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Sammanfattning

Arbetet har till avsikt att svara pa vad som péaverkar antalet likes
for en bild pa Instagram. Malet ar att hitta en modell som foérklarar
antalet likes pa bésta satt. For att hitta detta har jag samlat data fran
45 olika kinda personer. Jag har utgatt fran olika variabler varav fem
ar av dessa ar kategoriska for att beskriva vilken typ av bild som avses.
For att finna olika modeller anvinds metoder i multipel linjér regres-
sion samt generaliserade linjara modeller. For att avgora vilken modell
som beskriver data bést samt for att reducera variabler anvinds AIC
samt PIT. Slutmodellen bestar av en GLM med negativ binomialfor-
delning. I denna modell ser vi att en bild pa endast anvindaren sjalv
ger flest antal likes. Bilder utan personer genererar minst antal likes.
Taggar inverkar negativt pa antalet likes.
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Modellering av antalet "likes” pa Instagram med
generaliserade linjara modeller

Josefin Andersson Senko

10 maj 2015

Sammanfattning

Arbetet har till avsikt att svara pa vad som pdverkar antalet likes for en bild pa
Instagram. Malet ar att hitta en modell som forklarar antalet likes pa basta satt. For att
hitta detta har jag samlat data fran 45 olika kdnda personer. Jag har utgatt fran olika
variabler varav fem dr av dessa dr kategoriska for att beskriva vilken typ av bild som
avses. For att finna olika modeller anvands metoder i multipel linjar regression samt
generaliserade linjara modeller. For att avgora vilken modell som beskriver data bast
samt for att reducera variabler anviands AIC samt PIT. Slutmodellen bestdr av en GLM
med negativ binomialférdelning. I denna modell ser vi att en bild pd endast anvandaren
sjalv ger flest antal likes. Bilder utan personer genererar minst antal likes. Taggar
inverkar negativt pa antalet likes.

Abstract

The intention of this study is to analyse how different variables affect the number of
likes on a picture on Instagram. The goal is to find a model that explains the number of
likes in the best way. To find this I have used a number of different variables, five of
these are categorical and are used to describe the image. In order to find the best suited
model we used methods in multiple linear regression and generalized linear models. To
determine which model that suits data best and reduce variables AIC and PIT values
have been used. The final model is a generalized linear model with negativ binomial
distrubution. In this model, we see that a picture of the user only gives the highest
number of likes. Images without people generates the least number of likes. Tags have a
negative impact on the number of likes.

Forord

Detta arbete ar en uppsats i matematisk statistik. Uppsatsen motsvarar 15 hp och ar
skriven vid matematiska institutionen pa Stockholms Universitet. Jag vill framst tacka
mina handledare Tom Britton och Martin Skéld for hjalp, stod och engagemang under
arbetets gang. Jag vill tacka Rasmus Parkinson som bidragit med feedback. Jag vill &ven
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Innehallsforteckning

00 0L 06 L0 ) o PPN 2
I S <=0 0 o o T OO 2
BN a = 14 1) 0 V0P 2
1.3 MBI OCKH SYFLE weeeercereereeereessecssesssesssessse s s s sssess s ss s bbb 2

0 D - - U 3
0 BT Vg T 0] (=) o 3
2.2 Insamling av data 0Ch aVZIranSNINGAT ......cooereereereeseeeesseesesseessesseessessessssssessessssssssssssssssssaes 3
0 20 (=5 ) 44 W - | L 4

I 10 20 44 U 0T 6
3.1 MUltipel liNJAr re@reSSION .o ieceereeereeeesreseessessesseessessessssssessesssessssssssssssssssessssssesssssssssssssssasessssanes 6

3.1.1 LogaritmtranSformMation ... ceereessesseesessssssesssesssssssssesssessssssssssessssssessssssesssssssssssssssens 6
3.1.2 Minsta kvadrat MetOden ... ssssssssssssssans 6
3.2 GLM - generaliserade linjara MOdeller ... ncneereeeseeseesseeeessessesseessssseesssssessssanes 7
T ) 0041 0] 22120 ) OO 7
3.2.2 SySteMAtiSKIAKLOT ...ttt s s s s 7
S TZNC T IE- 11114 100 01240 1) o PP 7
3.3 POiSSONTOTAEININGEN.....ceueeeeeeereeeeeseereesees e seessesses s s s s s s bbb neaes 8
TS T8 ) L0041 0] 22120 ) OO 8
STI J0720 JF- 11114 100 01240 1) o P 8
3.4 Negativ binomialfOrdelNiNgen ... sessessesssessss s sessssssssssssssssssnes 8
34T STUMPLAKEOT ettt seeesssessses s s e ses s bbb 9
3.4.2 LANKIUNKEION ..ottt sessssssssssssssssssssssssssans 9
3.5 NOIMAIfOTAEINING ...coeeereeeeereeeesreeeeeseeseesees e sses e s s s s s p b neaes 9
3.5. 1 STUMPLAKEOT ceceeeeeeeeeteeseesseeseesseeecssessses s essse s bbb 9
TSIV IE- 11014 100 0120 () o P 9
T T 1 =] 11 Lo o T PN 10
3.7 Akaike information CriteriON ... 10
3.8 Probability integral tranSfOrm ... sessess s seesses s ssssssssesseas 11

T ST L - | PN 11
0 2 ) PN 11
T2 SUES) 16 LU EEY =) oo T o T < U L PPN 12
4.3 SKATINITIGAT ..ooeueereeureeseesseessessesssesseessesssessesssesseessesssessessse s s s s s bR R R E bbbt 13
4.4 Sammanfattning av resultat och slutgiltig modell.........coonoeeeeens 14

RS D L] 0 o P 15
5.1 Resultat 0Ch SKattNINGAT .....c.occeeereereereeseeeessesses e sessess s s s s ssssssssaes 15
5.2 Framtida forskning 0Ch DIiSTeT ... sses e sssssseses 16

AP PEINIAIX w.eeeereeeeeeeeereese s eeeess s ses e s s s s s seER e R R R AR AR AR R AR 18

RS (=) (=) 4 1Y) o PN 22



1 Introduktion

1.1 Bakgrund

Instagram ar ett socialt media avsedd for mobiltelefoner som tilldter anvandaren att
publicera bilder och korta videoklipp. Vid en uppladdning tilldts en bildtext som dven
kan innehadlla olika klickbara taggar, dessa kan relatera till andra anvandare (texttag)
eller till vanliga ord, vilket skapar en sokbarhet (hashtag). I bilden tillats dven bildtaggar
som gor att anvandaren kan visa vilka anvidndare som visas pa bilden. Dessa bilder och
videoklipp kan sedan kommenteras och gillas av andra anvandare. Anvdndaren valjer
sjalv personer att félja och ser endast dessa personers uppdateringar i sitt flode, med
senast publicerade bild forst.

Ur statistiskt perspektiv finns fler studier pa dmnet sociala medier, oftast mycket
nishade. For att ndmna nagra har studie pa vilka nyckelord som anvands av nyhetskallor
som genererar flest likes pa Facebook av Wolf (2013) gjorts eller en studie dar
Rospigliosi & Greener (2014) gjort regression pa hur man kan anvanda sociala medier i
hogre utbildningar. Bondarouk & Olivas-Lujan (2013) studerar hur man kan anvanda
sociala medier i management & marknads strategier. Bakhshi, Gilbert, Chang & Terveen
(2013) har skrivit en artikel om vad som driver engagemanget pa Pinterest. Wolf (2015)
skriver om anvandning av hashtags pa Instagrarm for att lokalisera och analysera
publicerade bilder av julgranar och huruvida de ar spam eller inte. Bakhshi, Shamma &
Gilbert (2014) skriver om hur olika ansikten paverkar aktiviteten pad Instagram.

Eftersom att sociala medier ar ett amne som hor till var tid kdnns det aktuellt for mig
titta ndrmare pa. Bakhshi, Shamma & Gilbert (2014) kommer i sin artikel fram till att
ndrvaron av ansikten engagerar oss pa Instagram i avseende pa kommentarer och likes
av bilder. De kommer dven fram till att olika typer av ansikten inte paverkar
engagemanget. Det kan dnda tankas att det finns en skillnad pa vilket typ av ansikte som
visas. Mojligtvis inte i avseende pd kon och alder. Men i vilken man man kdnner till
personen pa bilden eller inte. Det kan tdnkas att val av de personer man foljer beror pa
de personer man kdnner personligen eller har ett intresse av. Darfor kommer jag
utveckla artikeln ovan genom att undersoka vilket typ av ansikte som ar med. Detta i
avseende om dgaren till kontot 4r med pa bilden eller inte.

1.2 Avgransning

Arbetet kommer till skillnad fran artikeln av Bakhshi, Shamma & Gilbert (2014) inte
behandla lika mycket data. Jag har valt att fokusera pa endast kidnda personer, detta for
att hitta personer som star infor liknande forutsattningar pa sociala medier. Jag kommer
aven endast att utga fran antalet likes och inte bade likes och kommentarer. Samtliga
begransningar argumenteras av tid och resursbrister.

1.3 Mal och syfte

Syftet med denna uppsats ar att undersoka hur olika typer av bilder paverkar antalet
likes. Malet med uppsatsen ar att undersoka hur olika faktorer paverkar antalet likes for
bilder pa Instagram och hitta en modell som beskriver detta pa basta satt. Jag har valt
foljande fragestallning att besvara

Hur paverkas antalet likes av vilken typ av bild som visas?

Vilken modell dr den basta modellen for att forklara antalet likes pa en bild?



2 Data

2.1 Variabler

Som responsvariabel har Y = antalet likes valts. For olika typer av bilder kommer jag
anvanda faktornivder representerade av dummyvariabler. Dessa antar vardet ett om
bilden uppfyller 6nskad egenskap och noll om egenskapen saknas. For de faktornivaer
som ska beskriva vilken typ av egenskap bilden uppfyller har jag valt féljande dummys;

x1, Endast personen som dger kontot

X, Personen som dger kontot och en person till

X3, Personen som dger kontot och flera personer
X4, Andra personer utan personen som ager kontot
x5, Inga ansikten.

x; och x5 kan ses som extremer for dessa kategorier, vilket gor att x; ses som den
neutrala variabeln. Darfér kommer jag anvanda x; som basvariabel for dessa kategorier
vid modelleringen. For att komplettera dessa variabler ovan har dven f6ljande variabler
som ar unika for varje bild eller person vid insamlingstillfillet valts

Xe, Hur manga veckor en bild har legat ute
X7, Antalet hashtags

Xg, Antalet taggar i bildtexten

Xo, Antalet bildtaggar

X19, Antal foljare for personen.

Aven d3 alla personer som data samlats ifr&n dr kinda och stir foér liknande
forutsattningar, kan det dnda tankas att personernas foljare ar olika mycket hangivna.
Det vill sdga, vissa personers foljare har hogre aktivitet 4n andra och att detta ar trender
som inte beskrivs av variablerna ovan. For att motverka att individuella variationer
inverkar kommer vi att tilldela varje person en faktorvariabel. For att tydligt se vilken
effekt varje anvandare har kommer vi anvdnda den person som har lagst medelvarde for
antalet likes som basvariabel.

Variabeln antal foljare dr hogst relevant for antalet likes och kommer ses som en offset
variabel. En variabel dar parametern framfor alltid ar ett.

2.2 Insamling av data och avgransningar

For att vdlja personer med samma forutsattningar har jag utgatt fran en lista med de 50
personer som hade flest foljare i januari 2014 Roosevelt H.Q (2014). Det ar da rimligt att
anta att alla dessa personer ar kdnda och star for liknande forutsattningar pa sociala
medier. Fran dessa samlas sedan data fran de 50 senast utlagda bilderna for varje konto.

Insamling av data har skett manuellt i februari 2015, data ar unik fér insamlingstillfallet.
Eftersom manga kdndisar har fans 6ver hela varlden har jag hoppat dver det senaste
dygnet hos varje anvandare. Detta for att inte fa skeva observationer beroende pa vad
klockan ar varlden over. Da vi ignorerar de senaste 24 timmarna har hela varlden fatt
chansen att se bilden. Forutom de senaste 24 timmarna har de senaste 50 upplagda
bilderna bidragit till datamaterialet.



Tecknade bilder har ignorerats da dessa skiljer i kvalitet samt ar svara att placera de
kategoriska variabler som har valts, vi bortser da fran ca 20 bilder som star for mindre
an 1% av materialet. Aven videoklipp samt otydliga bilder dir det dr svart att avgora om
personen dr med eller inte har ignorerats. Vi tar bort ungefar lika manga videoklipp som
tecknade bilder, ett tjugotal. Gillande otydliga bilder har jag hoppat 6ver ca 50 stycken
totalt, ca 2 %.

Da insamling av data skedde valde jag att utesluta fem av de personer som presenteras i
den lista jag utgatt fran. Detta av olika anledningar. Louis Tomlinson fran One Direction
har endast publicerat 24 inldgg totalt. Barack Obamas Instagram anvands mycket sillan
och mest i perioder vid val, detta ger en skev bild av antalet likes da de publiceras flera
bilder vid val och knappt en varannan manad 6vrig tid, detta ger Obama ett tidsspann pa
flera ar och fler likes pa de bilder som publiceras da det inte ar valtider. Bade Bruno
Mars och Drake har for manga bilder dar det ar svart att avgora om de sjdlva ar med pa
bilden eller inte, dessa tva har uteslutits av argument for tidseffektivitet. Efter att ha
reducerat Bruno Mars och Drake har vi endast ignorerat ett tjugotal otydliga bilder
totalt. Talia Joy Castellano har avlidit och hennes Instagram anvands som en hyllning fér
henne, de bilder som publiceras ar gamla bilder pa henne. Det ar oklart hur detta
paverkar antalet likes, darféor har &ven hon uteslutits fran data. Efter dessa
avgransningar har vi alltsa 45 olika personer att utga fran.

Eftersom att data att samlats in manuellt sd har jag for varje person valt ut observation
nummer 20 samt observation nummer 40, totalt 90 bilder fran data. For att sakerstalla
korrekt inmatning av data har jag sedan latit en testgrupp 4 tva personer avgora vilka
egenskaper bilderna uppfyller. I Tabell 2.1 nedan ser vi att det finns tillrackligt manga
bilder i varje kategori for att forsoka besvara fragestillningen om hur antalet likes
paverkas av olika bilder.

Tabell 2.1. Antal och andel bilder per bildkategori.

Typ av bild Antal Andel
Endast anvandaren 651 29 %
Anvandaren och en till person 416 18,5 %
Anvandaren och flera andra personer 282 12,5%
Andra personer 226 10 %
Utan ansikten 675 30 %
Totalt 2250 100 %

2.3 Mer om data

Antalet likes skiljer sig mycket mellan personerna beroende pa bland annat antalet
foljare, darfor presenteras figurer nedan med antalet likes per féljare. Figur 2.1 visar
antal likes per foljare i olika farger beroende pa person. Index representerar vilken
person observationerna avser, diar ordningen pa personerna redovisas i Tabell 1 i
Appendix. Varje person har 50 observationer. Vi ser i figuren att individuella variationer
verkar existera. Figur 2.2 visar en boxplot for de olika kategorierna. Aven om
skillnaderna ar sma ser det ut att finnas skillnader mellan de olika kategorierna. I Tabell
2.2 visas minimum, medel och maximum for olika variabler.
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Tabell 2.2. Min, medel och max vdrde fér olika kategorier i vart datamaterial.

Min Medel Max
Antal foljare 1900 000 10437777 25000000
Antal likes 3555 428 811 2090 367
Veckor pa Instagram | 0.14 6.01 103
Antal hashtags 0 0.70 10
Antal texttaggar 0 0.54 8
Antal bildtaggar 0 0.12 7

3 Teori & metod

Detta kapitel behandlar den teori och de modeller som behdévs for analysen. Teorin fér GLM
kommer primdirt frdn Agresti (2002, s 116-131) och Fox (2015, s 403-404), om inte annat
anges dr dessa de kdllor som anvinds. For kapitlet Likelihood har Fox (2015, s 404)
anvdants.

3.1 Multipel linjar regression
For responsvariabeln Y = antalet likes kan vi anvanda multipel linjar regression for att
hitta en modell som beskriver data. Detta dven for att hitta skattningar fér parametrarna
a, f1, B2, ---, Bo som beskriver vilken inverkan forklaringsvariablerna x;;, x;3, ..., X;o har
pa antalet likes. Detta skrivs pd formen

vi=x+e€,i=12,..,n

Vektorn B = (a, By, B2, -, Bo)T beskriver vilken effekt variablerna x; = (1, x;1, Xi2, .., Xjo)
har pad responsvariabeln y;, dar a ar intercept. Index i beskriver vilken observation
vektorerna x; och y; behandlar. Termern ¢; kallas for slumptermen och antas oftast
vara oberoende, normalfordelade med vantevarde noll och konstant varians.

3.1.1 Logaritmtransformation
Om data inte passar en helt linjar modell kan vi goéra en logaritmering av
responsvariabeln. Detta bidrar aven till att fa residuerna mer jamnt spridda. Modellen
kommer da istallet bli

log(y;)) = x;f +€,i=12,..,n.

Vi kommer att anvinda denna typ av multipel regression i denna studie da antalet likes
varierar mycket i storlek. Multipel linjar regression behandlar kontinuerlig data, vilket
egentligen inte stimmer Overens med vart datamaterial. Att notera ar dock att en
responsvariabel med vardet noll inte fungerar i regressionen ty log(0) ar odefinierat.
Detta ar dock inget problem i vart datamaterial dd minsta antalet likes i datamaterialet
ar 3555. For ldasare som inte ar bekant med multipel linjar regression rekommenderas
Andersson & Tyrcha (2014) for vidare lasning.

3.1.2 Minsta kvadrat metoden

Det statistiska programpaketet R anviander minsta kvadrat metoden for att skatta
parametrarna f i en multipel linjar regression. Med minsta kvadrat metoden skattas
parametrarna genom att minimera Y;(y; — x;£)?, alltsd kvadraten pa residualerna. Vi
vill minimera avstandet mellan regressionslinjen och de observerade vardena.
Residualerna kan skrivas som en ekvation pa formen

e; =y — xip.




Parametrarna [ skattas genom ekvationen
B = (x"x)"1xy.

Dir x 4r en matris med rad vektorer xy, X, ..., X, och y = (y1, V5, ..., ¥,)7. For vidare
lasning och harledningen av minsta kvadrat metoden hanvisas ldsaren till Andersson &
Tyrcha (2014, s 17-35).

3.2 GLM - generaliserade linjara modeller

Generaliserade linjara modeller utokar vanliga regressionsmodeller till data som har
andra fordelningar. Dessa bestar av tre olika komponenter; en slumpfaktor - det vill
sdga en sannolikhetsfordelning fran exponentialfamiljen, en systematisk faktor och en
lankfunktion. Dessa tre presenteras nirmare nedan.

3.2.1 Slumpfaktor
Slumpfaktorn i en GLM bestar av en variabel Y med oberoende observationer fran en
fordelning i exponentialfamiljen. Exponentialfamiljen har f6ljande form

fi;0;) = a(8)b(y;) exp{y;Q(6,)}.

Funktionen Q(6;) kallas den naturliga parametern. Inte alla fordelningar kan skrivas pa
denna form, de flesta vanliga fordelningar kan dock skrivas pa den utokade formen av
exponentialfamiljen, dven kallad den exponentiella spridningsfamiljen. Dess fordelning
skrivs

FOi0u ) = ep PO 4 e )

Vi kommer utgd fran den utokade formen for att kunna skriva alla férdelningar pa
samma form. Vi kan jamfoéra parametrarna i den naturliga exponentialfamiljen med den
som tillhor den utékade exponentialfamiljen, ¢ kallas for spridningsparametern.

0i __b(6)
a(e) a()

motsvaras av Q(6,), exp { } motsvaras av a(6;)och exp{c(y;, ¢)} motsvaras av b(y;).

3.2.2 Systematiskfaktor
Den systematiska faktorn i en GLM relaterar n; till forklaringsvariablerna genom
foljande linjara funktion

n, =xB,i=12,..,n

Dar x; ar vektorn med forklaringsvariablerna for observation i.

3.2.3 Lankfunktion

For att relatera slumpfaktorn till den systematiska faktorn anvdnds en lankfunktion i
GLM. Vi later E[Y;]=pu; , koppla ihop den systematiska faktorn och
forklaringsvariablerna genom funktionen g, n; = g(y;). Vi kallar g for lankfunktionen i
GLM. Da vi har attn; = x;8,1n; = g(i;) = x;8 samt det faktum att g ar inverterbar ger

ossu; = g~ (xiB).



3.3 Poissonférdelningen
Den vanligaste och enklaste GLM modellen fér rdknedata, data som rdaknar antalet av

nagot ar Poisson. Poisson fordelningen har foljande tathetsfunktion
e_ﬂy_y

daru > 0 och E[Y] = Var(Y) = pu.

3.3.1 Slumpfaktor
Poisson fordelningen skrivas pa den naturliga exponentialfamiljens form. Detta sker

med 6 =y, a(u) = exp(—u),b(y) =i och Q(u) =log(u). Oversatt till den utékade

formen kan vi skriva fordelningen pa formen

f i wi) = exp{y;log (u;) — e*i + —log(y;1)}

Detta uppfyller en utokad exponentialfamilj med 6 =y, a(¢) =1,b(0) =e#
och c(y, ) = —log(y).

3.3.2 Lankfunktion
Den naturliga parametern for Poisson ar log, vilket ger lankfunktioen n = log (1), detta
ger 0ss

log(u) = xB.

Dar B ar en vektor med koefficienter for hur mycket varje variabel paverkar, x
motsvarar vektorn innehdllandes samtliga forklaringsvariabler. Har beskriver f
inverkan av x pa det logaritmerade vardet av y. Denna modell uppfyller

i = exp(xf) = e**.

En 6kning med en andel av nagot x; ger en multiplikativ inverkan av e®i p4 y;. I vart fall
har vi antal foljare som en offset variabel. Denna variabel alltid har ett konstant f med
vardet ett. Vi far dd en modell som uppfyller

u = exp(xf + log (antal foljare)) = e*F - antal foljare.

Vi modellerar alltsd antalet likes per foljare. Vid anvandning av log som lank istéllet for
identiteten, alltsa u = a + fx sa far vi en "rundare” regressionslinje istéllet for en linjar.
Nar vi modellerar en variabel med Poisson sa antar vi E[Y] = Var(Y) = u. Detta géller
dock inte alltid da vi ofta har overspridning i data vid antagandet av Poisson.
Overspridning ger effekten av att p-viardena sidnks och variablerna blir allt for litt
signifikanta. Overspridning uppstér alltsd da E[Y] < Var(Y). I dessa fall kan vi anvinda
oss av en utokning av Poisson GLM, negativ binomialférdelning.

3.4 Negativ binomialférdelningen

Likt Poisson stdds den negativ binomialférdelningen endast av positiva tal, men mot for
Poisson har negativ binomialférdelningen hégre varians dn vanteviarde. Om detta ar
fallet ar det battre att anta att responsvariabeln dr negativt binomialférdelad. Dess
tathetsfunktion ges av



y

. T+ k" k ~
fOik W = 50r + <u + k) <1 - m) ¥y =012, ...

[ denna funktion ar k och y parametrar. I' &r gamma funktionen som for heltalsvirda n
definieras avI'(n + 1) = nl.Med negativ binomial férdelning far vi att E[Y] = u samt

2
variansen Var(Y) = u + “7 Dar k kallas spridningsparameter. Nér% — 0 konvergerar

fordelningen mot en Poisson fordelning. Spridningsparametern dr okdnd och maste
skattas fran data.

3.4.1 Slumpfaktor
Negativ binomialférdelningen uppfyller inte den naturliga exponentialfamiljens form.
Efter logaritmering ser vi att vi kan skriva negativ binomialférdelningen pa formen

en) = loe (1 k Kol k l I'(y; + k)
fisk,w) = eXp{yi 0g< _ui+k>+ 0g (ui+k)+ Og(l“(k)l“(yi+1)>}'

Detta uppfyller en utokad exponentialfamilj med 6=y a(p)=1,

k r( i k)
b(6) = klog (1) och c(y, ) = log (iroms).

3.4.2 Lankfunktion

I R anvdnds log som standard ldnkfunktionen for negativ binomialférdelning. Detta
innebar att vi far samma lankfunktion for negativ binomialférdelningen som vi fick for
Poissonfordelningen ovan.

3.5 Normalférdelning

Det kan &ven tdnkas att data passar en vanlig normalférdelning. Aven d&
normalfordelningen behandlar kontinuerlig data vilket inte stimmer 6verens med
datamaterialet. Dess fordelning ges av

_ 1 (v —w?
f(y'.uio-)_o_mexp( 252 )

3.5.1 Slumpfaktor
Normalfordelningen kan dven denna skrivas som en vanlig exponentialfamilj fér den
intresserade ldsaren skriver Liero & Silvelyn (2012, s 15) mer om detta. Efter

omskrivningar far vi normalférdelningen pa formen
2

Yilki — #71 1 (ylz

f(yi;ﬂ;o-) = exp T—E F-}-lOg(ZT[O'Z)) .

Normalférdelningen skrivs som utokad exponentialfamilj med féljande motsvarigheter
62 2
0= =02 a(@) = ¢,b®) =% ochcly,¢) = -3 (% +log(2m9) ).

3.5.2 Lankfunktion
For att kunna jamfora de tre olika GLM modellerna sa kommer vi anvanda log som lank
aven for normalférdelningen.



3.6 Likelihood
R anvander likelihoodfunktionen L for att skatta parametrarna f i en GLM.
Likelihoodfunktionen defineras som

Ly =] [Pei=w.

Fran denna far vi log likelihooden

L(Bly) =log(L(Bly)) = log (1_[ P(Y; = yi)>-

Eftersom att alla tre GLM modeller kan skrivas pa den utokade exponentialfamiljens
form sad utgdr vi fran denna for att fa en generell skattning som ar giltig for de tre

modellerna.
1B1y) = Zy‘ = J+Zc(yl,¢)

Losningen for Sy, B2, ..., Bx av log likelihoodfunktionen ges av
o) Z =12, ..,k
ap; aﬁ]

For att hitta skattningar till parametrarna maste vi derivera likelihoodfunktionen med
avseende pa varje enskild parameter. Derivering av log likelihooden med kedjeregeln
ger

al; 0dl; 06,0y anl

0F; ~ 96, 0u; on; 0P,

=12, ..k

Vidare omskrivningar leder till
al; Yi— Ml O
— = —x;;,] = 12,...,k
0B~ w@w() on, U

dar a;(¢)v(u;) ar variansen for modellen och v(y;) = b"'(6;). Detta ger oss maximum
likelihoodskattningarna fér parametrarna genom ekvationen

Yi—Hi 0 ;
—._-x..:O' :1,2,...,k-
Z (@) an, 0 =0

For negativ binomial maste vi dven skatta spridningsparametern. Denna skattas i R med
hjalp av maximum likelihood. For ldsaren som &r intresserade av denna skattning
hanvisas denne till Aragan, Eberly D. och Eberly S (1991).

3.7 Akaike information criterion
D3 vi har flera modeller att jamfora anvander vi AIC, Akaike information criterion. Vi
definierar AIC som

AIC = —2(log(L) — k).

Dar k motsvarar antal parametrar i modellen och L maximum likelihooden fér modellen.
AIC belonar enklare modeller med farre parametrar och hoga likelihood varden. AIC ses
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som en matt pad hur mycket information som har forlorats i modellen. Vi foredrar alltsa
den modellen med lagst AIC (Agresti, 2002, s 216).

Vi kan dven anvanda AIC for att reducera parametrar. For att hitta den bast anpassade
modellen kommer vi anvanda funktionen stepAIC i R fran paketet MASS av Venables och
Ripley (2002). Funktionen utfér en stegvis variabel selektion genom att testa vilken
variabel som ger lagst AIC da vi reducerar den. [ ndsta steg valjer vi den modellen med
variabeln borttagen och utfér samma sak igen. StepAIC testar dven att lagga till
parametrar som har reducerats for att hitta den bast anpassade modellen. Detta tills vi
har hittat en modell dar vi inte langre far lagre AIC vid reducering eller tillagg av
variabler. Vi kommer inte kunna jamféra AIC mellan de modeller vi far i multipel
regression och de vi far fran GLM regressionerna.

3.8 Probability integral transform

For att undersdka huruvida de valda fordelningarna passar data eller ej kommer vi
anvanda PIT, probability integral transform som Czado, Gneiting och Held presenterar
(2009, s 1254-1256). For att fa fram de transformerade vardena anvander vi att Y har en
av de antagna fordelningarna. Den kumulativa férdelningsfunktionen ges av Fy (y; i;).
Det galler da att Z; = Fy(y;, ;) kommer vara likformigt fordelat om den valda
fordelningen ar val anpassad till data.

For att undersoka detta kommer vi plotta histogram for alla Z; och underséka huruvida
de ser ut att folja en likformig fordelning. Da vi far ett U-format histogram visar detta att
data har dverspridning i den valda modellen eller att féordelningen dr underspridd. Ett
histogram som ser mer bergsliknande ut indikerar att data har underspridning
alternativt att fordelningen har en 6verspridning.

4 Resultat

Med hjdlp av R utvecklad av R Core Team (2015) har vi utfért regression med funktionen
glm och glm.nb frdn paketet MASS utvecklat av Venables och Ripley (2002) fér att
undersdka vad som pdverkar antalet likes fér en bild pd Instagram. Detta med modellen
multipel linjdr regression av de logaritmerade virdena av responsvariabeln Y samt de
generaliserade linjdra modeller som utgdr frdn Poisson-, Negativ binomial- och
Normalférdelningen.

4.1 AIC

[ Tabell 5.1 presenteras de AIC som ges for de olika modellerna da vi anvander samtliga
variabler i regressionen. Att notera ar dock att vi inte kan jamféra AIC féor modeller som
tillhér multipel linjar regression med regressioner inom generaliserad linjara modeller.
Det vill siga modellerna kan endast jamféras med andra modeller inom samma
regressionsmetod.

Tabell 5.1. AIC fér olika modeller med samtliga variabler.

Modell AIC
Logaritmerad respons 335
Poisson 47 564 359
Negativ Binomial 56 493
Normal 58 893
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Efter att ha anvant funktionen stepAIC i R pa de tre modellerna preseterar R vilka
variabler som bor tas bort for att minimerar AIC. For regressionen med den
logaritmerade responsvariabeln tar vi bort xg = antal bildtaggar . For
Poissonfordelningen far vi inget lagre AIC om vi tar bort ndgon variabel. For negativ
binomialférdelningen tar vi bort xg = antal bildtaggar. Fér normalférdelningen tar vi
bort x;, = antal hashtags.

Vid justering av modellerna dar vi reducerar de variabler som R foreslar far vi nya AIC-
varden. Dessa presenteras i Tabell 5.2. Vi ser att de modeller som justerats far nagot
battre AIC. Vi kommer harifrdn utgd fran de nya justerade modellerna for varje
fordelning.

Tabell 5.2. AIC for olika modeller efter stepAIC

Modell AIC efter stepAIC
Logaritmerad respons 333

Poisson 47 564 359
Negativ Binomial 56 491

Normal 58 891

4.2 Residualer och PIT

For att undersoka vilken modell som ar bast anpassad till data sa tittar vi &ven pa plottar
av residualerna for varje modell, dessa finns i Appendix Figur 1- Figur 4. Vi ser tydligt att
modellerna Poisson och Normal dr de med sdmsta residualer. Bdda dessa har stora
residualer och ingen av modellernas residualer ser ut att folja att félja en
normalférdelning i kvantilploten. Bdde negativ binomialférdelningen och logaritmerad
respons har en kvantilplot som ser normalfordelad ut. Det gar dock inte att jamfora
residualerna mellan dessa tva modeller.

[ Figur 5.1 nedan presenteras histogram av PIT varden. Da vi begrundar histogrammet
for modellen Poisson ser vi att denna fordelning ar underspridd. Modellen normal har
ett histogram som ar mer bergsformat vilket tyder pa att denna fordelning ar
overspridd. Bdde modellerna logaritmerad respons och negativ binomial har PIT-varden
som ger likformigt fordelade histogram. Fran histogrammen ar det dock svart att avgora
vilket av dessa som ar mest fordelaktigt.
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Figur 5.1. PIT fér de modellerna Poisson, Negativ Binomial, Logaritmerad Respons och Normal.

4.3 Skattningar

[ Tabell 5.3 presenteras skattningar for de fyra olika modellerna. Att notera ar att tva av
skattningarna for modellen normalférdelningen inte ar signifikanta. Samtliga
skattningar for personernas faktorvariabler saknar signifikans i denna modell, dessa
presenteras inte i studien. Ovrigt att notera ar att samtliga skattningar for modellerna
Negativ binomialférdelningen och modellen logaritmerad respons ger snarlika varden.
Spridningsparametern for negativ binomialférelningen skattas i R till 0,06.

Fran Tabell 5.3 ser vi dven att parametrarna f; och 5, ar de kategoriska variabler som
har en positiv skattning, alltsa x; och x, har en positiv inverkan pa antalet likes jamfort
med basvariabeln x;. Parametrarna 8, och 5 har en negativ skattning, dvs. kategorierna
X4 och x5 har da en negativ inverkan pa antalet likes jamfért med basvariabeln x;. Det
galler for samtliga modeller att bilder i kategori x; ger flest likes och bilder i kategori x,
nast flest. Bilder fran kategori x5 ger minst likes och bilder i kategori x, ger nast minst
likes. Parametern ;3 har ingen skattning eftersom att detta ar basvariabeln for de
kategoriska variablerna. Dess effekt beskrivs enbart av interceptet.

Be har ett positiv varde, dvs. motsvarande variabel har en positiv inverkan pa antalet
likes i samtliga modeller. Vi ser dven att parametrarna f3;, fg och i samtliga har ett
negativt varde, alltsd dess variabler inverkar negativt pa antalet likes for samtliga
modeller.
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Tabell 5.3. Skattningar fér slutgiltiga modeller. Virden markerade med * innebdr att variabeln
inte dr signifikant skild frdn noll pd en 10 % signifikansnivd.

Variabel Poisson NegBin Normal Log(Respons)
Intercept -5.4730 -5.5040 -5.4428 -5.5359

B, Bild pa endast personen 0.1498 0.2339 0.0966 0.2343

B, Bild pd personen och en till | 0.0456 0.0832 0.0228* 0.0812

B Bild pd personen och flera | Basvariabel | Basvariabel | Basvariabel | Basvariabel
B, Bild pad andra personer -0.3169 -0.3275 -0.3144 -0.3306

fs Bild utan ansikten -0.3226 -0.3717 -0.3178 -0.3779

B¢ Hur ldnge bild har legat ute | 0.0014 0.0022 0.0008 0.0023

[, Antal hashtags -0.0079 -0.0134 - -0.0155
PgAntal texttaggar -0.0298 -0.0303 -0.0338 -0.0312

B Antal bildtaggar -0.0072 - -0.0135* -

4.4 Sammanfattning av resultat och slutgiltig modell

Fran undersokningen av AIC ser vi att Poissonférdelningen ar den modell med samst
anpassning och att negativ binomialférdelningen ar den modellen av de med GLM som
ger bast anpassning. Vi ser dven att stepAIC inte ger nagon reducering av variablerna for
Poisson. Fran skattningarna ser vi att normalfoérdelningen ger samst signifikanser samt
att dess skattningar skiljer sig mest fran de o6vriga modellerna. Nar vi studerar
residualerna sd noterar vi att bade Poisson och normal inte har énskat resultat for
residualerna. Negativ binomial och logaritmerad respons daremot har desto battre.

Skattningar for samtliga personers faktorvariabler presenteras i Tabell 1 i Appendix for
modellerna negativ binomialférdelningen och logaritmerad respons. De flesta av dessa
skattningar likt parameterskattningarna i Tabell 5.3 ar snarlika for de tva modellerna.
Detta tillsammans med histogrammen i Figur 5.1 indikerar att modellerna ar ungefar
lika bra anpassade till data.

Eftersom modellen med logaritmerad respons inte kan ta hdnsyn till bilder med noll
likes samt att denna hanterar kontinuerlig data kommer vi dock vélja negativ binomial
som den basta modellen for data.

[ Tabell 5.4 presenteras de faktiska vardena for de 20 forsta observationerna i
datamaterialet tillsammans med de predikterade viardena samt dess differenser for
modellen negativ binomialférdelningen. I tabellen finns dven den procentuella andelen
likes for de predikterade vardena av de observerade vardena, dar 100 % ar 6nskvart och
innebar att var modell har predikterat det faktiska vardet. Dessa observationer kommer
samtliga fran Justin Bieber som varken har minst eller mest foljare. Observationerna har
valts ut ometodiskt och ar avsedda att illustrera variationen inom en person.

Den storsta negativa skillnaden mellan de faktiska och observerade vardet ar
observation 9 med en skillnad pa -507719, modellen har alltsa endast predikterat 62 %
av det verkliga antalet likes. Den storsta positiva skillnaden ar fran observation 19 pa
261022 vilken har predikterat 121 % av det faktiska antalet likes. Observation 3 ar dock
den observation predikterat procentuellt flest likes pa 133 %. Den basta prediktionen
far observation 11 som har en differens pd 5533, denna observation har predikterat
100 % av antalet likes. Vi noterar aven att observationerna 14 och 15 eller observation
16 och 17 ger exakt samma predikterade varde.
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Tabell 5.4. 20 faktiska virden och predikterade virden fér Justin Bieber med modellen negativ

binomial samt differensen och den procentuella andelen likes som modellen predikterar.

Observation Faktiskt virde Predikterat virde Differens | Andel
1 1405 333 1139 166 -266 167 81%
2 1277 555 1243516 -34 039 97%
3 595 026 792 406 197 380 133%
4 1019 080 1211735 192 655 119%
5 1383 248 1106 469 -276 779 80%
6 1172926 1251730 78 804 107%
7 1026021 794 147 -231874 77%
8 1197 003 854 077 -342 926 71%
9 1324 848 817 129 -507 719 62%
10 1012272 854 077 -158 195 84%
11 1491 866 1497 398 5532 100%
12 1 058 353 873027 -185 326 82%
13 1224898 1281 806 56 908 104%
14 1359717 1530622 170905 112%
15 1323776 1530622 206 846 115%
16 1240926 1316532 75 606 106%
17 1327 664 1316532 -11 132 99%
18 1061 799 1175 231 113 432 110%
19 1229228 1490 250 261 022 121%
20 1282 625 1426 608 143 983 111%

D3 vi inte vet om Justin Bieber av ndgon anledning skulle ha battre eller samre
skattningar dn ndgon annan presenteras dven den forsta observationen for varje person
i Tabell 2 i appendix. I denna tabell ser vi att den observation som gett 6verlagset flest
likes procentuellt i var modell jamfort med det faktiska vardet ar observationen fran
Nicole Polizzi som har predikterat 254 % av antalet likes. Den observation som
predikterat minst antal likes procentuellt dr observationen fran Tyga som endast
predikterat 51 % av det faktiska antalet likes. I 6vrigt finns det flera observationer som
ligger nara 100 %.

5 Diskussion

5.1 Resultat och skattningar

Fran kapitlet resultat kommer vi fram till att negativ binomialférdelningen ar den
modell som passar bast for att beskriva data. Detta ar alltsd svaret pa fragan vilken
modell som bast forklarar antalet likes. Da vi studerar Tabell 5.4 med de forvantade
vardena vi far fran den slutgiltiga modellen mot de faktiska vardena for Justin Bieber ser
vi att vissa observationer ligger relativt ndra de faktiska viardena och att andra
observationer skiljer relativt mycket mot de riktiga vardena. Det beror formodligen pa
att bilderna har fler attribut d&n de som behandlas i denna studie. Vi ser att
observationerna 14 och 15 samt observationerna 16 och 17 fir exakt samma
predikterade varde. Det bor dock inte ga lasaren forbi att de verkliga vardena inte ar allt
for olika varandra heller. Detta kan beskrivas av den naturliga variation som uppstar,

15



alternativt att det finns flera variabler som paverkar antalet likes som inte behandlas i
denna analys.

[ Tabell 2 i appendix ser vi den forsta observationen for varje person samt dess
predikterade varde. Det ar dock svart att dra nagra slutsatser fran denna tabell da vi inte
vet hur mycket variation det finns inom varje person. Fran Figur 2.1 ser vi dven att vissa
personer tycks ha stérre variation dn andra. Aven da vissa predikterade viarden &r
relativt langt ifran de verkliga vardena i Tabell 2 i Appendix, lyckas modellen i manga
fall ge en god indikation pa hur manga likes en bild kommer generera.

For att besvara fragan hur antalet likes paverkas av vilken typ av bild som visas ser vi i
Tabell 5.3 vilka variabler som bidrar till fler eller farre likes for en bild. I modellen ar S5
den parametrar som har minst virde av de kategoriska variablerna pa -0.3717. Det
betyder att en bild i kategori x; = Inga ansikten ger minst antal likes av de fem olika
kategorierna. Vilket dven stods av slutsatserna fran artikeln av Bakhshi, Shamma &
Gilbert (2014). Nast minst likes far en bild i kategori x, = Andra personer utan
personen som dger kontot som har en negativ parameterskattning pa -0.3275. Efter
denna basvariabeln x3; = Personen som ager kontot och flera personer till som
enbart beskrivs av interceptet. Nast mest likes ger variabeln x, = Personen som
ager kontot och en person till som har en parameterskattning pa 0.0832. Variabeln
x; = Endast personen som dger kontot ar den variabel som ger flest antal likes med en
parameterskattning pa 0.2339.

Av Ovriga variabler ser vi att ¢ ar den enda parameter som har positivt varde, alltsa att
X¢ = Hur lange en bild har legat ute ger en positiv effekt pad antalet likes. Dvs. ju
langre en bild ligger ute, desto fler likes genererar den. Fran tabellen ser vi dven att
parametrarna f; och g far negativa skattningar. Det innebdr att taggar inverkar
negativt pa antalet likes.

Fran Tabell 5.3 och Tabell 7 i Appendix ser vi att den bild som skulle generera flest likes
enligt var modell ar en bild utlagd av Harry Styles fran One Direction pa endast honom,
utan nagon form av taggar som har legat ut valdigt 1ange.

Den bild som skulle generera minst likes skulle vara en bild utan ansikten av Akon som
ar var bas variabel. Bilden skulle ha legat ute kortast mdjliga tid och skulle innehalla
maximalt antal texttaggar och hashtags.

5.2 Framtida forskning och brister

De modeller som tas fram i denna studie anvander faktorvariabler fér de personer som
bilderna har samlats ihop ifran. Det innebar alltsa att vi inte kan estimera antalet likes
for ndgon annan person dn de som inkluderas i studien. For att kunna gora detta maste
vi forst hitta skattning for personens faktorvariabel.

Det kan tankas att de individuella effekter som beskrivs av personernas faktorvariabler
istdllet kan beskrivas att andra faktorer som tillexempel kon, bransch, alder etc. Det
skulle darfor vara intressant att undersoka om det gar att gora en modell med mer
generella variabler dn faktorvariablerna for personerna som skulle kunna tillampas pa
andra anvandare.
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Det ar tankbart att personernas foljare ar olika mycket aktiva samt att variationerna ar
olika beroende pa vilken malgrupp kdndisen har. Det dr inte orimligt att personer med
yngre malgrupper har foljare som ar mer aktiva pa sociala medier. Det skulle darfor
aven vara intressant att gora analyser pa hur internet beteendet ar hos olika individer
och vilka faktorer som kan beskriva detta.

Om det finns intresse for nagon speciell individ skulle det dven kunna vara av intresse
att analysera flera av dennes bilder. Vi vet inte om vissa personer far fler likes pd nagon
specifik bild dn andra, oberoende av personens faktorvariabel. Studien skulle da kunna
utokas till att jamfora farre personer i varsin modell.

Instagram ar ett media som visar nyaste bilder forst. Det kan alltsd verka tveksamt att
variabeln som beskriver hur linge en bild har legat ute skulle ha en effekt
overhuvudtaget pa antalet likes. Darfor skulle det vara intressant att analysera bilder
som har legat ute langre an bilderna som finns i vart datamaterial.

Eftersom att data i studien ar tagen endast fran kdnda personer kan det vara intressant
att undersoka om dessa skattningar skulle fungera for aven okdnda personer, eller om
skattningarna skulle bli annorlunda. Alltsa att gora en liknande analys pa endast okdnda
personer.

Det gar dven att gora fler liknande studier dar man kollar pa fler kategorier for att se
exempelvis hur djur, mat etc. paverkar antalet likes. Det skulle dven ga att gora analyser
pa bildtexten och vilken effekt till exempel nyckelord eller anvindandet av emojis har
for antalet likes.

Liknande studier skulle kunna tillimpas pa andra sociala medier. Det skulle vara

intressant att se om andra medier skulle ge liknande skattningar for de olika
kategorierna.
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Figur 1. Diagnostik plot for modellen logaritmerad respons
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Tabell 1. Skattningar for faktorvariablerna fér varje person i modellerna Negativ Binomial och

logaritmerad respons.

Person Nr | Antal Féljare | g for NegBin P for Log(Respons)
Justin Bieber 1 22 000000 2.539057 2.5495392
Kim Kardashian 2 25000 000 1.971053 1.9539373
Rihanna 3 14 000 000 2.031400 2.0160420
Beyonce 4 25000000 2.019768 2.0169426
Ariana Grande 5 24000 000 2.418571 2.4304168
Miley Cyrus 6 15000 000 1.635725 1.6259036
Kendall Jenner 7 18 000 000 2.544243 2.5391059
Taylor Swift 8 21000 000 2.569174 2.5704001
Khlo¢ Kardashian 9 17 000 000 2.109988 2.1079226
Kylie Jenner 10 17 000 000 2.744015 2.7584879
Kourtney Kardashian | 11 14 000 000 2.044729 2.0561358
Selena Gomez 12 23000000 2.483099 2.4999426
Harry Styles 13 10 000 000 3.396635 3.4198375
Kevin Hart 14 11900 000 1.660752 1.6607982
Niall Horan 15 8700000 3.349169 3.3652171
Jenna Marbles 16 3100000 2.354008 2.3696385
Lebron James 17 8800000 1.859435 1.8158143
Nicole Polizzi 18 5500 000 1.810609 1.7729243
Akon 19 1900 000 Basvariabel Basvariabel
Tyga 20 4700000 1.792303 1.7846055
Nicki Minaj 21 16 300 000 1.678512 1.6924643
Cara Delevingne 22 9700 000 2.340405 2.3557361
Demi Lovato 23 11 600 000 2.543038 2.5592430
Neymar Jinior 24 15700 000 2.258300 2.2803024
Justin Timerlake 25 7900 000 2.072258 2.0007276
Katy Perry 26 15100 000 2.041409 2.0528383
Cristiano Ronaldo 27 12 700 000 2.627724 2.6459911
Ashley Benson 28 5700000 2.388443 2.3987401
Sean Diddy Combs 29 4000000 0.622251 0.5587636
Miranda Kerr 30 5500000 2.004585 2.0041501
Austin Mahone 31 5700000 2421987 2.4446276
Schott Disick 32 7 100 000 2.157235 2.1681453
Lucy Hale 33 6200000 2.367613 2.3715193
Channing Tatum 34 4800 000 2.354078 2.3407672
Lady Gaga 35 5900 000 2.123501 2.1394621
Lauren Conrad 36 3900 000 2.121367 2.1184548
Shay Mitchell 37 5300000 2.591191 2.6078753
Jessica Alba 38 4300000 1.300501 1.3019899
Zendaya Maree 39 5300 000 2.450962 2.4662460
Wiz Khalifa 40 5300000 2.064242 2.0772162
Snoop Dogg 41 4300000 0.185844 0.1554105
The Rock 42 7 600 000 2.045104 2.0715383
Dwyane Wade 43 3700000 1.607261 1.6238625
Macklemore 44 3000000 2.137492 2.1496920
Zooey Deschanel 45 3300000 2.466102 2.4671443
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Tabell 2. Den forsta observationen, predikterade virdet, differensen och procentuella andelen

predikterade likes mot observerade likes for varje person med modellen negativ binomial

Person Antal féljare | Obs virde | Predvirde | Differens | Andel

Justin Bieber 22000000 | 1405333 ] 1139166 | -266167 81%
Kim Kardashian 25000 000 573 955 497 983 -75961 86%
Rihanna 14 000 000 383923 467 922 83999 | 121%
Beyonce 25000000 1164321 846 260 | -318061 73%
Ariana Grande 24000 000 622 345 725589 103244 | 116%
Miley Cyrus 15000 000 275473 210 544 -64 929 76%
Kendall Jenner 18 000 000 834 602 924 454 89852 | 110%
Taylor Swift 21000000 | 1182196 | 1415985 233789 | 119%
Khlo¢ Kardashian 17 000 000 652174 413072 | -239102 63%
Kylie Jenner 17 000 000 564 170 745 030 180860 | 132%
Kourtney Kardashian 14 000 000 230 301 288 004 57703 | 125%
Selena Gomez 23000000 | 1271934 | 1223907 -48 027 96%
Harry Styles 10 000 000 778172 818 385 40213 | 105%
Kevin Hart 11900 000 293 025 266 723 -26 302 91%
Niall Horan 8700000 657 518 676 016 18498 | 102%
Jenna Marbles 3100000 101 603 114 409 12806 | 112%
Lebron James 8800000 220129 237 078 16949 | 107%
Nicole Polizzi 5500000 38 886 99 065 60179 | 254%
Akon 1900 000 10 597 10 209 -388 96%
Tyga 4700000 163 167 83120 -80 047 51%
Nicki Minaj 16 300 000 589 082 450054 | -139028 76%
Cara Delevingne 9700000 422 133 434182 12049 | 102%
Demi Lovato 11 600 000 860418 734262 | -126156 85%
Neymar Jinior 15700 000 678 995 775761 96766 | 114%
Justin Timerlake 7900 000 476 908 323310 | -153598 68%
Katy Perry 15100 000 789 338 604 602 | -184736 77%
Cristiano Ronaldo 12700000 | 1038103 909964 | -128139 87%
Ashley Benson 5700000 185 396 275922 90526 | 148%
Sean Diddy Combs 4000000 11107 20 064 8957 | 180%
Miranda Kerr 5500000 65 326 110155 44829 | 168%
Austin Mahone 5700000 241 330 286 590 45260 | 118%
Schott Disick 7100 000 169 838 171118 1280 | 101%
Lucy Hale 6200000 402 441 269865 | -132576 67%
Channing Tatum 4800000 92 284 141784 49500 | 153%
Lady Gaga 5900 000 253718 254 206 488 | 101%
Lauren Conrad 3900000 90 935 89 358 -1577 98%
Shay Mitchell 5300000 311 294 198919 | -112375 64%
Jessica Alba 4300000 32905 44 573 11668 | 135%
Zendaya Maree 5300000 175 869 181107 5238 ] 103%
Wiz Khalifa 5300000 116 719 170 325 53606 | 145%
Snoop Dogg 4300000 30219 26 686 -3 533 88%
The Rock 7 600 000 228188 287 630 59442 | 126%
Dwyane Wade 3700000 66 578 52704 -13 874 79%
Macklemore 3000000 88417 72477 -15 940 82%
Zooey Deschanel 3300000 140 402 177 216 36814 | 126%
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