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Opiekunowie projektu: prof. Tomasz Kajdanowicz, w ramach kursu Analiza Mediow Spotecznosciowych.

IDEA -

Personalizacja rekomendacji jest jednym z najbardzie
kluczowych elementow w analizie mediow spotecznosciowych.
Analizy, opiera sie na informacji o uzytkownikach oraz
udostepnianych przez nich tresci. Warto zauwazyC, ze na
statystyki dotyczgce postow (takie jak liczba lajkow) wptywa nie
tylko co piszemy, ale takze w jakim "otoczeniu" sie znajdujemy.

W  tej pracy badamy wptyw wykorzystania informacji o
zaleznosciach w sieci spotecznosciowej Twitter'a na budowanie
lepszej reprezentacji uzytkownikow i postow w celu predykdi
liczby lajkow.

PROCES ZBIERANIA DANYCH

Sieci  spotecznosciowe  tworzg  heterogeniczng  sieé
informacyjna, w ktore] wezly mogg reprezentowad
uzytkownikow, udostepniang przez nich tresC, a krawedzie
reprezentujg interakcji miedzy nimi [1]. My rozpatrujemy 3 typy
relacji: "jest tworcg", "jest komentarzem", "skomentowat".

Graf przedstawiajgcy sieC informacyjng Twitter'a byt budowany
iteracyjnie w nastepujagcych krokach:

1.Wybor uzytkownika bazowego - root user
2.Pobranie jego aktywnosci przy uzyciu APl Twittera [2]
3.Budowa sieci spotecznej wedtug ponizszego schematu:
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Zadanie:
Przewidywanie liczby lajkow tweeta minimum po dwoch dniach

od publikacji postu.

/e wzgledu na ograniczenia, podczas zbierania danych
zdecydowaliSmy sie na predykcje mato popularnych wpisow {j
takich, ktore nie osiggajg wiecej niz 300 lajkow.

Metodologia:

o \WybOr i ekstrakcja cech Tweet'ow np. jezyk, tresc
(reprezentacja tworzona za pomocg all-MiniL M-L6-v.2);
oraz cech autora np. ilosC obserwujgcych, ilos¢ postow.
e Budowa macierzy osadzen weztow w grafie przy uzyciu
Node2Vec (graf homogeniczny) oraz Metapath2Vec (graf
neterogeniczny).
e Nauka regresora (ExtralreeRegressor) na danych z
osadzeniami grafowymi i bez.

WNIOSKT

Sieci spoteczne sg ogromng skarbnicg wiedzy. Warto mieC na
uwadze, ze na statystyki udostepnianej przez nas postow ma
wptyw wiele wiece] czynnikow niz tylko tres¢. Zagregowana
informacja, pozyskana poprzez analize naszego sasiedztwa w
SieCi moze znaczgco poprawic jakosci predykdji.
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Schemat  zostat  powtérzony  wielokrotnie.  Tym  sposobem
pozyskalismy sie z okoto 8 tysiecy uzytkownikami oraz z ok. 220
tysigcami tweetami.
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Wybor nowych "root users" z grafu

Warto zwrdocic uwage na limitacje jakg jest mozliwosC zbierania
danych tylko z ostatnich 7 dni.
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Poniewaz zbieranie danych odbywato sie iteracyjnie, a uzytkownicy
'root users" Dbyli wybierani tak, aby zagesciC graf. Zgodnie z
oczekiwaniami im wiekszy graf jest rozwazany tym przy zastosowaniu
modelu Node2Vec dostajemy lepszg reprezentacje wierzchotka - |
pardziej stabilne wyniki regresji. Nie jest to jednak oczywiste w
orzypadku zastosowania Metapath2Vec. Warto zauwazyc, ze btad
MAE to tylko roznica 5 lajkow. Jest to bardzo dobry i rozsgdny rezultat.

Tweet like count regression
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Limitacje:

e Poniewaz nie zajmujemy sie grafem dynamicznym przyjmujemy, ze
aktywnos¢ wpisu ustabilizowuje sie minimum 2 dni.

e Mozliwe tez, ze uzytkownik wystawit komentarz do tweeta, ktory
powstatr dawniej niz 7 dni temu. Istnieje wiec duze ryzyko, ze nie
bedziemy mieC dostepu do informacji reprezentujgcej wierzchotek.

e Wiele wpisow posiada informacje wielomodalng (np. obrazek,
filmik), ktorej nie przetwarzamy - tracgc informacje o kontekscie.
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