VILNIAUS UNIVERSITETAS
MATEMATIKOS IR INFORMATIKOS FAKULTETAS

EKONOMETRIJOS BAKALAURO STUDIJU PROGRAMA

Bakalauro baigiamasis darbas

YouTube vaizdo jrasy populiarumo vertinimas
naudojant viesai prieinamus metaduomenis

Assessing the Popularity of YouTube Videos Using Publicly

Available Metadata

Gabrielé Ruminaviciute

Darbo vadovas Dr. Jolita Bernataviciené

Vilnius, 2021



Turinys

Iliustracijy sarasas
Lenteliy sarasas

1 Ivadas
1.1 Literaturos apzvalga . . . . . . . . . . . e

2 Duomenys

3 Metodologija
3.1 Metaduomeny konstravimas . . . . . .. ..o Lo
3.2 Statistiniai testai . . . . . . . .. L
3.2.1 Daugiamaté dispersiné analizé¢ MANOVA . . . . .. ... ... ... .....
3.2.2 Dispersijos analizé¢ ANOVA . . . . .. . .. ..
3.3 Principiniy komponenciy analizé . . . . .. ... Lo o oo
3.4 Klasterizavimas . . . . . . . ... e
3.4.1 k-vidurkiy metodas . . . . . . ...
3.4.2 Saviorganizuojantys neuroniniai tinklai . . . . ... ... 000000
3.5 Klasifikavimas . . . . . . Lo
3.5.1 Atraminiy vektoriy klasifikatorius . . . .. . ... oo oL
3.5.2  Atsitiktinio misko klasifikatorius . . . . ... ..o Lo
3.5.3 Daugialypés logistinés regresijos klasifikatorius . . . . . .. .. ... ... ..
3.5.4  k-daliy kryZzminis patikrinimas . . . . .. ... ... o o oL
3.5.5 Klasifikatoriy jvertinimas . . . . . ... ... L L o

4 Praktiné dalis

4.1 Pirminé duomeny analizé . . . . . . .. .. L L L L o
4.1.1 Statistiniy testy rezultatai . . . . . . .. .. Lo oo o
4.2 Klasterizavimo rezultatai . . . . . . . . .. L L
4.2.1 k-vidurkiy metodas . . . . . . ...
4.2.2 SOM . . . .
4.2.3 Grupiy sudarymo metody palyginimas . . . . . ... ...
4.3 Klasifikavimo rezultatai . . . . . . . . ... L oo
4.3.1 Atraminiy vektoriy klasifikatorius . . . . . ... ... ... L.
4.3.2 Atsitiktinio misko klasifikatorius . . . . . .. ..o
4.3.3 Daugialypés logistinés regresijos klasifikatorius . . . . . . ... ... ... ..
4.3.4 Klasifikatoriy palyginimas . . . . . . .. .. . L L o
4.3.5  k-vidurkiy ir SOM sudaryty grupiy klasifikavimas . . . ... ... ... ...
4.3.5.1  k-vidurkiy grupiy klasifikavimas . . . .. .. ... 0 0oL
4.3.5.2 SOM grupiy klasifikavimas . . . . . ... ... ... L.
4.3.5.3 Klasifikatoriy palyginimas . . . . . .. .. ... .. . o oL

4.3.6 Klasifikavimo rezultatai naudojant skirtinga populiarumo grupiy zZyméjima

5 ISvados bei rekomendacijos
6 Literatura

7 Priedai
7.1 Roprogramos kodas . . . . . . ...
7.2 Python programos kodas . . . . . . . . ..o

11
11
12
12
14
15
16
16
17
18
18
20
21
21
22

23
23
25
27
27
30
31
32
32
33
34
35
36
36
37
38
39

40

42



Padéka

Autoré dékoja Vilniaus universiteto Matematikos ir informatikos fakulteto Informaciniy tech-
nologijy atviros prieigos centrui uz suteiktus HPC isteklius sio darbo skai¢iavimams atlikti.



YouTube vaizdo jrasy populiarumo vertinimas naudojant viesai prieinamus
metaduomenis

Santrauka

YouTube vaizdo jrasy duomeny augimo tempai kelia daug problemy sprendziant vaizdo jrasy populia-
rumo vertinimo ir klasifikavimo uzdavinius. Vis dar néra nusistovéjusios metodologijos, kokiais kriterijais
remiantis, turi biiti apibréziamas vaizdo jrasy populiarumas. Siame darbe analizuojami YouTube duomeny
programos programavimo sasajos pagalba surinkti vaizdo jrasy metaduomenys ir iSvestiniai jy paramet-
rai. [vertinus reikSmingus vidurkiy skirtumus tarp populiarumo grupiy statistiniais testais, atlikti duomeny
klasterizavimo algoritmai: k-vidurkiy ir saviorganizuojanc¢iy neuroriniy tinkly, skirti patikrinti populiarumo
grupiy susidarymo tendencijas. Taip pat atliktas vaizdo jrasy populiarumo grupiy klasifikavimas naudojant
tris masininio mokymosi metodus: atraminiy vektoriy, atsitiktinio misko ir daugialypés logistinés regresijos
klasifikatorius. Atlikta algoritmy lyginamoji analizé bei atrinkti populiarumo lygj tiksliausiai klasifikuojantys
pozymiy rinkiniai.

Raktiniai Zodziai: YouTube, populiarumas, klasterizavimas, klasifikavimas, atraminiy vektoriy klasifika-
torius, atsitiktinis miskas, daugialypé logistiné regresija, masininis mokymasis, statistiné analizé

Assessing the Popularity of YouTube Videos Using Publicly Available Metadata

Abstract

The growth rate of YouTube video data poses a number of challenges to assess and classify the popularity
of YouTube videos. There is still no established methodology for defining the popularity of videos according
to which criteria. This paper analyses the video metadata and derived parameters collected by the YouTube
Data Application Programming Interface. After assessing significant differences in means among popularity
groups by using statistical tests, data clustering algorithms: k-means and self-organising neural networks
were applied, to search for trends in the formation of popularity groups. Classification of video popularity
was also performed using three machine learning methods: support vector machine, random forest and
multinomial logistic regression classifiers. A comparative analysis of the algorithms was carried out and the
feature sets that most accurately classify the popularity level were selected.

Key words: YouTube, popularity, clustering, classification, support vector machine, random forest, multi-
nomial logistic regression, machine learning, statistical analysis
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1 Ivadas

YouTube tinklalapis yra viena populiariausiy vaizdo jrasy platinimo platformuy, turinciy virs
dviejy milijardy naudotojy, ziurinc¢iy vaizdo jrasy turinj virs milijardo valandy kiekviena diena.
Taip pat, kiekviena minute j §j tinklalapj yra jkeliama apie 500 valandy jvairaus vaizdo jrasu turi-
nio [29]. Neabejotina, kad toks greitai augantis vaizdo jrasuy duomeny kiekis sudaro vis sunkesnes
galimybes vaizdo jrasus surusiuoti ir atskirti, kurie vaizdo jrasai yra populiarus bei nustatyti, ko-
kiais kriterijais remiantis turi biiti apibréziamas populiarumas. Taip pat néra aiskiai apibréztos
populiarumo savokos - kiekvienas tyréjas tyrime populiarumo apibrézima pateikia savaip. Tiek
vaizdo jraso kuréjams, tiek YouTube kompanijai informacija apie jrasy populiarumg, yra svarbi, ka-
dangi abi Salys uzdirba is reklamy - kuo vaizdo jrasas populiaresnis ir pasiekia daugiau auditorijos,
tuo daugiau pinigy uzdirbama i3 tame vaizdo jrase leidziamos reklamos. Si informacija reikalinga ir
ivairioms reklamos kompanijoms - populiariuose vaizdo jrasuose rodoma reklama matoma daugiau
karty gali padidinti imonés pelna.

Viena i$ pagrindiniy metriky, pagal kuria vaizdo jrasas yra laikomas populiariu yra vaizdo jra-
So perziuros. Kita vertus, populiarumas ir vaizdo jrasy perziury skaic¢ius néra sinonimai. Labai
svarbus kriterijus populiarumui nusakyti yra ir laikas. Dviejuy vaizdo jrasy klasifikavimas j tg pacia
populiarumo grupe, turint ta patj jrasy perziury skaiciy, bet skirtinga jrasy gyvavimo viesoje erd-
véje trukme, buty neteisingas. Dél Sios priezasties, populiarumas gali buti apibréztas skirtingomis
kategorijomis (nepopuliarus, populiarus, labai populiarus ir t.t.) atsizvelgiant j vaizdo jraso per-
ziury skai¢iy bei gyvavimo trukme internete. Taciau kyla ir kitas klausimas - kokie kiti papildomi
pozymiai gali daryti jtaka vaizdo jraso populiarumui?

Sio darbo tikslas yra klasifikuoti YouTube vaizdo jrasus pagal populiarumo grupes, naudojant
viesai prieinamus metaduomenis bei atlikti jvairiy klasifikavimo algoritmy lyginamaja analize. Ty-
rimui atlikti iSsikelti tokie uzdaviniai:

1. Issiaiskinti, kokie panasaus pobudzio tyrimai atlikti YouTube vaizdo jrasy populiarumo te-
matika.

2. Naudojantis vieSai prieinama YouTube Duomeny programos programavimo sgsaja surinkti
ivairiy kanaly vaizdo jrasy metaduomenis bei i$ juy sukonstruoti papildomus aiskinamuosius
vaizdo jrasy kintamuosius.

3. Gautiems vaizdo jrasy metaduomenims atlikti statisting analize bei suskirstyti vaizdo jrasus
i populiarumo grupes pagal pasirinktus pozymius bei metrikas.

4. Naudojant grupavimo algoritmus issiaiSkinti klasiy susidarymo tendencijas, jvertinti skirtu-
mus tarp sudaryty klasiy bei rysj su vaizdo jrasy populiarumu.

5. Taikant masininio mokymosi algoritmus atlikti YouTube vaizdo jrasy klasifikavima bei jver-
tinti, kokie pozymiai daro jtaka vaizdo jrasy populiarumui.

6. Apibendrinti atlikto tyrimo rezultatus bei parengti iSvadas ir rekomendacijas ateities darbams.

Siame tyrime, iSsikeltam tikslui pasiekti, naudoti metodai ir modeliai:

e« Mokslinés literaturos analizeé.

e Pirminé duomeny analizé: statistiné duomeny analizé, dispersiné analizé MANOVA ir ANO-
VA;

o Klasteriné vaizdo jrasy populiarumo analizé, naudojant k-vidurkiy ir saviorganizuojanciy
neuroniniy tinkly algoritmus.

o Klasifikavimo algoritmai YouTube duomenims: atraminiy vektoriy klasifikatorius, atsitiktinio
misko ir daugialypés logistinés regresijos klasifikatoriai.



Tyrimg sudaro dvi pagrindinés dalys: teoriné ir praktiné. Teorinéje dalyje pateikiama litera-
turos apzvalga, kurioje pristatomi atlikti tyrimai, nagrinéjantys YouTube populiarumo tematika;
aprasomi tyrime naudojami duomenys bei kokiu budu jie surinkti; metodologijos skyrius yra skirtas
taikomy metody ir algoritmy aprasSymui.

Praktiné dalis yra metodologijos pritaikymas surinktiems duomenims: ji susideda i$ pirminés
duomeny analizés (aprasomosios statistikos ir statistiniy testy rezultatu) bei klasterizavimo ir klasi-
fikavimo algoritmy rezultaty. Darbo pabaigoje pateiktos atlikto tyrimo iSvados bei rekomendacijos,
naudotas literaturos sarasas ir priedai.

Surinkty duomeny pagrindu, dalis atlikty populiarumo tyrimo rezultaty pristatyti konferencijo-
je "Lietuvos magistranty informatikos ir I'T tyrimai" 2021 geguzés 14 dieng bei paruosta publikacija
"YouTube vaizdo jrasy populiarumo vertinimas naudojant viesai prieinamus metaduomenis" publi-
kuota konferencijos leidinyje [11].

1.1 Literaturos apzvalga

YouTube vaizdo jrasy populiarumo klausimas nagrinéjant papildomus metaduomenis néra leng-
va uzduotis. Daugelis svarbiy metriky, kurios is dalies galéty pasakyti, kokie pozymiai lemia konk-
retaus vaizdo jraso populiaruma, néra viesai prieinami, todél publikuoti tyrimai atlikti panasia tema
taip pat yra labai riboti. Kita vertus, vaizdo jrasy populiarumas jtraukiant jvairius metaduomenis
yra placiai nagrinéjama tema. Vienas i$ klasifikatoriy, naudojamas YouTube vaizdo jrasy populia-
rumo prognozavimui yra atraminiy vektoriu klasifikatorius (angl. Support Vector Machine, SVM).
[28] pateiktas tyrimas parodé, kad naudojant vizualinius vaizdo jrasy pozymius (vaizdo jrasy truk-
meé, kadry skaicius, rezoliucija, spalvos, veido ir teksto pasirodymas kadruose, miniatitiros kokybé
ir t.t) galima nuspéti vaizdo jraso populiaruma, o norint pagerinti $io klasifikatoriaus prognozavimo
tiksluma, dinaminiai pozymiai, tokie kaip perziury, ,patinka“, pasidalinimy ir komentary skaicius
taip pat turéty buti jtraukti. Naudojant jvairius masininio mokymosi metodus nustatyta, jog penki
pozymiai daro jtaka vaizdo jrasy populiarumui — perzitiros pirmaja dieng, kanalo prenumeratoriy
skaic¢ius, miniatitiros kontrastas, paieskos sistemos ,,Google“ paspaudimai ir raktiniy zodziy kiekis
8].

Kita vertus, populiarumo prognozavimas yra labai svarbi uzduotis ankstyvajame vaizdo jraso
gyvavimo laikotarpyje, todél [23] naudojami daugialypés tiesinés regresijos modeliai, skirti nuspéti
ateities vaizdo jraso perziuras, naudojant praeities reikSmes. Vaizdo jrasy populiarumas yra verti-
namas ir neturint apie vaizdo jrasus jokios auditorijos jsitraukimo istorijos arba dinaminiy pozymiy.
Tokiam populiarumo prognozavimui naudojami sudétingesni masininio mokymosi klasifikatoriai [2]:
klasifikatoriy junginys (angl. Ensemble of Classifiers) tiksliau nustato populiarumo klases negu in-
dividualus Naiviojo Bajeso, SVM, logistinés regresijos, neuroniniy tinkly ir atsitiktinio misko (angl.
Random Forest, RF) klasifikatoriai.

Nagrinéjant moksline literatiura pastebéta, kad vaizdo jrasy metaduomeny pozymiy rinkiniai
skiriasi, todél apibendrinti gautus rezultatus sudétinga. Tyrimuose naudojami metaduomeny rin-
kiniai yra labai jvairus: jie rusiuojasi i dinaminius - kintancius laike - pozymius (perziury, komen-
tary, ,patinka“, ,nepatinka® paspaudimy skaicius), miniatiury kokybés vertinimo pozymiu grupe
(miniatiuros kokybe, $viesumas, iSsiliejimas ir kontrastas), ir tekstinio turinio kokybés vertinimo
pozymiu grupes (simboliy skaicius pavadinime, aprasymas, raktiniy zodziy kiekis). Todél analizé
gali buti atlickama naudojant bendrus pozymiy rinkinius, arba pasirenkant tik viena tiksling po-
zymiy grupe, pavyzdziui YouTube duomeny klasifikavimui [12] naudojami pasitelkiant tekstinius
metaduomenis (aprasyma ir pavadinima).

Vaizdo turinio atskyrimas j populiarumo klases yra sunkus uzdavinys ne tik YouTube platfor-
moje. Naudojant Netflix - internetineés kino filmy ir serialy transliavimo platformos - duomenis, sios
platformos naudotojai sugrupuoti k - vidurkiy algoritmu tam, kad kiekvienoje grupéje identifikuoti
populiariausius vaizdo jrasus ju ankstyvoje gyvavimo fazéje [16]. Kita vertus, grupavimo algorit-
mai gali buti naudojami ne tik populiarumo klasiy identifikavimui: YouTube vaizdo jrasy platforma
pasizymi dideliu kiekiu duomeny - jvairus kanalai publikuoja vaizdo jrasus jvairiose kategorijose.
Todeél kyla naturalus klausimas - kokiy kategorijy vaizdo jrasai sulaukia palankios auditorijos verti-
nimo? [24] autoriai parodé, jog naudojant k-vidurkiy algoritma, daugiausia "patinka" paspaudimu



skaic¢iaus sulaukia muzikos kategorijoje esantys vaizdo jrasai.



2 Duomenys

Duomenys tyrimui yra surinkti YouTube Duomeny programavimo sasajos pagalba (angl. You-
Tube Data API). Si sasaja leidzia prieiga prie jvairiy viesy YouTube kanaly ir vaizdo jrasy statis-
tikos. Duomenys yra pateikiami kaip JSON (angl. Java Script Object Notation) objektai.

Kiekvienam kreipimuisi j §j API reikia pateikti Google Developer Console sugeneruota OAuth
2.0 zetong. OAuth 2.0 leidzia vartotojui pasidalinti arba gauti tam tikrus duomenis nepasidalinant
jautrios asmeninés informacijos (slaptazodziy, vartotojo vardo ir panaSiai). Duomenuy rinkimas
vykdomas R programavimo kalba parasyta programeéle (angl. script), kuri leidziama kiekviena
diena iki kol surinktas reikiamas kiekis duomeny.

Sios programavimo sasajos naudojimasis vartotojui yra ribojamas. Kiekvienas kvietimasis j
YouTube Duomeny API "kainuoja" tam tikras kvotas. Isnaudojus suteikta kvoty skaic¢iy - 10000
per dieng - sasaja naudotis galima praéjus parai. Verta pamineéti, kad 10000 kvoty nereiskia galima
gauti duomeny kiekj. ISnaudojus leisting kiekj kvoty, vidutiniskai surenkama apie 3500 eiluciy
vaizdo jrasy metaduomeny.

Taigi, naudojantis viesai prieinama YouTube duomeny aplikacijos programavimo sasaja, surink-
ti Sie vaizdo jrasy metaduomenys:

e vaizdo jraso pavadinimas;

e aprasymas;

« raktazodziai;

e perziury, komentary, "patinka" ir "nepatinka" paspaudimy skaicius;
e miniatiura;

e vaizdo jraso jkélimo data;

o vaizdo jraso kategorija;

o kanalo, kuriame patalpintas vaizdo jrasas, pavadinimas;

e kanalo, kuriame patalpintas vaizdo jrasas, prenumeratoriy skaicius.

I siy duomeny sukonstruoti papildomi kintamieji, kurie yra naudojami tyrime (zr. 1 lent.).



. . = e . Galimos reiksmeés
Kintamasis Apibudinimas Tipas (imties plotis)
Kanal i
channel_subscriber_count anaso prepvt.lmeratorlq Kiekybinis [0; 54800000]
skaicius
age Vaizdo jraso Kiekybinis [1; 5569]
amzius dienomis
. . Vidutinis vaizdo jraso . .
avg_daily_views Y. o . Kiekybinis [0; 3543465]
perziury skaicius per diena
. . Vidutinis "patinka" . ..
avg_daily_likes . o . Kiekybinis [0; 207946]
paspaudimy skaicius per dieng
avg_daily_dislikes Vldgtlms r%patmka . Kiekybinis [0; 24110]
paspaudimy skaic¢ius per diena
avg_daily_comments Vldu.t s kome'ntarq Kiekybinis [0; 20661]
skaicius per dieng
description_exists EgmstuOJavvalzdo Haso Dichotominis 1 arba 0
aprasymas
chr_title Simboliy pavadinime skai¢ius Kiekybinis [1; 100]
title_words Zodziy pavadinime skaicius Kiekybinis [1; 25]
keywords_count Raktiniy zodziy skai¢ius Kiekybinis [0; 115]
thumbnail _quality Miniatiuros kokybé Kiekybinis [0,0028, 99,9595
thumbnail_blurriness Miniatiuros iSsiliejimas Kiekybinis [0; 42075]
thumbnail contrast Miniatiuros kontrastas Kiekybinis [0; 124,72]
thumbnail _brightness Miniatituros $viesumas Kiekybinis [0; 255]
popularity Populiarumo grupé Nominalus 0,1,2,3

1 lentelé: Kintamieji

Taip pat du kokybiniai kintamieji:
o video_category - vaizdo jraso kategorija (zr. 17 lent.);
o channel - kanalas, kuriame patalpintas vaizdo jrasas (nuo 1 iki 629).

Taigi, iS viso turima 17 kintamyju, kuriy 13 - kiekybiniai, o like 4 - kategoriniai. Visa duomeny
imtj sudaro virs 130 tukstanciy vaizdo jrasy, patalpinty 629-iuose skirtinguose kanaluose. Lenteléje
2 pateiktas duomeny rinkinio apibendrinimas.

Vaizdo jrasai 132321
Kanalai 629
Vidutinis va'uzdo ;raso amzius 1089
(dienomis)
Vldu.tlms perziury skval.cms 4064744
(vienam vaizdo jrasui)

2 lentelé: Duomeny rinkinio apibendrinimas

Atsizvelgiant j vaizdo jrasy perziury ir gyvavimo trukmés internete rysj su populiarumu, visa
duomeny imtis yra suskirstyta j keturias populiarumo grupes, naudojant vidutinio vaizdo jraso
perziury skaiciaus per diena kvartilius tam, kad iSvengti nesubalansuotos duomeny imties, jog
kiekviena grupé duomenyse nepasitaikyty dazniau negu kita. Pirmaja grupe - nepopuliary - sudaro
vaizdo jrasai, kuriy vidutinés perzitros yra ne didesnés negu 48,6. Antrosios - vidutinio populiarumo
- grupés vidutines perziuros per dieng patenka tarp (48,6; 494,4]. Populiariy vaizdo jrasuy vidutinés
perziuros per diena (tre¢iosios grupeés) patenka j intervala (494,4; 3209,4]. Visi likusieji vaizdo jrasai
sudaro ketvirtaja - labai populiariy - grupe, kuriy vidutinés perziuros per dieng yra didesnés uz
3209,4.
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3 Metodologija

3.1 Metaduomeny konstravimas

Pagrindiniy kintamuyjy, paaiskinanc¢iy vaizdo jraso ziurovy jsitraukima, apskaic¢iavimas:

1. vidutinés perziuros per diena: santykis visy vaizdo jraso perziury ir vaizdo jraso amziaus
(skirtumas tarp vaizdo jraso duomeny nusiskaitymo dienos ir vaizdo jraso publikavimo viesai
dienos);

2. vidutinis komentary skaic¢ius per diena: santykis visy komentary ir vaizdo jraso amziaus;

3. vidutinis "patinka" paspaudimy skaic¢ius per dieng: santykis visy "patinka" paspaudimy skai-
Ciaus ir vaizdo jraso amziaus;

4. vidutinis "nepatinka" paspaudimy skaicCius per diena: santykis visy "nepatinka" paspaudimy

skaiciaus ir vaizdo jraso amziaus;

Miniatiury jvertinimui naudojami kokybés, issiliejimo, kontrasto ir Sviesumo kintamieji.

Miniatiuros kokybé jvertinta naudojant aklojo/be nuorodu vaizdy erdvinés kokybeés vertinimo
metodika (angl. Blind/Referenceless Image Spatial Quality Evaluator, trumpai BRISQUE) [21].
Sis kokybés vertinimas remiasi 1 pav. algoritmu.

Orginalus | MSCN | Apskaic¢iuojami pozymiy
paveikslélis T koeficientai | vektoriai
Prognozuojamas
> rezultatas naudojant | Kokybés jvertinimas
atraminiy vektoriy klasifikatoriy

1 pav.: BRISQUE algortimas

BRISQUE algoritmui pateiktas paveikslélis normalizuojamas remiantis vidutiniu isskai¢iuotu
kontrasto normalizavimo balu (angl. Mean Substracted Contrast Normalization, MSCN). Norint
suskai¢iuoti MSCN koeficientus, paveikslélio intensyvumas (i, j) kiekvienam pikseliui (,7) yra

A

transformuojamas j skaistuma (angl. luminance) I(i, 7).

o2(i,j)+C ’
daie€ 1,2,.M, j € 1,2 ..N (M ir N yra paveikslélio aukstis ir plotis atitinkamai). pu(i,7) ir
02(i, ) yra atitinkamai vietinio lauko vidurkis ir dispersija, C' = 1 konstanta. Vietinis lauko vidur-
kis (1) yra originalaus paveikslélio Gauso issiliejimas, o dispersija (02) yra kvadratinis skirtumas
tarp originalaus paveikslélio intensyvumo ir p.
Taip pat, apskai¢iuojami kaimyniniy pikseliy santykiai, naudojant poras tarp MSCN ir paslinkty
MSCN koeficienty:

H(i,j) = 1(i,5)1(i,5 + 1),
V(i,j) = 1(i,5)1(i +1,5),
D1(i,5) = I(i,))I(i+ 1,5+ 1),
D2(i,j) = I(i,))I(i + 1,5 — 1),
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kur H,V, D1, D2 yra atitinkamai horizontali, vertikali, kairiosios jstrizainés ir deSiniosios jstrizainés
kryptys.

Naudojant gautus penkis paveikslélius yra suskaiciuojami pozymiy vektoriai, 36 x 1 dydzio: pir-
mieji du vektoriaus elementai yra MSCN vaizdo pritaikymas apibendrintam Gauso pasiskirstymui.
Kitiems sesiolikai vektoriaus elementams yra apskaic¢iuojamas asimetrinis apibendrintas Gauso pa-
siskirstymas naudojant keturis porinius kintamuosius. Turint is viso 18 vektoriaus elementy, gautas
paveikslélis yra sumazinimas per puse originalaus paveikslélio dydzio ir procesas vél kartojamas,
kol gaunama 18 naujy vektoriaus elementy. Taigi, iS viso turimi 36 elementai. Tuomet naudo-
jant autoriy A. Mittal, Anish, A. Moorthy ir A. Bovik apmokytg atraminiy vektoriy klasifikatoriy,
apskaiciuojama paveikslélio kokybé. 2 grafikas nurodo paveikslélio kokybés vertinimo skale: kuo
mazesnis jvertinimas, tuo kokybé yra geresné.

I
| ' I
0 100

Gera Prasta
2 pav.: Paveikslélio kokybés jvertinimas
Miniatiuros iSsiliejimas skai¢iuojamas naudojant Laplaso operatoriu [22]. Paveikslélis pavercia-

mas ] pilky tony atvaizda, tuomet apskaiciuojamas turimo paveikslélio ir branduolio konvoliucijos
rezultatas, naudojant branduolj:

0 1 0
-1 -4 1
0 1 0

Galutiniame rezultate yra apskaiciuojama dispersija. Laplaso operatorius naudojamas briauny nu-
statymui, nes pabrézia atvaizdo regiony staigy kitima, todél aukstesnés dispersijos paveiksliukai turi
daugiau staigiy kitimy, o tai reiskia didesnj skai¢iy briauny. Kuo daugiau nustatoma paveikslélyje
krastiniy, tuo paveikslélis yra ryskesnis ir maziau issiliejes.

Paveikslélio kontrastas yra apskai¢iuojamas remiantis pilky tony atvaizdo pikselio intensyvumo
kvadratiniu vidurkiu (angl. Root Mean Square):

1M

1 N -1 o 2
T j}% (1G,4)) - 1), (3.1)

[e=]

¢ia I yra pikseliy intensyvumo vidurkis.
Paveikslélio sviesumas yra apskaic¢iuojamas tokiu pat principu kaip ir 3.1, tac¢iau naudojamas
ne pikselio intensyvumas, o sSviesumas:

[y

1 N—-1M-1 N
v 2 2 (064 -3),

=0 7=0

¢ia 0 yra pikseliy sviesumo vidurkis.

3.2 Statistiniai testai

Darbe naudojami statistiniai testai, skirti iSsiaiskinti skirtumus tarp populiarumo grupiy.

3.2.1 Daugiamaté dispersiné analizé MANOVA

MANOVA (angl. Multivariate Analysis of Variance) [10] tikrina skirtumus tarp dviejy ar-
ba daugiau vidurkiy vektoriy, t.y vienfaktoriné dispersiné analizé skirta palyginti keliy kokybiniy
faktoriaus reikSmémis nusakomy populiacijuy (grupiy) vienmacius kiekybinio atsako vidurkius. Tik-
rinama hipotezé, jog visu (daugiamaciy) grupiu vidurkiai yra lygus:
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{HO: K1 = M2 = ... (32)

Hy: p; # pj; nors vienai porai (i, j),
- daugiamaciy grupiy vidurkiai, k£ - lyginamy grupiy skaicius.

Sioje analizéje F' kriterijaus, skirto 3.2 hipotezei tikrinti, statistika gaunama skaidant visa kvad-
raty suma SST (angl. Total Sum of Squares) i dvi dalis: SSW - viding tarpusavio kvadraty suma
(angl.  Within Sum of Squares) ir SSB - tarpgrupine kvadraty suma (angl. Between Sum of
Squares):

SSTZiﬁ(Ylj—Y)Q:i

=1 j=1

ny

(i) (1= 3+ 3 (1) (3, )’
= SSW = SSB

¢ia Y] - imties | empirinis vidurkis, [ = 1,..., g, ¢ - grupiy skai¢ius, n; - imties { dydis.
Apibendrinta 3 lentelé, vedanti prie testo statistikos:

Kvadraty sumy ir Laisves
tarpusavio sandaugy matricos laipsniai
_ —\/
B=3{,m(V;-Y) (v -Y) g—1

W=7, Z?lzl (Ylj - Yl) (Ylj - }71>/ Y-y

—\ 2
T=B+W=Y{,3", (Ylj—Y) 9 m—1

3 lentelée: MANOVA lentelé

Daugiamaciams vidurkiams lyginti darbe naudojama Vilkso (angl. Wilks) statistika:

A W W]
IT| ~ | B+ W]
fai _Al/b B 3
Hy yra atmetama, jeigu F = (%) (%) > Fyg—1)abe: i
p—g+2
Py
p - kintamuyjy skaicius;
2(9—1)—4 .
b= % jeip?+(9g—1)2-5>0
1, jejp2_|_(g_1)2_5§0
_plg-1 =2
C = 5 )

Tam, kad buty galima taikyti §j statistinj testa, reikalingos siy prielaidy ispildymas:
o atsako kintamieji yra tolygus;

o daugiamatis normalusis pasiskirstymas - priklausomi kintamieji, turi buti normaliai pasiskirs-
te kiekvienoje grupéje;

o tiesiSkumas - daroma prielaida, jog yra tiesiné priklausomybé tarp visy priklausomy kintamujy
pory;

o dispersijy homogeniskumas - grupése dispersijos lygios;
 dispersiju homogeniskumas kovariacijy matricose.

Daroma prielaida, jog analizés duomenys yra tolygis, normaliai pasiskirste bei yra tiesiné pri-
klausomybé tarp kintamyjy pory.
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3.2.2 Dispersijos analizé ANOVA
ANOVA modelio prielaidos:
1. grupés turi tenkinti normalumo salyga;
2. grupiy dispersijos yra lygios;
3. grupés nepriklausomos tarpusavyje.

Grupiy dispersiju lygumo (dispersiju homogeniskumo) prielaida patikrinama Livyno testu (angl.
Levene) [6], kur tikrinamos hipotezés:

L2 2 _ 2
Hy: of=o05=---=0j
Hy: o2+ aj2- nors vienai porai (i, 7),

¢ia o2 - grupiy dispersijos, k - lyginamy grupiy skaicius. Kriterijaus statistika yra apskai¢iuojama:

N—k  yii(di—d.)
k=18 Y0 nidiy — di)?

¢ia d;j = |xg; — x|, i=1,...,k, j=1,...,n, T; - empirinis i-tosios grupés vidurkis.

Hy yra atmetama, jeigu Frepene > Fo(k — 1, N — k), ¢ia F,(k — 1, N — k) Fiserio skirstinio su
(k—1) ir (N — k) laisvés laipsniy « lygmens kritiné reiksmeé.

Kadangi dispersiju lygybé duomenims yra pazeista, taikomas ANOVA Velso (angl. Welch) [19]
kriterijus. Tikrinama hipotezeé:

FLevene =

Ho: p=p2=-=p
Hi: p; # pj nors vienai porai (4, j),

¢ia p - grupiy vidurkiai, k - lyginamy grupiy skaic¢ius. Kriterijaus statistika yra apskaic¢iuojama:

x _
g Wi(X.—X!)

Fweien = 2k71 )
L+ 35(k—2)A
¢ia
n;g
VI/Z' = 872’
7
n; - imties dydis, s; - stebéjimy dispersija.
i=1 Vi
2
Wi
B i2—1

Hy yra atmetama, jeigu Fyyeren > Fo(k — 1, %), dia F1_o(k — 1, %) FiSerio skirstinio su (k — 1) ir
(%) laisvés laipsniy « lygmens kritiné reikSmeé.

Velso kriterijus nenustato, kuriu grupiy vidurkiai skiriasi (nustatoma ar bent dviejuose grupése
vidurkiai skiriasi i$ bendro grupiu k skaiciaus), todél juy identifikavimui naudojami aposterioriniai
- Post-hoc kriterijai. ANOVA VelSo atveju taikomas Geimso-Hauvelio (angl. Games-Howell) -
ispléstinis Tukio-Kramerio (angl. Tukey-Kramer) testas [25], kuris parodo, kuriy grupiy vidurkiuy
skirtumai yra statistiskai reikSmingi. Tikrinamos hipotezés:

{Hoi i — pj =



Testo statistika yra apskaiciuojama:

_ i
teg = 3
s S5
2 7
n; + n;
.. 2 Y. e
Hy yra atmetama, jeigu tgg > %, ¢ia gq i, kritiné reikSme, kur
2
2 2
82 s
Zi 7
UV =
G, 6T
i j
n;—1 + ny—1
¢ia
e k - grupiy skaicius;
e T;, T; im€iy 4 ir j vidurkiai atitinkamai, i,7 € 1,...,k;
e s7, 57 iméiy 4 ir j dispersijos atitinkamai;

e n;, nj atitinkamai ¢ ir j imciy dydziai.

3.3 Principiniy komponenciy analizé

Principiniy komponenciy analizé (angl. Principal Components Analysis, PCA) yra vienas i$
budy, siekiantis sumazinti duomeny dimensionalumag, neprarandant didelio kiekio informacijos.
Atliekant PCA, yra ieskomos projekcijos, kurios maksimizuoja dispersija. Jeigu poZymiy rinkinj
sudaro p pozymiy, tai i$ viso yra gaunama p principiniy komponenciy. Pirmoji principiné kom-
ponenté yra kryptis erdvéje, kurios projekcija turi didziausia dispersija (PC1). Antroji principiné
(PC5) komponenté yra kryptis, maksimizuojanti dispersija tarp visy ortogonaliy pirmajai kompo-
nentei krypciy. p komponenté yra dispersija maksimizuojanti kryptis, ortogonali ankstesnei p — 1
principinei komponentei (zr. 3 pav.)

y

3 pav.: Pagrindiniy komponenciy kryptys

Principiniy komponenciy algoritmas:
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1. Pries atliekant principiniy komponenciy analize, kiekvienas kintamasis x;; yra standartizuo-
jamas:

Tij = ——— (3.3)

¢ia z; kintamojo x;; empirinis vidurkis, o s; - standartinis nuokrypis.

2. Tegul X = {X1,Xo,..., X} = {Z,i =1,...,m,j = 1,...,n} duomeny matrica, kurios
i-toji eiluté yra vektorius X; = (%1, ..., Zin) zymintis objektus, o stulpeliai - objektus apibu-
dinancius parametrus Zy,...Z,.

3. Apskaic¢iuojami kovariacijos koeficientai cg; bei suformuojama simetriné kovariaciné matrica
C= {Ckl,kz 1,...,71,[: 1,...,n}

4. Apibréziami kovariacinés matricos C' tikriniai vektoriai Ej (angl. Figenvector) ir ju tikrinés
reiksmeés A, (angl. Eigenvalues) iSsprendziant

CEy, = M\ Ey,

¢ia Ej - vektoriy stulpelis, C' - kovariaciné matrica, Ay - charakteringos lygties |C' — \1| =0
sprendinys, kur 1- vienetiné matrica, |-| - determinantas.

5. Tikriniai vektoriai Fj surusiuojami juos atitinkanéiy tikriniy reikSmiy mazéjimo tvarka (A >
o> > M),

6. Duomeny vektorius X;, ¢ = 1,...,m transformuojamas pagal formule
Y = (X; —p)A,
cia
e Matrica A = (Ey,..., E,) - pagrindiniy komponenc¢iy matrica;
o Xi=(Zi1,--,Tin);
o = (M1, bn);

7. Gauti Y; = (i1, - - - yin) vektoriai naujoje ortogonalioje koordinaciy sistemoje (y1, ... Yn)-

3.4 Klasterizavimas

Klasterizavimas yra masininio mokymosi be priezitiros metodas, kuomet identifikuojamos duo-
meny grupés arba klasteriai, turintys panasumo mata (pvz. Euklidinj atstuma). Klasterizavimas
padeda nustatyti panasumus ir rysius tarp analizuojamy duomeny.

3.4.1 k-vidurkiy metodas

Duomeny klasterizavimui naudojamas J.A.Hartigan ir M.A.Wong k-vidurkiy algoritmas [7],
kuris minimizuoja kvadrating paklaida: tegul K; yra klasteris, o {X}, X?,..., X!'}, i € (1,...,k)
- Siam klasteriui priskirti objektai, u; - objekty klasteryje K; skaicius, Xg = (xgl,ng,...,mgn),
j€(1,..., ;). Kvadratiné paklaida klasteriui K; apskai¢iuojama:

Hi
ssEx, =Y |x1 —ail. (3.4)
j=1
¢ia Cy,1 € 1,...,k klasterio centras. Tuomet kvadratiné paklaida klasteriy aibei yra apskaic¢iuoja-
ma:
k
SSE, =Y SSE, (3.5)

=1

k-vidurkiy algoritmas:
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1. nurodomas klasteriy skaicius k;

2. atsitiktinai inicijuojami klasteriy centrai: C;,7 € 1,...,k;

3. kiekvienas duomeny taskas, esantis arciausiai klasterio centro, priskiriamas klasteriui;
4. sudarytam klasteriui perskaic¢iuojami centrai;

5. skai¢iuojama kvadratiné paklaida (pagal 3.5 formule) tarp klasterio centro ir tam klasteriui
priskirty duomeny tasky;

6. 3-5 zingsniai kartojami tol, kol centrai nusistovi, t.y duomenys nebepasiskirsto kitiems klas-
teriams.

Pries naudojant sj algoritma, reikia zinoti klasteriy skaic¢iy k. Vienas i§ populiariausiy ir seniau-
siy metody optimaliam klasteriy skai¢iui parinkti yra alkunés metodas (angl. Elbow method) [13].
Siame metode yra vaizduojama dispersija - bendra klasteriy kvadraty suma (angl. total within-
cluster Sum of Squares, WCSS) ir klasteriy skai¢ius. Pirmieji klasteriai paaiskina didziaja dalj
dispersijos ir informacijos, tac¢iau kazkuriame taske, ta informacija sumazéja ir tokiu budu grafike
susidaro kampas. Tas kampas yra vadinamas alkune ir Sis taskas yra laikomas optimaliu klasteriy
skaiciumi.

3.4.2 Saviorganizuojantys neuroniniai tinklai

Saviorganizuojanciy neuroniniy tinkly (angl. Self-organizing maps, SOM) dar kitaip vadinamuy
Kohoneno neuroniniy tinkly idéja yra transformuoti sudétingus aukstos dimensijos duomenis j pa-
prastesne mazesnés dimensijos (dazniausiai dviejy dimensijy) erdve, islaikant rysius tarp duomeny
tasky [14]. SOM yra neurony M = {m;;,i =1,..., ks, j =1,...,k,}, iSdéstyty dvimacio tinklelio
mazguose, masyvas [26]. Kiekvienas tinklo neuronas yra sujungiamas su kiekvieno jéjimo (angl.
input) vektoriumi. 4 paveikslélyje pavaizduota dvimacio neuroninio tinklo pavyzdiné schema.

SOM tinklas iéjimo vektorius

4 pav.: Dvimacio SOM tinklo pavyzdiné schema

SOM tinklo mokymosi algoritmas [4]:

1. K yra tinklo lentelés eiluciy skaicius, o k, - stulpeliy skaicius. Kiekvienas n-matis mokymosi
aibés vektorius X € {X1, Xo,..., X} mokymosi metu yra susiejamas su tinklo neuronu, ku-
ris yra n-matis vektorius, kaip ir mokymosi aibés vektorius. Mokymosi pradzioje vektoriy m;;
komponentés generuojamos atsitiktinai ir kiekviename mokymosi zingsnyje vienas vektorius
iS mokymosi aibés X € {X1, Xo, ..., X,,} pateikiamas j tinkla.

17



2. Kiekvienas pateiktas vektorius palyginamas su visais neuronais m;;: randamas maziausias
pateikto vektoriaus X}, Euklidinis atstumas (arg min; ; {|| X} — m;||}) iki neurono-nugalétojo
Me.

3. Visos neurony komponentés yra kei¢iamos pagal formule:

mij(t + 1) = mij(t) + hij (1) (X — miz(t))

_IRe=Ri|
202(t)

is m. ir m;; indeksy, nusakanciy vektoriaus X} neurono nugalétojo m. ir perskaiciuojamo

neurono m;; vieta SOM tinkle. 7f; - kaimynystes tarp m. ir m;; eilé.

Cia t-iteracijy skaiCius hj; = exp( ), R. ir R;; yra dvimaciai vektoriai, sudaryti

4. Kiekvienos epochos metu perskaiciuojami tie neuronai m;;, kuriems galioja nelygybeé:
ni; < max (amax(ky, ky), 1) .

Epocha - mokymosi proceso dalis, kurios visi mokymosi aibés vektoriai X1, Xo, ..., X,, po
vieng karta pateikiami j tinkla nuosekliai arba atsitiktine tvarka.

Po sio apmokymo, j tinkla pateikiami nauji (tinklui dar nematyti) duomeny vektoriai. Randamas
kiekvieno vektoriaus neuronas nugalétojas ir jis pazymimas SOM zemeélapyje neurono nugalétojo
vietoje taip sumazinant aukstos dimensijos j¢jimo erdve j mazesnés dimensijos iSéjimo (angl. output)
erdve.

3.5 Klasifikavimas

Klasifikavimas - duomeny analizés metodas, kurio tikslas yra objekto, naudojant skaitmeninius
duomenis, priskyrimas kokiai nors klasei. Tyrime naudojami trys klasifikavimo algoritmai: atra-
miniy vektoriy klasifikatorius, atsitiktinio misko ir daugialypés logistinés regresijos klasifikatoriai.
Visais algoritmais yra sprendziamas uzdavinys: kokiai populiarumo grupei priklauso vaizdo jrasas
su turimais metaduomenimis.

3.5.1 Atraminiy vektoriy klasifikatorius

Atraminiy vektoriy klasifikatorius [1] yra klasifikavimo su prieziura metodas, kuris gali buti
taikomas tiek klasifikavimo, tiek regresinés analizés uzdaviniams spresti. Klasifikavimo metu, nau-
dojant SVM algoritma, yra sukuriama hiperplokstuma, kuri geriausiai atskiria duomenis j klases.
SVM Kklasifikatoriaus algoritmo veikimo iliustracija pavaizduota 5 paveikslélyje.

5 pav.: Tiesinio branduolio SVM klasifikatoriaus pavyzdiné schema
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Tegul X; yra mokymosi duomeny aibé, kur kiekvienas aibés objektas turi nustatyta klase Z;.
Sudaromos tokios poros (X;, Z;), i =1,...,m ir Z; = {1,—1}. SVM sukuria hiperplokstuma:

(w-XT)—b=0, weR" beR,
atitinkancia tikslo funkcija
F(X) = sgn ((w- XT) = b)),

¢ia w = (w1, wo, ..., wy), X = (v1,29,...,7,) yra vektoriai eilutés, o w - XT = 3" | w;x;.

Sukurta hiperplokstuma priklauso nuo mokymosi aibés poaibio, sudaryto is atraminiy vektoriy.
Konstruojant geriausia hiperplokStuma yra sprendziamas optimizavimo uzdavinys, turintis tam
tikrus ribojimus:

i 1H I?
min — ||w
wb 2 ’

apribojimai: Z; ((w X1 - b) >1, i=1,...,m.
Sudaroma Lagranzo forma:

L(w,b,a) = % Jw|? - ia (Zi ((w : Xf) - b) - 1) .

1=

Atraminiais vektoriais yra vadinami tokie vektoriai, kuriems a; # 0. Maksimalus atstumas tarp
vienos ir kitos klasiy pavirsiy yra lygus ”i—”
Bendru atveju tikslo funkcija yra:

f(X) = sgn <i ZZOQ(IC(X, Xl)) — b) y
=1

kur k(X, X;) yra branduolio (angl. kernel) funkcija. Kuomet duomenys negali buti atskiriami
tiesiskai (7r. 6 pav.), naudojami branduoliai. Siame darbe naudojamas radialiniy baziy funkcijy

Xi—X;
(RBF) branduolys, kur k(X;, X;) = exp (—M)

6 pav.: Netiesinio branduolio SVM klasifikatoriaus pavyzdiné schema

Kadangi darbe yra sprendziama keliy klasiy Z € (1,2,... N) klasifikavimo problema, naudoja-
mas one-vs-one metodas, kurj aprasé R. Debnath, N. Takahide ir H. Takahashi [3].
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3.5.2 Atsitiktinio misko klasifikatorius

Atsitiktinio misko klasifikatorius yra kolektyvinis klasifikatorius, kuriame naudojami sprendimy
medziy algoritmai (angl. decision trees) kartu su Bagging (angl. Bootstrap Aggregating), kur re-
zultatai gaunami daugumos balsavimu. Sis klasifikatorius yra ansamblinis, turintis mazg poslinkj
(angl. bias), yra greitai apmokomas bei atsparus triuksmui [20], [18]. Atsitiktinio misko klasifi-
katoriaus klasiy sudarymo idéja yra klasiy formavimas, apjungiant sprendimus daugumos balsu
i§ sprendimy medziy, sukurty sujungiant skirtingus duomeny poaibius iS visos duomeny aibés,
naudojant atsitiktinai parinkus pozymiy poaibius iS pozymiy aibés. Todél, atsitiktinio misko kla-
sifikatorius grazina ta klase, kuri buvo sprendimy medziy parinkta daugiausia karty. RF veikimo
iliustracija pavaizduota 7.

Atsitiktinio medzio algoritmas klasifikavimui:

1. Parenkama N dydzio atsitiktiné su grazinimu imtis Z* i mokymosi aibés (angl. bootstrap).

2. Auginamas atsitiktinio misko medis Ty, rekursiskai kartojant vélesnius veiksmus visiems to
medzio mazgams (angl. node) tol, kol minimalus mazgo dydis n,;, yra pasiektas:

(a) Pasirenkamas m kiekis pozymiy is p galimuy.

(b) Pasirenkamas geriausias kintamasis ir atskyrimo taskas tarp m kintamuju, naudojant
Gini indeksa (angl. Gini Impurity) (zr. 3.6 formule).

(c) Mazgas atskiriamas | dar du dukterinius mazgus.
3. Gaunamas medziy {Tb}jlB ansamblis.

4. Klasé C’b(z) yra b-tojo atsitiktinio misko medzio prognozé. Tuomet

AR . B
CRr(c) = daugumos balsas {Cb(x)}l .

Ty
T,
Daugumos Atsitiktinio misko
\ —_— .
balsas sprendimas
Ty

7 pav.: Atsitiktinio misko pavyzdiné schema

Vienas i$ atsitiktinio misko klasifikatoriaus privalumy yra galimybé jvertini pozymiy svarba
(angl. Feature Importance, F1). Pozymiy svarba nusako, kurie pozymiai algoritmui yra svarbus
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- kiek karty klasifikatorius panaudoja tam tikra pozymj tikslesniam klasés priskyrimui. Viena is
sudétingesniy priemoniy, naudojamy ir darbe norint iSmatuoti pozymiy svarbg, yra Gini indekso:

K
I (p) =Y _pi(1—pi), (3.6)
i=1

diai € {1,2,...,J}, J — imtyje esanciy kategoriju skaicius, o p; yra i-tosios kategorijos proporcija
imtyje, pokytis, kuomet medyje atlieckamas atskyrimas remiantis tam tikru pozymiu.

Kiekviename atsitiktinio misko klasifikatoriaus medzio mazge siekiama geriausio skilimo nau-
dojant Gini indeksg - matuojama, kaip gerai potencialus skilimas atskiria klases tame taske. Tai
reiskia, kad mazge skilimas vykdomas pagal tam tikra kintamajj ir tokiu atskyrimo tasku, kad
sukurtos naujos imtys kitos klasés atzvilgiu buty grynesnés.

3.5.3 Daugialypés logistinés regresijos klasifikatorius

Daugialypé logistiné regresija (angl. Multinomial Logistic Regression, MLR) logistinés regresijos
apibendrinimas, kuomet priklausomas kintamasis jgyja daugiau nei dvi skirtingas reiksmes, skirtas
tiek regresijos, tiek klasifikavimo uzdaviniams spresti [5].

Kategorijy priskyrimas siame klasifikatoriuje yra vykdomas skaic¢iuojant visy galimy Y katego-
rijy jgijimo tikimybes bei prognozuojant Y tokig reikSme, kurios jgijimo tikimybé yra didziausia.
Matematinis modelis gali buti nusakomas [9]:

log (1:)) =a; + Bir1 + .. .ﬁjxj, (37)
Lygtis 3.7 gali buti perrasoma:
exp {z;}
1+ Zi_l exp {z}’
kur j € {1,2...,J}, J - imtyje esanciy kategorijy skaicius, z; = a; + (x4, @; - pozymiai.

Kintamyjy atrankai naudojama Voldo (angl. Wald) [17] kriterijaus statistika (arba Voldo Z
statistika). Sis kriterijus padeda nuspresti, ar kintamajj reikia salinti i§ modelio. Hipotezés:

p=PYi=jlw)=

{Ho : Bm=0
Hi: pm #0,
kuri tikrinama statistika R
z = Pm ,
se(Bm)

¢ia se - standartiné paklaida.

Kaip ir atsitiktinio misko, taip ir daugialypés logistinés regresijos klasifikatoriuje, galima ap-
skaic¢iuoti pozymiy svarba. Ji apskaiciuojama sudedant gautas kiekvieno kintamojo z reiksSmes
kiekvienoje kategorijoje. Kuo z reikSmé yra didesné, tuo pozymio svarba klasifikatoriui yra svar-
besné.

3.5.4 k-daliy kryzminis patikrinimas

Klasifikatoriy apmokymui yra naudojama k-daliy kryZminis patikrinimas (angl. k-fold Cross
Validation). Duomeny imtis yra padalinama j lygiai k& daliy, kur Sios dar yra skaidomos j dvi
dalis - vertinimo ir patikrinimo: atliekamas klasifikatoriaus apmokymas naudojant vertinimo k — 1
imties daliai ir testavimas naudojant likusia duomeny imties dalj. Tuomet, patikrinimo duomenys,
kurie nenaudoti klasifikatoriaus mokymui, pateikiami klasifikatoriui ir apskaic¢iuojami klasifikavimo
bendri tikslumo matai. IS viso vykdoma k iteracijy, uztikrinant, jog kiekviena i k daliy yra
panaudota tikrinimui [27].

Darbe pasirinktas k = 10 daliy parametras. Dazniausiai pasirenkami k = 5 arba k& = 10, tac¢iau
grieztos taisyklés néra. Kita vertus, kuomet imamas vis didesnis k, skirtumas tarp vertinimo ir
patikrinimo imé¢iy dydzio tampa vis maZesnis, o tai ir lemia poslinkio mazéjima [15]. Kita vertus,
didesnis k reikalauja didesniy atlikimo kasty, todél tokio modelio apmokymas vyksta léciau.
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3.5.5 Klasifikatoriy jvertinimas

Tam, kad nustatyti, ar klasifikatorius tinkamai klasifikuoja objektus j reikiamas klases, tyrime
naudojamas bendras klasifikavimo tikslumas (angl. Accuracy), kuris apskaic¢iuojamas kaip santykis
tarp teisingai klasifikuoty duomeny skaiciaus ir visy duomeny skaiciaus:

Teisinei spéimai
bendras klasifikavimo tikslumas = 1SIhel Spejitil 1.

Visi spéjimai (3.8)

Kadangi bendras klasifikavimo tikslumas nepasako apie klasifikavimo tiksluma kiekvienai klasei
atskirai, tyrime naudojamos papildomos dvi metrikos klasifikavimo algoritmy jvertinimui: jautru-
mas (angl. recall/sensitivity) ir tikslumas (angl. precision). Sias metrikas iSreiskiamos pries tai
apibrézus reikiamas savokas:

o tikrai teigiamas (TT) (angl. true positive) - klasés J objektas priskiriamas klasei J.

o tikrai neigiamas (TN) (angl. true negative) - ne klasés J objektas nepriskiriamas klasei J.

o klaidingai teigiamas (KT) (angl. false positive) - ne klasés J objektas priskiriamas klasei J.
 klaidingai neigiamas (KN) (angl. false negative) - klasés J objektas nepriskiriamas klasei J.

Todél klasifikavimo kokybé isreiskiama formulémis:

TT
i Klasé = J) = ———
jautrumas (klase = J) TT KN’
TT
tikslumas (klase = J) = m

Remiantis auksc¢iau apibréztomis savokomis, 3.8 formulé gali buti iSreiksta:

TT + TN

bendras klasifikavimo tikslumas = TT T TN + KN + KT
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4 Praktiné dalis

4.1 Pirminé duomeny analizé

Kiekvienos populiarumo grupés kiekybiniy kintamuyjy aprasomoji statistika pateikta priedy sky-
riuje atitinkamai 18, 20, 22 ir 24 lentelése. Pagrindiniai skirtumai yra matomi tarp vidutiniy
perziury, "patinka", "nepatinka" paspaudimy ir komentary skaiCiaus kintamyjy: kuo vaizdo jrasas
populiaresnis, tuo yra didesnis auditorijos jsitraukimas, t.y minéty kintamuyjy vidurkis populiarumo
grupése yra didesnis. Panasi tendencija yra ir su simboliy pavadinime bei raktiniy zodziy skaiciais
- populiaresni vaizdo jrasai vidutiniskai turi daugiau simboliy pavadinime bei daugiau raktiniy zo-
dziy. Taip pat galima pastebéti, jog populiaresniy vaizdo jrasy turinciy kanaly prenumeratoriy
skaic¢ius yra vidutiniskai didesnis - kas yra naturalu - didesni kanalai turi didesne ziurovy prading
auditorija, todél tokiame kanale iSleistas vaizdo jrasas, tikétina, kad gali buiti populiaresnis, negu
tokiame kanale, kur prenumeratoriy skaicius yra nedidelis. Vidutinis amzius, priesingai, populia-
rumo grupése yra mazesnis ty vaizdo jrasy, kurie priskirti labai populiariy vaizdo jrasy grupei.
Kadangi didzigja perzitury dalj vaizdo jrasas dazniausiai surenka per pirmuosius ménesius, toks
jrasas gali buti populiaresnis, nes seni vaizdo jrasai po tam tikro laiko perziury nerenka i viso,
arba renka labai maiai
kategorija yra pasiskirséiusi tarp populiarumo grupiy (zr. 8 pav.). Siame paveikslélyje 1 Zymi
nepopuliariy vaizdo jrasy grupe, 2 - vidutinio populiarumo, 3 - populiariy, o 4 - labai populiariy
vaizdo jrasy grupe. Matoma, kad "Pramogy" kategorija visose populiarumo grupése sudaro di-
dziausia procenting dalj. Maziausia dalj sudaro kategorija "Ne pelno organizacijos ir aktyvizmas".
Kita vertus visos kategorijos populiarumo grupése pasiskirsé¢iusios panasiai.
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I issilavinimas Bl Komedija Naujienos ir politika I Ssportas Bl Zmones

8 pav.: Kategorijy pasiskirstymas populiarumo grupése

Vienas i$ nagrinéty kokybiniy kintamuyjuy yra description_exists - aprasymo egzistavimas.
Tikétina, kad nepopuliariuose vaizdo jrasuose didesne dalj sudarys vaizdo jrasai, kurie neturi jokio
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apraSymo. Ty iliustruoja 9 grafikas. IS jo matoma, kad didziaja dalj nepopuliariy vaizdo jrasy dalj
sudaro tokie vaizdo jrasai, kuriuose aprasymas neegzistuoja (reikSmé 0). Kita vertus, aprasymo
egzistavimo (reikSmé 1) procentiné dalis visose populiarumo grupése yra issidésciusi tolygiai. Tai
reiskia, kad jei vaizdo jrasas ir turi aprasyma, Sio tikimybé patekti j tam tikra populiarumo grupe
yra tokia pati.
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30+

Procentai, %

20+

0_

Nepop'uliarus Vidutinio pbpuliarumo Populliarﬁs Labai pc;puliarﬁs

Populiarumo lygis
Aprasymo egzistavimas [l 0 1

9 pav.: Aprasymo egzistavimas populiarumo grupése

Tam, kad pasiziuréti, kaip atrodo sudaryty populiarumo grupiy issidéstymas, klasés pavaiz-
duotos plokstumoje, sumazinus duomeny dimensija principiniy komponencéiy analize (zr. 10 pav.,
klasiy zymeéjimas toks pats kaip ir 8 pav.). IS Sio paveikslélio matoma, kad geriausiai atsiskyrusi
nuo visy grupiy yra ketvirtoji populiarumo grupé.
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10 pav.: Populiarumo klasiy vizualizavimas naudojant dimensijos mazinima PCA

Kita vertus, 10 grafike nesimato likusiy klasiy iSsidéstymo. Todél 11 grafike pavaizduotas isdi-
dintas ankstesnio grafiko vaizdas. IS Sio paveikslélio matoma, kad pirmoji, antroji ir trecioji grupé
yra labiau persidengusios. Taciau vis tiek galima pastebéti tam tikra specifinj grupiy issidéstymo
tendencija: pirmoji - nepopuliariy vaizdo jrasy grupé yra susitelkusi aukséiau, antrosios grupés
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vaizdo jrasai yra labiau iSsibarste negu pirmosios, taciau didesnis tasky kiekis yra susitelkes zemes-
néje dalyje. Trecioji populiarumo grupé yra iSsidéséiusi lygiagreciai tarp pirmosios ir antrosios bei
ketvirtosios grupés.

[ ]
B wNE

11 pav.: Populiarumo klasiy vizualizavimas naudojant dimensijos mazinima PCA. Isdidintas vaiz-
das

4.1.1 Statistiniy testy rezultatai

Kadangi grupés yra gana persidengusios, verta patikrinti ar egzistuoja skirtumai tarp populiaru-
mo grupiy. Skirtumai populiarumo grupése tarp atsako kintamyjy tikrinami MANOVA statistiniu
testu. Tikrinama hipotezé:

Ho: py=py=p3=py
Hy: p; # p; nors vienai porai (i, j).

Testo rezultatai matomi 4 lenteléje:

Laisvés
laipsniai
popularity | 36, 257268 | 0,29642 | 3638,6 | 2,2-10~'¢

A F p-reikSmé

4 lentelé: MANOVA testo rezultatai

Remiantis pastarosios lentelés rezultatais, egzistuoja statistiskai reikSmingas skirtumas tarp
populiarumo grupiy (p-reikmé = 2,2-10716 < o = 0.05).

Taip pat atlikti ANOVA statistiniai testai, naudojant VelSo kriterijy, pries tai patikrinus hipo-
teze apie dispersijy lygybe, naudojant Livyno testa, kur tikrinama hipotezé:

Hy: o0?=03=03=03
Hy: 0y # 0} nors vienai porai (i, ).

Livyno testo rezultatai matomi 5 lenteléje. Galima teigti, jog dispersijos homogeniskumo prielaida
yra pazeista (p-reiksmes ~ 0 < 0,05).
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Kintamasis .Lalee.s .Lalee.s Statistika | p -reiksmé
laipsniai, n | laipsniai, d
avg_daily_views 3 87084 17444,01 0
avg_daily_comments 3 87084 16599,89 0
avg_daily_dislikes 3 87084 11780,05 0
avg_daily_likes 3 87084 13203,74 0
channel_subscriber_count 3 87084 13578,69 0
chr_title 3 87084 65,18 4,32:107 %2
keywords_count 3 87084 8,93 6,52 -10~6
thumbnail_quality 3 87084 217,95 7,21 -10~ 141
thumbnail blurriness 3 87084 51,66 2,37-10733
thumbnail _brightness 3 87084 397.,5 1,7-10-2°6
thumbnail_contrast 3 87084 233,9 3,66-10~1°1
age 3 87084 3311,12 0

5 lentelé: Livyno testo rezultatai

Atlikus ANOVA testa, naudojant minéta VelSo kriterijy, gauti 6 lenteléje pateikti rezultatai.
Remiantis jais, galima teigti, jog statistiskai reikSmingi skirtumai yra visuose kiekybiniuose kinta-
muosiuose tarp vaizdo jraso populiarumo grupiy.

Kintamasis .Lals?re.s Palee.s Statistika | p -reiksmé
laipsniai, n | laipsniai, d

avg_daily_views 3 37311,84 55008,68 0
avg_daily_comments 3 37250,93 23599.,92 0
avg_daily_dislikes 3 37274,65 2784252 0
avg_daily_likes 3 37178,36 32317,01 0
channel_subscriber_count 3 39937,11 14893,54 0
chr_title 3 48118,04 252,49 0
keywords_count 3 48181,38 1444,16 0
thumbnail_quality 3 48002,75 373,67 0
thumbnail_blurriness 3 48325,00 1177,87 0
thumbnail_brightness 3 47876,57 942,68 0
thumbnail_constrast 3 47978,82 149,35 0
age 3 46461,12 4560,48 0

6 lentele: ANOVA Velso kriterijaus rezultatai

Tam, kad identifikuoti, tarp kuriy grupiy ir kintamyjy vidurkiai nesiskiria, atlikta Post Hoc
analizé, kurioje naudojamas Geimso-Hauvelio testas. Testo rezultatai pateikiami priedy 26 len-
teléje. IS Sio kriterijaus rezultaty matoma, kad nereikSmingi skirtumai tarp vidurkiy yra sSiuose
pozymiuose:

e Simboliy pavadinime skaic¢iuje tarp pirmosios ir antrosios bei pirmosios ir treciosios populia-
rumo grupiy (p-reiksmeé > 0,05);

o Miniatiuros kokybéje tarp antros ir trecios populiarumo grupiy;
o Miniatituros issiliejime tarp trecios ir ketvirtos populiarumo grupiy;
o Miniatiuros kontraste tarp antros ir trecios populiarumo grupiy.

Apibendrinant siuos rezultatus, galima teigti, jog nors ir grupés yra gana stipriai persidengu-
sios, taciau skirtumai tarp populiarumo klasiy vidurkiy yra statistiskai reikSmingi. Todél kvartiliy
metodu suskirstyti duomenys j populiarumo grupés yra tinkamas budas ir klasiy sujungimas yra
nereikalingas.
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4.2 Klasterizavimo rezultatai

Tam, kad patikrinti ar sudarytos populiarumo grupés naudojant statistinius metodus yra tinka-
mas budas, atlikti du grupavimo algoritmai - k-vidurkiy metodas ir SOM - siekiant jvertinti klasiy
susidarymo tendencijas ir rysj su vaizdo jrasy populiarumu.

Pries atliekant klasterizavimo algoritmus, kiekybiniai pozymiai standartizuojami pagal 3.3 for-
mule ir sumazinta duomeny dimensija naudojant principiniy komponenciy analize tam, kad buty
galima geriau identifikuoti klasterius.

Klasterizavimo algoritmai atlikti Siam pozymiy rinkiniui: vidutinis perziury, "patinka', "nepa-
tinka" paspaudimy ir komentary skaic¢ius, miniatiuros kokybé, Sviesumas, issiliejimas ir kontrastas,
prenumeratoriy skaicius, vaizdo jraso amzius, simboliy pavadinime skaicius, raktazodziy skaicius ir
aprasymo egzistavimas.

Atlikus klasterizavimo algoritmus rezultatai vizualizuojami, siekiant iSsiaiskinti grupiy issidés-
tymg koordinaciy plokstumoje. Norint jvertinti grupiy susidarymo tendencijas, kiekybiniams kin-
tamiesiems suskaiciuoti vidurkiai grupése.

Tam, kad palyginti visy trijy - kvartiliy, k-vidurkiy ir SOM - populiarumo grupiy sudarymo
metodus, pasirinkta viena grupé (nepopuliariy vaizdo jrasy klasé) ir palyginami vidurkiai visuose
kintamuosiuose.

4.2.1 k-vidurkiy metodas

Pries atliekant klasterine analize, yra ieSkomas optimalus klasteriy skaic¢ius, naudojant alkiinés
metoda tam, kad patikrinti ar statistiniu budu sudarytos keturios populiarumo grupés atspindi
duomenis. Alkunés metodu nustatytas optimalus klasteriy skaicius yra k =4 (zr. 12 pav.)
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12 pav.: Optimalus klasteriy skaicius alkinés metodu

Atlikus klasterine analize sumazintos dimensijos duomenims naudojant k-vidurkiy metoda su
parinktu klasteriy skai¢iumi k& = 4, klasteriy iSsidéstymas matomas 13 paveikslélyje. IS Sio pa-
veikslélio galima pastebéti, kad visos keturios grupés yra atsiskyrusios, tac¢iau tam, kad jvertinti
kiekvieno klasterio skirtumus, suskaic¢iuoti kiekybiniy pozymiy vidurkiai kiekvienoje grupéje.

Nagrinéjant grupiy pasiskirstyma i 13 pav., galima pastebéti, kad grupiy dydziai skiriasi -
pirmaja bei trecigja grupes sudaro mazesnis skaic¢ius duomeny, negu antraja ir ketvirtaja. Patik-
rinimui, ar antrosios grupés dalis yra nedengiama pirmosios ir antrosios, suskaic¢iuotas kiekvienos
grupés imties dydis. Pirmaja grupe sudaro 675 vaizdo jrasai, antraja - 59374, treciaja tik 35, o ket-
virtaja like 72237 vaizdo jrasai, todél galima teigti, kad k-vidurkiu algoritmu sugrupuoti duomenys
yra nesubalansuoti.
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13 pav.: k-vidurkiy klasteriai su PCA

Remiantis 7 lentelés dinaminiy pozymiy vidurkiy rezultatais bei 13 paveiksléliu, teigiama, kad
pirmoji grupé yra populiariy vaizdo jrasy grupeé, antroji - nepopuliariy (dinaminiy pozymiy vidur-
kiai grupéje yra maziausi), treCioji - labai populiariy (dinaminiy pozymiy vidurkiai grupéje yra
didziausi), o ketvirtoji - vidutinio populiarumo vaizdo jrasy grupeé.

Pirmieji - dinaminiai pozymiai - vidutinis perziury, "patinka", "nepatinka", komentary skaic¢ius
grupése skiriasi. Matoma, kad kuo vaizdo jrasas populiaresnis, tuo didesnis yra auditorijos jsi-
traukimas. Tokia pati tendencija yra ir pradiniame duomeny suskirstyme pagal vidutiniy perziury
kvartilius - kuo vaizdo jrasas populiaresnis, tuo dinaminiy pozymiy vidurkis yra didesnis. Nagri-
néjant vaizdo jrasy amziy, galima teigti, jog naujesniems vaizdo jrasams tapti populiaresniu yra
didesné tikimybé, negu senesniems. Ta pati tendencija matoma ir populiarumo grupiy suskirstyme
pagal kvartilius, taciau k-vidurkiy grupése sis skirtumas yra ryskesnis.

Taip pat verta pastebéti, kad nepopuliariy ir vidutiniskai populiariy (antra ir ketvirta grupe
atitinkamai) vaizdo jrasy prenumeratoriy skaicius yra panasus - Siose grupése esantys vaizdo jrasai
patalpinti kanaluose, kurie vidutiniskai turi apie 5,6 mln. prenumeratoriy. Kita vertus, pirmosios
grupés vidutinis prenumeratoriy skaicius skiriasi 3 kartus - vidutinis siy vaizdo jrasy prenumeratoriy
skaicius yra apie 16 milijony, o labai populiariy vaizdo jrasy vidutinis prenumeratoriy skaié¢ius yra
apie 21 mln., nuo antros ir ketvirtos populiarumo grupiy skiriasi apie 4 kartus.

Nagrinéjant tekstine informacija, galima teigti, jog mazesnis skaiCius raktiniy zodziy ir simboliy
pavadinime taip pat daro jtaka vaizdo jrasy populiarumui - vaizdo jrasas su mazesniu raktiniy zodziy
ir simboliy skaic¢iumi pavadinime, tikétina, kad bus maziau populiarus. Kita vertus, pernelyg didelis
$iy pozymiy skaic¢ius vaizdo jrase taip pat néra labai populiary jrasy rodiklis - populiariy vaizdo
irasy (pirma grupeé) vidutinis raktiniy zodziy ir simboliy pavadinime skai¢ius yra mazesnis negu
labai populiary vaizdo jrasy (trecia grupe).

Miniatiurg apibudinantys pozymiai - kokybé, Sviesumas ir kontrastas - grupése stipriai neissi-
skiria, todél galima pamanyti, jog tobuléjant technologijy amziui - geréjant kamery, fotoaparaty
bei vaizdo apdorojimo programy kokybei ir didéjant jy galimybéms, vaizdiné vaizdo jrasy kokybeé
taip pat geréja - nuotraukos Sviesios, ryskios ir geros kokybés. Vienintelis parametras, kuris issi-
skiria yra miniatiuros issiliejimas. Matoma, kad maziausiai issiliejusios miniatituros yra vidutinio
populiarumo vaizdo jrasy (uq = 5271, 32), o daugiau issiliejusiy miniatiury turi nepopuliarus vaizdo
irasai (puo = 2080, 87).
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. . Vidurkis
Kintamasis

H1 H2 H3 H4
avg_daily_views 431200 3766,8 1,32:106 8394,2
avg_daily_comments 567,5 4,79 5853,06 10,03
avg_daily_likes 8742,67 78,68 68954,1 154,81
avg_daily_dislikes 659,34 3,26 2724,87 10,16
age 207,42 1577,68 133,94 695,51
channel_subscriber_count | 1,58 - 107 | 5,66-10° | 2,12-107 | 5,5 - 10°
chr_title 54,96 40,39 44,26 58,36
keywords_count 39,7 26,22 35,03 46,04
thumbnail_quality 24,77 25,88 28,92 26,39
thumbnail_blurriness 3881,27 2080,87 3329,84 | 5271,32
thumbnail_brightness 141,64 124,25 138,36 151,47
thumbnail_ contrast 63,08 57,6 62,64 69,91

7 lentelé: Vidurkiai k-vidurkiy klasteriuose

Nagrinéjant apraSymo egzistavimo pasiskirstyma populiarumo grupése (zr. 14 pav.), galima
matyti, jog nepopuliarus vaizdo jrasai turi daugiau vaizdo jrasy be jokio aprasymo, o vidutinio
populiarumo vaizdo jrasy didesne dalj sudaro tie vaizdo jrasai, kurie aprasyma turi. Kadangi
populiariy ir labai populiariy vaizdo jrasy kiekis yra nedidelis, dideliy skirtumy grafike nematyti.
Taciau nagrinéjant Sias dvi imtis atskirai, populiariuose vaizdo jrasuose is 675 visy vaizdo jrasy, tik
12 i$ juy neturi vaizdo jraso aprasymo, o labai populiariuose vaizdo jrasuose néra né vieno vaizdo
iraso be aprasymo.

70+
60
50
40

30 1

Procentai, %

20 1

101

04

T T T T
Populiaras Nepopuliarts Labai populiaris Vidutinio populiarumo

Populiarumo lygis

Aprasymo egzistavimas [l 0 1
14 pav.: Aprasymo egzistavimas k-vidurkiy populiarumo grupése

Lyginant statistiniu metodu ir k-vidurkiy algoritmu sudarytas populiarumo grupes, galima teig-
ti, jog dinaminiy pozymiy atzvilgiu grupiy susidarymo tendencija yra panasi - kuo vaizdo jrasas
populiaresnis, tuo dinaminiy pozymiy vidurkis yra didesnis. Kadangi sudaryty grupiy imciy dydziai
skiriasi nuo pradiniy populiarumo grupiy, palyginti, kokia dalis k-vidurkiy sudaryty populiarumo
grupeés sutampa su kvartiliy populiarumo grupémis, yra sudétinga. Taciau i$ sudaryty k-vidurkiy
populiarumo grupiy, visi 35 labai populiartis vaizdo jrasai yra taip pat labai populiariy vaizdo
irasy, kvartiliy populiarumo grupés jrasai. Kita vertus, k-vidurkiy populiariy vaizdo jrasy grupeé
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néra tapati kvartiliy populiariy vaizdo jrasy grupei - né vienas k-vidurkiy populiarios grupés jrasas
nesutampa su kvartiliy populiariy vaizdo jrasy grupe.

4.2.2 SOM

Saviorganizuojanciy neuroriniy tinkly algoritmui naudoti tokie pat pozymiai kaip k-vidurkiy
algoritme. Tinklelio dydis parinktas (1,4) - tam, kad buty galima palyginti su k-vidurkiy algoritmu.
Klasteriy issidéstymas pavaizduotas 15 paveikslélyje. Cia matoma, kad pirmoji, antroji ir ketvirtoji
grupés persidengia, todél tikétina, kad populiarumo grupiy vidurkiai Siose grupése mazai skirsis.
Kita vertus, suskaiciavus grupiy imties dydzius, teigiama, kad grupiy dydziai skiriasi - pirmaja
grupe sudaro 62702, antraja 15367, treciaja 1635, o ketvirtaja grupe like 52617 vaizdo jrasai.
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15 pav.: SOM klasteriai

Kaip ir k-vidurkiy klasterizavimo algoritme, taip ir SOM, apskaic¢iuotas kiekvieno pozymiy
vidurkis grupése. Kadangi paciy grupiy iSsidéstymas labai panasus kaip ir ankstesnio algoritmo
(13 pav. ir 15 pav. atitinkamai), galima tikeétis, kad ir vidurkiy rezultatai bus panasus.

. . Vidurkis
Kintamasis
M1 M2 U3 Ha
avg_daily_views 2059,3 14891,2 315527 5577.52
avg_daily_comments 3,53 12,48 367,82 11,06
avg_daily_likes 55,92 207,79 5853,05 150,15
avg_daily_dislikes 1,63 15,25 502,09 5,9
age 1500,58 1291,74 288,395 563,475
channel_subscriber_count | 3,02-10% [ 2,56-107 | 1,75-10" | 2,55 - 109
chr_title 40,83 48,3 60,78 61,78
keywords_count 24,1 47,9 41,61 49,33
thumbnail_quality 26,86 25,54 23,59 25,58
thumbnail_blurriness 2437,33 3833,78 3792,2 5495,01
thumbnail_brightness 127,43 154,61 146,73 148,5
thumbnail contrast 59,88 61,47 61,82 70,7

8 lentelé: Vidurkiai SOM klasteriuose

Remiantis 8 lentelés ir 15 paveikslélio rezultatais, laikoma, kad pirmoji grupé yra nepopuliariy,
antroji - populiariy, trec¢ioji labai populiariy, o ketvirtoji - vidutinio populiarumo vaizdo jrasy gru-
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pé, remiantis dinaminiais - vidutiniais perziury, "patinka", "nepatinka" paspaudimy ir komentary
skaiciais - pozymiais. Kaip ir k-vidurkiy, taip ir SOM grupavimo algoritme rezultatai panasus - kuo
vaizdo jrasas populiaresnis, tuo dinaminiai pozymiai vidurkiuose yra didesni - auditorijos jsitrauki-
mas j vaizdo jrasa yra didesnis. Populiaresnis vaizdo jrasas sulaukia daugiau perzitury, yra daugiau
komentuojamas, susilaukia daugiau "patinka' ir "nepatinka" paspaudimy. Taip pat populiaresnis
vaizdo jrasas yra naujesnis, turi daugiau kanalo prenumeratoriy. Kita vertus, verta paminéti, kad
populiariy vaizdo jrasy kanalo prenumeratoriy skaicius yra didesnis negu labai populiariy vaizdo
irasy, taciau skirtumas néra labai zymus.

Zitirint | miniatitiry kokybés vertinimo pozymiy (miniatitiros kokybé, $viesumas, issiliejimas ir
kontrastas) ir tekstinio turinio kokybeés vertinimo pozymiy (raktazodziy ir simboliy pavadinime
skaiciy) grupiy vidurkius, rezultatai gana panasus kaip ir k-vidurkiy grupavimo algoritme: ne-
populiarus vaizdo jrasai turi maziau tekstinés informacijos apie vaizdo jrass - maziau simboliy
pavadinime ir raktazodziy. Taip pat galima pastebéti, kad ir miniatitiros kokybés rodikliai yra
prastesni - vidutiniskai miniatiuros yra prastesnés kokybés, daugiau issiliejusios, maziau Sviesios ir
ne tokios kontrastingos, nors sie vidurkiy skirtumai néra labai dideli.

16 paveikslélyje matomas aprasymo egzistavimo pasiskirstymas SOM populiarumo grupése. Re-
zultaty tendencija panasi kaip ir k-vidurkiy algoritmo - nepopuliarts vaizdo jrasai turi daugiau
vaizdo jrasy be aprasymo, o vidutinio populiarumo tokiy vaizdo jrasy dalis yra mazesné. Taciau
nagrinéjant labai populiarius ir populiarius vaizdo jrasus, ¢ia aprasymo egzistavimo tendencija yra
kitokia - i 1635 labai populiariy vaizdo jrasy, 32 vaizdo jrasai neturi aprasymo, o populiariy vaizdo
irasy be apraSymo vaizdo jrasy dalis yra mazesné - i§ 15367 vaizdo jrasy, tik 29 neturi aprasymo.
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16 pav.: Aprasymo egzistavimas SOM populiarumo grupése

Kadangi, kaip ir k-vidurkiy algoritme, taip ir SOM populiarumo grupiy imties dydziai skiriasi
nuo pradiniy populiarumo grupiy imties dydziy, palyginti, kokia dalis vaizdo jrasy SOM grupése
sutampa su kvartiliy grupémis, yra lygiai taip pat sudétinga. Taciau kitaip, negu k-vidurkiy grupiy,
¢ia visose SOM grupése yra sutampanciy vaizdo jrasy su kvartiliy populiarumo grupémis.

4.2.3 Grupiy sudarymo metody palyginimas

Tam, kad palyginti visas populiarumo grupiy susidarymo tendencijas, nagrinéjama nepopuliariy
vaizdo jrasy grupé, kadangi tiek k-vidurkiy, tiek SOM algoritme §i grupé yra viena didziausiy. Lygi-
nant visy triju algoritmuy (kvartiliy, SOM ir k-vidurkiy) pozymiy statistika (vidurkj p ir standartinj
nuokrypj o) 9 lenteléje matoma, kad pozymiu reikSmeés siek tiek skiriasi.
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. . Kvartiliy metodas | k-vidurkiy metodas | SOM metodas
Kintamasis

HQ oQ ME-mean Ok-mean HSOM J0SOM

avg_daily_views 13,28 13,51 3766,9 16102,43 2059,30 | 7796,6
avg_daily_comments 0,1 4.9 4,79 22,07 3,53 15,78
avg_daily_likes 0,63 31,03 78.68 327.94 55,92 235,42
avg_daily_dislikes 0,03 0,29 3,2592 18,75 1,6289 8,56

age 1499 1229,64 1578 1151,15 1501 1136,13
channel_subscriber_count | 1,8-10° 1,6-10° 5,7-10° 9,4-10° 3-10° 4-10°
chr_title 48,64 22,03 40,39 17,43 40,83 17,43
keywords_count 28,65 24,09 26,22 21,41 24,1 19,88
thumbnail_quality 28,28 15,64 25,88 14,91 26,86 15,3

thumbnail_blurriness 3107 2760,7 2080,9 1516,97 2437,3 | 1868,84
thumbnail _brightness 131 39,24 124,3 36,74 1274 37,34
thumbnail_contrast 63,16 15,43 57,69 13,11 59,88 13,78

9 lentelé: Nepopuliariy vaizdo jrasy statistika pozymiuose

Nagrinéjant dinaminius pozymius, juy vidurkiai metoduose skiriasi. k-vidurkiy vaizdo jrasai
apima platesne imtj - vaizdo jrasai turi daugiau perziury ir "nepatinka" paspaudimy. Kita vertus,
amziaus, vidutiniai miniatiury kokybés ir tekstiniai pozymiai visose metoduose skiriasi maziau.
Aprasymo egzistavimo nepopuliariuose vaizdo jrasuose visuose metoduose tendencija taip pat yra
panasi: didzioji dalis vaizdo jrasu Sioje grupéje neturi aprasymo (9, 14, 16 paveiksléliai).

Taigi, skirtingi algoritmai duoda gana skirtingus populiarumo grupiy susidarymo rezultatus su
tam tikromis panasiomis charakteristikomis - populiaresniuose vaizdo jrasuose auditorijos jsitrau-
kimas yra didesnis, mazesné dalis vaizdo jrasy neturi aprasymo. Taciau teigti, jog statistiniu budu
sudarytos populiarumo grupés yra netinkamos, negalima. Nors Siuo budu atsizvelgiama tik j vaizdo
iraso amziy ir perziuras, kiti pozymiai taip pat turi panasy rysj su populiarumo grupémis kaip ir
k-vidurkiy bei SOM.

4.3 Klasifikavimo rezultatai

Tam, kad nuspéti vaizdo jrasy populiarumo klases naudojant metaduomeny pozymiy rinkinj,
atliktas vaizdo jrasy klasifikavimas. Duomenys klasifikuojami trimis - atraminiy vektoriy, atsitikti-
nio misko ir daugialypés logistinés regresijos klasifikatoriais. SVM, atsitiktinio misko ir daugialypés
regresijos klasifikatoriams apmokyti naudojama atsitiktiniu budu parinkta subalansuota (kiekviena
klase sudaro vienodas skai¢ius vaizdo jrasy) imtis, sudaranti 70% duomenuy. Rezultaty patikrinimui
naudojamas 10 daliy kryzminis patikrinimas. Likusi 30% duomeny imtis sudaro testavimo aibe,
kuri skirta patikrinti, kaip gerai klasifikatorius klasifikuoja nematytus duomenis.

Klasifikavimo algoritmai atliekami kvartiliy metodu suskirstytai aibei, naudojant vienuolikos
pozymiy rinkinj: kanalo prenumeratoriy skaicius, vidutinis "patinka', "nepatinka" paspaudimy
skaicius per diena, vidutinis komentary skaicius per diena, vaizdo jraso apraSymo egzistavimas,
simboliy pavadinime skaicius, raktiniy zodziy skaic¢ius, miniatitiros kokybé, issiliejimas, kontrastas
ir miniatiuros $viesumas. [ siuos klasifikatorius néra jtraukiami du kintamieji - vidutinis perziury
skaicius per dieng ir vaizdo jraso amzius tam, kad iSvengti tiesinio rysio tarp populiarumo grupiy.

4.3.1 Atraminiy vektoriy klasifikatorius

Pries atliekant SVM klasifikatoriy, kiekybiniai duomenys yra standartizuojami pagal 3.3 formu-
le. Kintamyjy standartizacija yra butina Siam klasifikatoriui, kadangi tokiu budu visy kintamuyjy
réziai turés panasia jtaka skaic¢iuojant atstumus hiperplokstumos konstravimui.

Kadangi darbe naudojamas SVM radialinis branduolys (naudojant tiesini SVM branduolj, pa-
siektas labai Zemas 0,43 bendras klasifikavimo tikslumas), Siam klasifikatoriui reikalingi du speci-
finiai parametrai C' (bendras parametras kiekvieno tipo branduoliams) ir 7 (iSskirtinis radialinio
branduolio parametras).
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C > 0 - parametras, apibréziantis tolerantiskuma klaidingam klasifikavimui. Kuomet para-
metras C' parinktas per mazas, hiperplokstumos parasté (angl. margin) bus platesné, modelis
parenka maziau tasky kaip atraminius vektorius ir taip gaunama mazesné dispersija ir eg-
zistuoja didesnis reikSmiy poslinkis. Taciau per mazas C parametras gali lemti per didelj
prisitaikyma prie mokymosi imties (angl. overfitting). Kuomet C' parametras parenkamas
didesnis, tuomet hiperplokstumos parasté bus siauresné, modelis parenka daugiau tasky kaip
atraminius vektorius, o tai reiskia didesne dispersija ir mazesnj reikSmiy poslinkj. Kita ver-
tus, per didelis C' parametras gali lemti prastesnj bendrg klasifikatoriaus tiksluma mokymosi
imciai.

v - parametras, atsakingas uz sprendimo ribos sklanduma ir kontroliuoja modelio dispersija.
Kuomet v yra labai didelis, tuomet sprendimo riba yra labai vingiuota, dél to modelio disper-
sija gali buti didesné ir tas gali lemti per didelj prisitaikyma prie mokymosi imties. Kuomet
parametras <y yra pernelyg mazas, riba yra glotnesné ir dél to modelio dispersija yra mazesné,
todél toks modelis gali neteisingai klasifikuoti sudétingiau issidés¢iusius duomeny taskus.

Radialinio branduolio optimalus parametrai C ir v parinkti naudojant parametry tinkleline
paieska (angl. grid-search). Kryzminiu patikrinimu isbandytos kombinacijos matomos lenteléje:

Geriausio modelio
parametro reikSmeé
C 0,1; 1; 10; 100; 1000 1000

v 1; 0,1; 0,01; 0,001; 0,0001 1

Parametras | ISbandytos reikSmés

10 lentelé: SVM klasifikatoriaus parametrai

Remiantis 10 lentelés parametrais, optimalus parametrai yra C' = 1000 ir v = 1, o bendras
klasifikavimo tikslumas naudojant Siuos parametrus testavimo duomenims yra 0,67. Testavimo
imciai pritaikytas klasifikatorius pasieké 0,68 bendrg klasifikavimo tiksluma.

4.3.2 Atsitiktinio misko klasifikatorius

Priesingai negu SVM klasifikatorius, atsitiktinio misko klasifikatoriui duomeny transformacija
yra nereikalinga. Taciau lygiai taip pat kaip ir SVM Kklasifikatorius, RF klasifikatoriui reikalingi
parinkti tam tikri parametrai:

n_estimator - sprendimy medziy kiekis miske.

max_features - kiekvieno padalijimo metu atsitiktinai atrinkty pozymiy skaicius. Galimos
reiksSmes:

— log?2 - logy(pozymiuy skaicius).

— sqrt - /pozymiy skaicius.
max_leaf_nodes - bendras mazgy skaicius kiekviename sprendimy medyje;

min_samples_split - minimalus duomeny kiekis tasky, reikalingas toliau skaidyti medzio
lapams;

min_samples_leaf - minimalus duomeny tasky kiekis lapui.

max_depth - maksimalus sprendimy medzio gylis;

IS viso buvo apmokyti 648 atsitiktinio misko modeliai su 11 lenteléje iSbandytomis reikSmémis.
Atsitiktinio misko klasifikatorius, jgyjantis auksciausia bendra klasifikatoriaus tiksluma (0,87) yra
sudarytas i 600 sprendimy medziy, turintis 2500 bendra mazgy skaiciy kiekviename sprendimuy
medyje (zr. 11 lent.). Testavimo imties bendras klasifikavimo tikslumas yra 0,87.
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Parametras Isbandytos reiksmeés Geriausio mo.diello.
parametro reikSmé
n_estimator 300, 400, 500, 600 600
max_features log2, sqrt log2
max_leaf_nodes 2200, 2300, 2500 2500
min_samples_split 2,5,10 10
min_samples_leaf 1,2,5 2
max_depth 30, 40, 50 40

11 lentelé: Atsitiktinio misko klasifikatoriaus parametrai

Atlikus atsitiktinio misko klasifikatoriy, jvertinta pozymiy svarba klasifikatoriaus tikslumui. Po-
Zymio svarbumas yra visy medziy sprendimy vidurkis, tai reiskia, kad pozymio svarba yra vidutiné
tarp visy medziy. Visy kintamyjy FI suma yra lygi 1. Remiantis 17 grafiku, pagrindiniai trys
kintamieji yra:

1. vidutinis "patinka' paspaudimy skaic¢ius per diena - FI(an daily_likes) = 0, 35.
2. vidutinis "nepatinka’ paspaudimy skaicius per diena - Flayvg daily dislikes) = 0,34

3. vidutinis komentary skaicius per dieng - FI(avg daily_comments) = 0,13.

avg_daily_likes e 0.35
avg_daily_dislikes * 0.34
avg_daily_comments - * 0.13
channel_subscriber_count - ¢ 0.08

keywords_count|{——e 0.02

thumbnail_blurriness { —e 0.02

Kintamasis

thumbnail_brightness { —e 0.02
chr_title 1 —e 0.02
thumbnail_contrast{—e 0.02
thumbnail_quality 1 —e 0.01

description_exists -0

T T

T
0.0 0.1 0.2 0.3

Svarba

17 pav.: Atsitiktinio misko klasifikatoriaus pozymiy svarba

4.3.3 Daugialypés logistinés regresijos klasifikatorius

MLR klasifikatoriui parametry parinkimas yra nereikalingas, taciau siam klasifikatoriui yra
naudojami tik statistiskai reikSmingi kintamieji, todél pries konstruojant daugialypés logistinés
regresijos klasifikatoriy, atliekama iSsami pozymiy analizé. Taip pat kaip ir SVM, siam klasifi-
katoriui reikalingas duomeny transformavimas, tam kad pasalinti vidurkio efekta kintamiesiems -
duomenys standartizuojami. Kita vertus, standartizavimas nepaveikia asimetrijos ir eksceso, todél
kiekybiniams priklausomiems kintamiesiems pritaikoma kvadratinés saknies transformacija, kadan-
gi kintamieji yra stipriai asimetriski.

Siame klasifikatoriaus algoritme pirma populiarumo grupé yra laikoma kaip kontroliné kategori-
ja. Apmokius modelj, vykdoma kintamyjy atranka. Kadangi né vienas koeficientas prie kintamuyjy
visose grupése nebuvo reikSmingai nesiskiriantis nuo nulio su o« = 0, 05 pasikliovimo lygmeniu, visi
kintamieji modelyje yra palickami ir antras modelis neapmokomas (27, 28 ir 29 lentelés).
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Mokymosi duomenims, atliktas daugialypés logistinés regresijos klasifikatorius pasieké 0,83
bendra klasifikavimo tiksluma. Pritaikius MLR testavimo duomenims, gautas toks pats bendras
klasifikavimo tikslumas kaip ir mokymosi duomenims — 0,83.

Kaip ir atsitiktinio misko klasifikatoriuje, taip ir MLR, svarbiausi pozymiai sutampa: vidutinis
"patinka" paspaudimu skaicius per diena (avg_daily_likes) ir vidutinis "nepatinka" paspaudimu
skaiCius per diena (avg_daily_dislikes). Kita vertus, treciasis poZzymis MLR klasifikatoriuje yra
kanalo prenumeratoriy skai¢ius (channel_subscriber_count).

avg_daily_likes e 76.08

avg_daily_dislikes * 23.81
channel_subscriber_count1 —e 3.57
description_exists1{ —e 1.83
avg_daily_comments | —® 1.56

chr_title 1 - 0.95

Kintamasis

thumbnail_contrast{ - 0.91
thumbnail_blurriness 4 e 0.41
keywords_count- ® 0.17

thumbnail_brightness+ @ 0.14

thumbnail_quality { ® 0.13

T T T T T

0 20 40 60 80

Svarba

18 pav.: Daugialypés logistinés regresijos klasifikatoriaus pozymiy svarba

4.3.4 Klasifikatoriy palyginimas

12 lenteléje pateikti visy naudoty klasifikatoriy rezultatai testavimo duomenims. Kaip matoma
is pateiktos lentelés, SVM klasifikatoriumi prasciausiai identifikuojama antra klasé, o tiksliausiai
ketvirta. Ivertinus RF klasifikatoriaus jautruma ir tiksluma, galima daryti iSvada, kad sis kla-
sifikatorius gana tiksliai suskirsté objektus i reikiamas klases. Nagrinéjant MLR klasifikatoriaus
jautrumg, matoma, kad Sis klasifikatorius yra maziau jautrus antros ir trecios populiarumo klasés
atzvilgiu, tac¢iau gana tiksliai klasifikuoja kitas klases.

Lyginant visy atlikty klasifikatoriy rezultatus testavimo imdciai, tiksliausiai duomenis suskirsté
i populiarumo klases atsitiktinio misko klasifikatorius, kurio bendras klasifikatoriaus tikslumas
yra 0,87. Zemiausia tiksluma turi SVM klasifikatorius — testavimo duomenims $is klasifikavimo
algoritmas pasieké 0,68 bendra klasifikavimo tiksluma.

SVM Atsitiktinis miskas MLR
Klasé Jautrumas | Tikslumas | Jautrumas | Tikslumas | Jautrumas | Tikslumas
1 0,71 0,63 0,93 0,91 0,91 0,86
2 0,57 0,54 0,83 0,83 0,77 0,77
3 0,62 0,68 0,82 0,82 0,77 0,77
4 0,81 0,89 0,90 0,92 0,86 0,91
Bendras
klasifikavimo 0,68 0,87 0,83
tikslumas

12 lentelé: Klasifikavimo rezultatai
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4.3.5 k-vidurkiy ir SOM sudaryty grupiy klasifikavimas

Issamesnis klasifikavimas klasterizavimo algoritmy duomenims, skirtas pasiziuréti kaip gerai
klasifikatorius klasifikuoja vaizdo jrasus j klases, atliktas naudojant atsitiktinio misko klasifikatoriy.
Sis klasifikatorius parinktas todél, jog jis tiksliausiai klasifikuoja vaizdo jrasus, padalintus pagal
kvartiliy metoda.

Kadangi tiesinio rysio tarp populiarumo grupiy ir amziaus bei vaizdo jrasy perziury skaic¢iaus
néra, siuose klasifikatoriuose naudojamas papildytas pozymiy rinkinys: kanalo prenumeratoriy skai-
¢ius, vaizdo jrasy amzius dienomis, vidutinis perziury, "patinka', "nepatinka' paspaudimy skaic¢ius
per diena, vidutinis komentary skaicius per diena, vaizdo jraso aprasymo egzistavimas, simboliy
pavadinime skai¢ius, raktiniy zodziy skaic¢ius, miniatiuros kokybé, iSsiliejimas, kontrastas ir minia-
tiuros Sviesumas. Taigi, naudojama trylika kintamuyjy, taikant tokia pat klasifikavimo metodika
kaip ir kvartiliy grupiy zymeéjimo atveju. Duomeny aibé suskirstyta j 70% mokymosi ir 30% testa-
vimo imtis. Klasifikatoriaus apmokymui naudojamas 10 daliy kryzminis patikrinimas.

4.3.5.1 k-vidurkiy grupiy klasifikavimas

Siai duomeny iméiai isbandytos 13 lenteléje nurodytos reiksmes. Pritaikius mokymosi duome-
nims auksc¢iausig bendra klasifikavimo tiksluma turintj klasifikatoriy su geriausiomis parametro
reikSmeémis testavimo duomenims, gautas 0,97 bendras klasifikavimo tikslumas.

Parametras Isbandytos reiksmeés Geriausio mo.d?ho‘
parametro reiksSmé
n_estimator 200, 250, 300, 500 500
max_features log2, sqrt log2
min_samples_split 2,5, 10, 12, 20 2
min_samples_leaf 1,2, 5,10, 15 2
max_depth 10, 20, 30, 40, 50 None

13 lentelé: Atsitiktinio misko klasifikatoriaus parametrai k-vidurkiy duomeny imdiai

Kaip ir kvartiliy metodu suskirstyty duomeny atveju, taip ir k-vidurkiy metodu suskirstyty
duomeny aibei, jvertinta atsitiktinio misko klasifikatoriaus pozymiy svarba bendram klasifikavimo
tikslumui. Remiantis 19 grafiku, matoma, kad trys pagrindiniai kintamieji yra

1. miniatitros iSsiliejimas - FI(thumbnail blurriness) = 0, 26.
2. miniatiuros kontrastas - FI(thumbnail contrast) = 0, 14.
3. vaizdo jrasSy amzius - Flage) = 0,13.

Priesingai negu kvartiliy atsitiktinio misko klasifikatoriuje, svarbiausi pozymiai yra ne dinami-
niai - atspindintys auditorijos jsitraukima, o miniatituros kokybés jvertinimo pozymiai - miniatitros
issiliejimas ir kontrastas. Taip pat matoma, kad svarbus kintamasis yra ir vaizdo jraso amzius.
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thumbnail_blurriness * 0.26

thumbnail_contrast - * 0.14
age - * 0.13
chr_title 4 ¢ 0.12
keywords_count 1 * 0.12
thumbnail_brightness * 0.11

avg_daily_dislikes { —e 0.02

Kintamasis

avg_daily_likes { —e 0.02
avg_daily_views { ——e 0.02
channel_subscriber_count{——e 0.02
thumbnail_quality { ——e 0.02
avg_daily_comments { ——e 0.02

description_exists 100

T
0.0 0.1 0.2

Svarba

19 pav.: Atsitiktinio misko klasifikatoriaus pozymiy svarba k-vidurkiy duomeny imdéiai

4.3.5.2 SOM grupiy klasifikavimas

Kaip ir k-vidurkiy, taip SOM duomeny aibei isbandyti tokie pat atsitiktinio misko klasifika-
toriaus parametrai. Geriausio modelio parametro reikSmeés yra nurodytos 14 lenteléje. Pritaikius
klasifikatoriy testavimo duomenis, gautas 0,96 bendras klasifikavimo tikslumas.

Parametras Isbandytos reikSmeés Geriausio qu?llq
parametro reiksmeé
n_estimator 200, 250, 300, 500 250
max_features log2, sqrt sqrt
min_samples_split 2, 5,10, 12, 20 2
min_samples_leaf 1, 2, 5, 10, 15 1
max_depth 10, 20, 30, 40, 50 40

14 lentelé: Atsitiktinio misko klasifikatoriaus parametrai SOM duomeny imdiai

Isnagrinéjus SOM metodu sugrupuotiems duomenims pritaikyto RF klasifikatoriaus pozymiy
svarbg (zr. 20 pav.), matoma, kad rezultatai nuo kvartiliy ir k-vidurkiy RF klasifikatoriaus poZzymiy
svarbos skiriasi. Cia svarbiausi kintamieji yra

1. kanalo prenumeratoriy skaicius - FI(channel subscriber_count) = 0,2.
2. raktiniy Zodziy skaicius - FIxeyyords_count) = 0, 15-
3. miniatiuros issiliejimas - FI thymbnail blurriness) = 0,14

Kita vertus, vaizdo jrasy amzius taip pat yra gana svarbus kintamasis kaip ir k-vidurkiy RF
klasifikatoriaus pozymiy svarbos atveju. Taciau ¢ia, jo svarba yra ketvirtoje vietoje. Taip pat verta
paminéti, jog kintamasis, nusakantis ar egzistuoja aprasSymas vaizdo jrasuose, visuose atsitiktinio
misko modeliuose yra maziausiai svarbus.
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channel_subscriber_count *(0.2
keywords_count - * 0.15
thumbnail_blurriness * 0.14
age - * 0.11
chr_title - * 0.11
%)
'g thumbnail_contrast * 0.08
= thumbnail_brightness - * 0.06
.E avg_daily_dislikes{ ——— & 0.04
avg_daily_views | —— = 0.04
avg_daily_likesq1 —— 0.03
avg_daily_comments 1 ——e 0.02
thumbnail_quality 1 —e 0.02
description_exists 1 0
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20
Svarba

20 pav.: Atsitiktinio misko klasifikatoriaus pozymiy svarba SOM duomeny imdciai

4.3.5.3 Kilasifikatoriy palyginimas

15 lenteléje pateikti atsitiktinio misko klasifikavimo rezultatai, kuomet populiarumo klasés zy-
mimos remiantis klasterizavimo algoritmais.

k-vidurkiy SOM
RF klasifikatorius RF klasifikatorius
Klasé Jautrumas | Tikslumas | Jautrumas | Tikslumas
Nepopuliarus 0,96 0,97 0,97 0,96
Vidutinio populiarumo 0,97 0,97 0,96 0,96
Populiarus 0,76 0,88 0,94 0,96
Labai populiarts 0 0 0,94 0,98
Bendras
klasifikavimo 0,97 0,96
tikslumas

15 lentelé: Atsitiktinio misko klasifikavimo rezultatai klasterizavimo duomenims

Kadangi k-vidurkiy ir SOM populiarumo klasiy zyméjimo imtis yra nesubalansuota, vertinant
kaip gerai klasifikatorius suskirsté objektus j reikiamas klases, yra remiamasi kiekvienos klasés jaut-
rumu ir tikslumu atskirai. IS Sios lentelés galima pastebéti, jog k-vidurkiy RF klasifikatoriaus labai
populiariy vaizdo jrasy klasés jautrumas ir tikslumas yra 0. Tai reiskia, kad klasifikatorius siai
klasei priklausanc¢ius duomeny taskus priskyré populiariy vaizdo jrasy klasei. Dél to, populiariy
vaizdo jrasy identifikavimas yra taip pat prastesnis (jautrumas 0,76 ir tikslumas 0,88) nepopulia-
riy ir vidutinio populiarumo klasiy atzvilgiu. Geriausiai identifikuojama nepopuliariy ir vidutinio
populiarumo klasés (jautrumas 0,96 ir tikslumas 0,97 bei jautrumas 0,97 ir tikslumas 0,97 atitin-
kamai). Siuo atveju galima daryti isvada, kad k-vidurkiy labai populiariy vaizdo jrasy klasé yra
panasi j populiariy vaizdo jrasy klase, todél tokiu atveju vertéty Sias pastarasias dvi klases sujungti.

Ziurint j SOM RF klasifikatoriaus rezultatus matoma, kad visos klasés yra identifikuojamos
panasiai gerai, o tai reiskia, kad visos keturios sio Zymeéjimo klasés yra labiau atskiriamos ir tarp
klasiy egzistuoja didesni skirtumai, nors kaip ir k-vidurkiy atveju, taip SOM populiarumo klasiy
Zyméjimo imtis yra nesubalansuota.
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4.3.6 Klasifikavimo rezultatai naudojant skirtinga populiarumo grupiy zyméjima

Klasifikavimo rezultaty patikrinimui kiekvienu atskiru klasiy zyméjimy atveju, visi klasifikavimo
algoritmai atlikti naudojant pries tai aprasyta metodologija. k-vidurkiy ir SOM populiarumo kla-
siy zyméjime klasifikavimui naudojamas pozymiy rinkinys: kanalo prenumeratoriy skaicius, vaizdo
irasy amzius dienomis, vidutinis perziury, "patinka', "nepatinka" paspaudimy skaicius per dieng,
vidutinis komentary skaicius per diena, vaizdo jraso apraSymo egzistavimas, simboliy pavadinime
skaicius, raktiniy zodziy skaicius, miniatiuros kokybeé, issiliejimas, kontrastas ir miniatitiros sviesu-
mas. Kvartiliy populiarumo klasiy zyméjimo pozymiy rinkinys klasifikavimui naudotas be vaizdo
irasy amziaus ir vidutiniy perziury skaiciaus.

Kadangi pozymiy rinkiniai ir populiarumo klasiy imties dydziai, naudoti populiarumo grupiy
zyméjimo klasifikatoriuose skiriasi, lyginti siy klasifikatoriy bendra klasifikavimo tikslumag kiek-
vieno klasifikatoriaus lygmenyje butuy neteisingas. Todél lyginamas tik skirtingas klasifikatoriy
bendras klasifikavimo tikslumas skirtinguose populiarumo klasiy zZyméjimo algoritmuose (zr. 16
lent.). Atsizvelgiant j tai, kad k-vidurkiy ir SOM populiarumo klasiy zZyméjimo duomenys yra
nesubalansuoti, prieduose pateiktas ir atlikty klasifikatoriy - SVM, RF ir MLR kiekvienos klasés
jautrumas ir tikslumas (lentelés 30, 31 ir 32 atitinkamai)

Klasifikatorius
Populiarumo Atraminiy vektoriy | Atsitiktinio misko | Daugialypés logistinés
grupiy zyméjimas klasifikatorius klasifikatorius regresijos klasifikatorius
Fovidurkiy 1 0,97 0,99
populiarumo grupés
M
. S0 . 0,99 0,96 0,97
populiarumo grupés
Kvartiliy 0,68 0,87 0,83
populiarumo grupés

16 lentelé: Klasifikavimo rezultatai naudojant skirtinga populiarumo grupiy zZyméjima

Is 16 lentelés matoma, kad klasifikatoriy bendro klasifikatoriy tikslumo k-vidurkiy ir SOM
grupiy zyméjimuose tendencija yra panasi: geriausi rezultatai k-vidurkiy ir SOM algoritmais su-
skirstytiems duomenis pasiekti taikant atraminiy vektoriaus klasifikatoriy, o prastesni taikant RF
klasifikatoriy. Kita vertus skirtumas tarp klasifikatoriy k-vidurkiy ir SOM populiarumo klasiy
Zyméjimuose yra labai mazas. Kvartiliy populiarumo klasiy zyméjime skirtumai tarp bendro kla-
sifikavimo tikslumo ir skirtingy klasifikatoriy yra didesni. Taciau apibendrinant Siuos rezultatus,
galima teigti, jog trijy skirtingy klasifikatoriy pritaikymas duomenims yra gana aukstas pagal kiek-
vieng populiarumo klasiy zyméjimo metoda.
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5 ISvados bei rekomendacijos

1. Darbe atliktas vaizdo jrasy populiarumo tyrimas paremtas YouTube duomeny programos
programavimo sgsajos pagalba surinktais vaizdo jrasy metaduomenimis ir iSvestiniais jy pa-
rametrais:

e Pirminé duomeny analizé - iSsiaiskinti pagrindiniai skirtumai tarp kvartiliy statistiniu
biidu sudaryty populiarumo grupiy.

o Klasteriné duomeny analizé - jvertintos klasiy susidarymo tendencijos ir rysys su vaizdo
irasy populiarumu.

e Jgyvendinti klasifikavimo algoritmai - populiarumo grupiy priskyrimas turint fiksuota
pozymiy rinkinj.
2. Atlikus dispersine analize gauti tokie rezultatai:
e jvertintas jungtiniy kiekybiniy pozymiy vidurkiy reikSmingas skirtumas tarp populia-

rumo grupiy naudojant MANOVA Vilkso kriterijumi paremta statistinj testa (F(36,
257268) = 3638,6; A = 0,3; p — reikdmé = 2,2-10716);

o egzistuoja statistiskai reikSmingi skirtumai visuose kintamuosiuose tarp vaizdo jrasy po-
puliarumo grupiy (p-reiksmés < 0,05), naudojant ANOVA VelSo kriterijy,;

e nustatyti reikSmingi vidurkiy skirtumai daugumoje pozymiy tarp kiekvienos populiaru-
mo grupés pory naudojant Geimso-Hauvelio kriterijy;

o statistiniy testy rezultatai leidzig daryti iSvada, jog kvartiliy metodu sudarytos populia-
rumo klasés yra tinkamas budas populiarumo grupiy vertinimui.

3. Pritaikius du grupavimo algoritmus k-vidurkiy ir SOM populiarumo grupiy sudarymui bei
palyginus visus tris populiarumo grupiy sudarymo metodus (kvartiliy, k-vidurkiy ir SOM),
gauti skirtingi populiarumo grupiy susidarymo rezultatai, ta¢iau su panasiomis charakteris-
tikomis:

e populiaresniuose vaizdo jrasuose auditorijos jsitraukimas yra didesnis;
e mazesné dalis vaizdo jrasy neturi aprasymo;
e mnepopuliarus vaizdo jrasai turi maziau tekstinés informacijos apie vaizdo jrasg bei pras-

tesni miniatiuros kokybés rodikliai.

4. Panaudojus tris masininio mokymosi algoritmus vaizdo jrasy klasifikavimui j populiarumo
grupes pagal kvartilius ir jvertinus jy tiksluma pagal bendro klasifikavimo tikslumo metrika,
klasifikatorius galima isrikiuoti tokia tvarka:

o Atsitiktinio misko klasifikatorius (bendras klasifikavimo tikslumas = 0,87).
o Daugialypés logistinés regresijos klasifikatorius (bendras klasifikavimo tikslumas = 0,83).
o Atraminiy vektoriy klasifikatorius (bendras klasifikavimo tikslumas = 0,68).

5. Klasifikuojat vaizdo jrasus j populiarumo grupes sudarytas kvartiliy metodu, svarbiausi kin-

tamieji yra sie (iSdéstyti pagal svarba tiek RF, tiek MLR klasifikatoriams):
e vidutinis "patinka" paspaudimy skaicius per dieng;
e vidutinis "nepatinka" paspaudimy skaicius per dieng.

6. Atlikus k-vidurkiy ir SOM metodais sudaryty grupiy vaizdo jrasy klasifikavima, susidurta su

nesubalansuoto duomeny rinkinio problema - tokiu atveju naudingiau nagrinéti atskiry grupiy

jautruma ir tiksluma, kadangi Sios metrikos yra informatyvesnés uz bendra klasifikavimo
tiksluma.
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7. Palyginus visy trijy populiarumo grupiy suskirstymo algoritmus, gauti skirtingi klasifikavimo
rezultatai, todél populiarumo klasiy zyméjimo algoritmo pasirinkimas populiarumo vertinime
priklauso nuo eksperto analizés tyrimo ir tiksly. Kita vertus, ateityje reikia istirti, kuris
populiarumo grupiy priskyrimo metodas tinkamiausiai apibrézia vaizdo jrasy populiaruma.

8. Ateities darbuose buty prasminga iSplésti pozymiy rinkinj, panaudojant naturalios kalbos ap-
dorojimo algoritmus, jvertinus sentimenty analize komentaruose bei raktiniy zodziy su vaizdo
irasy pavadinimu rysj. Kadangi klasterizavimo algoritmuose naudojamas Euklidinio atstumo
panasumo matas, verta iSbandyti kitus panasumo matus, pavyzdziui, panaudoti Manheteno
atstuma ir palyginti rezultatus grupiy susidaryme. Klasifikavimo analizéje prasminga isplésti
klasifikatoriy aibe, panaudojant rekurentinius neuroninius tinklus ir palyginti rezultatus su
atliktais klasifikatoriy algoritmais.
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7 Priedai

Reiksmé Kategorija
1 Filmai ir animacija
2 Transporto priemonés
3 Muzika
4 Gyvunai
) Sportas
6 Kelionés
7 Zaidimai
8 Zmonés
9 Komedijos
10 Pramogos
11 Naujienos ir politika
12 Kaip ir Stilius
13 ISsilavinimas
14 Mokslas ir technologijos
15 Ne pelno ir organizacijos ir aktyvizmas
17 lentelé: Kategorija
Kintamasis Vidurkis | Dispersija Standartlfus Ml.n 1vrn a‘l ! Malfsima.h
nuokrypis reikSmeé reikSmé
channel_subscriber_count 1839828 3,62:1013 1564206 0 51500000
age 1499 1512014 1229,64 1 5406
avg_daily_views 13,28 182,62 13,51 0 48,6
avg_daily_likes 0,63 962,78 31,03 0 5600,6
avg_daily_dislikes 0,03 0,083 0,29 0 31
avg_daily_comments 0,1 24,08 4.9 0 888,6
chr_title 48,64 485,2 22,03 1 100
keywords_count 28,65 580,3 24,09 0 110
thumbnail _quality 28,28 244,67 15,64 0,007 99,92
thumbnail_blurriness 3107 7621454 2760,7 0 36697
thumbnail contrast 63,16 238,03 15,43 0 124,63
thumbnail_brightness 131 1539,84 39,24 0 255

18 lentelé: Pirmosios grupeés kiekybiniy kintamuyjy aprasomoji statistika
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Kintamasis Q1 Q2 Q3
channel_subscriber_count | 35200 | 290000 | 1110000
age 433 1244 2229
avg_daily_views 1,98 8,06 21,7
avg_daily_likes 0,03 0,16 0,52
avg_daily_dislikes 0,0007 | 0,0048 0,0161
avg_daily_comments 0,0014 | 0,0153 0,0588
chr_title 32 46 62
keywords_count 8 23 47
thumbnail_quality 17,74 25,38 35,31
thumbnail blurriness 1032,53 | 2347,43 | 4405,4
thumbnail contrast 53,47 63,44 73,11
thumbnail_brightness 105,89 130,46 154,92

19 lentelé: Pirmosios populiarumo grupés kvartiliai

Kintamasis Vidurkis | Dispersija Standartlfus Ml.n 1vm a‘l ! Malfsima.h
nuokrypis reiksmé reiksmeé
channel_subscriber_count 3429504 3,89-1013 6235151 5 54800000
age 1250 927265,3 962,95 1 5569
avg_daily_views 203,83 15674,51 125,2 48,60 494,40
avg_daily_likes 4,16 48,28 6,95 0 93,09
avg_daily_dislikes 0,09 0,75 0,87 0 46,44
avg_daily_comments 0,68 2,53 1,59 0 96,2
chr_title 48,88 436,21 20,89 1 100
keywords_count 37,4 546,40 23,38 0 112
thumbnail _quality 25,95 211,85 14,56 0,0028 99,82
thumbnail _blurriness 3845 8593188 2931,41 0 42075
thumbnail contrast 64,93 195,59 13,99 0 122,38
thumbnail_brightness 137,8 1191,361 34,52 0 254,1

20 lentelé: Antrosios grupés kiekybiniy kintamyjy aprasomoji statistika

Kintamasis Q1 Q2 Q3
channel _subscriber_count | 431000 | 1210000 | 3580000
age 458 1079 1855
avg_daily_views 95,11 170,72 296,4
avg_daily_likes 1,87 4,16 8,9
avg_daily_dislikes 0,044 0,095 0,2
avg_daily_comments 0,1242 0,32 0,7424
chr_title 33 46 62
keywords_count 18 35 59
thumbnail_quality 16,33 23,37 32,23
thumbnail_blurriness 1667,28 | 3207,63 | 5292,56
thumbnail_contrast 96,165 65,16 73,92
thumbnail_brightness 116,87 137,77 159,04

21 lentelé: Antrosios populiarumo grupés kvartiliai

45




Kintamasis Vidurkis | Dispersija Standartlfus Ml.n 1vrn a‘l ! Malfsima.h
nuokrypis reikSmé reikSmé
channel_subscriber_count 5827060 6,35-1013 7969533 24 54800000
age 976,7 726432,7 852,31 1 5380,0
avg_daily_views 1451,3 561249,6 749,17 494,4 3209,4
avg_daily_likes 32,23 1898,74 43,57 0 803,62
avg_daily_dislikes 0,73 31,35 5,6 0 491,5
avg_daily_comments 2,15 107,92 10,39 0 579,5
chr_title 49,44 425,37 20,62 2 100
keywords_count 40,64 563,56 23,74 0 115
thumbnail _quality 25,83 204,48 14,3 0,008 99,9
thumbnail_blurriness 4185 8958352 2993,05 0 38989
thumbnail contrast 65,22 180,8 13,45 0 124,22
thumbnail_brightness 1424 1182,1 34,38 0 253,4
22 lentelé: Treciosios grupés kiekybiniy kintamyju aprasomoji statistika
Kintamasis Q1 Q2 Q3
channel_subscriber_count | 870000 | 2950000 | 7080000
age 277 766 1462
avg_daily_views 801,61 | 1272,03 | 1989,25
avg_daily_likes 16,54 32,23 59,19
avg_daily_dislikes 0,38 0,73 1,4
avg_daily_comments 0,89 2,15 4,41
chr_title 34 47 62
keywords_count 21 41 62
thumbnail_quality 16,30 23,2 31,95
thumbnail blurriness 2022,73 | 3585,86 | 5651,45
thumbnail_contrast 956,852 65,62 74,01
thumbnail _brightness 121,454 | 142,22 163,61
23 lentelé: Treciosios populiarumo grupés kvartiliai
Kintamasis Vidurkis | Dispersija Standartlflls Ml.n 1Vm a-l ! Mal.{sima.h
nuokrypis reikSmeé reikSmeé
channel_subscriber_count | 11422580 1,52-10™ 12344365 24 54800000
age 629,6 476564,8 690,34 1 5064,0
avg_daily_views 33619 9287706901 96372,75 3209 207945,46
avg_daily_likes 678,48 10376957 3221,33 0 24109,06
avg_daily_dislikes 42,77 59021,26 242,94 0 207945,46
avg_daily_comments 43,53 79109,5 281,26 0 20660,38
chr_title 54,14 502,85 22,42 3 100
keywords_count 41,75 591,88 24,33 0 114
thumbnail_quality 24.56 176,8603 13,3 0,01 99,96
thumbnail_blurriness 4191,83 8086903 2843,75 5,14 35440,17
thumbnail_contrast 64,254 159,77 12,64 7,71 124,72
thumbnail_brightness 145,69 1077,623 32,83 14,14 251,74

24 lentelé: Ketvirtosios grupés kiekybiniy kintamyjy aprasomoji statistika
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Kintamasis Q1 Q2 Q3
channel subscriber_count | 1910000 | 7080000 | 17700000
age 101 391 936
avg_daily_views 5533,91 | 10580,48 | 25626,54
avg_daily_likes 85,51 208,92 491,36
avg_daily_dislikes 3,19 7,63 23,03
avg_daily_comments 1,62 9,14 26,7
chr_title 37 51 70
keywords_count 21 44 64
thumbnail_quality 15,9 22,22 30,18
thumbnail blurriness 2137,82 3609,6 5597,18
thumbnail contrast 56,06 64,23 72,53
thumbnail_brightness 126,2 147.4 166,84

25 lentelé: Ketvirtosios populiarumo grupés kvartiliai

Kintamasis

Q
o
=
i,
o

p - reiksmeé

avg_daily_views

\V)

0

avg_daily_views

avg_daily_views

avg_daily_views

avg_daily_views

avg_daily_views

avg_daily_comments

avg_daily_comments

avg_daily_comments

avg_daily_comments

avg_daily_comments

avg_daily_comments

avg_daily_dislikes

avg_daily_dislikes

avg_daily_dislikes

avg_daily_dislikes

avg_daily_dislikes

avg_daily_dislikes

avg_daily_likes

avg_daily_likes

avg_daily_likes

avg_daily_likes

avg_daily_likes

avg_daily_likes

channel_subscriber_count

channel_subscriber_count

channel_subscriber_count

channel_subscriber_count

channel_subscriber_count

(o] Heu) Hew) Hev]l Hev] Jeo)] ool Heo] Heo) Heo) Heo) Heo) Heo) Heo) Hen) Hen) Bevl Heo] Hev] Heo] Jeo] Jev) Heo) Hen) Neo) Hen) Han) Nan)

channel_subscriber_count 0
chr_title 8,32e-01
chr_title 8,80e-02
chr_title 0
chr_title 4,00e-03
chr_title 0

NN R R WN NP R WNIN P =R WINPT WINPT W NN P ==

A [ QO | QO DD W | | QO | QO DD [ [ QO | QO DD W | | QO | QO DO [ | QO [ QO DN | | QO | W

47




Kintamasis

Q
o
=
T
@

p - reiksmeé

chr_title

S

0

keywords_count

keywords_count

keywords_count

keywords_count

keywords_count

keywords_count

thumbnail_quality

thumbnail_quality

thumbnail_quality

(o] Hen) Hev) Hev]l Hev] Heo) Hev) Nen) Nan)

thumbnail_quality

=
[\]

thumbnail_quality

thumbnail_quality

thumbnail blurriness

thumbnail _blurriness

thumbnail_blurriness

thumbnail blurriness

thumbnail _blurriness

thumbnail _blurriness

thumbnail_brightness

thumbnail_brightness

thumbnail_brightness

thumbnail_brightness

thumbnail_brightness

thumbnail_brightness

thumbnail_ constrast

thumbnail_ constrast

thumbnail_ constrast

o|lo|o|lo|o|o|o|o|o|lo|o|lo|lo|o|lo|o|o

thumbnail constrast

=
w
Ut

thumbnail constrast

thumbnail constrast

age

age

age

age

age

age

WIDN| DN = = =D DN = =] =] COIN DN = =] =N DN = =] =D DN = = =D DN = = =]

W | QO [ QO DD | | QO [ QO DO [ [ QO [ QO DD | | QO | QO DO [ [ QO | QO DN | | QO | W N

[en] Hew) Hew) Bevll Hevll Hevl]l Heo) Nl

26 lentelé: Geimso-Hauvelio testo rezultatai
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Kintamasis Koeficientas | Voldo kriterijus | p-reikSmé
Laisvasis narys 17,24 81,06 <0,05
channel_subscriber_count 0,56 27,04 <0,05
avg_daily_likes 19,69 75,07 <0,05
avg_daily_dislikes 4.5 28,94 <0,05
avg_daily_comments 0,77 6,81 <0,05
chr_title 0,17 10,26 <0,05
keywords_count -0,0007 -0,04 0,97
thumbnail_quality -0,03 -1,86 0,06
thumbnail_blurriness -0,07 -3,64 <0,05
thumbnail contrast -0,16 -9,16 <0,05
thumbnail _brightness 0,05 3,29 <0,05
description_existsl 0,43 3,64 <0,05

27 lentelé: Antros populiarumo grupés daugialypés logistinés regresijos koeficientai

Kintamasis Koeficientas | Voldo kriterijus | p-reiksmeé
Laisvasis narys 20,8 80,57 <0,05
channel subscriber_ count 1,22 45,62 <0,05
avg_daily_likes 26,91 95,66 <0,05
avg_daily_dislikes 8,42 49,23 <0,05
avg_daily_comments -0,11 -0,87 0,39
chr_title 0,3 12,94 <0,05
keywords_count 0,05 1,923 0,05
thumbnail_quality 0,02 0,94 0,35
thumbnail blurriness -0,15 -6,27 <0,05
thumbnail contrast -0,3 -12,42 <0,05
thumbnail_brightness 0,05 2,39 0,02
description_existsl 0,66 3,56 <0,05

28 lentelé: Trecios populiarumo grupés daugialypés logistinés regresijos koeficientai

Kintamasis Koeficientas | Voldo kriterijus | p-reiksmeé
Laisvasis narys 18,84 65,1 <0,05
channel_subscriber_count 1,79 57,32 <0,05
avg_daily_likes 29,48 103,42 <0,05
avg_daily_dislikes 10,89 62,18 <0,05
avg_daily_comments -0,68 -5,28 <0,05
chr_title 0,48 16,69 <0,05
keywords_count 0,13 4,32 <0,05
thumbnail_quality 0,08 2,98 0,003
thumbnail_blurriness -0,19 -6,09 <0,05
thumbnail contrast -0,45 -15,1 <0,05
thumbnail_brightness 0,03 0,99 0,32
description_existsl 0,74 3,27 <0,05

29 lentelé: Ketvirtos populiarumo grupés daugialypés logistinés regresijos koeficientai
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k-vidurkiy
SVM klasifikatorius

SOM
SVM klasifikatorius

Kvartiliy
SVM klasifikatorius

Klasé Jautrumas | Tikslumas | Jautrumas | Tikslumas | Jautrumas | Tikslumas
Nepopuliarus 1 1 1 0,99 0,71 0,63
Vidutinio populiarumo 1 1 0,99 0,99 0,57 0,54
Populiarus 0,80 0,96 0,99 0,98 0,62 0,68
Labai populiarus 0,71 1 0,82 0,99 0,81 0,89
Bendras
klasifikavimo 0,99 0,68
tikslumas
30 lentelé: SVM Kklasifikatoriaus rezultatai
k-vidurkiy SOM Kvartiliy
RF Kklasifikatorius RF Kklasifikatorius RF Kklasifikatorius
Klasé Jautrumas | Tikslumas | Jautrumas | Tikslumas | Jautrumas | Tikslumas
Nepopuliarus 0,96 0,97 0,97 0,96 0,93 0,91
Vidutinio populiarumo 0,97 0,97 0,96 0,96 0,83 0,83
Populiarus 0,76 0,88 0,94 0,96 0,82 0,82
Labai populiarus 0 0 0,94 0,98 0,90 0,92
Bendras
klasifikavimo 0,97 0,96 0,87
tikslumas
31 lentelé: RF klasifikatoriaus rezultatai
k-vidurkiy SOM Kvartiliy
MLR klasifikatorius | MLR klasifikatorius | MLR klasifikatorius
Klasé Jautrumas | Tikslumas | Jautrumas | Tikslumas | Jautrumas | Tikslumas
Nepopuliarus 0,99 0,99 0,98 0,98 0,91 0,86
Vidutinio populiarumo 0,98 0,99 0,39 0,41 0,77 0,77
Populiarus 0,1 0,24 0,97 0,97 0,77 0,77
Labai populiarus 0 0 0,94 0,94 0,86 0,91
Bendras
klasifikavimo 0,99 0,97 0,83
tikslumas

32 lentelé: MLR klasifikatoriaus rezultatai

7.1 R programos kodas

# Script for Data
library(tuber)

library(jsonlite)
library(tidyverse)

yt_oauth(
app_1d =nn ,
app_secret = "",
token = "")

C_MAIN_JSON_FILE_NAME = "~data.json"
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data_df <- read_json(
path = C_MAIN_JSON_FILE_NAME,
simplifyVector = T)

data_df <- data.frame()
isVideoWritten = F

for(channelld in youtube_channels){
print (paste("channelld: ", channelld))
if ('channelld %in}% data_df$channel_id){
channel_stats <- get_channel_stats(channel_id = channelld)
if (as.numeric(channel stats[["statistics"]]$videoCount) <= 600){
channel_video_stats <- get_all_channel_video_stats(channel_id = channelld)
channel_video_stats <- as.data.frame(channel_video_stats, stringsAsFactors = F)
for(video_idx in 1:nrow(channel video_stats)){
videoIld = as.character(channel_video_stats[video_idx, "id"])
print(paste(" videoId: ", videoId))
if ('videoId %in’% data_df$video_id){
video_stats <- get_video_details(video_id = videoId)
tags_concat = NA
tags = video_stats$items[[1]]$snippet$tags

if(lis.null(tags)){
tags_concat = paste(data.frame(matrix(unlist(tags),
nrow=length(tags), byrow=T))[,1],
collapse = "; ")

}

video_likes = channel_video_stats[video_idx, "likeCount"]
if(!is.null(video_likes) && 'is.na(video_likes)){
video_likes = as.numeric(video_likes)
} else {
video_likes = NA

3

commentCount = channel video_stats[video_idx, "commentCount"]

if (!is.null (commentCount) && 'is.na(commentCount)){
commentCount = as.numeric(commentCount)

} else {
commentCount

NA

video_dislikes = channel_video_stats[video_idx, "dislikeCount"]
if('is.null(video_dislikes) && !'is.na(video_dislikes)){
video dislikes = as.numeric(video_dislikes)
} else {
video_dislikes

}

NA

if ("subscriberCount" %in} names(channel_stats$statistics)){
channel_subscriber_count =
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as.numeric(channel_stats[["statistics"]]$subscriberCount)
if (!is.null(channel_subscriber_count) && '!'is.na(channel_subscriber_count)){
channel subscriber_ count = as.numeric(channel subscriber count)
}
} else{
channel subscriber_count = NA

}
as.Date(channel _video_stats[video_idx, "publication_date"], "%Y-%m-%d")

data_temp_df <- data.frame(
video_id = as.character(channel_video_stats([video_idx,"id"]),
video_title = as.character(channel_video_stats[video_idx, "title"l),
video_publication_date = as.Date(channel_video_stats[video_idx,
"publication_date"],
format = "}Y-%m-%d"),
video_description = as.character(channel_video_stats[video_idx, "description"]),
video_likes = video_likes,
video_dislikes = video_dislikes,
video_comments = commentCount,

video_views = as.numeric(channel_video_stats[video_idx, "viewCount"]),
video_keywords = as.character(tags_concat),
video_category = as.numeric(video_stats[["items"]][[1]][["snippet"]]
[["categoryId"]]l),
video_thumbnail = paste("https://i.ytimg.com/vi/",

videold,

"/mqdefault.jpg",

sep = ""),
channel_id = as.character(channel_stats$id),
channel_title = as.character(channel_stats[["snippet"]]$title),
channel_subscriber_count = channel_ subscriber_count,
channel_videos_count = as.numeric(channel_stats[["statistics"]]$videoCount),
channel_video_view_count = as.numeric(channel_stats[["statistics"]]$viewCount),
extract_date = Sys.Date(),
stringsAsFactors = F)

isVideoWritten = T
data_df <- rbind(data_df, data_temp_df)
print(paste(" - added."))
}
} else {
list_channel_video <- list_channel_videos(channel_id = channelld, max_results = 60)
list_channel_video <- list_channel_video[1:500,]
for(video_idx in 1:nrow(list_channel video)){
videold = as.character(list_channel _video[video_idx, "contentDetails.videoId"])
print(paste("videoId: ", videoId))

if (lvideoId %in% data_df$video_id){

video_stats <- get_video_details(video_id videold)

channel_video_stats <- get_stats(video_id = videoId)

channel_video_stats <- as.data.frame(channel_video_stats, stringsAsFactors = F)
tags_concat = NA

tags = video_stats$items[[1]]$snippet$tags
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if ('is.null(tags)){
tags_concat = paste(data.frame(matrix(unlist(tags), nrow=length(tags),
byrow=T)) [,1],
collapse = "; ")

}

if ("commentCount" %in% colnames(channel_video_stats)){
commentCount = channel video_stats[["commentCount"]]
if ('is.null(commentCount) && 'is.na(commentCount)){
commentCount = as.numeric(commentCount)
}
} else{
commentCount = NA

if ("subscriberCount" %in} names(channel_stats$statistics)){
channel_subscriber_count =
as.numeric(channel_stats[["statistics"]]$subscriberCount)
if ('is.null(channel_subscriber_count) && !is.na(channel_subscriber_count)){

channel _subscriber_count = as.numeric(channel_subscriber_count)

}

} elsed{
channel_subscriber_count = NA

if ("1likeCount" %in% names(channel_video_stats)){
video_likes = channel_video_stats[["likeCount"]]
if('is.null(video_likes) && 'is.na(video_likes)){

video_likes = as.numeric(video_likes)

}

} else{
video_likes = NA

}

if("dislikeCount" %in’% names(channel video_stats)){
video_dislikes = channel _video_stats[["dislikeCount"]]
if(lis.null(video_dislikes) && !'is.na(video_dislikes)){
video_dislikes = as.numeric(video_dislikes)
}
} else{
video_dislikes = NA

3

data_temp_dfl <- data.frame(
video_id = video_stats[["items"]][[1]1]1[["id"]],
video_title = video_stats[["items"]][[1]][["snippet"]][["title"]],
video_publication_date =
video_stats[["items"]] [[1]] [["snippet"]] [["publishedAt"]],
video_description = video_stats[["items"]][[1]] [["snippet"]] [["description"]],
video_likes = video_likes,
video_dislikes = video_dislikes,
video_comments = commentCount,
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video_views = channel_video_stats[["viewCount"]],

video_keywords = as.character(tags_concat),

video_category =
as.numeric(video_stats[["items"]] [[1]] [["snippet"]] [["categoryId"]1]),
video_thumbnail = paste("https://i.ytimg.com/vi/",

videold,

"/mqdefault. jpg",

sep = ""),

channel id = as.character(channel stats$id),

channel_title = video_stats[["items"]][[1]][["snippet"]] [["channelTitle"]],
channel _subscriber_count = channel_ subscriber_count,

channel_videos_count = as.numeric(channel_stats[["statistics"]]$videoCount),
channel_video_view_count = as.numeric(channel_stats[["statistics"]]$viewCount),
extract_date = Sys.Date(),

stringsAsFactors = F)

isVideoWritten = T
data_df <- rbind(data_df, data_temp_df1l)
print(paste(" - added."))

} else {
print("Tokio kanalo video jau yra duomenyse.")

if (isVideoWritten){
write_json(
x = data_df,
path = C_MAIN_JSON_FILE_NAME)

# Data cleaning, preparations, main statistics

data <- data %>%

mutate(popularity = case_when(
(avg_daily_views <= quantile(avg_daily_views)[2]) ~ 1,
(avg_daily_views > quantile(avg_daily_views)[2] &
avg_daily_views <= quantile(avg_daily_views) [3]) ~ 2,
(avg_daily_views > quantile(avg_daily_views)[3] &
avg_daily_views <= quantile(avg_daily_views) [4]) ~ 3,
TRUE ~ 4))

data$channel <- as.factor(data$channel title)
datachannel <- factor(data$channel)
nlevels(data$channel)

nrow(data)

mean(data$age)

mean(data$video_views)
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data_description <- data %>%
group_by(popularity, description_exists) %>%
count ()

data_description <- data_description %>%
group_by(description_exists) %>%
mutate (N = sum(n))

data_description <- data_description %>%
group_by(description_exists) %>%

mutate (Procentas = (n*x100)/N)

data_description <- data_description %>%

mutate (Popular =

case_when(popularity == 1 ~ "Nepopuliaris",
popularity == 2 ~ "Vidutinio populiarumo",
popularity == 3 ~ "Populiarus",
popularity == 4 ~ "Labai populiaris"))

data_description$Popular <- factor(data_description$Popular,
levels = c("Nepopuliaris",

"Vidutinio populiarumo",

"Populiarus",

"Labai populiaris"))

ggplot(data_description, aes(fill = description_exists, y = Procentas, x = Popular)) +
geom_bar(position = "dodge", stat = "identity") +
theme_publish() +
scale_fill_grey(start = 0.3, end = 0.8) +
labs(x = "Populiarumo lygis", fill = "AprasSymo egzistavimas", y = "Procentai, %") +
scale_y_continuous(breaks = seq(0, 60, 10), limits = c(0, 60))

TC <- data_df %>Y%

group_by (popularity,video_category) %>%

summarise(TotalTrending = n()) %>%

arrange (popularity, desc(TotalTrending))

Totals <- TC %> group_by(popularity) %>% summarise(totals = sum(TotalTrending))
TC <- merge(TC,Totals, by = "popularity")

TC <- TC %>% select(popularity, totals, video_category, TotalTrending)

TC <- TC %>% group_by(popularity, totals, video_category) %>%

summarise(Totals = sum(TotalTrending))

TC$Percentage <- (TC$Totals / TC$totals)*100

TC <- TC %> mutate(Category_title =

case_when(video_category == 1 ~ "Filmai ir animacija",
video_category == 2 ~ "Transporto priemonés",
video_category == ~ "Muzika",
video_category == 4 ~ "Gyviunai",
video_category == 5 ~ "Sportas",

video_category == "Kelionés",
video_category ==
video_category ==

video_category ==

~ "Zaidimai",
~ "Zmonés",
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~ "Komedija",
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video_category == 10 ~ "Pramogos",

video_category == 11 ~ "Naujienos ir politika",

video_category == 12~ "Kaip ir Stilius",

video_category == 13 ~ "ISsilavinimas",

video_category == 15 ~ "Ne pelno organizacijos ir aktyvizmas",

TRUE ~ "Mokslas ir Technologijos"))

nb.cols <- 18
mycolors <- colorRampPalette(brewer.pal(8, "Set2")) (nb.cols)

ggplot(data = TC, aes(
x = video_category,
y = Percentage,
fill = factor(Category_title))) +
geom_bar(stat = "identity",
position = "dodge",
show.legend = TRUE) +
scale_fill_manual(values = mycolors) +
ylab("Perzitiry dalis, procentais") +
xlab("Kategorijos") +
theme (
axis.text = element_text(size = 15),
legend.text = element_text(size = 15),
legend.title = element_text(size = 15)) +
facet_wrap( ~ popularity, scales = "free", ncol = 2) +
labs(fill = "Kategorija") +
theme_publish()

dataf$video_keywords[is.na(dataf$video_keywords)] <- 0

data$keywords_count <- ifelse(data$video_keywords == 0, O,
sapply(data_df$video_keywords, function(x) length(unlist(strsplit(as.character(x),
"\\W+")))))

# Statistical tests
library(jsonlite)
library(tidyverse)
library(reshape2)
library(mvnormtest)
library(rstatix)

data <- read_json(
path = "~data.json",
simplifyVector = T)

data_manova <- data %>% select(popularity,
thumbnail_quality,
channel_subscriber_count,
chr_title,
thumbnail contrast,
thumbnail_brightness,
thumbnail blurriness,
avg_daily_likes,
avg_daily_dislikes,
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avg_daily_comments,
keywords_count,
avg_daily_views,
age,
description_exists)

data_manova$popularity <- as.factor(data_manova$popularity)
data_manova$description_exists <- as.factor(data_manova$description_exists)

outlier_thumbnail_quality <- data_manova %>%
group_by (popularity) %>%
identify_outliers(thumbnail_quality)

outlier channel subscriber_ count <- data_manova %>%
group_by (popularity) %>%
identify_outliers(channel_subscriber_count)

outlier_chr_title <- data_manova %>%
group_by (popularity) %>%
identify_outliers(chr_title)

outlier thumbnail contrast <- data_manova %>%
group_by (popularity) %>%
identify_outliers(thumbnail_contrast)

outlier_thumbnail_brightness <- data_manova %>%
group_by(popularity) %>%
identify_outliers(video_thumbnail_brightness)

outlier_thumbnail_blurriness <- data_manova %>%
group_by (popularity) %>%
identify_outliers(thumbnail_blurriness)

outlier_avg_daily_likes <- data_manova %>%
group_by (popularity) %>%
identify_outliers(avg_daily_likes)

outlier_avg_daily_dislikes <- data_manova 7%>%
group_by (popularity) %>%
identify_outliers(avg_daily_dislikes)

outlier_avg_daily_comments <- data_manova %>/
group_by (popularity) %>%
identify_outliers(avg_daily_comments)

outlier_avg_daily_views <- data_manova %>%
group_by (popularity) %>%
identify_outliers(avg_daily_views)

outlier_age <- data_manova 7%>%

group_by(popularity) %>%
identify_outliers(age)

57



outlier_keywords_count <- data_manova %>%
group_by (popularity) %>%
identify_outliers(keywords_count)

outliers <- union_all(outlier_thumbnail_quality, outlier_channel_subscriber_count) %>%
union_all(outlier_chr_title) %>%
union_all(outlier thumbnail contrast) %>%
union_all(outlier_thumbnail_brightness) %>%
union_all(outlier_thumbnail blurriness) %>%
union_all(outlier_avg_daily_likes) %>%
union_all(outlier_avg_daily_dislikes) %>%
union_all(outlier_avg_daily_comments) %>%
union_all(outlier_keywords_count) %>%
union_all(outlier_avg_daily_views) %>%
union_all(outlier_age)

outliers <- outliers %>% select(-c(is.outlier, is.extreme))
data_manova_outliers <- anti_join(data_manova, outliers)
outcome <- data_manova_outliers([,-c(1,14)]

outcome<- as.matrix(outcome)

# MANOVA
dataModel <- manova(outcome ~ popularity, data=data_manova_outliers)

summary (dataModel, test = "Wilks")

# Levene test
data_manova_outliers %>%
gather(key = "variable", value = "value",
thumbnail_quality,
channel_subscriber_count,
chr_title,
thumbnail contrast,
thumbnail_brightness,
thumbnail_blurriness,
avg_daily_likes,
avg_daily_dislikes,
avg_daily_comments,
keywords_count,
age,
avg_daily_views) %>%
group_by(variable) %>%
levene_test(value ~ popularity)

grouped.data <- data_manova_outliers %>%
gather (key = "variable", value = "value",
thumbnail_quality,
channel_subscriber_count,
chr_title,
thumbnail contrast,
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thumbnail_brightness,

thumbnail _blurriness,

avg_daily_likes,

avg_daily_dislikes,

avg_daily_comments,

keywords_count,

age,

avg_daily_views) %>%
group_by(variable)

# ANOVA Welch
grouped.data %>)% welch_anova_test(value ~ popularity)

# Games-Howell
data_manova_outliers %>%
gather (key = "variables", value = "value",
thumbnail_quality,
channel_subscriber_count,
chr_title,
thumbnail contrast,
thumbnail_brightness,
thumbnail_blurriness,
avg_daily_likes,
avg_daily_views,
avg_daily_dislikes,
avg_daily_comments,
keywords_count,
age) %»>%h
group_by(variables) %>%
games_howell_test(value ~ popularity) %>%
select(-estimate, -conf.low, -conf.high)

# MLR
library(caret)
library(dplyr)
library(moments)
library(ggplot2)
library(ggcorrplot)
library(e1071)
library(doParallel)
library(reshape2)
library(jsonlite)

data <- read_json(path = "~data.json",simplifyVector = T)

data <- data %>% select(
popularity,
thumbnail_quality,
channel_subscriber_count,
chr_title,
thumbnail contrast,
thumbnail_brightness,
thumbnail_blurriness,
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avg_daily_likes,
avg_daily_dislikes,
avg_daily_comments,
keywords_count,
description_exists)

data_scale <- data
data_scale[-c(1,12)] <- scale(data_scale[-c(1,12)])

stats <- as.data.frame(cbind(Mean = sapply(data, mean),
Median = sapply(data, median),
Std_Dev = sapply(data, sd),
CV = sapply(data, sd) / sapply(data, mean),
Skewness = sapply(data, skewness),
Kurtosis = sapply(data, kurtosis)))

stats

stats2 <- as.data.frame(cbind(Mean = sapply(data_scale[ , c(2:11)],
Median = sapply(data_scale[ , c(2:11)], median),
Std.Dev = sapply(data_scale[ , c(2:11)], sd),
Skewness = sapply(data_scale[ , c(2:11)], skewness),
Kurtosis = sapply(data_scale[ , c(2:11)], kurtosis)))

stats2
data_scale[ ,-c(1,12)] <- scale(sqrt(datal ,-c(1,12)]1))

trControl mnl <- trainControl(
method = "cv",
number = 10,
search = "grid",
classProbs = FALSE,
summaryFunction = multiClassSummary)

tuneGrid_mnl <- expand.grid(decay = seq(0, 1, by = 0.1))
set.seed(2091)

data_scale$popularity <- as.factor(data_scale$popularity)
data_scale$description_exists <- as.factor(data_scale$description_exists)

index <- caret::createDataPartition(data_scale$popularity,
p=20.7,
list = FALSE)

train <- data_scale[index, ]
test <- data_scale[-index, ]

model_mnl <- caret::train(popularity ~ .,
data = train,
method = "multinom",
maxit = 100,
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trace = FALSE,
tuneGrid = tuneGrid_mnl,
trControl = trControl mnl)

model_mnl$bestTune
model_mnl$results %>, select(decay, Accuracy)

sum.mnl.c <- summary(model_mnl)
Zz <- sum.mnl.c$coefficients / sum.mnl.c$standard.errors
p <- (1 - pnorm(abs(z), 0, 1)) * 2

sum.mnl.c

# Coefficients for popularity = 2

coeff.mnl.cl <- rbind(sum.mnl.c$coefficients[1,],
sum.mnl.c$standard.errors[1,],
z[1,],
pl1,1)

rownames (coeff.mnl.cl) <- c("Coefficient", "Std. Errors",
"z stat", "p value")

# Coefficients for popularity = 3

coeff.mnl.c2 <- rbind(sum.mnl.c$coefficients[2,],
sum.mnl.c$standard.errors[2,],
z[2,],
pl2,1)

rownames (coeff.mnl.c2) <- c("Coefficient", "Std. Errors",
"z stat", "p value")

# Coefficients for popularity = 4
coeff.mnl.c3 <- rbind(sum.mnl.c$coefficients[3,],
sum.mnl.c$standard.errors[3,],

z[3,],
pl3,1)
coeff.mnl.cl
coeff.mnl.c2
coeff.mnl.c3
rownames (coeff.mnl.c3) <- c("Coefficient", "Std. Errors",
"z stat", "p value")

caret: :confusionMatrix(predict(model_mnl,
newdata = test,
type = "raw"),
reference = test$popularity, mode = "prec_recall")

varImp(model_mnl, scale = FALSE)
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7.2 Python programos kodas

# Thumbnails

import pandas as pd

import imquality.brisque as brisque
from PIL import Image

from PIL import ImageStat

import requests

from io import BytesIO

import time

import warnings

import random

import urllib.request

from urllib.error import HTTPError
import cv2

import os

from colorthief import ColorThief
import webcolors

import numpy as np

from datetime import datetime
warnings.simplefilter(action=’ignore’, category=FutureWarning)

def getVideoThumbnailURL(video_id):
return "https://i.ytimg.com/vi/"+video_id+"/mqdefault. jpg"

def downloadJPG(idx, url):

print("idx:" + str(idx) + " url: " + url)
try:
urllib.request.urlretrieve(url, "C:\\Projects\\Python\\Bakalauras\\images\\"
+idx+". jpg")
except HTTPError:
print(" - nerastas image, http error")

def briske(idx, url):

print("idx: " + str(idx) + " url: " + url)
time.sleep(0.05)
try:

return brisque.score(Image.open(BytesIO(requests.get(url).content)));
except AssertionError:

print("klaida:")

return 1000;

def brightness(im_file):

print("brightness file: " + im_file)

try:
im = Image.open(im_file).convert(’L’)
stat = ImageStat.Stat(im)
return stat.rms[0]

except FileNotFoundError:
print(" - not found.")
return 1000

def contrast(im_file):
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print("contrast file: " + im_file)
if(os.path.isfile(im_file)):
img = cv2.imread(im_file)
img_grey = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
contrast = img_grey.std()
return contrast
else:
print(" - not found.")
return 1000

def variance_of_laplacian(im_file):

print("blurriness file: " + im_file)
if(os.path.isfile(im_file)):

img = cv2.imread(im_file)

return cv2.Laplacian(img, cv2.CV_64F) .var()
else:

print(" - not found.")

return -1

data = pd.read_json(r’data.json’)
data[’row_index’] = range(len(data))

data[’video_thumbnail’] = data.apply(lambda row: getVideoThumbnailURL(row[’video_id’]),
axis=1)

data.apply(lambda row: downloadJPG(str(row[’row_index’]), row[’thumbnail’]), axis=1)

data[’thumbnail_brightness’] = data.apply(lambda
row: brightness("C:\\Projects\\Python\\Bakalauras\\images\\"+ str(row[’row_index’])
+ n 3 ||)
-JpPg),
axis=1)

data[’thumbnail_contrast’] = data.apply(lambda

row: contrast("C:\\Projects\\Python\\Bakalauras\\images\\"+ str(row[’row_index’]) +
n Jpgn) s

axis=1)

data[’thumbnail_quality’] = data.apply(lambda
row: briske(row[’row_index’], row[’video_thumbnail’]),
axis=1)

data[’thumbnail_blurriness’] = data.apply(lambda

row: variance_of_laplacian("C:\\Projects\\Python\\Bakalauras\\images\\"+
str(row[’row_index’]) + ".jpg"),

axis=1)

# k-means

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.cluster import KMeans
from sklearn.decomposition import PCA
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from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from kneed import KneeLocator
import matplotlib.pyplot as plt

data = pd.read_json(r"data.json")

data_features = datal[["avg_daily_views",
"thumbnail_quality",
"channel subscriber_count",
"chr_title",
"thumbnail contrast",
"thumbnail_brightness",
"thumbnail blurriness",
"avg_daily_likes",
"avg_daily_dislikes",
"avg_daily_comments",
"age",
"keywords_count",
"description_exists"]]

data_features[’description_exists’] = pd.to_numeric(data_features.description_exists)
scalar = StandardScaler()

features = ["avg_daily_views",
"thumbnail_quality",
"channel subscriber_count",
"chr_title",
"thumbnail contrast",
"thumbnail_brightness",
"thumbnail blurriness",
"avg_daily_likes",
"avg_daily_dislikes",
"avg_daily_comments",
"age",
"keywords_count"]

standardized_features = pd.DataFrame (
scalar.fit_transform(data_features[features].copy()),

columns = features)

old_shape = data_features.shape

data_features.drop(features, axis = 1, inplace = True)

X_std = pd.concat([data_features, standardized_features], axis= 1)

pca = PCA(n_components=13)

principalComponents = pca.fit_transform(X_std)

features = range(pca.n_components_)

PCA_components = pd.DataFrame(principalComponents)

ks = range(1, 10)
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inertias = []

for k in ks:
model = KMeans(n_clusters=k)
model.fit(X_std)
inertias.append(model.inertia_)

k1l = KneeLocator(range(l, 10), inertias, curve="convex", direction="decreasing")
kl.elbow

kl.plot_knee()

plt.legend() .remove()

plt.ylabel ("WCSS")
plt.xlabel("Klasteriy skaicius")
plt.gcf () .set_size_inches(8, 6)
plt.gca() .set_title("")
plt.show()

model = KMeans(n_clusters=4)

model.fit(X_std)

fig = plt.figure(figsize=(8, 6))

labels = model.predict(X_std)

scatter = plt.scatter(PCA_components[0], PCA_components[1], c=labels)
plt.legend(handles=scatter.legend_elements() [0], labels=[1,2,3,4], prop={’size’: 15},
loc = 4)

plt.title("")

plt.ylabel("y")

plt.xlabel("x")

plt.show()

data_features = datal[["avg_daily_views",
"thumbnail_quality",
"channel_subscriber_count",
"chr_title",
"thumbnail contrast",
"thumbnail_brightness",
"thumbnail blurriness",
"avg_daily_likes",
"avg_daily_dislikes",
"avg_daily_comments",
"age",
"keywords_count",
"description_exists"]]

labels_kmeans = pd.DataFrame(labels)

data_clusters_kmeans = pd.concat([labels_kmeans, data_features], axis= 1)

data_clusters_kmeans = data_clusters_kmeans.rename (columns={0: "Cluster"})
mean_k_means = data_clusters_kmeans.groupby([’Cluster’]) .mean()

data_clusters_kmeans.groupby([’Cluster’]).size()
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# SOM

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.decomposition import PCA

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from minisom import MiniSom

data = pd.read_json(data.json")

data_features = datal[["avg_daily_views",
"thumbnail_quality",
"channel subscriber_count",
"chr_title",
"thumbnail contrast",
"thumbnail_brightness",
"thumbnail blurriness",
"avg_daily_likes",
"avg_daily_dislikes",
"avg_daily_comments",
"age",
"keywords_count",
"description_exists"]]

data_features[’description_exists’].copy =
pd.to_numeric(data_features[’description_exists’])

scalar = StandardScaler ()

features = ["avg_daily_views",
"thumbnail_quality",
"channel subscriber_count",
"chr_title",
"video_thumbnail_contrast",
"video_thumbnail_brigtness",
"video_thumbnail blurriness",
"avg_daily_likes",
"avg_daily_dislikes",
"avg_daily_comments",
nageu s
"keywords_count"]

standardized_features = pd.DataFrame(
scalar.fit_transform(data_features[features].copy()), columns = features)

old_shape = data_features.shape

data_features.drop(features, axis = 1, inplace = True)

X_std = pd.concat([data_features, standardized_features], axis= 1)
data_scaled = X_std.values

som_shape = (1, 4)

som = MiniSom(som_shape[0], som_shape[1], data_scaled.shape[1], sigma=.5,
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learning_rate=.5,
neighborhood_function=’gaussian’, random_seed=10)

som.train_batch(data_scaled, 1000, verbose=True)

winner_coordinates = np.array([som.winner(x) for x in data_scaled]).T
cluster_index = np.ravel _multi_index(winner_coordinates, som_shape)

pca = PCA(n_components=13)

principalComponents = pca.fit_transform(X_std)
features = range(pca.n_components_)

PCA_components = pd.DataFrame(principalComponents)

fig = plt.figure(figsize=(8, 6))

scatter = plt.scatter(PCA_components[0], PCA_components[1], c=cluster_index)
plt.legend(handles=scatter.legend_elements() [0], labels=[1,2,3,4], prop={’size’: 15},
loc = 4)

plt.title("")

plt.ylabel("y")

plt.xlabel("x")

plt.show()

data_features = datal[["avg_daily_views",
"thumbnail_quality",
"channel subscriber_count",
"chr_title",
"video_thumbnail contrast",
"video_thumbnail _brigtness",
"video_thumbnail blurriness",
"avg_daily_likes",
"avg_daily_dislikes",
"avg_daily_comments",
"age",
"keywords_count",
"description_exists"]]

labels_som = pd.DataFrame(cluster_index)

data_clusters_som = pd.concat([labels_som, data_features], axis= 1)
data_clusters_som = data_clusters_som.rename(columns={0: "Cluster"})
mean_som = data_clusters_som.groupby([’Cluster’]) .mean()
data_clusters_som.groupby([’Cluster’]) .size()

# SVM classification

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
from sklearn.svm import SVC

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.metrics import confusion_matrix
from sklearn import metrics
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from sklearn.metrics import classification_report
from sklearn.model_selection import train_test_split
from scipy import stats

from sklearn.model_selection import GridSearchCV

mms = MinMaxScaler()

df = pd.read_json (r’data.json’)

df = df[[’popularity’, ’thumbnail_quality’, ’channel_subscriber_count’, ’chr_title’,
’thumbnail_contrast’, ’thumbnail_brightness’, ’thumbnail_blurriness’, ’avg_daily_likes’,
’avg_daily_dislikes’, ’avg_daily_comments’, ’keywords_count’, ’description_exists’]]

y = df [[’popularity’]]
df _scaled = df

df_scaled[[’thumbnail_quality’, ’channel_subscriber_count’, ’chr_title’,
’thumbnail_contrast’,’thumbnail_brightness’, ’thumbnail_blurriness’, ’avg_daily_likes’,

’avg_daily_dislikes’, ’avg_daily_comments’, ’keywords_count’]] = mms.fit_transform(
df_scaled[[’thumbnail _quality’, °’channel_subscriber_count’, ’chr_title’,
’thumbnail _contrast’, ’thumbnail_brightness’, ’video_thumbnail_blurriness’,

’avg_daily_likes’, ’avg_daily_dislikes’, ’avg_daily_comments’, ’keywords_count’]])
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(df_scaled, y, test_size = 0.30)

labels = np.array(y_train[’popularity’])
features= X_train.drop(’popularity’, axis = 1)
feature_list = list(features.columns)

features = np.array(features)

labels_test = np.array(y_test[’popularity’])
features_test= X_test.drop(’popularity’, axis = 1)
features_list_test = list(features_test.columns)
features_test = np.array(features_test)

tuned_parameters = [{’kernel’: [’rbf’],
‘gamma’: [le0, le-1, le-2, le-3,le-4],
’C?: [1e3, 1e2, 1lel, 1e0, 1le-1]}]

mdl = SVC(random_state = 1, max_iter=- 1)

grid_search = GridSearchCV(mdl,
tuned_parameters,
refit = True,
verbose = 0,
n_jobs = -1,
cv = 10)

grid_search.fit(features, labels)

grid_search.cv_results_
grid_search.best_params_
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model= SVC(C=1000, kernel=’rbf’, gamma=1, max_iter=- 1)
model.fit(features, labels)
model_predict = model.predict(features_test)

print(classification_report(labels_test, model_predict))

# RF classification

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.model_selection import RandomizedSearchCV
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn import metrics

from sklearn.linear_model import LogisticRegression
from sklearn.metrics import classification_report

from sklearn.metrics import multilabel_confusion_matrix

df = pd.read_json (r’data.json’)

df = df[[’popularity’, ’thumbnail_quality’, ’channel_subscriber_count’, ’chr_title’,
’thumbnail_contrast’, ’thumbnail_brightness’, ’thumbnail_blurriness’, ’avg_daily_likes’,
’avg_daily_dislikes’, ’avg_daily_comments’, ’keywords_count’, ’description_exists’]]

y = df [[’popularity’]]
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(df, y, test_size = 0.30)

labels = np.array(y_train[’popularity’])
features= X_train.drop(’popularity’, axis = 1)
feature_list = list(features.columns)

features = np.array(features)

label_test = np.array(y_test[’popularity’])
features_test= X_test.drop(’popularity’, axis = 1)
features_list_test = list(features_test.columns)
features_test = np.array(features_test)

n_estimators = [300, 400, 500, 600]
max_features = ["log2", ‘"sqrt"]
max_depth = [30,40,50]
max_depth.append (None)
min_samples_split = [2, 5, 10]
min_samples_leaf = [1, 2, 5]
max_leaf_nodes = [2200, 2300, 2500]

grid_param = {’n_estimators’: n_estimators,
’max_features’: max_features,

’max_depth’: max_depth,
’min_samples_split’: min_samples_split,
’min_samples_leaf’: min_samples_leaf,
'max_leaf nodes’: max_leaf nodes}

mdl = RandomForestClassifier()
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grid_search = GridSearchCV(estimator = mdl,
param_distributions = grid_param,
verbose = 0,
n_jobs = -1,
cv = 10)

grid_search.fit(features, labels)
grid_search.best_params_
grid_search.best_params_

regressor = RandomForestClassifier(max_depth=40,
max_features=’log2’,
n_estimators=200,
random_state=1,
min_samples_split = 10,
min_samples_leaf = 2,
max_leaf nodes = 2500)

regressor.fit(features, labels)
model_predict = model.predict(features_test)

print(classification_report(labels_test, model_predict))

feature_imp = pd.Series(regressor.feature_importances_,
index=feature_list).sort_values(ascending=False)

feature_imp
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