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PREDIKCIJA POPULARNOSTI OBJAVA NA SAJTU 9GAG KORISCENJEM
MULTIMODALNIH PODATAKA SA FOKUSOM NA TEKSTUALNE PODATKE

POPULARITY PREDICTION OF 9GAG POSTS WITH USAGE OF MULTIMODAL
DATA AND FOCUS ON TEXTUAL DATA

Nikola Ili¢, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast - ELEKTROTEHNIKA I RACUNARSTVO

Kratak sadrzaj — Predikcija popularnosti objava na
sajtu 9gag bi mogla da bude od znacaja za prepoznavanje
i analizu faktora koji su bitni kod popularnosti sadrzaja
na druStvenim mrezama. Ova istraZivanja mogu biti
korisna pre svega za oblast marketinga. U ovom radu
predstavljena je arhitektura sistema za predikciju popu-
larnosti objava. Fokus je bio na analizi onih elemenata
objava koje se ticu teksta objave (komentara, naslova,...).
Isprobana su dva nacina, od prvi predstavlja testiranje
vise razlicitih Klasifikatora, a drugi stekovanje klasifi-
katora. Na kraju su predstavljeni i analizirani rezultati, a
predlozena su i dalja unapredenja sistema.

Kljuéne refi: Analiza sentimenta, obrada teksta,
predikcija popularnosti

Abstract — Popularity prediction of 9gag posts could
help recognize and analyze key elements of popular
content on social media. This type of research could be
necessary for areas such as marketing. This paper
presents the system's architecture for 9gag post
popularity prediction, where the focus is on analyzing the
textual elements of the posts. Two approaches were used -
training multiple different classifiers and classifier
staking. Results are presented and analyzed at the end,
and future work of the system is discussed.

Keywords: Sentiment analysis, text mining, popularity
prediction

1. UvVOD

Svaka objava na 9gag-u [1] ima odredene karakteristike
koje je prate. Neke su napravljene po odredenom,
prethodno ustanovljenom Sablonu (takozvani meme).
Neke su potpuno originalne. Kod nekih je glavni element
slika objave, kod nekih tekst, dok je kod nekih bitna
kombinacija ta dva. Sve objave mogu biti ocenjene
pozitivno i negativno i na svakoj objavi se moze ostaviti
komentar, §to doprinosi odredenoj popularnosti objave.
Popularnost objave uzrokuje da se objava nade u
odredenoj kategoriji na sajtu na osnovu toga koliko je
popularna.

Problem kojim se bavi ovaj rad jeste predikcija popular-
nosti neke objave na sajtu 9gag. Odnosno, analizira se
koji sve elementi koji karakteriu jednu objavu uti¢u na
popularnost
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objave i u kolikoj meri. Ovo bi moglo da bude od znacaja
u oblasti marketinga, prvenstveno u onim delovima koji
se bave reklamiranjem, kao i predstavljanjem odredenog
zabavnog sadrzaja kako na druStvenim mrezama, tako i
onlajn uopste.

Ideja prikazana u ovom radu je da se prvo izvrsi
ekstrakcija obeleZja u vidu elemenata objave za koje je
pretpostavka da su od znacaja kada je u pitanju njena
popularnost. Ekstrahovana obelezja se koriste za
treniranje regresionog modela za predikciju popularnosti
objava.

U cilju treniranja modela prikupljeni su podaci sa sajta
9gag od kojih su glavni bili: naslov objave, hashtag-ovi,
komentari, kao i podaci u vezi sa komentarima (broj
komentara i sl.). Ovde predstavljeni klasifikator teksta je
deo veceg sistema i koriS¢en je u kombinaciji sa
klasifikatorom koji radi na osnovu slike za koji su takode
bila ekstrahovana obelezja od znadaja.

Nakon ekstrakcije obelezja, ona su iskoris¢ena za
treniranje regresionih modela. Obelezja su kombinovana
na dva nacina. Prvi nacin je da se sva obelezja
konkateniraju i proslede modelu. Drugi nacin
kombinovanja obelezja je stekovanje (eng. stacking)
modela. Za ciljno obelezje (popularnost objave) koris¢en
je odnos pozitivnih i negativnih glasova neke objave.

Glavno zapazanje kada su u pitanju konacni rezultati
predikcije je to da modeli nisu uspeli dovoljno dobro da
se obuce na ekstrahovanim obeleZjima. Za to postoji vise
razloga. Neki od njih su ¢injenica da se model u velikoj
meri oslanja na broj komentara kao obelezje i da je
utvrdeno da vrlo cesto sam naslov nema skoro nikakve
veze sa samom objavom.

U poglavlju 2 ¢e biti izlozena postojeca literatura koja se
bavi slicnim problemom. U poglavlju 3 bi¢e govora o
skupu podataka koji je koriS¢en, a u poglavlju 4 ¢e biti
detaljnije pojasnjenje arhitekture sistema 1 njegova
implementacija. U poglavlju broj 5 ¢e biti opisan
postupak verifikacije i prikaz rezultata. Konacno, u
poglavlju 6 iznesen je zaklju¢ak rada i opisane su neke
ideje i mogucénosti za dalji rad koje bi mogle da doprinesu
unapredenju postojeceg reSenja.

2. SRODNA ISTRAZIVANJA

U toku pregleda literature relevantne za ovaj rad nije
pronaden ni jedan rad koji se bavi problemom predikcije
popularnosti objava na sajtu 9gag. Zato ¢e u ovom
poglavlju biti izlozen prikaz radova koji se bave

306


https://doi.org/10.24867/16BE38Ilic

problemom predikcije popularnosti na drugim drustvenim
mreZama, kao i radovi u kojima je fokus na tekst kao
glavni aspekt reSavanja problema kojim se bave ti radovi.

Cilj rada [2] jeste predvidanje popularnosti objava na
drustvenoj mrezi Flickr'. Opisani pristup prilikom predik-
cije koristi vizuelna obelezja, koja se dobijaju analizom
slike, obelezja dobijena analizom teksta objave i drust-
vena obelezja, poput prosecnog broja pregleda korisnika
koji je objavu postavio. Koris¢en je postoje¢i SMP-TI
skup podataka [3], koji ukupno sadrzi 432 hiljade objava
sa druStvene mreze Flickr. Za analizu kontekstnih i drust-
venih informacija kori§¢eni su Random Forest algoritam i
namenski kreirana konvolutivna neuronska mreza sa Sest
slojeva. Analiza naslova i tagova se bazirala na upotrebi
reénika, a sentiment opisa je odreden pomoc¢u Stanford
CoreNLP? biblioteke. Sentiment se ocenjuje sa pet opis-
nih ocena na osnovu ¢ega se izvodi ocena opisa. Ovak-
vom analizom se doSlo do 15 obelezja, koja se potom
normalizuju i vr$i se predvidanje popularnosti objave
pomocu konvolutivnog modela. Za evaluaciju resSenja
koris¢eni su Spirmanov koeficijent korelacije, srednja
apsolutna greska i srednja kvadratna greska. Zakljucak
opisanog rada je da je koriS¢enje multimodalnog pristupa
istraZivanju i zbog toga je dao znacajne putokaze na koji
nacin se mogu prikupljati i koristiti multimodalni podaci.
Analiza objekata na slikama, naslova, tagova i sentimenta
vr$ene su na sli¢an nacin i u ovom istraZivanju.

Cilj rada [4] jeste da se utvrdi $ta sve u okviru objave koja
se odnosi na brend brze hrane na drustvenoj mrezi
Instagram® utice na to da objava bude popularnija. U radu
su koris¢eni parametri koje su autori nazvali engagement
parameters, od kojih se neki odnose na sliku, a neki na
tekst. S obzirom na to da je za ovaj rad relevantno samo
to kako su iskoriS¢ena obeleZja u vezi sa tekstom, nece
biti re¢i o obelezjima i metodama u vezi sa slikom.
Prikupljeno je 75 hiljada objava koji se odnose na Sest
poznatih lanaca brze hrane i od njih je sacinjen skup
podataka. Kao obelezja u vezi sa tekstom koriSéeni su
komentari, naslovi i hashtag-ovi nad kojima je izvrSena
analiza sentimenta. Obrada teksta je radena sli¢no kao i u
ovom radu, gde je analiza sentimenta bila primenjena
samo na komentare.

Sli¢an zakljucak i znacaj za ovo istrazivanje ima rad [5], u
kojem se predvida popularnost objava na Reddit-u na
osnovu prvih deset komentara. Problem je posmatran kao
binarna klasifikacija, zbog, kako autori navode, ¢udne
distribucije ciljnog obeleZja score, koje predstavlja
razliku pozitivnih 1 negativnih reakcija. Kao obelezja za
klasifikaciju koriS¢eno je vise obelezja koji se odnose na
sentiment komentara, kao i duzina komentara. Prikupljeno
je oko 2220 primera koji ¢ine skup podataka. Obelezija
koja su izvucena su: maximum, minimum, lower-half
average, upper-half average i average ocena dobijena
analizom sentimenta komentara. Analiza sentimenta je
vr$ena pomocu Stanford NLTK biblioteke. Sli¢no kao u
[2] i ova biblioteka daje rejting za svaku recenicu, a
rejtinzi su: veoma negativno, negativno, neutralno, pozi-
tivno i veoma pozitivno. Svakom od rejtinga je data

! https://www.flickr.com/
2 https://stanfordnlp.github.io/CoreNLP/
® https://www.instagram.com/

brojna vrednost i to redom -2, -1, 0, 1, 2. Svaki komentar
je dobio svoju sentiment ocenu na osnhovu srednje vred-
nosti sentiment ocena svih refenica u tom komentaru.
Razlika pristupa predstavljenog u radu [5] i pristupa
prikazanog u ovom radu je ta da je u ovom radu kori$¢ena
procentualna vrednost za meru ocene, gde se kao krajnja
ocena sentimenta uzima ona koja ima najvecu procen-
tualnu vrednost. Rezultati rada [5] su dobijeni primenom
nekoliko metoda, a to su: K-Neighbors, Perceptron,
Support Vector Machine i Logistic Regression. Pored
znacaja ranih reakcija na neku objavu za njenu popula-
rnost, rad [5] pokazuje da sentiment komentara treba uzeti
u razmatranje prilikom predikcije popularnosti objava.
Cilj rada [6] jeste predikcija popularnosti onlajn peticija
putem multimodalnog dubokog regresionog modela. Skup
podataka kori$¢en u radu [6] sastoji se od oko 75 hiljada
peticija prikupljenih sa sajta ,,Avaaz.org®. Sli¢no kao i u
ovom radu, autori evaluiraju model na osnhovu tri Klase
modela: tekstualni model, model slike i kombinovani mo-
del slike i teksta. Modeli koriS¢eni za tekst su CNN regre-
sioni model i BERT regresioni model. Eksperimenti su
vr$eni na skupu podataka koji je bio nasumi¢no podeljen
na trening, validacioni i test skup. Takode, valja napome-
nuti i da su eksperimenti posebno vrseni na skupu podata-
ka koji je sacinjen samo od podataka na engleskom jezi-
ku, a posebno vrieni na skupu podataka od nekoliko raz-
li¢itih jezika. Srednja apsolutna procentualna greska (eng.
mean absolute percentage error - MAPE) i Spirmanov
koeficijent korelacije su kori§¢eni za racunanje evaluacije.
Autori rada [6] na osnovu dobijenih rezultata zakljuuju
da tekstualni model ima nesto bolje performanse u odnosu
na model slike, dok kombinovani model ima nesto bolje
rezultate od model teksta. Na osnovu Spirmanovog koefi-
cijenta korelacije vrednosti za tekstualni BERT model su
p = 0.385, tekstualni CNN model p = 0.363, a dok su
vrednosti za model slike p = 0.235. Spirmanov koeficijent
korelacije za kombinovani model je p = 0.405. Ovde
naznacéeni rezultati su dobijeni na osnovu skupa podataka
koji se sastoji samo od podataka na engleskom jeziku. S
obzirom na nesto bolje performanse BERT modela u
odnosu na CNN model, za dodatnu analizu sentimenta
komentara u ovom radu odabran je BERT model.

3. SKUP PODATAKA
Kako nije pronaden relevantan postojeci skup podataka,
za potrebe ovog istrazivanja formiran je novi, prikuplja-
njem podataka (eng. scrape) direktno sa sajta 9gag.
Prikupljene su informacije o pojedinacnim objavama, kao
i informacije o svim njihovim komentarima.
Svaka objava sadrzi sledece korisne informacije:

* broj komentara,

« timestamp kreiranja objave,

« broj negativnih ocena (eng. downvote),

« broj pozitivnih ocena (eng. upvote),

» URL ka slici,

« sekcija u kojoj se nalazi — hot, trending ili fresh,

* naslov,

« tip objave — da li je u pitanju slika ili animacija,
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Tabela 1. Rezultati za prvi pristup na test skupu

Metod Baseline Linear.r'la Elastic net SVR Random forest Voting
Mera regresija
R? -0.0307 0.1332 0.1367 0.4362 0.4515 0.4918
p / 0.431 0.4606 0.6534 0.6586 0.6935

Tabela 2. Rezultati za drugi pristup na test skupu
Podaci Informaciie sa Sentiment Sentiment Kliuéne redi
slika ) komentara — | komentara - naélllgvj €U | Konacna predikcija

Mera Core NLP BERT
R? 0.0211 0.1443 0.1498 0.0014 0.4843
P 0.1255 0.3877 0.4117 0.002 0.6782

* URL ka originalnoj objavi na sajtu
« Informacije o tagovima.

Prikupljanje komentara za pojedinacne objave analogno je
prikupljanju informacija o objavama. Svaki komentar
sadrzi sledece korisne informacije:
* broj potkomentara,
« broj pozitivnih ocena (eng. like)
« broj negativnih ocena (eng. dislike)
« tekst komentara - ako je u pitanju slika ili animacija
(GIF) u ovom polju se nalazi URL
» permalink — veza ka objavi kojoj komentar pripada
(URL)

4. SPECIFIKACIJA | IMPLEMENTACIJA
SISTEMA

Za analizu tekstualnih podataka, pretpostavka, utemeljena
u analizu tekstualnih podataka u srodnim istrazivanjima iz
poglavlja 2, je da bi od znacaja za popularnost objave bili
naslovi, hashtag-ovi i komentari objava. Isprobano je
nekoliko metoda kako bi se iz podataka pribavile
informacije potrebne za izvodenje predikcije popularnosti
objava.

3000

2500

2000

1500

1000

500

0

0 1 2 3 4 5 6 7 8

Slika 1. Broj objava koje imaju od 0 do 8 hashtag-ova
4.1. Analiza hashtag-ova

Posmatran je odnos izmedu broja hashtag-ova po objavi i
broja pozitivnih, odnosno negativnih ocena, kao i broja
komentara. Broj hashtag-ova postavljenih na pojedina¢-
nim objavama krece se od 0 do 8. Od 6038 prikupljenih
objava, njih 3067 nije imalo nijedan hashtag, dok svega 5
objava ima 8 hashtag-ova. Celokupna raspodela hashtag-
ova na ovom skupu podataka prikazana je na slici 1.
ProseCan broj pozitivnih, odnosno, negativnih ocena
objava sa istim brojem hashtag-ova varira sa tolerancijom

od +10%. Slicna je situacija i sa prosecnim brojem
komentara kod objava sa istim brojem hashtag-ova.
Odstupanje od ove tolerancije nastaje kod objava sa 7 i 8
hashtag-ova. Medutim, ni ovde se ne da primetiti
odredena zavisnost. Zakljucak je da je broj takvih objava
previse mali, pa da zbog toga dolazi do odstupanja.

Poredena je i popularnost objava sa hashtag-ovima i bez
njih i nema primetne razlike u njihovom odnosu. 1z svega
navedenog dolazi se do zaklju¢ka da broj hashtag-ova ni
na koji nacin ne uti¢e na popularnost objave.

4.2. Ekstrakcija kljuénih redi iz naslova

Kljuéne re¢i su izvlatene TFIDF metodom na korpusu
podataka koji je obuhvatao naslove svih dobavljenih
objava.

Kod njihovog odabira, primeceno je da se najfrekventnije
re¢i iz hiljadu najbolje ocenjenih objava javljaju i kao
najfrekventnije re¢i u hiljadu najloSije ocenjenih objava,
pa se tu veé moglo zapaziti da one neée imati veliki
znacaj u konacnoj predikciji.

4.3. Odredivanje sentimenta komentara

Analiza sentimenta komentara je vr§ena pomocu Stanford
CoreNLP API-ja [5] za analizu i obradu prirodnog jezika,
a dodatno je koriS¢en i pretrenirani BERT model.
Rezultati koji se dobijaju pomoc¢u CoreNLP API-ja su na
skali od 0 do 4, gde je O—veoma negativno, 1-negativno,
2-neutralno, 3-pozitivno i 4-veoma pozitivno. Svaka od
tih pet ocena dobija procentualno vrednost, gde ukupan
zbir ¢ini 100%, a ocena koja ima najvecu procentualnu
vrednost se uzima kao krajnja vrednost sentimenta.

Veliki broj komentara je ocenjen kao neutralan, cak preko
80% na celom skupu, dok se taj broj kod komentara koji
pripadaju samo trending sekciji kretao do 90,5%.

Drugi pristup analizi sentimenta komentara se zasniva na
koris¢enju BERT jezi¢kog modela (eng. language model),
pretreniranog na skupu podataka koji se sastoji od komen-
tara sa platforme Google Play” i koji ima ta¢nost od oko
88% na test skupu, prilikom odredivanja sentimenta. Pri-
likom treniranja kao optimizator je koris¢en AdamW, sa
preporu¢enim parametrima iz rada [8], i cross-entropy
kao loss funkcija. Kompletan model se, osim od BERT-a,
sastoji i od dropout sloja, kako bi se sprecio overfitting, i
linearnog izlaznog sloja sa tri izlaza. Koris¢enjem
ovakvog modela se dobija sentiment svakog komentara, a

* https://play.google.com/
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kumulativan sentiment komentara na neku objavu se
dobija uprosecavanjem predikcija za pojedina¢ne komen-
tare, pri ¢emu su komentari prepoznati kao pozitivni
oznaceni brojem 1, neutralni sa 0, a negativni sa -1.
Najveéi broj komentara je ponovo prepoznat kao neut-
ralan, njih nesto manje od 21 hiljade, broj pozitivnih je
nesto manji od jedanaest hiljada, a negativnih nesto preko
trinaest hiljada.

4.4. Opis celokupnog sistema

Celokupan sistem predstavlja kombinaciju razli¢itih klasi-
fikatora slike i teksta.
Isprobana su dva razli¢ita nacina dobijanja konacne pre-
dikcije modela, a to su:
1. prosledivanje svih obelezja modelima koji se
treniraju
2. stekovanje modela zasnovanih na razli¢itim
skupovima obeleZja (engl. stacking)

Sto se ti¢e prvog nacina, isprobano je nekoliko modela.
Modeli koji su se pokazali najbolje bili su: SVR, ansambl
regresionih stabala i voting model.

Drugi pristup se sastoji od posebne predikcije popular-
nosti objava za podatke iz razli¢itih izvora. Tri posebna
ansambla regresionih stabala predvidaju popularnost sva-
ke objave, a potom su dobijene vrednosti, zajedno sa
brojem komentara i tipom objave, kori§¢ene kao obelezja
za novi model koji donosi kona¢nu procenu o popular-
nosti objave. Model koji donosi kona¢nu procenu je tako-
de ansambl regresionih stabala. Rezultati se mogu videti u
tabeli 2.

5. VERIFIKACIJA | REZULTATI

Podela skupa podataka na trening skup i test skup je
vrSena tako §to je 80 % skupa izdvojeno za trening, a
20 % za test. Ova podela je vazila za sve modele.

Najbolje rezultate kod prvog pristupa daje model koji ko-
nac¢nu predikciju donosi na osnovu glasova Random forest
i SVR metoda. Kod pojedina¢nih metoda najbolje rezul-
tate ima Random forest, ali ni SVR ne zaostaje mnogo.
Linearna regresija i Elastic net daju znacajno losije rezul-
tate, ali 1 te metode imaju odredenu prediktivnu moé.
Rezultati se mogu videti u tabeli 1.

Konaéna predikcija zasnovana na stekovanju modela je
nesto losija nego kod najuspesnije metode prvog pristupa,
ali ne znacajno. Rezultati drugog pristupa se mogu videti
u tabeli 2.

Dalji rad na usavrSavanju performansi ovih modela bi
mogao da se sastoji od poboljSanja analiza vrSenih na
tekstualnim podacima. Pre svega na tome da se resi prob-
lem sarkazma kada je u pitanju sentiment komentara.

6. ZAKLJUCAK

Problem koji se reSavao u ovom radu ti¢e se predikcije
popularnosti objava na sajtu 9gag. ReSavanje ovog prob-
lema moglo bi da bude od znacaja u daljim istrazivanjima
u oblasti marketinga, pre svega reklamiranja i predlaganja
odredenog zabavnog sadrzaja putem drustvenih mreza.

Problem je resavan tako S§to je vrSena predikcija popu-
larnosti neke objave, gde su za modele koji su trenirani
koriS¢ena obelezja dobijena analizom elemenata od zna-
¢aja za neku objavu.
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Za rezultate se moze primetiti da nisu 1osi, ali ne i u kojoj
meri su dobri, jer ne postoje referentne vrednosti, odnos-
no, rezultati iz nekih drugih dovoljno sli¢nih istrazivanja
sa kojima bi mogli da se uporede.

Nedostaci ovog reSenja kada je re¢ o tekstualnim podaci-
ma bi bili nemoguénost metoda da prepoznaju sarkazam,
kako u naslovima, tako i u komentarima. Buduca prosire-
nja i pobolj$anja sistema mogla bi da se vrSe na onim
delovima tekstualne analize koji su dali najbolje rezultate,
pokusajem analize teksta metodama koje nisu isprobane, a
potencijalno bi mogle da daju bolje rezultate.
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temu ,,Veb servisi i njihova implementacija
upotrebom .NET tehnologije*.
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