film...), coZ neni pro negativni recenze typické
There's no such thing as a " minor " Oscar and just
because the award is for Best Animated Short or Best
Costume Design they're as well deserved as Best Picture

or Best Director

* Kk %
e recenzi, kde jen v prvnim odstavci je pouzito 14krat slovo like. V celé recenzi je

to 34krat

"It's 1like hard to 1like describe Jjust how 1like
exciting it is like to make a relationship like drama
like with all the like pornographic scenes thrown like
in for 1like good measure 1like, and to stir up like
contro- like -versy and make us more like money and

like stuff." - Ellen, the lost quote.

DalS$i anomalni negativni recenze prevainé zdlouhavé vypravély déj filmu

a vlastni hodnoceni bylo velice kratké nebo skryté v sarkasmech.

V mnoZiné pozitivnich recenzi nebyly vysledky vétSinou tak vyrazné. VétSina
z celkem tfindcti nejvice anomadlnich recenzi srlznymi hodnotami parametru
nejbliz8iho okoli (3 a 10) byla velmi dlouha.Presto se zde nachazi nddherné anomalie v

podobé:

*kkk Kk kK Kk *k

e recenze, ktera uvadéla mnoho zaport

In addition to that, I want to reassure any reader of
this that in spite of all the negative things I have
just written that this is still mostly good...
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*kkk Kk kK Kk k

e recenze na dle recenzenta tzv. trash film, tzn. odpad

I'm glad it allowed as I've heard the sequels are

equally outrageous.

*kkkkhkkk k%K

e recenze na dle recenzenta hloupy film
The plot intellect is about as light as feather down.

Pure classic silliness at its best.

Tato metoda vétSinou jako anomalni oznacila recenze, které jsou velmi dlouhé.

To se projevuje hlavné na mnoziné pozitivnich recenzi.

Pro detekci pouze na jedné mnoZiné dat jsem pouZila jeSté dalSi metody. Uvadim
graf porovnani vysledkli metody LOF a Outlier.ranking z baliku DMwR na mnoziné
negativnich dat. Zobrazuje rozdilnost vysledkd téchto metod. Kdyby urcovaly miru

anomalnosti shodné, body by byly v jedné piimce.

resultLOFNeg
20
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resultOut$prob.outliers

Obr. 8: Graf porovnani vysledkd metod detekce anomalii.
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Zavér

Pri detekci anomalii v pozitivnich a negativnich recenzich se necekané jako
nejspolehlivéjsi ukazala metoda RF-OEX vyvinuta na Masarykové univerzité. Zdaleka
prevysila vysledek vSech ostatnich metod. Vysledné anomalie maji charakteristiku
anomalii, jakou jsem si na pocatku predstavovala - pozitivni se vyjadiuji negativné a
naopak. Jako anomalni byly vétSinou oznaceny pozitivni recenze, které byly také vice
odlehlé. Nachazely se zde recenze, které kritizovaly nékteré aspekty filmi a nékteré se
dokonce vyjadrily, Ze cely film je Spatny. Negativni jsou casto ironické, ale nékteré
recenze filmy obhajuji. Metoda RF-OEX se projevila jako nejuspésnéjsi metoda pro

detekci anomalii na pouzitych datech.

Od detekce anomalii metodou LOF jsem mnoho neocekavala, protoZe hleda jiny
typ anomalii, presto se ukazala byt dobra. V negativnich recenzich byly spise recenze
atypické a v pozitivnich dlouhé, ale naSly se zde tfi recenze sméfujici k zapornému
hodnoceni - tedy anomalie, které jsem si predstavovala. Celkové nejvétsi zklamdani
prinesla metoda ECODB. Ocekavala jsem, Ze bude mit nejlepsi vysledky, jelikoZz

zohlednuje data, ktera maji tfidu, a navic je vSeobecné velmi rozsirena.

Do budoucna bych chtéla vyuZit informace o morfologii a syntaxi textu, které
mohou vyrazné prispét ke komplexnimu zpracovani textu. Také bych chtéla zohlednit
index Citelnosti textu (readability), ktery hodnoti, zda je text dobie Citelny pro ¢lovéka.
Dale se domnivam, Ze zpétné zatazeni ID filmu s optimdalni nizsi vahou by mohlo

pozitivné ovlivnit jak klasifikaci, tak i detekci anomalii.
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