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1 Abstract

The Internet is full of opinions. Reading an opinionated text and judging the
author’s stance is something humans are generally expected to be able to do.
In this report, the authors build and test a computer system able to read
movie reviews and judge the author’s opinion of the film, thereby being able
to give numerical grades to any film that has a decent number of reviews.
The authors try different machine learning algorithms to judge which is best
suited for this task, and compare the results to numerical movie grades found
on the Internet Movie Database. The algorithm Voted Perceptron comes out
the winner, and the system built (named Judge Dr Film) manages to judge
films quite close to their IMDDb scores. The full source code can be found at
https://github.com/sajmoon/Dr-Judge-Film.

2 Statement of collaboration

Projektet har en naturlig uppdelning eftersom det handlar om maskinin-
larning och insamling av data till maskininldrningen. Jens implementerade
maskininldrningen och Simon datainsamlingen. Respektive person har dven
skrivit om de implementations- och bakgrundsdelar som tillhor de olika om-
radena. Simon har skrivit Mgjliga forbattringar 8.2.1 och Méjliga Praktiska
anvandningsomraden 8.2.2; och Jens har skrivit resultatdelen.
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3 Introduktion

Internet &r fullt av asikter, och fér en ménniska ar det en enkel sak att
l&sa en recension eller ett blogginldgg och fa en bild av forfattarens asikt.
For en dator ar det dock en annan historia, och i den hir uppsatsen skall
vi undersoka huruvida ett system kan skapas som automatiskt kan avkoda
filmrecensioner och Oversitta dem till ett numeriskt betyg for filmen. De
asikter som systemet undersoker kommer i forsta hand frén korta kommen-
tarer fran Twitter, IMDb och Facebook, och systemet drar nytta av moderna
maskininldrningsmetoder for att avgdra huruvida en kommentar &r relevant
(dvs att den faktiskt har att gora med en viss film), och vilken virdeladdning
orden i kommentaren har (jamfor meningen “Bésta filmen jag nansin sett”
gentemot “Schysst rulle!”). Utifran dessa bedémningar skall systemet kunna
berékna ett numeriskt betyg pé en film. Férhoppningen &r att ett sddant
system kan utvecklas for att tdcka dven andra problemdoméner. Man kan
till exempel tidnka sig ett liknande system for att goéra politiska opinionsun-
dersokningar, recensera restauranger eller i princip vad som helst som kan
betygsittas. Malet med uppsatsen ar helt enkelt att avgora huruvida ett sé-
dant system kan skapas, hur det ska vara byggt, och vad det kan anvindas
till.

4 Inledning

4.1 Syfte

Syftet med denna uppsats och skapandet av systemet &r att utrona i vilken
grad en rattvisande och korrekt analys av asikter i textform kan utféras au-
tomatiskt och huruvida extraktion av en relevant mingd data gar att utfora
ur redan existerande databaser av text péd Internet. Att systemet dr begran-
sat till ett specifikt omrade, film, ar delvis fér att begrinsa problemomradet,
men dven for att det redan existerar lattforstaeliga asikter om filmer i form
av numeriska betyg. Systemets effektivitet och kvalitet kan ddrmed métas pé&
ett tillfredsstéllande sédtt. Ett valfungerande system av denna sort kan sedan
rimligtvis anviindas inom andra problemdoméner for att “kéinna av” asikter
hos allménheten, inom alla méjliga omraden sasom politik, marknadsféring
eller kanske huruvida fel 14t vann?

4.2 Problemformulering

Att automatiskt kunna lésa, bedéma och betygsétta skrivet sprak har manga
anvdndningsomraden utéver ren underhéllning. Vi ska i den hér rapporten
presentera, ett system som utnyttjar maskininldrningsmetoder for att au-
tomatiskt betygsitta filmer utifrin skrivna recensioner. Problemet &r: gar
detta att gora pa ett palitligt, effektivt och anvindbart satt?



5 Bakgrund

5.1 Datainsamling

Insamlandet av data &r viktigt for utforandet av projektet. For att kunna
gora en verklig analys av anvindare runt om i virlden beh&ver vi hitta stora
méngder data med asikter. Det &r inte alltid enkelt dd mycket av anvin-
darkommentarer finns i exempelvis bloggar eller andra icke-sorterade killor
som inte dr enkla att tolka. Potentiellt dr det svart att specificera vilken film
kommentarerna tillhér om ens texten handlar om film.

Méjliga killor &r Twitter, IMDb,samt Rottentomatoes. Twitter dr en
mikroblogg-tjanst dir den maximala lingden for varje inldgg ar 140 tecken.|[12]
IMDb och RottenTomatoes &r tjanster med sammanstélld information om
méanga filmer. Dessa innehaller bland annat betyg, skadespelare, utgivnings-
ar och mycket mer. Dér finns &ven stora mingder anvindarrecensioner vilka
ofta &r langa texter med detaljerade kommentarer om filmen. Dessa kom-
mentarer dr linkade till en viss film vilket gor identifiering av film lattare.
Tweets har hashtaggar (tecknet # f6ljt av ett nyckelord) och bade IMDDb och
RottenTomatoes har ett id-nummer till filmen.

Twitters inbyggda begrinsning pa 140 tecken gor tjinsten ultimat for
sociala utrop men inte fér hela recensioner. De utrop som kan vara relevanta
ar i stil med “Nu ska jag se virldens bésta film #Alien”. For att identifiera
tweets kan hashtaggar anvindas, och det giller att den &r unik for filmen.
Problem som kan uppstd &r t.ex. att termen finns med i nagon tweet men
det inte alls handlar om filmen. Ett exempel &r filmen “Up”[5] vars titel dven
ar ett ganska vanligt ord i 16pande text. Foljande tweet dr ett exempel pa
hur fel det kan bli:

“If you're reading this it means you’ve already given up on inte-
racting with your family today. Wise choice.”(9]

Texten har inget med filmen “Up”[5] att gora. Hashtaggar ar Twitters sétt
att gruppera och kategorisera utropen med varandra som behandlar samma
amne.

5.2 Data mining

Termen data mining avser processen da en dator lar sig att l4sa ut innebor-
den av till exempel en mening eller annan form av ménsklig text. Texter,
till skillnad fran regelritta betygsittningar eller facebook-"gillaknappen”, &r
ofta tvetydiga. Det kan darfér vara svart dven for en ménniska att forsta
exakt vad motparten ville férmedla. Malet med applikationen dr att ur varje
enstaka kommentar férstd hur mycket personen gillar filmen ifraga. Dessa
kommentarer dr ofta korta meningar, men kan dven vara ldngre recensioner
fran anvindare, men de maste alltid tydas. P& en skala ett till tio, hur skulle



du betygsitta meningen “Filmen &r ganska bra’ Eller “Filmen var bra, men
jag somnade”. Ingen av dessa har sjilvklara 6versdttningar till ett betygssy-
stem. Somnade personen for att det faktiskt inte var s& kul, eller var han/hon
trost?

5.3 Maskininlirning

Maskininldrning dr en samlingsterm for studier av algoritmer som grundar
sitt beteende p& monster i insamlad data. Enkelt uttryckt kan man séga att
en maskininldrningsalgoritm ‘studerar’ data, och anvinder det den lart sig av
tidigare data for att beddéma ny data, pa ett liknande sétt vi ménniskor gor.
Algoritmen kan utféra forutsigelser och bedémningar om information den
inte sett forut, och kan darfér sdgas inneha artificiell intelligens, det omrade
som den akademiska disciplinen maskininlarning faller under. Det finns en
méangfald sidtt att implementera inlarning hos ett program, och de delas in i
ett antal subtyper baserade pa hur inldrningen gar till: 6vervakad, odverva-
kad, semiovervakad, férstirkande, transduktion, och multi-task-inlarning. I
arbetet med denna uppsats har vi begrénsat oss till att arbeta med algorit-
mer som faller under kategorin évervakad inldrning.

Overvakad inlirning Overvakad inlirning innebér att ett program lir sig
kénna igen ménster utifran givna triningsexempel. Klassificeringsalgoritmer
som arbetar pa detta sidtt anvinds for att klassificera objekt med bestdmda
attribut. For att den skall fungera méste den matas med etiketterad data,
sa att den kan bygga upp ett register 6ver vilka attribut som ar vanliga hos
vilka objektsklasser. Om algoritmen matas med féljande tréningsdata:
plommon: storlek=3 farg=lila,smaskighet=7;

dpple: storlek=6,farg=rod,smaskighet=4;

apelsin: storlek=8 farg=orange,smaskighet=6;

och liknande instanser som alla har virden snarlika dessa, kommer algorit-
men till slut att forknippa en frukt som har hégt smaskighetsvirde och liten
storlek med plommon, och darfér formodligen klassificera en jordgubbe som
ett plommon. Algoritmen bygger alltséd en matematisk funktion fran indata
till 6nskad utdata utifrdn de exempel den trinas med. Ny indata som matas
in i funktionen producerar saledes en kvalificerad gissning om vilken klass
indatan tillhér. Denna funktion kallas for en klassificerare, da dess uppgift
ar att klassificera data. Klassificerare finns i ett stort antal varianter, som
bygger pa olika matematisk grund, och de algoritmer som utnyttjar 6verva-
kad inldrning dr generellt dopta efter sin klassificerare.[14] Vi har i denna
rapport anvint oss av tva olika klassificerare som bada anvinder ¢vervakad
inldrning, Naive Bayes och Support Vector Machines.



5.3.1 Klassifikationsalgoritmer

Naive Bayes-algoritmen Naive Bayes-algoritmen anvinds ofta for att
klassificera dokument, och den gér detta genom att se ett dokument som en
samling ord(bag-of-words) utan inbérdes férhallande till varandra. For varje
dokumentklass (exempel pd dokumentklasser kan vara negativa och positi-
va recensioner, nojes-, sport- eller nyhetsartiklar etc) har varje ord en viss
sannolikhet att dyka upp, och denna sannolikhet rédknas ut med hjilp av
traningsdatan pa foljande séitt: Ponera att vi har tillgang till 100 filmrecen-
sioner dér hélften har etiketten positiv, och hélften negativ. Anta sedan att
ordet “Overdrivet” dyker upp i 10 av de positiva, och 30 av de negativa re-
censionerna. Detta ger en sannolikhet pa 1/5 for att ordet 6verdrivet dyker
upp i ordklassen positiv, och 3/5 att det dyker upp i ordklassen negativ.
Sannolikheten for att ett helt dokument dr av klassen positiv dr sedan helt
enkelt de multiplicerade positiv-sannolikheterna for varje ord, vilka sedan
normaliseras for en total sannolikhet av 1. For att fortsitta exemplet ovan,
ponera att en recension bestér av meningen: “Den var verdrivet bra”. Efter
traning pa ett antal dokument &r sannolikheterna for att dessa ord dyker
upp i klassen positiv féljande:

den = 9/10,var = 8/10, éverdrivet = 1/5,bra = 7/10
Motsvarande sannolikheter for klassen negativ &r:
den = 9/10,var = 8/10, overdrivet = 3/5,bra = 2/10

Algoritmen kallas for naiv, eftersom den antar oberoende mellan attribut (i
det hér fallet de olika orden). Vi antar detta och multiplicerar helt enkelt
sannolikheterna:

P(positiv) =9/10 % 8/10 x 1/5 % 7/10 = 0.1008

P(negativ) =9/10 % 8/10 %« 3/5 % 1/10 = 0.0432

Vi normaliserar dessa s& den totala sannolikheten uppgér till 1 och erhéller:

0.1008
P itiv) = =0.7=
(positiv) = G508 + 0.0432 ~ 07— 10%
0.0432
P(negativ) = =0.3=30%

0.1008 + 0.0432

Sannolikheten att recensionen &r positiv ar alltsd storre &n att den ar ne-
gativ, och vi klassar den som sadan, vilket i det hér fallet visade sig vara
korrekt.[16][8]



Support Vector Machines Support Vector Machines, férkortat SVM,
anvinds i maskininldrning for att kinna igen monster ndr man klassificerar
data[l5]. SVM kan anvinds for att klassificera data som binédra, dvs den
ger indatan en av tva klasser, samt linjart separerbara[2]. Att de &r binéra
skulle t ex kunna vara recensioner av filmer dir de antingen &r positiva
eller negativa. Vi aterkommer till exakt definitionen av separationslinjen lite
senare.

For ett traningsset L, har varje instans x; ett antal attribut. Dessa attribut
kan vara ord, eller farg och storlek, beroende pa vad vi vill klassificera efter. z;
ar en anviandarrecension och den tilldelas ett virde y som kan vara 0(negativ)
eller 1(positiv) vilket beskriver om den &r bra eller dalig. Dimensionen vilken
vi definierar med R? dr beroende pa antalet ord i varje recension.

{zs,yi}where i = 1...L;y; € {0,1},z € RY

Antag att vi ska klassificera dpplen, vilka har tva attribut, Férg och Storlek.
D4 har vi tva dimensioner. Med hjilp av dessa attribut ska det klassificeras
hur goda respektive #pple ser ut att vara. Vi kan d& representera datan
grafiskt med hjélp av foljande figur av Tristan Fletcher|2]|: T Figur 5.3.1 har

Figur 1: Support Vectors med tillhérande hyperplan.

Tlage 1

e

tva axlar vilka motsvarar de tva attributen vi har, t ex firg och storlek.
Figuren dr baserad pa trédningsdata dar vi vet vilken klass respektive z;. For
varje ny z(;41) vi vill se vilken klass den tillhor och dérfor behdver vi en
separationslinje. Separationslinjen, eller ett hyperplan om objekten har fler
attribut an tva, kalas H och skiljer de tva klasserna at. Hyperplanen, H1
och H2, dr de plan som utgdrs av tva x; som ar narmast H kallade Support
Vectors|2]|. d1 och d2 &r avstandet fran H till H1 respektive H2 och har det
gemensamma namnet SVM margin|2|. For att hitta det H som ligger lings
ifran alla Support Vectors vill vi maximera SVM Margin. Med hjélp av denna
linje, eller hyperplan, kan vi klassificera den riktiga datan beroende pa vilken
sida den hamnar. Detta ger oss var Support Vector Machine.

Voted Perceptron En Perceptron &r en sorts artificiellt neuronnatverk
som kan utfora binér klassificering. Funktionen som anvéinds dr ett antal nu-
meriska vikter som indatan multipliceras med (vektormultiplikation). Dessa



vikter kalibreras med hjilp av tréningsdata for att funktionen ska klassifi-
cera indata i enlighet med traningsdatans klassificeringar. Skillnaden mellan
Voted Perceptron och en enkel Perceptron &r att Voted Perceptron lagrar
fler &n en uppséttning vikter, och ger varje uppsattning vikter (viktvektor)
en viss beslutstyngd (ett virde oberoende av vilket vérde sjilva vikterna har,
dvs deras ‘vanliga’ tyngd) som reflekterar hur vl de presterar pa tranings-
datan. Nér funktionen ska klassificera en ny instans, klassificerar alla lagrade
viktvektorer ingtansen, och deras klassificering riknas som en ‘rost’ dér vikt-
vektorns beslutstyngd avgor hur mycket dess rost dr vird. Den sammanlagda
viktade majoritetsrosten bland alla lagrade viktvektorer avgor vilken klass
instansen klassas som.|3|

5.3.2 WEKA

WEKA dr mjukvara skriven i spraket Java som innehéller implementationer
av en mangd magkininldrningsalgoritmer och verktyg for att visualisera och
analysera data med hjilp av dessa. Férutom de ménga inldrningsalgoritmer-
na finns verktyg for stemming, dvs tekniker for att reducera ord i en text
till dess grundformer for att underldtta igenkinning, och analysverktyg for
att testa olika algoritmers beteende och effektivitet med olika sorters data.
Ramverket, stods av ett API som tillater att implementationerna anvinds
i eget skrivna Javaprogram. WEKA ar skapat av Machine Learning Group
vid Waikato-universitetet pd Nya Zeeland, och distribueras med helt 6ppen
killkod under Creative Commons ShareAlike-licens, vilket innebér att den
far anvindas fritt, dven for kommersiella syften, och dessutom modifieras
under forutsattning att modifikationen slipps under samma licens. [4]

5.4 Jamforelser och bedomningsmetoder
5.4.1 Precision och recall

Precision och recall ar tva statistiska metoder for att med hjilp av exempel
som pé forhand &r klassificerade av en pélitlig killa(t.ex. en ménniska) av-
gora hur vil en klassificerare klassificerar objekt tillhdrande en klass.[13] En
klassificerare kan, givet ett objekt, ge ett svar per mojlig klass som tillhor en
av fyra kategorier: falsk negativ(fn), falsk positiv(fn), sann positiv(tp, true
positive) och sann negativ(tn, true negative). Falsk och sann innebéar i den
hér meningen att svaret som gavs var korrekt, och positiv eller negativ anger
vad klassificeraren antog att svaret var, dvs dess forutsigelse. For att illu-
strera detta koper vi ett gront dpple och stiller fragan till var klassificerare:
ar det hir ett gront dpple? Svarar klassificeraren “ja”, dr svaret sant positivt,
om “nej”, falskt positivt. Fragar vi om dpplet dr rott, dr svaret “ja” falskt
positivt, och “nej” sant negativt. Mattet precision definieras som

ip
tp+ fp

9



och ar alltsd ett matt pa korrektheten nar ett objekt har klassificerats(dvs.
om klassificeraren siger att dpplet dr rott, hur stor dr sannolikheten att den
har rétt7?), och recall som:

tp

tp+ fn

vilket méater klassificerarens forméga att klassificera objekt ur en given klass.
Tp ar alla de korrekt klassade instanserna av en given klass, och tp + fn ér
det totala antalet objekt av klassen.[16]

5.4.2 IMDb-jamf6relse

IMDb Internet Movie Database ar en gigantisk databas med all tdnkbar
information rérande film och tv-serier, fran regissérer och skddespelare till
manusforfattare och assistenter medverkande i nérapa alla filmer som néa-
gonsin spelats in(atminstone i vistvirlden). Pa4 IMDbs webbtjinst imdb.com
ges dven mojlighet for anvindare att ldmna kommentarer och sétta betyg pa
filmer, och IMDb éar idag i sarklass den storsta filmsajten pa internet. |7]
Jamforelse Varje film p4 IMDDb har ett betyg, som &r grundat pa medelvir-
det av anviandarnas roster. Detta betyg ar i skalan 1.0-10.0, och det &r dven
denna skala som denna rapports system beddémer filmer efter. En jimforelse
mellan IMDb-betyget och systemets betyg fungerar som en bekriftelse pa
att systemets bedémning &r nagorlunda korrekt, d& de i ménga fall speglar
en omrostning gjord av tusentals anvdndare.

6 Utforande

6.1 Implementation av datainsamlingsmodulen

Datainsamlingsmodulen skrevs i spraket Ruby. Implementationen inleddes
med att hdmta hem s kallade tweetsfran Twitter. Twitter séger sig ha ett
API f6r nedhémtning av tweets[12] och denna fungerade, men returnerade
ett vildigt litet antal tweets. Till Ruby finns ett gem kallat “twitter"vilket
underlittar hanteringen av Twitter i applikationer skrivna i Ruby.[10] Detta
gem &r dven den begridnsad av Twitters API, vilket har hindrat forfattarna
fran att anviinda den. Diremot fick applikationen ut fler traffar nér en egen
metod utvecklades for detta syfte. Metoden gor en s6kning pa Twitter, vilken
returnerar ett JSON-objekt med 100 stycken tweets per sida. S6kningen gors
med en GET-forfragan till adressen http://search.twitter.com/search.
json?q=Y23test&page=32&rpp=100 dir parametern query #r hashtaggen,
page mellan 1 och 32 och rpp! &r satt till max vilket #ir 100 stycken. Resulta-
tet returneras i ett JSON-objekt vilket sparas ner. Parsning"? av JSON finns

'Responses per page
2tolkning

10



i ett gem kallat JSON. Da bade IMDb och den likartade tjinsten Rottento-
matoes dr baserade runt filmer sa har varje film ett unikt id och kan referera
till. For IMDb nés en enskild film enklast genom www.imdb.com/ttid och
tillhérande recensioner finns under /reviews. Dessa tjanster ar vildigt lika
varandra men d& IMDb har fler recensioner valde forfattarna att enbart an-
vinda IMDb och Rottentomatoes valdes bort. I IMDb fall vet vi att recensio-
nen som vi hittat tillhor just denna film. Inte bara film titel utan utgivnings
ar finns tillgdngligt fér utékad kontroll. Filmen “Vérldarnas krig” ar en film
dér det finns minst en nyinspelning som da skiljer sig i utgivningsar.|6] Att
extrahera data ur denna tjanst visade sig dock svarare dn vi trott. IMDb har
inget allmént API som tillater access till datan de har samlat in. Det gem till
Ruby vilket planerats anvindas visade sig inte heller ha funktionen att in-
samla recensioner. Denna funktionalitet implementerade forfattarna till i en
lokalversion av det tilliggspaketet. Losningen blev att anvinda sig av deras
ordinarie hemsida ddr IMDb gor stor del av informationen tillgdnglig. For
varje film pa IMDb, vilka alla har ett id i formen av ttnummer, betydde det
att adressen www.imdb.com/tt{nummer} /reviews beh6vde lasas in. Fran den
sidan kunde dérefter de 10 forsta anvindarrecensionerna lisas in. Efterfol-
jande recensioner foljer med parametern 7step=10 for att specificera vilken
recensionen att visa. Samtidigt ar html-sidan skrivet utan css-klasser eller
andra regelbundna kinnetecken, utan bestir endast av en f6ljd html para-
grafer, <p>. Aven om IMDb-gemet som anviindes och modifierades saknade
recensionsinformation s& hade den mycket av den andra informationen som
behdvdes inklusive betyg, utgivningsar samt titel. Den data som hdmtades
fran bade Twitter och IMDb sparas ner var for sig i en textfil fér att sedan
behandlas av applikationen.

6.2 Implementation av maskininlirningssystemet

Maskininldrningsdelen av vart system, med projektnamnet Judge, &r skrivet
i Java med hjilp av ramverket WEKAs Java-API[1]. Det utnyttjar ett re-
lativt simpelt konsolgrénssnitt, dir anvindaren far vélja alternativ fran en
meny med hjilp av tangentbordet. De alternativ som presenteras ar att vilja
varifran Judge ska hdmta recensionsdata, vilja olika typer av traningsdata,
vilken klassificerings-algoritm som ska anviéindas, och alternativet att starta
bedémningen av de recensioner som &dr valda. Det finns &ven ett alternativ
for att evaluera den valda algoritmens prestanda. Datan som anvénts for tra-
ning av algoritmerna dr tagen fran en dataméngd kallad Polarity Dataset,
sammansatt av forskare fran Cornell University. Polarity Dataset innehéller
1000 recensioner som klassats som positiva, och 1000 negativa, och dessa har
vi delat upp i tvad separata mingder med 500 positiva och 500 negativa i
vardera méngd.[11] Den ena méngden har anvénts for traning, och den and-
ra for test och evaluering av algoritmer. WEKAs Java-API skoter mycket
av den tunga implementationen i Judge, framfor allt formatering av data,
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klassificering och att ta fram statistik fér evaluering fran resultaten, vilka
utfors med ett antal metodanrop.|[4]

6.2.1 Betygssittning

Varje film som ska bedémas har en egen mapp, som innehéaller all data som
ska klassificeras i form av varsin fil for varje enskild asikt (dvs. en fil per
recension). Den algoritm som &r vald i Judge klassificerar in all denna data
i klassen negativ eller positiv, och réknar varje fil som en enskild instans.
Judge riknar sedan ihop antalet positiva recensioner, och medelvardet av
dessa utgor basen for filmens betyg enligt: Betyg = Positiva recensioner/antal
recensioner * 10. Ett medianbetyg rédknas dessutom ut, och multipliceras
dven den med tio for att folja IMDbs betygssystem.

6.3 Interaktion mellan komponenterna

De tva komponenterna i Judge Dr. Film, datainsamlingsmodulen och be-
déomningsmodulen Judge, &r separata men beroende av varandra. For att
bedéma en film krivs att datainsamlingsmodulen startas forst for att samla
in data, och dérefter att Judge startas och ges stkvigen till denna data for
att bedéma den. Systemet bestar alltsa inte av ett stort integrerat program,
utan av dessa tva separata delar, nagot som gor att de bada kan anvindas for
andra syften och i andra sammanhang, till exempel fér bedémningar inom
andra omraden eller nagon annan analys av recensionsdata.

6.4 Testning

De kriterier som anvints vid testning av algoritmer att anvinda for syste-
met, pa traningsdatan och pa var betygssdttningsmetod ar héga virden pa
méatten precision och recall, och huruvida slutbetyget pa ett urval av filmer
ligger rimligt néra dessa filmers betyg pa IMDb. I de inledande faserna av im-
plementationen gjordes ett snabbt test av alla klassificerar-implementationer
som finns tillgédngliga i WEKA, {6r att utréna vilka som var kompatibla med
var data, och vilka som kunde trinas pa véar trédningsdata inom rimliga tids-
grinser pa en vanlig kontorsdator. Av ursprungligen 50 algoritmer sallades
antalet ner till de 3 olika algoritmer som fungerade, kunde kéras pa rimlig
tid och visade bést resultat métt i precision och recall. Dessa algoritmer var
Naive Bayes, Support Vector Machines och Voted Perceptron, och det &r
med dessa som evalueringen av systemet har utforts.

7 Resultat

Systemet testades mot ett antal slumpméissigt valda filmer, pa datan fran
Twitter och IMDb. Nedan redovisas resultaten i form av tabeller som visar
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jamforelserna mot IMDb-betyg, och tabeller som visar métt pa precision och
recall. Varje test utférdes med en av de tre utvalda algoritmerna Naive Bayes,
Support Vector Machines och Voted Perceptron, och jamf{trelser mellan dessa
redovisas vid sidan om tabellerna.

7.1 Twitterdata

Trots en stor datamingd fran Twitter gav datan undermaéliga testresul-
tat, och datakillan bedémdes som opalitlig. I samtliga tester av Twitter-
recensioner gav systemet betyg som skiljde sig markant fran IMDb-betygen,
och métvirden pa& Precision och Recall var dven de ldga nog att utesluta
en fungerande klassificering. Forfattarna valde darfor att fokusera pa IMDb-
recensionerna och resultatet som erhdélls av dessa, men en bild av Twitter-
resultatet medtogs for illustrationssyfte. 1 tabell 1, 2 och 3 visas systemets
bedémning av Twitter-recensioner om ett litet urval filmer med alla tre al-
goritmerna, och i samtliga fall visas ett markant fel. Bdde medelvardet, me-
dianen, och deras motsvarande fel relativt IMDb-betyget visas nedan. An-
ledningen till felet som uppstod av datan fran Twitter berodde pa att tweets
med en films hashtagg visade sig relativt sillan tillhérde just filmen utan var
helt orelaterade och dérfor blev resultatet missvisande.

Tabell 1: Bedémning av Twitter-data med Naive Bayes

Titel IMDb-betyg Medelvirde Median Medelfel Medianfel
Chaplin (1992) 7.3 11 1.0 3.17 3.27
Dazed and... 7.6 24 2.3 5.21 5.34
Dummy (2002) 6.7 2.1 2.2 4.57 4.47
Forrest Gump (1994) 8.7 5.2 5.0 3.51 3.73
Hobo with a Shot... 6.2 2.5 29 3.71 3.26
In Time (2011) 6.5 5.5 5.8 1.02 0.67
Inception (2010) 8.8 6.6 8.7 2.24 0.08
The Fifth Element 7.5 3.2 1.9 4.25 5.6
The Shawshank... 9.2 2.6 3.8 6.59 5.45
Zoolander (2001) 6.4 3.2 3.3 3.15 3.13
Totalt: 3.7 3.5
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Tabell 2: Bedémning av Twitter-data med Support Vector Machines

Titel IMDb-betyg Medelvirde Median Medelfel Medianfel
Chaplin (1992) 7.3 0.0 0.0 7.3 7.3
Dazed and... (1993) 7.6 0.0 0.0 7.57 7.57
Dummy (2002) 6.7 0.0 0.0 6.66 6.67
Forrest Gump (1994) 8.7 0.0 0.0 8.69 8.68
Hobo with a Shot... 6.2 0.2 0.2 6.0 5.96
In Time (2011) 6.5 0.0 0.0 6.5 6.5
Inception (2010) 8.8 0.0 0.0 8.8 8.8
The Fifth Element 7.5 0.0 0.0 7.5 7.5
The Shawshank... 9.2 0.0 0.0 9.2 9.2
Zoolander (2001) 6.4 0.0 0.1 6.36 6.33
Totalt: 7.5 7.5

Tabell 3: Bedomning av Twitter-data med Voted Perceptron

Titel IMDb-betyg Medelvirde Median Medelfel Medianfel
Chaplin (1992) 7.3 2.5 2.1 4.8 5.22
Dazed and... 7.6 2.1 1.9 5.46 5.68
Dummy (2002) 6.7 2.5 2.5 4.21 4.22
Forrest Gump (1994) 8.7 3.2 3.3 5.52 5.36
Hobo with a Shot... 6.2 3.0 2.4 3.17 3.85
In Time (2011) 6.5 6.2 7.5 0.34 1.0
Inception (2010) 8.8 3.9 3.1 4.91 5.72
The Fifth Element 7.5 1.8 1.7 5.71 5.83
The Shawshank... 9.2 2.2 1.6 6.97 7.64
Zoolander (2001) 6.4 2.5 2.1 3.9 4.28
Totalt: 4.5 4.9

7.2 IMDb-data
7.2.1 Precision och Recall

Resultaten i tabellerna 4, 5 och 6 avspeglar tester gjorda med 1000 pa for-
hand klassade recensioner, med virden pé precision och recall for de tva
mdjliga klasserna positiv och negativ. Medelvirdet av métvirdena for de tva
klasserna avspeglar den totala prestandan for varje algoritm. Enligt dessa
métvarden presterade Naive Bayes bést, téitt f6ljd av Support Vector Machi-
nes, och sémst prestanda gavs av Voted Perceptron.
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Tabell 4: Precision och recall for Naive Bayes

Klassificering Precision Recall
Negativ 0.8 0.82
Positiv 0.81 0.79
Viktat medelvirde: 0.8 0.8

Tabell 5: Precision och recall f6r Support Vector Machines

Klassificering Precision Recall
Negativ 0.78 0.78
Positiv 0.78 0.78

Viktat medelvarde: 0.78 0.78

Tabell 6: Precision och recall for Voted Perceptron

Klassificering Precision Recall
Negativ 0.75 0.78
Positiv 0.77 0.73

Viktat medelvarde: 0.76 0.76

7.2.2 IMDb - jimforelse

Resultaten fran testerna utférda med samtliga IMDb-recensioner pé ett slump-
miéssigt urval av filmer presenteras i tabell 7, 8 och 9 i Appendix 2. Tabel-
lerna visar filmens IMDb-betyg, systemets median- och medelvirdesheddm-
ning, och det motsvarande felet (skillnaden mellan bedémningen och IMDb-
betyget) for varje bedomning. I detta test hade Voted Perceptron det minsta
felet, vilket har ett medelvirde pa ca. 1.10. Naive Bayes presterar nagot batt-
re med ett medelfel pa 1.75, och Support Vector Machines har relativt stora
fel pa 3.1.

8 Analys

8.1 Tolkning av resultat

Resultaten fran testerna av Twitter-datan var oanvindbara, och visar att
dataméngden dr opélitlig. Detta grundar sig i att Twitter anvinds framst
for kommunikation, och manga av de tweets som samlats in inte ger en &sikt
om filmerna de talar om, utan framfér allt 4r meddelanden om ATT man
ser filmen i fraga, vilket ger slumpmassiga resultat vid bedémningen. Resul-
taten fran de tvd andra métningarna visar tvetydiga resultat. I testerna av
precision och recall hamnar Naive Bayes klart férst, men nér det kommer till
IMDb-jémforelsen halkar den efter Voted Perceptron, som visar sladende bra
resultat i dessa tester. Skillnaden kan bero pé férekomsten av recensioner i
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IMDb-datan som ar neutrala eller har en varierande standpunkt och som rent
slumpmaéssigt beddéms olika av algoritmerna, men Voted Perceptron har ett
mycket konsekvent mindre fel. Vart att ndmna ar dven att de tva filmer dér
Voted Perceptron har storst fel, The Boondock Saints och Bridesmaids(vilka
dven de andra tva algoritmerna ger ett markant lagre betyg &n IMDb gor),
har ett stort antal recensioner med fragestéllningar om betyget pa filmen.
Detta upptécktes efter en slumpmaéssigt vald lasning av recensionsdatan fran
dessa filmer. De fragar saker som: “I am shocked how this movie is rated so
well”, “This is basically a overrated comedy” och “I had high hopes. I he-
ard from many people what a good movie this was. Boy, were they wrong”.
Den stora skillnaden mellan IMDb-betyget(som &r framtaget av méanga fler
rostningar dn det fanns recensioner) och recensionsbetyget kan avspegla att
dessa &r filmer som filmfantaster, av vilka det antas finns en stérre andel
av bland recensenterna, inte uppskattar, men allménheten uppskattar. Att
manga av de med stort fel dr komedier som av filmilskare kan anses vara
klyschiga verkar stodja denna tes. Just denna egenskap hos IMDb-datan, att
de anvindare som sétter betyget inte ndédvandigtvis &r samma som de som
skriver recensioner, gor att felet relativt IMDb-betygen inte &r ett absolut
matt pa hur bra klassificeraren gjorde sitt jobb. Detta verkar speciellt gélla
komedier och filmer som inte framstélls som seridsa eller vilproducerade (i
denna kategori faller dven parodier och filmer som medvetet &r klyschiga
eller icke-originella).

8.2 Slutsatser

De sammanlagda resultaten givna av systemet nir Voted Perceptron anvinds
visar att det gar att skapa ett system som det beskrivet i problemformule-
ringen. Systemet ger resonabla bedomningar av filmer, och bedémningar av
fler &n 2000 recensioner (vilket far anses vara en stor korpus) tar under tio
sekunder att kora vilket far anses en resonabel kortid. Palitligheten &r den
faktor som uppvisar storst brister, da betygets precision kan bero pa filmens
typ och genre. Betygen blir dock tillrdckligt bra for att forfattarna ska an-
se systemet som lyckat. Systemet skulle &ven med fa modifikationer kunna
anpassas till andra problemdomaéner, tack vare dess 6ppna natur.

8.2.1 Mgdjliga forbiattringar

Implementationen visade sig vara lyckad men ett antal forbattringsmajlighe-
ter visade sig senare. De algoritmerna som anvindes kunde vi ha modifierat
eller skrivit sjdlva. D& hade vi kunnat optimera dessa for den indata vi hade.
Ett annat alternativ kan vara att modifiera indatan att passa algoritmen.
Vissa av de recensioner forfattarna anvinde sig av visade sig vara korta, och
innehdll till exempel information om att recensionen innehdéll avslgjande om
handlingen i filmen. Detta dr onddigt och kan ha paverkat resultatet i en-
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staka fall. Flera kéllor skulle ocksa kunna forbéttra resultatets traffsikerhet.
Problemen uppstar i hur man far tag pa dessa. Att hitta inldgg i bloggar
som behandlar en specifik film &r svart att filtrera ut men resultatet kan bli
mer exakt av ett storre urval av recensioner och kommentarer. Foér att gora
detta kan det dock behovas vildigt mycket manuellt arbete i att formatera
och filtrera ut data som anses vara relevant. De algoritmer férfattarna har
anvint sig av ar alla bindra i den meningen att de betygsitter kommenta-
rer som “positiva” eller “negativa”. Detta dr inte ultimat da det resulterande
betyget skall placeras pa en 10-gradig skala. Att d& betygsétta varje inldgg
pa en mer finkornig skala &n “bra” och “dalig” kan ge mer precisa resultat.
Programmet kan utvecklas att klara flera problemomraden som att exem-
pelvis generera betyg pa bilar, 6l eller serveringsstéillen. Implementationen
klarar i nuldget av detta men ny tréningsdata kan komma behévas som &r
specifik fér uppgiften. Positiva och negativa termer for recensioner om filmer
och ésikter/recensioner om bilar kan skilja sig mérkbart och tréningsdatan
for algoritmen méaste da anpassas.

8.2.2 Mgdjliga praktiska anvindningsomraden

De praktiska anvindningsomradena for en applikation som denna &r mycket
stora. Allt som folk har asikter om gar att bedéma, och da &ven om saker det
inte nédvandigtvis finns en sammanstéllning pa nétet motsvarande IMDb.
Allt i fradn att betygsdtta politiker infér ett val, bilar att kopa etc. Som
tidigare ndmnt sa behovs det da anpassad tréningsdata fér omradet som be-
handlas. Ytterligare ett problem som har diskuterats tidigare dr problemet
att hitta relevant data att klassificera. IMDbs recensionsdel ar vdlanpassad
d& de grupperas per film men for ménga av de mdojliga praktiska anvind-
ningsomradena s& saknas denna mojlighet. Fér exempelvis politiker behdvs
méanga olika killor och tolkning av dessa for att fa allminhetens bild av en
politiker eller ett parti. Metoden innebér en spdnnande utvecklingsmdjlighet
fér en ny typ av snabba maskinsamplingar huvudsakligen fran nétet, som kan
ha manga anvindningsomraden i politisk analys, marknadsundersékningar
for produkter eller tjinster med mera. Det kan potentiellt innebdra en ut-
O0kad mojlighet for snabbt analysera trender och liknande ur den enorma
méngd data som genereras varje timme pa nétet. Detta ar inte huvuddmnet
for vart arbete, och méaste viarderas och utvecklas vidare av samhéllsvetare
och marknadsanalytiker, men férdelarna med att ha ett system som bedémer
politiker direkt efter ett uttalande ar att det kan ge en betydligt snabbare
form av opinionsmétning &n den traditionella.
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A Appendix 1 - Ordlista

Beskrivning

Ruby Ett modernt skriptsprak, http://www.ruby-lang.org/en

Hashtagg Ett nummertecken (#) 6ljt av ett nyckelord, anvinds av Twitter for att
gruppera tweets.

Twitter Social tjanst online for att sprida sina asikter.

Tweet Ett inldgg pa Twitter, dven kint som socialt utrop

IMDb Katalogtjinst pa internet dar mycket information om
filmer samlas

RottenTomatoes Filmrecensionstjanst p4 Internet, rottentomatoes.com

IMDb-Data Recensioner himtade fran IMDb.

Gem En tillaggsmodul till Ruby.

HTTP GET Request Anrop for att hdmta hem en sida fran Internet.

API Application Programming Interface,
Ett grinssnitt som later andra program utnyttja
ett programs funktioner

Java Generellt programsprak

B Appendix 2 - Tabeller
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Tabell 7: Bedomning av IMDb-data, Naive Bayes

Titel IMDb-betyg Medelvirde Median Medelvirdesfel Medianfel
Alien (1979) 85 7.2 7.3 1.27 1.24
American Pie (1999) 6.9 3.6 3.5 3.27 3.4
Back to the Future 8.5 7.0 8.1 1.55 0.39
Batoru rowaiaru 7.8 6.3 6.3 1.46 1.55
Bridesmaids (2011) 6.9 3.3 3.1 3.59 3.78
Chaplin (1992) 7.3 8.3 8.3 1.01 1.03
Crazy, Stupid, Love 7.5 5.7 6.3 1.75 1.18
Dazed and Conf... 7.6 4.8 4.4 2.85 3.21
Dr. Jekyll and Mr... 7.7 7.7 7.1 0.01 0.58
Dummy (2002) 6.7 7.6 7.5 0.92 0.8
Eternal Sunshine... 8.4 7.4 7.7 1.02 0.73
Fight Club (1999) 8.8 7.0 7.1 1.85 1.73
Forrest Gump (1994) 8.7 7.5 7.6 1.22 1.12
Goodfellas (1990) 8.8 8.0 7.9 0.77 0.88
Green Lantern 6.0 5.6 4.9 0.43 1.11
He Got Game 6.8 7.5 8.1 0.7 1.28
Hobo with a Shot... 6.2 3.9 3.8 2.27 2.39
Hot Shots! (1991) 6.5 1.8 1.5 4.66 5.0
In Time (2011) 6.5 6.5 6.3 0.01 0.23
Inception (2010) 8.8 6.8 6.6 2.03 2.2
Joan of Arc 6.3 7.2 6.9 0.89 0.59
John Carter (2012) 7.0 6.8 7.1 0.17 0.08
Kick-Ass (2010) 7.9 47 48 3.19 3.1
Melancholia (2011) 7.3 6.5 6.6 0.83 0.68
Men in Black IT 5.7 2.0 2.1 3.71 3.61
Midnight in Paris 7.8 7.7 7.8 0.12 0.0
Mirror Mirror (2012) 5.6 7.1 7.6 1.5 2.05
Orgazmo (1997) 6.0 2.5 2.1 3.49 3.9
Resident Evil (2002) 6.5 3.2 2.7 3.34 3.81
Schindler’s List (1993) 8.9 8.5 8.6 0.38 0.26
Serbuan maut 8.4 5.4 5.0 2.98 3.4
The Artist (2011) 8.3 8.3 8.2 0.0 0.13
The Big Year (2011) 6.0 6.0 7.2 0.0 1.17
The Boondock... 7.8 2.8 2.8 4.97 4.95
The Claim (2000) 6.5 7.6 8.3 1.12 1.75
The Fifth Element 7.5 5.9 6.5 1.56 1.03
The Girl with the... 8.0 7.1 6.8 0.94 1.17
The Hangover (2009) 7.8 4.4 4.9 3.4 2.87
The Matrix (1999) 8.7 5.3 5.3 3.42 3.36
The Million Dollar... 5.6 4.9 5.3 0.67 0.26
The Muppets (2011) 7.6 6.4 6.4 1.16 1.17
The Shawshank... 9.2 9.0 9.2 0.17 0.03
The Wire (2002) 9.6 7.1 7.1 2.54 2.46
We Bought a Zoo 72 20 8.2 7.5 0.99 0.26
Wrath of the Titans 6.3 4.4 3.0 1.93 3.3
Zoolander (2001) 6.4 3.6 3.3 2.8 3.07
Totalt: 1.7 1.8



Tabell 8: Bedémning av IMDb-data, Support Vector Machines

Titel IMDb-betyg Medelvirde Median Medelvirdesfel Medianfel
Alien (1979) 8.5 4.8 4.8 3.66 3.72
American Pie (1999) 6.9 4.4 4.0 2.53 2.92
Back to the Future 8.5 7.2 8.6 1.26 0.15
Batoru rowaiaru 7.8 4.2 4.0 3.6 3.78
Bridesmaids (2011) 6.9 1.5 1.7 5.45 5.2
Chaplin (1992) 7.3 6.7 7.0 0.6 0.3
Crazy, Stupid, Love 7.5 4.7 4.9 2.84 2.63
Dazed and Conf... 7.6 4.7 4.5 2.86 3.09
Dr. Jekyll and Mr... 7.7 4.8 4.1 2.89 3.63
Dummy (2002) 6.7 5.9 4.3 0.82 2.38
Eternal Sunshine... 8.4 5.4 5.6 2.98 2.81
Fight Club (1999) 8.8 5.1 5.3 3.7 3.49
Forrest Gump (1994) 8.7 6.1 6.1 2.59 2.63
Goodfellas (1990) 8.8 5.6 6.0 3.21 2.84
Green Lantern 6.0 3.1 3.1 2.89 2.87
He Got Game 6.8 5.5 4.5 1.3 2.28
Hobo with a Shot... 6.2 4.2 4.0 1.96 2.22
Hot Shots! (1991) 6.5 4.4 4.2 2.08 2.33
In Time (2011) 6.5 2.8 3.1 3.7 3.43
Inception (2010) 8.8 4.2 4.1 4.65 4.71
Joan of Arc 6.3 3.9 4.0 2.39 2.26
John Carter (2012) 7.0 4.2 3.4 2.75 3.57
Kick-Ass (2010) 7.9 2.2 2.0 5.68 5.9
Melancholia (2011) 7.3 2.8 3.1 4.45 4.23
Men in Black IT 5.7 2.5 2.8 3.2 2.87
Midnight in Paris 7.8 5.5 5.6 2.35 2.16
Mirror Mirror (2012) 5.6 3.6 2.6 2.02 2.95
Orgazmo (1997) 6.0 4.0 4.4 1.99 1.65
Resident Evil (2002) 6.5 2.6 2.5 3.89 3.99
Schindler’s List (1993) 8.9 4.6 5.0 4.31 3.9
Serbuan maut 8.4 5.4 6.4 3.01 2.04
The Artist (2011) 8.3 5.3 5.6 3.03 2.67
The Big Year (2011) 6.0 3.6 3.5 2.38 2.52
The Boondock... 7.8 2.0 2.1 5.83 5.7
The Claim (2000) 6.5 3.6 2.9 2.92 3.64
The Fifth Element 7.5 4.4 4.7 3.09 2.82
The Girl with the... 8.0 4.3 4.3 3.69 3.69
The Hangover (2009) 7.8 2.4 2.9 5.37 4.87
The Matrix (1999) 8.7 4.2 4.2 4.46 4.46
The Million Dollar... 5.6 3.8 5.0 1.82 0.64
The Muppets (2011) 7.6 4.0 4.0 3.56 3.61
The Shawshank... 9.2 3.8 4.4 54 4.82
The Wire (2002) 9.6 4.4 5.3 5.24 4.34
We Bought a Zoo 72 21 5.6 6.6 1.57 0.58
Wrath of the Titans 6.3 3.4 3.1 2.89 3.16
Zoolander (2001) 6.4 4.4 4.2 2.01 2.23
Totalt: 3.1 3.1



Tabell 9: Bedéomning av IMDb-data, Voted Perceptron

Titel IMDb-betyg Medelvirde Median Medelvirdesfel Medianfel
Alien (1979) 8.5 7.6 7.8 0.88 0.75
American Pie (1999) 6.9 4.8 4.5 2.07 2.44
Back to the Future 8.5 9.3 9.2 0.84 0.69
Batoru rowaiaru 7.8 7.0 6.2 0.82 1.64
Bridesmaids (2011) 6.9 3.9 4.1 3.03 2.79
Chaplin (1992) 7.3 7.2 7.8 0.14 0.53
Crazy, Stupid, Love 7.5 6.5 6.3 1.0 1.25
Dazed and Conf... 7.6 6.1 2.9 1.52 1.66
Dr. Jekyll and Mr... 7.7 6.4 5.1 1.28 2.62
Dummy (2002) 6.7 6.6 6.8 0.08 0.12
Eternal Sunshine... 8.4 7.0 7.3 1.39 1.1
Fight Club (1999) 8.8 7.6 7.6 1.17 1.18
Forrest Gump (1994) 8.7 7.6 7.5 1.13 1.16
Goodfellas (1990) 8.8 8.4 8.5 0.41 0.32
Green Lantern 6.0 6.4 6.4 0.45 0.37
He Got Game 6.8 6.7 6.4 0.1 0.36
Hobo with a Shot... 6.2 4.9 4.3 1.3 1.88
Hot Shots! (1991) 6.5 6.1 5.7 0.42 0.83
In Time (2011) 6.5 6.8 6.9 0.25 0.43
Inception (2010) 8.8 7.5 7.6 1.31 1.2
Joan of Arc 6.3 6.5 7.3 0.22 0.96
John Carter (2012) 7.0 6.8 6.9 0.2 0.1
Kick-Ass (2010) 7.9 5.9 5.7 2.03 2.17
Melancholia (2011) 7.3 6.6 6.5 0.74 0.81
Men in Black T1 5.7 4.5 4.9 1.25 0.83
Midnight in Paris 7.8 7.3 6.9 0.54 0.91
Mirror Mirror (2012) 5.6 7.8 8.5 2.18 2.93
Orgazmo (1997) 6.0 5.3 4.7 0.74 1.32
Resident Evil (2002) 6.5 5.1 5.1 1.38 1.44
Schindler’s List (1993) 8.9 8.3 8.4 0.57 0.54
Serbuan maut 8.4 7.2 6.8 1.21 1.58
The Artist (2011) 8.3 7.8 7.5 0.55 0.77
The Big Year (2011) 6.0 6.4 74 0.42 1.39
The Boondock... 7.8 4.6 4.4 3.2 3.39
The Claim (2000) 6.5 6.4 6.5 0.09 0.01
The Fifth Element 7.5 6.4 6.7 1.09 0.75
The Girl with the... 8.0 5.7 5.7 2.31 2.27
The Hangover (2009) 7.8 5.8 5.5 2.04 2.33
The Matrix (1999) 8.7 7.1 7.1 1.57 1.63
The Million Dollar... 5.6 5.4 5.6 0.24 0.04
The Muppets (2011) 7.6 7.3 7.5 0.34 0.12
The Shawshank... 9.2 9.0 9.0 0.23 0.24
The Wire (2002) 9.6 7.2 6.9 2.36 2.68
We Bought a Zoo 72 22 8.3 8.3 1.05 1.11
Wrath of the Titans 6.3 5.8 6.0 0.48 0.3
Zoolander (2001) 6.4 5.5 6.2 0.94 0.21
Totalt: 1.0 1.2



