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Oblast - ELEKTROTEHNIKA | RACUNARSTVO

Kratak sadrzaj — U radu je eksperimentisano sa vise
modela masinskog ucenja za predikciju popularnosti
objave na 9gag drustvenoj mrezi. FOKUS je na predvidanju
popularnosti objava na osnovu analize slike. Slike su
analizirane izvlacenjem tri grupe obelezja, Koje pred-
stavljaju: (1) skup objekata prepoznatih na slici, (2) po-
stojanje prepoznatog popularnog sablona na slici i (3)
duzinu tekstualnog sadrzaja na slici. Drugi pristup analizi
slika je end-to-end pristup, koji se bazira na dubokom
ucenju. Modeli predstavljeni u radu su deo sireg sistema
koji predvida popularnost objave na osnovu kombi-
novanih informacija ekstrahovanih iz slike, teksta, i
metapodataka. U radu je eksperimentisano i sa vise
pristupa kombinovanja ovih informacija.

Kljuéne reéi: istraZivanje podataka, analiza podataka,
racunarski vid, masinsko ucenje, regresiona analiza

Abstract — This paper presents multiple experiments with
machine learning models for predicting the popularity of
9gag posts. The focus is on post popularity prediction
based on image analysis. The images were analyzed by
extracting three groups of features: (1) a set of objects
detected on the image, (2) detection of a popular meme
pattern on the image, and (3) length of the textual data
contained in an image. The second approach of image
analysis was a deep learning end-to-end approach. The
presented image analysis models are parts of a broader
system that predicts the post popularity by combining
various sources of information: image, text, and meta-
data. The paper discusses multiple approaches to inte-
grate this information.

Keywords: data mining, data analysis, computer vision,
machine learning, regression analysis

1. UvOD

Za internet mim (eng. internet meme) ne postoji formalna
definicija [1]. Obi¢no se smatra da je to sadrzaj koji se Siri
preko Interneta, tipi¢no putem drustvenih mreza, i ima za
cilj da bude saljiv. Najées¢e se javlja u vidu slike sa
tekstom, ali se javlja i kao video-klip, kraci tekst i sl.
Popularnost mimova i uticaj koji mogu da imaju je
privukao paznju i akademske zajednice i industrije [2].
Istrazivaci pokuSavaju da opisu kako se neki internet mim
razvija i da predvide koji mimovi ¢e opstati i Siriti se
preko Interneta. Kada je u pitanju komercijalni znacaj
mimova, koriste se u viralnom marketingu.

NAPOMENA:
Ovaj rad proistekao je iz master rada ¢iji mentor je
bila dr Jelena Slivka, vanredni profesor.

Ovaj rad je fokusiran na platformu i drustvenu mrezu
9gag [3], koja omogucéava korisnicima postavljanje i
deljenje sadrzaja. Platforma je zamisljena kao kolekcija
internet mimova. Objave na 9gag-u mogu biti u formi
slike ili video-klipa, sa prate¢im naslovom i tagovima.

Konkretan problem kojim se bavi ovaj rad je predikcija
popularnosti objava na sajtu 9gag®, na osnovu multimedi-
jalnog sadrzaja povezanih sa objavama, odnosno, na
osnovu slike, posto je analiza objava koje sadrze video-
klipove svedena na analizu onih koje imaju obi¢ne slike.
Cilj je ustanoviti koji vizuelni elementi objave u najvecoj
meri uti¢u na njenu popularnost. Na ovaj nac¢in bi mogla
da se steknu saznanja o raspolozenju i stavovima ljudi o
odredenim temama, Sto, pre svega, moze biti znacajno u
sferi marketinga.

Razli¢itim metodama analize, iz slika su ekstrahovana
obelezja. Za prvu grupu obelezja, detektovana su pri-
sustva odredenih tipova objekata na slici. Takode, ekstra-
hovano je obelezZje koje predstavlja indikaciju da li slika
pripada nekom od ¢esto koris¢enih, popularnih $ablona ili
ne. Trece obeleZje se kreira na osnovu teksta, koji moze
biti prisutan na slici, i predstavlja prepoznatu duzinu
teksta u karakterima.

Ovaj rad je deo sireg istraZivanja koje za odredivanje
popularnosti objave sadrzi i analizu tekstualnog sadrzaja
objava. Analiza tekstualnog sadrzaja obuhvata analizu
komentara i naslova objave. Prilikom odredivanja konac-
ne procene popularnosti uzimaju se u obzir i odredeni
metapodaci, a to su broj komentara na objavu i podatak o
tome Kkoji je tip multimedijalnog sadrzaja objave.

Prilikom kombinovanja sistema koji analiziraju tekstualni
sadrzaj i sadrzaj slike objave, isprobana su dva pristupa
kombinovanja dobijenih obelezja. Prvi (,,jednostavni)
pristup podrazumeva konkateniranje svih ekstrahovanih
obelezja i njihovo prosledivanje jedinstvenom modelu
koji vrsi regresiju. U drugom (,,stacking*) pristupu, prvo
se vrSe zasebne procene popularnosti objave na osnovu
podataka dobijenih: (1) analizom slike, (2) analizom
sentimenta komentara (3) analizom klju¢nih re¢i u nas-
lovu i (4) dostupnih metapodataka. Potom se dobijene
predikcije prosleduju kao ulazne vrednosti za novi
regresioni model, koji donosi kona¢nu procenu. Rezultati
pokazuju da, od analiziranih obelezja, najveci uticaj na
dobru kona¢nu predikciju ima analiza sentimenta komen-
tara. Analiza slike ima znacaj, ali je on manji, dok analiza
kljuénih re¢i u naslovu ne doprinosi boljoj uspesnosti
modela. Najznacajniji uticaj u konaénoj proceni imaju
kori$¢eni metapodaci.

! https://9gag.com/
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Kona¢no, isproban je takozvani ,,end-to-end “ pristup, koji
se zasniva na dubokom ucenju. Predikcija popularnosti
objave se u ovom slu¢aju donosi isklju¢ivo na oshovu
analize slike. Upotrebom ovog pristupa dobijani su
nestabilni rezultati.

Prema znanju autora, ovo je prvi rad koji koristi ovakav
skup podataka prikupljen sa 9gag sajta. Zbog toga ne
postoje rezultati najboljeg (state-of-the-art) reSenja sa
kojima bi mogli da se porede oni koji su dobijeni u ovom
istrazivanju. Najbolje ostvarene performanse su 0.44 za
koeficijent determinacije, 0.66 za Spirmanov koeficijent
korelacije i 0.71 za srednju kvadratnu gresku. Ove
vrednosti su dosta losije kada se koriste samo podaci
dobijeni analizom slika.

U poglavlju koje sledi prikazan je pregled istrazivanja
koja na odredeni na¢in mogu dati smernice za reSavanje
problema, koji je predmet ovog istraZivanja. Nacin
formiranja skupa podataka opisan je u tre¢em poglavlju.
U cetvrtom poglavlju je opisan razvijeni sistem, kao i
metode Kkoje su koriS¢ene za ekstrahovanje odredenih
informacija iz pocetnog skupa podataka analizom slika.
Rezultati dobijeni za sve primenjene pristupe su
prezentovani u petom poglavlju. Kona¢no, U Sestom
poglavlju izvr§ena je sumarizacija rada i opisane su neke
ideje i moguénosti za unapredivanje postojeéeg resenja.

2. SRODNA ISTRAZIVANJA

Meghawat i saradnici su pokusali da predvide popularnost
objava na drustvenoj mrezi Flickr? [4]. Opisani pristup
prilikom predikcije Kkoristi vizuelna obelezja koja se
dobijaju analizom slike, obelezja dobijena analizom teksta
objave i drustvena obelezja, poput prose¢nog broja
pregleda korisnika koji je objavu postavio. Kori§¢en je
postoje¢i SMP-T1 skup podataka, koji su autori dodatno
prosirili. Predikcija popularnosti na osnovu slike vrsena je
koris¢enjem tehnike transfera ucenja (eng. transfer
learning) nad pretreniranom dubokom konvolutivnom
neuronskom mrezom. Predikcija popularnosti na osnovu
naslova i tagova se bazira na upotrebi re¢nika, a sentiment
opisa je odreden pomoc¢u Stanford CoreNLP? biblioteke.
Preostala obelezja su direktno kori§¢ena u konaénoj
predikciji. Ovakvom analizom se doslo do 15 obeleZja, na
osnovu kojih se vrsi procena popularnosti upotrebom
konvolutivnog modela. Zaklju¢ak opisanog rada je da je
koris¢enje multimodalnog pristupa bilo opravdano.

Mazloom i saradnici su pokusali da identifikuju koji
aspekti u objavama, koje se odnose na brendove brze
hrane na druitvenoj mrezi Instagram*, utiu na to da
objave budu popularnije [5]. Za to su Koristili devet
obelezja. Za analizu da li se na slici nalaze logo brenda,
osobe i proizvod koriséen je Google Vision API®.
Odredivanje sentimenta objave vrSeno je na oshovu
vizuelnog i tekstualnog sentimenta. Vizuelni sentiment je
odredivan analizom slike kori$¢enjem Sentibank detektora
[6]. Sentiment teksta je dobijen analiziranjem teksta iz
hashtag-ova, naslova i komentara na objavi pomocu
SentiStrength [7] metode. Estetika slike je odredivana
analizom primenjenih filtera na sliku. Skup podataka je

2 https:/iwww.flickr.com/

% https://stanfordnlp.github.io/CoreNLP/
* https://www.instagram.com/

® https://cloud.google.com/vision/

dobijen sakupljanjem podataka o 75 000 objava, koje se
odnose na Sest poznatih lanaca brze hrane. Rezultati
eksperimenata su pokazali da je znadajno koristiti i
vizuelna i tekstualna obelezja za predikciju popularnosti
objave.

Predvidanje popularnosti multimedijalnog sadrzaja na
osnovu multimodalnih podataka je problem koji resavaju
Hu i saradnici [8]. Koris¢en je skup podataka YFCC100M
[9], koji se sastoji od 100 miliona javnih slika i video
klipova sa drustvene mreze Flickr. Analizirane su
vizuelne osobine slika i podaci o tagovima na objavama.
Podaci o tagovima su reprezentovani re¢nikom od 2000
najpopularnijih  tagova. Metodama dubokog ucenja
izvlaCene Su vizuelne osobine sa svake slike. Rezultati su
pokazali da koris¢enje podataka o tagovima daje najbolje
rezultate, koji su bolji i od multimodalnog pristupa.

Khosla i saradnici su sproveli istrazivanje 0 tome S§ta
jednu sliku na drustvenoj mrezi Flickr ¢ini popularnom
[10]. Analiziraju se dva aspekta, a to su socijalni sadrzaj i
sadrzaj slike. Koris¢en je skup podataka sa ukupno oko
2.3 miliona slika sa Flickr-a. Analizirane su brojne stvari
vezane za sadrzaj slika, poCevsi od obelezja niskog nivoa,
do objekata na slikama. Pokazalo se da dominantna boja u
odredenoj meri mozZe imati veze sa popularno$éu.
Medutim, veéi znacaj imaju neka malo sloZenija obelezja,
kao sto su gradijent i teksture, a isto vazi i za koncepte
visokog nivoa, u vidu prepoznatih objekata.

3. SKUP PODATAKA

Prema znanju autora, nije poznato da postoji javno
dostupan skup podataka pogodan za ovo istrazivanje.
Zbog toga je bilo potrebno formirati novi skup podataka.
On je kreiran direktnim sakupljanjem podataka sa sajta
9gag. Sakupljeni su podaci o samim objavama, kao i
komentarima na objave.

Podaci su pribavljeni presretanjem poruka koje razme-
njuju frontend i backend aplikacije. Na ovaj nacin se
dobijaju podaci o grupi objava, ali i URL koji je svoje-
vrsni pokaziva¢ na slede¢u grupu objava. Sakupljanje
komentara za objave je vrSeno na slian nacin kao i za
objave. Sakupljeni su podaci o ukupno 6038 objava i 45
036 komentara.

Kao ciljno obelezje (score), kojim se reprezentuje popu-
larnost objave, koris¢en je odnos pozitivnih (eng. upvotes)
i negativnih (eng. downvotes) glasova, koje je objava
dobila. Pri racunanju ovog odnosa se i pozitivnim i
negativnim glasovima dodaje jedan fiktivan glas, kako bi
se izbeglo deljenje sa nulom. Uoceno je da ovako
formirano ciljno obelezje ima raspodelu ,,dugog repa“
(eng. long tail). Zbog toga su vrednosti ovog obelezja
transformisane pomocu logaritamske funkcije.

4. SPECIFIKACIJA | IMPLEMENTACIJA
SISTEMA

Ulazni podaci u sirovom obliku su podaci iz baze podataka,
koja je popunjavana tokom prikupljanja podataka sa sajta
9gag-a. U bazi podataka postoje razliciti sacuvani podaci,
ali nisu svi uzimani u obzir kao relevantni. Slike za objave
su pribavljene pracenjem odgovaraju¢ih URL-ova, koji
direktno omogucavaju preuzimanje multimedijalnog sadr-
7aja. Za one objave koje imaju video-klipove kao multi-
medijalni sadrzaj pribavljeni sadrzaj je saCuvan kao slika.



Od podataka za ukupno 6038 inicijalno sakupljenih objava,
za njih 31 nije bilo moguce dobaviti sliku ili frejm video-
klipa, tako je analiza slika vrSena za 6007 objava.

Dva osnovna tipa analize koje su sprovedene su analiza
slika i analiza tekstualnog sadrzaja. U ovom radu je
akcenat na sprovedenoj analizi slika, koja se sastoji od tri
osnovna aspekta: (1) prepoznavanje objekata na slikama,
(2) prepoznavanje da li je slika nastala na osnovu nekih
od Cesto kori§¢enih Sablona i (3) analiza teksta na
slikama.

Posebno je testiran takozvani end-to-end pristup koji je
nezavisan od ostatka sistema. Za njegovu primenu neop-
hodno je samo da postoje pribavljene slike, na osnovu
kojih se, u dva koraka, donosi procena popularnosti.

4.1 Ekstrakcija obeleZja sa slika

Detekcija objekata je izvrSena koris¢enjem SSD Mobile-
NetV2 neuronske mreze [11] za detekciju objekata, treni-
rane na Open Images skupu podataka [12]. Detektovano
je ukupno 7459 objekata na 3581 slici. Analizom dobije-
nih rezultata su izdvojene kategorije koje se najceSce
pojavljuju, a izvrSena su i odredena grupisanja postojecih
kategorija. Najveci broj detekcija je bio vezan za ljude na
slici. Rezultat transformacija je 15 kategorija koje obuh-
vataju 6956 originalnih detekcija, $to znaci da su o¢uvane
informacije o oko 93% prvobitno prepoznatih objekata.
Naknadno je utvrdena znacajna Korelacija izmedu kate-
gorija person i clothing, pa kategorija clothing nije
uzimana u obzir u nastavku.

Prepoznavanje da li je slika nastala na osnovu nekih od
Cesto koris¢enih Sablona se svodi na Kklasifikacioni
problem sa 20 klasa, pri ¢emu 19 klasa predstavljaju
razli¢ite Sablone, a jedna klasa nasumicne objave koje
nisu nastale na osnovu $ablona. Podaci za treniranje su
scrape-ovani sa sajta imgflip®. Skup slika je progiren sa
1472 nasumicne slike objava sa 9gag-a. Koris¢ena je
konvolutivna neuronska mreza sa VGG16 arhitekturom 0,
pretrenirana na ImageNet skupu podataka O, s tim da je
vrSeno dodatno treniranje potpuno povezanih slojeva.
Nakon deset epoha dobijena je ta¢nost od 99.5% na test
skupu. Posto je uocen relativno mali broj $ablona za
pojedinac¢ne odabrane kategorije, odlu¢eno je da obelezje
pokazuje da li je, ili nije, na slici objave prepoznat bilo
koji od odabranih sablona.

Kona¢no, analizom teksta na slikama dobijeno je obeleZje
koje predstavlja duzinu teksta u karakterima. Potencijalna
veza duzine teksta sa popularno$¢u je pretpostavka da
ljudi mozda ne vole da ¢itaju dugacke objave [15] ili da
ne zele uopste da ¢itaju tekst na slikama.

4.2 Predikcija popularnosti

Predvidanje popularnosti objava je vrseno koris¢enjem
razli¢itih pristupa. Obelezja dobijena analizom slike su
nastala opisanim metodama. Analizom komentara i nas-
lova su dobijena obelezja koja se odnose na tekstualni
sadrzaj objave. Kori$¢eni su metapodaci o broju komen-
tara na objavi i tipu objave na osnovu multimedijalnog
sadrzaja.

Kod jednostavnog pristupa, Zeljena obelezja se
konkateniraju u jedinstveni finalni vektor, koji se potom
prosleduje regresionom modelu. Kao osnovni model (eng.

® https://imgflip.com/

baseline) kori$¢en je model koji za svaku objavu predvida
srednju vrednost ciljnog obelezja, imaju¢i u vidu celo-
kupan skup podataka. Kao jednostavniji modeli koris¢eni
su viSestruka linearna regresija i viSestruka linearna
regresija sa kombinovanom L1 i L2 regularizacijom
(Elastic net). Modeli od kojih su se ocekivali bolji
rezultati su SVR, metod slucajnih Suma i model koji
odluku donosi na osnovu uprosecavanja predikcija drugih
modela (model glasanja). UproseCavane Su vrednosti
modela koji su se najbolje pokazali pojedina¢no na
validacionom skupu kada se koriste svi dostupni podaci, a
to su SVR i metod slu¢ajnih $uma.

Stacking pristup se sastoji od posebne predikcije popu-
larnosti objava za podatke iz razlicitih izvora. Kao regre-
sioni model koris¢en je metod slucajnih Suma. Nakon
izvrSene predikcije za podatke iz svih izvora, njihovi
izlazi se koriste kao ulazi za novi model, koji predstavlja
meta-regresor. Kao meta-regresor koris¢ena je viSestruka
linearna regresija.

End-to-end pristup vrsi predvidanje popularnosti objava
isklju¢ivo na osnovu analize slike objave, upotrebom
dubokog ucenja. Prva faza je propustanje ulazne slike
kroz konvolutivni autoenkoder, kako bi se dobila repre-
zentacija slike koja je kompaktnija od originalne, ali i
dalje dovoljno ekspresivna. Druga faza se sastoji od isko-
riS¢avanja istreniranog enkodera, na koji se nadovezuju tri
potpuno povezana sloja, pri ¢emu se poslednji sloj sastoji
od jednog neurona. Jedini izlaz modela je vrednost koja
reprezentuje prediktovanu popularnost. Dodatno, iscrtane
su heatmap-e za posledniji, izlazni sloj istrenirane neuron-
ske mreze, koja vrsi regresiju, kako bi se ustanovilo koji
delovi slike doprinose da se prediktovana popularnost
poveca ili smanji. Zapazeno je da svetli regioni na slika-
ma imaju najveci uticaj na popularnost.

5. VERIFIKACIJA | REZULTATI

Podaci su deljeni na trening i test skup u odnosu 80:20.
Kod jednostavnog pristupa, optimizacija hiper-parametara
je vrsena unakrsnom validacijom sa deset podela (eng.
folds). Stacking pristup je realizovan po ugledu na opis
ovog pristupa koji je dostupan na [16]. Kod end-to-end
pristupa je tokom treniranja vrsena evaluacija modela na
test skupu. Za glavnu meru evaluacije mozZe se smatrati
koeficijent determinacije (R?). Kod jednostavnog i
stacking pristupa praceni su i Spirmanov koeficijent
korelacije (p), srednja kvadratna greska (mean squared
error — MSE) i p-vrednost, kako bi mogla da se proverava
nulta hipoteza za prediktore. Funkcija gubitka (eng. loss
function) kod end-to-end pristupa je MSE.

5.1 Rezultati na osnovu analize slike

Kada se posmatraju pojedinacna obelezja, moze Se
primetiti da duzina teksta na slici najvise doprinosi
ispravnoj predikciji popularnosti objava. Predvidanje na
osnovu obelezja koje ukazuje da je slika objave nastala na
osnovu Cesto koris¢enih Sablona daje najlosije rezultate.

Model koji skoro uvek daje najbolje vrednosti za
koeficijent determinacije i MSE je metod sluc¢ajne Sume.
Takode, kada se koriste svi podaci dobijeni analizom
slika, metod sludajne Sume je najbolji (R*=0.0215,
p=0.1293 i MSE=1.2313). Rezultati end-to-end pristupa
nisu stabilni na testnom skupu. lako u fazi treniranja



vrednost loss funkcije relativnho konstantno opada do
vrednosti od oko 1.25, metrike koje su pracene pokazuju
nestabilnost na testnom skupu. Uzrok za ovakvo
ponaSanje moze biti tezina problema koji se reSava i
relativno mali skup podataka.

5.2 Rezultati na osnovu svih obelezja

Ako se u obzir uzmu sva obelezja dobijena analizom
teksta i slike, kao i metapodaci, rezultati su znacajno bolji.
Najuspesniji model je ponovo metod slucajne Sume
(R?=0.4353, p=0.6581 i MSE=0.7106), osim kada se
posmatraju vrednosti za Spirmanov koeficijent korelacije.
SVR daje drasticno bolje rezultate kada se Kkoriste
metapodaci i tada je slicne uspeS$nosti kao i metod
slué¢ajne Sume. Moze se zakljuditi i da dobrim rezultatima
najvise doprinose koris¢eni metapodaci. P-vrednosti za
sve postavke nesumnjivo ukazuju na postojanje statisticki
znaCajne korelacije prediktovanih vrednosti i stvarne
popularnosti objava. Dobijeni rezultati primenom stacking
pristupa su prakti¢no identi¢ni sa onima koji su dobijeni
kada se u jednostavnom pristupu koriste sva obelezja.

6. ZAKLJUCAK

U ovom radu je predstavljen sistem za predvidanje
popularnosti objava sa sajta 9gag na osnovu podataka koji
su ekstrahovani analizom slike objave, analizom
komentara objave i analizom naslova, a koris¢eni su i neki
od dostupnih metapodataka. Fokus ovog rada je na
ekstrahovanju i analizi podataka sa slika objava. Cilj je
bio ustanoviti koji elementi doprinose tome da objava
postane popularna.

Nisu pronadena istrazivanja ¢iji bi se rezultati mogli
direktno uporedivati sa rezultatima dobijenim u ovom
istrazivanju. lako na prvi pogled deluje da oni nisu dobri,
pogotovo ako se posmatraju predikcije na osnovu
obelezja dobijenih analizom slike, treba imati u vidu
tezinu problema Kkoji se resava.

Dalji rad na ovom sistemu bi mogao da se sastoji od
usavrSavanja metoda Kkoje su koris¢ene i ponovnog
pokusaja da se analiziraju neki aspekti objava, koji do
sada nisu preterano uspesno analizirani, uz eventualno
uvodenje novih vidova analize i preispitivanje nacina na
koji se prikupljaju podaci i formira ciljno obelezje. End-
to-end pristup bi mogao da se razvija u pravcu analize
svih aspekata objave, upotrebom dubokog ucéenja.
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