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Resumen: La propuesta estd conformada por dos procesos de aprendizaje TSVM: el primer proceso genera soluciones
globales optimas, y el segundo proceso toma la mejor solucion global para seleccionar los grupos optimos. Los grupos
seleccionados serdn separados del conjunto y pasaran a conformar la solucion final.

Abstract: The proposal consists of two TSVM learning processes: the first process generates optimal global solutions,
and the second process takes the best overall solution to select the optimal groups, selected groups will be separated

from the set and move to form the final solution.

Palabras clave: Brecha semantica, aprendizaje transductivo, TSVM.

1. Introduccion

Debido a los avances en la tecnologia en diversos campos
de la adquisicion de imdgenes, informatica,
procesamiento de imdgenes, ciencias de la informacién y
bases de datos, el crecimiento de las imdgenes digitales y
su gestion se ha convertido en un tema de investigacion
en diferentes campos. El crecimiento de las imdgenes
digitales en la web ha creado enormes datos. El rdpido y
continuo crecimiento en la visualizacion digital hace que
sea cada vez mds dificil de encontrar, organizar, acceder y
mantener la informacién de los usuarios visuales. Cuando
los usuarios requieren piezas selectivas de informacion de
Internet, se envia una consulta a una posible distribucion,
un sistema informdtico que determina lo que es relevante
a la consulta y lo que no es, en base a lo que estd en su
almacén de datos. Esta tarea se conoce como recuperacion
de informacién (IR). El método tradicional para la
recuperacién de datos utiliza la representacion de texto de
la informacién y que se conoce como recuperaciéon de
informacion basada en texto o palabra clave. La
investigacion en esta técnica se inicié en los afios 1940 y
varias técnicas se han desarrollado y alcanzado un alto
rendimiento de la recuperacién en términos de la calidad
de los resultados y la eficiencia computacional [2].

La busqueda de una imagen en una inmensa coleccion de
imagenes es una tarea dificil. Hay una gran necesidad de
herramientas de busqueda eficaces para navegar por las
acumulaciones de imdgenes. Los dos enfoques de la
recuperacion de la imagen son el basado en el texto y el
basado en contenido.

El enfoque basado en el texto puede ser rastreado hasta
1970. Este enfoque se basa en las descripciones textuales
de las imagenes. Todas y cada imagen, en la base de
datos, se va a anotar las palabras textuales y la busqueda
de imdgenes se basa en estas palabras clave. Las
limitaciones del enfoque basado en el texto de la
recuperacion de la imagen son la falta de coherencia del
texto para describir los contenidos de las imdgenes y
anotaciones manuales de las imdgenes [3]. La segunda es
la inexactitud de anotacién debido a la subjetividad de la
percepcién humana.

Para superar los inconvenientes anteriores en sistema de
recuperacién basado en el texto, recuperacién de la
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imagen basada en el contenido (CBIR) se introdujo en la
década de 1980. En CBIR, las imigenes se indexan por su
contenido visual, como, el color, la textura y las formas
[1]. La diferencia fundamental entre los sistemas de
recuperacioén basadas en el contenido y el texto base es
que la interacciéon humana es una parte indispensable de
este dltimo sistema. Los seres humanos tienden a utilizar
caracteristicas de alto nivel (conceptos), como palabras
clave, descriptores de texto, para interpretar las imagenes
y medir su similitud. Si bien, las caracteristicas de forma
automadtica extraidos utilizando técnicas de visién por
computador son en su mayoria de bajo nivel las
caracteristicas (color, textura, forma, disposicion espacial,
etc.) En general, no existe una relacion directa entre los
conceptos de alto nivel y las caracteristicas de bajo nivel
[4]. El campo de la CBIR ha sido ampliamente
investigado en los dltimos afios.

2. Brecha Semantica

Durante la recuperacion de imégenes en el sistema CBIR,
los usuarios alimentar el sistema de recuperacién de
imagen de ejemplo, que estdn internamente, transforma en
vectores de caracteristicas y se comparan con los de la
base de datos de funcién de vector [5]. A pesar de que las
caracteristicas extraidas visuales son naturales y objetivas,
existe una brecha significativa entre los conceptos de alto
nivel (que percibe humanos) y las caracteristicas de bajo
nivel (que se utilizan en la descripcion de imagenes) [6].
Como ejemplo, una flor roja puede ser considerada como
un sol, y un pez lo mismo que un avién, etc. Esto significa
que el sistema tradicional CBIR que sélo depende de la
extraccion y la comparacidon de caracteristicas primitivas
no tiene conocimiento de la imagen "el contenido
semantico y no pueden satisfacer las necesidades de los
usuarios”, debido a la "brecha semdntica" entre las
funciones de bajo nivel y la riqueza de la semdantica
humanos [7,8]. Cémo cerrar la brecha semadntica es
actualmente un problema de investigacién importante en
CBIR [9].

Investigaciones recientes han sugerido diferentes
enfoques para reducir la brecha semantica. En [1] las
técnicas de reduccién de la brecha semantica, son
divididas en cinco categorias: categorias: (1) ontologia del
objeto para definir conceptos de alto nivel, (2) utilizando
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aprendizaje automdtico para asociar las caracteristicas de
bajo nivel con los conceptos de consulta, (3) la
introduccién de realimentacién por relevancia (RF) en el
bucle de recuperacion para el aprendizaje continuo de la
intencién del usuario, (4) la generaciéon de la plantilla
semdntica (ST) para apoyar un alto nivel de recuperacién
de imagen, (5) haciendo uso del contenido visual de las
imagenes y la informacién textual obtenida de la web de
WWW (la web) para el reconocimiento de imagenes. En
este trabajo nos enfocamos en el aprendizaje automatico.

3. Problema

Segtn [10] el conjunto de entrenamiento J, tenemos N
imagenes Web J = {I,..., I,} con las caracteristicas
visuales X = {Xzw, X} S R’ y la informacién textual D
= {d,,..., d,}, donde x; es a b x 1 vector de la columna y d;
representa la descripcidon textual (documento) i de la
imagen I;. Este modo nos permite definir las diferentes
caracteristicas de un documento d; a partir de modelos de

distintos texto. Por lo tanto, una imagen I; = J puede ser
representado por un par caracteristico visual-textual: I; =
(x; d;). También denotan una imagen sin ningin tipo de
informacién textual, como I = (x, ®@). El objetivo de
CBIR es que, dada una imagen de consulta I, = (x,, @), el
sistema de recuperacién 6ptima debe devolver una lista
7 ranking que ordena las imdgenes en J en funcién de su
relevancia a la imagen de la consulta. Este es un problema
tipico de clasificaciéon. Por lo tanto, tenemos que crear
una funcién f clasificacién del conjunto de entrenamiento
J a las puntuaciones de salida de rango f (I; | I,) para cada

imagen I; = J dado la consulta de la imagen I, Hay
varios problemas que se deben abordar. Primero, con el
fin de aprender el ranking funcién f del conjunto de
entrenamiento, necesitamos saber la similitud semantica
verdaderamente entre imdgenes. En segundo lugar,
tenemos que manejar el problema de escalabilidad.
Aunque tedricamente se puede resolver con algoritmo
aprendizaje global lineal [11] o no lineal [12], por otro
lado, un simple clasificador lineal no puede separar bien
las diferentes clases en un escenario complicado.
Generalmente, para el problema de escalabilidad se
utilizan métodos no lineales.

La medida de similitud utilizada serd la distancia de
Mahalanobis, en ella se representard los datos con una
distribucion no esférica que toma en cuenta las
correlaciones entre las diferentes caracteristicas. Los
inconvenientes de esta distancia incluyen su alta
complejidad computacional, y los problemas asociados
con la covarianza computacién e invirtiendo la matriz

(™) para altos espacios caracteristicas dimensionales.
Una solucién sencilla que se tomard en cuenta para este
problema es utilizar una matriz diagonal en lugar de la
matriz de covarianza completa.

=1

Plz,y) = (x—y)" ) (2-y),

4. Aprendizaje automatico

Existen tres técnicas que utilizan el aprendizaje
automdtico para aprender conceptos de una data, [4, 12,
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13,14], aprendizaje supervisado, aprendizaje no
supervisado y aprendizaje semisupervisado.

El aprendizaje supervisado utiliza todos los datos
etiquetados disponibles para entrenar o aprender un
modelo. El objetivo del aprendizaje supervisado es
predecir el valor de una medida de resultado basado en un
conjunto de medida de entrada. El aprendizaje
supervisado puede utilizar datos no etiquetados para la
formaciéon de un modelo. Escasos datos etiquetados
pueden degradar el rendimiento de aprendizaje
supervisado [15].

En el aprendizaje no supervisado, a diferencia de
aprendizaje supervisado en el cual la presencia de la
variable de resultado guia el proceso de aprendizaje,
aprendizaje no supervisado no tiene ninguna medicién de
resultados, la tarea es mas bien encontrar como la funcion
de entrada son organizados o agrupados.

Aprendizaje  semisupervisado  (SSL) utiliza el
conocimiento de datos etiquetados y sin etiquetar para
conocer los modelos que pueden utilizarse para predecir
los datos invisibles. Segtin [18] en el SSL, los datos de
entrenamiento se complementa con un conjunto de
muestras de datos sin etiquetar, es decir, tenemos

-[I'm-y-. [N TR TS TINS5 N .15—1_}-
donde por lo general no hay pocos datos etiquetados y

mas datos no etiquetados, es decir LU Donde

N = {+1 denota el tamafio del conjunto de datos. En
el SSL el problema es asignar etiquetas a las datos sin
etiquetar del conjunto de datos, utilizando la informacién
proporcionada tanto por los datos etiquetados como por
los datos no etiquetados.

También existen dos tipos de aprendizaje que se basan en
la generalizacién: el aprendizaje inductivo y el
aprendizaje transductivo [17]. En el aprendizaje
inductivo, la tarea es construir un concepto de un conjunto
de datos de entrenamiento que permitan generalizar a
todos los datos, donde la data de prueba es desconocida
en el momento de la elaboracién. El aprendizaje
transductivo [18] es similar al SSL que utiliza el
conocimiento con datos sin etiqueta, sin embargo, el
aprendizaje transductivo no aprende de un modelo. Para
predecir nuevos datos no etiquetados utiliza los datos
etiquetados, asi como los datos sin etiquetar para predecir
los datos sin etiquetar. La transduccion se basa en
empezar a resolver el problema mas sencillo, es decir, no
construir un clasificador inductivo para el conjunto del
dominio X, sino encontrar la funcién de la decisién sélo

de los puntos de prueba, f:Xu— Y, donde Xu denota

T
el conjunto (XE+1y + ooy Xl tuf,

5. Aprendizaje transductivo

En esta seccidn, revisaremos algunos métodos aplicados
al aprendizaje transductivo:

5.1. Transductive SVM de Joachims

Joachims [19] resuelve el problema de optimizacion

combinatoria sobre las pseudoetiquetas Y3 de las no
etiquetadas xj. [Estos pardmetros adicionales de
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optimizacién combinatoria se pueden eliminar por

~ A\
Ujlw,Xi) =

completo cuando las restricciones

L =& se expresan mediante valores
& o=max{l — [(w.x;)[,0} g

absolutos

resultado  del

problema permanece no-convexa, pero ahora es continua
y tiene un menor nimero de pardmetros. Por lo tanto, se
puede optimizar mds rdpidamente, y la recuperada son
sustancialmente mejores.
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Figura 1. Algoritmo TSVM de Joachims [19]

5.2. Graph-based transductive approach

Para [20] el aprendizaje transductivo basado en Grafico
utiliza el conocimiento a partir de datos etiquetados y sin
etiquetar, restringe sus predicciones sélo a los datos
disponibles no etiquetados inicialmente. En lugar de
construir un modelo que puede clasificar nuevas

instancias, el objetivo es clasificar todos los datos sin
etiquetar. Los nodos corresponden a los datos con etiqueta
y sin etiqueta y los bordes entre los nodos son ponderados
sobre la base de la similitud entre las instancias
correspondientes. El objetivo es definir una funcién, que
es suave sobre los datos completos. El algoritmo es como
sigue.

Graph-based transductive approach pseudo code

Instances of both labeled and unlabeled data represented as

Equation 2.7 as well as from variant methods 1 and 2 defined.

Input:
feature vectors.

Output: Labels for all the unlabeled instances.

Algorithm;

Step 1: Calculate the weight matrix using Equation 2.3.

Step 2: Compute matrix ¥ by assigning 1 to all the labeled instances
for the corresponding columns and O to the rest of the
instances according to Equation 2.2,

Step 3: Compute matrix S using Equation 2.4 and P as defined.

Step 4: Compute F using the consistency method as defined in

Step 5: The weight of a cell in matrix F represents the similarity of a
particular instance (Row) to a particular class (Column).

Step 6: We assign the labels by ¢;=argmar;.., F*

ij

Figura 2. Algoritmo Graph-based transductive approach [20].
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5.3. Transductive Feature Selection (TFS)

5.4. Unconstrained Transductive SVMs

En la figura 3, se describe el enfoque TFS. Este

procedimiento integrado se puede utilizar junto para la
seleccion de de mejores caracteristicas.

1. Let z an all-one vector with the same length as the input vector in A
2. Let f be a set of correlation scores. Set z — z = f. Optionally discretize

2 to 0 and 1 by choosing a threshold.
3. Solve the following TSVM variant of P2

Minimize over (yi...., Ve Wb €1, Ema £l - ER)
i k
! 2 v .
3 w Q*CZ‘EI"C Z{;
i=] g=1

subject to:

T':’;i (< w-olzex;) >4+b) 21 -§.6 >0

Vi Y (< weo(z*x;) > +b) 2 1= £.6 >0

Vi=1

if the above TSVM is hard to converge, switch to solve the inductive SVM

formulated in the P5.

4. Let f be the approximation to the w according to (Eq.1l or 2). Set
z — z = f. possibly discretize z to binary as in step 2, or set part of small

entries of z to zero.

3. Go back to 4 until enough iterations reached or an expected size of

features obtained.

6. Report the features and the predictions based on a final TSVML

Figura 3. Algoritmo Transductive Feature Selection [21].

5.5. En la figura 4 se describe detalladamente

el algoritmo Unconstrained Transductive
SVMs

Input: Labeled data {(x;.y:)}i=:. unlabeled data {x]

TL T
j=n+

1: repeat

21

oo

10:

11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:

for each labeled example (x;,y:) do
y — argmax, ., {A(yi,y) — (W, ®(x:,¥))}
if Lagy.,3),e((W, @(xi,y:)) — (W, @(x4,¥))) > 0 then
W —WuU{(i,y:..¥)}
end if
end for
for each unlabeled example x;-' do
97 — argmax, {(w, ®(x},y))}
y — argmax, - {A]Y) — (w, 80}, )}
if 3y; € W Ay; #¥; then
v W — WA{Gy:9)
end if
if ?iﬁ[y;_a',)!‘_({w._ @(xj.y5)) — (w. ®(x}.¥))) >0 then
y; < ¥;
W W UGy} 9)}
end if
end for
a «— argmin,, TSVM(a', W)
Voryy < €a: W — W\{(k, ¥, ¥)}

21: until convergence

Qutput: Optimized e, working set W

11 parameters Cp, Oy, €q > 0.

/ - . -
// compute worst margin violater

// add difference vector to working set

/ / compute top scoring output
// compute runner-up

// delete old constraints

// add difference vector to working set

// minimize Eq. 5 by conjugate gradient descent
// delete unnecessary constraints

Figura 4. Algoritmo unconstrained Transductive SVMs [22]

6. Solucion propuesta

Algoritmo Seleccion de conjuntos TSVM

Entrada:S',S*

1. Inicio
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2. Calcular en S'

2.1 mlnf(Sli) = cha(xi,j,n)-l_ Zfdtm(ctt)+ chc(xi,j,n)-l_ Zfea(cu)
X in€X c,eC X jn€X c,eC

donde k =1,...,| S" |

3swi=1

4. Para cada k =1,...,1 S" |

4.1. Si £(5,)>0

4.1.1. sw=0

4.2. Fin de Si

5. Fin de Para

6.5i sw=1

7. Para cada k =1,...,1 " |

7.1, Si S, =S! parai=1,.,8S"

7.1.1. =85 =85uUSs,

7.1.2. A::A—S,i,C:=C—S,1,

7.1.3. G=G-S,,P=P-S,,

7.1.4. T=T-S,

7.2. Fin de Si

8. Fin de Para

9.Fin de Si

10. Retornar S’

11. Fin
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