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Santrauka. YouTube vaizdo jraSy duomeny augimo tempai kelia daug proble-
my sprendZiant vaizdo jrasy populiarumo vertinimo ir klasifikavimo uzdavinius.
Vis dar néra nusistovéjusios metodologijos, kokiais kriterijais remiantis, turi bati
apibréZiamas jra$y populiarumas. Siame darbe analizuojami YouTube duomeny
programos programavimo s3gsajos pagalba surinkti vaizdo jraSy metaduomenys
ir iSvestiniai jy parametrai. Jvertinus reikSmingus vidurkiy skirtumus tarp po-
puliarumo grupiy statistiniais testais, atliktas vaizdo jraSy populiarumo grupiy
klasifikavimas naudojant tris masininio mokymosi metodus: atraminiy vektoriy,
atsitiktinio misko ir daugialypés logistinés regresijos klasifikatorius. Atlikta algo-
ritmy lyginamoji analizé bei atrinkti populiarumo lygj tiksliausiai klasifikuojantys
poZymiy rinkiniai.

Raktiniai ZodZiai: YouTube, populiarumas, klasifikavimas, atraminiy vektoriy
klasifikatorius, atsitiktinis miskas, daugialypé logistiné regresija, masininis mo-
kymasis, statistine analize

1 Jvadas

YouTube tinklalapis yra viena populiariausiy vaizdo jraSy platinimo platfor-
my, turindiy virs dviejy milijardy naudotojy, zidrinciy vaizdo jrasy turinj virs
milijardo valandy kiekvieng dieng. Taip pat kiekvieng minute j §j tinklalapj
yra jkeliama apie 500 valandy vaizdo jrady turinio [1]. Neabejotina, kad toks
greitai augantis vaizdo jraSy duomeny kiekis sudaro vis sunkesnes galimy-
bes vaizdo jrasus suraSiuoti ir atskirti, kurie vaizdo jrasai yra populiaras bei
nustatyti, kokiais kriterijais remiantis turi bati apibréZiamas populiarumas.
Taip pat néra aiSkiai apibréztos populiarumo savokos - kiekvienas tyréjas
tyrime populiarumo apibrézima pateikia savaip. Tiek vaizdo jraso karejams,
tiek YouTube kompanijai informacija apie jraSy populiaruma yra svarbi, ka-
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dangi abi Salys uzdirba is reklamy - kuo vaizdo jraSas populiaresnis ir pasie-
kia daugiau auditorijos, tuo daugiau pinigy uzdirbama i tame vaizdo jrase
leidZiamos reklamos. Si informacija reikalinga ir jvairioms reklamos kompa-
nijoms - populiariuose vaizdo jraSuose rodoma reklama matoma daugiau
karty gali padidinti jmoneés pelna.

Viena i$ pagrindiniy metriky, pagal kurig vaizdo jradas yra laikomas po-
puliariu yra vaizdo jraSo perzidros. Kita vertus, populiarumas ir vaizdo jrasSy
perzidry skaiCius néra sinonimai. Labai svarbus kriterijus populiarumui nu-
sakyti yra ir laikas. Dviejy vaizdo jrady klasifikavimas j tg pacig populiarumo
grupe, turint tg patj jrasy perziary skaiciy, bet skirtingg jrasy gyvavimo vie-
Soje erdvéje trukme, baty neteisingas. Dél Sios prieZasties, populiarumas
gali bati apibrézZtas skirtingomis kategorijomis (nepopuliards, populiarGs,
labai populiarads ir t.t.) atsizvelgiant j vaizdo jraSo perzidry skaiciy bei gyvavi-
mo trukme. Taciau kyla ir kitas klausimas - kokie kiti papildomi poZymiai gali
daryti jtakg vaizdo jraSo populiarumui?

Sio darbo tikslas yra klasifikuoti YouTube vaizdo jrasus pagal populia-
rumo grupes, naudojant vieSai prieinamus metaduomenis bei atlikti jvairiy
klasifikavimo algoritmy lyginamajg analize.

2 Literataros apZvalga

YouTube vaizdo jraSy populiarumo klausimas nagrinejant papildomus
metaduomenis néra lengva uzduotis. Daugelis svarbiy metriky, kurios is
dalies galéty pasakyti kokie pozymiai lemé konkretaus vaizdo jraso popu-
liaruma, néra viesai prieinami, todél publikuoti tyrimai atlikti panaSia tema
taip pat yra labai riboti. Kita vertus, vaizdo jrasy populiarumas jtraukiant
jvairius metaduomenis yra placiai nagrinéjama tema. Vienas i$ klasifika-
toriy, naudojamas YouTube vaizdo jrasy populiarumo prognozavimui, yra
atraminiy vektoriy klasifikatorius (angl. Support Vector Machine, SVM). [2]
pateiktas tyrimas parodé, kad naudojant vizualinius vaizdo jrasSy poZymius
(vaizdo jrasy trukme, kadry skaicius, rezoliucija, spalvos, veido ir teksto pa-
sirodymas kadruose, miniatidros kokybe ir t.t) galima nuspeéti vaizdo jraso
populiarumg, o norint pagerinti Sio klasifikatoriaus prognozavimo tikslu-
ma, dinaminiai pozymiai, tokie kaip perzitry, ,patinka“, pasidalijimy ir ko-
mentary skaicius taip pat turéty bati jtraukti. Naudojant jvairius masininio
mokymosi metodus, nustatyta, jog penki pozymiai daro jtaka vaizdo jrasSy
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populiarumui - perziaros pirmgjg dieng, kanalo prenumeratoriy skaicius,
miniatidros kontrastas, paieSkos sistemos ,Google” paspaudimai ir raktiniy
zodziy kiekis [3]. Kita vertus, populiarumo prognozavimas yra labai svarbi
uzduotis ankstyvajame vaizdo jraso gyvavimo laikotarpyje, todél [4] naudo-
jama daugialypés tiesinés regresijos modeliai, skirti nuspeti ateities vaizdo
jraso perzidras, naudojant praeities reikSmes. Vaizdo jrasy populiarumas
yra vertinamas ir neturint apie vaizdo jrasus jokios istorijos arba dinaminiy
pozymiy. Tokiam populiarumo prognozavimui naudojami sudéetingesni ma-
Sininio mokymosi klasifikatoriai [5]: klasifikatoriy junginys (angl. Ensemble
of Classifiers) tiksliau nustato populiarumo klases negu individuals Naivio-
jo Bajeso, SVM, logistinés regresijos, neuroniniy tinkly ir atsitiktinio misko
(angl. Random Forest, RF) klasifikatoriai.

Nagrinéjant moksline literatlrg pastebeta, kad vaizdo jraSy metaduo-
meny pozymiy rinkiniai skiriasi, todél apibendrinti gautus rezultatus sude-
tinga. Metaduomeny rinkiniai yra labai jvairQs jie raSiuojasi j dinaminius -
kintancius laike - poZymius (perzidry, komentary, ,patinka”, ,nepatinka”
skaicius), miniatiary kokybés vertinimo pozymiy grupe (miniatidros kokybe,
Sviesumas, issiliejimas ir kontrastas), ir tekstinio turinio kokybés vertinimo
pozymiy grupes (simboliy skai€ius pavadinime, apraSymas, raktiniy ZodZiy
kiekis). Todél analizé gali bati atliekama naudojant bendrus pozymiy rinki-
nius, arba pasirenkant tik vieng tiksline poZymiy grupe, pvz. [6] naudojami
tekstiniai metaduomenys (aprasymas ir pavadinimas).

3 Duomenys

Darbe naudojami YouTube video jrasy platformos duomenys, surinkti You-
Tube Data API (angl. Application Programming Interface) - vieSai prieina-
ma YouTube duomeny programos programavimo sasaja. IS surinkty
metaduomeny sukonstruoti papildomi kintamieji, kurie naudojami darbe
(Zr. 1 lentele).

Taigi, i$ viso turima 14 kintamuyjy, kuriy 12 - kiekybiniai, o like 2 - katego-
riniai. Visg duomeny imtj sudaro virs 130 tokstanciy vaizdo jrady, patalpinty
629-iuose kanaluose. 2-oje lenteléje pateikta duomeny rinkinio apibendri-
nimas.
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1 lentelé. Duomeny aprasymas

Galimos reikSmeés

Apibadinimas Tipas (imties plotis)
Kanalo prenumeratoriy skaicius Kiekybinis [0, 54800000]
Vaizdo jraSo amzius dienomis Kiekybinis [1, 5569]
Vidutinis vaizdo jrado perziary skaicius per dieng Kiekybinis [0, 3543465]
Vidutinis “patinka” paspaudimy skaicius per dieng Kiekybinis [0, 207945,46]
Vidutinis “nepatinka” paspaudimy skaicius per dieng Kiekybinis [0, 24109,057]
Vidutinis komentary skaicius per dieng Kiekybinis [0, 20660,382]
Egzistuoja vaizdo jraso aprasymas Dichotominis 1arba0
Simboliy pavadinime skaicius Kiekybinis [1,100]
Raktiniy ZodZiy skaicius Kiekybinis [0, 115]
Miniatiaros kokybé Kiekybinis [0,0028; 99,9595]
Miniatiaros iSsiliejimas Kiekybinis [0, 42075]
MiniatiGros kontrastas Kiekybinis [0, 124,72]
MiniatiGros Sviesumas Kiekybinis [0, 255]
Populiarumo grupé Nominalus 0,1,23

2 lentelé. Duomeny rinkinio apibendrinimas

Vaizdo jrasai 132321
Kanalai 629
Vidutinis vaizdo jraso amZius (dienos) 1089

Vidutinis perziary skaicius

(vienam vaizdo jrasui) 4064744

Visa duomeny imtis yra suskirstyta j keturias populiarumo grupes, nau-
dojant vidutinio vaizdo jraSo perziary skai€iaus per dieng kvartilius tam, kad
iSvengti nesubalansuotos duomeny imties, jog kiekviena grupé duomenyse
nepasitaikyty daZzniau negu kita. Pirmaja grupe - nepopuliary - sudaro vaiz-
do jrasai, kuriy vidutinés perziaros yra ne didesnés negu 48.6. Antrosios -
vidutinio populiarumo - grupés vidutinés perzitros per dieng patenka tarp
(48,6012; 494,3954]. Populiariy vaizdo jrasy vidutines perziaros per dieng
(treCiosios grupes) patenka | intervalg (494;3954, 3209;4048]. Visi likusieji
vaizdo jrasai sudaro ketvirtajg - labai populiariy - grupe, kuriy vidutinés per-
zigros per dieng yra didesnés uz 3209,4048. Taciau tam, kad iSvengti tiesinio
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rySio tarp populiarumo grupiy ir vaizdo jraso amziaus bei perziary skaiciaus,
pastarieji kintamieji j masininio mokymosi algoritmus néra jtraukiami.

4 Tyrimo metodologija
Metaduomeny konstravimas

Pagrindiniy kintamuyjy, paaiskinanciy vaizdo jraso ZiGrovy jsitraukima, ap-
skaiciavimas:

+ vidutines perzitros per dieng: santykis visy vaizdo jraso perziary ir
vaizdo jraSo amziaus (skirtumas tarp vaizdo jraSo duomeny nusiskai-
tymo dienos ir vaizdo jraso publikavimo vieSai dienos);

+ vidutinis komentary skaicius per dieng: santykis visy komentary ir
vaizdo jraSo amziaus;

+ vidutinis ,patinka” paspaudimy skaicius per dieng: santykis visy ,pa-
tinka” paspaudimy skaiciaus ir vaizdo jraSo amziaus;

+ vidutinis ,nepatinka” paspaudimy skai¢ius per dieng: santykis visy
~nepatinka” paspaudimy skaiciaus ir vaizdo jraSo amZiaus;

Miniatidry jvertinimui fiksuojami kokybés, iSsiliejimo, kontrasto ir Svie-
sumo pozymiai. Miniatidros kokybé jvertinta naudojant aklojo/be nuorody
vaizdy erdvinés kokybés vertinimo metodika (angl. Blind/Referenceless
Image Spatial Quality Evaluator, BRISQUE) [7]. Sis kokybés vertinimas re-
miasi algoritmu (zZr. 1 pav.)

Orginalus MSCN Apskaidiuojami poZymiy
paveikslélis koeficientai vektoriai
Prognozuojamas
rezultatas naudojant Kokybés jvertinimas
atraminiy vektoriy klasifikatoriy

1 pav. BRISQUE algoritmas
Miniatidros iSsiliejimas skai¢iuojamas naudojant Laplaso operatoriy

[8]. Laplaso operatorius naudojamas briauny nustatymui, nes pabrézia at-
vaizdo regiony staigy kitimg, todél aukStesnés dispersijos paveiksliukai turi
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daugiau staigiy kitimy, o tai reiSkia didesnj skaiCiy briauny. Kuo daugiau
nustatoma paveikslélyje krastiniy, tuo paveikslélis yra rySkesnis ir maZiau
iSsiliejes.

Paveikslélio kontrastas ir Sviesumas apskaiCiuojamas atitinkamai pikse-
lio intensyvumo ir pikselio Sviesumo vidurkio kvadratine Saknimi [9]:

| Norut
Kontrastas = M_z Z(I(i,j)—l_)z,
i=0 j=0
| Nime
_ _ | SN AV
Sviesumas = YN 4 0(6(1,1) 67 ,
i=0 j=

ie{0,1,..,M-1};j€{0,1,..,N-1} Mir N miniatiGros aukstis ir plotis atitin-
kamai, / pikselio intensyvumas, I - pikseliy intensyvumo vidurkis, & - pikselio
Sviesumas, & - pikseliy $viesumo vidurkis.

Statistiniai testai

Skirtumams tarp vidurkiy populiarumo grupése jvertinti naudojamas MA-
NOVA testas. MANOVA testg galima naudoti esant tam tikroms sglygoms:
priklausomi kintamieji turi bati normaliai pasiskirste grupése (daugiamatis
normalumas), dispersijy homogeniskumas bei tiesiSkumas tarp visy pri-
klausomy kintamuyjy pory. Tikrinama nuliné hipoteze:

Hotpty = Py = 13 = Py
Hy:p; # pj nors vienai porai 0N,

Cia ' = (g, Sy ... Hy) — grupés s € {1, 2, 3, 4} vidurkiy vektorius, k € {1, 2, ...,
p} - kintamasis.

Tyrime skai¢iuojama Wilks MANOVA testo statistika [10]. Tyrimo duome-
nims daroma prielaida, kad daugiamacio normalumo ir tiesiSkumo prielai-
dos yra tenkinamos.

Vienmaté ANOVA naudojama istirti kiekvieng priklausomg kintamajj. Ka-
dangi dispersijos homogeniskumo prielaidg duomenys pazeidé (tikrinama
Levene testu [11]), naudojamas ANOVA Welch kriterijus [12]. Post-hoc anali-
zéje poriniai palyginimai atlikti Games-Howell kriterijumi [13].
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Taikomi klasifikatoriai

1.

90

Atraminiy vektoriy klasifikatorius, naudojant radialinj branduolj. Pagrin-
diné klasifikatoriaus idéja yra apmokymo duomeny projektavimas j ben-
drg pozymiy erdve ir hiperplokStumos suktrimas, kuri atskiria skirtingas
pozymiy klases. Radialinio branduolio SVM Kklasifikatoriui parinktas C -
parametras, apibréziantis tolerantiSkumga klaidingam klasifikavimui ir y -
parametras, atsakingas uz sprendimo ribos sklandumg ir kontroliuoja
modelio dispersijg [14]. Prie$ atliekant SVM, duomenys yra standartizuo-
jami. Kintamuyjy standartizacija yra batina SVM klasifikatoriui, kadangi
tokiu badu visy kintamuyjy réziai tures panasia jtaka skaiciuojant atstu-
mus hiperplokStumos konstravimui.

Atsitiktinis miskas - klases formuojamos apjungiant sprendimus daugu-
mos balsu iS sprendimy medziy, sukurty sujungiant skirtingus duome-
ny poaibius iS visos duomeny aibés naudojant atsitiktinai parinkus po-
Zymiy poaibius i pozymiy aibés. Atlikus atsitiktinio misko klasifikatoriy,
jvertinta pozymiy svarba, remiantis Gini indekso:

]
Is(p) = Zpi(l - i)
=1

Ciai€ {1, 2,.., 5/ - imtyje esanciy kategorijy skaicius, o p; yra i-tosios
kategorijos proporcija imtyje, pokyciu, kuomet medyje atliekamas atsky-
rimas remiantis tam tikru poZzymiu. PoZzymio svarbumas yra visy medziy
sprendimy vidurkis, tai reiSkia, kad poZymio svarba yra vidutiné tarp
visy medziy [14]. RF parinkti Sie parametrai: sprendimy medziy kiekis
miske, kiekvieno padalijimo metu atsitiktinai atrinkty poZzymiy skaicius,
maksimalaus lygiy skaicius kiekviename sprendimy medyje, minimalus
duomeny kiekis tasky, reikalingas toliau skaidyti medZio lapams bei mi-
nimalus duomeny tasky kiekis lapui.

Daugialypes logistinés regresijos modelis (angl. Multinomial Logistic Re-
gression, MLR) - dvinarés logistines regresijos apibendrinimas, kuomet
priklausomas kintamasis jgyja daugiau nei dvi skirtingas reikSmes. Ka-
tegorijy priskyrimui yra skaiciuojamos visy galimy Y kategorijy jgijimo
tikimybés ir Y prognozuojame ta reikSme, kurios jgijimo tikimybe yra di-
dZiausia. Matematinis modelis yra nusakomas tikimybémis:
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exp{zj}

P = jle) = —
P 1+Z{l=11 exp{zy}

Ciaj€{1, 2, ... J} - imtyje esanciy kategorijy skaicius, z, = a+ B; X X; - po-
Zymiai. Kaip ir atsitiktiniame miske, taip ir daugialypéje logistinéje regre-
sijoje galima apskaiciuoti poZymiy svarba. Ji apskaiciuojama sudedant
gautas kiekvieno kintamojo z reikSmes kiekvienoje kategorijoje [14].
PrieS atliekant MLR, duomenys yra standartizuojami bei kiekybiniams
priklausomiems kintamiesiems pritaikoma kvadratinés Saknies trans-
formacija, kadangi kintamieji yra stipriai asimetriski.

Klasifikatoriy tikslumo vertinimui naudojamas k-daliy kryZzminis patikri-
nimas (angl. k-fold Cross Validation), duomeny imtis yra padalinama j lygiai
k=10 daliy.

Klasifikatoriy jvertinimas
Klasifikavimo algoritmy jvertinimui naudojamos trys metrikos:

. . . Teisingi spéjimai
Bendras klasifikavimo tikslumas = ———2 P2/ (angl. general accuracy),
Visi spéjimai

jautrumas (klasé = J) = (angl. recall),

TT
TT + KN

tikslumas (klasé = J) = (angl. precision),

TT+KT
Cia TT - visi klasés J objektai priskiriami klasei /, KT - visi ne klasés J objektai
priskiriami klasei J, TN - ne klasés J objektai nepriskiriami klasei J, KN - visi
klases J objektai nepriskiriami klasei J.

5 Eksperimentinis tyrimas
Statistinés analizés rezultatai

Priklausomy kokybiniy kintamujy vidurkiai grupése skiriasi (MANOVA:
F(3, 127) = 3801,1; A = 0,35; p - reikSmé = 2,2x107'¢). Tolesnés vienmatés
ANOVA rezultatai, naudojant Welch kriterijy, pateikti 3 lenteléje. Taigi, yra
statistiSkai reikSmingi skirtumai visuose kintamuosiuose tarp vaizdo jrasy
populiarumo grupiy.
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3 lentelé. ANOVA Welch kriterijaus rezultatai

Laisvés Laisvés

F
Kintamasis Iaipiniai, Iaipzniai, statistika p -reikSmé
Vidutinis komentary skaicius per dieng 3 38329 | 23775,41 <0,05
ZL‘;:‘;iS;SF;:fg;t;;ka" paspaudimy 3 38354 | 2784265 | <005
\ngedru(;iizins;patinka” paspaudimy skaicius 3 38252 | 32180,52 <0,05
Kanalo prenumeratoriy skaicius 3 41121 15670,81 <0,05
Simboliy pavadinime skaicius 3 49148 240,81 <0,05
Raktiniy Zodziy skaicius 3 49198 1472,09 <0,05
Miniatiaros kokybé 3 48920 375,04 <0,05
Miniatiaros iSsiliejimas 3 49364 1122,26 <0,05
MiniatiQiros Sviesumas 3 48821 915,8 <0,05
Miniatidros kontrastas 3 48913 149,81 <0,05

Atlikus porinius palyginimus naudojant Games-Howell kriterijy, nereiks-
mingi skirtumai tarp vidurkiy yra Siuose pozymiuose: simboliy pavadinime
skaiCiaus pirmoje ir antroje bei pirmoje ir treCioje populiarumo grupése;
miniatidros kokybé antroje ir trecioje populiarumo grupése; miniatitros is-
siliejime trecioje ir ketvirtoje bei miniatidros kontraste antroje ir trecioje po-
puliarumo grupeése. Kitur visi poriniai palyginimai, tarp populiarumo grupiy
reikSmingi kiekvienam rezultato kintamajam.

Klasifikavimo rezultatai

SVM, atsitiktinio miSko ir daugialypés regresijos klasifikatoriams apmokyti
naudojama atsitiktiniu badu parinkta subalansuota (kiekviena klase sudaro
vienodas skaicius vaizdo jrasy) imtis, sudaranti 70 % duomeny. Rezultaty
patikrinimui naudojama 10 daliy kryZminis patikrinimas. Likusi 30 % duo-
meny imtis sudaro testavimo aibe, ji skirta patikrinti, kaip gerai klasifika-
torius klasifikuoja nematytus duomenis. Visiems klasifikatoriams naudota
ta pati duomeny aibé, sudaryta iS vienuolikos pozymiy: kanalo prenume-
ratoriy skaicius, vidutinis ,patinka”, ,nepatinka” paspaudimy skaicius per
dieng, vidutinis komentary skaiius per dieng, vaizdo jraSo aprasymo egzis-
tavimas, simboliy pavadinime skaicius, raktiniy Zodziy skai¢ius, miniatiaros
kokybe, iSsiliejimas, kontrastas ir miniatidros Sviesumas.
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Atraminiy vektoriy klasifikatoriaus parametrai: C = 1000 ir y = 1. Pritai-
kant §j klasifikatoriy testavimo imdiai su parinktais minétais C ir y parame-
trais, gautas 0,67 bendras klasifikavimo tikslumas klasifikuojant populiaru-
mo grupes. Testavimo imciai pritaikytas klasifikatorius pasieké 0,68 bendra
klasifikavimo tiksluma. SVM Kklasifikatoriumi prascCiausiai identifikuojama
antra klasé, o tiksliausiai ketvirta (Zr. 4 lentele).

4 lentelé. Klasifikavimo rezultatai

SVM Atsitiktinis miSkas MLR
Klase Jautru- | Tikslu- | Jautru- | Tikslu- | Jautru- | Tikslu-

mas mas mas mas mas mas

1 0,71 0,63 0,93 0,91 0,91 0,86

2 0,57 0,54 0,83 0,83 0,77 0,77

3 0,62 0,68 0,82 0,82 0,77 0,77

4 0,81 0,89 0,90 0,92 0,86 0,91
Bendras klasifikavi- 0,68 0,87 0,83

mo tikslumas

Atsitiktinio misko klasifikatorius, jgyjantis auksciausig tikslumg yra suda-
rytas i§ 600 medZiy, turintis 20 lygiy kiekviename sprendimy medyje. Tes-
tavimo imties bendras klasifikavimo tikslumas yra 0,87 (4 lentele). Jvertinus
klasifikatoriaus jautrumg ir tiksluma, galima daryti iSvada, kad RF yra gana
tiksliai suskirsté objektus j reikiamas klases. RF pozymiy svarba klasifikato-
riaus bendram tikslumui matoma 2 pav. Pagal Sj paveikslélj matoma, kad

vidutinis ,patinka” ir ,nepatinka” skaicius turi didzZiausig svarba.

vidut.patinka.sk. -
vidut.nepatinka.sk. -
vidut.komentaru.sk. -
prenumeratoriu.sk. -
raktazodziu.sk.

miniat.issiliejimas 4

Kintamasis

miniat.sviesumas
simboliu.sk.pavadinime
miniat.kontrastas 4
miniat.kokybe -

aprasymo egzistavimas

0.13

— = 0.08

—= 0.02
— 0.02
—= 0.02
—= 0.02
—= 0.02
—= 0.01
*0

0.35
0.34

T
0.0

2 pav. Atsitiktinio miSko pozymiy svarba klasifikatoriaus bendram tikslumui

0.1

T
0.2

Svarba

0.3
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Atliekant daugialype logistine regresijg mokymo duomenims, gautas
0,83 bendras klasifikavimo tikslumas. Pritaikius MLR testavimo duomenims,
gautas toks pats bendras klasifikavimo tikslumas kaip ir mokymo duome-
nims - 0,83 (Zr. 4 lentele). Nagrinéjant klasifikatoriaus jautrumg, matome,
kad MLR klasifikatorius yra maziau jautrus antros ir trecios populiarumo
klases atzvilgiu, taCiau gana tiksliai klasifikuoja kitas klases. Daugialypés re-
gresijos pozymiy svarba matoma 3 pav. Kaip ir atsitiktinio misko klasifikato-
riuje, taip ir Cia, didZiausig svarba turi tie patys pirmi du kintamieji.

vidut.patinka.sk. - 76.08

vidut.nepatinka.sk. { ——— 23.81
prenumeratoriu.sk. 1 —e 3.57

aprasymo egzistavimas{ —e 1.83
vidut komentaru.sk. 1 — 1.56

simboliu.sk.pavadinime 1 - 0.95

miniat.kontrastas 1 - 0.91

Kintamasis

miniat.issiliejimas{ ® 0.41
raktazodziu.sk. | © 0.17

miniat.sviesumas - ® 0.14

miniat.kokybe | ® 0.13

0 20 40 60 80

Svarba

3 pav. Daugialypés logistinés regresijos pozymiy svarba bendram klasifikatoriaus tikslumui

Lyginant visy atlikty klasifikatoriy rezultatus testavimo imciai, efekty-
viausias yra atsitiktinio misko klasifikatorius, kurio bendras klasifikatoriaus
tikslumas yra 0,87. Zemiausig tiksluma turi SVM Kklasifikatorius - testavimo
duomenims Sis klasifikavimo algoritmas pasieké 0,68 bendrg klasifikavimo
tiksluma.

6 ISvados

Darbe atliktas vaizdo jrasy populiarumo tyrimas paremtas YouTube duome-
ny programos programavimo sgsajos pagalba surinktais vaizdo jraSy meta-
duomenimis ir iSvestiniais jy parametrais. |vertintas jungtiniy kokybiniy po-
zymiy vidurkiy reikSmingas skirtumas tarp populiarumo grupiy naudojant
MANOVA statistinj testg (F(3, 127) = 380,1; A = 0,35; p - reikSmé = 2,2x107)
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bei nustatyti reikSmingi vidurkiy skirtumai daugumoje pozymiy tarp kiekvie-
nos populiarumo grupés pory naudojant Games-Howell kriterijy.

Pasirinkus populiarumo klasiy Zyméjimga, naudojant vidutinio perzidry
per dieng skaiciaus kvartilius, atliktas vaizdo jrasy klasifikavimas naudojant
tris masininio mokymosi algoritmus: atraminiy vektoriy klasifikatoriy, atsi-
tiktinj miska ir daugialype logisting regresijg. Geriausi klasifikavimo rezulta-
tai gauti atsitiktinio miSko klasifikatoriumi (bendras klasifikavimo tikslumas
yra 0.87).

Didziausig jtaka klasifikavimo tikslumui daro dinaminiai pozymiai - ,pa-
tinka" ir ,nepatinka” paspaudimy skaicius. Taciau nagrinéti pozymiai ne-
pasako apie tai, ar vaizdo jrasy turinys atitinka karéjy pateiktus tekstinius
duomenis (apraSymas, pavadinimas, raktiniai Zodziai), todél tolimesniuose
tyrimuose planuojama pasinaudojus natdralios kalbos apdorojimo algori-
tmais panaudoti jrasy turinio kontekstine informacija ir jvertinti jos jtaka
populiarumui.

Taip pat vaizdo jrasSy populiarumo klasiy suskirstymas Siame darbe pa-
rinktas naudojant statistinius metodus, todeél ateities darbuose prasminga
jvertinti, ar Sis badas yra efektyvus. Planuojama panaudoti grupavimo al-
goritmus ir jvertinti klasiy susidarymo tendencijas bei rysj su vaizdo jrady
populiarumu. Apibendrinus grupavimo rezultatus siekiama patikslinti po-
puliarumo kriterijaus apibrézimg ir tyrimg pakartoti naudojant tikslesnj
populiarumo kriterijy. Taip pat planuojami papildomi tyrimai iSpleciant kla-
sifikatoriy aibe, panaudojant rekurentinius neuroninius tinklus ir palyginti
rezultatus.
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