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Santrauka

Siame darbe yra pristatomas socialinio tinklo ,,Facebook" puslapiy populiarumo vertinimo tyrimas.
Puslapiy populiarumas buvo vertinamas analizuojant puslapiy keliamo turinio strategijas. Turinio
strategijos buvo analizuojamos pagal publikuojamy vaizdo jrasy trukme, kuriamo turinio tematika,
paskelbimo savaités dieng bei laikg. Analizé buvo atlikta tiriant tris ,,Facebook® puslapius, kuriuo-
se buvo patalpinta virs 8 tukst. vaizdo jrasy. Tyrime buvo atliekamas temy modeliavimas, statistiniy
hipoteziy tikrinimas bei vaizdo jrasy klasterizavimas. Temy modeliavimas atliktas pasinaudojant laten-
tiniu Dirichlé paskirstymo algoritmu, iSkeltoms hipotezéms patikrinti buvo naudojami Kruskal-Wallis
bei Dunn testai, o vaizdo jrasy klasterizavimas atliekamas K-vidurkiy ir hierarchiniu klasterizavimo
metodu. Tyrimo metu buvo sudarytos 5 temos, kurios leido detaliau pazvelgti i keliama turinj. ISana-
lizavus duomenis buvo istirtos keliamo turinio strategijos, patikrintos statistinés hipotezés ir nustatyti

bruozai, budingi puslapiy keliamo turinio strategijoms.

Raktiniai ZodZziai: socialiniai tinklai; ,,Facebook® puslapis; temy modeliavimas; latentinis Dirichlé
paskirstymas; keliamo turinio strategija; Kruskal-Wallis ir Dunn testai; klasterizavimas K-vidurkiy

metodu; hierarchinis klasterizavimas.



Summary

This paper presents a study of the popularity of Facebook pages. The popularity was assessed by
analyzing the content strategies of the pages. Content strategies were analyzed based on the duration
of the published videos, the subject matter of the content being created, publication time and day
of the week. The analysis was conducted by investigating three Facebook pages that published over
8,000 videos. Topic modeling, statistical hypothesis testing and video clustering were performed in this
study. Topic modeling was performed using Latent Dirichlet Allocation, the Kruskal-Wallis and Dunn
tests were used to test the hypotheses and videos clustering was performed using K-means and hierar-
chical clustering methods. Carrying out topic modeling, 5 topics were formed, which allowed to better
understand published content. After analyzing the data, the strategies of the published content were
examined, the statistical hypotheses were tested and the strategies features of the published content of

the pages were identified.

Keywords: Facebook page; topic modeling; Latent Dirichlet Allocation; content strategy; Kruskal-

Wallis and Dunn tests; K-means clustering; hierarchical clustering.
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1 Jvadas

Zmonés vis dazniau Zvelgia i socialinius tinklus kaip j neatsiejama savo kasdienio gyvenimo dalj
ir vis daZniau perkelia savo bendravima su artimaisiais ar draugais j virtualias socialiniy tinkly plat-
formas, tokias kaip ,Facebook®, ,Instagram® ar ,Twitter”. Toks Zmoniy elgesio pasikeitimas indikuoja
socialiniy tinkly didéjancia svarba, kuri dar labiau iSaugo per pastaruosius kelerius metus, kai pasaulj
sukrété pandemija. Siuo laikotarpiu socialiniai tinklai buvo viena i3 pagrindiniy priemoniy gyventojams
palaikyti rysj su draugais ir Seima bei kovoti su izoliacijos sukeltu nuoboduliu ir vienatve, kuri ignoruo-
jama isSaukdavo Zzmonéms ir kitas gilesnias psichologines problemas [1I]. Socialiniy tinkly savoka galime
jsivaizduoti kaip kompiuterine technologija, kuri suteikia Zzmonéms galimybes lengvai komunikuoti tar-
puysavyje, dalintis mintimis ir kita norima informacija. Nors pirminis Sios technologijos atsiradimo
tikslas buvo palengvinti bendravima su draugais ir Seima, vis délto véliau tai tapo puiki priemoné vys-
tyti naujas jmonéms ar plétoti jau esamus verslus. Siuo metu gyventojai gali rinktis i§ labai plataus
socialiniy tinkly saraSo, kurie tarpusavyje skiriasi savo paskirtimi ir funkcionalumu.

Vienas populiariausiy socialiniy tinkly visame pasaulyje yra ,Facebook®. Tai yra socialinis tink-
las, kurio pagrindinis tikslas sujungti Zmones ir leisti jiems komunikuoti bei dalintis savo mintimis.
Remiantis naujausiais duomenimis, §iuo metu ,Facebook” visame pasaulyje naudojasi beveik trys mi-
lijardai aktyviy vartotojy. Nors Sios technologijos pagrindinis tikslas leisti Zmonéms lengvai susisiekti
su kitais, §i platfoma suteikia ir kitokias galimybes: publikuoti ir dalintis vaizdo jrasais, nuotraukomis,
susirasti naujy pazin¢iy, taip pat kurti ,Facebook” puslapius. ,Facebook’ puslapis yra apibudinamas
kaip profilis, kurj gali susikurti jmonés, organizacijos ar individualus asmenys. Siuose puslapiuose gali
buti skelbiama jvairi informacija, kuri yra prieinama ir matoma visiems socialinés platformos varto-
tojams [2]. ,Facebook® platformoje egzistuoja milijonai jvairiy puslapiy, kurie varzosi tarpusavyje dél
didesnio vartotojy démesio ir populiarumo. Apsilankancios auditorijos ir populiarumo didinimui yra
pasitelkiamos jvairios priemonés, viena i$ jy - keliamo turinio strategija. Keliamo turinio strategijo-
mis siekiama optimizuoti publikuojamo turinio Ziurimuma ir socialinio tinklo vartotoju jsitraukima.
Todél siame darbe yra norima atlikti tryjy ,,Facebook® puslapiy populiarumo vertinimus analizuojant
puslapiy keliamo turinio strategijas. Siam tikslui igyvendinti buvo issikelti uzdaviniai, kurie aprasyti
kitame skyrelyje.

Atlikto darbo struktura yra sudaryta i§ dviejy pagrindiniy daliy: teorinés ir praktinés. Teorinéje
dalyje yra pateikiamas jvadas, susipaZjstama su literaturos apzvalga bei pristatomi tyrime naudoja-
mi duomenys. Literaturos apzvalgoje yra aptariama socialiniy tinkly svarba, samprata bei jos rusys,
placiau apraSsoma tiriamoji aplinka, keliamo turinio strategijos savoka, taip pat pristatomi darbe taikyti
temy modeliavimo, klasterizavimo bei statistiniy hipoteziy tikrinimo metodai. Praktinéje dalyje atlie-
kama duomeny statistiné analizé, kurioje pateikiamos pradinés jzvalgos apie nagrinéjamus duomenis.
Toliau pereinama prie temy modeliavimo, kurio metu taikomas latentinio Dirichlé paskirstymo algo-
ritmas ir sudaromos 5 vaizdo jrasy temos. Tuomet iSanalizuojamos tiriamy puslapiy kekiamo turinio
strategijos bei patikrinamos statistinés hipotezés. Galiausiai, kiekvieno kanalo vaizdo jraSai yra klas-
terizuojami pagal pozymiy rinkinius. Klasterizavimui atlikti naudojamas hierarchinis bei K-vidurkiy
klasterizavimo metodas. Darbo pabaigoje pateiktiamos iSvados, cituojama literatura, priedai bei nau-

dotas programinis kodas.



1.1

Darbo tikslas ir uzdaviniai

Pagrindinis darbo tikslas yra atlikti socialinio tinklo ,Facebook” puslapiy populiarumo vertinima

analizuojant keliamo turinio strategijas.

Norint pasiekti §j tiksla, buvo iSsikelti Sie uzdaviniai:

1.

2.

3.

Susipazinti su problema ir tiriamaja aplinka;
Susipazinti su tyrimo srityje naudojamais metodais, kurie padés pasiekti iskelta tiksla ;

Susikomplektuoti duomeny imtj tyrimui;

. Atlikti pirmine duomeny analize ir aprasomasias statistikas;

. Atlikti temy modeliavima;

[sanalizuoti ,Facebook” puslapiuose keliamo turinio strategijas;

Sudaryti kiekvieno nagrinéjamo puslapio vaizdo jrasy klasterizacija ir jvertinti klasteriams budingus

bruozus.

Darbo tematika paaraSytas straipsnis ir perskaitytas konferencijoje:

e Eirosius, D. (2022). Keliamo turinio strategijos analizé socialinio tinklo ,,Facebook “puslapiuose.

Vilnius University Open Series, 15-24.



2 Literaturos apzvalga

2.1 Socialiniy tinkly svarba

Tobulé¢jant Siuolaikiniam pasauliui, socialiniai tinklai vaidina vis svarbesnj vaidmenj musy gyve-
nimuose. Socialiniai tinklai yra interneto paremta technologija, leidzianti ju vartotojams dalintis
ivairiausiu turiniu bei bendrauti tarpusavyje. Nuo Sios technologijos atsiradimo Zenkliai pasikeité dau-
gumos zmoniy kasdienybé - kaip yra bendraujama su kitais, kaip suzinoma, kokie svarbus jvykiai jvyko
ar vyksta visame pasaulyje. Yra daug budy, kaip socialiné ziniasklaida gali buti naudinga visuomenei,
pavyzdziui, greitai surasti reikiamos informacijos, susipazinti su naujais Zmonémis, pasidalinti nau-
jienomis, ir daug daugiau. Atliktas ,New York Times Consumer Insight Group“ tyrimas atskleide
pagrindinius motyvus, kuriais tyrimo dalyviai rémési dalindamiesi informacija socialiniy tinkly erdvéje
[3]. Sie motyvai apima norg dalintis vertingu ir jdomiu turinu su kitais, iSreiksti save, ieskoti naujy
pazinciy, dalintis maloniomis ir skaudziomis patirtimis bei diskutuoti apie patinkancius dalykus, prekés
zenklus. Dél didelio susidoméjimo ir galimybiy, socialiniai tinklai sparc¢iai populiaréja ir jy naudoji-
masis tampa neatsiejama zmoniy gyvenimo dalis. Be iSvardinty internetinés technologijos naudojimosi
priezasCiy, taip pat socialiniai tinklai gali buti pasitelkti formuojant politinius judéjimus, pasaulio

kultura ir $vietima, kuriant verslus bei inovacijas. Placiau aptarsime kiekviena is Siy sriciy:

e Socialiniy tinkly jtaka politikos srityje. Socialiniy tinkly atsiradimas jvairiais budais paska-
tino informacijos sklaida visomis temomis, jskaitant ir politines naujienas. Lyginant su kitomis
ziniasklaidos priemonémis, per pastarajj deSimtmetj socialiniy tinkly jtaka politinéms kampani-
joms nepaprastai iSaugo. ,Pew Research Center* atliktas tyrimas parodé, jog vidutiniskai vienas i3
penkiy, vyresniy nei 18 m. amziaus JAV gyvenanciy Zmoniy, apie politines naujienas pirmiausia
suzino socialiniuose tinkluose [4]. Tai tik pabrézia, jog $i technologija tampa viena populiariausiy
priemoniy, kaip politikai gali pasiekti savo rinkéjus bei sustiprinti savo kandidaturos sékme. Vie-
nas i§ tokiy pavyzdziy yra 2017 m. Donald Trump sékmé JAV prezidento rinkimuose. ,The
New York Times“ teigimu, Donald Trump laiméjimas yra bene ryskiausias pavyzdys, kokia didele
reik8me socialiniai tinklai gali turéti formoujant ir telkiant savo rinkéjus bei taip uztikrinant savo
sekme [5]. giq mintj paantrino ir minétas buves JAV prezidentas, teigdamas, jog nebuty pavyke

laiméti rinkimy, jei nebuty naudojesis socialiniais tinklais [6].

e Socialiniy tinkly jtaka visuomenei. Daugiau nei ketvirtadalis pasaulio gyventojy naudojasi
ar turi savo ,Facebook® paskyra [7]. Tuo tarpu JAV, beveik 80 proc. visy interneto vartotojy
naudojasi Sia platforma. Kadangi socialiniai tinklai skatina Zmoniy komunikacija ir saveikavimag
tarpusavyje, vartotojuy kiekis kiekvienais metais vis auga, kas dar labiau skatina jy populiaruma
ir naudojimasi. Socialiniai tinklai sukuria galimybe burtis Zmonéms j grupes ir dalintis jvairiausia
informacija — kurti juokingg ir kurybisks turinj, dalintis istorijomis bei patirtimis, skleisti idéjas
ir diskutuoti apie socialines, etines, aplinkos ir kitas problemas su Simtais tukstan¢iy ar milijony
vartotojy. Kaip jau buvo paminéta, socialiniai tinklai taip pat suteikia galimybes asmenims

palaikyti rysj su Seima ir draugais, su kuriais kitaip negaléty susisiekti.

e Socialiniy tinkly jtaka komercijai. Siais laikais nejprasta sutikti organizacijos, kuri nebandyty

pasiekti potencialiy ar esamy savo klienty naudojantis viena ar kita socialiniy tinkly platforma.



Sios technologijos populiarumas suteiké naujas galimybes komercijos tobulinimui. [monés pamate,
kaip svarbu naudoti socialine ziniasklaidg, norint i§plésti klienty rata ir didinti gaunamas pajamas.
Taip pat suprato, kad 8i priemoné padeda gauti naujy jzvalgy, padedanciy dar labiau tobulinti savo
produktus [8]. Ir Sios technologijos naudojimas yra svarbus ne tik elektronine prekyba vystancioms
jmonéms, bet ir tradiciniams verslams. Pasinaudodami socialinémis platformomis jmonés gali
kurti, reklamuodami ir didinti savo prekés Zenklo zinomuma. Kuo daugiau klienty suzino ir kalba
apie jmone, tuo vertingesnis tampa prekés zenklo autoritetas. O tai lemia padidéjusius kuriamy

produkty pardavimo rezultatus bei aukstesnj reitingg internetinés paieskos sistemose.

e Socialiniy tinkly jtaka darbo rinkai. Internetiné technologija Zenkliai palengvino potencialiy
darbuotojy ar naujy darbo viety paieSkas. Socialiniai tinklai, tokie kaip ,LinkedIn“, yra svarbi
priemoné visiems, norintiems iSsiskirti savo profesijoje ar surasti nauja darbo vieta. gioje platfor-
moje vartotojai gali susikurti savo paskyras, kuriose apibudina jy kompetencijas ir Zinias, apraso
sukaupta darbo patirtj ir taip reklamuoja save potencialiems darbdaviams. Remiantis apklau-
sos rezultatais, net 90 proc. darbdaviy, ieSkodami ir vertindami kandidatus j skelbiamas darbo
porzicijas, vertina socialinius tinklus kaip svarby veiksnj [9]. Taip pat 2018 m. ,CareerBuilder
atliktas tyrimas atskleidé, jog net 70 proc. darbdaviy naudojasi socialiniy tinkly svetainémis

ieskant kandidaty j laisvas darbo pocizijas [10].

2.2 Socialiniy tinkly samprata

Socialiniy tinkly apibrézimy literaturoje yra suformuluota labai daug. Vieni autoriai ar Saltiniai ja
apibudina gana abstrakéiai, kiti — iSsamiau, iSskirdami ir tam tikrus 8iy tinkly poZzymius. Visuotinéje
lietuviy enciklopedijoje, socialiniai tinklai apibréziami kaip ,,i$ pavieniy individy, jy grupiy, organizacijy
sudarytos socialiniy ry$iy sistemos® [11]. Saltinio teigimu, socialiniy tinkly vartotojai tarpusavyje yra
artimai susije draugystés, giminystés ar kitais tarpasmeniniais santykiais bei ekonominiais, sociali-
niais ar politiniais ry8iais. Labai panasiai socialinius tinklus apibrézia ir ,Merriam-Webster” Zodynas,
ivardindamas juos kaip internetine svetaine, kurioje zmonés gali palaikyti bei kurti tarpasmeninius san-
tykius [12]. Tuo tarpu, ,Cambridge Dictionary” socialinius tinklus jvardina kaip internetiniy paslaugy
ir svetainiy naudojimasi, bendraujant su kitais asmenimis bei susirandant naujy draugy [13].

Kompiuteriniy technologijy pagalba socialiniai tinklai apima asmeniniy, taip pat ir verslo santykiy
kurima bei jy puoseléjima. Tai yra jgyvendinama naudojant socialiniy tinkly svetaines, dar Kkitaip
vadinamas socialiniy tinkly platformomis. Sios platformos leidzia vartotojams susisiekti vieniems su

kitais, uzmegzti rysius bei dalintis informacija, idéjomis ir zinutémis.

2.3 Socialiniy tinkly rusys

Socialiniy tinkly klasifikavimas padeda asmenims pasirinkti tinklus, kuriems jie noréty priklausyti ir
tapti jy naudotojais. Nepaisant to, kad vartotojai turi jvairiy pomégiy ir poreikiy, vis délto kuréjai sten-
giasi optimizuoti socialiniy tinkly funkcijas ir teikiamas galimybes. Tokiu budu kuréjai tikisi pritraukti
dar daugiau tikslingos auditorijos, kuri prisijungdama prie kity vartotojy galéty gauti didziausia nau-
da. Interneto paieSkose galima rasti jvairiy socialiniy tinkly klasifikacijy, taciau pagal funkcionalumag,

socialiniai tinklai neretai yra skirstomi j Sias rusis:



e Socialinius tinklus, kurie orientuoti j vartotojy tarpusavio komunikacija ir kitokj
saveikavima. Tokiy socialiniy tinkly pagrindinis tikslas - sujungti Zmones ir leisti jiems komuni-
kuoti bei dalintis savo mintimis. Jos dazniausiai naudojamos palaikyti rySj su artimaisiais, drau-
gais, kolegomis ar klientais. Vienos populiariausiy tokio tipo platformy: ,Facebook®, , Twitter” ir
,LinkedIn“. Dauguma tokio tipo tinkly leidzia Zmonéms lengvai susiekti su kitais asmeninémis
Zinutémis bei vaizdo pokalbiais. Sios funkcijos yra ypaé patrauklios asmenims, kurie yra dide-
liu atstumu atskirti nuo artimyjy. Jos leidzia bet kada susisiekti su Seimos nariais ir bendrauti
tarpusavyje juos matant. Be paminéty funkcijy, Sios platfomos suteikia ir kitokias galimybes:
publikuoti ir dalintis vaizdo jraSais, nuotraukomis, iSreiksti save pasidalinant savo mintis vieSo-
se erdvése. Taip pat vartotojai gali susirasti naujy pazinéiy, kurie turi sutampanciy interesy.

Asmenys tokiose platformose susipaZzjsta vieni su kitais per jvairias vieSas grupes bei diskusijas.

e Socialinius tinklus, kurie orientuoti j nuotrauky publikavima. Vienos didziausiy ir
populiariausiy platformy, kurios specializuojasi dalijimosi nuotraukomis srityje, yra ,Instagram*
ir ,Pinterest“. Tokio tipo platformos daznai turi aisky ir lengvai suprantama naudojimosi siste-
ma, todél nauji vartotojai greitai pritampa. Pavyzdziui, ,Instagram“ naudotojai gali be didesniy
sunkumy greitai perprasti Sios technologijos veikima. éioje platformoje didzioji dalis publikuoja-
mo turinio yra nuotraukos, taciau galima kelti ir trumpus vaizdo jrasus. Vartotojai taip pat gali
skelbti tiesioginius vaizdo jrasus arba kurti vadinamas ,Instagram® istorijas, kurios platformoje
rodomos laikinai ir yra panaikinamos po vienos paros nuo paskelbimo. Kaip ir jprasta socialiniy
tinkly platformoms, asmenys gali bendrauti tarpusavyje palikdami komentarus po publikuotos
nuotraukos arba susirasSinédami asmeninémis zinutémis. Nors ,Instagram® turi platy spektra
galimybiy ir funckijy, vis délto Sios platformos pranasumas yra publikuojamuose nuotraukose.
Technologijos sukurtas veikimas leidzia Zmonéms jkelti paveiksliukus per kelias minutes, taip pat

yra jdiegtos ir pla¢ios nuotrauky redagavimo galimybes.

e Socialinius tinklus, kurie orientuoti j vaizdo jrasy kurima ir publikavimg. ,YouTube"
— bene didZiausia vaizdo jrasy dalijimosi svetainé, sukurta 2005 m. gioje svetainéje Zmones per
dieng perziuri daugiau nei 2 milijardus vaizdo jrasy visame pasaulyje, o platus platformoje esantis
temy spektras paverté dalijimasi vaizdo jraSais viena svarbiausiy interneto kulturos bruozy. Tokiy
platformy pranasumas - lengvai surandami vaizdo jraSai norima tema, paprastas vaizdo jraSy
publikavimas bei auditorijy pasiekiamumas i viso pasaulio. Taip pat per pora minuciy galima
surasti turinio bet kokiomis temomis, nesvarbu, ar tai buty susije su laisvo laiko praleidimu, ar

noréjimu iSmokti bei jgyti naujy Ziniy.

e Socialinius tinklus, kurie yra interaktyvus. Tokie socialiniai tinklai kaip ,,Snapchat® ir ,/Tik-
Tok" leidzia vartotojams dalintis nuotraukomis ir vaizdo jrasais, jos taip pat turi daugybe unikaliy
interaktyviy ir naujovisky funkcijy. Tokios platformos dazniausiai leidZia vartotojams kurti turinj
pasinaudojant papildytos realybés (angl. Augmented reality (AR)) bei virtualios realybés (angl.
Virtual reality (AR)) sukurtais efektais, uzdéti muzikinj fona bei naudoti interaktyvius zaidimus.
Papildyta realybé - tai pasaulio atvaizdavimo technologija, kuri papildo Zzmogaus matoma vaizda
virtualiais kompiuteriu sugeneruojamais elementais ar vaizdais. Kitaip tariant, Sios technologi-

jos pagalba realaus fizinio pasaulio vaizdas yra modifikuojamas [I4]. Tuo tarpu virtuali realybée



— programinés jrangos pagalba sukuriama aplinka, kuri yra dirbtiné ir pateikiama vartotojui
kaip realybé [I5]. Taip pat tokiose platformose publikuojamas turinys dazniausiai yra trumpos

trukmes.

e Socialinius tinklus, kurie orientuoti j informacijos sklaida ir diskusijas. Vienas populiariausiy
tokio tipo socialiniy platformy - ,Reddit“. Nors tokio tipo platformos yra priskiriamos socialiniams
tinklams, taCiau jos iSsiskiria i§ kity socialiniy erdviy. DaZniausiai jy veikimas ir naudojimasis
yra pagristas bendruomeniy arba forumy kurimais ir anonimiskumu. Kaip pavyzdj paimkime jau
minéta ,,Reddit” platforma. Cia #moneés jungiasi j bendruomenes, kurios vadinamos subreditais
(angl. subreddits). Kitaip tariant, subreditai pazymi tam tikra tema, kuria naudotojai susirenka
diskutuoti. Vartotojai, susikure anonimines anketas, gali laisvai i§sakyti savo nuomones ir dalintis
patirtimis bei jZvalgomis. Taigi, dél savo ypatybés leisti vartotojams islikti anonimiskiems, tai

yra forumas su socialiniy tinkly elementais.

2.4 Socialinis tinklas ,,Facebook*

Siame tyrime bus nagrinéjami socialinio tinklo ,Facebook” puslapiai. Kaip jau jvardinome praeitame
skyriuje, ,,Facebook” yra socialinis tinklas, orientuotas j vartotoju tarpusavio komunikacija. Remiantis
vienais naujausiy duomeny, 2022 m. pirmajj ketvirtj aktyviy ,Facebook®* vartotojy skaicius visame
pasaulyje sieké beveik tris milijardus [16]. 2004 m. $is socialinis tinklas buvo sukurtas Mark Zuckerberg
kartu su Edward Saverin [I7]. Nors technologijos gyvavimo pradzioje ji buvo naudojama kaip Harvardo
universiteto socialinis tinklas, 2006 m. sparciai iSpopuliaréjo ir dabar yra Zinomas kaip populiariausias
ir daugiausiai aktyviy vartotojy turintis socialinis tinklas [I8].

,Facebook yra nemokamas ir lengvai prieinamas visiems gyventojams, turintiems interneta ir
iSmanyjj jirenginj. Net ir mazai technologiniy sugebéjimy turintys asmenys gali greitai perprasti plat-
formos veikima ir visapusiskai jsitraukti j jos naudojimasi. Nors i§ pradziy Sio socialinio tinklo tikslas
buvo padéti zmonéms palaikyti santykius su artimaisiais ar draugais, tac¢iau jis greitai tapo pamégtas
verslo, kuris galéjo sparciau vystyti savo veiklg sukuriant didesnj prekés Zenklo Zinomuma ir klienty
ratg.

Vienos pagrindiniy funkcijy, leidusiy socialiniui tinklui pasiekti tokj populiaruma, yra:

e galimybé vartotojams kurti savo draugy rata bei pasirinkti turinj, kokj labiausiai noréty matyti

apsilankius platformoje.
e galimybé publikuoti nuotraukas, vaizdo jrasus, kuriuos gali pamatyti kiti ,,Facebook” vartotojai.

e suteikiama naudotojams galimybé komentuoti kity vartotojy keliama turinj, bendrauti su kitais

bei dalintis jvairia informacija.

e yra suteikiamos salygos verslams ar individams kurti vieSus puslapius, taip suteikiant galimybe

naudoti socialinij tinkla kaip rinkodaros priemone ar .

e suteikiamos galimybés vartotojams, verslam bei jvairiems kuréjams gauti pajamas uz publikuo-

jama orginaly turinj.



e suteikiama galimybé vartotojams transliuoti tiesioginius vaizdo jrasus ir bendrauti su kitais nau-

dotojais realiu laiku.

2.5 Keliamo turinio strategija

Socialiniy tinkly kontekste, turinys apima ne tik skelbiamus raSytinius pranesimus, bet ir naudo-
jamas nuotraukas bei vaizdo jrasus. Paskelbto praneSimo, nuotraukos ar jraso populiarumg nulemia
sulaukiamas perziury skai¢ius bei varotojy saveikavimas (angl. FEngagement) su paskelbtu turiniu.
Vartotoju saveikavimas turi ypa¢ didziule jtaka turinio populiarumui. Pavyzdziui, jei skelbiamas tu-
rinys sulaukia daug vartotojuy pasidalinimy, tai jis pasieks platesnj ,Facebook® vartotojy rata, kuris
taip pat galés perziuréti paskelbta turinj. PanaSig jtaka populiarumui turi ir komentarai bei mégti
mygtuky paspaudimai. Kai socialinio tinklo vartotojai intensyviai reaguoja bei komentuoja po pas-
kelbtu turniu, socialinés platformos veikimo sistemos yra informuojamos, jog Sis turinys yra jdomus,
todél ,Facebook® algoritmas pats pradeda skatinti paskelbto turinio vie§inima [19]. Turinio vieSinimas
nulemia tai, jog daugiau vartotojy pamato turinj ir taip jis tampa vis populiaresnis. Taciau norint
pasiekti daugiau perziury ir varotojy saveikavimy, kuréjai turi iSspresti uzdavinj, koks keliamas turinys
yra geriausias, norint sulaukti didesnio ziurovy jsitraukimo ir populiarumo. Dél Sios priezasties kuréjai
pasitelkia jvairias keliamo turinio strategijas, kurios padeda pasiekti didesnj populiaruma.

Literaturoje turinio strategijos apibrézimy galima surasti jvairiy. Taciau daznai turinio strategija
apibudinama kaip turinio publikavimo planavimas, kurimas pasirinktomis tematikomis bei kitoks tu-
rinio valdymas [20]. Dar turinio strategija galime apibrézti kaip informatyvaus, tinkamo bei naudingo
turinio sukurimo, publikavimo ir valdymo planavimo praktika [21].

Kiekvieno kuréjo turinio strategija gali buti skirtinga, ja taip pat gali sudaryti skirtingas kiekis
kintamyjy. Taciau Siame darbe turinio strategija bus analizuojama pagal publikuojamy vaizdo jrasy

trukme, kuriamo turinio tematiks, paskelbimo savaités diena bei laika.

2.6 Temy modeliavimas

Temy modeliavimas yra vienas i$ galingiausiy teksto apdorojimo metody, skirty latentiniams duo-
menims aptikti bei tekstiniy dokumenty ir kity duomeny rySiams rasti. Latentinis kintamasis jvardinamas
kaip kintamasis, kurio negalime tiesiogiai stebéti ar kitaip iSmatuoti. Taciau tokiy kintamuyjy egzista-
vimas aptinkamas i§ jy turimo poveikio stebimiems kintamiesiems. Mokslininkai yra paskelbe daugybe
ivairiy temy modeliavimo straipsniy srityse, tokiose kaip programinés jrangos inzinerija, politikos moks-
lai, kalbotyra bei socialiniai tinklai. Temy modeliavimo metody yra jvairiy, ta¢iau latentinis Dirichlé
paskirstymas yra vienas populiariausiy naudojamy algoritmy, leidzianciy isskirti i§ Zodziy rinkiniy
pagrindines temas be papildomos zmogaus intervencijos. Sio metodo taikymas yra platus, taciau po-
puliariausios sritys yra naturalios kalbos apdorojimas ir rekomendacijy sistemos. 2003 m. latentinis
Dirichlé paskirstyma (LDA) isvysté ir sukuré David Blei su kitais mokslininkais [22]. Jie didZiausia
démes;j sutelké j tai, kad dokumentai galéty turéti ir buti sudaryti i$ jvairiy temy. Nuo tada LDA spa-
réiai iSpopuliaréjo ir tapo standartiniu temy modeliavimo jrankiu, kuriuo naudojosi daugybé tyrinétojy
bei kity mokslininky. Véliau LDA buvo iStobulintas ir i§plétotas jvairioms sritims, ypa¢ socialiniy tinkly

ir socialinés Ziniasklaidos srityse. 2008 m. David Blei ir Jon Mcauliffe pasiulé patobulinta algoritmag,
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kaip priziurima LDA (angl. supervised LDA), kuris buvo statistinis dokumenty modelis [23]. Siame
modelyje buvo pritaikytas ir didziausios tikimybés parametry jvertinimas. Dar viena jdomy Sios srities
tyrima atliko Li [24]. Jis sujungé LDA ir ,Girvan-Newman® aptikimo algoritma ir pateiké nauja modelj
(TTR-LDA). Sis algoritmas buvo universalus ir pritaikytas skirtingiems duomeny rinkiniams. 2012
m. Daud savo tyrime pristaté temy modeliavimo algoritma, pavadinta ,, Temoral-Author-Topic (TAT)*
[25]. Sis modelis galéjo simuliuoti modelio teksta, tyréjus ir ty tyrimy atlikimo laika. Sis algoritmas
naudojo semantiniu pagrindu esanc¢ius zodzius tarp tyrimo autoriy ir jy darby. Modelis galéjo rasti su
tom pacdiom temom susijusius tyréjus skirtingu laikotarpiu, taip pat galéjo parodyti autoriy interesy
kaita laikui bégant.

Socialiniai tinklai yra puikus Ziniy atradimo ir vartotojy elgesio analizés Saltinis. Pavyzdziui,
,Iwitter” yra vienas populiariausiy socialiniy tinkly, kurio jvertinimas ir analizé gali buti labai efektyvi
analizuojant vartotojy elgesj. Dél Sios priezasties per neilga laikotarj mokslininkai pasiulé daugybe
LDA metody, kaip analizuoti vartotojy skelbiamus jrasus ,,Twitter platformoje. 2013 m. Lim pristaté
s Twitter skirta temy modeliavimo algoritma, [20]. Sis modelis naudojo hierarchinius Puasono-Dirichlé
procesus (PDP) teksto modeliavimui ir Gauso proceso atsitiktiniy funkcijy modelj socialiniy tinkly
modeliavimui. 2015 m., viename i$ naujesniy Sios srities tyrimy, Ostrowski sukuré nauja modelj, ku-
rio veikimas rémeési klasifikavimu ir temy identifikavimu, kai jis taikomas surusiuotam socialinio tinklo
sIwitter" Zinu€iy rinkiniui [27]. Tuo tarpu Weng su kitais mokslininkai sutelké démesj i jtakingy
,ITwitter" vartotojy atpazinimg ir pasiulé vartotojy jvertinimo metods, pagrjsta PageRank algoritmu
[28]. Sis metodas buvo paremtas LDA modeliu ir buvo skirtas rasti latentinés temos informacija i3
didziuliy dokumenty rinkiniy.

LDA yra jvardinamas kaip nepriziurétas masininio mokymosi (angl. Machine Learning) algoritmas.
Masininis mokymasis — tai kompiuteriy programavimas, kurio metu naudojant duomenis ir ankstesne

partirj siekiama optimizuoti nasumo kriterijus [29]. Mas$ininio mokymosi algoritmai daZniausiai yra

eve— e —

v — v —

algoritmas automatiskai suformuoja temas, kurioms priklauso tam tikri zodZziai. Kitaip tariant, tai yra
temy, kurios sudarytos i8 zZodziy su tam tikromis tikimybémis, rinkinys. Taigi, jvardinto metodo tikslas
— 18 zodziy ir dokumenty sukurti tiesiogiai nestebima (latentine) tema. I strukturizuoto teksty rinkinio
(angl. corpus) LDA pirmiausia atkuria esanc¢ius dokumentus. To veikimas yra paremtas i§ zodziy ir
dokumenty sudaryty temy svarba [22].

Prie§ nurodydami LDA specifikacijas, apibrézkime savokas:

e Pagrindinis diskre¢iy duomeny vienetas yra zodis {1,..,V'}, kuris jvardinamas kaip svarbiausias
reik8minis kalbos vienetas. Zodziai yra vaizduojami kaip vientiniai vektoriai, o v-asis zodis yra

vaizduojamas vektoriumi w, kur w¥ = 1 ir w* = 0, kai v # u.

e Dokumentas apibréziamas kaip N zodziy seka w = (wy, w2, ..., wy), kur w, yra n-tasis sekos

zodis.

e Strukturizuotas teksto rinkinys (angl. corpus) yra M dokumenty kolekcija, Zzymima D = {wy, wa, ...

Dirichlé skirstinys. LDA modelio kontekste, Dirichlé skirstinys yra labai svarbus Sio modelio

elementas [31]. Taip pat 8is skirstnzinys yra priklausantis eksponentiny skirstiniy Seimai. Tegul k-
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dimensinis Dirichlé skirstinio atsitiktinis dydis € yra i§ (k — 1) simplekso. Tada vektorius 6 yra is

(k — 1) simplekso, jeigu dydis i8pildo $iuos reikalavimus:
e 0;>1 kurie{l,..k},
® Zf:l 0; =1

Taigi, k-dimensiniam simpleksui skirstinio tankis yra apibréziamas kaip:

P(Z?:l O[Z) ap—1 ap—1
R/ a
[Timy Taw)

kur o pazymi k ilgio teigiamy reiksmiy vektoriy, o I'(z) - Gama funkcija, kuri iSreiskiama:

p(la) =

I'(z) = / e thr — 1 dt
0

Multinominis skirstinys. Sis skirstinys literaturoje yra jvardinamas kaip binominio skirstinio
apibendrinimas [32]. Atliekant n nepriklausomy bandymuy, kiekvieno bandymo baigties rezultatas gali
reiksti kokio nors k klasés jvykio pasirodyma. Cia visos klasés turi atskirg fiksuota pasirodymo tikimybe,
o bendra visy klasiy tikimybiy suma yra lygi vienetui. Multinominis skirstinys apibudina tam tikry

klasiy pasirodymuy kombinacijos tikimybe:

A
23«“ 1U

p(ajla"amk;plr 7pk) H 1—\ J,‘ +
K2

kur ¢ € {1,...,k} reiskia nagrinéjamos klasés indeksa, x; atspindi klasés pasirodymo skai¢iy, n
parodo atlikty bandymuy kiekj, p; pazymi klasés pasirodymo tikimybe, k nurodo bendra klasiy skaiciy.
Modelis. LDA generavimo proceso specifikacijas kiekvienam dokumentui w, esanciame strukturizuotame

teksto rinkinyje D, galime uzrasyti taip:
1. N ~ Poisson(§)
2. 0 ~ Dir(«) - dokumento temos skirstinys.
3. Kiekvienam zodZziui w,, i§ N:

e Pasirenkama tema z, ~ Multinomial(6).

e Pasirenkamas zodis wy, i8 p(wy|zn, B) - tikimybés, salygotos temos z,.
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Taip pat modelyje yra daromos ir kelios prielaidos. Dirichlé skirstinio dimensija k ir temos kintamojo
dimensija z yra fiksuoti ir Zinomi. Zodziy tikimybeés apibréziamos kaip kxV matrica 3, kur 3;; = p(w’ =
1|zt = 1) yra laikomu fiksuotu kiekiu. Tuo tarpu N nepriklauso nuo visy duomenis generuojanéiy
kintamuyjy, tokiy kaip € ir z.

0 yra k-matis Dirichlé atsitiktinis kintamasis, kuris jgyja reiksmes (k — 1)-simplekse (k - vektorius

0 igyja reiksmes (k — 1)-simplekse, jei 6; > 0, Zle 6; = 1), ir turi tikimybiy tankj, lygy:

NGO
p(fla) = 7(];121 @) 9?1*1...92’“*1
Hi:l ['(a;)

kur parametras a yra k-vektorius, kurio komponentai o; > 0, o I'(z) yra gama funkcija. Turédami «

I

ir 8 parametrus, bendras 6, temy rinkinio z ir w paskirstymas isreiskiamas:

N
p(0,2,wla, 8) = p(8la) [ p(zal0)p(wnlzn, B),
n=1

kur p(z,]0) yra 6; unikaliam i, kad 2 = 1. Integruodami  ir sumuodami z, gauname ribinj dokumento

skirstinj:

N
p(wla, B) = / p(010) ([ 3 p(2l0)p(tn |20, 5))d6

n=1 zn

Galiausiai, paéme atskiry dokumenty ribiniy tikimybiy sandauga, gauname strukturizuoto teksto

rinkinio tikimybe:

p(Dle, H/ (0ala)( HZP (2dn|0)p(Wan|2dn, B))d04.

d=1 Zzdn

Zemiau yra pateikiama grafiné tikimybinio modelio reprezentacija (Zr., |1 pav.). Galime pastebéti, jog
LDA yra sudarytas i$ tryjy lygiy. Taip pat matome, jog « ir 8 parametrai yra strukturizuoto teksto
rinkinio lygio parametrai, kurie paimami vieng kartg kuriant teksto rinkinj. Tuo tarpu 6, kintamieji
yra dokumento lygio, kurie taip pat paimami vieng karta kiekvienam dokumentui. Galiausiai, zg, ir
Wy yra zodzio lygmens kintamieji ir yra paimami kiekvienam zodziui kiekviename dokumente.
Svarbu paminéti, jog reikia atskirti LDA nuo paprastojo daugianario Dirichlé klasterizacijos modelio.
Klasikinis klasterizacijos algoritmg sudaro dviejy lygiy modelis, kuris strukturizuoto teksto rinkinj
analizuoja viena karta. Taip pat daugianario grupavimo kintamajasis yra pasirenkamas viena karta
kiekvienam strukturizuoto teksto rinkinio dokumentui. Taigi, kaip ir daugelyje grupavimo modeliy

atveju, toks modelis priskiria dokumentg tik vienai temai ir apriboja dokumento susiejima su keliomis
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1 pav.: LDA algoritmo grafiné reprezentacija. Paveikslélio Saltinis [22]

tomomis. Tuo tarpu LDA yra trijy lygiy modelis, todél dokumento atrinkimas temai yra atliekamas
pakartotinai. Todél Sis modelis dokumenta gali susieti su keliomis temomis.

Be LDA, temy modeliavimo srityje yra naudojami ir kiti modeliai, tokie kaip latentiné semantiné
analizé (LSA), dar zinoma kaip latentinis semantinis indeksavimas (LSI) ar tikimybiné latentiné se-
mantiné analizé (pLSA). Sig modeliy placiai nenagrinésime, taciau glaustai jvardinsime jy trukumus
vertinant LDA kontekste. Lyginant su LDA, LSA néra toks efektyvus metodas, nes norint gauti tikslius
rezultatus, reikia didesnio kiekio ZodZziy ir dokumenty rinkinio. Taip pat lyginant su pLSA, LDA pa-
prastai veikia geriau, nes gali lengvai apdoroti naujus dokumentus bei pLLSA algoritmui labiau budingas
persimokymas (angl. overfitting). Temy modeliavimo srityje yra daugybeé kity sukurty algoritmy. Vis
délto, daugumai jy yra skirta mazai akademinio démesio, dél Sios priezasties jie turi nemazai apribojimy
ir kity trukumy, kurie lieka nenagrinéjami ir neistaisyti.

Taigi, apibendrinant galime teigti, kad LDA yra populiarus ir jvairiose srityse naudojamas teksto
apdorojimo metodas. LDA modelis turi aiskia vidine struktura ir gali skai¢iavimams naudoti efektyvius,
tikimybémis paremtus i§vady priémimo algoritmus [33]. LDA modelio parametry dydis ir mokymo
dokumenty skaiCius yra nepriklausomi, dél to jis labiau tinka didelio masto duomenims apdoroti. Be
to, LDA yra hierarchinis modelis, kuris yra stabilesnis, ir maZziau tikétina, kad jam bus budingas
persimokymas (angl. overfitting). Todél atsizvelgiant ] paminéty moksliniy atliktus tyrimus bei LDA

pranaSumus, Siame tyrime taip pat bus pasinaudota LDA algoritmu.

2.7 Klasterizavimas

Tyrimuose iSanalizuoti ir suprasti didziulius kiekius duomeny yra labai sudétinga. Tam, kad Siuos
duomenis galétume lengviau paversti naudinga ir aiSkiai suprantama informacija, naudojami jvairus
duomeny apdorojimo ir tvarkymo metodai. Vienas i§ tokiy metody — klasterizavimas (angl. cluste-
ring), dar jvardinama kaip klasteriy analizé (angl. cluster analysis). Klasterizavimas taip pat yra
priskiriamas prie nepriziuréto masininio mokymosi metody. Taikant §j metoda duomenys yra sugru-
puojami j tarpusavyje panasiy stebéjimy grupes, kurios vadinamos klasteriais. Kitaip tariant, klasterj

galime jsivaizduoti kaip tam tikry objekty rinkinj, kurie tarpusavyje pasiZymi panaSiomis savybémis ir
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yra nepanasus j objektus, priklausancius kitiems klasteriams [34]. Klasterizavimas yra ypa¢ naudingas
ir svarbus apdorojant bei analizuojant naujus duomenis, kai jie yra sugrupuojami j iS anksto neapi-
bréztas grupes. Taip gali buti aptikta svarbi informacija, kuri neapdorotuose (angl. raw) duomenyse

grei¢iausiai buty nepastebéta [35].

2.7.1 K-vidurkiy metodas

Tarp praktikoje naudojamy jvairiy klasterizavimo algoritmy dazniausiai taikomas K-vidurkiy klas-
terizavimo metodas (angl. K-means). K-vidurkiy klasterizavimo algoritmas minimizuoja kvadratine
paklaida, todél ji galima laikyti ir kvadratinés paklaidos algoritmu (angl. squared error clustering al-
gorithm) [36]. Pritaikant duomenims algoritma yra suformuojamas K kiekis klasteriy, o kiekviename

klasteryje priskirty nariy panasumas pasiekiamas iteratyviai mazinant kvadratine paklaida F:

K n

E = Z Z |d(xjv Ci)|27

i=1 j=1

kur K - klasteriy skai¢ius, n — klasterizuojamo objekto pozymiy kiekis, d(x;,¢;) - atstumas tarp
objekto x ir klasterio centro ¢ [37].

Ivertinti klasteryje esanciy elementy tarpusavio panasumams gali buti naudojamos jvairios meto-
dikos, taciau populiariausias ir dazniausiai pasirenkamas metodas yra Euklido atstumas. Kai Euklido
atstumas yra mazas, duomenys klasteryje yra vienas su kitu panagus. Priesingu atveju, didelis atstu-
mas indikuoja, jog tarp klasterio elementy budingas mazas panasumas. Kai nagrinéjami duomenys yra

klasterizuojami pagal n pozymiy, Euklido atstumas tarp elementy p ir ¢ apskaic¢iuojamas taip:

Nagrinéjant klasterizavimo rezultaty gerumo dydj F galima jvertinti ir surasti optimaly klasteriy
kiekj. Vienas i§ budy, padedanciy parinkti geriausia klasteriy kiekj, yra alkunés metodas (angl. elbow
method). Taikant §] metoda klasterizavimas atliekamas vis su skirtingu klasteriy kiekiu, kiekvieng
karta apskaiciuojant kvadratinés paklaidos suma. Tada grafike atvaizduojama kvadratinés paklaidos
sumos priklausomybé nuo klasteriy kiekio. Galiausiai grafike yra randamas taskas, arba kitaip klasteriy
skaiCius, nuo kurio tesiant klasteriy kiekio didinimag kvadratinés paklaidos sumos reikSmeé reiksmingai
nebemazéja.

Dar vienas metodas, kuris gali padéti surasti optimaly klasteriy kiekj, yra vadinamas silueto ko-
eficientu (angl. silhouette coefficient). Sis metodas taip pat gali atskleisti, kaip tinkamai elementai
priskirti sudarytiems klasteriams. Silueto koeficiento jvercio skai¢iavimas yra atliekamas ieskant vi-
dutinio atstumo a(i) tarp klasteryje esancio elemento ¢ ir kity tame klasteryje esanciy elementy [3§].

Tada surandami vidutiniai atstumy skirtumai d(i, C') atstumai tarp elemento i ir kituose klasteriuose
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C' esanciy elementy. ApskaiCiavus atstumus yra parenkamas maziausias d(i, C'), kurj jvardinsime kaip

b(i). Suradus visus atstumus galiausiai skai¢iuojamas silueto koeficiento jvertis:

b(i) — a()
maz{a(i),b(i)}

Stebéjimai, kuriy koeficiento jvercio s(i) verté arti 1, yra laikomi labai gerai sugrupuotais, tuo tarpu

s(1) =

maza jvercio verté, kuri arti 0, reiskia, kad stebéjimas yra tarp dviejy grupiy. Stebéjimai su neigiama

jvercio reiksme parodo, jog tikriausiai stebéjimas yra jtrauktas j neteisinga klasterj.

2.7.2 Hierarchiniis metodas

Dar vienas klasterizacijos metodas, kuris buvo taikytas darbe, yra hierarchinis klasterizavimas. Hie-
rarchinio klasterizavimo metodai yra tokie grupavimo metodai, kuriais pirma yra iSsiaiskinama bendra
visy klasteriy tarpusavio priklausomybiy struktura. Tik nustacius struktura yra sprendziama, koks
optimaliausias klasteriy kiekis turéty buti pasirinktas. Sio tipo klasterizavimo metodai yra skirstomi j
jungimo ir skaidymo metodus. Naudojantis jungimo metodais, pirmiausiai visi stebéjimai yra isskiriami
j atskirus klasterius. Kitaip tariant, kiek naudajama stebéjimy, tiek sudaroma klasteriy. Tada imami
du stebéjimai bei jungiami j bendra klasterj. Toliau kiekvienas naujas stebéjimas yra sujungiamas su
jau sudarytu klasteriu arba sujungiami jau sudaryti du klasteriai. Formuojami klasteriai néra skaldomi,
jie yra tik jungiami vienas prie kito. Sis veiksmas atlickamas, kol galiausiai gaunamas vienintelis klas-
teris, sudarytas iS visy stebéjimy. Matydamas klasteriy tarpusavio struktura, tyréjas pats nusprendzia,
koks klasteriy kiekis yra optimaliausias. Tuo tarpu skaidymo metody atveju yra taikomas priesingas
procesas - sudarytas bendras klasteris yra nuosekliai skaidomas j maZesnias grupes.

Hierarchinis klasterizavimo atveju dazniausiai klasteriy tarpusavio priklausomybiy struktura yra
pateikiama grafiskai, nubréziant dendrograma. Tai yra tam tikro tipo diagrama, kuri vaizdziai parodo
tyréjui klasteriy tarpusavio sarySius ir taip leidzia nuspresti, koks klasteriy kiekis yra tinkamiausias.

Hierarchiniai klasterizavimo metody yra jvairiy, jie tarpusavyje skiriasi taikomu skaic¢iavimo al-
goritmu. Siame darbe taikant hierarchinj klasterizavima buvo pasinaudota ,Ward“ metodu. Skirtin-
gai nei daugumai kity naudojamy metody atvejy, ,Ward“ metodui nereikia sudaryti atstumo matri-
cos. Atstumy matrica — tai tam tikra dvimaté matrica, atvaizduojanti atstumus tarp dviejy skirtingy

stebéjimo pory. Taigi, taikant §] metodg atstumas tarp sudaromy klasteriy yra apskai¢iuojamas pagal:

_ loie—a|?

Dkr ,
L)

kur Z parodo klasterio C vidurkj, o n - pazymi stebéjimy skaiciy.
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2.8 Statistiniai testai

Isanalizavus ,Facebook” puslapiy keliamo turinio strategijas, buvo pastebéti bruozai, kurie yra
budingi Sioms strategijoms. Tam kad pastebéti bruozai buty statistiskai patvirtinti, buvo pasitelkti
statistiniai testai ir tikrinamos iSsikeltos hipotezés. Hipoteziy tikrinimui bus naudojami Kruskal-Wallis
testas bei Dunn testas.

Kruskal-Wallis testas, dar Zinomas kaip ,Kruskal-Wallis H testas” arba ,Kruskal-Wallis ANOVA*,
yra alternatyvus testas vieno faktoriaus dispersinei analizei (,One-Way ANOVA®). Sis testas naudo-
jamas patikrinti, ar egzistuoja statistiskai reikSmingas skirtumas tarp trijy ar daugiau nepriklausomy
grupiy mediany. Testas yra praplésta ,Mann Whitney U testo”“ versija, kuri naudojama tik dviejy
grupiy lyginimui. Kruskal-Wallis testas yra naudojamas, kai yra pazeistos ANOVA prielaidos. Taip
pat nuo ANOVA Sis testas skiriasi tuo, jog néra lyginami vidurkiai, kurie yra jautresni iSskirtims. Sis
testas patogus tuo, jog netaiko jokios prielaidos apie duomeny skirstinj, jj galima naudoti su skirtingo
dydZio grupémis, t.y. duomenys gali buti nesubalansuoti.

Kruskal-Wallis testo statistika H yra apskai¢iuojama taip:

k

12 R?
H:7§:—Z—3N 1
N(N +1) & n; (N+1),

kur N - bendras imties dydis, k£ - lyginamy grupiy skai¢ius, R; - grupés rangy suma, n; - grupés

imties dydis. Kruskal-Wallis teste naudojamos tokia nuliné ir alternatyvi hipotezé:

Hy : Visy grupiy mediana yra vienoda.

H; : Visy grupiy mediana néra vienoda.

Jei atlikus Kruskal-Wallis testa iSsiaiSkinama, jog rezultatai yra statistiskai reikSmingi, tada tiks-
linga atlikti Dunn testa, kurio pagalba galima iSsiaiSkinti, kurios tiriamos grupés tarpusavyje skiriasi.
Sio testo metu yra atliekamas tyriamy grupiy tarpusavio palyginimas, o gauti rezultatai parodo, kurios
grupés skiriasi statistiskai reikSmingai. Dviejy tiriamy grupiy skirtumo z-testo statistika yra apskaiciuo-

jama taip:

Y

T
0;
kur ¢ pazymi vieng i$ 1,...,m palyginimy, y; = W4 — Wp. Cia W4 reiskia i-osios grupeés rangy

sumos vidurkis. ¢ apskai¢iuojama pagal:

oo f(TOED EE-T (1, 1Y
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kur N - bendras visy grupiy stebéjimy kiekis, n4 ir np - tarpusavyje lyginamy grupiy dydziai, T" -
Kruskal-Wallis testo ty paciy stebéjimo veréiy korekcijos s- ajai vertei. Kai tuo pac¢iu metu yra atliekami
keli palyginimai, iSauga pirmo tipo klaidos tikimybe. Siai problemai spresti pasitelkiamos p-reikSmeés
koregacijos. Yra keli skirtingi koregacijy budai, ta¢iau populiariausia yra ,Bonferroni“ koregacija, kur
p-reiksmeé lygi p * m. Cia p reiSkia orginalia gauta p-reik8me, o m - bendras atlieckamy palyginimy

skai¢ius. Testuose naudojamas reikSmingumo lygmuo « lygus 0,05.

3 Duomeny aprasas

3.1 Nagrinéjami ,,Facebook" puslapiai

Tyrime yra nagrinéjami trys ,Facebook® puslapiai: ,puslapisl®, ,puslapis2“, ,puslapis3“, kuriy au-
torinés teisés priklauso ,,Jmonél“. I§ iSvardinty puslapiy populiariausias socialinéje platformoje yra
wpuslapisl®, turintis per 25 mln. sekéjy. Kiti moderuojami puslapiai savo populiarumu atsilieka nuo

pirmojo - jie socialinéje erdveéje turi daugiau kaip 1 mln. sekéjy.

3.2 Kintamieji

,Facebook" puslapiy populiarumo vertinimo analizei buvo pasirinka nagrinéti duomenis, istrauktus
i§ ,,Tubular" platformos [39]. Si platforma yra skirta vaizdo jrasy parametry sekimui ir jy analizéms.
Darbe naudojama duomeny imtis yra subalansuota, o imtj sudaro 188 kintamuyjy ir 8264 skirtingy
vaizdo jraSy, kurie buvo publikuoti socialinéje platformoje 2021 m. laikotarpyje. Tam, kad buty
lengviau apibudinti visus duomeny imties kintamuosius, juos suskirstisime j grupes pagal rodiklius,
apibudinanc¢ius pagrindinius vaizdo jrasy parametrus, valstybiy gyventojy perziury rodiklius ir kinta-

muosius, atskleidziancius jrasy ziurimuma pagal amziy ir lytj.

e Pirmiausiai bus apibudinami pagrindiniai vaizdo jrasy parametrai, kurie dazniausiai siejami ir su
jraSy nasumu. Pagrindinius jrasy parametrus sudaro tokie kintamieji, kaip vaizdo jraso trukmeé,
isreiksta sekundémis, jraso parodymo kiekis ,Facebook" vartotojy ekranuose (angl. impressions),
3 sekundziy ir 60 sekundziy vaizdo jraso perziuros, pasidali- nimy, komentary bei mégti (angl.
like) mygtuky paspaudimo kiekis, bendras vartotojuy interakcijy kiekis, vidutinis Ziuréjimo laikas
sekundémis bei paspaudimy ant vaizdo jraSo skaicius. Visi Sie iSvardinti kintamieji yra kiekybi-
niai. Taip pat pagrindiniams vaizdo jrasy parametrams yra priskiriami ir Sie kokybiniai kintamieji:
vaizdo jraso publikavimo data bei laikas, vaizdo jraso pavadinimas, filmuko apraSymas ir ,,Facebo-
ok* puslapio pavadinimas, kuriame buvo patalpintas jrasas. Vartotojy ekranuose parodomuy jrasy
skaic¢iaus rodiklis atskleizdia, kiek karty vaizdo jrasas buvo parodytas ,Facebook" vartotojy ekra-
nuose nepaisant to, ar jie perziuréjo jrasa. Tam paciam vartotojui gali buti parodytas vaizdo jrasas
daugiau kaip viena karta, taciau tam, kad parodymuy rodiklis fiksuoty skirtingus parodymus, , Fa-
cebook" platformos internetinis puslapis turi buti perkrautas kiekviena kartg. 3 sekundziy vaizdo
jraSo perziuros parodo, kiek karty vaizdo jrasas buvo perziurétas maziausiai 3 sekundes. Vaiz-
do jraSo perziuros skaiGiuojamos atskirai nuo kiekvieno vaizdo jraSo parodymo ir nejtraukiamas
laikas, praleistas paleidziant vaizdo jrasa. Taip pat Sis parametras ,Facebook® platformoje yra

naudojamas ir atvaizduojant bendra vaizdo jraso perziury skaiciy, todél toliau darbe §j parametra
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vadinsime kaip vaizdo jraSo perziuros. Tuo tarpu 60 sekundziy vaizdo jraso perziuros parodo, kiek
karty vaizdo jrasas buvo ziurimas maziausiai 60 sekundziy. Atitinkamai pasidalinimy, komentary
ir mégti mygtuky paspaudimy rodikliai parodo, kiek vartotojy pasidalino matytu vaizdo jrasu,
kiek Zmoniy pakomentavo jraSg ir kiek Zmoniy paspaudé meégti mygtuka. Svarbu paminéti, jog
2016 m. ,Facebook“ jvykdé pakeitimus savo platformoje ir isleido nauja ypatybe reakcijas (angl.
Reactions), kuri tiesiogiai pakeité vartotojy elgsena, kaip jie gali reaguoti j matoma vaizdo jrasa
[40]. Si funkcija yra esamos funkcijos paspausti mégti ant vaizdo jraso papildymas: vartotojai da-
bar gali pasirinkti viena is penkiy papildomy animuoty jaustuky, kuriais gali iSreiksti savo poziurj
] pamatyta vaizdo jrasa. Kiekviena ekrane matoma emocinga piktograma pavadinta pagal reakci-
ja, kuria ji perteikia. Taigi, dabar egzisuoja SesSios tokios reakcijos: ,Patinka®, kurj jau yra placiai
zinoma, taip pat ,,Myliu®, ,Haha“, ,Vau®, ,Liudna“ ir ,Pikta“ emocijos. Duomenyse visos Sios SeSios
emocijos yra sujungtos j viena kintamajj - meégti mygtuko paspaudimo kiekj, todél mégti mygtu-
ko paspaudimo ir reakcijos savokas toliau darbe vartosime kaip sinonimus. Vartotojo interakcija
socialinés platformos kontekste yra bet kokia vartotojy saveika su vaizdo jrasu. Taigi, bendras
vartotojy interakcijy kiekis parodo bendra pasidalinimy, komentary ir paspaudimo mégti skaiciy.
Vidutinis ziuréjimo laikas sekundémis atspindi, kiek vidutinigkai vartotojams buvo idomu Zziureéti
vaizdo jrasa, o paspaudimy skaiCius ant vaizdo jraso atskleidzia, kiek karty vartotojai, pamate

vaizdo jraSa, pasirinko jj ziureéti.

e Duomeny imtyje taip pat nagrinéjami kintamieji, atspindintys valstybiy gyventojy perziury ro-
diklius. Duomenyse yra pateikiami 149 valstybiy parametrai, parodantys, kiek kiekvienos 3alies
gyventojuy perziuréjo kiekvieng nagrinéjama jrasa. Si valstybiy sarasa sudaro jvairaus ekonomi-
nio issivystymo Salys i Europos, Azijos, Afrikos, Australijos, Siaurés ir Piety Amerikos zZemyny.
Tokia plati valstybiy jvairové atskleidzia didziulj nagrinéjamy ,Facebook® puslapiy populiaruma

ir ziurimumg, visame pasaulyje.

e Galiausiai pristatomi duomenys, atskleidZiantys ziurinc¢ios auditorijos amziy bei lytj. Imtyje pa-
teikiami du kintamieji, kurie atitinkamai parodo, kiek perziury buvo surinka vyrigkos ir kiek
moteriSkos auditorijos. Perziury skai¢iy pagal amziy apibudina 7 kintamieji, atspindintys, kiek
karty jrasas buvo perziurétas asmeny, priklausan¢iy tam tikrai amziaus kategorijai. AmZiaus
kategorijos suskirstytos i 13-17 m., 18-24 m., 25-34 m., 35-44 m., 45-54 m., 55-64 m., 65 m. ir
vyresnio amziaus zmones. Taip pat duomeny imtyje yra 14 kintamuyjy, atitinkamai parodanciy

iraSy perziuras pagal lyties kiekvieng amziaus grupe.

3.3 Papildomy kintamyjy sukurimas

Pradéjus analizuoti duomenis buvo pastebétas papildomy iSvestiniy kintamuyjy poreikis, be kuriy
buty sudétinga atlikti puslapiy populiarumo vertinima. Dél Sios priezasties buvo sukurti papildomi
kintamieji: vaizdo jraSo ilgis minutémis, mety ketvirtis, ménesis, savaités diena bei valanda, kurios
metu buvo publikuotas vaizdo jrasas, vaizdo jrasy ilgio kategorijos kintamasis ir vaizdo jrasy parodymy
ir paspaudimy ant jo skai¢iy santykis (angl. Clickthrough rate (CTR)). Vaizdo jraso ilgis minutémis
yra kintamasis, parodantis vidutine jraso trukme, isreiksta ir suapvalinta minuéiy tikslumu. Vaizdo

irasy ilgio kategorijos kintamasis buvo sukurtas kaip kintamasis, suskirstantis jrasus j 3 kategorijas: iki
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5 min. trukmés (trumpi jrasai), 5-20 min. trukmeés (vidutinés trukmés jrasai) ir 20 min. ir ilgesnés
trukmeés vaizdo jrasus (ilgi jrasai). Savaités dienos, valandos, ménesio ir mety ketvir¢io kintamieji buvo
iSvesti i§ vaizdo jraSo publikavimo laiko. Jie atitinkamai parodo savaités diena, valanda, ménesj ir
mety ketvirtj, kurio metu vaizdo jrasas buvo publikuotas socialiniame tinkle. Parodymy ir paspaudimy

santykis atspindi, kokia dalis vartotojy, pamaciusiy vaizdo jraSa, pasirinko ji pradéti ziureti.

3.4 Trukstamy reikSmiy panaikinimas

Perzvelgus duomeny imtj buvo patikrinta, kiek duomenyse yra trukstamy reikSmiy. Nustatyta, jog
daugiausia reiksmiy truko kintamajam, apibudinanc¢iam paspaudimy skaic¢iy ant vaizdo jraso. IS viso
bendras trukstamy reikSmiy kiekis duomeny imtyje apémé 263 vaizdo jrasus arba 3,18 proc. visy turiny
filmuky. Kadangi vaizdo jraSy populiarumas néra pastovus ir kiekvieno jraSo parametrai tarpusavyje
gali skirtis labai smarkiai, trukstamas reikSmes uzpildyti gretimy jrasy dydziy vidurkiais ar bendru
imties vidurkiu buty netikslinga. D¢l Sios priezasties, taip pat ir dél to, kad trukstamos reikSmeés sudaro

salyginai nedidele dalj imties, buvo nuspresta, jog jrasai su trukstamais duomenim bus panaikinti.

3.5 Pirminé duomeny analizé

Siekiant iSsamiau suprasti duomenis, kiekvienam puslapiui buvo sudaryta bendrg pagrindiniy rodikliy
statistinés informacijos lentelé, kuri atspindi kintamyjy padéties bei sklaidos charakteristikas. Prieduo-
se pateiktos lentelés (7r., |§|, ir [§ pav.) atitinkamai vaizduoja ,puslapisl®, ,puslapis2“ bei ,puslapis3“
rodikliy statistikas.

Statistinés informacijos lentelése pateikti duomenys patvirtina jau paminéta teiginj, jog ,puslapisl®
yra populiariausias i§ visy nagrinéjamy puslapiy. Lyginant su kitais kanalais, yra aiskiai pastebimas
vaizdo jrasy ziurimumo ir vartotojy interakcijy skirtumas. Kita vertus, nors ,puslapisl“ yra populia-
resnis, tac¢iau vidutinis jrasy ziuréjimo laikas kiekviename puslapyje yra panaSus ir skiriasi tik keliomis
sekundémis.

Zvelgiant i vidutines vaizdo jrasy trukmes galima pastebéti, jog ,puslapisl® ir , puslapis2“ puslapiuose
dazniau yra talpinami trumpesnés trukmés vaizdo jrasai. Tuo tarpu ,,puslapis3“ vidutiniskai publikuoja
vidutinio ilgio jrasus. Taip pat galime atkreipti démesj, jog kiekviename kanale yra patalpinty labai
didelés trukmés jrasy. Tai gali indikuoti, jog Sie irasai buvo publikuojami pasitelkiant ,Facebook®
tiesioginés transliacijos funkcija, nes jprasta leidziamy vaizdo jrasy trukmé socialiniame tinkle negali
vir§yti 240 min. ribos [41]. Si funkeija leidzia socialinés platformos naudotojams ir kuréjams tiesiogiai
transliuoti jvairius jvykius, pasirodymus ar vaizdo jrasus. Dazniausiai tiesioginés transliacijos yra ilgos,
trunkancios daugiau kaip kelias valandas. Remiantis oficialia ,,Facebook” informacija, tiesioginés trans-
liacijos platformoje gali trukti iki 8 val., o 8i riba sutampa su kiekvieno puslapio ilgiausiy jrasy trukme
[42].

Taip pat galime pastebéti, kad visuose kanaluose vidutiniskai atsispindi Zemas jrasy parodymy ir
paspaudimy ant jo skai¢iy santykis. Tokie rezultatai parodo jrasy patrauklumo trukumg. Vartotojai
salyginai retai linke paspausti ant vaizdo jraso, kai jj pamato socialinéje platformoje. To priezastis galéty
buti ta, kad auditorijai daznai yra nepatraukli pirminé nuotrauka ar miniatura (angl. thumbnail), kuria

pamato dar prie§ paspaudziant ant vaizdo jraso. ,Facebook“ kontekste, miniatiura (angl. thumbnail)
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yra pirmasis elementas, kurj vartotojas pamatys nar§ydamas ir bandydamas nuspresti, kokj vaizdo jrasa
pasirinkti ziuréti.

Galiausiai pazvelge j paspaudimy ant jraso skaiciy bei j vaizdo jrasy perziury kiekj galime pastebéti
dar vieng veiksnj - nemaza dalis perziury yra surenkama dél ,Facebook® automatinio paleidimo funk-
cijos (angl. autoplay) [43]. Vaizdo jrasai, jkelti i§ asmeniniy ,Facebook®* paskyry ar puslapiy, yra
automatiskai paleidziami, kai vartotojai narso socialinéje platformoje. Taip pat, kai perziurimas vienas
vaizdo jrasas, kitas jraSas yra i$ karto uzkraunamas ir paleidziamas vartotojui. Dél Sios funkcijos aiskiai
matomas skirtumas tarp paspaudimy ant jraso ir vaizdo jraSo perziury kiekio.

Pradéjus detaliau nagrinéti duomenis pastebéta, jog vidutinis vaizdo jrasy perziury skaicius ,,pus-
lapis1“ puslapyje neturéjo daug pasikeitimy. Tai iliustruoja ir Zemiau pateiktas grafikas (zr., |2 pav.).
Pirmame ketvirtyje perziury skaicius mazéjo, taciau mety viduryje jvyko zenklus perziury Suolis. Ly-
ginant su sausio ménesiu, vasaros pradzioje perziuros buvo isaugusios beveik du kartus. Keista tai, kad
perziuros iSaugo tik birzelio ménesj, o véliau rodiklis stabilizavosi. Tokio trumpio trumpo iSaugusio ro-
diklio priezastj sunku jvardinti, tai galéjo sukelti tuo metu populiariomis temomis kuriami vaizdo jrasai,
taip pat sékmingos marketinginés kampanijos, skatinancius vartotojus perziuréti jrasus. Tuo tarpu kity
dviejy puslapiy rezultatai buvo panasus. [domu tai, jog rugpjucio ir visais rudens ménesiais ,puslapis2
puslapyje buvo iSauges perziury skaiCius net iki penkiy karty, o ,puslapis3“ puslapyje rugséjo ir spa-
lio ménesiais - iki Se8iy karty. Tokio teigiamo rezultato priezastys gali buti sékmingos marketingineés
kampanijos, labai kokybisky ir sudominanciy vaizdo jrasy sukurimas. ,puslapis2” ir ,puslapis3“ kanaly

grafikai, vaizduojantys vidutines vaizdo jraSy perziuras, pateikti priedy skiltyje.
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Ménesis
2 pav.: Vidutinis vaizdo jrasy perziury skaicius ,puslapis1“ puslapyje.

Analizuojant vidutinj vaizdo jrasy perziury skaic¢iy pagal vaizdo jrasy trukme pastebéta, jog ,pus-
lapis1® kanale didziausig susidoméjimag sulaukia 5 min., 8 min., 16 min., bei 20 min. ilgio jrasai. Si

tendencija yra pavaizduota [3] grafike. Tai parodo, jog $io kanalo auditorija labiausiai mégsta ziuréti vi-
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dutinio ilgio vaizdo jrasus. Kituose dviejuose kanaluose labiausiai ziurimi yra 5 min., 6min. ir 10 min.
ilgio jrasai. Puslapiy lankytojams labiau patinka stebéti trumpesnius vaizdo jrasus ir ilgos trukmeés
jrasSai auditorijos démesio sulaukia mazai. Svarbu paminéti ir tai, jog Zvelgiant i publikuojamy vaiz-
do jrasy kiekj pagal trukme, visuose kanaluose labiausiai dominuoja labai trumpi vaizdo jrasai, kuriy
trukmé nevirsija 5 min. Vis délto galima daryti prielaida, kad kanaly moderatoriai atsizvelgé i ziurovy
susidoméjima vidutinio ilgio jrasais, nes vélesniais ménesiais kanaluose buvo pradedami publikuoti ir

ilgesnés trukmeés filmukai.

1e7

Vidutinis perziary skaicius

1 12 13 15 15 18 19 20 103 109 11 137 154 169 180 199 234 267 295 389 457 480
Vaizdo jraso trukmé minutémis

3 pav.: Vidutinis perziury skaic¢ius pagal vaizdo jrasy trukme ,puslapisl® puslapyje.

Toliau gilinantis j keliamy vaizdo jrasy trukme ir perzvelgus vidutine publikuojamy vaizdo jrasy ilgj
kiekvieng ménesj, labai aiskiai pasimaté, jog ,puslapisl® puslapio moderatoriai ilga laiks stengési kurti
3 min. trukmeés vaizdo jrasus. Zemiau pateiktas grafikas tai atspindi (Zr., EI pav.). Remiantis oficialia
,Facebook" pateikiama informacija, skelbiami filmukai, netrumpesni nei 3 min., gali buti monetizuojami
socialinéje platformoje, t.y. uz keliamus vaizdo jrasus publikuotojai gali gauti pajamas. Galima daryti
prielaida, jog dél Sios priezasties puslapyje stengtasi vidutiniskai publikuoti 3 min. ilgio jrasus. Taip pat
pastebima, jog vélesniais ménesiais filmuky vidutiné trukmeé isauga. Galima manyti, jog to priezastis
yra ta, jog didziausio Ziurovy susidoméjimo sulaukia trumpi ir vidutinés trukmeés vaizdo jraSai. Labai

panasios tendencijos atsispindi ir kituose nagrinéjamuose puslapiuose.

Trukmeé minutémis
Ll

ﬂ A
2021-01 2021-02 2021-03 2021-04 2021-05 2021-08 2021-07 2021-08 2021-09 2021-10 2021-11 2021-12
Menesis

4 pav.: Vidutiné keliamy vaizdo jrasy trukmé ,puslapisl® puslapyje.

Zvelgiant i auditorijos saveikavima su vaizdo jrasais i$ karto pastebéta stipri koreliacija tarp perziury

kiekio ir auditorijos interakcijy su filmuku. [§] grafike yra vaizduojamas vidutinis vartotojy interakcijy
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skaicius ,,puslapisl® kanale. Pazvelgus ] grafika galime pastebéti kanalo jrasuose sulaukiamy interakcijy
kiekio mazéjimg. Nors interakcijy kiekis mazéja, Sis smukimas néra didelis ryskus. Tadiau tai gali
indikuoti ziurovy nepasitenkinima turinio kokybe ar paciu turiniu, taip pat auditorijos tapima labiau
pasyvia, kai vaizdo jrasas yra perziurimas, tac¢iau niekaip su juo néra saveikaujama. Tuo tarpu kity
dviejy puslapiy pirmais trim ketvirciais, iSskyrus rugpjucio meénesj, saveiky su vaizdo jraSais buvo
sulaukiama labai mazai. Taciau tokio rezultato galima buvo tikétis, nes Siais ménesiais Siy puslapiy

vaizdo jragai atitinkamai sulaukdavo ir mazai vaizdo perziury.
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Meénesis
5 pav.: Vidutinis vartotojy interakcijy skaicius ,,puslapis1“ puslapyje

Kiekvieno puslapio labiausiai ziurin¢iy auditorijy pagal valstybes sarasas yra pateikiamas|I|lenteléje.
Galime pastebéti, jog tarp labiausiai ziurin¢iy Saliy nepatenka beveik jokia Europos zemyno valstybé.
Nagrinéjamy kanaly vaizdo jrasus labiausiai meégsta stebeti Azijos, Arfikos, Piety Amerikos ir Siaurés
Amerikos valstybés. Taip pat pastebima, jog ,puslapis2” ir ,puslapis3” labiausiai Ziurin¢ios auditorijos
persipina - tarp penkiy labiausiai ziurin¢iy valstybiy, trys i§ jy sutampa. Tuo tarpu ,puslapisl® turi

pakankamai skirtingas ziurin¢ias auditorijas, §io puslapio vaizdo jraSus labiausiai mégsta ziuréti Afrikos

valstybés.
»puslapisl* ,puslapis2 »puslapis3“
1. Indija(IN) Meksikas(MX) Indonezija(ID)
2. Dramblio Kaulo Krantas(CI) Egiptas (EG)) Meksikas(MX)
3. | Jungtinés Amerikos Valstijos(US) | Kambodza(KH) | Jungtinés Amerikos Valstijos(US)
4. Burkina Fasas(BF) Indonezija(ID) Azerbaidzanas(AZ)
5. Senegalas(SN) Taivanas(TW) Taivanas(TW)

1 lentelé: Kiekvieno kanalo labiausiai ziurin¢iy valstybiy gyventoju sarasas.
(2] lenteléje galime pamatyti kiekvieno kanalo amziaus grupiy iSsidéstyma pagal Ziurimuma. Aiskiai
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matyti, jog visy kanaly jraSus labiausiai mégsta ziuréti 25-34 m. asmenys. Tuo tarpu pilnametysés
neturintys naudotojai yra vieni maziausiai ziuriné¢iy vaizdo jrasy Siuose puslapiuose. Maziausiai visuoe
puslapiuose vaizdo jrasy stebi 65 m. ir vyresni Zmonés. Viena vertus, tokio rezultato galima tikétis. Vy-
resnio amziaus Zmonés naudojasi ,Facebook® tam, kad labiau socializuotysi ir galéty lengviau bendrauti
su Seimos nariais bei draugais [44]. Tac¢iau yra klaidinga galvoti, jog vyresni Zmoneés sudaro maza dalj
socialinés platformos naudotojy. Remiantis 2019 m. duomenimis, net 41 proc. ,Facebook® vartotojy

yra 65 mety ir vyresni asmenys [45].

puslapisl* ,puslapis2 ,puslapis3“
25-34 m. amziaus grupé | 25-34 m. amziaus grupé | 25-34 m. amziaus grupe

18-24 m. amziaus grupe | 18-24 m. amziaus grupe | 35-44 m. amziaus grupe

35-44 m. amziaus grupe | 35-44 m. amziaus grupé | 18-24 m. amziaus grupe

45-54 m. amziaus grupé | 45-54 m. amziaus grupe | 45-54 m. amziaus grupe

55-64 m. amziaus grupe | 13-17 m. amziaus grupé | 55-64 m. amziaus grupe

13-17 m. amziaus grupé | 55-64 m. amziaus grupe | 13-17 m. amziaus grupé

NS G| RN =

65+ m. amziaus grupe | 65+ m. amziaus grupé | 65+ m. amZiaus grupé

2 lentelé: Amziaus grupiy iSsidéstymas pagal ziurimuma.

Gilinantis labiau j vaizdo jrasus stebincias auditorijas buvo pastebéta, jog ,puslapisl® ir ,puslapis3
jraSus labiausiai mégsta ziuréti vyrai, o ,puslapis2” - moterys. Taip pat prieduose pateiktoje [J] lenteléje
galime pamatyti labiausiai ziurinc¢ias puslapiy auditorijos pagal amziaus grupe ir lytj. Susidaro aiskus
vaizdas, jog ,puslapis2“ dominuojanti auditorija yra 18-54 m. moterys, o ,puslapisl“ ir ,puslapis3“ -
18-54 m. vyrai. IS lenteliy pateiktos informacijos galima manyti, jog ,,puslapis1® ir ,puslapis3* kuriamas

turinys orientuotas j vyrigkaja auditorija, o ,puslapis2“ - j moteriskaja.

4 Temy modeliavimas

Norint geriau suprasti duomenis ir atlikti gilesnj populiarumo vertinima, labai svarbu suprasti, ko-
kiomis tematikomis ir apie ka yra publikuojami vaizdo jrasai. Dél Sios priezasties bus atliktas temy
modeliavimas. Temy modeliavimas padés apibendrinti duomeny imtyje turima tekstine informacijg.
Taigi, pasitelkdami §j metoda galésime istirti ir iSsiaiSkinti, koks turinys yra vaizduojamas papublikuo-

tuose vaizdo jrasuose.

4.1 Tekstinio kintamojo paruosimas temy modeliavimui

Raktiniy Zodziy generavimui ir temy sukurimui buvo pasitelkta vaizdo jrasy apibudinimo kinta-
masis. Pries atliekant temy modeliavima, pirma reikéjo sutvarkyti ir paruosti tekstine informacija.
Perzvelgus vaizdo jraSy apibudinimus pastebéta, jog juose yra elektroniy paSty nuorodos, pavieniy
kabuciy, naujos eilutés simboliy bei jaustuky (angl. emojis). Jaustukas yra mazas logotipas, piktogra-
ma ar Sypsenele, kuri yra jterpiama j teksta bei naudojama atvaizduoti tam tikras emocijas, simbolius
ar objektus. Jaustukai dazniausiai yra naudojami komunikuojant su kitais asmenimis socialiniuose tik-
luose bei kitose komunikacijy sistemose. Taigi, pirma i teksty buvo pasSalinta nereikalinga ir trukdanti

atlikti temy modeliavimg informacija.
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Rankiniu budu pasalinus nereikalingus simbolius ir teksta, toliau buvo atliktas tokenizavimas. To-
kenizavimas yra tekstinés informacijos apdorojimas ir jo suskaidymas j maZesnes dalis, dar vadina-
momis Zetonais (angl. Tokens) [46]. Zetonus gali sudaryti atskiri ZodZiai ar frazés. Sio proceso
tikslas sutvarkyti netrukturuotus tekstinius duomenis ir paruosti juos temy modeliavimui. Taigi,
tokenizavimo metu tekstas buvo suskaidytas j Zozdius ar frazes, taip pat visikai pasSalinti skyrybos
zenklai bei kiti nereikalingi simboliai. Tam buvo pasitelkta Python biblioteka Gensim ir jos funkcija
gensim.utils.simple_preprocess [47]. Naudojantis sia funkcija buvo pasinaudota papildomu para-
metru (deacc=True) ir pasalinti visi skyrybos Zenklai.

Kitu zingsiu tekstui buvo atlickamas lemavimas - zodZio pavertimas jo bendrine forma (angl. lem-
matisation), ir pasalinamos zZodziy galunés (angl. stemming) [48]. Lemavimo procesu paprastai norima
supaprastinti zodzio struktura ir padaryti ji bendrine forma, kuri yra Zinoma kaip lema. gig veiksmuy
tikslas yra sumazinti bendra zodziy skaic¢iy Zodyne ir palikti tik unikalius Zodzius. Dél to duomeny
rinkinio kokybé turéty buti pagerinta, gauti patikimesni temy modeliavimo rezultatai bei sukurtos
tikslesnés temos.

Paskutiniame teksto apdorojimo ir paruosimo etape buvo sukurta zodziy dokumento matrica (angl.
Document-Word matriz). Sis etapas reikalingas taikant latentinio Dirichlé paskirstymo modelio algo-
ritma, nes algoritmas reikalauja zodziy dokumento matricos kaip pagrindinés jvesties. Siam procesui
igyvendinti buvo pasitelkta funcija CountVectorizer i§ scikit-learn bibliotekos [49]. Parametruose
buvo nurodyta, jog funkcija atsizvelgty tik j ZodZius, pasikartojancius bent 15 karty, paSalinty anglis-
kus nereik§mingus Zodzius (angl. stopwords) bei konvertuoty visas teskte esancias raides j mazasias.
Nereiksmingi zodziai - tai savarankiskos prasmeés neturintys zodziai, tokie kaip prielinksniai, artikeliai,

jungtukai ar jvardziai. Sie 7odziai daznai yra aptinkami tekstuose, todél svarbu juos pasalinti.

4.2 Latentinio Dirichlé paskirstymo modelis

Apdorojus ir paruosus tekstine informacijg bei sukurus Zodziy dokumento matrica buvo pasinaudota
latentinio Dirichlé paskirstymo modeliu, kurio matematiné israiska aprasyta temy modeliavimo skyrely-
je. Tyrime latentinio Dirichlé paskirstymo modelis buvo sudarytas pritaikant LatentDirichletAllocation
funkcija i§ scikit-learn bibliotekos, kuri naudoja adaptyvaus laiko variancinj Bajeso metoda [50].
Taikant modelj buvo pasirinkta surasti ir sudaryti 15 temuy.

Modelio tinkamumg tikrinsime pagal log-tikétinumo funckijos reikSme. Iprastai log-tikétinumo
funckijos reikSmeés gali svyruoti nuo neigiamos iki teigiamos begalybés. Musy atveju gauta reiskmeé
LogL = —82409, 544. Pati modelio log-tikétinumo funckijos reik§mé dazniausiai nesuteikia daug pra-
smingos informacijos, tac¢iau ji yra labai naudinga lyginant tarpusavyje du ar daugiau modeliy. Dél
Sios priezasties sudarysime daugiau modeliy ir lygindami log-tikétinumo funckijos reik8mes surasime

tinkamiausig.

4.3 Geriausio modelio parinkimas

Geriausio modelio parinkimo etapas buvo atliktas naudojantis tinkleline paieska (angl. grid se-
arch). Siam procesui atlikti buvo naudojama GridSearchCV funkcija i§ scikit-learn bibliotekos.

Sios funkcijos pagalba galime patikrinti skirtingas hiperparametry kombinacijas ir taip surasti, ko-
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kia hiperparametry kombinacija nulemia didziausia modelio tikslumag. Kitaip tariant, yra atlickamas
hiperparametry optimizavimas. Masininio mokymosi modeliuose hiperparametrai yra algoritmo pozy-
miai arba parinktys, kurias nustato algoritmo naudotojas ir kuriy reikSmeés yra kei¢iamos, taip siekiant
pagerinti algoritmo veikimg. Iprastai i§ karto nuspresti, kokie hiperparametrai tinkamiausi, yra labai
sudétinga, todél tinkleliné paieska padeda iSspresti §ia problema.

Tinklelinés paieskos proceso metu modeliy vertinimas yra atliekamas taikant kryzmine validacija
(angl. cross wvalidation). Kryzminés validacijos populiariausias ir dazniausiai naudojamas metodas
yra k-fold validacija. Sio metodo veikimas yra pagristas tuo, jog nagrinéjama duomeny imtis yra
suskirstoma j k daliy, tada modelio treniravimas yra atliekamas su k — 1 dalimis, paliekant k-taja dalj
testavimui kaip validavimo rinkinj. Sis veiksmas yra kartojamas ir atlickamas k karty, kiekvieng karta
validacijai naudojant vis skirtinga duomeny rinkinj.

Atliekant tinkleline paieska buvo nagrinéjami du hiperparametrai: temy skai¢ius ir mokymosi greitj
(angl. learning rate). Pasirinkti mokymosi grei¢io hiperparametra yra sudétinga, ta¢iau labai svarbu.
Mazas pasirinktas greitis gali Zenkliai prailgtinti modelio treniravimo procesa, dél kurio procesas gali ir
uzstrigti. Taciau pasirinkus per didelj treniravimosi greitj galime gauti nepakankamai tikslius rezultatus.

Ieskant geriausios hiperparametry kombinacijos buvo pasirinkta nagrinéti 5,6,7,8,9 ir 10 temy skaiciy.
Tuo tarpu mokinimosi grei¢io reik§mé gali buti nustatoma intervale [0, 1], todél pasirinktos reiksmeés
buvo 0,5, 0,7 ir 0,9.
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6 pav.: Log-tikétinumo funkcijos reikSmés pagal temy skai¢iy ir mokinimosi greitj.

[6] paveiksle pateiktos log-tikétinumo funkcijos reiksmés pagal skirtinga temy skai¢iy ir mokinimo-
si greitj. IS grafiko matyti, jog geriausia kombinacija yra, kai pasirenkamos 5 temos ir mokinimosi
grei¢io hiperparametro reiksmeé lygi 0,9. Tokias pacias hiperparametry reikSmes pasiulé ir pritaikyta

GridSearchCV funkcija. Taigi, temos bus modeliuojamos pasirenkant Siuos hiperparametry rodiklius.
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Temal Tema2 Temad Tema4 Temab
1. idéja nulauzimas padaryti pastatyti priemoneé
2. amatas patarimas pasukti padaryti atstatyti
3. naudojimas daryti Sviestuvas mediena iSvaizda
4. namai gyvenimas klijai restauracija plaukai
5. vamzdelis zinoti peilis medzio apdirbimas makiaZzas
6. cementas perdarymas stalas namas nagai
7. | pasidaryk pats atkurti transformuoti vaza oda
8. patarimas gudrybeé panaudoti darbas technika
9. pramoga jrankis automobilis paversti menas
10. sukurti iSmokti procesas plyta Sukuosena
11. zvaké namai metalas indas ideja
12. kava transformacija rusiuoti apdaila tenkinti
13. grozis pataisyti irankis lenkimas pasikeitimas
14. dekoras statuti cementas kiemas laidas
15. mada bandyti mediena rastas dizainas

3 lentelé: Zodiiq matrica

4.4 Sudarytos temos

Suradus tinkamiausig hiperparamtry kombinacijg ir pritaikius latentinio Dirichlé paskirstymo algo-
ritmo modelj buvo gauta temy Zzodziy matrica. Gauti zodziai yra iSversti j lietuviy kalbg ir pateikti
lenteléje. Verdiant zodzius i§ angly kalbos, kai kurie angliski ZodZiai negaléjo buti iSversti panaudo-
jant tik vieng lietuviska zodj, todél pasitaiké atvejy, kai lenteléje pateiktas vertimas buvo sudarytas
i§ daugiau nei vieno lietuvisko zodzio. I8 kiekvienai temai priskiriamy raktiniy Zodziy buvo sudarytos
galutinés apibendrintos temos: ,Pasidaryk pats, namy amatai ir pramogos”, ,Gyvenimiski patarimai
ir gudrybés bei isvaizdos pasikeitimai“, ,Statyba ir automobiliai, ,Namo ir kiemo restauravimas* bei
,Makiazas, grozis ir menas“. Dél patogumo, darbe Sios temos taip pat bus jvardinamos atitinkamai kaip

tema 1, tema 2, tema 3, tema 4, tema 5.

5 Keliamo turinio strategijos analizé

Siame skyriuje bus analizuojamos keliamo turinio strategijos nagrinéjamuose kanaluose. Pirmiausia
kiekvienas kanalas buvo iSanalizuojamas pagal jkeliamus vaizdo jrasSus sudarytomis temomis. Prieduose
pateikti paveikslai iliustruoja sios analizés rezultatus (Zr., , pav.). Pastebéta, jog ,puslapisl®
pirmaisiais 2021 m. meénesiais daugiausig vaizdo jrasy publikavo temomis: ,GyvenimisSki patarimai
ir gudrybés bei iSvaizdos pasikeitimai“ bei ,Statyba ir automobiliai“. Tokie rezultatai nestebina, nes
kaip jau buvo iSsiaiSkina, Sio kanalo didZiaja dalj auditorijos sudaro vyrai. Vis délto, kitais ménesiais
,Gyvenimiski patarimai ir gudrybés bei iSvaizdos pasikeitimai“ tema publikuojamy vaizdo jrasy kiekis
pradéjo mazéti ir padaugéjo daugiau keliamy vaizdo jrasy tema ,Namo ir kiemo restauravimas®. Tuo
tarpu ,,puslapis2¢ labiausiai publikavo vaizdo jrasus ,Makiazas, grozis ir menas“ tema. Tokio rezultato
taip pat buvo tikimasi, nes didziaja dalj visos Ziurin¢ios auditorijos sudaro moterys. ,puslapis3“ puslapio

pirmame 2021 m. Kketvirtyje labiausiai dominavo ,Gyvenimiski patarimai ir gudrybés bei iSvaizdos
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pasikeitimai“ tema, véliau pradéta daugiau publikuoti vaizdo jrasy ,Statyba ir automobiliai“ bei ,,Namo
ir kiemo restauravimas® temomis.

Toliau kanalai buvo analizuojami pagal kiekvienos temos vidutinj filmuky perziury skaic¢iy. Gauti
ypuslapisl® ir jpuslapis2 kanaly analizés rezultatai buvo netikéti. Nors ,puslapisl® puslapyje ,Statyba
ir automobiliai bei ,Namo ir kiemo restauravimas“ temomis publikuojami filmukai buvo populiarus
ir ziurimi vartotojy, vis délto ,Makiazas, grozis ir menas* kuriami jrasai buvo Ziurimiausi. [7] paveiks-
le pateikti ,puslapis1® kanalo rezultatai. Taip pat netikéti rezultatai gauti ir iSanalizavus ,puslapis2
puslapj. Cia populiariausi ir ziurimiausi jrasai buvo ,,Namo ir kiemo restauravimas" tema bei maziausiai
populiarumo sulauké vaizdo jrasai, publikuoti ,Makiazas, grozis ir menas“ tematika. Tuo tarpu, ,pus-
lapis3“ vaizdo jrasy populiarumas pagal temas Zenkliai nesiskyré, tac¢iau ziurimiausi Sio puslapio jrasai
buvo ,Pasidaryk pats, namy amatai ir pramogos” tema. Siq dviejy kanaly grafikai pateikti prieduose
(7r., pav.) Nors ,puslapisl® ir ,puslapis2“ kanaluose atitinkamomis temomis yra publikuojama
mazai vaizdo jrasy, vi délto analizés rezultatai indikuoja, jog kanaly moderatoriams vertéty atsizvelgti

i auditorijos susidoméjima Siomis temomis.
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7 pav.: Vidutinis surenkamy perziury skaic¢ius pagal temas ,puslapis1“ kanale.
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Perzvelgus jkeliamy vaizdo jrasy pasiskirstyma sudarytomis temomis bei kiekvienos temos vidutinj
filmuky perziury skaiciy, visi kanalai buvo analizuojami pagal tai, kaip Ziurinti auditorija mégo savei-
kauti su matomais vaizdo jrasais. ISsiaiskinta, jog ,puslapisl“ kanale vartotojai ilgiausiai ziurédavo bei
labiausiai mégo reaguoti, dalintis ir komentuoti po ,Namo ir kiemo restauravimas® tematikos vaizdo
jrasSais. Tuo tarpu maziausiai auditorijos jsitraukimo sulaukdavo ,(Gyvenimigki patarimai ir gudrybeés
bei isvaizdos pasikeitimai® vaizdo jrasai. Sios tematikos filmukai igsiskyre auditorijos pasyvumu. Taciau
svarbu paminéti, jog puslapio moderatoriai grei¢iausiai pastebéjo 8ig tendencija ir j tai atsizvelgé, nes
nagrinéjamu laikotarpiu vienos temos filmumy pradéta skelbti daugiau, o kitos - maZziau. ,puslapis2“
kanale, kaip ir ,puslapisl®, pasimaté tokios pacios tendencijos. Vartotojai labiausiai mégo reaguoti,
dalintis ir komentuoti po ,Namo ir kiemo restauravimas” tematikos vaizdo jrasais, o maziausiai savei-
kaudavo su ,Gyvenimiski patarimai ir gudrybés bei iSvaizdos pasikeitimai® vaizdo jrasais. ,puslapis3®
kanalo auditorija taip pat nevienodai saveikaudavo su vaizdo jrasais: labiausiai mégo komentuoti ir
dalintis ,,Gyvenimigki patarimai ir gudrybés bei iSvaizdos pasikeitimai“ vaizdo jrasais, taciau daugiau-
siai reakcijy sulaukdavo ,Namo ir kiemo restauravimas“ filmukai. MaZiausiai auditorijos jsitraukimo
sulauktdavo ,Makiazas, grozis ir menas* skelbiami jrasai.

Taip pat buvo gilinamasi, kokios trukmés filmukai buvo kuriami kiekviena tematika. Pastebéta,
jog ,puslapisl® kanale ,Pasidaryk pats, namy amatai ir pramogos®, ,Gyvenimiski patarimai ir gudrybés
bei iSvaizdos pasikeitimai“ tematikos filmukai buvo kuriami ilgesnés trukmés nei kitomis tematikomis.
Vidutiniskai $ie jrasai budavo vidutinés trukmés. Nagrinéjamame ,puslapis2” kanale ilgiausi kuriami
iraSai tema ,GyvenimiSki patarimai ir gudrybés bei iSvaizdos pasikeitimai®. Sie filmukai vidutiniskai
buvo kuriami vidutinio ilgio, tuo tarpu kitomis temomis kuriami filmukams buvo maZesnés trukmeés.
[sanalizavus ,puslapis3“ rezultatus buvo pastebéta, kad ,Pasidaryk pats, namy amatai ir pramogos®
bei ,MakiaZas, grozis ir menas“ jrasai publikuojami vidutinés trukmeés, ,Gyvenimiski patarimai ir gud-
rybés bei iSvaizdos pasikeitimai filmukai kuriami ilgos trukmeés, o likusiy temy vaizdo jrasai - trumpos
trukmes.

Galiausiai bandyta iSsiaiskinti, kokiomis savaités dienomis bei valandomis dazniausiai buvo publi-
kuojamas turinys. Buvo nustatyta, jog turinys puslapiuose buvo keliamas jvairiomis valandomis, net ir
naktj, todél tam, kad galétume lengviau nustatyti tendencijas, paros laikas buvo padalintas j 4 lygias
dalis: naktj, ryta, diena bei vakara. Nustatyta, kad visuose puslapiuose turinys buvo publikuojamas
kiekviena diena. [§ paveiksle pateikti ,puslapisl® kanalo rezultatai. Nors i§ pateikto grafiky néra ais-
kiai matyti, jog penktadieniais buvo vidutiniskai daugiausia skelbiama vaizdo jrasy, perziuréjus realias
skaitines reikSmes buvo pastebétas nedidelis skirtumas. ISsiaiskinta, jog penktadieniais puslapis vi-
dutinigkai daugiausiai publikavo filmuky. Tuo tarpu maziausiai buvo skelbiama savaitgaliais. Taip
pat pastebéta, jog filmukai publikuojami skirtingomis valandomis. ,Gyvenimiski patarimai ir gudrybés
bei i§vaizdos pasikeitimai“ vaizdo jraSai buvo skelbiami dienos metu, kol kity tematiky jrasai buvo
publikuojami ryte. ,puslapis2 kanale vidutiniskai daugiausiai jrasy buvo skelbiama ketvirtadieniais ir
maziausiai savaitgaliais bei pirmadieniais. Siame kanale jrasai taip pat buvo skelbiami ne vienodomis
valandomis. ,Pasidaryk pats, namy amatai ir pramogos", ,Statyba ir automobiliai“ bei ,Namo ir kie-
mo restauravimas” tematikos filmukai buvo skelbiami rytais, ,,Gyvenimigki patarimai ir gudrybeés bei
iSvaizdos pasikeitimai® - ryte ir per pietus, o ,Makiazas, grozis ir menas“ - rytais ir vakarais. Perzvelgus

wbuslapis3* puslapio skelbiamy jrasy laika pastebéta, kad visi vaizdo jrasai buvo publikuojami kiekvie-
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nos dienos ryta, ta¢iau daugiausiai publikuojama jrasy ketvirtadieniais ir penktadieniais, o maziausiai

- savaitgalj.

Savaités diena
mm Antradienis
mm Ketvirtadienis
mm Penktadienis
= Pirmadienis
mm Sekmadienis
mm Teliadienis
= Sestadienis

100

Procentiné israiska

202101 202102 202103 202104

Ketvirtis
8 pav.: Savaités dienomis publikuojamy jrasy pasiskirstymas ,puslapis1“ kanale.

Yra matomas aiSkus vaizdas, jog pasirinktas publikavimo laikas bei pasirinkimas publikuoti maziau
vaizdo jrasSy savaitgaliais yra neatsitiktinis. Vienas i§ paaiskinimy, kodél didzioji dauguma vaizdo jrasy
publikuojami rytai, yra tai, jog Zzmonés daznai meégsta prie§ pradedant darbus ar valgant pusrycius
narSyti socialiniuose tinkluose. Dél Sios priezasties rytais susidaro didesnis srautas vartotojy, kurie gali
pamatyti publikuojama turinj [51]. Taip pat savaitgaliais Zzmonés dazniau praleidzia laika uzsiimdami
norima veikla ar iSvykdami i§ namy, todél Siomis dienomis vartotojy srautas gali buti mazesnis.

Apibendrinant galima teigti, kad dominuojané¢iy temy kiekviename puslapyje rezultatai nenustebino
ir buvo to tikimasi. Taciau jrasy ziurimumas kiekviena tematika buvo netikétas ir atskleidé, jog kana-
luose dominuojandios temos nebutinai yra ziurimiausios ir mégstamiausios puslapiuose apsilankanciy
vartotojy. Taip pat atskleista, kad kiekviename kanale filmukai buvo skelbiami kiekvieng diena, taciau
skelbiamas jrasy kiekis nevienodas ir nevisada skelbiama vienodomis valandomis. Galiausiai iSsiaiskinta,
jog kiekviename kanale auditorijos labiausiai saveikaudavo su ,Namo ir kiemo restauravimas® tematikos
vaizdo jraSais. Sis pastebéjimas atskleidZia, jog Sios tematikos vaizdo jrasai yra labiausiai jtraukiantys

ir sudominantys zZiurovus.

5.1 Hipoteziy tikrinimas

Atlikus puslapiy keliamo turinio strategijos analize buvo gauti pastebéjimai bei tam tikri bruozai, at-
sispindintys strategijose. Dél Sios priezasties norima patikrinti, ar gautos jzvalgos yra reikSmingos. Tam
pasitelksime statistiniy hipoteziy tikrinima. Siame skyrelyje patikrinsime, ar kanaluose yra reikSmin-
gas perziury skirtumas tarp temy, ar skirtingy temy vaizdo jrasai sulaukia nevienoda kiekj komentary,
pasidalinimy ir mégti mygtuky paspaudimy. Taip pat sieksime igsiaiskinti, ar skirtingu paros metu

skelbiami jrasai sulaukia skirtinga kiekj perziury. Galiausiai iSsiaiskinsime, ar savaités dienomis papub-
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likuoti vaizdo jrasai sulaukia skirtinga kiekj perziury bei interakcijy i§ vartotojy. Hipoteziy tikrinimui
bus naudojami Kruskal-Wallis testas bei Dunn testas.

Pirmiausia buvo patikrinta, ar kiekviename kanale reikSmingai skiriasi temy Ziurimumas. ,pusla-
pisl“ atveju gauta p-reikSmeé buvo lygi 8.69415e-13, ,puslapis2® - 0.00067, ,puslapis3“ - 1.41395e-06.
Kadangi visais kanaly atvejais gautos p-reikSmeés buvo mazesnés uz 0.05, nuliné hipotezé visais atvejais
buvo atmesta. Dél Sios priezasties toliau buvo taikytas Dunn testas, kurio metu siekta iSsiaiskinti,
kurios temos yra labiausiai Ziurimos kiekviename kanale. Priedy skiltyje pateiktose lente-
lese yra matomi Dunn testo rezultatai kiekvieno kanalo atveju. ISanalizavus rezultatus pastebéta, jog
»puslapisl® kanale temos pasiskirsté j dvi grupes: 1 ir 2 temy Ziurimumas statistiskai nesiskyré, ta pati
tendencija pastebéta ir tarp 3, 4 bei 5 temy. Analizuojant Sio puslapio vaizdo jrasy Ziurimumg pagal
temas buvo pastebéta, jog 3, 4 bei 5 temy vidutinis perziury kiekis buvo aukstesnis uz likusias temas,
todél galima daryti iSvada, jog Siame kanale labiausiai ziurimi yra 3, 4 ir 5 temy vaizdo jrasai. ,pusla-
pis2“ atveju buvo pastebéta, jog lyginant su 3 ir 4 temomis, 5 temos vaizdo jrasai sulaukia statistiskai
reikSmingai skirtingo kiekio perziury. Pasitelkiant anks¢iau gautais pastebéjimais, jog 5 temos jrasai
vidutiniskai maziausiai sulaukia perziury galime teigti, jog Sios tematikos jrasai sulaukia maziausiai per-
ziury. Galiausiai perzvelgus ,,puslapis3“ rezultatus nustatyta, kad lyginant su 1, 2 ir 5 temomis, 3 temos
jraai surenka reikSmingai skirtingg kiekj jrasy. Pasitelkus testo rezultatus ir ankstesnius pasteb4jimus
galima manyti, jog Sios temos jraSai yra maZziausiai ziurimi Siame kanale.

Toliau buvo tikrinama, ar visy tematiky vaizdo jrasai sulaukia tokio pacio ,Facebook® vartotojy
interakcijy kiekio. Kadangi praeitame skyriuje buvo pastebéta, jog beveik visuose kanaluose ,Namo
ir kiemo restauravimas“ tematikos fillmukai surenka daugiausiai komentary, pasidalinimy bei mégti
mygtuky paspaudimy, Sios hipotezeés tikrinimas buvo atliekamas bendrai visiems kanalams. Kad rezul-
tatus buty paprasciau palyginti, vaizdo jrasy komentarai, pasidalinimai bei mégti mygtuky paspaudimai
buvo sudéti j bendrg interakcijy kiekj. Gauta Kruskal-Wallis testo p-reikSmé buvo mazesné uz reikSmin-
gumo lygmenj ir lygi 6.61141¢e-53, todél nuliné hipotezé buvo atmesta ir taikytas Dunn testas. Sio testo
rezultatai pateikti [4| lenteléje. Rezultatai atskleidé, jog ,,Namo ir kiemo restauravimas” tematikos jrasy
sulaukiamas vartotojy interakcijy kiekis statistiskai reikSmingai skiriasi nuo kity tematiky vaizdo jrasy.
Todél remiantis Sio testo rezultatais ir ankstesniais pastebéjimais galima teigti, jog Sios tematikos jrasai

sulaukia daugiausiai ziurovy interakcijy.

Temos nr. 1 2 3 4 5

1.

1.000000e+00

1.000000e+00

1.528835¢-11

4.432059e-20

7.087965e-03

1.000000e+00

1.000000e+00

6.172530e-17

9.037141e-27

2.046853¢e-01

1.528835¢-11

6.172530e-17

1.000000e+00

1.869447e-02

1.989788e-24

4.432059e-20

9.037141e-27

1.869447e-02

1.000000e+00

8.507291e-35

Al Rl Il B

7.087965e-03

2.046853e-01

1.989788e-24

8.507291e-35

1.000000e+00

4 lentelé: Dunn testo rezultatai. Lenteléje pateikiami p-reikSmes jverciai.

Patikrinus vaizdo jrasy tematiky ziurimumga ir vartotojy interakcijy kiekius, buvo tiriama, ar filmuky
perziury kiekis skiriasi, kai jie yra publikuojami skiringu paros metu. Tam, kad rezultatus buty lengviau
interpretuoti, paros laikas buvo padalintas j 4 lygias kategorijas: naktj, ryta, diena bei vakara. Atlikus

Kruskal-Wallis testa gauta, jog p-reiksmé yra 2.56648e-14, kuri yra mazesné uz reikSmingumo lygmenj,
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todél nuline hipoteze galima buvo atmesti. Pasinaudojus Dunn testu buvo gauti rezultatai, kurie pa-
teikti lenteléje (Zr.,[13|lent.). Rezultatai atskleidé, jog perziuros statistiskai reikSmingai nesiskiria tarp
vaizdo jrasSy, kurie buvo paskelbti rytais ir vakarais, taip pat dienos metu ir vakare, ta¢iau reikSmin-
gai skiriasi tarp publikuoty filmuky rytais ir dienos metu. Remiantis Siais rezultatais ir ankstesniai
pastebéjimais, galime manyti, jog jrasai daugiausia perziury sulaukia, kai yra publikuojami rytais ir
vakarais.

Galiausiai buvo tikrinama, ar vaizdo jrasai sulaukia vienodo vartotojy ziuréjimo masto bei interakcijy
skaiciaus, kai yra publikuojami skirtingomis savaités dienomis. Vartotojy perziuroms atlikto Kruskal-
Wallis testo gauta p-reikdmé buvo lygi 0.57922, o atlikus testa vartotojy interakcijoms - 0.55233. Abiem
atvejais p-reikmsé buvo aukstesné uz reiksmingumo lygmenj, todél negalima buvo atmesti nulinés hipo-
tezés. Testas parodé, jog vaizdo jrasai sulaukia vienodo vartotojy perziury skaiciaus, taip pat interakcijy
skaic¢iaus, kai yra publikuojami skirtingomis savaités dienomis.

Siame skyrelyje buvo atliktas hipoteziy tikrinimas. Gauti rezultatai parodé, jog ,puslapisl® kanale
labiausiai ziurimi yra 3, 4 ir 5 temy vaizdo jra8ai, ,puslapis2 puslapyje maZiausiai perziury sulaukia 5
temos vaizdo jrasai, o ,,puslapis3“ kanale maziausiai sulaukia 3 tematikos filmukai. Taip pat jsitikinta,
kad 4 tematikos jrasai kanaluose sulaukia daugiausiai vartotojy interakcijy, o daugiausiai jrasai perziury
surenka tada, kai yra publikuojami ryte arba vakare. Galiausiai iSsiaiSkinta, jog jrasy publikavimas skir-
tingomis savaités dienomis neturi jtakos vaizdo jrasy perziuroms ir sulaukiamam vartotojy interakcijy

kiekiui.

6 Kiekvieno kanalo vaizdo jrasy klasterizavimas pagal pozymiy rinki-

nius

Siame skyriuje pateikiami vaizdo jrasy klasterizavimo (angl. clustering) rezultatai. Visy kanaly vaiz-
do jragai buvo klasterizuojami naudojantis K-vidurkiy bei hierarchiniu klasterizavimo metodu. Kiek-
vienas klasterizavimo metodas buvo taikomas taip: pirma suklasterizuojami visi kanaly jrasai sujungus
du poZymiy rinkinius, véliau klasterizavimas taikomas dviems poZymiy rinkiniams atskirai. Galiausiai
buvo klasterizuojami kiekvieno kanalo vaizdo jrasai su kiekvienu poZzymiy rinkiniu. Pirmame poZymiy
rinkinyje buvo jtraukti populiarumo matai ( vaizdo jrasy parodymy ir paspaudimy ant jo skai¢iy santy-
kis, jraSo perziury skaicius, vidutinis Ziuréjimo laikas sekundémis, surinkty komentary, meégti mygtuky
bei pasidalinimy skai¢ius) ir sudarytos vaizdo jrady tematikos. Antrajj poZymiy rinkinj sudaré vaizdo
irasy kokybeés matai (filmuko trukmé minutémis, jraSo publikavimo savaités diena bei laikas ir vaizdo
iraSo tematika) ir perziury skaicius. Taikant klasterizavimo metodus skirtingiems pozymiy rinkiniams
buvo siekta pasiziuréti, ar klasterizavimo tendencijos skiriasi, kai visi filmukai yra klasterizuojami pagal
sujungty pozymiuy rinkinij ir atskirus pozymiy rinkinius. Taip pat pritaikant metodus pirmam poZzymiy
rinkiniui buvo siekta patikrinti, kaip kiekviename kanale tematikos grupuojasi pagal populiaruma. Tuo
tarpu naudojant klasterizavimo metodus antram poZymiy rinkiniui siekta patikrinti, ar populiariems

vaizdo jrasams budingi kokie nors nagrinéjami jraso kokybés matai.
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6.1 Vaizdo jrasy grupavimas K-vidurkiy metodu

Pradiniame etape buvo klasterizuojami visi vaizdo jrasai. Pirmiausia jraSai buvo klasterizuojami
pagal sujungta pozymiy rinkinj, veéliau pagal kiekviena rinkinj atskirai. Pries atliekant grupavima, kiek-
vieno pozymiy rinkinj reikéjo paruosti metodo taikymui. Kategoriniams kintamiesiems buvo priskirtos
skaitinés reikSmeés, taip pat poZymiy rinkiniams buvo atliktas normavimas. Atliekant duomeny klasteri-
zavimag, normavimas daznai taikomas kaip iSankstinio duomeny apdorojimo veiksmas. Daznai analizése
naudojamy kintamuyjy reikSmiy skalés skiriasi, dél to klasteriy analizés rezultatai gali buti iSkreipti ir
netikslus. Siad problema padeda iSspresti duomeny normavimas. Atliekant normavima, visy poZymiy
reikSmiy skalés yra suvienodinamos, padarant poZymiy skirstinius panasius j Gauso skirstinj, su vidur-
kiu 0 ir dispersija 1. Normavimas buvo atlieckamas pritaikant StandardScaler funkcija i$ scikit-learn
bibliotekos [52]. Paruosus duomenis, buvo ieskomas optimalus klasteriy skai¢ius. Klasteriai buvo randa-
mi naudojant KMeans funkcija i§ scikit-learn bibliotekos. Optimalus klasteriy skaicius apskaiciuotas
naudojant alkunés bei silueto metodus, kurie aprasyti klasterizavimo skyrelije. Silueto koeficientai buvo
skaifiuojami panaudojant silhouette_score funkcija i§ scikit-learn bibliotekos [53].

Suklasterizavus jrasus pagal jungtinj pozymiy rinkinj ir atskirus pozymiy rinkinius, buvo surasta,
jog jungtinio pozymiy rinkinio bei pirmojo pozymiy rinkinio atvejais optimalus klasteriy skaic¢ius yra
5, 0 antrojo poZymiy rinkinio atveju - 8 klasteriai. [9] ir paveiksluose pateikti alkunés bei silueto
metody gauti rezultatai, kai klasterizavimas buvo taikomas jungtiniam poZymiy rinkiniui. Atskiry

poZzymiy rinkiniy klasterizavimo rezultatai pateikti priedy skyriuje.

5000

"

atstumo kvadraty suma

g
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2 3 4 5 [} 7 ] a 10
Klasteriy skaitius

9 pav.: Ieskomas optimalus klasteriy skai¢ius naudojant alkunés metoda. Klasterizuojami visy kanaly
filmukai pagal jungtinius pozymiy rinkinius.

Issiaigkinta, jog klasterizavimo tendencijos nesiskyré klasterizuojant bendra pozymiy rinkinj bei
pozymiy rinkinius atskirai. Visais atvejais pastebéta, jog tarp sudaryty klasteriy yra klasteris, kuriame
surenkami visi populiariausi vaizdo jrasai. Pradéjus analizuoti §j klasterj iSsiaiskinta, jog jame labiausiai
dominuoja 3 ir 4 temy vaizdo jrasai. paveikslas parodo, kiek kokios tematikos vaizdo jrasy buvo

surinkty j klasterj, kuriame buvo surinkti populiariausi vaizdo jrasai. Cia klasterizavimas buvo atlieka-
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10 pav.: Ieskomas optimalus klasteriy skaiCius naudojant silueto koeficienta. Klasterizuojami visy
kanaly filmukai pagal jungtinius pozymiy rinkinius.

mas bendram pozymiy rinkiniui. Taip pat prieduose pateikiama lentelé (7r., [14]lent.), kuri apibuding

Sio klasterio pozymiy statistine informacija.
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11 pav.: Klasteryje surinkty vaizdo jrasy iSsidéstymas pagal temas. Pazyméjimai: 1 - Pasidaryk
pats, namy amatai ir pramogos”, 2 - ,Gyvenimigki patarimai ir gudrybeés bei iSvaizdos pasikeitimai“, 3
- Statyba ir automobiliai, 4 - ,Namo ir kiemo restauravimas®, 5 - ,MakiaZzas, grozis ir menas".

Toliau kiekvieno kanalo filmukai buvo klasterizuojami atskirai pagal du auks¢iau paminétus pozymiy
rinkinius. Dél paprastesnio rezultaty palyginimo, visais atvejais buvo pasirinkta sudaryti 5 klasterius.
Pirma, kiekvieno kanalo filmukai buvo klasterizuojami pagal pirmajj pozymiy rinkinj. Visy kanaly
atvejais didziausias démesys buvo skirtas klasteriui, kuriame buvo sugrupuoti populiariausi vaizdo

jrasai. Buvo pastebéti Sie jJdomus rezultatai:

1. ,puslapisl® - Lyginant su ankstesniais gautais klasterizavimo rezultatais, nebuvo pastebéta jokiy
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tendencijy pasikeitimy. Klasteryje, kuriame buvo surinkti populiariausi kanalo vaizdo jrasai,

didziausig surinkty filmuky dalj sudaré 3 ir 4 temy vaizdo jragai.

2. ,puslapis2“ - Analizuojant Sio kanalo klaster] pastebéta populiarumo tendencijos pasikeitimy.
Klasteryje, kuriame buvo surinkti populiariausi kanalo filmukai, didziausig jrasy dalj sudaré 2 ir

5 temy vaizdo jragai.

3. ,puslapis3“ - analizuojant populiariausiy filmuky klasterj pastebétas dalinis tendencijos pasikeiti-

mas. Tarp populiariausiy surinkty filmuky didziausia dalj sudaré tik 3 temos vaizdo jragai.

[sanalizavus populiariausiy vaizdo jrasy klasterius pagal pirmajj poZymiy rinkinj, buvo atlikta
filmuky klasterizacija pagal kokybés matus ir surinktas perziuras. ISanalizavus kiekvieno kanalo populiariausiy

jrasy klasterius, pastebéti Sie rezultatai:

1. ,puslapisl® - Suklasterizavus ir perzvelgus populiariausiy vaizdo jrasy klasterj nebuvo pastebéta
jokiy poky¢iy, lyginant su ankstesniais gautais rezultatais. Nagrinéjamame klasteryje labiausiai

dominavo 3 ir 4 temy vaizdo jrasai.

2. ,puslapis2” - pastebéta, jog dominuojancios temos skiriasi nuo ankstesniy rezultaty. Klasteryje,
kuriame buvo pateikti populiariausi kanalo vaizdo jrasai, didZiausia surinkty filmuky dalj sudaré

2 ir 3 temy vaizdo jrasai.

3. ,puslapis3” - Tarp populiariausiy sugrupuoty jrasy didziausia klasterio dalj sudaré 3 ir 4 temos

vaizdo irasai.

Atlikus klasterizacijg K-vidurkiy metodu aiskiai matyti, jog tarp ,,puslapisl® kanalo populiariausiy
filmuky labiausiai dominavo 3 ir 4 temy vaizdo jrasai. ,puslapis3“ kanalo populiariausiuose filmukuo-
se labiausiai dominavo 3 tematikos jrasai. ,puslapis2‘ kanale pamatyta tendencija, jog daugiausiai
populiariausiy filmuky buvo 2 tematikos, taciau taip pat nemaza dalis populiariausiy jrasy buvo 5 bei
3 tematikos. Atlikus klasterizacija nebuvo aiskiai pamatyta konkreti savaités diena, laikas ar filmuko

trukmeé, kuri buty budinga populiariems vaizdo jrasams.

6.2 Vaizdo jrasy grupavimas hierarchiniu klasterizavimo metodu

Pries atliekant klasterizavima hierarchiniu klasterizavimo metodu, kiekvieng pozymiy rinkinj taip
pat reikéjo paruosti metodo taikymui. ParuoSimo veiksmai buvo atlikti tokie patys, kaip ir klas-
terizuojant duomenis K-vidurikiy budu. Kategoriniams kintamiesiems buvo priskirtos skaitinés rei-
ksmeés, taip pat pozymiy rinkiniams buvo atliktas normavimas. Normavimui atlikti buvo pritaiky-
ta StandardScaler funkcijg iS scikit-learn bibliotekos. Paruosus duomenis buvo bandoma surasti
optimaly kiekj klasteriy. Pirmiausia buvo nubréziamos dendrogramos jungtiniam pozymiy rinkiniui, po
to kiekvienam pozymiy rinkiniui atskirai. Siuo etapu siekta surasti ir grafiskai pavaizduoti klasteriy tar-
pusavio priklausomybiy struktura. Dendrogramos buvo nubréZziamos naudojant funkcija dendrogram
i§ SciPy bibliotekos [54]. paveiksle pateikta klasteriy tarpusavio priklausomybiy struktura, kai klas-
terizuojami visi kanaly jrasai pagal sujungtg pozymiy rinkinj. Atskiry pozymiy rinkiniy dendogramos

pateiktos priedy skyriuje.
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Euklidinis atstumas
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Vaizdo jradai

12 pav.: Dendrograma, sukurta pagal jungtiniy poZymiy rinkinj.

Vizualizavus ir perzvelgus kiekieno atvejo klasteriy priklausomybes ir iSsidéstymus, galiausiai bu-
vo nustatytas optimalus kiekis klasteriy jungtiniam poZzymiy rinkiniui ir atskiriems pozymiy rinki-
niams. Nustatyta, jog jungtiniy pozymiy atveju optimalus klasteriy skaic¢ius yra 5, pirmojo pozymio
atveju - 4 klasteriai, o antrojo - 3 klasteriai. Tam, kad jungtiniy pozymiy ir atskiry pozymiy rezul-
tatus buty lengviau palyginti, atskiriems poZzymiams buvo pakartotos klasterizacijos su 5 klasteriais.
Taip pat buvo nustatyta, jog taikant 5 klasterius atskiriems pozymiams, sudarytuose klasteriuose esa-
néios tendencijos nepasikei¢ia ir islieka tokios pacios, todél lyginimo rezultatai, kai visais atvejais buvo
taikomi 5 klasteriai, smarkiai nesuprastéjo. NustacCius optimalius klasteriy kiekius buvo panaudota
AgglomerativeClustering funkcija i§ scikit-learn bibliotekos ir suklasterizuoti vaizdo jrasai [55].
Kaip ir K-vidurkiy klasterizavimo atveju, didZiausias démesys buvo skiriamas klasteriams, kuriuose
buvo sugrupuojami populiariausi vaizdo jrasai.

Suklasterizavus visus vaizdo jrasSus pagal jungtinj pozymiy rinkinj ir iSanalizavus kiekviena kintamayjj
pastebéta, jog populiariausiy vaizdo jrasy klasteryje labiausiai dominuoja 3 ir 4 temy vaizdo jraSai. Dar
pastebéta, jog Siame klasteryje daugiausiai priskiriami filmukai, kurie yra 3 min. ir vir§ 20 min. trukmeés.
Populiariausiy vaizdo jrasy klasterje surinkti jraSai maZziausiai buvo publikuojami savaitgaliais, taip pat
daugiausiai jrasy paskelbty 7-9 val. ryto. [f] lenteléje pateikiama statistiné informacija, apibudinanti
jungtiniy pozymiy rinkinio klasterj, kuriame surinkti populiariausi filmukai.

Toliau buvo atliktas klasterizavimas visiems vaizdo jrasams pagal pirmajj pozymiy rinkinj. Lyginant
su jungtinio pozymio rinkinio rezultatais, populiariausiy filmuky klasteryje nebuvo pastebéta jokiy

tendencijos pasikeitimy. Siame klasteryje didziausia surinkty filmuky dalj sudaré 3 ir 4 temy vaizdo

36



Minimumas | Maksimumas Vidurkis Mediana Stand. nuok.
Truk. min 1.000 480.000 14.829 3.000 66.421
PR 0.060 26.050 1.458 0.655 2.121
Per. 4.000e+02 | 2.571918e+08 | 1.437499e+07 | 4.988026e+06 | 2.483609e+07
Vid. ziur. 7.480 79.150 33.062 32.485 9.228
Kom. 0.000 193974 3285.158 400.500 11506.531
Meg. 3.000 4.626729¢+06 | 1.091261e+05 | 2.352650e+04 | 2.871582e¢+05
Pasidal. 0.000 895894.000 16352.573 1922.500 55281.547
Valanda 0.000 23.000 7.938 8.000 3.946
Sav. d. 1.000 7.000 3.325 3.000 1.802
Tema 1.000 5.000 3.115 3.000 1.133

5 lentelé: Statistiniy parametry lentelé, apibudinanti jungtiniy pozymiy rinkinio klasterj, kuriame
surinkti populiariausi jrasSai. Pazymejimai: Truk. min - filmuko trukmé minutémis, PR - vaizdo jrasy
parodymuy ir paspaudimy ant jo skai¢iy santykis, Per.- jrago perziury skaic¢ius, Vid. Ziur. - vidutinis
ziuréjimo laikas sekundémis, Kom. - komentary skaic¢ius, Még. - meégti mygtuky skaic¢ius, Pasidal. -
pasidalinimy skai¢ius, Valanda - jraso publikavimo valanda, Sav. d. - jraso publikavimo savaités diena,
Tema - vaizdo jraso tematika.

jrasai.

Suklasterizavus kiekvieno kanalo vaizdo jrasus pagal antrajj pozymiy rinkinj ir iSanalizavus populiariausiy
filmuky klasterj pastebéta, kad kaip ir ankstesniuose rezultatuose didziausia surinkty filmuky dalj su-
daré 3 ir 4 temy vaizdo jraSai. Taip pat labiausiai dominuoja jrasai, esantys 3 min. trukmeés. Galiausiai
pastebéta, jog populiariausi vaizdo jrasai maziausiai publikuojami savaitgaliais, o populiariausi jrasai
daugiausiai skelbiami 7-9 val.

Galiausiai kiekvieno kanalo filmukai buvo klasterizuojami atskirai pagal atskirus pozymiy rinkinius.

Dél paprastesnio rezultaty palyginimo, visais atvejais buvo pasirinkta sudaryti 5 klasterius. Atlikus
vaizdo jrasy klasterizacija pirmajam poZzymiy rinkiniui kiekviename nagrinéjame puslapyje ir perzvelgus

klasterius, kuriuose sugrupuoti populiariausi jrasai, pastebéti Sie rezultatai:
1. ,puslapisl® - populiariausiy jrasy klasteryje didziausia dalj sudaré 3 ir 4 temy vaizdo jraSai.

2. ,puslapi2“ - analizuojant Sio kanalo klasterj pastebéta tendencijos pasikeitimy. Klasteryje, kuria-

me buvo pateikti populiariausi kanalo vaizdo jrasai, didziausia dalj sudaré 2 temos filmukai.

3. ,puslapis3“ - Tarp populiariausiy sugrupuoty filmuky didZiausia dalj sudaré tik 3 temos vaizdo

irasai.

Perzvelgus, kaip kiekviename kanale klasterizuojami vaizdo jrasai pagal pirma poZymiy rinkinj, buvo
atlikta filmuky klasterizacija pagal kokybés matus ir surinktas perziuras. I8analizavus kiekvieno kanalo

populiariy filmuky klasterius buvo pastebéta:

1. ,puslapisl® - Sio kanalo populiariausiy vaizdo jrasy surinktame klasteryje labiausiai dominavo 3
ir 4 temy vaizdo jraSai, taip pat didziausig dalj jrasy sudaro 3 min. trukmeés filmukai. Pastebéta,

jog daugiausiai jrasy paskelbta 7-9 val. ryto, taiau maziausiai jrasy publikuojama savaitgaliais.
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2. ,puslapis2“ - Klasteryje, kuriame buvo pateikti populiariausi kanalo vaizdo jragai, didziausia
surinkty filmuky dalj sudaré 1 ir 2 temy vaizdo jrasai. Taip pat daugiausiai priskiriami jrasai,
kurie yra 3 min. arba vir§ 20 min. trukmeés. Dar iSsiaiSkinta, kad tarp populiariausiy filmuky,
maziausiai jy buvo papublikuota savaitgaliais. Galiausiai nustatyta, jog daugiausiai Siame klas-

teryje esanciy jrasy paskelbti 7-9 val. ryto.

3. ,puslapis3“ - Sio kanalo populiariausiy vaizdo jrasy surinktame klasteryje labiausiai dominavo 4
temos vaizdo jraSai, taip pat filmukai, kurie yra 3 min. trukmés. MazZiausiag populiariy jrasy
dalj sudaré filmukai, papublikuoti savaitgaliais. Galiausiai pastebéta, jog daugiausiai $io klasterio

irasy paskelbti 7-9 val. ryto.

Atlikus vaizdo jrasy klasterizavima hierarchiniu metodu aiskiai matyti, jog tarp ,puslapisl® ir ,pus-
lapis3“ kanaly populiariausiy filmuky labiausiai dominavo 3 ir 4 temy vaizdo jrasai. ,puslapis2 kanale
pamatyta tendencija, jog daugiausiai populiariausiy filmuky buvo 2 tematikos filmukai, taciau taip pat
nemaza dalis populiariausiy jrasy buvo 1 tematikos. Taip pat pamatyta, jog populiariausiy vaizdo
jrasy klasteriuose dominuoja jraSai, paskelbti darbo dienomis. Galiausiai nustatyta, jog daugiausiai
populiariy jrasy yra skelbiami 7-9 val. ryto.

Siame skyriuje buvo atliktas vaizdo jrasy klasterizavimas K-vidurkiy ir hierarchiniu metodu. Kiek-
vienas klasterizavimo metodas buvo taikomas visiems kanaly filmukams sujungus du pozymiy rinkinius,
taip pat ir atskiriems rinkiniams. Galiausiai buvo klasterizuojami kiekvieno kanalo vaizdo jraSai pagal
abu pozymiy rinkinius. Zvelgiant i gautus metody rezultatus galima manyti, jog hierarchiniu metodu
atliktas klasterizavimas atskleidé daugiau populiariam turiniui budingy bruozy. Vis délto, abu klaste-
rizavimo metodai atskleidé, jog tarp ,puslapisl® kanalo populiariausiy filmuky labiausiai dominavo 3
ir 4 temy vaizdo jraSai, ,puslapis2“ - 2 tematikos filmukai, ,puslapis3“ - 3 tematikos jraSai. Taip pat
hierarchinio klasterizavimo metodo rezultatai indikavo, jog populiariausi vaizdo jrasai daugiausia yra
skelbiami darbo dienomis bei 7-9 val. ryto.

Lyginant K-vidurkiy bei hierarchiniu metodu gautus klasterizavimo rezultatus ir rezultatus, gautus
po hipoteziy tikrinimo, pastebéta sutapimy ir prieStaravimy. Tiek po hipoteziy tikrinimo, tiek po
klasterizavimo buvo matyti, jog ,puslapisl“ kanale labiausiai ziurimi yra 3 ir 4 temy vaizdo jragai.
Taip pat klasterizavimo rezultatai paantrina isvada, jog vaizdo jraSai daugiausiai sulaukia perziury,
kai yra publikuojami rytais. Nors hierarchinio klasterizavimo metodo rezultatai indikavo, kad darbo
dienomis skelbiami vaizdo jrasai daugiausiai sulaukia perziury, hipoteziy tikrinimo metu §is teiginys

buvo paneigtas.

7 ISvados

Dél didelio susidoméjimo ir galimybiy, socialiniai tinklai sparciai populiaréja ir ju naudojimasis
tampa neatsiejama zmoniy gyvenimo dalimi. Nuo Sios technologijos atsiradimo Zenkliai pasikeité dau-
gumos zmoniy kasdienybé - kaip yra bendraujama su kitais, kaip suzinoma, kokie svarbus jvykiai jvyko
ar vyksta visame pasaulyje. Siame tyrime buvo susipazinta su socialiniy tinkly samprata bei socialiniy
tinkly rusimis, apzvelgta jy svarba visuomenei, komercijai, darbo rinkai bei politikai. Darbe plac¢iau

apibudintas socialinis tinklas , Facebook", jvardinti Sios technologijos pranasumai ir atliekamos funkcijos.
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Darbe isanalizuota keliamo turinio strategijos savoka, jvardinti strategijuy bruozai, kurie buvo tiriami
analizuojant socialinio tinklo ,Facebook® kanalus. Keliamas turinys Siuose kanaluose buvo analizuo-
jamas pagal publikuojamuy vaizdo jrasy trukme, kuriamo turinio tematika, paskelbimo savaités diena
bei laika. Taip pat susipazinta su tyrimo srityje naudojamais metodais. Temy modeliavimui buvo
pasirinkta taikyti latentinj Dirichlé paskirstymo algortima, kuris yra vienas populiariausiy temy mo-
deliavime naudojamy metody, leidzianc¢iy i$skirti i§ Zodziy rinkiniy pagrindines temas be papildomos
zmogaus intervencijos. Klasterizavimui buvo pasirinkta taikyti populiarius metodus kaip hierarchinj ir
K-vidurkiy klasterizavimo metoda. Statistiniy hipoteziy tikrinimui buvo pasinaudota Kruskal-Wallis
ir Dunn testais. Jy pagalba buvo patikrintos jzZvalgos, gautos iSanalizavus puslapiy keliamo turinio
strategijas.

Tyrime buvo analizuojami trys ,Facebook” puslapiai: ,puslapisl, ,puslapis2®, ,puslapis3“. Tyrimui
buvo susikomplektuota duomeny imtis, kuri buvo subalansuota ir sudaryta i§ 188 kintamuyjy bei 8264
skirtingy vaizdo jrasy. Visi nagrinéjami vaizdo jrasai buvo papublikuoti socialinéje platformoje 2021
m. laikotarpyje. Duomeny imtyje nagrinéjami kintamieji apibudino filmuky pagrindinius vaizdo jrasy
parametrus, valstybiy gyventojy perziury rodiklius, taip jrasy ziurimuma pagal amziy ir lytj. Taip
pat buvo sukurti papildomi iSvestiniai kintamieji, kurie padéjo atlikti puslapiy populiarumo vertinimag.
Galiausiai patikrinus ir nustacius, kad duomenyse trukstamy reik8miy kiekis sudaro salyginai nedidele
dalj visos imties, jraSai su trukstama informacija buvo panaikinti.

Siekiant iSsamiau suprasti duomenis, kiekvienam ,Facebook” puslapiui buvo atlikta aprasomoji
statistika ir pirminé duomeny analizé. Pastebéta, jog vidutinis jrasy ziuréjimo laikas kiekviename
puslapyje buvo panagus ir skyresi tik keliomis sekundémis, suzinota, kad visuose kanaluose labiausiai
dominuoja labai trumpi vaizdo jraSai, kuriy trukmé yra iki 5 min., ta¢iau nustatyta, jog kiekviename
kanale buvo talpinamy ir labai didelés trukmés jrasy. Visuose kanaluose vidutiniskai atsispindéjo zemas
jrasy parodymuy ir paspaudimy ant jo skai¢iy santykis. Tokie rezultatai atskleidé jrasy patrauklumo
trukuma. Analizuojant filmuky paspaudimy ant jrasSo skaiCiy bei vaizdo jrasy perziury kiekj buvo
atrastas dar vienas pastebéjimas - nemaza dalis perziury buvo surenkama dél ,,Facebook® automatinio
paleidimo funkcijos. Nagrinéjant kanaly auditorijas buvo iSsiaiSkinta, jog kanaly vaizdo jrasus labiausiai
mégsta stebéti Azijos, Arfikos, Piety Amerikos ir Siaurés Amerikos valstybés. Taip pat surasta, jog
»puslapis2 kanalo dominuojanti auditorija yra 18-54 m. moterys, o ,puslapisl® ir ,puslapis3“ - 18-54
m. vyrai.

Norint geriau suprasti duomenis ir atlikti gilesnj populiarumo vertinima, buvo atliktas temy mo-
deliavimas. Temy modeliavimas padéjo apibendrinti duomeny imtyje turima tekstine informacijg ir
iSsiaiskinti, kokiomis tematikomis buvo kuriamas turinys. Prie§ atlickant temy modeliavima, pirma
reikéjo sutvarkyti ir paruosti tekstine informacija. Véliau buvo pasinaudota latentinio Dirichlé paskirs-
tymo modeliu ir gauta temy Zodziy matrica. IS kiekvienai temai priskiriamy raktiniy zodziy buvo
sudarytos galutinés apibendrintos temos: ,Pasidaryk pats, namy amatai ir pramogos”, ,,Gyvenimiski
patarimai ir gudrybés bei iSvaizdos pasikeitimai®, ,Statyba ir automobiliai, ,Namo ir kiemo restau-
ravimas® bei ,Makiazas, grozis ir menas‘. Svarbu paminéti, jog darbe taikoma temy modeliavima
galima buty patobulinti: modelio tiksluma galima buty pagerinti jtraukiant ir analizuojant daugiau
hiperparametry.

[sanalizavus nagrinéjamy kanaly keliamo turinio strategijas bei patikrinus iSsikeltas hipotezes nu-
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statyta, jog ,,puslapisl® kanale labiausiai ziurimi buvo ,Statyba ir automobiliai®, ,Namo ir kiemo restau-
ravimas® bei ,Makiazas, grozis ir menas” temy vaizdo jra8ai. ,puslapis2” puslapyje maziausiai perziury
sulaukeé ,Makiazas, grozis ir menas“ tematikos vaizdo jragai, tuo tarpu kitos temos Ziurimumo atzvil-
giu buvo panasios. ,puslapis3“ kanale maziausiai perziury surinko ,Statyba ir automobiliai“ tematikos
filmukai, kai kity temy jraSai Ziurimi buvo panasiai. Taip pat jsitikinta, kad ,Namo ir kiemo res-
tauravimas“ tematikos jrasai kanaluose sulaukdavo daugiausiai vartotojy interakcijy. ISsiaiskinta, jog
daugiausiai jraSai perziury surenka tada, kai yra publikuojami ryte arba vakare. Galiausiai suzinota,
jog irasy publikavimas skirtingomis savaités dienomis neturi jtakos vaizdo jrasy perziuroms ir sulaukia-
mam vartotoju interakcijy kiekiui. Siekiant patobulinti strategiju analize, ja galima buty iSplésti tiriant
daugiau bruozy. Papildomi analizuojami bruozai galéty apibudinti, kokios kokybés yra keliami vaizdo
jraSai, taip pat parodyti, ar filmukai yra kuriami puslapiy moderatoriy, ar jkelty jrasy autorinés teisés
priklauso kitiems kuréjams. Papildomiems bruozams tirti reikty papildomy duomeny, kuriy nepavyko
gauti Siame darbe dél konfidencialumo ribojimy.

Galiausiai buvo atlikta kiekvieno nagrinéjamo puslapio vaizdo jrasy klasterizacija. Vaizdo jrasy klas-
terizavimas buvo atliktas K-vidurkiy ir hierarchiniu metodu. Kiekvienas klasterizavimo metodas buvo
taikomas visiems kanaly filmukams sujungus du pozymiy rinkinius, taip pat ir atskiriems rinkiniams.
Paskutiniu etapu buvo klasterizuojami kiekvieno kanalo vaizdo jrasai pagal abu pozymiy rinkinius.
Klasterizavimo etapu buvo siekta pasiziuréti, kokie bruozai yra budingi kiekvieno kanalo populiariau-
siems vaizdo jrasams, todél didziausias skiriamas démesys buvo klasteriams, kuriuose buvo surinkti
ziurimiausi filmukai. Abu klasterizavimo metodai atskleidé, jog tarp ,puslapisl® kanalo populiariausiy
filmuky labiausiai dominavo 3 ir 4 temy vaizdo jraSai, ,puslapis2® - 2 tematikos filmukai, ,puslapis3® -
3 tematikos jraSai. Taip pat hierarchinio klasterizavimo metodo rezultatai indikavo, jog populiariausi
vaizdo jrasai daugiausia yra skelbiami darbo dienomis bei 7-9 val. ryto. Perzvelgus klasterizavimo
rezultatus ir rezultatus, gautus po hipoteziy tikrinimo, pastebéta sutapimy ir prieStaravimy. Atlikti
testai ir populiariausiy jrasy klasteriy analizé atslkeidé, jog ,puslapisl® kanale labiausiai Ziurimi yra 3
ir 4 temy vaizdo jrasai. Taip pat Siuose klasteriuose pasimaté hipoteziy metu patvirtintas teiginys, jog
vaizdo jraSai daugiausiai sulaukia perziury, kai yra publikuojami rytais. Galiausiai, nors hierarchinio
klasterizavimo metodo rezultatai ir indikavo, kad jrasai daugiausiai sulaukia perziury, kai yra skelbiami

darbo dienomis, hipoteziy tikrinimo metu $is teiginys buvo paneigtas.
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8 Priedai

Minimumas | Maksimumas | Vidurkis Mediana | Stand. nuok.
Truk. sek. 61.000 28809.000 247.802 187.000 997.735
Truk. min 1.000 480.00 3.937 3.000 16.609
Parod. 4.599e+-03 5.855e+-08 1.444e+07 | 4.087e+06 | 3.325e+07
Paspaud. | 5.000e+00 1.677e+07 | 1.595e+05 | 1.331e+04 | 7.480e+05
PR 0.060 12.580 0.616 0.400 0.738
Per. 4.000e+02 2.571e+08 7.162e+06 | 1.890e+06 1.655e+07
Per. 60 1.270e-+02 1.169e+08 | 2.482e+06 | 5.155e+05 | 6.449e+06
Vid. Ziur. 7.380 79.150 26.584 26.260 8.781
Inter. 1.140e-+02 5.925e+07 | 7.233e+05 | 1.307e+05 | 2.272e+06
Kom. 0.000 93974.000 1474.883 159.000 7266.483
Meég. 2.300e+01 4.626e+06 5.067e+04 | 7.500e+03 | 5.067e+04
Pasidal. 0.000 895894.000 7465.132 587.000 7465.132

6 lentelé: ,puslapisl® puslapio pagrindiniy rodikliy bendra statistiné informacija. Lentelése kinamuyjy
pavadinimai yra sutrumpinti: vaizdo jraso trukmé, iSreiksta sekundémis - Truk. sec.”, vaizdo jraso
trukmeé, isreikSta minutémis - ,/Truk. min.“, jraso parodymo kiekis ,Facebook" vartotojy ekranuose -
,Parod.”, paspaudimy ant vaizdo jraSo skai¢ius - ,,Paspaud.”, vaizdo jrasy parodymy ir paspaudimy ant
jo skai¢iy santykis - ,PR", 3 sekundziy vaizdo jraso perziuros - ,Per, 60 sekundziy vaizdo jraso perziuros
- ,Per 60% vidutinis ziuréjimo laikas sekundémis - ,Vid. Ziur.“, bendras vartotojy interakcijy skaicius -
Hnter., komentary kiekis - ,Kom.“, paspaudimy meégti kiekis - ,Meég.“ ir pasidalinimy kiekis - , Pasidal.“.
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Minimumas | Maksimumas | Vidurkis Mediana | Stand. nuok.
Truk. sek. 61.000 28811.000 421.537 187.000 2378.246
Truk. min 1.000 480.000 6.795 3.000 39.626
Parod. 7.420e+-02 2.084e+08 | 2.188e+06 | 2.461e+05 | 8.696e+06
Paspaud. 5.000 5.633e+06 | 2.759e+04 | 6.325e+02 | 2.311e+05
PR 0.040 26.050 0.687 0.350 1.452
Per. 1.580e+02 1.239e+08 1.077e+06 | 9.431e+04 | 4.737e+06
Per. 60 3.400e+01 6.125e+07 | 3.785e+05 | 1.987e+04 | 2.122e+06
Vid. Ziur. 4.380 64.780 22.455 21.595 8.738
Inter. 2.200e+01 1.315e+07 | 1.094e+05 | 5.978e¢+03 | 5.909e+05
Kom. 0.000 33833.000 292.667 8.000 1838.502
Meég. 0.000 643843.000 6674.826 444.500 34237.495
Pasidal. 0.000 147317.000 764.598 22.000 5531.351

7 lentelé: | puslapis2 puslapio pagrindiniy rodikliy bendra statistiné informacija. Lentelése kinamyjy
pavadinimai yra sutrumpinti: vaizdo jraso trukmeé, iSreikSta sekundémis - ,/Truk. sec.“, vaizdo jraso
trukmeé, iSreikSta minutémis - ,/Truk. min.“, jraso parodymo kiekis ,Facebook" vartotojy ekranuose -
,Parod.”, paspaudimy ant vaizdo jraso skai¢ius - ,,Paspaud.”, vaizdo jrasy parodymy ir paspaudimy ant
jo skaiCiy santykis - , PR, 3 sekundziy vaizdo jraso perziuros - ,Per, 60 sekundziy vaizdo jraso perziuros
- ,Per 60, vidutinis ziuréjimo laikas sekundémis - ,Vid. ziur.“, bendras vartotojy interakcijy skaicius -
Hnter., komentary kiekis - ,Kom.“, paspaudimy meégti kiekis - ,Még.“ ir pasidalinimy kiekis -, Pasidal.“.
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Minimumas | Maksimumas | Vidurkis Mediana | Stand. nuok.
Truk. sek. 61.000 28813.000 555.801 187.000 3036.405
Truk. min 1.000 480.000 9.053 3.000 50.597
Parod. 2.911e+03 6.034e+07 1.703e+06 | 3.533e+05 | 5.419e+06
Paspaud. | 3.700e+01 3.377e+06 5.516e+04 | 1.034e+03 | 3.074e+05
PR 0.050 20.090 1.057 0.440 1.653
Per. 4.900e+02 3.404e+07 | 8.226e+05 | 1.123e+05 | 2.878e+06
Per. 60 7.100e+01 1.107e+07 | 2.655e+05 | 2.420e+04 1.051e+06
Vid. Ziur. 7.480 65.710 21.730 20.310 7.675
Inter. 7.200e+01 4.951e+06 | 9.541e+04 | 7.201e+03 | 4.368e+05
Kom. 0.000 9015.000 74.075 8.000 394.625
Meég. 4.000 312425.000 5559.288 629.000 23747.899
Pasidal. 0.000000 78965.000 669.657 35.000 4074.180

8 lentelé: puslapis3* puslapio pagrindiniy rodikliy bendra statistiné informacija. Lentelése kinamuyjy
pavadinimai yra sutrumpinti: vaizdo jraso trukmeé, iSreikSta sekundémis - ,/Truk. sec.“, vaizdo jraso
trukmeé, iSreikSta minutémis - ,/Truk. min.“, jraso parodymo kiekis ,Facebook" vartotojy ekranuose -
,Parod.”, paspaudimy ant vaizdo jraso skai¢ius - ,,Paspaud.”, vaizdo jrasy parodymy ir paspaudimy ant
jo skaiCiy santykis - , PR, 3 sekundziy vaizdo jraso perziuros - ,Per, 60 sekundziy vaizdo jraso perziuros
- ,Per 60, vidutinis ziuréjimo laikas sekundémis - ,Vid. ziur.“, bendras vartotojy interakcijy skaicius -
Hnter., komentary kiekis - ,Kom.“, paspaudimy meégti kiekis - ,Még.“ ir pasidalinimy kiekis -, Pasidal.“.
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9 lentelé: Labiausiai ziurinc¢ios auditorijos pagal amziaus grupe ir lytj.
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13 pav.: Vidutinis vaizdo jrasy perziury skaicius ,puslapis2“ puslapyje
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15 pav.: Vidutinis perziury skaic¢ius pagal vaizdo jrasy trukme ,puslapis2 puslapyje.
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16 pav.: Vidutinis perziury skaicius pagal vaizdo jrasy trukme ,puslapis3“ puslapyje.
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17 pav.: Keliamy vaizdo jrasu trukmeés pasiskirstymas ,puslapisl® puslapyje.
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18 pav.: Keliamy vaizdo jrasu trukmeés pasiskirstymas ,puslapis2 puslapyje.
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19 pav.: Keliamy vaizdo jrasu trukmeés pasiskirstymas ,puslapis3“ puslapyje.
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20 pav.: Vidutiné keliamy vaizdo jrasy trukmeé ,puslapis2“ puslapyje.
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21 pav.: Vidutiné keliamy vaizdo jrasy trukmeé ,puslapis2“ puslapyje.
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22 pav.: Vidutinis vartotojy interakcijy skai¢ius ,,puslapis2 puslapyje.
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23 pav.: Vidutinis vartotojy interakcijy skaicius ,puslapis3* puslapyje.
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24 pav.: Publikuojamy vaizdo jrasy pasiskirstymas pagal temas ,puslapis1“ kanale
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25 pav.: Publikuojamy vaizdo jrasSy pasiskirstymas pagal temas ,puslapis2 kanale
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26 pav.: Publikuojamy vaizdo jrasSy pasiskirstymas pagal temas ,puslapis3* kanale
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27 pav.: Vidutinis surenkamy perziury skaic¢ius pagal temas ,puslapis2” kanale.
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28 pav.: Vidutinis surenkamy perziury skaic¢ius pagal temas ,puslapis3” kanale.

Ketvirtis

29 pav.: Savaités dienomis publikuojamy jrady pasiskirstymas ,puslapis2® kanale
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30 pav.: Savaités dienomis publikuojamy jrasy pasiskirstymas ,puslapis3“ kanale
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Temos nr. 1 2 3 4 5
1. 1.000000 | 8.691573e-02 | 6.346040e-03 | 3.220926e-03 | 0.193467
2. 0.086916 | 1.000000e+00 | 2.182484e-10 | 1.815677e-10 | 0.000029
3. 0.006346 | 2.182484e-10 | 1.000000e+00 | 1.000000e+00 | 1.000000
4. 0.003221 | 1.815677e-10 | 1.000000e+00 | 1.000000e-+00 | 1.000000
5. 0.193467 | 2.865295e-05 | 1.000000e+00 | 1.000000e-+00 | 1.000000

10 lentelé: Dunn testo rezultatai ,puslapis1“ kanale.
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11 lentelé: Dunn testo rezultatai ,puslapis2® kanale.
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12 lentelé: Dunn testo rezultatai ,puslapis3“ kanale.

Paros metas Naktis Rytas Diena Vakaras
Naktis 1.000000e+00 | 7.117992e-12 | 0.009728 | 5.339520e-07
Rytas 7.117992e-12 | 1.000000e+-00 | 0.001318 | 1.000000e+-00
Diena 9.728379¢-03 | 1.318324¢-03 | 1.000000 | 6.047303e-02

Vakaras 5.339520e-07 | 1.000000e+-00 | 0.060473 | 1.000000e+00

13 lentelé: Dunn testo rezultatai ,puslapisl® kanale.
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31 pav.: Ieskomas optimalus klasteriy skai¢ius naudojant alkunés metoda. Klasterizuojami visy kanaly
filmukai pagal pirmajj pozymiy rinkinj.
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32 pav.: leskomas optimalus klasteriy skai¢ius naudojant silueto koeficienty. Klasterizuojami visy
kanaly filmukai pagal pirmajj pozymiy rinkinj.
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33 pav.: Ieskomas optimalus klasteriy skai¢ius naudojant alkunés metoda. Klasterizuojami visy kanaly
filmukai pagal antrajj pozymiy rinkinj.
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34 pav.: leskomas optimalus klasteriy skai¢ius naudojant silueto koeficienta. Klasterizuojami visy
kanaly filmukai pagal antrajj poZymiy rinkinj.
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Minimumas | Maksimumas Vidurkis Mediana Stand. nuok.
Truk. min 1.000 480.000 13.700 3.000 65.068
PR 0.040 26.050 1.656 0.790 2.318
Per. 4.000e+-02 2.571e+08 1.914470e+07 | 1.116692e+07 | 2.642134e+07
Vid. Ziur. 9.180 79.150 37.197 36.310 7.879
Kom. 0.000 193974 4319.465 960 12781.035
Meég. 5.000 4.626729¢+406 | 1.449086e-+05 | 5.753900e+04 | 3.154859e-+05
Pasidal. 0.000 895894.000 21650.475 5022.000 61343.417
Valanda 0.000 21 7.945 8.000 4.219
Sav. d. 1.000 7.000 4.035 4.000 1.795
Tema 1.000 5.000 1.656 3.000 2.318

14 lentelé: Statistiniy parametry lentelé, apibudinanti jungtiniy poZzymiy rinkinio klasterj, kuriame
surinkti populiariausi jrasSai. Pazymejimai: Truk. min - filmuko trukmé minutémis, PR - vaizdo jrasy
parodymy ir paspaudimy ant jo skai¢iy santykis, Per.- jraso perziury skaicius, Vid. ziur. - vidutinis
ziuréjimo laikas sekundémis, Kom. - komentary skai¢ius, Még. - mégti mygtuky skaic¢ius, Pasidal. -
pasidalinimy skaic¢ius, Valanda - jraso publikavimo valanda, Sav. d. - jraSo publikavimo savaités diena,

Tema - vaizdo jrasSo tematika.

Euklidinis atstumas

Vaizdo jrasai
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35 pav.: Dendrograma, sukurta pagal pirmajj pozymiy rinkinj.




Euklidinis atstumas

e
Vaizdo jradai

36 pav.: Dendrograma, sukurta pagal antraji poZymiuy rinkinj.
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Python kodas

#UZkraunamos reikiamos bibliotekos

import re

import numpy as np

import pandas as pd

from pprint import pprint

import gensim

import spacy

from textblob import TextBlob

from nltk.corpus import stopwords

stop = stopwords.words(’english’)

from sklearn.decomposition import LatentDirichletAllocation, TruncatedSVD
from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer, TfidfVectorizer
from sklearn.model_selection import GridSearchCV

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from matplotlib.pyplot import figure

import warnings

warnings.filterwarnings(’ignore’)

data= pd.read_csv(’/Users/deirosius/Downloads/duomenys.csv’, sep=",")
# Kuriami nauji kintamieji, pervardinamos reiksmés lietuviy kalba

data[’Publish time’] = data[’Publish time’].astype(’datetime64[ns]’) #ns=Nanosecond
#data[’vid_len_mins’] = pd.to_timedelta(datal[’Duration (seconds)’]).astype(’timedelta64[m]’)
.astype(int)

datal’vid_len_mins’] = (data[’Duration (sec)’].astype(int)/60).astype(int) #taking only
datal[’quarter’] = pd.PeriodIndex(datal[’Publish time’], freq=’Q’)

datal[’month’] = pd.PeriodIndex(datal[’Publish time’], freq=’M’)

data[’CTR’] = round((data[’Clicks to play’]/datal’Impressions’])*100 ,2)

datal[’Day_of_week’] = data[’Publish time’].dt.day_name()

def f(row):
if row[’vid_len_mins’] in range(0,5):
val = "trumpos trukmes"

elif row[’vid_len_mins’] in range(5,20):
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val = ’vidutinés trukmes’
else:

val = "ilgos trukmés"
return val

data[’video_length_category’] = data.apply(f, axis=1)

data.rename({’3-second video views’: ’Video views’}, axis=1, inplace=True)

datal[’Day_of _week’]

data[’Day_of_week’].str.replace(’Friday’, ’Penktadienis’)
data[’Day_of_week’] = datal[’Day_of_week’].str.replace(’Wednesday’, ’Treliadienis’)
data[’Day_of _week’] = data[’Day_of_week’].str.replace(’Thursday’, ’Ketvirtadienis’)
datal[’Day_of_week’] = datal[’Day_of_week’].str.replace(’Monday’, ’Pirmadienis’)
data[’Day_of_week’] = datal[’Day_of_week’].str.replace(’Tuesday’, ’Antradienis’)
data[’Day_of_week’] = data[’Day_of_week’].str.replace(’Saturday’, ’Seftadienis’)
data[’Day_of_week’] = data[’Day_of_week’].str.replace(’Sunday’, ’Sekmadienis’)

#Tikrinimana, kiek trukstamy reiksSmiy yra

total_missing = data.isnull().sum().sort_values(ascending=True)

#Percentage of missing values in the total data

percent = (data.isnull().sum()/data.isnull().count()*100).sort_values(ascending=True)
missing data = pd.concat([total_missing, percent], axis=1, keys=[’Total Missing’, ’Percent’])

missing_data.head(30)
#Kuriamos kiekvieno puslapio statistineés lentelés jviariems kintamiesiems

df = data[[’Page name’, ’Title’, ’Duration (sec)’, ’vid_len_mins’, ’Publish time’,
’quarter’ ,’month’, ’Impressions’, ’Clicks to play’,’CTR’,’Video views’,
’60-second video views’, ’Average Seconds viewed’, ’Engagements’, ’Comments’,
’Likes’, ’Shares’]]

df .describe() .iloc[1:,]
df [’video_length_category’].value_counts()

df .month.value_counts()

audience = data

audience = audience.drop([’Title’, ’Duration (sec)’, ’vid_len_mins’, ’Publish time’,
’quarter’, ’month’,’Impressions’, ’Clicks to play’,’CTR’,’Video views’,

’60-second video views’, ’Average Seconds viewed’,

’Engagements’, ’Comments’, ’Likes’, ’Shares’, ’Views by top audience (F)’,
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’Views by top audience (M)’, ’Views by top audience (65+)°,

’Views by top audience (55-64)’, ’Views by top audience (45-54)°,

’Views by top audience (35-44)°’, ’Views by top audience (25-34)°,

’Views by top audience (18-24)’, ’Views by top audience (13-17)°,

>Views by top audience (65+, M)’, ’Views by top audience (65+, F)’,

’Views by top audience (55-64, M)’, ’Views by top audience
’Views by top audience (45-54, M)’, ’Views by top audience
’Views by top audience (35-44, M)’, ’Views by top audience
>Views by top audience (25-34, M)’, ’Views by top audience
’Views by top audience (18-24, M)’, ’Views by top audience
>Views by top audience (13-17, M)’, ’Views by top audience

’video_length_category’,’Post ID’,’People reached’,

’Unique 60-second video views’,], axis=1)
ax = audience.groupby([’Page name’]) .mean().iloc[: , :]
1stl = ax.iloc[:1 , :].sort_values(by =[’Crafty Panda’],
axis=1, ascending=False).iloc[:, :5].columns
1st2 = ax.iloc[1:2 ,:].sort_values(by =[’Handy Panda’],
axis=1, ascending=False).iloc[:, :5].columns
1st3 =ax.iloc[2:3 , :].sort_values(by =[’Lady Panda’],
axis=1, ascending=False).iloc[:, :5].columns
ranking = pd.DataFrame(list(zip(1lstl,1st3,1st2,)),

columns =[’Crafty Panda’,’Lady Panda’,’Handy Panda’])

(65-64,
(45-54,
(35-44,
(25-34,
(18-24,
(13-17,

age = datal[[’Page name’, ’Views by top audience (65+)°,
’Views by top audience (55-64)’, ’Views by top audience (45-54)°,
’Views by top audience (35-44)’, ’Views by top audience (25-34)°,
’Views by top audience (18-24)’, ’Views by top audience (13-17)°]]
age = age.groupby([’Page name’]) .mean()

1stl = age.iloc[:1 , :].sort_values(by =[’Crafty Panda’],
axis=1, ascending=False).iloc[:, :].columns

1st2 = age.iloc[1:2 ,:].sort_values(by =[’Handy Panda’],
axis=1, ascending=False).iloc[:, :].columns

1st3 =age.iloc[2:3 , :].sort_values(by =[’Lady Panda’],

axis=1, ascending=False).iloc[:, :].columns

ranking_age = pd.DataFrame(list(zip(lstl,1lst3,1st2,)),

columns =[’Crafty Panda’,’Lady Panda’,’Handy Panda’])

gender = data[[’Page name’,’Views by top audience (F)’,

’Views by top audience (M)’]]
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gender = gender.groupby([’Page name’]) .mean()

1stl = gender.iloc[:1 , :].sort_values(by =[’Crafty Panda’],
axis=1, ascending=False).iloc[:, :].columns

1st2 = gender.iloc[1:2 ,:].sort_values(by =[’Handy Panda’],
axis=1, ascending=False).iloc[:, :].columns

1st3 =gender.iloc[2:3 , :].sort_values(by =[’Lady Panda’],

axis=1, ascending=False).iloc[:, :].columns

ranking_gender = pd.DataFrame(list(zip(lstl,1st3,1st2,)),
columns =[’Crafty Panda’,’Lady Panda’,’Handy Panda’])

ranking_gender

age_gender = age_gender.groupby([’Page name’]) .mean()

1stl = age_gender.iloc[:1 , :].sort_values(by =[’Crafty Panda’],

axis=1, ascending=False).iloc[:, :5].columns

1st2 = age_gender.iloc[1:2 ,:].sort_values(by =[’Handy Panda’],

axis=1, ascending=False).iloc[:, :5].columns

1st3 =age_gender.iloc[2:3 , :].sort_values(by =[’Lady Panda’],

axis=1, ascending=False).iloc[:, :5].columns

ranking_age_gender = pd.DataFrame(list(zip(1lstl,1st3,1st2,)),
columns =[’Crafty Panda’,’Lady Panda’,’Handy Panda’])

# Visa duomeny imtis iSskiriama j 3 kanalus

plsl = data.loc[data[’Page name’] == ’XXXXXX’]
pls2 = data.loc[data[’Page name’] == ’YYYYYY’]
pls3 = data.loc[datal[’Page name’] == ’ZZZZZZ’]

plsi_stat = plsi[[’Page name’, ’Title’, ’Duration (sec)’, ’vid_len_mins’, ’Publish time’,
’quarter’, ’month’,’Impressions’, ’Clicks to play’,’CTR’,

’Video views’, ’60-second video views’, ’Average Seconds viewed’,’Engagements’,
’Comments’, ’Likes’, ’Shares’]]

pls2_stat = pls2 [[’Page name’, ’Title’, ’Duration (sec)’, ’vid_len_mins’, ’Publish time’,
’quarter’, ’month’,’Impressions’, ’Clicks to play’,’CTIR’,

’Video views’, ’60-second video views’, ’Average Seconds viewed’,’Engagements’,
’Comments’, ’Likes’, ’Shares’]]

pls3_stat = pls3[[’Page name’, ’Title’, ’Duration (sec)’, ’vid_len_mins’, ’Publish time’,
’quarter’, ’month’,’Impressions’, ’Clicks to play’,’CTIR’,

’Video views’, ’60-second video views’, ’Average Seconds viewed’,’Engagements’,

’Comments’, ’Likes’, ’Shares’]]

plsi_stat.describe().iloc[1:,]
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pls2_stat.describe() .iloc[1:,]
pls3_stat.describe().iloc[1:,]

#Duomenu vizualizavimas

#Vidutinis vaizdo jrasSy perZiury skaicius, atliekamas kodas su visais kanalais
avg_video_views = XXXXXX.groupby(by=["month"]) .aggregate({"Video views":"mean"})
#pasidarom stulpelj, kur vid. video_views pagal ménesius. Menesiai kaip indeksai padaryti
res = avg_video_views.reset_index() #gaunam du stulpelius: menesiy ir perzZiiry
res_wide = res.melt(id_vars="month") #pasikeiciam i wide formata,

prisiskiriam nauja stulpeli variable su reiksmemis video_views, stulpelis video views
tampa value stulpelis

plt.figure(figsize=(15,8))

sns.barplot (x="month", y="value",data=res_wide)

plt.ylabel(’Vidutinis perZitry skailius’, fontsize = 18)

plt.xlabel(’Ménesis’, fontsize = 18)

#plt.title(’’, fontsize = 20)

plt.savefig(’’,facecolor=(1, 1, 1), bbox_inches=’tight’)

#plt.show()

#Vidutinis perzZiury skaicius pagal vaizdo jrasSy trukme, atliekamas kodas su visais kanalais
vid_length = XXXXXX.groupby(by=["vid_len_mins"]) .aggregate({"Video views":"mean"})
res=vid_length.reset_index()

res_wide=res.melt(id_vars="vid_len_mins")

plt.figure(figsize=(20,5))

sns.barplot(x="vid_len_mins", y="value",data=res_wide)

plt.ylabel(’Vidutinis perZitiry skailius’, fontsize = 18)

plt.xlabel(’Vaizdo jraSo trukmé minutémis’, fontsize = 18)

#plt.title(’’, fontsize=20)

#plt.show()

plt.savefig(’’,facecolor=(1, 1, 1), bbox_inches=’tight’)

#Keliamy vaizdo jrasSu trukmés pasiskirstymas, atliekamas kodas su visais kanalais
ax= pd.crosstab(XXXXXX[’month’], XXXXXX[’video_length_category’]).

apply(lambda r: r/r.sum()*100, axis=1)

ax_1 = ax.plot.bar(figsize=(20,10),stacked=True, rot=0)

plt.legend(loc="upper left’, bbox_to_anchor=(1,1.025), title="Kategorija")
plt.xlabel(’Ménesis’, fontsize = 18)

#plt.title(’’, fontsize=20)

plt.ylabel (’Procentinis pasiskirstymas’, fontsize = 18)

for rec in ax_1.patches:
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height = rec.get_height()
ax_1.text(rec.get_x() + rec.get_width() / 2,
rec.get_y() + height / 2,
"{:.0f})".format (height),
ha=’center’,
va=’bottom’)
#plt.show()
plt.savefig(’’,facecolor=(1, 1, 1), bbox_inches=’tight’)

#Vidutinis vartotojy interakcijy skaicius, atliekamas kodas su visais kanalais
interactions = XXXXXX.groupby(by=["month"]) .aggregate ({"Engagements": "mean"})
res = interactions.reset_index()

res_wide = res.melt(id_vars="month")

plt.figure(figsize=(15,8))

sns.barplot (x="month", y="value",data=res_wide)

plt.ylabel(’Interakcijy skaiéius’, fontsize = 18)

plt.xlabel(’Ménesis’, fontsize = 18)

#plt.title(’’, fontsize=20)

#plt.show()

plt.savefig(’’,facecolor=(1, 1, 1), bbox_inches=’tight’)

# Vidutiné keliamy vaizdo jraSy trukmé, atliekamas kodas su visais kanalais
vid_length = XXXXXX.groupby(by=["month"]) .aggregate({"vid_len_mins":"mean"})
res=vid_length.reset_index()

res_wide=res.melt (id_vars="month")

plt.figure(figsize=(15,5))

sns.barplot (x="month", y="value",data=res_wide)

plt.ylabel (’Trukmé minutémis’, fontsize = 18)

plt.xlabel(’Ménesis’, fontsize = 18)

#plt.title(’’, fontsize=20)

#plt.show()

plt.savefig(’’,facecolor=(1, 1, 1), bbox_inches=’tight’)

#Savaités dienomis publikuojamy jraSy pasiskirstymas, atliekamas kodas su visais kanalais
ax= pd.crosstab(XXXXXX[’quarter’], XXXXXX[’Day_of_week’])

.apply(lambda r: r/r.sum()*100, axis=1)

#procentine israiska, kiek per savaites dienas buvo publikuota video

ax_1 = ax.plot.bar(figsize=(20,10),stacked=True, rot=0)

plt.legend(loc=’upper left’, bbox_to_anchor=(1,1.025), title="Savaités diena")
plt.xlabel(’Ketvirtis’, fontsize = 18)

#plt.title(’’, fontsize=20)
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plt.ylabel(’Procentiné iSraiSka’, fontsize = 18)
#susikuriam procentines israiskas stulpeliuose
for rec in ax_1.patches:
height = rec.get_height()
ax_1.text(rec.get_x() + rec.get_width() / 2,
rec.get_y() + height / 2,
"{:.0f})".format (height),
ha=’center’,
va=’bottom’)

plt.savefig(’’,facecolor=(1, 1, 1), bbox_inches=’tight’)

#Temy modeliavimas

text = data[’Description’].values.tolist()
text = [re.sub(r’\S*Q@\S*\s?’, ’’, sent) for sent in text]
text = [re.sub(r’\s+’, ’> ’, sent) for sent in text]
text = [re.sub(r"\’", "", sent) for sent in textl]
text = [re.sub(r’https?:\/\/[A-Za-z0-9\.\/]+’, ?’, sent) for sent in text]
emoji_pattern = re.compile("["
u"\UOOO1F600-\UOOO1F64F" # emoticons
u"\UOOO1F300-\UOOO1F5FF" # symbols & pictographs
u"\UOOO1F680-\UOOO1F6FF" # transport & map symbols
u"\UOOO1F1EO0-\UOOO1F1FF" # flags (i0S)
u"\UOOO1F1F2-\UOOO1F1F4" # Macau flag
u"\UOOO1F1E6-\UOOO1F1FF" # flags
u"\UOOO1F600-\UOOO1F64F"
u"\U00002702-\U000027B0"
u"\U000024C2-\UOOO1F251"
u"\U0001£926-\U0001£937"
u"\UOOO1F1F2"
u"\UOOO1F1F4"
u"\UOOO1F620"
u"\u2004d"
u"\u2640-\u2642"
1u’\U00010000-\UOO10f££f’
u"\u2600-\u2B55"
u"\u23cf"
u"\u23e9"
u"\u231a"
u"\u3030"
u"\ufeOf"
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"]+", flags=re.UNICODE)

# text = emoji_pattern.sub(r’’, text)

text = [re.sub(emoji_pattern, ’’, sent) for sent in text]

def sent_to_words(sentences):
for sentence in sentences:
yield(gensim.utils.simple_preprocess(str(sentence), deacc=True))
# deacc=True removes punctuations
data_words = list(sent_to_words(text))
def lemmatization(texts, allowed_postags=[’NOUN’, >ADJ?, °VERB’, *ADV’]):
texts_out = []
for sent in texts:
doc = nlp(" ".join(sent))
texts_out.append(" ".join([token.lemma_ if token.lemma_ not in [’-PRON-’]
else ’’ for token in doc if token.pos_ in allowed_postags]))

return texts_out

nlp = spacy.load(’en_core_web_sm’)

nlp.disable_pipes(’ner’, ’parser’)

data_lemmatized = lemmatization(data_words, allowed_postags=[’NOUN’, ’VERB’])

vectorizer = CountVectorizer(analyzer=’word’,
min_df=15, # minimum reqd occurences of a word
stop_words=’english’, # remove stop words
lowercase=True, # convert all words to lowercase
token_pattern=’[a-zA-Z0-9]1{3,}’, # num chars > 3
)

data_vectorized = vectorizer.fit_transform(data_lemmatized)

data_dense = data_vectorized.todense()

print ("Sparsity: ", ((data_dense > 0).sum()/data_dense.size)*100, "%")

# Build LDA Model

lda_model = LatentDirichletAllocation(n_components=20,
# Number of topics
max_iter=10,
# Max learning iterations
learning_method=’online’,
random_state=100,
# Random state

batch_size=128,
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# n docs in each learning iter

evaluate_every = -1,

# compute perplexity every n iters, default: Don’t
n_jobs = -1,

# Use all available CPUs

lda_output = lda_model.fit_transform(data_vectorized)

print(lda_model)

LatentDirichletAllocation(batch_size=128,
doc_topic_prior=None,
evaluate_every=-1,
learning_decay=0.7,
learning_method=’online’,
learning_offset=10.0,
max_doc_update_iter=100,
max_iter=10,
mean_change_t01=0.001,
n_components=10,
n_jobs=-1, perp_tol=0.1,
random_state=100,
topic_word_prior=None,
total_samples=1000000.0, verbose=0

)

print("Log Likelihood: ", lda_model.score(data_vectorized))

print ("Perplexity: ", lda_model.perplexity(data_vectorized))

pprint (lda_model.get_params())

search_params = {’n_components’: [5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 15, 20],

’learning_decay’: [.5, .7, .91}

lda = LatentDirichletAllocation(max_iter=5, learning method=’online’, learning_offset=50

,random_state=0)

model = GridSearchCV(lda, param_grid=search_params)

model.fit(data_vectorized)

GridSearchCV(cv=None, error_score=’raise’,
estimator=LatentDirichletAllocation(learning method=None,
n_components=10, n_jobs=1),
n_jobs=1,
param_grid={’n_components’: [5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 15, 20],
’learning decay’: [0.5, 0.7, 0.9]},

pre_dispatch=’2*n_jobs’, refit=True, return_train_score=’warn’,
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scoring=None, verbose=0)

best_lda_model = model.best_estimator_

print("Best Model’s Params: ", model.best_params_)
print ("Best Log Likelihood Score: ", model.best_score_)
print ("Model Perplexity: ", best_lda_model.perplexity(data_vectorized))

n_topics = [5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 15, 20]

log_likelyhoods_5 = [round(model.cv_results_[’mean_test_score’] [index])
for index, gscore in enumerate(model.cv_results_[’params’]) if
gscore[’learning_decay’]==0.5]

log_likelyhoods_7 = [round(model.cv_results_[’mean_test_score’] [index])
for index, gscore in enumerate(model.cv_results_[’params’]) if
gscore[’learning_decay’]==0.7]

log_likelyhoods_9 = [round(model.cv_results_[’mean_test_score’] [index])
for index, gscore in enumerate(model.cv_results_[’params’]) if

gscore[’learning_decay’]==0.9]

# Show graph

plt.figure(figsize=(12, 8))

plt.plot(n_topics, log_likelyhoods_5, label=’0.5’)
plt.plot(n_topics, log_likelyhoods_7, label=’0.7’)
plt.plot(n_topics, log_likelyhoods_9, label=’0.9’)
plt.title("")

plt.xlabel("Temy skailius", fontsize = 18)
plt.ylabel("Log-tikétinumo funckijos reikSmés", fontsize = 18)
plt.legend(title=’Mokinimosi greitis’, loc=’best’)

#plt.show()
plt.savefig(’Log-tikétinumo_funckijos_reik8més.png’,facecolor=(1, 1, 1),
bbox_inches=’tight’)

lda_output = best_lda_model.transform(data_vectorized)

topicnames = [’Topic’ + str(i) for i in range(best_lda_model.n_components)]
docnames = [’Doc’ + str(i) for i in range(len(data))]

df _document_topic = pd.DataFrame(np.round(lda_output, 2), columns=topicnames,
index=docnames)

dominant_topic = np.argmax(df_document_topic.values, axis=1)

df _document_topic[’dominant_topic’] = dominant_topic

df_topic_keywords = pd.DataFrame(best_lda_model.components_)

df _topic_keywords.columns = vectorizer.get_feature_names()
df_topic_keywords.index = topicnames

df _topic_keywords.head()

def show_topics(vectorizer=vectorizer, lda_model=lda_model, n_words=20):
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keywords = np.array(vectorizer.get_feature_names())

topic_keywords = []

for topic_weights in lda_model.components_:
top_keyword_locs = (-topic_weights).argsort() [:n_words]
topic_keywords.append (keywords.take (top_keyword_locs))

return topic_keywords

topic_keywords = show_topics(vectorizer=vectorizer, lda_model=best_lda_model,

n_words=15)

df _topic_keywords = pd.DataFrame(topic_keywords)

df _topic_keywords.columns = [’Word ’+str(i) for i in range(df_topic_keywords.shape[1])]

df _topic_keywords.index = [’Topic ’+str(i) for i in range(df_topic_keywords.shape[0])]

df_topic_keywords

Topics = ["Pasidaryk pats, namy amatai ir pramogos",

"GyvenimiSki patarimai ir gudrybés bei iSvaizdos pasikeitimai",
"Statyba ir automobiliai",

n 2 2 3 n

Namo ir kiemo restauravimas",

"MakiaZas, grozis ir menas"]

df _topic_keywords["Topics"]=Topics

df _topic_keywords

nlpPred = spacy.load(’en_core_web_sm’)

nlpPred.disable_pipes(’ner’, ’parser’)

def

def

predict_topic(text, nlp=nlpPred):
global sent_to_words

global lemmatization

mytext_2 = list(sent_to_words(text))
mytext_3 = lemmatization(mytext_2, allowed_postags=[’NOUN’, ’ADJ’, ’VERB’>, ’ADV’])
mytext_4 = vectorizer.transform(mytext_3)

topic_probability_scores = best_lda_model.transform(mytext_4)

topic = df_topic_keywords.iloc[np.argmax(topic_probability_scores), 1:14]
.values.tolist ()

infer_topic = df_topic_keywords.iloc[np.argmax(topic_probability_scores), -1]

return infer_topic, topic, topic_probability_scores

apply_predict_topic(text):
text = [text]
infer_topic, topic, prob_scores = predict_topic(text = text)

return(infer_topic)

data["Topic"]= data[’Description’].apply(apply_predict_topic)
data.head(5)
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#Vizualizavimas pagal temas, atliekamas su visais kanalais

ax= pd.crosstab(XXXXX[’month’], XXXXXX[’Topic’])
.apply(lambda r: r/r.sum()*100, axis=1)
ax_1 = ax.plot.bar(figsize=(20,10),stacked=True, rot=0)
plt.legend(loc=’upper left’, bbox_to_anchor=(1,1.025), title="Keywords")
plt.xlabel(’Ménesis’, fontsize = 18)
#plt.title(’’, fontsize=20)
plt.ylabel (’Procentinis pasiskirstymas’, fontsize = 18)
for rec in ax_1.patches:
height = rec.get_height()
ax_1.text(rec.get_x() + rec.get_width() / 2,
rec.get_y() + height / 2,
"{:.0£})".format (height),
ha=’center’,

va=’bottom’)
plt.savefig(’’,facecolor=(1, 1, 1), bbox_inches=’tight’)

followers_conversion = XXXXX.groupby(by=["Topic"])
.aggregate({"Video views":"mean"})

res = followers_conversion.reset_index()

res_wide = res.melt(id_vars="Topic")
plt.figure(figsize=(15,8))

sns.barplot (x="Topic", y="value",data=res_wide)
plt.ylabel (’Perziury skailius’, fontsize = 18)
plt.xlabel(’Tema’, fontsize = 18)

#plt.title(’’, fontsize=20)
plt.xticks(rotation=60)

#plt.show()

plt.savefig(’’,facecolor=(1, 1, 1), bbox_inches=’tight’)

#Statistiku sudarymas keliamo turinio strategijoms

data[’Topic_number’] = data[’Topic’].replace({"Pasidaryk pats, namy amatai ir pramogos": 1,
"GyvenimisSki patarimai ir gudrybés
bei iSvaizdos pasikeitimai": 2,
"Statyba ir automobiliai": 3,
"Namo ir kiemo restauravimas": 4,

"MakiaZas, groZis ir menas": 5})
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data[’Page_number’] = data[’Page name’].replace({’XXXXX’: 1,
YYYYY?: 2,
172277’ : 3})
datal[’Day_of_week_nu’] = datal[’Day_of_week’].replace({’Monday’: 1,’Tuesday’: 2,
’Wednesday’: 3,’Thursday’: 4,’Friday’: 5,
’Saturday’: 6,’Sunday’: 7,})

def f(row):

if row[’hour’] in range(0,6):
val = "Naktis"

elif row[’hour’] in range(6,12):
val = ’Rytas’

elif row[’hour’] in range(12,18):
val = "Diena"

else:
val = "Vakaras"

return val

data[’hour_category’] = data.apply(f, axis=1)

data[’hour_category_nu’] = data[’hour_category’].replace({’Naktis’: 1,
’Rytas’: 2,’Diena’: 3,’Vakaras’: 4})

crafty = data.loc[data[’Page name’] == ’Crafty Panda’]

lady = data.loc[datal[’Page name’] == ’Lady Panda’]

handy = data.loc[data[’Page name’] == ’Handy Panda’]

df1 = datal[[’Page_number’, ’Title’, ’Duration (sec)’,’vid_len_mins’,’Publish time’,
’quarter’,

’month’,’Day_of_week_nu’,’hour’, ’Impressions’, ’Clicks to play’,’CIR’,

’Video views’, ’Average Seconds viewed’, ’Engagements’, ’Comments’, ’Likes’,

’>Shares’,’Topic’,’Topic_number’,]]

df2 = datal[[’Page_number’, ’Topic’,’Topic_number’,’Views by top audience (65+, M)’,
’Views by top audience (65+, F)’,’Views by top audience (55-64, M)’,

’Views by top audience (55-64, F)’, ’Views by top audience (45-54, M)’,

’Views by top audience (45-54, F)’, ’Views by top audience (35-44, M)’,

>Views by top audience (35-44, F)’,’Views by top audience (25-34, M)’,

’Views by top audience (25-34, F)’, ’Views by top audience (18-24, M)’,

’Views by top audience (18-24, F)’, ’Views by top audience (13-17, M)’,

’Views by top audience (13-17, F)’]]

XXXXX = dfl.loc[data[’Page_number’] == 1]
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YYYYY = dfl.loc[data[’Page_number’] == 2]
27777 = df1.loc[data[’Page_number’] == 3]
XXXXX_1 = df2.loc[data[’Page_number’] == 1]
YYYYY_1 = df2.loc[data[’Page_number’] == 2]
77777Z_1 = df2.loc[data[’Page_number’] == 3]

XXXXX.groupby ([’ Topic_number’]) .mean()

XXXXX [ (XXXXX[’Topic_number’] == 2)][’Day_of_week_nu’].value_counts()
XXXXX[(XXXXX[’Topic_number’] == 5)][’hour’].value_counts()
XXXXX_1.groupby([’Topic_number’]) .mean() .iloc[:, :].sort_values(by = 5,
axis=1, ascending=False)

XXXXX.groupby ([’Day_of _week_nu’]) .count ()

YYYYY. groupby([’Topic_number’]) .mean()

YYYYY[(YYYYY[’Topic_number’] == 2)][’Day_of_week_nu’].value_counts()
YYYYY[(YYYYY[’Topic_number’] == 5)][’hour’].value_counts()
YYYYY_1.groupby([’Topic_number’]) .mean().iloc[:, :].sort_values(by = 5,
axis=1, ascending=False)

YYYYY.groupby([’Day_of_week_nu’]) .count ()

27777 .groupby ([’ Topic_number’]) .mean()

2777Z[(ZZZZZ[’ Topic_number’] == 2)][’Day_of_week_nu’].value_counts()
27777 [(ZZZZZ[’Topic_number’] == 5)] [’hour’].value_counts()

27727Z_1 .groupby ([’ Topic_number’]) .mean() .iloc[:, :].sort_values(by = 5,
axis=1, ascending=False)

27777 .groupby([’Day_of _week_nu’]) .count ()

#Hipoteziu tikrinimas
#Testal temoms pagal temy interakcijas
from scipy import stats

data_groupl = df.loc[df[’Topic_number’] == 1] [’Engagements’]

data_group2 = df.loc[df[’Topic_number’] == 2] [’Engagements’]

data_group3 = df.loc[df[’Topic_number’] == 3] [’Engagements’]

data_group4 = df.loc[df[’Topic_number’] == 4] [’Engagements’]

data_group5 = df.loc[df[’Topic_number’] == 5] [’Engagements’]

result = stats.kruskal(data_groupl, data_group2, data_group3,
data_group4, data_group5)

print(result)

data = [data_groupl, data_group2, data_group3,data_group4, data_group5]

p_values = sp.posthoc_dunn(data, p_adjust = ’bonferroni’)
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print (p_values)

p_values > 0.05

ETestai perzZiuroms pagal publikavimo laika

data_groupl = df.loc[df[’hour_category’] == ’Naktis’][’Video views’]
data_group2 = df.loc[df[’hour_category’] == ’Rytas’][’Video views’]
data_group3 = df.loc[df[’hour_category’] == ’Diena’][’Video views’]
data_group4 = df.loc[df[’hour_category’] == ’Vakaras’][’Video views’]

result = stats.kruskal(data_groupl, data_group2, data_group3,data_group4)
print(result)

data = [data_groupl, data_group2, data_group3,data_group4]

p_values = sp.posthoc_dunn(data, p_adjust = ’bonferroni’)

print(p_values)

p_values > 0.05

#Testai perziliroms/interakcijoms pagal publikavimo dieng
data_groupl = df.loc[df[’Day_of_week_nu’] == 1] [’Video views’]
data_group2 = df.loc[df[’Day_of_week_nu’] == 2] [’Video views’]
data_group3 = df.loc[df[’Day_of_week_nu’] == 3][’Video views’]
data_group4 = df.loc[df[’Day_of_week_nu’] == 4] [’Video views’]
data_groupb = df.loc[df[’Day_of_week_nu’] == 5] [’Video views’]
data_group6 = df.loc[df[’Day_of_week_nu’] == 6] [’Video views’]
data_group7 = df.loc[df[’Day_of_week_nu’] == 7] [’Video views’]
result = stats.kruskal(data_groupl, data_group2, data_group3,
data_group4, data_group5, data_group6, data_group7)
print(result)

data_groupl = df.loc[df[’Day_of_week_nu’] == 1] [’Engagements’]
data_group2 = df.loc[df[’Day_of_week_nu’] == 2] [’Engagements’]
data_group3 = df.loc[df[’Day_of_week_nu’] == 3] [’Engagements’]
data_group4 = df.loc[df[’Day_of_week_nu’] == 4] [’Engagements’]
data_groupb = df.loc[df[’Day_of_week_nu’] == 5] [’Engagements’]
data_group6 = df.loc[df[’Day_of_week_nu’] == 6] [’Engagements’]
data_group7 = df.loc[df[’Day_of_week_nu’] == 7] [’Engagements’]
result = stats.kruskal(data_groupl, data_group2, data_group3,
data_group4, data_groupb5, data_group6, data_group7)
print(result)

#Testai kiekvienam kanalui

#Testai temoms pagal Ziurimumg, atliekamas su kiekvienu kanalu
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XXXXX.loc [XXXXX[’Topic_number’] == 1][’Video views’]
XXXXX.loc [XXXXX[’Topic_number’] == 2] [’Video views’]
XXXXX.loc [XXXXX[’Topic_number’] == 3] [’Video views’]
XXXXX.loc [XXXXX[’Topic_number’] == 4] [’Video views’]
XXXXX.loc [XXXXX[’Topic_number’] == 5] [’Video views’]

data_groupl

data_group2

data_group3

data_group4

data_groupb
print(result)

data = [data_groupl, data_group2, data_group3,data_group4, data_group5]
p_values = sp.posthoc_dunn(data, p_adjust = ’bonferroni’)
print(p_values)

p_values > 0.05

YYYYY.1loc[YYYYY[’Topic_number’] == 1][’Video views’]
YYYYY.loc[YYYYY[’Topic_number’] == 2][’Video views’]
YYYYY.1loc [YYYYY[’Topic_number’] == 3] [’Video views’]
YYYYY.1loc[YYYYY[’Topic_number’] == 4][’Video views’]
YYYYY.1loc[YYYYY[’Topic_number’] == 5][’Video views’]
result = stats.kruskal(data_groupl, data_group2, data_group3,data_group4, data_group5)

data_groupl

data_group2

data_group3

data_group4

data_groupb

print(result)

data = [data_groupl, data_group2, data_group3,data_group4, data_group5]
p_values = sp.posthoc_dunn(data, p_adjust = ’bonferroni’)
print(p_values)

p_values > 0.05

data_groupl = ZZZZZ.loc[ZZZZZ[’Topic_number’] == 1][’Video views’]
data_group2 = ZZZZZ.loc[ZZZZZ[’Topic_number’] == 2] [’Video views’]
data_group3 = ZZZZZ.loc[ZZZZZ[’Topic_number’] == 3] [’Video views’]
data_group4 = ZZZZZ.loc[ZZZZZ[’Topic_number’] == 4] [’Video views’]
data_groupb = ZZZZZ.loc[ZZZZZ[’Topic_number’] == 5] [’Video views’]

result = stats.kruskal(data_groupl, data_group2, data_group3,data_group4, data_group5)
print(result)

data = [data_groupl, data_group2, data_group3,data_group4, data_group5]

p_values = sp.posthoc_dunn(data, p_adjust = ’bonferroni’)

print(p_values)

p_values > 0.05

#Klasterizavimas

#Klasterizavimas pagal du pozZymiy rinkinius

df = datal[’vid_len_mins’,’Topic_number’,

’CTR’,’Video views’, ’Average Seconds viewed’,
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’Comments’, ’Likes’, ’Shares’,’hour’,’Day_of_week_nu’,]]

# K-Vidurkiy metodas
sc = StandardScaler()
df _scaled = sc.fit_transform(df)
df_normalized = normalize(df_scaled)
from sklearn.cluster import KMeans
wess = []
for i in range(2, 11):

kmeans = KMeans(n_clusters = i, init = ’k-means++’, random_state = 42)

kmeans.fit(df _normalized)

wcss.append (kmeans . inertia_)
plt.plot(range(2, 11), wcss)
plt.title(’?)
plt.xlabel(’Klasteriy skaiéius’)
plt.ylabel(’atstumo kvadraty suma’)
plt.savefig(’alkune_bendri_irasai_visi_matai.png’,facecolor=(1, 1, 1), bbox_inches=’tight’)
plt.show()
range_n_clusters = [2, 3, 4, 5, 6, 7, 8,9,10]
silhouette_avg = []
for num_clusters in range_n_clusters:
# initialise kmeans

kmeans = KMeans(n_clusters=num_clusters)

kmeans.fit (df _normalized)

cluster_labels = kmeans.labels_

# silhouette score

silhouette_avg.append(silhouette_score(df_normalized, cluster_labels))

plt.plot(range_n_clusters,silhouette_avg, ’bx-’)

plt.xlabel(’Klasteriy skaiius’)

plt.ylabel(’Silueto koeficiento jvertis’)

plt.title(’?)
plt.savefig(’siluetas_bendri_irasai_visi_matai.png’,facecolor=(1, 1, 1),
bbox_inches=’tight’)

plt.show()

kmeans = KMeans(n_clusters = 5, init = ’k-means++’, random_state = 42)
y_kmeans = kmeans.fit_predict(df_normalized)

df [’cluster’] = y_kmeans

df [’cluster’].value_counts()

df [(df [’cluster’] == 0)].describe()

df [(df [’cluster’] == 1)][’vid_len_mins’].value_counts()
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df [(df [’cluster’] == 0)] [’Topic_number’].value_counts().plot.bar(rot = 0)
plt.xlabel(’Tema’)

plt.ylabel(’Ira8y skailius klasteryje’)

plt.savefig(’Irasy skailius klasteryje.png’,facecolor=(1, 1, 1), bbox_inches=’tight’)

# Hierarchinis klasterizavimas

sc = StandardScaler()

df_scaled = sc.fit_transform(df)

df _normalized = normalize(df_scaled)

#Using the dendrogram to find the optimal number of clusters

import scipy.cluster.hierarchy as sch

plt.figure(figsize=(12, 8))

dendrogram = sch.dendrogram(sch.linkage(df_normalized, method = ’ward’))
plt.title(’?)

plt.xlabel(’Vaizdo jraSai’, fontsize = 18)

plt.ylabel(’Euklidinis atstumas’, fontsize = 18)
plt.savefig(’Dendrograma_bendri_irasai_visi_matai.png’,facecolor=(1, 1, 1),
bbox_inches=’tight’)

plt.show()

hc = AgglomerativeClustering(n_clusters = 5, affinity = ’euclidean’, linkage = ’ward’)
y_hc = hc.fit_predict(df_normalized)

df [’cluster_h’] = y_hc

df [(df [’cluster_h’] == 1)].describe()

df [(df [’cluster_h’] == 1)][’Topic_number’].value_counts()

df [(df [’cluster_h’] == 1)][’vid_len_mins’].value_counts()

df [(df [’cluster_h’] == 1)][’Day_of_week_nu’].value_counts()

df [(df [’cluster_h’] == 1)][’hour’].value_counts()

#Klasterizavimas pagal perziuras ir jraSo kokybes matus
#K-vidurkiy metodas
view_vs_video = datal[[’Page_number’,’vid_len_mins’,’hour’,

’Video views’,’Day_of_week_nu’,’Topic_number’]]

XXXXX_view_vs_video = view_vs_video.loc[data[’Page_number’] == 1]
YYYYY view_vs_video = view_vs_video.loc[data[’Page_number’] == 2]
22777 _view_vs_video = view_vs_video.loc[data[’Page_number’] == 3]

#Duomenu nomralizavimas ir standartizavimas

sc = StandardScaler()

df _scaled = sc.fit_transform(XXXXX_view_vs_video)
df _normalized = normalize(df_scaled)

from sklearn.cluster import KMeans

wess = []
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for i in range(2, 11):
kmeans = KMeans(n_clusters = i, init = ’k-means++’, random_state = 42)
kmeans.fit (df_normalized)
wcss.append (kmeans . inertia_)

plt.plot(range(2, 11), wcss)

plt.title(’The Elbow Method’)

plt.xlabel (’Number of clusters’)

plt.ylabel(’WCSS”)

plt.show()

range_n_clusters = [2, 3, 4, 5, 6, 7, 8,9,10]
silhouette_avg = []
for num_clusters in range_n_clusters:
# initialise kmeans
kmeans = KMeans(n_clusters=num_clusters)
kmeans.fit (df _normalized)
cluster_labels = kmeans.labels_
# silhouette score

silhouette_avg.append(silhouette_score(df _normalized, cluster_labels))

plt.plot(range_n_clusters,silhouette_avg, ’bx-’)
plt.xlabel(’Values of K’)

plt.ylabel(’Silhouette score’)
plt.title(’Silhouette analysis For Optimal k’)
plt.show()

kmeans = KMeans(n_clusters = 5, init = ’k-means++’, random_state = 42)

y_kmeans = kmeans.fit_predict(df_normalized)

XXXXX_view_vs_video[’cluster’] = y_kmeans
XXXXX_view_vs_video[’cluster’].value_counts()

XXXXX_view_vs_video [(XXXXX_view_vs_video[’cluster’] == 4 )].describe()
XXXXX_view_vs_video [ (XXXXX_view_vs_video[’cluster’] == 5 )] [’hour’].value_counts()

XXXXX_view_vs_video [(XXXXX_view_vs_video[’cluster’] ==4)][’Topic_number’].value_counts()

lady_view_vs_video = view_vs_video.loc[data[’Page_number’] == 2]
sc = StandardScaler()

df _scaled = sc.fit_transform(YYYYY_view_vs_video)

df _normalized = normalize(df_scaled)

wcss = []

for i in range(2, 11):

kmeans = KMeans(n_clusters = i, init = ’k-means++’, random_state = 42)
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kmeans.fit (df_normalized)
wcss.append (kmeans . inertia_)
plt.plot(range(2, 11), wcss)
plt.title(’The Elbow Method’)
plt.xlabel (’Number of clusters’)
plt.ylabel(’WCSS”)
plt.show()
range_n_clusters = [2, 3, 4, 5, 6, 7, 8,9,10]
silhouette_avg = []
for num_clusters in range_n_clusters:
# initialise kmeans
kmeans = KMeans(n_clusters=num_clusters)
kmeans.fit (df _normalized)
cluster_labels = kmeans.labels_
# silhouette score
silhouette_avg.append(silhouette_score(df_normalized, cluster_labels))
plt.plot(range_n_clusters,silhouette_avg, ’bx-’)
plt.xlabel(’Values of K’)
plt.ylabel(’Silhouette score’)
plt.title(’Silhouette analysis For Optimal k’)
plt.show()
kmeans = KMeans(n_clusters = 5, init = ’k-means++’, random_state = 42)
y_kmeans = kmeans.fit_predict(df_normalized)
YYYYY view_vs_video[’cluster’] = y_kmeans
YYYYY view_vs_video[(YYYYY_view_vs_video[’cluster’] == 4 )].describe()
YYYYY view_vs_video[(YYYYY_view_vs_video[’cluster’] ==4)][’Topic_number’].value_counts()
sc = StandardScaler()
df_scaled = sc.fit_transform(ZZZZZ_view_vs_video)
df _normalized = normalize(df_scaled)
wess = []
for i in range(2, 11):
kmeans = KMeans(n_clusters = i, init = ’k-means++’, random_state = 42)
kmeans.fit (df _normalized)
wcss. append (kmeans. inertia_)
plt.plot(range(2, 11), wcss)
plt.title(’The Elbow Method’)
plt.xlabel (’Number of clusters’)
plt.ylabel(’WCSS’)
plt.show()

range_n_clusters = [2, 3, 4, 5, 6, 7, 8,9,10]
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silhouette_avg = []

for num_clusters in range_n_clusters:

# initialise kmeans
kmeans = KMeans(n_clusters=num_clusters)
kmeans.fit (df _normalized)
cluster_labels = kmeans.labels_

# silhouette score

silhouette_avg.append(silhouette_score(df_normalized, cluster_labels))

plt.plot(range_n_clusters,silhouette_avg, ’bx-’)

plt.xlabel(’Values of K’)

plt.ylabel(’Silhouette score’)

plt.title(’Silhouette analysis For Optimal k’)

plt.show()

kmeans = KMeans(n_clusters = 5, init = ’k-means++’, random_state = 42)
y_kmeans = kmeans.fit_predict(df_normalized)

27777 _view_vs_video[’cluster’] = y_kmeans

772777 _view_vs_video[(ZZZZZ_view_vs_video[’cluster’] == 4 )] .describe()

ZZZ7Z_view_vs_video[(ZZZZZ_view_vs_video[’cluster’] ==4)][’Topic_number’].value_counts()

#Hierarchinis klasterizavimas

sc = StandardScaler()

df _scaled = sc.fit_transform(XXXXX_view_vs_video)

df _normalized = normalize(df_scaled)

import scipy.cluster.hierarchy as sch

plt.figure(figsize=(15, 10))

dendrogram = sch.dendrogram(sch.linkage(df_normalized, method = ’ward’))
plt.title(’Dendrogram’)

plt.xlabel(’Videos’)

plt.ylabel(’Euclidean distances’)

plt.show()

from sklearn.cluster import AgglomerativeClustering

hc = AgglomerativeClustering(n_clusters = 5, affinity = ’euclidean’, linkage = ’ward’)

y_hc = hc.fit_predict(df_normalized)

XXXXX_view_vs_video[’cluster_h’] = y_hc

XXXXX_view_vs_video [ (XXXXX_view_vs_video[’cluster_h’] == 4)].describe()

XXXXX_view_vs_video [(XXXXX_view_vs_video[’cluster_h’] == 4)][’vid_len_mins’].value_counts()
XXXXX_view_vs_video [ (XXXXX_view_vs_video[’cluster_h’] == 4)][’Topic_number’].value_counts()
XXXXX_view_vs_video [(XXXXX_view_vs_video[’cluster_h’] == 4)][’hour’].value_counts()
XXXXX_view_vs_video [ (XXXXX_view_vs_video[’cluster_h’] == 4)][’Day_of_week_nu’].value_counts()
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sc = StandardScaler()

df _scaled = sc.fit_transform(YYYYY_view_vs_video)
df _normalized = normalize(df_scaled)

import scipy.cluster.hierarchy as sch
plt.figure(figsize=(15, 10))

dendrogram = sch.dendrogram(sch.linkage(df_normalized, method = ’ward’))

plt.title(’Dendrogram’)
plt.xlabel(’Videos?)
plt.ylabel(’Euclidean distances’)
plt.show()

from sklearn.cluster import AgglomerativeClustering

hc = AgglomerativeClustering(n_clusters = 5, affinity = ’euclidean’, linkage = ’ward’)

y_hc = hc.fit_predict(df_normalized)
YYYYY_view_vs_video[’cluster_h’] = y_hc

YYYYY view_vs_video[(YYYYY view_vs_video[’cluster_h’] == 4)].describe()

YYYYY view_vs_video[(YYYYY_view_vs_video[’cluster_h’] == 4)][’vid_len_mins’].value_counts()
YYYYY_view_vs_video [(YYYYY_view_vs_video[’cluster_h’] == 4)][’Topic_number’].value_counts()
YYYYY view_vs_video[(YYYYY_view_vs_video[’cluster_h’] == 4)] [’hour’].value_counts()

YYYYY view_vs_video[(YYYYY_view_vs_video[’cluster_h’] == 4)][’Day_of_week_nu’].value_counts()

sc = StandardScaler()

df _scaled = sc.fit_transform(ZZZZZ_view_vs_video)
df_normalized = normalize(df_scaled)

import scipy.cluster.hierarchy as sch

plt.figure(figsize=(15, 10))

dendrogram = sch.dendrogram(sch.linkage(df_normalized, method = ’ward’))

plt.title(’Dendrogram’)

plt.xlabel(’Videos’)

plt.ylabel(’Euclidean distances’)

plt.show()

from sklearn.cluster import AgglomerativeClustering
hc = AgglomerativeClustering(n_clusters = 5, affinity
y_hc = hc.fit_predict(df_normalized)

27777 _view_vs_video[’cluster_h’] = y_hc

77777 _view_vs_video[(ZZZZZ_view_vs_video[’cluster_h’]
ZZZ7Z_view_vs_video[(ZZZZZ_view_vs_video[’cluster_h’]
77777 _view_vs_video[(ZZZZZ_view_vs_video[’cluster_h’]
ZZZ7Z_view_vs_video[(ZZZZZ_view_vs_video[’cluster_h’]

77777 _view_vs_video[(ZZZZZ_view_vs_video[’cluster_h’]
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4)] .describe()
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#Klasterizavimas pagal populiarumo matus ir tematikas
#K-vidurkiy metodas
pop_vs_topic = datal[[’CTR’,’Video views’,’Page_number’,

’Average Seconds viewed’, ’Comments’, ’Likes’, ’Shares’,’Topic_number’]]

XXXXX_view_vs_video = view_vs_video.loc[data[’Page_number’] == 1]
YYYYY view_vs_video = view_vs_video.loc[data[’Page_number’] == 2]
277277 _view_vs_video = view_vs_video.loc[data[’Page_number’] == 3]

#Duomenu nomralizavimas ir standartizavimas
sc = StandardScaler()
df _scaled = sc.fit_transform(XXXXX_view_vs_video)
df _normalized = normalize(df_scaled)
from sklearn.cluster import KMeans
wcss = []
for i in range(2, 11):
kmeans = KMeans(n_clusters = i, init = ’k-means++’, random_state = 42)
kmeans.fit (df _normalized)
wcss. append (kmeans . inertia_)
plt.plot(range(2, 11), wcss)
plt.title(’The Elbow Method’)
plt.xlabel(’Number of clusters’)
plt.ylabel(’WCSS’)
plt.show()

range_n_clusters = [2, 3, 4, 5, 6, 7, 8,9,10]
silhouette_avg = []
for num_clusters in range_n_clusters:
# initialise kmeans
kmeans = KMeans(n_clusters=num_clusters)
kmeans.fit (df _normalized)
cluster_labels = kmeans.labels_
# silhouette score

silhouette_avg.append(silhouette_score(df_normalized, cluster_labels))

plt.plot(range_n_clusters,silhouette_avg, ’bx-’)
plt.xlabel(’Values of K’)

plt.ylabel(’Silhouette score’)
plt.title(’Silhouette analysis For Optimal k’)
plt.show()

kmeans = KMeans(n_clusters = 5, init = ’k-means++’, random_state = 42)
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y_kmeans = kmeans.fit_predict(df_normalized)

XXXXX_view_vs_video[’cluster’] = y_kmeans
XXXXX_view_vs_video[’cluster’].value_counts()

XXXXX_view_vs_video [(XXXXX_view_vs_video[’cluster’] == 4 )].describe()
XXXXX_view_vs_video [ (XXXXX_view_vs_video[’cluster’] == 5 )] [’hour’].value_counts()

XXXXX _view_vs_video [(XXXXX_view_vs_video[’cluster’] ==4)][’Topic_number’].value_counts()

lady_view_vs_video = view_vs_video.loc[data[’Page_number’] == 2]
sc = StandardScaler()
df_scaled = sc.fit_transform(YYYYY_view_vs_video)
df _normalized = normalize(df_scaled)
wess = []
for i in range(2, 11):

kmeans = KMeans(n_clusters = i, init = ’k-means++’, random_state = 42)

kmeans.fit (df_normalized)

wcss. append (kmeans . inertia_)
plt.plot(range(2, 11), wcss)
plt.title(’The Elbow Method’)
plt.xlabel(’Number of clusters’)
plt.ylabel(’WCSS’)
plt.show()
range_n_clusters = [2, 3, 4, 5, 6, 7, 8,9,10]
silhouette_avg = []
for num_clusters in range_n_clusters:
# initialise kmeans

kmeans = KMeans(n_clusters=num_clusters)

kmeans.fit (df_normalized)

cluster_labels = kmeans.labels_
# silhouette score

silhouette_avg.append(silhouette_score(df_normalized, cluster_labels))
plt.plot(range_n_clusters,silhouette_avg, ’bx-’)
plt.xlabel(’Values of K’)
plt.ylabel(’Silhouette score’)
plt.title(’Silhouette analysis For Optimal k’)
plt.show()
kmeans = KMeans(n_clusters = 5, init = ’k-means++’, random_state = 42)
y_kmeans = kmeans.fit_predict(df_normalized)
YYYYY_view_vs_video[’cluster’] = y_kmeans
YYYYY_view_vs_video[(YYYYY view_vs_video[’cluster’] == 4 )].describe()
YYYYY_view_vs_video [(YYYYY_view_vs_video[’cluster’] ==4)][’Topic_number’].value_counts()

sc = StandardScaler()
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df __scaled = sc.fit_transform(ZZZZZ_view_vs_video)
df_normalized = normalize(df_scaled)
wcss = []
for i in range(2, 11):
kmeans = KMeans(n_clusters = i, init = ’k-means++’, random_state = 42)
kmeans.fit (df _normalized)
wcss. append (kmeans. inertia_)
plt.plot(range(2, 11), wcss)
plt.title(’The Elbow Method’)
plt.xlabel (’Number of clusters’)
plt.ylabel(’WCSS’)
plt.show()

range_n_clusters = [2, 3, 4, 5, 6, 7, 8,9,10]
silhouette_avg = []
for num_clusters in range_n_clusters:
# initialise kmeans
kmeans = KMeans(n_clusters=num_clusters)
kmeans.fit (df _normalized)
cluster_labels = kmeans.labels_
# silhouette score

silhouette_avg.append(silhouette_score(df_normalized, cluster_labels))

plt.plot(range_n_clusters,silhouette_avg, ’bx-’)

plt.xlabel(’Values of K’)

plt.ylabel(’Silhouette score’)

plt.title(’Silhouette analysis For Optimal k’)

plt.show()

kmeans = KMeans(n_clusters = 5, init = ’k-means++’, random_state = 42)
y_kmeans = kmeans.fit_predict(df_normalized)

277277 _view_vs_video[’cluster’] = y_kmeans

77777 _view_vs_video[(ZZZZZ_view_vs_video[’cluster’] == 4 )].describe()

27777 _view_vs_video[(ZZZZZ_view_vs_video[’cluster’] ==4)][’Topic_number’].value_counts()

#Hierarchinis klasterizavimas

sc = StandardScaler()

df _scaled = sc.fit_transform(XXXXX_view_vs_video)
df _normalized = normalize(df_scaled)

import scipy.cluster.hierarchy as sch

plt.figure(figsize=(15, 10))
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dendrogram = sch.dendrogram(sch.linkage(df_normalized, method = ’ward’))

plt.title(’Dendrogram’)

plt.xlabel(’Videos’)

plt.ylabel(’Euclidean distances’)

plt.show()

from sklearn.cluster import AgglomerativeClustering
hc = AgglomerativeClustering(n_clusters = 5, affinity
y_hc = hc.fit_predict(df_normalized)
XXXXX_view_vs_video[’cluster_h’] = y_hc
XXXXX_view_vs_video [ (XXXXX_view_vs_video[’cluster_h’]
XXXXX_view_vs_video [ (XXXXX_view_vs_video[’cluster_h’]
XXXXX_view_vs_video [ (XXXXX_view_vs_video[’cluster_h’]
XXXXX_view_vs_video [ (XXXXX_view_vs_video[’cluster_h’]
XXXXX_view_vs_video [ (XXXXX_view_vs_video[’cluster_h’]

sc = StandardScaler()

df _scaled = sc.fit_transform(YYYYY_view_vs_video)
df _normalized = normalize(df_scaled)

import scipy.cluster.hierarchy as sch

plt.figure(figsize=(15, 10))

’euclidean’, linkage = ’ward’)

4)] .describe()

4)][’vid_len_mins’] .value_counts()
4)] [’Topic_number’] .value_counts()
4)] [’hour’] .value_counts()

4)] [’Day_of_week_nu’].value_counts()

dendrogram = sch.dendrogram(sch.linkage(df_normalized, method = ’ward’))

plt.title(’Dendrogram’)

plt.xlabel(’Videos’)

plt.ylabel(’Euclidean distances’)

plt.show()

from sklearn.cluster import AgglomerativeClustering
hc = AgglomerativeClustering(n_clusters = 5, affinity
y_hc = hc.fit_predict(df_normalized)

YYYYY view_vs_video[’cluster_h’] = y_hc
YYYYY_view_vs_video[(YYYYY_view_vs_video[’cluster_h’]
YYYYY view_vs_video[(YYYYY_view_vs_video[’cluster_h’]
YYYYY_view_vs_video[(YYYYY_view_vs_video[’cluster_h’]
YYYYY view_vs_video[(YYYYY_view_vs_video[’cluster_h’]

YYYYY view_vs_video[(YYYYY_view_vs_video[’cluster_h’]

sc = StandardScaler()

df _scaled = sc.fit_transform(ZZZZZ_view_vs_video)
df _normalized = normalize(df_scaled)

import scipy.cluster.hierarchy as sch

plt.figure(figsize=(15, 10))
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dendrogram = sch.dendrogram(sch.linkage(df_normalized, method = ’ward’))
plt.title(’Dendrogram’)

plt.xlabel(’Videos’)

plt.ylabel(’Euclidean distances’)

plt.show()

from sklearn.cluster import AgglomerativeClustering

hc = AgglomerativeClustering(n_clusters = 5, affinity = ’euclidean’, linkage = ’ward’)
y_hc = hc.fit_predict(df_normalized)

77777 _view_vs_video[’cluster_h’] = y_hc

2772727 _view_vs_video[(ZZZZZ_view_vs_video[’cluster_h’] == 4)].describe()

ZZZ7Z_view_vs_video[(ZZZZZ_view_vs_video[’cluster_h’] == 4)][’vid_len_mins’].value_counts()
77777 _view_vs_video[(ZZZZZ _view_vs_video[’cluster_h’] == 4)][’Topic_number’].value_counts()
272777 _view_vs_video [(ZZZZZ_view_vs_video[’cluster_h’] == 4)][’hour’].value_counts()

77777 _view_vs_video[(ZZZZZ_view_vs_video[’cluster_h’] == 4)][’Day_of_week_nu’].value_counts()
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