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PREDIKCIJA ZANRA FILMA UPOTREBOM MASINSKOG UCENJA
MOVIE GENRE PREDICTION USING MACHINE LEARNING
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Oblast - PRIMENJENE RACUNARSKE NAUKE I
INFORMATIKA

Kratak sadrzaj — Prilikom izrade novih filmova cesto
dolazi do curenja informacija. Takve informacije su
nepotpune i na osnovu njih mozemo saznati ko radi na
filmu, kada se film premijerno prikazuje, naslov filma, itd.
Da bi se formirala puna slika o filmu potrebno je
poznavati i kom Zanru film pripada. U ovom radu vrsi se
predikcija  zanra  filma  koriscenjem  Multilabel
klasifikatora (Multilabel k Nearest Neighbours, Classifier
chains, Binary relevance) na osnovu informacija o
osobama koje rade na filmu, koji posao te osobe
obavljaju, naslova filma, godini premijernog prikazivanja
i informacije da li je film namenjen za decu. Rezultati
predikcija su evaluirani pomoéu Micro-average i Macro-
average metoda evaluacij.

Kljuéne reli: — film, predikcija zanra;, multilabel
klasifikacija; masinsko ucenje

Abstract — When creating new films, information often
leaks. Such information is incomplete and can reveal
details like who is working on the film, when it will
premiere, the film's title, etc. To get a complete picture of
the film, it's necessary to know the genre it belongs to. In
this study, genre prediction is performed using Multilabel
classifiers (Multilabel k-Nearest Neighbors, Classifier
Chains, Binary Relevance) based on information about
the people working on the film, their roles, the film's title,
the year of its premiere, and whether the film is intended
for children. The prediction results are evaluated using
Micro-average and Macro-average evaluation methods.

Keywords:  film;  genre multilabel

classification; machine learning

prediction;

1. UvOD

Zanr je koncept koji se koristi u filmskim studijama i
teoriji filma za opisivanje sli¢nosti izmedu grupa filmova
zasnovanih na  estetskim ili  Sirim  druStvenim,
institucionalnim, kulturnim i psiholoskim aspektima.
Filmski Zanr ima sli¢nosti u formi i stilu, temi i
komunikativnoj funkciji. Filmski zanr se stoga zasniva na
skupu konvencija koje utiCu kako na produkciju
pojedinacnih dela u okviru tog Zanra, tako i na ocekivanja
i iskustva publike. Zanrovi se koriste u industriji, u
proizvodnji i marketingu filmova, od strane filmskih
analiti¢ara i kriticara u analizi filma, i kao okvir za
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publiku u odabiru i dozivljaju filmova.

Svaki film moze da pripada grupi viSe zanrova, $to utice
na njegovu popularnost, kao i na grupu ljudi kojima je
namenjen i koji ée ga pogledati. Zanr filma u velikoj meri
zavisi od glumaca koji se u njemu pojavljuju, rezisera,
scenarista, godine prikazivanja, itd. Zivimo u svetu
drustvenih mreza i Siroko rasprostranjenih medija, gde
svakodnevno procure informacije o buducoj saradnji
poznatih glumaca i rezisera, godini u kojoj ¢e film
premijerno biti prikazan, kao i mnoge druge informacije
vezane za film. Ljubiteljima filmova Sirom sveta je cilj da
saznaju i sam zanr filma, kako bi znali da li im taj film
upada u sferu interesovanja i da bi odluéili da li ée pratiti
njegov razvoj.

Upravo ovim problemom se i bavi ovaj rad. U njemu ¢e
biti prikazano vise razliitih reSenja za predikciju Zanra
filma na osnovu glumackog kadra, producenta, rezisera,
scenariste, kompozitora muzike za film, kinematografa,
da li je film namenjen za decu, naslova filma i godine
kada je film premijerno prikazan. Slican problem je
reSavan u drugim naucnim radovima, gde je radena
predikcija Zanra na osnovu razliitih parametara, kao Sto
su filmski posteri, radnja filma ili kratki reklamni prikaz
filma (eng. trailer). Za multilabel klasifikaciju kori$¢ene
su metode Multilabel k Nearest Neighbours, Binary
Relevance i Classifier Chains.

U ovom radu koris¢eno je vise metoda predikcije i one ¢e
biti poredene pomocéu Micro-average i Macro-average
metoda evaluacije. Najbolje rezultate su dale Classifier
Chains metoda na osnovu Micro-average evaluacije i
Multilabel k Nearest Neighbours metoda na osnovu
Macro-average evaluacije. Rezultati predikcija su
definisani i rangirani i te informacije se mogu iskoristiti u
buduéim radovima koji se bave slicnim temama.

2. METODOLOGIJA

U ovom poglavlju je predstavljena implementacija
sistema za predikciju Zanra filma na osnovu ulaznih
podataka kao $to su tip/format sadrzaja (npr. film, serija,
video...), naslov sadrzaja koji su tvorci Kkoristili u
promociji filma, da li je sadrzaj namenjen za decu, godina
kada je sadrzaj premijerno prikazan, osobe koje rade na
filmu i posao koji te osobe obavljaju. Ocekivani izlaz
sistema predstavlja skup do najvise 3 Zanra filma.

Pre same primene metoda za predikciju zanra filma bilo je
potrebno izvrSiti izmene nad skupom podataka kako bi
podaci bili spremni za obuku i testiranje modela. Posto su
se podaci za polja primaryTitle, isAdult, startYear,
genres, category, primaryName u skupu podataka nalazila
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u tekstualnom obliku izvrSena je njihova konverzija u
numericke vrednosti.

Term frequency-inverse document frequency (TF-IDF) je
tehnika pronalazenja informacija koja meri frekvenciju
termina (TF) i njegovu inverznu frekvenciju dokumenta
(IDF). Svaka re¢ ili termin koji se pojavljuje u tekstu ima
svoj TF i IDF rezultat. TF predstavlja broj pojavljivanja
trazene re¢i u svim dokumentima, $to pokazuje koliko je
odredeni termin bitan. Dok IDF predstavlja logaritam
koli¢nika ukupnog broja dokumenata i broja dokumenata
u kojima se ovaj termin pojavljuje, on smanjuje vaznost
termina koji se <Cesto pojavljuju u dokumentima.
Konkretno u ovom radu TF-IDF je jedna od metoda
koris¢ena za konverziju ulaznih podataka iz tekstualnog
formata u numeric¢ke vrednosti pre prosledivanja u model.

Druga tehnika koris¢ena za konverziju tekstualnih
podataka u vektore numerickih vrednosti je Doc2Vec. On
predstavlja generalizaciju Word2Vec tehnike. Word2Vec
moze da napravi procene visoke tacnosti o znacenju reci
na oshovu njihovog pojavljivanja u tekstu. Ove procene
daju asocijacije re¢i sa drugim refima, na primer, reci
poput ,kralj 1 ,kraljica“ bile bi veoma sli¢ne jedna
drugoj.

Word2Vec reprezentacija je kreirana kori§¢enjem 2
algoritma: Continuous Bag-of-Words model (CBOW) i
Skip-Gram model. Continuous Bag-of-Words predvida
trenutnu re¢ na osnovu konteksta, odnosno na osnovu
okolnih reéi. Koris¢enjem Continuous Bag-of-Words
algoritma se koriste re¢i ,macka”, ,je”, ,sela” za
predvidanje reci ,,na”.

Skip-gram algoritam radi suprotno od CBOW algoritma:
umesto da se svaki put predvida jedna rec, koristi se jedna
re¢ da bi se predvidele sve okolne reci, odnosno kontekst.

Cilj Doc2Vec-a je da kreira numericki prikaz dokumenta,
bez obzira na njegovu duzinu. Dokumenti nisu iste
logicke strukture kao reci, algoritam koji reSava ovaj
problem je prosirenje CBOW modela. Umesto koris¢enja
samo reéi za predvidanje naredne reci, dodaje se jos jedan
vektor obelezja (Paragraf id), koji je jedinstven za
dokument. Ovaj metod se naziva Distributed Memory
version of Paragraph Vector (PV-DM).

Kao i kod Word2Vec-a, moze se koristiti drugi algoritam,
slican Skip-gramu, koji se naziva Distributed Bag of
Words version of Paragraph Vector (PV-DBOW).

Dodatno za Doc2Vec je prvo potrebno prikupiti sve re¢i iz
labela i proslediti ih Doc2Vec modelu kako bi mogao da
se napravi recnik, zatim se taj model obucava i koristi se
infer_vector metoda kako bi se reé¢i iz skupa podataka
transformisale u vektore numerickih vrednosti.

Multilabel embedding tehnike [1] pojavile su se kao
odgovor na potrebu da se nosi sa velikim prostorom za
labele, ali sa razvojem raCunara postale su metod za
poboljsanje kvaliteta klasifikacije. U ovom radu kori§¢en
je LabelNetwork Embeddings.

S obzirom da film moze pripadati grupi viSe Zanrova, u
ovom radu Ce se koristiti Multilabel k Nearest Neighbours
(ML-KNN) algoritam, Binary Relevance algoritam i
Classifier Chains algoritam za Multilabel Klasifikaciju.

Pomoc¢u njih ¢e se vrsiti klasifikacija filmova na vise
zanrova. Dobijeni rezultati klasifikacije ¢e se evaluirati i
potom medusobno porediti.

Multilabel k Nearest Neighbours (ML-KNN) je lazy
learning algoritam. Kao §to mu ime implicira, ML-KNN
je izveden iz popularnog algoritma k Nearest Neighbours
(KNN) [2]. Na pocetku se identifikuju k najblizih suseda
u trening skupu. Zatim, prema statistickim informacijama
dobijenim iz skupova labela ovih susednih instanci se
odreduje skup labela za test instancu. Nakon
transformacije podataka iz tekstualnog formata u
numericke vrednosti, koris¢enjem neke od gore navedenih
metoda za word embedding, prosleduju se ML-KNN
metodi u obliku dense matrice i vrsi se predikcija.

Binary relevance [3], transformise problem klasifikacije
sa N labela u N single-label odvojenih problema binarne
klasifikacije koristeci zadati binarni klasifikator. U ovom
radu Binary relevance metodi prosleden je SVC kao
binarni klasifikator. Binary relevance metod zahteva da se
ulazni podaci nalaze u obliku sparse matrice. Recenice
pretvorene u numericke vrednosti pomocu gore navedenih
word embedding metoda ¢e se nalaziti u obliku dense
matrice, zato je potrebno transformisati je u sparse oblik.

Porodica metoda poznata kao Classifier chains [4] postala
je popularan pristup Multilabel learning problemima.
Ovaj pristup ukljucuje povezivanje standardnih binarnih
klasifikatora u lanCanu strukturu, tako da predvidanja
klase labela postaju obelezja za druge klasifikatore.
Classifier chains-u je zadat SVC kao binarni Kklasifikator.
Kao $to je slu¢aj i kod Binary relevance metode i
Classifier chains metoda zahteva dodatnu konverziju
podataka u sparse oblik.

Micro-average preciznost je zbir svih pozitivnih rezultata
predvidanja i deli se sa zbirom svih pozitivnih i
negativnih rezultata predvidanja. U osnovi to je koli¢nik
broja tacno identifikovanih predvidanja sa ukupnim
brojem predvidanja.

Macro-average  precinznost  predstavlja
preciznost sistema nad razli¢itim skupovima.

prosecnu

Macro-average ¢e izraCunati metriku nezavisno za svaku
klasu, a zatim ¢e uzeti prose¢nu vrednost i tako tretirati
sve klase podjednako, dok c¢e Micro-average agregirati
doprinose svih klasa za izra¢unavanje prosecne metrike.

Cilj ovog rada je predikcija zanra filma na osnovu
prosledenih parametara. Poredeni su rezultati predikcija
metoda Multilabel k Nearest Neighbours, Classifier
chains i Binary relevance koris¢enjem Micro-average i
Macro-average metoda evaluacije. Nakon dobijenog
finalnog skupa podataka uraden je shuffle podataka kako
bi se obezbedilo da modeli ostanu opsti 1 da se izbegne
overfit. Nakon toga nad njim je izvrSeno CciScenje
podataka. Popunjene su nedostajuée vrednosti, uklonjeni
su razmaci, dijakritici i zagrade. Pored TF-IDF i
Doc2Vec, za konverziju re¢i u numericke vektore
koris¢ene su i metode Label encoder i Multilabel
binarizer.

U Multilabel klasifikaciji, Micro-average je pozeljniji
ukoliko postoji neuravnotezenost klasa, tj. ima mnogo
viSe primera jedne klase nego drugih klasa. Na osnovu
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postojanja disbalansa zanrova filmova u finalnom skupu
podataka, zaklju¢eno da je Micro-average bolji metod
evaluacije u ovom slucaju.

3. OPIS SKUPA PODATAKA

Inicijalni skupovi podataka su preuzeti sa zvani¢nog sajta
“imdb.com.” [5] U ovom radu se koriste tri skupa
podataka, svaki skup podataka se nalazi u tab-separated
values (tsv) formatu. Podaci su filtrirani na osnovu
vrednosti polja titleType, gde su uzeti u obzir samo
podaci ¢ija je vrednost tog polja 'movie’. Kako je atribut
originalTitle napisan u izvornom jeziku i manje je
zastupljen od primaryTitle-a odlu¢eno je da se ovaj atribut
zanemari. Prethodno je navedeno da skup podataka sadrzi
samo filmove, pa atribut endYear postaje suvisan. Kako je
cilj ovog rada predvidanje zanra jo§ neobjavljenog filma
atribut runtimeMinutes nece biti poznat, pa ¢e iz tog
razloga biti uklonjen iz finalnog skupa podataka.

Kako u finalnom skupu podataka ve¢ imamo osobe koje
ucestvuju u izradi filma, polja birthYear i deathYear ne
uticu na predikciju zanra filma, pa su uklonjena. Atribut
primaryProfession postaje suviSan iz razloga $to se u
atributu category ve¢ navodi zanimanje kojim se osoba
bavila u izradi filma. KnownForTitles je polje koje navodi
najpoznatija kinematografska dela u ¢ijoj je izradi
odredena osoba ucestvovala, a za predikciju zanra filma
veéu vaznost ima broj ostvarenih uloga u filmovima
odredenog Zanra $to je ve¢ prikazano u skupu podataka, iz
tog razloga atribut knownForTitles ¢e biti uklonjen.

Nakon filtriranja, tri skupa podataka se spajaju u
finalni skup podataka. Spajanje se vr$i na osnovu atributa
tconst, odnosno nconst, koji ¢e nakon spajanja biti
izbaCeni jer predstavljaju jedinstvene identifikatore.
Finalni skup podataka se sastoji od atributa:

. titleType — tip/format sadrzaja (npr. film, serija,
video...)

. primaryTitle — naslov sadrzaja koji su tvorci
koristili u promociji filma

. iSAdult — da li je sadrzaj namenjen za decu

. startYear — godina kada je sadrzaj premijerno
prikazan

. genres — skup do najvise 3 zanra filma

. category — kategorija posla osobe na filmu

. primaryName — ime osobe koja radi na filmu

Ciljno obelezje predstavlja atribut genres, gde se njegova
vrednost predvida na osnovu vrednosti ostalih podataka u
skupu. Atribut genres predstavlja skup do najvise 3 Zanra
filma i moze uzimati vrednosti iz skupa: action,
adventure, animation, biography, comedy, crime,
documentary, drama, family, fantasy, film-noir, history,
horror, musical, music, mystery, romance, sci-fi, sport,
thriller, war, western.

4, REZULTATI I DISKUSIJA
Prilikom kreiranja Doc2Vec modela optimizovani su
slede¢i parametri: 'vector size' = 64, 'window' = 2, '

min_count' = 1, " workers' = 8, 'epochs' = 20. Finalni skup
podataka nakon transformacija je podeljen na trening i

test skup u odnosu 80/20, pri ¢emu je iz test skupa
izbacena vrednost ciljne labele.

Kao sto je ve¢ navedeno u metodologiji, zbog disbalansa
zanrova u finalnom skupu podataka zakljuceno je da je
Micro-average bolji metod evaluacije u ovom slucaju, a
na osnovu rezultata iz tabele 1 optimizovana vrednost
broja suseda u Multilabel k Nearest Neighbours metodi
iznosik=7.

ML-KNN Micro-average Macro-average
k=3 0.32 0.11
k=4 0.33 0.13
k=5 0.38 0.08
k=6 0.37 0.06
k=7 0.42 0.06
k=8 0.39 0.10

Tabela 1. Rezultati Mulitlabek k Nearest
Neighbours metode

Optimizovane vrednosti za Label Network Embeddings

su: ‘'weighted’ = True, '‘include_self _edges' = False,
'batch_size' = 1000, 'order' = 3, koriS¢en je LINE
embedding metod (LINE'), ‘dimension" = 5,
‘aggregation_function’ = ‘add’, 'normalize_weights' =

True, kao regresor je koris¢en RandomForestRegressor
sa parametrom 'n_estimators' = 10.

Rezultati dobijeni kori§¢enjem metodologija
opisanih u poglavlju Il prikazani su u tabeli 2.
Classifiers Micro- Macro-
average average
ML-KNN 0.32 0.13
Binary Relevance 0.00 0.00
Classifier chains 0.75 0.04
TF-IDF ML-KNN 0.62 0.59
TF-IDF Binary Relevance 0.79 0.08
TF-IDF Classifier chains 0.44 0.02
W2V ML-KNN 0.71 0.19
W2V Binary Relevance 0.49 0.07
W2V Classifier chains 0.77 0.04
LINE embedding ML-KNN 0.37 0.09
LINE embedding Binary Relevance | 0.00 0.00
LINE embedding Classifier chains 0.79 0.04

Tabela 2. Rezultati predikcije

Na osnovu slike 1 se uocava da se Classifier chains
metoda u proseku najbolje pokazala za Micro-average
evaluaciju. Jedino odstupanje od ocekivanog rezultata
ostvarila je metoda TF-IDF Binary Relevance sa ta¢no$¢u
od 0.79 i pokazala se kao najbolja metoda za TF-IDF
embedding. Dok je kori$¢enjem drugih word embedding
tehnika ostvarila najlo$ije rezultate, kao $to je i ocekivano
jer je ovaj metod najjednostavniji ali ujedno i najbrzi.
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Slika 1. Rezultati predikcije evaluirani Micro-average
metodom
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Slika 2. Rezultati predikcije evaluirani Macro-average
metodom
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Sa slike 2 vidljivo je da se ML-KNN metoda najbolje
pokazala za Macro-average evaluaciju i TF-IDF ML-
KNN je ostvarila ubedljivo najbolju tacnost od 0.59.
Metode predikcije daju znatno slabije rezultate
evaluacijom pomoc¢u Macro-average metode u odnosu na
evaluaciju Micro-average metodom, $to je i oéekivano
ponasanje zbog disbalansa zanrova u finalnom skupu
podataka.

Kao $to je ve¢ navedeno, u ovom radu najbolji rezultati
za ML-KNN metodu su ostvareni kada je broj suseda k =
7. U skupu podataka su postojala ograni¢enja u vidu
nedostaju¢ih vrednosti za Zzanr i godinu premijernog
prikazivanja, pa su torke sa tim nedostaju¢im vrednostima
izbacene iz finalnog skupa podataka.

4, ZAKLIJUCAK

Problem ¢ijim se reSavanjem bavi ovaj rad je predvidanje
zanrova filma na osnovu dostupnih podataka o filmu kao
Sto su: osobe koje rade na filmu, godine premijernog
prikazivanja filma, da li je film preporucljiv za decu,
naslov filma. Motivacija za reSavanje ovog problema je
sve vece interesovanje publike za buduce filmove i
njihova Zelja da saznaju Sto viSe informacija o filmu kako
bi mogli da znaju da li ti filmovi ulaze u njihovu sferu
interesovanja. Cesto se desi da informacije o filmovima

koji su u fazi planiranja ili izrade dospeju u javnost i od
takvih  informacija nastaju novinski ¢lanci o
pojedinostima filma. ReSavanje ovog problema bi takode
olaksalo novinarima spekulacije o zanru filma.

U prethodnim sekcijama opisan je postupak vrSenja
predikcije zanra filma koris¢enjem tehnika masinskog
ucenja. Prvi korak ka reSavanju ovog problema bio je
spajanje tri skupa podataka u finalni skup podataka.
Finalni skup podataka je bilo potrebno ograniciti i o€istiti
od nepotrebnih i nevalidnih podataka. Zatim je izvrSena
transformacija  tekstualnih podataka u numericke
vrednosti. Nakon toga su kreirani predikcioni modeli
(Multilabel k Nearest Neighbours, Classifier chains i
Binary relevance) i izvrSena je njihova optimizacija.
Poslednji korak u reSavanju ovog problema je bila
evaluacija metoda koriS¢em Micro-average i Macro-
average evaluacija. Kao najbolja reSenja pokazali su se
Binary Relevance koris¢enjem TF-1DF word embedding-a
sa ta¢no$c¢u od 0.79 i Classifier chains koris¢enjem LINE
embedding-a takode sa ta¢no$c¢u od 0.79.

Takode ovaj rad prilikom resavanja problema predikcije
zanra filma koristi vise Multilabel klasifikatora i poredi
ih. Rezultati poredenja mogu biti analizirani, da bi se
izdvojilo najbolje reSenje koje ¢e biti iskorS¢eno u
buduéim radovima koji se bave reSavanjem sli¢nog
problema.
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