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Streszczenie pracy

Internetowe serwisy takie jak Instagram czy Flickr umo»liwiaj¡ u»ytkownikom dzieleniem
si¦ swoimi zdj¦ciami z rodzin¡, przyjacióªmi i innymi osobami w sieci. Wa»nym elementem
tych serwisów jest to, »e autorzy zdj¦¢ mog¡ samodzielnie doda¢ adnotacj¦ do swojego zdj¦cia,
tak zwany hasztag. W tej pracy zostaªy zaproponowane dwie metody klasy�kacji zdj¦¢ lub
innymi sªowy zostaªy stworzone systemy rekomendowania hasztagów do gra�k na Instagra-
mie. Nie ma prac naukowych, które zajmowaªby si¦ rekomendowaniem hasztagów na serwisie
Instagram. Praca oparta jest na gra�kach z informacjami, gdzie zdj¦cie zostaªo wykonane.
Dane byªy pobierane przy pomocy API Instagrama. Pierwsza metoda opiera si¦ na budowa-
niu grafu wspóªwyst¦puj¡cych ze sob¡ hasztagów. Zaproponowany sposób ma predyspozycje
do skutecznego rekomendowania hasztagów ze wzgl¦du na szybko±¢ zwracanych wyników.
Druga metoda korzysta z algorytmu skaloniezmienniczego przeksztaªcania cech (SIFT). Roz-
wi¡zanie te zwraca lepsze wyniki ni» wcze±niej zaproponowany algorytm. Obliczenia w tej
metodzie trwaj¡ bardzo dªugo przez co nie mo»na mówi¢ o efektywnym wykorzystywaniu
tego rozwi¡zania w praktyce. Porównuj¡c metody zaproponowane w artykuªach naukowych
z tymi, które s¡ opisane w tej pracy mo»na stwierdzi¢, »e rozwi¡zanie oparte o budowanie
grafu nie zwraca tak dobrych wyników jak inne metody. Rozwi¡zanie oparte o algorytm
SIFT zwraca podobne rezultaty jak w innych pracach naukowych. Dodatkowym aspektem
tej pracy byªo przeanalizowanie jak zmieniaj¡ si¦ wyniki (pochodz¡ce z z) w zale»no±ci od
odlegªo±ci pomi¦dzy punktem, gdzie znajduje si¦ atrakcja turystyczna, a miejscem sk¡d byªo
wykonane zdj¦cie i wgrane na Instagram.

Abstract

Online services such as Instagram or Flickr allow users to share their photos with family,
friends and another people on Internet. An important element of these services is that
authors can single-handedly add an annotation to their photos, which are called hashtag. In
this work two methods to classify pictures have been presented or in another words there
have been invented two systems which recommend hashtags to images on Instagram. There
are no scienti�c papers which describe methods to recommend hashtags on Instagram. This
work bases on graphic with information where the photo was taken. The �rst method is
based on building a graph. The graph is created base on co-occures hashtags. The proposed
method has a predisposition to e�ectively recommend hashtags because of the speed of results
returned. The second method uses an algorithm scale-invariant feature transform (SIFT).
This solution returns better results than previously proposed algorithm. The calculations
in this method take a long time so this algorithm cannot be e�ectively used in practice.
Comparing the methods proposed in the scienti�c articles with those that are described in
this work it can be concluded that a solution based on building a graph does not return
as e�ective results as other methods. The solution based on SIFT algorithm returns similar
results as in other scienti�c papers. Another aspect of this work was to analyze how the results
are changing (from the tag recommendation system) depending on the distance between the
point where is a tourist attraction and the place where the photo was taken and uploaded to
the Instagram.



Rozdziaª 1

Wst¦p

Serwis spoªeczno±ciowy to medium w którym ludzie dziel¡ si¦ swoimi prze»yciami, zdj¦-
ciami, �lmami z innymi osobami. Serwisy te zyskuj¡ bardzo szybko na popularno±ci. Jeszcze
w 2010 roku z takich stron korzystaªo 43% Polaków [1], a w roku 2013 ju» blisko 90% [2].

Praca ta jest po±wi¦cona serwisowi spoªeczno±ciowemu Instagram. Z Instagrama mo»na
korzysta¢ dzi¦ki aplikacji zainstalowanej na komórce. Na stronie google play, sk¡d mo»na
pobra¢ dedykowan¡ aplikacj¦ do tego serwisu, opisywany jest on w nast¦puj¡cy sposób: In-
stagram is a simple way to capture and share the world's moments. Twórcy chwal¡ si¦
równie», »e ich aplikacji zostaªa pobrana ponad 300 milionów razy przez ludzi na caªym ±wie-
cie. Badania przeprowadzone przez wirtualnemedia.pl wyra¹nie pokazuj¡ (Obrazek 1.1), »e
popularno±¢ tej aplikacji w Polsce caªy czas wzrasta.

Rysunek 1.1: Wykres popularno±ci Instagrama. �ródªo: [3]

Na Instagrama mo»na wysyªa¢ zdj¦cia przy pomocy urz¡dze« mobilnych. Zdj¦cia, które
s¡ przesyªane mo»na ohasztagowa¢, czyli nada¢ im hasztag (ang. hashtag). Hasztag jest to
pojedyncze sªowo lub wyra»enie bez spacji, które jest poprzedzone znakiem "#", na przykªad:
"#sky", "#love", "#PracaMagisterska". Hasztagi nadawane s¡ przez autora obrazka jako
pewnego rodzaju opis zdj¦cia.
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1.1 Okre±lenie problemu i motywacja

Dziennie Instagram przyjmuje okoªo 70 miliona zdj¦¢ [4]. Nie wszystkie obrazki si¦ ohasz-
tagowywane. Ta praca magisterska ma pomóc w rozwi¡zaniu problemu nieohasztagowanych
zdj¦¢ na Instagramie. W momencie kiedy ka»da gra�ka na internecie byªby opisana to wy-
szukiwarki internetowe potra�ªby zwraca¢ wi¦cej trafniejszych wyników.

1.2 Cel

Celem tej pracy jest zaproponowanie metod dzi¦ki którym komputer b¦dzie potra�ª skla-
sy�kowa¢, które hasztagi trafnie opisuj¡ zdj¦cie, które zostaªo dodane do portalu Instagram
z podaniem dªugo±ci i szeroko±ci geogra�cznej w której zdj¦cie zostaªo wykonane. Obrazki,
które b¦d¡ brane pod uwag¦ wraz z ich hasztagami b¦d¡ pochodzi¢ wyª¡cznie z serwisu In-
stagram. Innymi sªowy celem tej pracy jest zaproponowanie metod rekomendacji hasztagów
do zdj¦¢ wykorzystuj¡c informacje o poªo»eniu geogra�cznym.

1.3 Konspekt pracy

W rozdziale 2 przedstawiony jest przegl¡d literatury dotycz¡cy tematu hasztagowania
zdj¦¢ w portalach spoªeczno±ciowych. W rozdziale 3 przedstawiony jest wst¦p teoretyczny w
którym opisana jest metoda wydobywania danych z Instagrama oraz wytªumaczenie zasady
dziaªa algorytmu SIFT na podstawie którego, dziaªa jedna z zaproponowanych w tej pracy
metod. W rozdziale 4 wytªumaczone s¡ nowe zaproponowane metody klasy�kacji zdj¦¢.
W rozdziale 5 podane s¡ informacje sk¡d zebrane s¡ dane do eksperymentu, wytªumaczone
miary ewaluacji oraz opisane ograniczania. W rozdziale 6 opisane s¡ wyniki eksperymentu
i porównane z innymi metodami. W rozdziale 7 znajduje si¦ podsumowanie tej pracy oraz
propozycje rozwijania zaproponowanych metod w przyszªo±ci.



Rozdziaª 2

Przegl¡d Literatury

Pomimo stara« nie udaªo si¦ znale¹¢ prac naukowych, które dotyczyªyby tematu kla-
sy�kacji zdj¦¢ na Instagramie. Instagram w artykuªach byª wspominany w Abstrakt b¡d¹
Introduction jako jedno w wielu mediów spoªecznych. Bardzo podobnym serwisem do In-
stagrama, który byª przytaczany przez wi¦kszo±¢ prac naukowych dotyczyª serwisu Flickr.
Czasem zdarzaªy si¦ prace dotycz¡ce serwisu Delicious.

W artykuªach naukowych dotycz¡cych klasy�kacji zdj¦¢ na serwisach spoªeczno±ciowych
wida¢, »e pocz¡tkowo byªy one nastawione na analizowanie zawarto±ci obrazu pod wzgl¦dem
wizualnym i tworzenia relacji pomi¦dzy podobnymi gra�kami. Z upªywem czasu zacz¦to
zmienia¢ podej±cie. Starano si¦ zwróci¢ uwag¦ podczas rekomendacji hasztagów na relacje,
które panuj¡ pomi¦dzy u»ytkownikami serwisów medialnych. Zacz¦to analizowa¢ hasztagi,
które u»ytkownik i jego znajomi u»ywali, aby pó¹niej trafnie dobra¢ wyrazy, które opisywaªby
zdj¦cie.

W artykule [5] autorzy postanowili porówna¢ 16 ró»nych algorytmów do rekomendacji
hasztagów. Gªównie opieraªy si¦ one na algorytmie kNN, Naiwnego Bayesa i algorytmach
klasteryzacji. W celu ewaluacji jako±ci dziaªania algorytmów stworzyli 5 ró»nych zbiorów
danych. Autorzy stworzyli aplikacje dzi¦ki której przeprowadzili badania z udziaªem ludzi,
którzy oceniali dziaªanie algorytmów. 80% respondentów odpowiedziaªa, »e wszystkie algo-
rytmy nadaj¡ si¦ do rekomendowania przykªadowych hasztagów. Jedno z pyta« brzmiaªo:
�Czy w Twojej opinii, system jest zdolny do zarekomendowania Tobie 1-3 / 4-6 / 7-10 pasu-
j¡cych hasztagów?� Najcz¦±ciej ankietowani odpowiadali: 4-6 hasztagów.

W artykule [6] jest napisane, »e na serwisie Flickr tylko okoªo 50% hasztagów ma zwi¡zek z
tym co jest pokazane na obrazku. Innym problem z rekomendacj¡ hasztagów, który wymienia
autor jest to, »e u»ytkownicy u»ywaj¡ skrótów, b¡d¹ robi¡ literówk¦ w napisanym wyrazie.

W artykule [7] autorzy zaproponowali metod¦ rekomendacji hasztagów dla serwisu Flickr
bazuj¡c na hasztagach, których u»ywaª sam u»ytkownik, jego znajomi, osoby w grupach do
których ta osoba nale»aªa i ogólnie wyst¦puj¡cych hasztagach na Flickerze.

W artykule [8] autorzy postanowili stworzy¢ metod¦, która sugeruje hasztagi na pod-
stawie geolokalizacji, czasu, cech wizualnych zrobionego zdj¦cia oraz preferencji u»ywania
hasztagów przez u»ytkownika. W celu sprawdzenia tego algorytmu dane byªy pobrane z
strony Flickr. Co najmniej jedno zdj¦cie z hasztagiem i danymi geolokalizacjami wgraªo na
serwer 89,09% u»ytkowników. Zdj¦cia, które zawieraj¡ hasztagi i geolokalizacj¦ stanowi¡
28,34% wszystkich dost¦pnych zdj¦¢ na serwisie Flickr. Ilo±¢ trafnych rekomendacji byªa
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zale»na od ilo±ci proponowanych hasztagów. Autorzy zauwa»yli, »e ±rednia ilo±¢ hasztagów,
któr¡ u»ytkownicy przypisywali do zdj¦¢ rozkªada si¦ w nast¦puj¡cy sposób: [1,5] hasztagów
- 52,64% u»ytkowników, [6,10] hasztagów - 30,31% u»ytkowników, >10 hasztagów - 17,05%
u»ytkowników.

W artykule [9] autorzy zauwa»aj¡, »e w ostatnich latach analiza danych multimedial-
nych to bardzo popularny temat, który jest poruszany w badaniach naukowych. Szczególnie
du»o uwagi w badaniach po±wi¦ca si¦ na wyszukiwanie gra�ki w Internecie. Pisz¡, »e naj-
wa»niejszym czynnikiem w tego rodzaju badaniach jest stworzenie algorytmu, który potra�
dopasowa¢ hasztagi do wizualnej zawarto±ci obrazów. Autorzy zwracaj¡ uwag¦, »e w ostat-
nich latach media spoªeczno±ciowe takie jak Flicker lub Youtube zyskaªy pot¦»n¡ popular-
no±¢. U»ytkownicy tych serwisów mog¡ hasztagowa¢ media (czyli zdj¦cia lub �lmy) które
tam wgrali. Jednak wyszukiwanie danych cyfrowych w tych serwisach na podstawie hasz-
tagów daje maªo satysfakcjonuj¡ce wyniki dla u»ytkowników. Przyczyny tego stanu rzeczy
upatruj¡ w tym, »e u»ytkownicy nie pisz¡ hasztagów, które w oczywisty sposób odnosz¡ si¦
do zawarto±ci (dane s¡ zaszumione) oraz »e nie ma wystarczaj¡co dobrych algorytmów, które
rozwi¡zywaªby problem skutecznego wyszukiwania informacji.

Autorzy proponuj¡ now¡ metod¦ na rozwi¡zanie tego problemu. Ka»dy obrazek jest re-
prezentowany dzi¦ki zbiorowi sªów oraz zbiorowi wizualnych sªów (punktów wyznaczonych
przez algorytm SIFT). Nast¦pnie tworzone s¡ grupy bazuj¡c na wcze±niej wymienionych
cechach. Powstaje hipergraf, który reprezentuje relacje pomi¦dzy wszystkimi obrazkami.
Ka»dy wierzchoªek hipergrafu oznacza obrazek, a kraw¦d¹ jest wizualnym albo teksturalnym
sªowem (hasztagiem). Kraw¦d¹ ª¡czy wiele wierzchoªków. Waga ka»dej kraw¦dzi zde�nio-
wana jest bazuj¡c na wizualnych podobie«stwa obrazka. Zªo»ono±¢ obliczeniowa tej metody
wynosi O(n2). Dane z których korzystali pochodz¡ z serwisu Flickr. Sprawdzenie jak dobrze
dziaªa metoda zostaªo przeprowadzone dla 52 hasztagów.

W artykule [10] autorzy pisz¡, »e liczba obrazków, które mo»na znale¹¢ w sieci jest wy-
zwaniem dla systemów komputerów, które je przechowuj¡, przesyªaj¡, indeksuj¡ i zarz¡dzaj¡.
Artykuª ten proponuje now¡ metod¦ ekstrakcji cech charakterystycznych obrazka, w celu
znalezienia najbardziej podobnych gra�k. Zaznaczaj¡, »e sposób ten jest bardzo ªatwy do
zaimplementowania i »e zaproponowana przez nich metoda daje akceptowalne rezultaty w
szybki i prosty sposób.

Wedªug autorów wa»ne jest, aby stworzy¢ efektywn¡ technik¦ indeksowania obrazów w
celu szybkiego ich pó¹niej wyszukiwania. S¡ wyró»nione trzy metody, które mog¡ posªu-
»y¢ jako zapytania w celu wyszukiwania gra�k. Zapytanie przez obraz, przez zarys gra�ki
oraz przez sªowa. Wyszukiwanie mediów przez sªowa byªo kiedy± popularnym tematem na-
ukowych. Aktualnie prym wiedzie wyszukiwanie, w którym to zapytaniem jest medium, na
przykªad �lm. W przeciwie«stwie do tekstu, obrazy skªadaj¡ si¦ z pikseli, które nie maj¡
»adnego znaczenia dla komputera.

Zdj¦cia s¡ opisywane przez ludzi. Jednak»e to implikuje pewne problemy. Po pierwsze,
adnotacje zale»¡ od osoby, które je zrobiªa. Ludzka percepcja obrazów jest bardzo zró»nico-
wana i ró»ne osoby mog¡ przypisa¢ ró»ne znaczenia do tego samego obrazka. Nawet je»eli
dwoje ludzi postrzega dany obiekt w ten sam sposób, to mog¡ u»y¢ innych sªów, aby go opi-
sa¢. Drug¡ wad¡ jest to, »e r¦czne opisywanie zdj¦¢ kosztuje bardzo du»o czasu. Ostatnim
minusem jest to, »e u»ytkownicy, którzy chcieliby wyszukiwa¢ dane musieliby u»ywa¢ tych
samych sªów do opisania gra�ki.
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Autorzy chc¡ u»y¢ danych tekstowych i cech wizualnych obrazka. Metoda ta opiera si¦ na
histogramach kanaªów RGB. Dla ka»dego kanaªu tworzone s¡ osobne histogramy. Nast¦pnie
histogramy s¡ wyrównywane. W ten sposób powstaj¡ cechy charakterystyczne obrazków.
Podobie«stwo obrazków obliczane jest bazuj¡c na odlegªo±ci euklidesowej. Testy zostaªy
przeprowadzone na grupie 500 obrazków. Obrazy byªy podzielone na 5 kategorii (autobusy,
dinozaury, sªonie, konie, kwiaty), po 100 gra�k na kategori¦. Zdj¦cia byªy ró»nej wielko-
±ci. Porównanie jak podobne s¡ do siebie obrazki byªy obliczane na podstawie odlegªo±ci
Euklidesa.

W artykule [11] autor pisze, »e ludzie aktualnie u»ywaj¡ do robienia zdj¦¢ urz¡dze« mo-
bilnych, które zbieraj¡ du»¡ ilo±¢ metadanych. Dzielenie si¦ zdj¦ciami, które zostaªy przed
chwil¡ zrobione jest bardzo popularne. Ludzie bardzo ch¦tnie robi¡ zdj¦cia, poniewa» chc¡
zapisa¢ ka»de swoje do±wiadczenie. Najpopularniejszymi platformami, gdzie ludzie dziel¡
si¦ zdj¦ciami s¡: Facebook - dziennie wysyªanych jest 350 milionów zdj¦¢, Instagram - 55
milionów, Snapchat i Flickr - 1,6 milionów (artykuª pochodzi z 2014 roku).

Urz¡dzenia mobilne s¡ intensywnie u»ywane do wysyªania zdj¦¢ do Internetu. Haszta-
gowanie zdj¦¢ jest bardzo czasochªonne, a robienie tego na urz¡dzeniu mobilnym jest mniej
wygodniejsze ni» na komputerze. Autor pisze, »e powstaªy strony, które oferuj¡ mo»liwo±¢
automatycznego hasztagowania zdj¦¢ na przykªad autotag.me 1 lub iqengines.com/glow/ 2.

Ludzie hasztaguj¡ swoje zdj¦cia w dwóch celach: aby byªy bardziej rozpropagowane w±ród
innych u»ytkowników Internetu oraz aby ªatwiej potra�li je potem samemu odnale¹¢.

Autor przeprowadziª badania na serwisie Flickr. Proponuje on metod¦ automatycznego
hasztagowania zdj¦¢ przy u»yciu metadanych. W±ród 42,000 zdj¦¢, które byªy losowo wy-
brane to 90% z nich nie byªy ohasztagowane. Ohasztagowane zdj¦cia zawieraªy gªównie od
1 do 3 tagów. Tylko kilku u»ytkowników przypisywaªo wi¦ksz¡ ilo±¢ hasztagów. Autor wy-
ró»nia trzy powody dlaczego, a» 90% zdj¦¢ jest nie ohasztagowanych: ludzie mog¡ u»ywa¢
tych platform jako darmow¡ przestrze« do przechowywania zdj¦¢, gdzie mog¡ przetrzymy-
wa¢ zdj¦cia; u»ytkownicy nie wiedz¡, »e mog¡ zwi¦kszy¢ popularno±¢ swojego zdj¦cia dzi¦ki
hasztagowaniu; ludzie s¡ zbyt leniwi, aby hasztagowa¢ zdj¦cia.

Autor zaznacza, »e nie mo»na stwierdzi¢ czy zdj¦cie jest dobrze lub ¹le ohasztagowane.
To zawsze zale»y od opinii u»ytkownika.

Metoda do rekomendacji hasztagów, któr¡ proponuje autor ma u»ywa¢ nast¦puj¡cych
metadanych: dªugo±¢ i szeroko±¢ geogra�czna w którym zostaªo zrobione zdj¦cie, data, czas,
orientacja zdj¦cia, czy zostaªa u»yta lampa bªyskowa przy robienia zdj¦cia oraz poziom
d¹wi¦ku w trakcie robienia zdj¦cia. Te dane wraz z zdj¦ciem s¡ wysyªane na serwer. Serwer
zwraca proponowane hasztagi. Kiedy u»ytkownik odrzuci jaki± hasztag, ta informacja jest
przesyªana do serwera i klasy�kator jest aktualizowany. Naukowiec pisze, »e na Instagramie
wyst¦puj¡ social tags, na przykªad: l4l, f4f, love, make-up. Autor podaje tylko przykªady
social tags, bez ich wyja±nienia. Na Flickrze hasztagi maj¡ wi¦ksze znaczenie ni» na Insta-
gramie. Autor stworzyª baz¦ 142 najbardziej popularnych hasztagów na Flickerze. Oto jak
rozkªada si¦ w niej tematyka hasztagów:

1Na dzie« 2015-03-14 na tej stronie nie mo»na si¦ zarejestrowa¢. Rejestracja jest konieczna w celu ko-

rzystania z usªugi, która propnuje hashtagi do zdj¦¢. Po skontaktowaniu si¦ z twórcami tej strony dostaªem

odpowied¹, »e �strona jest dalej nieaktywna�.
2Na dzie« 2015-05-26 strona nie istnieje.
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• 29% nazwy miejsc (np. Nowy Jork, Europa)

• 14% »ywe rzeczy (np. para ludzi, kot)

• 13% �zyczne obiekty (np. samochód, woda)

• 10% meta informacje (np. iphone, samsung)

• 8% przedziaªy czasowe (np. wieczór, lato)

• 8% wydarzenia spoªeczne (np. wakacje, ±lub)

• 7% miejsca (np. pla»a, ogród)

• 6% kolory (np. niebieski, czerwony)

• 5% emocje, przymiotniki (np. kocham, staro±¢)

Artykuª ten dzieli dane na niski i wysoki poziom. Niskiego poziomu s¡ to informacje
wyci¡gnie z metadanych, na przykªad: pogoda, lokalizacja miejsca, przedziaª czasowy. Wy-
sokiego poziomu to: gªówny kolor na obrazku, stwierdzenie czy na obrazku s¡ ludzie.

Baza danych skªada si¦ z 300 zdj¦¢, które s¡ opisane danymi geolokalizacyjnymi i posiadaj¡
dat¦. Ka»de zdj¦cie jest opisane co najmniej trzema hasztagami.

W artykule [12] autorzy zauwa»yli, »e w ostatnich latach strony takie jak: Flickr, YouTube,
Slashdot zyskaªy du»¡ popularno±¢. Strona Flickr sªu»y entuzjastom fotogra�cznym do dzie-
lenia si¦ zdj¦ciami, które zrobili i otrzymywaniu od innych uwag na temat swojej pracy.
Zdj¦cia mo»na doda¢ do odpowiedniej kategorii. Jednak istnieje wiele podobnych grup, na
przykªad: "Travel / Travel Photography / Travel in Asia". W tym artykule autorzy starali
si¦ przydzieli¢ zdj¦cia do odpowiednich grup.

Autorzy zauwa»aj¡, »e w innych pracach naukowcy wi¦cej uwagi przykªadaj¡ na automa-
tyczne hasztagowanie zdj¦¢ na podstawie cech wizualnych obrazka, mniej natomiast bazuj¡c
na interakcjach spoªecznych, które s¡ kluczowe dla mediów spoªeczno±ciowych. Autorzy
uwa»aj¡, »e ich artykuª jest pierwszym, który ª¡czy cechy wizualne gra�ki z komunikacj¡
spoªeczno±ciow¡ na portalu w celu odpowiedniego sklasi�kowania zdj¦¢.

Autorzy proponuj¡ nowy sposób hasztagowania zdj¦¢ w media spoªeczno±ciowych. Zo-
staªy stworzone trzy grupy cech na podstawie których nast¦powaªa klasy�kacja obrazków:
cechy obrazka, hasztagów oraz aktywno±ci u»ytkownika. Cechami obrazka s¡: kolor, histo-
gram koloru oraz moment koloru; tekstura; ksztaªt; punkty charakterystyczne SIFT. Cechy
hasztagów powstaj¡ w oparciu o najcz¦±ciej u»ywane hasztagi przez u»ytkownika oraz do
jakich grup przydzielaª u»ytkownik swoje obrazki. Cechy aktywno±ci u»ytkownika s¡ grupy
w których to dana osoba jest aktywna. Na podstawie tych trzech cech powstaje wektor.
Nast¦pnie uczony jest algorytm kNN i sprawdzana jest jako± algorytmu. Model ten byª te-
stowany na serwisie Flickr. W badaniu wzi¦ªo udziaª 15689 zdj¦¢ skategoryzwoanych do 925
grup (±rednio 17 obrazków na grup¦).

Autorzy uwa»aj¡, »e wykorzystywanie danych, które oferuj¡ sieci spoªeczno±ciowe stwarza
mo»liwo±ci lepszego opracowywania metod do rekomendowania hasztagów, ni» bior¡c tylko
pod uwag¦ cechy wizualne obrazków.



Rozdziaª 3

Wst¦p teoretyczny

W tym rozdziale zostanie omówiony sposób w jaki mo»na dokona¢ ekstrakcji danych z por-
talu Instagram (podrozdziaª 3.1) oraz zostanie opisany algorytm SIFT na podstawie którego
dziaªa jedna z zaproponowanych w tej pracy metod w celu klasy�kacji zdj¦¢ (podrozdziaª 3.2).

3.1 Ekstrakcja danych z Instagrama

API Instagrama daje mo»liwo±¢ wyci¡gni¦cia wielu informacji z tego serwisu, na przykªad:
informacji o u»ytkownikach, ich komentarzach, relacjach z innymi u»ytkownikami serwisu,
znajdowanie zdj¦¢, które s¡ opisane dowolnym hasztagiem i wiele innych1.

API nie zwraca »adnych wyników z kont, które s¡ oznaczone jako prywatne na Instagra-
mie.

Aby móc korzysta¢ w peªni z API Instagrama trzeba uzyska¢ token2. Token ten musi by¢
podany jako jeden z parametrów przy korzystaniu z API Instagrama. Na dzie« 2015-04-03
API daje mo»liwo±¢ wykonaniu 5000 zapyta« na godzin¦ na jeden token3.

W celu przeprowadzenia bada« byªy potrzebne zdj¦cia, miejsca w których zostaªy one
wykonane oraz ich hasztagi.

3.1.1 Pozyskiwanie obrazów i metadanych z wykorzystaniem API

Instagrama

W tej pracy wykorzystywany byª punkt ko«cowy �media/search� z API Instagrama. Ten
punkt ko«cowy zwraca jako wynik informacje o zdj¦ciach, które speªniaj¡ wymagania okre-
±lone przez parametry wej±ciowe.

1Wi¦cej informacji jakie mo»liwo±ci daje API Instagrama opisanych jest na stronie https://

instagram.com/developer/endpoints/.
2http://bobmckay.com/web/simple-tutorial-for-getting-an-instagram-clientid-and-access-

token/. Dost¦p: 2015-04-03.
3W przykªadowych zapytaniach podany jest nieaktywny token.

11
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Parametry wej±ciowe

Parametry wej±ciowe okre±laj¡ jakie warunki musz¡ speªnia¢ media, aby mogªyby by¢
zwrócone jako wynik. Parametry jakie przyjmuje ten punkt ko«cowy to:

• lat - szeroko±¢ geogra�czna z której zostaªo wgrane zdj¦cie na serwer.

• lng - dªugo±¢ geogra�czna z której zostaªo wgrane zdj¦cie na serwer.

• min_timestamp - czas w formacie UNIX okre±laj¡cy, »e zostan¡ wrócone wszystkie
media, które znalazªy si¦ na serwerze po tym czasie.

• max_timestamp - czas w formacie UNIX okre±laj¡cy, »e zostan¡ wrócone wszystkie
media, które znalazªy si¦ na serwerze przed tym czasem.

• count - okre±la ilo±¢ mediów, która ma by¢ zwrócona w jednym zapytaniu. Warto±¢
domy±lna wynosi 20. Warto±¢ maksymalna wynosi 100.

• distance - okre±la dªugo±¢ promienia okr¦gu w metrach od wcze±niej wskazanej dªu-
go±ci i szeroko±ci geogra�cznej, z którego to rejonu zostan¡ zwrócone zdj¦cia. Warto±¢
domy±lna wynosi 1000 metrów. Warto±¢ maksymalna wynosi 5000 metrów.

Zapytanie 4.1 zwróci zdj¦cia, które byªy wykonane w promieniu 50 metrów od szero-
ko±ci 41.403585 i dªugo±ci 2.174191 geogra�cznej w czasie pomi¦dzy 2014-03-14 00:00:00, a
2014-03-24 00:00:00. API zwróci 100 wyników lub mniej je»eli nie znajdzie a» tylu mediów
odpowiadaj¡cym tym kryteriom.

Zapytanie 4.1: Przykªadowe zapytanie do punktu ko«cowego.

https : // api . instagram . com/v1/media/ search ? l a t =41.403585& lng
=2.174191&max_timestamp=1403395200&min_timestamp=1394755200&
count=100&d i s t anc e=50&access_token =1384643294.1 fb234 f .824821
f952274b0b9b32577f6a440dbb

Dane wyj±ciowe

Wynik jest zwracany w formacie JSON. Zawiera on informacje o mediach, które speªniaj¡
wymagania parametrów wej±ciowych. API do Zapytania 4.1 zwraca wiele informacji. Gªówne
informacje, które w pliku JSON s¡ szerzej opisane to: kto dodaª zdj¦cie, kto polubiª zdj¦cie,
jakie hasztagi ma zdj¦cie, gdzie zostaªo zrobione zdj¦cie, komentarze do zdj¦cia, kiedy zdj¦cie
zostaªo dodane do serwisu, stosowany �ltr na zdj¦ciu, u»ytkownicy, którzy znajduj¡ si¦ na
zdj¦ciu, adresy URL do: miniaturki, maªego zdj¦cia i standardowej wielko±ci zdj¦cia.

W dalszej cz¦±ci pracy b¦d¡ wykorzystywane informacji: jakie hasztagi ma zdj¦cie oraz
URL do standardowej wielko±ci zdj¦cia.
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Problemy zwi¡zane z ekstrakcj¡ danych

Chc¡c uzyska¢ dane z okresu 2014-01-01 00:00:00 do 2015-01-01 00:00:00 i podaj¡c te war-
to±ci jakomin_timestamp orazmax_timestamp API zwróci maksymalnie w odpowiedzi
100 zdj¦¢ lub tyle ile jest ich dost¦pnych. W celu uzyskania wi¦kszej ilo±ci wyników progra-
mowo zostaªa wprowadzona zmiennaP. Okre±la ona ró»nic¦ czasu w dniach mi¦dzy kolejnymi
zapytaniami do API. Dla P = 10, min_timestamp = 2014-01-01, max_timestamp =
2015-01-01, zapytania do API pod wzgl¦dem momentu wgrania na serwer, b¦d¡ przybiera¢
nast¦puj¡ce warto±ci czasu: <2014-01-01; 2014-01-11>, (2014-01-11; 2014-01-21>, (2014-01-
21; 2014-01-31>, (2014-01-31; 2014-02-10> i tak dalej.

Wprowadzenie zmiennej P prezentuje Algorytm 3.1

Algorytm 3.1: Wprowadzenie zmiennej P

1 whi l e (min_timestamp <= max_timestamp)
2 {
3 i f (min_timestamp + P >= max_timestamp)
4 Pobierz dane z okresu od min_timestamp do max_timestamp ;
5 e l s e
6 Pobierz dane z okresu od min_timestamp do min_timestamp + P
7
8 min_timestamp += P;
9 }

Podczas bada« mo»na byªo zauwa»y¢, »e API Instagrama nie zawsze zwracaªo identyczne
wyniki dla tego samego zapytania. W przypadku zapytania, które ró»niªo si¦ tylko parame-
trem distance byªy zwracane czasem nielogiczne wyniki, np. przy parametrze distance = 50
byªo zwracanych 40 obrazków, a dla distance = 25 API zwróciªo 44 obrazki.

3.2 Skaloniezmiennicze przeksztaªcenie cech - SIFT

Pozyskane obrazy w procesie ekstrakcji danych z portalu Instagram s¡ nast¦pnie przetwa-
rzane w celu uzyskania punktów kluczowych do zdj¦cia. Dzi¦ki punktom kluczowym mo»na
porównywa¢ czy zdj¦cia s¡ do siebie wizualnie podobne. Nast¦pnie obliczana jest ilo±¢ wspól-
nych punktów kluczowych pomi¦dzy dwoma gra�kami. Jest to kluczowy element dla metody
zaproponowanej w podrozdziale 4.2.

Algorytm ten zostaª stworzony w 1999 roku przez Davida G. Lowe [13]. Aktualnie al-
gorytm ten jest szeroko stosowany w ró»nych dziedzinach, np. rozpoznawania obiektów,
rekonstrukcjach 3D, ±ledzenia obiektów.

Algorytm SIFT daje mo»liwo±¢ detekcji i opisu lokalnych cech (inaczej nazywanych punk-
tami kluczowymi) na obrazie, które s¡ niezale»ne od poªo»enia, rotacji, skali, zmiany o±wie-
tlenia oraz w pewnym zakresie od zmiany k¡ta widzenia i s¡ odporne na zakªócenia [14].
W momencie kiedy s¡ ju» opisane punkty kluczowe zdj¦cia, to mog¡ by¢ one porównane z
punktami kluczowymi obrazu wzorcowego.

Algorytm SIFT mo»na podzieli¢ na cztery gªówne kroki:
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1. Budowanie przestrzeni skalowej (podrozdziaª 3.2.1). Na tym etapie wykrywane s¡ eks-
trema obrazka za pomocy ró»nic rozmy¢ Gaussowskich. Na tych ekstremach znajduj¡
si¦ potencjalne punkty kluczowe.

2. Lokalizacja punktów kluczowych (podrozdziaª 3.2.2). Wykrywane s¡ punkty kluczowe
w±ród potencjalnych punktów kluczowych. Zostaj¡ równie» odrzucone te punkty klu-
czowe, które znajduj¡ si¦ blisko kraw¦dzi zdj¦cia.

3. Wyznaczanie kierunku punktu kluczowego (podrozdziaª 3.2.3). Dzi¦ki temu stadium
zapewniona jest niezale»no±¢ wzgl¦dem obrotu zdj¦cia.

4. Tworzenie deskryptora punktu kluczowego (podrozdziaª 3.2.4). W tym kroku tworzony
jest wektor, który opisuje punkt kluczowy. Wektor ten zawiera dane, które byªy wy-
znaczone we wcze±niejszych etapach.

W momencie kiedy dwa zdj¦cia maj¡ wyznaczone punkty kluczowe wraz z ich deskrypto-
rami mo»na znale¹¢ cechy wspólne dla obydwu obrazków (podrozdziaª 3.2.5).

3.2.1 Przestrze« skalowa

W celu wykrycia cech lokalnych budowana jest piramida przestrzenna skali. Piramida
jest podzielona na oktawy. Oktawa zawiera zdj¦cia o tej samej rozdzielczo±ci, ale wzrastaj¡-
cym odchyleniu standardowym �ltru Gaussa. W kolejnych oktawach (poziomach piramidy)
zmniejsza si¦ wielko±¢ obrazów.

Obraz wej±ciowy przeksztaªcany jest do trójwymiarowej przestrzeni skali, w której do
dwóch wymiarów przestrzennych dodawany jest trzeci - skala, poprzez splot z funkcj¡ Gaussa
o zmiennym odchyleniu standardowym:

L(x, y, σ) = G(x, y, σ) · I(x, y) (3.1)

gdzie I(x, y) to obraz wej±ciowy, G(x, y, σ) to operator Gaussa, ze wspóªczynnikiem rozmycia
σ, L(x, y, σ) to nowy obraz rozmyty [15].

W kolejnym kroku obliczane s¡ ró»nice rozmy¢ Gaussowskich dwóch kolejnych obrazków,
tak zwany Di�erence of Gaussians (skrót: DoG). Powstaje nowa macierz, w której warto±ci
0 przyjmuj¡ piksele, gdzie obrazy maj¡ tak¡ sam¡ warto±¢ po rozmyciu (Równianie 3.2).

[G(x, y, kσ)−G(x, y, σ)] · I(x, y) = L(x, y, kσ)− L(x, y, σ) = D(x, y, σ) (3.2)

W artykule [13] autor wyznaczyª empirycznie optymalne warto±ci parametrów: liczba
oktaw = 4, liczba poziomów skali = 5, pocz¡tkowa warto±¢ σ = 1, 6, k =

√
2.

Operacje opisane powy»ej mo»na przedstawi¢ w uproszczonej wersji obrazkowej (Rysu-
nek 3.1).

W momencie kiedy DoG jest wyznaczone, zaczyna si¦ etap wyszukiwania lokalnych eks-
tremów. Odbywa si¦ to przez porównanie punktu z obrazu DoG z ich s¡siadami. Jeden
piksel porównywany jest z 8 s¡siadami na tym samym poziomie skali oraz 9 na poprzednim i
nast¦pnym poziomie skali (Rysunek 3.2). Je»eli dany punkt jest lokaln¡ ekstrem¡ to jest to
potencjalny punkt kluczowy.
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Filtracja Gaussa DoG
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...

Rysunek 3.1: Obliczanie DoG. �ródªo: wªasne.
Opracowane na podstawie: [16].

3.2.2 Lokalizacja punktów kluczowych

Punkty kluczowe to niektóre elementy w±ród potencjalnych punktów kluczowych. Po-
tencjalnych punktów kluczowych jest bardzo du»o. Spowodowane jest to mi¦dzy innymi
szumami na zdj¦ciu. Zostan¡ odrzucone te punkty potencjalne, które maªo wyró»niaj¡ si¦
w±ród innych. W tym celu obliczany jest szereg Taylora w przestrzeni skali (Równanie 3.3).

D(x) = D +
∂DT

∂x
x+

1

2
xT ∂

2D

∂x2
x (3.3)

gdzie x = [x, y, σ]T .
Nast¦pnie wyznaczane jest poªo»enie ekstremum, dzi¦ki pochodnej funkcji D(x) (Równa-

nie 3.4) i zostaje ona przyrównana do warto±ci 0.

x̂ = −∂2D−1

∂x2

∂D

∂x
(3.4)

Je»eli x̂ jest wi¦ksze ni» 0.5 w którymkolwiek wymiarze, to zostaje odrzucany ten kan-
dydat z mo»liwych punktów kluczowych [16]. Je»eli intensywno±¢ punktu w ekstremum jest
mniejsza ni» 0.03 to punkt ten jest odrzucany. Dodatkowo du»o punktów przy kraw¦dzi
obrazka mo»e by¢ traktowane jako punkty kluczowe. Punkty te s¡ odrzucane, gdy speªniaj¡

warunek det(H) ≤ 0 lub Tr(H)2

det(H)
≥ (r+1)2

r
, gdzie H =

[
Dxx Dxy

Dxy Dyy

]
oraz r = 10.

3.2.3 Kierunki punktów kluczowych

Na tym etapie wyznaczana jest orientacja punktu kluczowego. Wyznacza si¦ j¡ dzi¦ki
lokalnym gradientom. Przy pomocy takiego zabiegu uzyskuje si¦ niezale»no±¢ punktów klu-
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Skala

Rysunek 3.2: Wyznaczenie ekstremów. �ródªo: wªasne. Opracowane na
podstawie: [16].

czowych od ich rotacji. W celu wyznaczenia orientacji punktu kluczowego obliczany jest
kierunek i wielko±¢ (moc) gradientu. Wyniki przedstawiane s¡ w formie histogramu. Histo-
gram posiada 36 przedziaªów. Ka»dy przedziaª odpowiada zakresowi 10◦. Moc i wielko±¢
gradientu obliczana jest w sposób nast¦puj¡cy:

m(x, y) =
√
(L(x+ 1, y)− L(x− 1, y))2 + (L(x, y + 1)− L(x, y − 1))2 (3.5)

θ(x, y) = arctg(
L(x, y + 1)− L(x, y − 1))

L(x+ 1, y)− L(x− 1, y)
) (3.6)

gdzie m(x, y) to wielko±¢ gradientu, a θ(x, y) to kierunek gradientu wyra»ony w stopniach.
Nast¦pnie odcina si¦ warto±ci na histogramie, które nie przekraczaj¡ 80% warto±ci najwy»-
szego sªupka. Mo»e istnie¢ kilka kierunków dla jednego punktu na obrazie. Operacja ta jest
powtarzana dla wszystkich punktów kluczowych na obrazie.

3.2.4 Deskryptor punktu kluczowego

W celu stworzenia deskryptora punktu kluczowego brane jest jego s¡siedztwo o wymiarach
16x16 (Rysunek 3.3a), a nast¦pnie dzielone na okna o wielko±ci 4x4 (Rysunek 3.3b). W tych
oknach wyliczany jest histogram orientacji w sposób podobny jak w 3.2.3. Histogram ten ma
jednak w tym przypadku 8 przedziaªów, co odpowiada jednej kolumnie 45◦ (Rysunek 3.3c).
W kolejnym kroku tworzy si¦ orientacj¦ punktu bazuj¡c na powstaªym wcze±niej histogramie
(Rysunek 3.3d). Nast¦pnie nakªadana jest waga na próbki w postaci dwuwymiarowej funkcji
Gaussa. Powstaje 16 okien (Rysunek 3.3e). Ka»de okno posiada 8 warto±ci. W ten sposób
tworzony jest wektor cech o 128 warto±ciach dla punktu kluczowego.
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Rysunek 3.3: Deskryptor punktu kluczowego. �ródªo: wªasne. Opraco-
wane na podstawie: [16].

3.2.5 Dopasowywanie punktów kluczowych

Punkt kluczowy opisany jest wektorem. Je»eli wymaga si¦ porównania dwóch obrazów
i znalezienia podobie«stw pomi¦dzy nimi nale»y porównywa¢ ze sob¡ deskryptory punktów
kluczowych tych zdj¦¢. Im bardziej punkty kluczowe s¡ do siebie podobne, tym wektory te
powinny znajdowa¢ si¦ bli»ej siebie to znaczy, »e odlegªo±¢ Euklidesowa pomi¦dzy wekto-
rami powinna by¢ maªa. Porównywanie wielowymiarowych wektorów jest znanym problem
zwi¡zanym ze zªo»onymi obliczeniami. W celu przyspieszenia oblicze« rekomendowany jest
algorytm Najlepszy Koszyk Pierwszy (ang. best-bin-�rst), który okre±la najbli»ej poªo»one
wektora z wysok¡ skuteczno±ci¡ i z u»yciem ograniczonej ilo±ci oblicze«. W pewnych sytu-
acjach zdarza si¦, »e drugi najbli»ej le»¡cy wektor jest bardzo blisko pierwszego. W takim
przypadku oblicza si¦ stosunek odlegªo±ci pierwszego wektora do drugiego. Je»eli stosunek
ten jest wi¦kszy ni» 0.8 to te punkty s¡ odrzucane. Dzi¦ki temu zabiegowi eliminowanych
jest okoªo 90% faªszywych dopasowa« [17].



Rozdziaª 4

Opis metody rozwi¡zania problemu

W tym rozdziale zostan¡ zaprezentowane dwie metody rozwi¡zania problemu klasy�ka-
cji zdj¦¢ na portalu Instagram. Pierwsza z zaproponowanych metod (podrozdziaª 4.1) po-
lega na tworzeniu grafów, gdzie wierzchoªkami s¡ hasztagi wyst¦puj¡ce w zbiorze ucz¡cym.
Druga z zaproponowanych metod (podrozdziaª 4.2) korzysta z algorytmu SIFT. Znajdowane
s¡ wspólne punkty kluczowe na zdj¦ciu testowym, a nast¦pnie liczona jest ilo±¢ wspólnych
punktów kluczowych pomi¦dzy gra�k¡ testow¡, a obrazkami ze zbioru ucz¡cego.

4.1 Metoda grafów

Pierwsz¡ z proponowanych metod b¦dzie nazywana metod¡ grafów. Rozwi¡zanie to po-
lega na stworzeniu grafu, gdzie wierzchoªkami s¡ hasztagi, a kraw¦dzie opisane s¡ liczb¡,
która okre±la ilo±¢ wspóªwyst¦puj¡cych ze sob¡ hasztagów. Liczba ta niech b¦dzie nazywana
siª¡ kraw¦dzi. Dwa wierzchoªki z kraw¦dzi¡ i siª¡ kraw¦dzi b¦dzie nazywane poª¡czeniem.

4.1.1 Tworzenie grafów

W celu stworzenia grafu pobierane s¡ dane z API (Podrozdziaª 3.1). Nast¦pnie brane s¡
pod uwag¦ tylko te informacje, gdzie ilo±¢ wyst¦puj¡cych hasztagów do jednego zdj¦cia jest
równa b¡d¹ wi¦ksza ni» dwa.

Niech U b¦dzie zbiorem zdj¦¢ wraz ze skojarzonymi z nimi hasztagami. Dla ka»dego
uNxM ∈ U, N oznacza kolejne zdj¦cie, M oznacza kolejny hasztag zdj¦cia. Dla przykªadu
U = {{love, like4like, l4l}; {serce, miªo±¢, wrocªaw}; {boyfriend, girlfriend, instagood, love}}.
Dla u1x1 = love, dla u3x3 = instagood.

W celu stworzenia grafu dla ka»dego zdj¦cia z zbioru U przeprowadzane s¡ nast¦puj¡ce
operacje: tworzone s¡ pary hasztagów z hasztagów, które nale»¡ do tego obrazka. Poprzez
par¦ b¦dzie rozumiany zbiór dwuelementowy. Tworzone s¡ pary w taki sposób, aby ka»dy
hasztag wspóªwyst¦powaª z wszystkimi innymi hasztagami. Przykªad: dla jednego zdj¦cia,
które ma hasztagi: {love, sky, l4l} powstaj¡ pary: {love, sky}, {love, l4l}, {sky, l4l}. Na-
st¦pnie analizowana jest ka»da kolejna para hasztagów. Sprawdzane jest czy istniej¡ w gra�e
wierzchoªki, które maj¡ tak¡ sam¡ nazw¦ jak hasztagi z analizowanej aktualnie pary. Je»eli
graf nie posiada jednego b¡d¹ obydwu wierzchoªków to s¡ one tworzone. Zostanie teraz opi-
sany przypadek tworzenia wierzchoªków grafu. Zaªo»enie jest takie, »e graf jest pusty - nie
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ma »adnego wierzchoªka. S¡ pary hasztagów {love, sky}, {love, l4l}, {sky, l4l} pochodz¡ce z
pierwszego zdj¦cia. Sprawdzana jest pierwsza para {love, sky}. W gra�e nie ma wierzchoªka,
który jest opisany sªowem love. Dodawany jest nowy wierzchoªek, który b¦dzie mie¢ nazw¦
love. Drugi hasztag z pary: sky równie» nie istnieje w gra�e. Zostaje dodany nowy wierzecho-
ªek z nazw¡ sky. Analizowany jest kolejna para hasztagów {love, l4l}. Sªowo love ju» istnieje
w gra�e, wi¦c nie zostan¡ przeprowadzone »adne operacje. Wyra»enie l4l nie istnieje w gra�e.
Zostaje wi¦c dodany nowy wierzchoªek, który b¦dzie opisany jako l4l. Sprawdzona teraz jest
ostatnia para hasztagów: {sky, l4l}. Sªowa sky i l4l istniej¡ ju» w gra�e, wi¦c nie zostanie
przeprowadzona »adna operacja. Ostatnim krokiem podczas tworzenia grafu jest nadanie siªy
kraw¦dzi¡ pomi¦dzy wierzchoªkami. W przypadku opisanym wcze±niej pomi¦dzy ka»d¡ par¡
hasztagów powstaje kraw¦d¹, a jej siªa ma warto±¢ jeden. W przypadku kiedy kolejne zdj¦cie
brane pod uwag¦ podczas tworzenia grafu b¦dzie posiadaªo tylko jedn¡ par¦ hasztagów {love,
sky} to nie zostan¡ stworzone nowe wierzchoªki poniewa» wierzchoªki love i sky ju» istniej¡.
Zostanie zwi¦kszona warto±¢ siªy kraw¦dzi pomi¦dzy tymi dwoma wierzchoªkami o jeden i w
ten sposób warto±¢ siªy kraw¦dzi pomi¦dzy wierzchoªkami love oraz sky jest równa 2.

Zoptymalizowany kod tworzenia grafu przedstawia Algorytm 4.1.

Algorytm 4.1: Zoptymalizowany kod tworzenia grafu G

1 for (int N = 0; N < LiczbaZdj¦¢WZbiorze(U ); N++)

2 {

3 for (int M = 0; M < LiczbaHasztagówPrzyZdj¦ciu(UN ); M++)

4 {

5 if (CzyWystepujeWGrafieHasztag(UNxM ))

6 {

7 for (int I = M + 1; I < LiczbaHasztagówPrzyZdj¦ciu(UN ); I++)

8 {

9 if (CzyIstniejeKraw¦d¹Skªadaj¡ceSi¦ZHasztagów(UNxM , UNxI ))

10 Zwi¦kszOJedenSiª¦Kraw¦dzi(UNxM , UNxI);

11 else

12 StwórzNow¡Kraw¦d¹IUstawJegoSiª¦NaJeden(UNxM , UNxI);

13 }

14 }

15 else

16 {

17 for (int I = M + 1; I < LiczbaHasztagówPrzyZdj¦ciu(UN ); I++)

18 StwórzNow¡Kraw¦d¹IUstawJegoSiª¦NaJeden(UNxM , UNxI);

19 }

20 }

21 }

Na Rysunku 4.1 przedstawiona jest przykªadowa wizualizacja grafu dla 20 najwi¦kszych
warto±ci siªy poª¡czenia. Graf powstaª dla przypadku, gdzie zmienne przyjmowaªy na-
st¦puj¡ce warto±ci: lat = 41.403585, lng = 2.174191, min_timestamp = 2014.03.14,
max_timestamp = 2015.03.14, P = 10, distance = 50, count = 100.

Niech otrzymany w wyniku dziaªania algorytmu graf b¦dzie oznaczony jako G, G(tag1)
b¦dzie zwraca¢ zbiór wszystkich hasztagów, które s¡ poª¡czone na gra�e G z hasztagiem
tag1, G(tag1, tag2) b¦dzie zwraca¢ siª¦ poª¡czenia pomi¦dzy tagami tag1, tag2. Dla przy-
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Rysunek 4.1: Przykªadowa wizualizacja wycinka grafu G. Opracowanie wªasne.

kªadu zakªadaj¡c, »e G jest odwzorowaniem grafu z Rysunku 4.1 to G(�architecture�) =
{�barcelona�; �sagradafamilia� ; �gaudi�; �spain�; �travel�},G(�architecture�, �barcelona�) =
138. Aby przej±¢ do kolejnego etapu graf G musi mie¢ co najmniej jedno poª¡czenie.

W kolejnym kroku pobierane s¡ zdj¦cia z hasztagami, które pochodz¡ z innego okresu
czasu ni» te, które sªu»yªy do stworzenia grafu G. Na ich podstawie b¦dzie przeprowadzona
analiza jak dobrze algorytm radzi sobie z klasy�kacj¡ zdj¦¢. Zbiór ten b¦dzie oznaczony jako
K. W zbiorze K s¡ tylko zdj¦cia, które maj¡ co najmniej 10 hasztagów. Sposób klasy�kacji
jest zbie»ny do zaprezentowanego w artykule [5]. Z zbioru K pobierane jest zdj¦cie k. Z k
pobierane s¡ losowe dwa hasztagi. Powstaje zbiór T , który zawiera dwa wcze±niej wylosowane
hasztagi. Nast¦pnie tworzony jest graf GT. Graf GT powstaje z skopiowania fragmentów
z grafu G. Poprzez fragmenty rozumiane s¡ poª¡czenia, które zawieraj¡ w sobie hasztagi
z zbioru T . Dla przykªadu niech T = {�classic� ; �picoftheday�}. Wierzchoªek �classic� nie
istnieje w gra�e G, wi¦c »adne poª¡czenia zwi¡zane z wyrazem �classic� nie s¡ kopiowane.
Wierzchoªek �picoftheday� istnieje w gra�e G dlatego s¡ przenoszone wszystkie poª¡czenia,
które zawieraj¡ w sobie hasztag �picoftheday� z grafu G do GT. Nowo powstaªy graf GT

reprezentuje Rysunek 4.2.
W przypadku kiedy dwa pierwsze losowo wybrane hasztagi nie znajda swojego odzwier-

ciedlenia na gra�e G i powstanie pusty graf GT to obrazek nie jest brany pod uwag¦ w
trakcie dalszej analizy.

Algorytm 4.2 przedstawia metod¦ tworzenia grafu GT.

Algorytm 4.2: Tworzenie grafu GT

1 for (int index = 0; index < LiczbaHashtagówWZbiorze(T); index ++)

2 {

3 ZnalezionePoª¡czenia = Znajd¹WszystkiePoª¡czenieWGrafieGWKtó

rychWyst¦pujeHashtag(Tindex);



ROZDZIA� 4. OPIS METODY ROZWI�ZANIA PROBLEMU 21

4

5 WszystkieZnalezionePoª¡czeniaDodajDoGrafuGT (ZnalezionePoª¡czenia);

6 }

Rysunek 4.2: Przykªadowa wizualizacja GT. Opracowanie wªasne.

4.1.2 Wybieranie hasztagów

Niech Wtag oznacza sum¦ siªy wszystkich kraw¦dzi skierowanych do wierzchoªka opisa-
nym warto±ci¡ �tag� w gra�e GT. Dla przypadku opisanego na Rysunku 4.2 toWfollow = 13,
Wpicoftheday = 188. W celu znalezienia hasztaga, który b¦dzie opisywa¢ obrazek wyszukuje
si¦ najwi¦ksz¡ warto±¢ sumy siªy kraw¦dzi nale»¡cej do wierzchoªka wyª¡czaj¡c hasztagi nale-
»¡ce do zbioru T . Dla przypadku przedstawionego na Rysunku 4.2 zostanie wybrany hasztag
�barcelona�. Wybrany wierzchoªek doª¡czany jest do zbioru T . Na nowo tworzony jest graf
GT, bazuj¡c na zbiorze T , który w tym momencie zawiera trzy hasztagi: �classic�, �picofthe-
day� i �barcelona�. Nast¦puje wyszukiwanie kolejnego nowego hasztaga w sposób opisany
powy»ej. Parametr k b¦dzie okre±laª ile hasztagów ma wyznaczy¢ ten algorytm.

4.1.3 Sprawdzanie ilo±ci poprawnie wybranych hasztagów

W celu ewaluacji ile hasztagów poprawnie klasy�kuje obrazek pochodz¡cy ze zbioruK ob-
liczana jest ilo±¢ wspólnych przeci¦¢ dwóch zbiorów. Zbiór hasztagów który, opisuje obrazek
k b¦dzie wyra»ony przez Z1. Drugi zbiór to s¡ hasztagi pochodz¡ce ze zbioru T , wyª¡czaj¡c
te które zostaªy wybrane w sposób losowy. Zbiór ten b¦dzie oznaczany jako Z2. Nast¦pnie
obliczana jest liczba poprawnie wybranych hasztagów, która powstaªa z dziaªania Z1 ∩ Z2.

4.2 Metoda oparta o algorytm SIFT

Metoda ta opiera si¦ na liczeniu punktów wspólnych pomi¦dzy dwoma obrazkami przy
pomocy algorytmu SIFT (Podrozdziaª 3.2).

4.2.1 Przygotowanie danych

Przy pomocy API (Podrozdziaª 3.1) pobierany jest zbiór zdj¦¢ na podstawie których b¦d¡
klasy�kowane zdj¦cia. W±ród tych zdj¦¢ zostaj¡ odrzucone wszystkie te które nie posiadaj¡
»adnego hasztaga. Niech S b¦dzie zbiorem zdj¦¢ wraz ze skojarzonymi z nimi hasztagami.
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Dla ka»dego sNxM, N oznacza kolejne zdj¦cie, M oznacza kolejny hasztag zdj¦cia. Dla
ka»dego zdj¦cia ze zbioru S wykrywane s¡ punkty kluczowe za pomoc¡ algorytmu SIFT
(Podrozdziaª 3.2). Nast¦pnie pobierane s¡ zdj¦cia, które pochodz¡ z innego okresu czasu ni»
obrazy ze zbioru S. W±ród nowo pobranych zdj¦¢ wybierane s¡ te, które maj¡ co najmniej
10 hasztagów. Zbiór tych gra�k niech b¦dzie oznaczony przez zmienn¡ B. Dla wszystkich
zdj¦¢ ze zbioru B równie» obliczane s¡ punkty kluczowe.

4.2.2 Wybieranie hasztagów

Niech jedno dowolne zdj¦cie z zbioru B b¦dzie oznaczone jako b. Porównywane jest b z
wszystkimi pozostaªymi gra�kami ze zbioru S. Dla ka»dego zdj¦cia ze zbioru S obliczana
jest liczba wspólnych punktów kluczowych z b. Liczba punktów wspólnych staje si¦ wªa±ci-
wo±ci¡ zdj¦¢ ze zbioru S. N-te zdj¦cie ze zbioru S z warto±ci¡ wªa±ciwo±ci równej x, b¦dzie
oznaczane jako P (SN) = x. Tworzona jest tablica struktur. Struktura zawiera dwa pola.
Pierwsza zawiera nazw¦ hasztaga, która b¦dzie opisywa¢ zdj¦cie b, drugie pole posiada war-
to±¢, która opisuje jak bardzo mo»liwe jest to, »e hasztag z pierwszego pola b¦dzie opisywa¢
zdj¦cie b. Struktury s¡ unikatowe wzgl¦dem pierwszego pola. Zdj¦cie sN zawiera hasztagi.
Hasztagi te b¦d¡ przypisywane do pierwszego pola struktury. Do drugiego pola w struktu-
rze przypisywana jest warto±¢ P (SN). W momencie kiedy hasztag pojawia si¦ przy kilku
ró»nych zdj¦ciach to nie s¡ tworzone dodatkowe struktury. Wyszukiwana jest ju» istniej¡ca
struktura, która w pierwszym polu posiada ju» tak¡ sam¡ nazw¦ hasztaga. W tej strukturze
do drugiego pola dodawana jest warto±¢ funkcji P ze zdj¦¢, które posiadaj¡ ten sam hasztag.
Na koniec struktury w tablicy s¡ szeregowane malej¡co wzgl¦dem warto±ci drugiego pola. W
tym momencie tablica jest uszeregowana od najbardziej prawdopodobnych hasztagów, które
poprawnie b¦d¡ klasy�kowa¢ obrazek do najmniej prawdopodobnych.

Przykªad: s¡ trzy zdj¦cia w zbiorze S. Ka»de zdj¦cie z zbioru S posiada trzy hasztagi.
Obrazek b porównywany jest z wszystkimi gra�kami ze zbioru S. Dla P (S1) = 103, P (S2) =
8, P (S3) = 15. Wizualizacja przykªadu znajduje si¦ na Rysunku 4.3. Nast¦pnie powstaje
lista uszeregowanych struktur, która pokazana jest w Tablicy 4.1. Algorytm 4.3 przedstawia
kod wybierania hasztagów.

b

S1 

#love

#sky

#f4f

S2 

#summer

#girl

#f4f

S3 

#dog

#cat

#love

103 158

Rysunek 4.3: Wizualizacja przykªadu dla metody dziaªania algorytmu SIFT. Opracowanie
wªasne.
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Hasztag Warto±¢

love 118
f4f 111
sky 103
dog 15
cat 15

summer 8
girl 8

Tablica 4.1: Przykªadowa uszeregowana lista struktur.

Algorytm 4.3: Wybieranie hasztagów w metodzie opartej o algorytm SIFT.

1 for (int N = 0; N < LiczbaZdj¦¢WZbiorze(S); N++)

2 {

3 x = ObliczIlo±¢WspólnychPunktówKluczowychPomi¦dzyZdj¦ciami(SN , b);
4 S(PN ) = x;
5 }

6

7 for (int N = 0; N < LiczbaZdj¦¢WZbiorze(S); N++)

8 {

9 for (int Tag = 0; Tag < Ilo±¢HasztagówPrzyZdj¦ciu(SN ); Tag++)

10 {

11 if (SprawdzCzyIstniejeJuzTakiHashtagWTablicyStruktur(SNxTag))

12 {

13 DodajDoStrukturyZHasztagiemWarto±¢(SNxTag, S(PN ))
14 }

15 else

16 {

17 StworzNowaStruktureIDodajJ¡DoTablicyStruktur(SNxTag, S(PN ));
18 }

19 }

20 }

21

22 PosortujTabliceStrukturMalej¡coWzgl¦demDrugiegoPola ();

4.2.3 Sprawdzanie ilo±ci poprawnie wybranych hasztagów

W celu ewaluacji ile hasztagów poprawnie klasy�kuje obrazek pochodz¡cy ze zbioru B ob-
liczana jest ilo±¢ wspólnych przeci¦¢ dwóch zbiorów. Zbiór hasztagów który, opisuje obrazek
b b¦dzie wyra»ony przez W1. Drugi zbiór to s¡ hasztagi pochodz¡ce z posortowanej tablicy
struktur. Wybierane s¡ kolejne hasztagi, która b¦d¡ klasy�kowa¢ obrazek b zaczynaj¡c od
pierwszej struktury. Parametr k b¦dzie okre±laª ile kolejnych hasztagów ma zosta¢ pobra-
nych. Zbiór z hasztagami, który powstaª z wybranych struktur b¦dzie oznaczany jako W2.
Nast¦pnie obliczana jest liczba poprawnie wybranych hasztagów, która powstaªa z dziaªania
W1 ∩W2.



Rozdziaª 5

Kon�guracja eksperymentu

W podrozdziale 5.1 zostaªy opisane zbiory danych testowych i treningowych. Dobór od-
powiednich miejsc jest kluczowy, aby algorytmy mogªy zwraca¢ wyniki dzi¦ki którym mo»na
wyprowadza¢ wnioski. W podrozdziale 5.2 wytªumaczone s¡ miary ewaluacji na podstawie
których byªa przeprowadzana analiza zagadnienia. W podrozdziale 5.3 omówione s¡ ograni-
czenia pocz¡tkowe dla metod, które s¡ ewaluowane.

5.1 Pochodzenie danych eksperymentalnych

Badania zostaªy przeprowadzone dla popularnych miejscach turystycznych. Selekcja tych
miejsc jest wa»nym czynnikiem dla bada«. Miejsca zostaªy wybrane na podstawie rankingów
z dwóch stron internetowych:

• http://www.fly4free.pl/uwaga-na-tlumy-oto-najliczniej-odwiedzane-atrakcje-
turystyczne-na-swiecie/. Z tej witryny zostaªy wybrane miejsca z Ameryki Póªnoc-
nej i Poªudniowej. Zostaªy odrzucone te atrakcje turystyczne, które wyst¦powaªy w Azji
Wschodniej ze wzgl¦du na du»e prawdopodobie«stwo wyst¦powania azjatyckich znaków
j¦zykowych.

• http://metro.gazeta.pl/Lifestyle/5,127257,13001774,Oskary_podroznicze_2012_
_Najlepsza_atrakcja_turystyczna.html. Z tej strony zostaªy wybrane europejskie
atrakcje turystyczne.

Dodatkowo zostaª dodany polski akcent: Paªac Kultury i Nauki w Warszawie.
Czynnikami, które motywowaªy do wybrania miejsc turystycznych do dalszego badania

metod byªy:

• Mo»liwo±¢ zrobienia zdj¦cia w popularnym miejscu za darmo i wgrania go na Instagram.
Wyj¡tkiem jest tutaj Disneyland Drive, gdzie za wst¦p trzeba zapªaci¢.

• W najbli»szym otoczeniu nie znajduj¡ si¦ inne popularne obiekty turystyczne.

• Charakterystyczne elementy wizualne w danych miejscach. Wyj¡tkiem jest tutaj Plac
Zocalo, który jest znany z du»ej pustej przestrzeni w centrum miasta Meksyk.

24
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Dodatkowo zostaª dodany Wodospad Niagara jako znane miejsce, które nie jest dzieªem r¡k
ludzkich.

Dokªadne zestawienie miejsc, które byªy brane pod uwag¦ znajduje si¦ w Tablicy 5.1.
Dªugo±¢ i szeroko±¢ geogra�czna zostaªa zebrana z strony http://www.latlong.net/.

Miejsce Dªugo±¢ geogra�czna Szeroko±¢ Geogra�czna
Paªac Kultury i Nauki w Warszawie 21.005931 52.231831

Tower Bridge -0.075086 51.505840
Wie»a Ei�el 2.294481 48.858370

Katedra Notre Dame 2.349693 48.853016
Wodospad Niagara -79.068634 43.085906
Sagrada Familia 2.174191 41.403585
Times Square -73.984863 40.758837

Grand Central Terminal -73.977056 40.752998
Disneyland Drive -117.918980 33.812719

Plac Zocalo -99.133205 19.432602

Tablica 5.1: Wybrane miejsca, który byªy brane pod uwag¦ w trakcie eksperymentu.

W dalszej cz¦±ci pracy u»ywane b¦d¡ nazwy skrócone miejsc wy»ej wymienionych. Skróty
s¡ przedstawione w Tabelicy 5.2.

Miejsce Nazwa skrócona
Paªac Kultury i Nauki w Warszawie PKiNW

Tower Bridge TB
Wie»a Ei�el WE

Katedra Notre Dame KND
Wodospad Niagara WN
Sagrada Familia SF
Times Square TS

Grand Central Terminal GCT
Disneyland Drive DD

Plac Zocalo PZ

Tablica 5.2: Skrócone nazwy miejsc.

5.2 Miary ewaluacji

W celu ewaluacji jakie wyniki zwracaj¡ zaproponowane metody zostaªa zaadoptowana
metryka z artykuªów [18], [7]. Precyzja dla k rekomendowanych hasztagów (P@k)
jest opisana wzorem:

P@k =
S

k
(5.1)
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gdzie S jest liczb¡ opisuj¡ca ilo±¢ poprawnie wybranych hasztagów dla pojedynczego obrazka
ze zbioru testowego (podrozdziaª 4.1.3 lub podrozdziaª 4.2.3), k jest liczb¡, która opisuje ile
hasztagów ma opisywa¢ dany obrazek.

W tej pracy równie» b¦d¡ u»ywane nast¦puj¡ce metryki:

AP@km,d =

∑n
i=1 P@km,d,i

n
(5.2)

gdzie m okre±la z jakiej lokalizacji byªy pobrane zdj¦cia (Tabelica 5.1), d okre±la parametr
distance, n to liczba wszystkich zdj¦¢, które zostaªy pobrane z Instagrama do jednej kategorii
(ustalonych parametrów distance, lat i lng), i okre±la kolejne zdj¦cie z wybranej kategorii.
AP@km,d b¦dzie oznacza¢ ±redni¡ arytmetyczn¡ P@k dla wszystkich zdj¦¢ nale»¡cych to
jednej kategorii.

W celu obliczenia ±redniej warto±ci P@k dla wszystkich zdj¦¢ z kilku kategorii, gdzie
staªymi wspóªczynnikami s¡ d oraz k, a zmiennym parametrem b¦dzie miejsce dla którego
algorytm dziaªa, stosowany jest wzór:

AP@kd =

∑M
m AP@km,d

M
(5.3)

gdzie M to liczba wszystkich miejsc z Tablicy 5.1, a m to kolejne miejsca z Tablicy 5.1.
Aby obliczy¢ ±redni¡ warto±¢ P@k dla wszystkich zdj¦¢ z kilku kategorii, gdzie staªymi

wspóªczynnikami s¡ m oraz d, a zmiennym parametrem b¦dzie k, stosowany jest wzór:

AP@md =

∑K
k AP@km,d

K
(5.4)

gdzie K to liczba wszystkich parametrów k dla których byª wykonywany eksperyment.
W celu obliczenia ±redniej warto±ci P@k dla wszystkich zdj¦¢ z kilku kategorii, gdzie

staªym wspóªczynnikiem jest m, a zmiennymi parametrami s¡ k oraz d, stosowany jest wzór:

AP@m =

∑D
d AP@md

D
(5.5)

gdzie D to liczba parametrów distance, dla których byª przeprowadzony eksperyment, d
to kolejne warto±ci parametru distance. Dzi¦ki temu wzorowi mo»na wyznaczy¢ dla jakiej
lokalizacji najlepiej dziaªa algorytm.

Za obliczenie ±redniej warto±ci P@k dla staªego parametru k, niezale»nie od parametru d
i m odpowiada wzór:

AP@k =

∑D
d AP@kd

D
(5.6)

Dzi¦ki temu wzorowi mo»na wnioskowa¢ dla jakiego parametru k algorytmy zwracaªy
najlepsze wyniki.

Aby dowiedzie¢ si¦ dla jakiej warto±ci staªego parametru distance algorytmy najlepiej
klasy�kuj¡ hasztagi do zdj¦cia zostaª u»yty nast¦puj¡cy wzór:

AP@d =

∑K
k AP@md

K
(5.7)
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5.3 Zapytania do API i ograniczenia pocz¡tkowe

Dane testowe s¡ pobierane z okresu od 2013.03.14 do 2014.03.14. Dane treningowe pocho-
dz¡ z okresu od 2014.03.14 do 2015.03.14. Staªymi parametrami s¡P = 10 oraz count = 100.
Parametr distance przyjmuje kolejno warto±ci: 10, 25, 50, 100. Zbieranych jest ª¡cznie 88
zestawów danych; dla 11 miejsc, 4 ró»nych warto±ci parametru distance oraz 2 ró»nych
okresów czasowych z których pochodz¡ dane.

Na etapie ewaluacji dla zbioru testowego brane pod uwag¦ s¡ tylko te zdj¦cia, które
posiadaj¡ co najmniej 10 hasztagów. Dodatkowo dane testowe i treningowe dla pojedynczej
lokalizacji musz¡ mie¢ wi¦cej ni» 15 zdj¦¢.

Wszystkie wyniki w kolejnym rozdziale s¡ wypisane po zaokr¡gleniu do dwóch miejsc po
przecinku.



Rozdziaª 6

Wyniki ekspertymentu

W celu uzyskania wyników dla metody grafów (Podrozdziaª 4.1) byªy przeprowadzone
obliczenia na komputerze z taktowaniem 2,5 GHz. Obliczenia trwaªy 4 godziny. Obliczenia
dla metody opartej o algorytm SIFT (Podrozdziaª 4.2) byªy przeprowadzone na maszynie
wirtualnej która posiadaªa 16 procesorów z taktowaniem 1,9 GHz. Procesy byªy wykorzy-
stywane niemal przez caªy czas w 100%. Obliczenia trwaªy 5 dni. W podrozdziale 6.3 s¡
opisane wyniki z innych artykuªów.

6.1 Metoda grafów

W podrozdziale 6.1.1 s¡ przedstawione tablice z wynikami dla metody grafów, a w pod-
rozdziale 6.1.2 s¡ wyci¡gni¦te wnioski dla tej metody.

6.1.1 Wyniki dla metody grafów

W Tablicach 6.1, 6.2, 6.3, 6.4 przedstawione s¡ wyniki AP@km,d dla ró»nych kategorii.
W Tablicy 6.4 wida¢, »e warto±ci AP@km,d dla miejsc PK, TB, WE, SF, GCT przyjmuj¡
warto±ci 0. Jest to spowodowane tym, »e nie zostaªy osi¡gni¦te warunki pocz¡tkowe opisane
w Podrodziale 5.3. Z tego wzgl¦du nowa Tablica 6.5 zostaªa stworzona po usuni¦ciu miejsc
z Tablicy 6.4, które nie speªniaj¡ wymaga« pocz¡tkowych. W Tablicy 6.6 s¡ skondenso-
wane wyniki dla wszystkich wcze±niejszych tabelic w tym podrozdziale. Tablica 6.7 zawiera
porównanie warto±ci AP@m. Na Rysunku 6.1 s¡ przedstawione wyniki w formie gra�cznej.

Maksymalna warto±¢ parametru k wynosi 8, poniewa» zdj¦cia testowe musz¡ posiada¢ co
najmniej 10 hasztagów, z czego w metodzie grafów 2 hasztagi s¡ losowano pobierane z tego
obrazka do dalszej analizy (Podrozdziaª 4.1.1).

28
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Lokalizacja (skrót)
AP@kdPK TB WE KND WN SF TS GCT DD PZ

P
aram

etr
k

1 0,53 0,63 0,7 0,65 0,45 0,56 0,33 0,55 0,72 0,42 0,55
2 0,38 0,46 0,49 0,47 0,31 0,43 0,26 0,37 0,48 0,32 0,4
3 0,31 0,36 0,4 0,39 0,27 0,37 0,24 0,32 0,38 0,28 0,33
4 0,27 0,31 0,35 0,33 0,23 0,33 0,22 0,29 0,32 0,25 0,29
5 0,24 0,28 0,31 0,3 0,21 0,3 0,21 0,26 0,28 0,22 0,26
6 0,21 0,25 0,29 0,27 0,2 0,27 0,2 0,24 0,26 0,2 0,24
7 0,2 0,23 0,26 0,25 0,19 0,25 0,19 0,22 0,24 0,19 0,22
8 0,18 0,22 0,25 0,23 0,18 0,23 0,18 0,21 0,22 0,18 0,21

AP@km 0,29 0,34 0,38 0,36 0,26 0,34 0,23 0,31 0,36 0,26

Tablica 6.1: Wyniki dla metody grafów. Parametr d = 100.

Lokalizacja (skrót)
AP@kdPK TB WE KND WN SF TS GCT DD PZ

P
aram

etr
k

1 0,5 0,65 0,73 0,65 0,46 0,65 0,44 0,6 0,78 0,35 0,58
2 0,35 0,45 0,47 0,45 0,32 0,47 0,33 0,41 0,52 0,27 0,4
3 0,31 0,36 0,38 0,38 0,28 0,37 0,29 0,36 0,41 0,23 0,34
4 0,27 0,31 0,33 0,32 0,24 0,33 0,26 0,32 0,35 0,21 0,29
5 0,24 0,28 0,3 0,29 0,21 0,29 0,24 0,29 0,31 0,2 0,26
6 0,21 0,25 0,27 0,26 0,2 0,27 0,23 0,27 0,29 0,19 0,24
7 0,2 0,24 0,26 0,24 0,18 0,25 0,22 0,25 0,26 0,17 0,23
8 0,18 0,22 0,24 0,23 0,17 0,24 0,21 0,23 0,24 0,17 0,21

AP@km 0,28 0,34 0,37 0,35 0,26 0,36 0,28 0,34 0,4 0,22

Tablica 6.2: Wyniki dla metody grafów. Parametr d = 50.

Lokalizacja (skrót)
AP@kdPK TB WE KND WN SF TS GCT DD PZ

P
aram

etr
k

1 0,49 0,65 0,69 0,68 0,47 0,65 0,49 0,54 0,78 0,4 0,58
2 0,36 0,45 0,46 0,52 0,29 0,46 0,35 0,4 0,55 0,29 0,42
3 0,3 0,36 0,37 0,44 0,26 0,4 0,31 0,34 0,45 0,26 0,35
4 0,26 0,31 0,33 0,38 0,22 0,34 0,28 0,31 0,38 0,23 0,3
5 0,24 0,28 0,29 0,33 0,2 0,31 0,25 0,28 0,34 0,21 0,27
6 0,22 0,25 0,27 0,3 0,19 0,29 0,24 0,26 0,31 0,19 0,25
7 0,2 0,24 0,25 0,28 0,17 0,26 0,23 0,25 0,29 0,18 0,24
8 0,18 0,22 0,24 0,26 0,17 0,25 0,23 0,23 0,27 0,17 0,22

AP@km 0,28 0,34 0,36 0,4 0,25 0,37 0,3 0,33 0,42 0,24

Tablica 6.3: Wyniki dla metody grafów. Parametr d = 25.
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Lokalizacja (skrót)
AP@kdPK TB WE KND WN SF TS GCT DD PZ

P
aram

etr
k

1 0 0 0 0,75 0,47 0 0,27 0 0,7 0,27 0,25
2 0 0 0 0,55 0,29 0 0,28 0 0,52 0,25 0,19
3 0 0 0 0,44 0,26 0 0,24 0 0,44 0,23 0,16
4 0 0 0 0,38 0,22 0 0,23 0 0,37 0,2 0,14
5 0 0 0 0,34 0,2 0 0,24 0 0,33 0,19 0,13
6 0 0 0 0,31 0,19 0 0,23 0 0,3 0,18 0,12
7 0 0 0 0,28 0,17 0 0,22 0 0,28 0,17 0,11
8 0 0 0 0,26 0,17 0 0,21 0 0,26 0,16 0,11

AP@km 0 0 0 0,41 0,25 0 0,24 0 0,4 0,21

Tablica 6.4: Wyniki dla metody grafów. Parametr d = 10.

Lokalizacja (skrót)
AP@kdKND WN TS DD PZ

P
aram

etr
k

1 0,75 0,47 0,27 0,7 0,27 0,49
2 0,55 0,29 0,28 0,52 0,25 0,38
3 0,44 0,26 0,24 0,44 0,23 0,32
4 0,38 0,22 0,23 0,37 0,2 0,28
5 0,34 0,2 0,24 0,33 0,19 0,26
6 0,31 0,19 0,23 0,3 0,18 0,24
7 0,28 0,17 0,22 0,28 0,17 0,23
8 0,26 0,17 0,21 0,26 0,16 0,21

AP@km 0,41 0,25 0,24 0,4 0,21

Tablica 6.5: Wyniki dla metody grafów. Parametr d = 10. Bez warto±ci 0.

Parametr distance
AP@k

10 25 50 100

P
aram

etr
k

1 0,49 0,58 0,58 0,55 0,55
2 0,38 0,42 0,40 0,40 0,40
3 0,32 0,35 0,34 0,33 0,33
4 0,28 0,30 0,29 0,29 0,29
5 0,26 0,27 0,26 0,26 0,27
6 0,24 0,25 0,24 0,24 0,24
7 0,23 0,24 0,23 0,22 0,23
8 0,21 0,22 0,21 0,21 0,21

AP@d 0,30 0,33 0,32 0,31

Tablica 6.6: Wyniki dla metody grafów.
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Lokalizacja (skrót)
PK TB WE KND WN SF TS GCT DD PZ

distance

10 0,00 0,00 0,00 0,41 0,25 0,00 0,24 0,00 0,40 0,21
25 0,28 0,34 0,36 0,40 0,25 0,37 0,30 0,33 0,42 0,24
50 0,28 0,34 0,37 0,35 0,26 0,36 0,28 0,34 0,40 0,22
100 0,29 0,34 0,38 0,36 0,26 0,34 0,23 0,31 0,36 0,26

AP@m 0,21 0,26 0,28 0,38 0,25 0,27 0,26 0,24 0,4 0,23

Tablica 6.7: Wyniki dla metody grafów. Porównanie miejsc.

Rysunek 6.1: Wyniki eksperymentu przy u»yciu metody grafów. Opracowanie wªasne.

6.1.2 Wnioski dla metody grafów

Metoda ta zwraca szybko wyniki, je»eli jest stworzony wcze±niej graf na podstawie którego
klasy�kowane jest zdj¦cie.

Z eksperymentu wynika, »e najlepsz¡ warto±ci¡ dla parametru distance jest 25 metrów
(Tablica 6.6). Najgorsz¡ natomiast 10 metrów, co przeczy intuicji, »e im bli»ej atrakcji tu-
rystycznej tym powinny by¢ lepsze wyniki. AP@kd dla parametru k = 1 wyra¹nie odstaje
porównuj¡c z innymi parametrami d. Warto±ci AP@k, w momencie kiedy distance przyj-
muje warto±ci 25 metrów, 50 metrów i 100 metrów s¡ bardzo podobne. Jednak»e czas oblicze«
w przypadku 50 metrów i 100 metrów jest dªu»szy, poniewa» jest wi¦cej zdj¦¢ z hasztagami,
które musz¡ by¢ przetworzone w celu stworzenia grafu.

Warto±ci AP@kd spadaj¡ wraz ze wzrostem parametru d co jest zgodne z intuicj¡ (Ta-
blica 6.6).
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Najlepszy wspóªczynnik AP@m ma Disneyland Drive oraz Katedra Norte Dame (Ta-
blica 6.7). Tylko Sagrada Familia ma trend, »e wraz ze wzrostem parametru d warto±¢
AP@km maleje (wyª¡czaj¡c d = 10, poniewa» za maªo danych byªo w eksperymencie dla
tego miejsca). Najgorsze warto±ci AP@m maj¡ Paªac Kultury i Nauki oraz Plac Zocalo,
które s¡ gªównymi miejscami turystycznymi w stolicach Polski i Meksyku.

Wyniki jakie zostaªy uzyskane w Tablicy 6.7 i przeprowadzona analiza danych daje pe-
wien pogl¡d dlaczego najgorszy wynik uzyskaª Paªac Kultury i Nauki oraz Plac Zocalo.
Hasztagi, które wspóªwyst¦puj¡ ze sob¡ i maj¡ najwi¦ksza siª¦ poª¡czenia znaczeniowo s¡
takie same. Przykªad pary hasztagów, które wspóªwyst¦puj¡ ze sob¡: {poland, warsaw};
{poland, warszawa}; {polska; warszawa}. W przypadku Placu Zocalu sytuacja jest taka
sama. Klasy�kacja zdj¦cia w takiej sytuacji jest trudna.

Najlepsze rezultaty uzyskaª Disneyland Drive. Jest to miejsce w którym, aby zrobi¢
zdj¦cie trzeba byªo zapªaci¢ za wst¦p. Polski akcent uzyskaª najgorsze rezultaty. Wodospad
Niagara natomiast nie wyró»niaªa si¦ w±ród innych miejsc pod wzgl¦dem miary AP@m.

6.2 Metoda oparta o algorytm SIFT

W podrozdziale 6.2.1 s¡ przedstawione tablice z wynikami dla metody opartej o algorytm
SIFT, a w podrozdziale 6.2.2 s¡ wyci¡gni¦te wnioski dla tej metody.

6.2.1 Wyniki dla metody opartej o algorytm SIFT

W Tablicach 6.8, 6.9, 6.10, 6.11 przedstawione s¡ wyniki AP@km,d dla ró»nych kategorii.
W Tablicy 6.11 wida¢, »e warto±ci AP@km,d dla miejsc PK, TB, WE, SF, GCT przyjmuj¡
warto±ci 0. Jest to spowodowane tym, »e nie zostaªy osi¡gni¦te warunki pocz¡tkowe opisane
w Podrodziale 5.3. Z tego wzgl¦du zostaªa nowa Tablica 6.12 nie zawiera miejsc, które nie
speªniaj¡ wymaga« pocz¡tkowych. W Tablicy 6.13 s¡ skondensowane wyniki dla wszystkich
wcze±niejszych tabel w tym podrozdziale. Tablica 6.14 zawiera porównanie warto±ci AP@m.
Na Rysunku 6.2 s¡ przedstawione wyniki w formie gra�cznej.
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Lokalizacja (skrót)
AP@kd10 25 50 100 WN SF TS GCT DD PZ

P
aram

etr
k

1 0,65 0,76 0,88 0,84 0,68 0,7 0,46 0,67 0,91 0,49 0,7
2 0,52 0,64 0,65 0,7 0,5 0,59 0,39 0,49 0,76 0,38 0,56
3 0,48 0,51 0,6 0,64 0,47 0,55 0,37 0,48 0,54 0,36 0,5
4 0,39 0,45 0,54 0,52 0,42 0,5 0,31 0,43 0,45 0,32 0,43
5 0,34 0,4 0,51 0,45 0,36 0,44 0,29 0,39 0,41 0,28 0,38
6 0,31 0,37 0,46 0,4 0,32 0,39 0,27 0,36 0,38 0,25 0,35
7 0,28 0,34 0,43 0,37 0,3 0,35 0,25 0,33 0,36 0,24 0,33
8 0,26 0,32 0,4 0,34 0,28 0,33 0,24 0,31 0,34 0,22 0,3
9 0,24 0,3 0,38 0,32 0,28 0,3 0,22 0,29 0,32 0,21 0,28
10 0,22 0,28 0,36 0,3 0,28 0,28 0,22 0,27 0,29 0,2 0,27

AP@km 0,37 0,44 0,52 0,49 0,39 0,44 0,3 0,4 0,47 0,29

Tablica 6.8: Wyniki dla metody opartej o algorytm SIFT. Parametr d = 100.

Lokalizacja (skrót)
AP@kd10 25 50 100 WN SF TS GCT DD PZ

P
aram

etr
k

1 0,67 0,76 0,86 0,8 0,77 0,7 0,53 0,78 0,9 0,49 0,73
2 0,55 0,65 0,63 0,64 0,52 0,6 0,45 0,57 0,8 0,4 0,58
3 0,5 0,52 0,58 0,59 0,46 0,54 0,45 0,56 0,64 0,34 0,52
4 0,41 0,44 0,54 0,48 0,42 0,48 0,38 0,49 0,56 0,32 0,45
5 0,36 0,39 0,5 0,41 0,38 0,42 0,35 0,42 0,49 0,28 0,4
6 0,32 0,37 0,45 0,39 0,33 0,38 0,33 0,39 0,44 0,25 0,36
7 0,29 0,34 0,42 0,36 0,31 0,34 0,29 0,37 0,41 0,22 0,34
8 0,27 0,32 0,39 0,33 0,29 0,32 0,28 0,35 0,4 0,19 0,31
9 0,25 0,3 0,37 0,31 0,28 0,29 0,26 0,32 0,38 0,18 0,29
10 0,23 0,28 0,35 0,29 0,28 0,28 0,26 0,3 0,36 0,18 0,28

AP@km 0,38 0,44 0,51 0,46 0,4 0,44 0,36 0,46 0,54 0,29

Tablica 6.9: Wyniki dla metody opartej o algorytm SIFT. Parametr d = 50.
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Lokalizacja (skrót)
AP@kd10 25 50 100 WN SF TS GCT DD PZ

P
aram

etr
k

1 0,68 0,76 0,83 0,87 0,67 0,75 0,53 0,73 0,94 0,51 0,73
2 0,55 0,66 0,59 0,73 0,43 0,63 0,4 0,54 0,81 0,42 0,58
3 0,5 0,53 0,57 0,66 0,4 0,59 0,44 0,53 0,71 0,38 0,53
4 0,41 0,47 0,52 0,53 0,36 0,53 0,37 0,45 0,6 0,34 0,46
5 0,36 0,42 0,48 0,45 0,34 0,45 0,34 0,41 0,53 0,3 0,41
6 0,32 0,38 0,43 0,42 0,33 0,42 0,32 0,39 0,48 0,26 0,37
7 0,3 0,35 0,41 0,38 0,3 0,38 0,31 0,37 0,44 0,22 0,35
8 0,27 0,32 0,38 0,35 0,28 0,35 0,3 0,35 0,42 0,21 0,32
9 0,25 0,31 0,36 0,33 0,26 0,33 0,29 0,31 0,4 0,19 0,3
10 0,23 0,29 0,34 0,32 0,25 0,3 0,27 0,3 0,38 0,18 0,29

AP@km 0,39 0,45 0,49 0,5 0,36 0,47 0,36 0,44 0,57 0,3

Tablica 6.10: Wyniki dla metody opartej o algorytm SIFT. Parametr d = 25.

Lokalizacja (skrót)
AP@kd10 25 50 100 WN SF TS GCT DD PZ

P
aram

etr
k

1 0 0 0 0,9 0,78 0 0,59 0 0,93 0,57 0,38
2 0 0 0 0,77 0,53 0 0,45 0 0,8 0,47 0,3
3 0 0 0 0,69 0,48 0 0,5 0 0,65 0,42 0,27
4 0 0 0 0,55 0,44 0 0,46 0 0,61 0,36 0,24
5 0 0 0 0,47 0,39 0 0,42 0 0,52 0,31 0,21
6 0 0 0 0,42 0,38 0 0,39 0 0,47 0,29 0,2
7 0 0 0 0,39 0,34 0 0,36 0 0,43 0,26 0,18
8 0 0 0 0,36 0,31 0 0,34 0 0,41 0,24 0,17
9 0 0 0 0,34 0,28 0 0,33 0 0,4 0,22 0,16
10 0 0 0 0,33 0,28 0 0,31 0 0,38 0,21 0,15

AP@km 0 0 0 0,52 0,42 0 0,42 0 0,56 0,33

Tablica 6.11: Wyniki dla metody opartej o algorytm SIFT. Parametr d = 10.
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Lokalizacja (skrót)
AP@kdKND WN TS DD PZ

P
aram

etr
k

1 0,9 0,78 0,59 0,93 0,57 0,76
2 0,77 0,53 0,45 0,8 0,47 0,6
3 0,69 0,48 0,5 0,65 0,42 0,55
4 0,55 0,44 0,46 0,61 0,36 0,48
5 0,47 0,39 0,42 0,52 0,31 0,42
6 0,42 0,38 0,39 0,47 0,29 0,39
7 0,39 0,34 0,36 0,43 0,26 0,36
8 0,36 0,31 0,34 0,41 0,24 0,33
9 0,34 0,28 0,33 0,4 0,22 0,31
10 0,33 0,28 0,31 0,38 0,21 0,30

AP@km 0,52 0,42 0,42 0,56 0,33

Tablica 6.12: Wyniki dla metody opartej o algorytm SIFT. Parametr d = 10.
Bez warto±ci 0.

Parametr distance
AP@k

10 25 50 100

P
aram

etr
k

1 0,76 0,73 0,73 0,70 0,73
2 0,60 0,58 0,58 0,56 0,58
3 0,55 0,53 0,52 0,50 0,52
4 0,48 0,46 0,45 0,43 0,46
5 0,42 0,41 0,40 0,38 0,40
6 0,39 0,37 0,36 0,35 0,37
7 0,36 0,35 0,34 0,33 0,34
8 0,33 0,32 0,31 0,30 0,32
9 0,31 0,30 0,29 0,28 0,30
10 0,30 0,29 0,28 0,27 0,28

AP@d 0,45 0,43 0,43 0,41

Tablica 6.13: Wyniki dla metody SIFT.

Lokalizacja (skrót)
PK TB WE KND WN SF TS GCT DD PZ

distance

10 0,00 0,00 0,00 0,52 0,42 0,00 0,42 0,00 0,56 0,33
25 0,39 0,45 0,49 0,50 0,36 0,47 0,36 0,44 0,57 0,30
50 0,38 0,44 0,51 0,46 0,40 0,44 0,36 0,46 0,54 0,29
100 0,37 0,44 0,52 0,49 0,39 0,44 0,30 0,40 0,47 0,26

AP@m 0,29 0,33 0,38 0,49 0,39 0,34 0,36 0,32 0,54 0,3

Tablica 6.14: Wyniki dla metody opartej o algorytm SIFT. Porównanie miejsc.
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Rysunek 6.2: Wyniki eksperymentu przy u»yciu metody opartej o algorytm SIFT. Opraco-
wanie wªasne.

6.2.2 Wnioski dla metody opartej o algorytm SIFT

Metoda ta jest bardzo czasochªonna obliczeniowo. Zªo»ono±¢ oblicze« dla jednej kategorii
danych wynosi: O(nK), gdzie n to liczba wszystkich zdj¦¢ testowych, a K to liczba wszystkich
zdj¦¢ treningowych.

Analizuj¡c wyniki z Tablicy 6.14 wyra¹nie wida¢, »e najgorsze wyniki s¡ dla Paªacu Kul-
tury i Nauki w Warszawie oraz Placu Zocalo. W przypadku PK mo»na powiedzie¢, »e wynik
jest zani»ony poniewa» dla d = 10 jest warto±¢ 0. Natomiast Plac Zocalo ma uzupeªnione
wszystkie warto±ci AP@km i ma niski wspóªczynnik AP@m. Mo»e to by¢ spowodowane tym,
»e na zdj¦ciach wykonanych w tym miejscu jest bardzo du»o szumu. Jest maªo punktów cha-
rakterystycznych na tych obrazkach. Najlepsze wyniki ma Disneyland. Szeroko±¢ i dªugo±¢
geogra�czna Disneylandu wskazuje na zamek ksi¦»niczki. Jest on bardzo charakterystyczny
pod wzgl¦dem wizualnym i w najbli»szej okolicy nie ma bardziej innej tak bardzo wyró»nia-
j¡cej si¦ atrakcji turystycznej. Wodospad Niagara natomiast nie wyró»niaªa si¦ w±ród innych
miejsc pod wzgl¦dem AP@m.

Rysunek 6.2 pokazuje, »e najlepsze wyniki AP@d s¡ zwracane dla parametru d = 10.
Ró»nica pomi¦dzy innymi warto±ciami parametru d jest niewielka, jednak czas oblicze« dla
d = 10 jest znacznie mniejszy, poniewa» API Instagrama zwraca mniej wyników dla mniej-
szego parametru d.

Z Tablicy 6.13 mo»na odczyta¢, »e wraz ze wzrostem parametru k warto±¢ AP@k maleje,
co jest zgodne z intuicj¡.

Czytaj¡c wyniki z Tablicy 6.14 mo»na zauwa»y¢ trend, »e wraz ze wzrostem parametru
d to AP@km maleje.
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6.3 Porównanie wyników

Porównuj¡c dwie zaproponowane metody w tej pracy mo»na stwierdzi¢, »e metoda oparta
o algorytm SIFT zwraca w ka»dym aspekcie lepsze wyniki od metody opartej o budowanie
grafów, jednak czas zwracania wyników jest nieporównywalnie dªu»szy.

W artykule [5] autorzy porównali 16 ró»nych algorytmów do rekomendacji hasztagów. W
artykule nie jest dokªadnie opisane jak zostaªy pozyskane dane do badania. W celu ewaluacji
wyniku algorytmy zwracaªy 10 hasztagów (TopN), które najbardziej pasuj¡ do zdj¦cia I.
Nast¦pnie porównywane s¡ one z oryginalnymi hasztagami ze zdj¦cia I. Precision = TopN∩I

TopN
.

Najlepszy wynik jaki zostaª osi¡gni¦ty to precision = 66.95%. Kolejny algorytm osi¡gn¡ª
precision = 25.41%. Nast¦pne algorytmy miaªy wska¹nik precision poni»ej 17%.

W artykule [9] autorzy u»ywali bazy danych pochodz¡c¡ z [19]. Zestaw danych skªadaª si¦
z zdj¦¢ wyszukanych przy pomocy 52 ró»nych hasztagów. Problemem, który postawili przed
sob¡ autorzy byªo prawidªowe sklasy�kowanie zdj¦¢ do jednego z 52 hasztagów. Metryka
któr¡ u»yli, aby oceni¢ skuteczno±¢ algorytmów nazywa si¦ Mean Avrage Precision (MAP).
Pierwszy algorytm osi¡gn¡ª MAP = 0.576, drugi MAP = 0.593.

W artykule [12] autorzy sami stworzyli baz¦ danych, która zawiera 16,689 obrazków,
nale»¡cych do 925 grup (kategorii zdj¦¢). �rednia ilo±¢ hasztagów na zdj¦cie to 6. Autorzy
postawili sobie za cel, aby prawidªowo dopasowa¢ zdj¦cie do odpowiedniej grupy. Wynik jaki
osi¡gn¦li to precision = 0.62.

W artykule [18] autorzy stworzyli baz¦ danych z 331 obrazkami z hasztagami. Obrazki
pochodziªy z kilku kategorii. 131 zdj¦¢ byªo treningowych, a reszta testowa. Algorytm
zwracaª 10 rekomendowanych hasztagów do zdj¦cia. Nast¦pnie poproszono ludzi, aby ocenili
czy algorytm dobrze rekomenduje hasztagi do zdj¦cia testowego. Ich oceny tworzyªy ground
truth. Najlepsze wyniki jakie osi¡gn¡ª algorytm to P@1 = 0.6750 oraz P@5 = 0.5420.

W artykule [8] baza danych zawieraªa ponad 1.9 mln zdj¦¢ z hasztagami. Metoda ewalu-
acji jest zbie»na do tej jaka jest zaprezentowana w tej pracy magisterskiej. Algorytm zwraca
k rekomendowanych hasztagów, a potem s¡ one porównywane z oryginalnymi hasztagami
nale»¡cymi do obrazka. Wyniki znajduj¡ si¦ na Rysunku 6.3.

Rysunek 6.3: Wyniki eksperymentu z artykuªu [8]. �ródªo: [8].
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W artykule [7] autorzy stworzyli baz¦ danych z 3000 zdj¦ciami z ich hasztagami. Metoda
ewaluacji jest taka sama jak w tej pracy magisterskiej. Wynik, który zostaª osi¡gni¦ty w tym
artykule to P@5 ≈ 25%.

Porównanie wyników w formie tabeli znajduje si¦ w Tablicy 6.15. W tablicy s¡ umiesz-
czone tylko najlepsze wyniki z artykuªów lub te dla których parametr k byª równy 5. Wszyst-
kie artykuªy odnosz¡ si¦ do serwisu Flickr.

Artykuª /
Metoda

Rezultat Uwagi

Metoda oparta o
algorytm SIFT

AP@5 = 0.42 BRAK

Metoda grafów AP@5 = 0.27 BRAK

[5] precision = 0.67
Brak informacji w artykule w jaki sposób
zostaªy pozyskiwane dane od badania

[9] MAP = 0.59
W¡ski zakres dost¦pnych hasztagów, które

maj¡ opisa¢ zdj¦cie
[12] precision = 0.62 Tworzone byªy pro�le u»ytkowników

[18] P@5 = 0.54
Ludzie sprawdzali czy algorytm tra�e

rekomenduje hasztagi
[8] AP@5 = 0.60 Tworzone byªy pro�le u»ytkowników
[7] P@5 ≈ 0.25 Maªa baza danych

Tablica 6.15: Porównanie wyników z ró»nymi artykuªami.

Jak wida¢ w Tablicy 6.15 wyniki dla artykuªów naukowych s¡ prawie zawsze lepsze. Tylko
artykuª [7] miaª gorsze wyniki od tych, które zaprezentowane s¡ w tej pracy. Ka»da z prac
naukowych inaczej podchodziªa do tematu klasy�kacji zdj¦¢. U»ytkownikami serwisu Flickr
s¡ gªównie osoby, które profesjonalnie zajmuj¡ si¦ robieniem zdj¦¢. Serwis Flickr posiada
kategorie do których mo»na przypisywa¢ zdj¦cia. Grup¡ docelow¡ serwisu Instagram s¡
gªównie osoby mªode. Ró»nice w strukturze oraz grupie docelowej tych portali ma znacz¡cy
wpªyw na jako± hasztagowania zdj¦¢, a to implikuje lepsze rezultaty klasy�kacji zdj¦¢.
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Podsumowanie

Klasy�kacja mediów jest popularnym tematem naukowym. W dniu 2015-06-11 Google
Scholar zwracaª 4140 wyników dla okresu od 2015 roku do zapytania �tag recommendation�.
�wiadczy to o tym, »e jest du»e zapotrzebowanie na stworzenie algorytmu, który trafnie b¦-
dzie potra�ª rekomendowa¢ odpowiednie adnotacje do zdj¦¢ na portalach spoªeczno±ciowych.
Kiedy zostan¡ ju» stworzone skuteczne systemy rekomendacji hasztagów w mediach spoªecz-
no±ciowych, b¦dzie mo»liwo±¢ automatycznego indeksowania danych w portalach takich jak
na przykªad Instagram.

Hasztagowanie zdj¦¢ to bardzo popularna metoda indeksowania zdj¦¢. W tej pracy zostaªy
zaprezentowane dwie metody klasy�kacji zdj¦¢ do odpowiednich hasztagów. Zagadnienie
hasztagowania mediów jest trudnym tematem, poniewa» ludzie ró»nie odbieraj¡ rzeczywisto±¢
i cz¦sto ró»nie opisuj¡ ten sam obiekt. Kolejnym problem z opisywaniem rzeczywisto±ci jest
j¦zyk. W Polsce ludzie u»ywaj¡ gªównie hasztagów w j¦zyku polskim. Systemy mog¡ mie¢
problemy z przetworzeniem ró»nych j¦zyków, na przykªad ten sam obiekt mo»e by¢ opisany
angielskim sªowem �summer� lub polskim �lato�. Przez taki sposób nadawania hasztagów,
algorytmy zwracaj¡ gorsze rezultaty. Najcz¦±ciej systemy tworzone s¡ z my±l¡ o j¦zyku
angielskim.

W Internecie mo»na znale¹¢ wiele ró»nych wskazówek jak stosowa¢ hasztagi, miedzy in-
nymi: u»ywaj jeden lub dwa hasztagi w opisie, u»ywaj angielskich liter w hasztagach (zamiast
�#PiªkaNo»na� lepiej napisa¢ �#PilkaNozna�), hasztagi powinny by¢ krótkie, u»ywaj popu-
larnych hasztagów, hasztag nie powinien si¦ skªada¢ z wi¦cej ni» trzech poª¡czonych wyrazów
(na przykªad �#NiechWygraFutbol�). W momencie kiedy u»ytkownicy portali spoªeczno±cio-
wych zaczn¡ stosowa¢ si¦ do wymienionych wcze±niej reguª hasztagowania b¦d¡ powsta¢
metody, które b¦d¡ bardzo skutecznie rekomendowa¢ hasztagi.

Dzi¦ki algorytmom, które z dobrym rezultatem potra�¡ klasy�kowa¢ zdj¦cia mo»na za-
rabia¢ pieni¡dze. Strona http://imagga.com/ pokazuje, »e cena za prób¦ odpowiedniego
opisania pi¦ciu zdj¦¢ na sekund¦ mo»e wynie±¢ nawet 349 dolarów za miesi¡c u»ytkowania
z takiej usªugi. Jednak strona ta nie byªa sprawdzona pod wzgl¦dem jak trafnie potra�
hasztaogwa¢ zdj¦cia na serwisach spoªeczno±ciowych.

Porównuj¡c serwis Flickr oraz Instagram mo»na stwierdzi¢, »e na Instagramie u»ytkownicy
lu¹niej podchodz¡ do tematu hasztagowania mediów. Cz¦sto u»ywaj¡ hasztagów, które nie
opisuj¡ rzeczywisto±ci (tak zwane: social tags), na przykªad: �l4l�, �f4f�. Spowodowane mo»e
by¢ to tym, »e Instagram jest skierowany do wszystkich osób zainteresowanych dzieleniem
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si¦ zdj¦ciami ze swojego »ycia. Nikt nie nakªadam tam ludziom ogranicze« pod wzgl¦dem
dodawania adnotacji do zdj¦¢.

Praca ta pokazaªa, »e u»ytkownicy Instagrama nie u»ywaj¡ podobnych hasztagów w celu
opisania mediów pomimo tego, »e miejsca sk¡d byªy wykonane zdj¦cia znajdowaªy si¦ w bli-
skiej odlegªo±ci siebie i wizualnie reprezentowaªy to samo. Ka»dy czªowiek indywidualnie
odbiera rzeczywisto±¢ i na swój sposób dobiera sªowa, które by ten ±wiat opisywaªy. Anali-
zuj¡c artykuªy naukowe z rozdziaªu 2 mo»na zaproponowa¢ stworzenie systemu opieraj¡cego
si¦ na indywidualnej aktywno±ci u»ytkownika w portalu spoªeczno±ciowym Instagram. Prace
naukowe dotycz¡ce Flickra pokazaªy lepsze klasy�kowanie zdj¦¢ w momencie, kiedy byªy
tworzone �pro�le u»ytkowników�. Hasztagi, które s¡ przypisywane do zdj¦¢ zale»¡ równie»
od u»ytkownika, który ma te gra�ki opisa¢. W celu stworzenia skutecznej metody reko-
mendacji hasztagów na portalu Instagram mo»na zaproponowa¢ algorytm, który b¦dzie bra¢
pod uwag¦ takie informacje jak: wcze±niej u»ywane hasztagi przez tego u»ytkownika; hasz-
tagi u»ywane przez znajomych danej osoby, pogrupowa¢ w kategorie u»ywane hasztagi (na
przykªad stwierdzi¢, »e u»ytkownik cz¦sto u»ywa social tagów).

Metoda grafów zaprezentowana w tej pracy w przyszªo±ci mogªaby stanowi¢ zal¡»ek do
dobrego systemu rekomendowania hasztagów dla u»ytkowników Instagrama, poniewa» wyniki
s¡ zwracane relatywnie szybko. Dodatkowo mo»na byªoby rozszerzy¢ algorytm o zbieranie
informacji o u»ywanych hasztagach przez osob¦ zarejestrowan¡ w serwisie i stworzenia �pro�lu
u»ytkownika�.

W przypadku metody opartej o algorytm SIFT w celu uzyskania lepszych wyników mo»na
zastosowa¢ metody statystyczne dla ilo±¢ punktów wspólnych dla dwóch porównywanych
obrazków, aby cz¦±¢ obrazków nie bra¢ po uwag¦ w trakcie rekomendowania hasztagów.
Dodatkowo mo»na stworzy¢ �pro�le u»ytkowników� jak byªo to opisane wcze±niej.
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