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Resumen

En este trabajo se considera el problema de clasificacion de imagenes en gran es-
cala mediante embeddings lineales. En un modelo embedding, ademés de generar
una representacion para las imagenes (entradas) se genera una representacion
para las clases o conceptos de interés (salidas). De esta forma, al comparar
estas representaciones intermedias (iméagenes y clases) en un espacio de repre-
sentaciéon comin, es posible abordar de manera unificada problemas como los
de clasificacion y basqueda de imagenes por contenido. Los métodos embedding
son particularmente atractivos en cuanto permiten generar proyecciones a espa-
cios de dimensionalidad reducida, lo que hace posible el abordaje de problemas
en gran escala (millones de imagenes, cientos de miles de conceptos) de manera
eficiente.

En particular, se analiza el algoritmo WSABIE propuesto por [Weston et al.,
2011b] el cual, a diferencia de los esquemas tradicionales, aborda el problema
de aprendizaje mediante la optimizaciéon de una funcién objetivo que tiene en
cuenta no solo si una muestra fue bien o mal clasificada, sino como se ubico su
etiqueta verdadera respecto de las k mejores predicciones en una lista ordenada
de posibles anotaciones.

Resumen en Inglés

In this work we consider the problem of large scale image classification using
linear embeddings. In an embedding model, a representation of both images
(inputs) and classes (outputs) is generated. Then, by comparing these interme-
diate representations (images and classes) in a common representation space, it
is possible to solve problems like classification and image retrieval in a unified
manner. Embedding methods are attractive because they allow the projection
into spaces of low dimensionality where large scale problems (millions of images
and hundreds of thousands of concepts) can be handled efficiently.

In particular, we analyze the WSABIE algorithm proposed by [Weston et al.)
2011b] which, unlike traditional methods, approaches the learning problem
through the optimization of an objective function that considers not only whether
the sample was correctly classified, but also the rank of the true label with re-
spect to the k best predictions in a sorted list of possible annotations.

Palabras clave: vision por computadora, aprendizaje automético, optimizacion
estocastica, vectores de Fisher.
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Capitulo 1

Introduccion

Contexto actual

En la dltima década, el facil acceso a caAmaras digitales y smartphones per-
miti6 que las personas produzcan grandes cantidades de datos multimedia, cap-
turados con estos dispositivos. Ademaés, en la actualidad existen numerosas pla-
taformas web, tales como Facebookﬂ Google Photo&ﬂ Instagranﬂ Flickrﬂ y
Youtubeﬂ entre otras, que permiten que estos datos se puedan subir Internet
facilmente en forma de repositorios personales de imégenes y videos, y compar-
tirlos con otras personas.

Estas plataformas tienen cientos de millones de usuarios y por lo tanto alma-
cenan grandes cantidades de datos. Por ejemplo, Instagram reporta 300 millones
de usuarios activos mensualmente, 70 millones de fotos subidas cada dia y méas
de 30 billones ya almacenadas.

Un problema que se presenta a los usuarios de estos servicios es como acceder
a sus fotos y videos de manera facil y rapida. Por ejemplo, a una persona que
quiere mostrarle a alguien la foto que tomé en la cima de una montana durante
sus vacaciones hace tres anos, probablemente le resulte tedioso buscar entre las
cientos de imagenes de su repositorio personal.

Para mejorar la experiencia de sus usuarios, las empresas proveedoras de
estos servicios ofrecen diversas funcionalidades en sus plataformas. Entre ellas,
podemos mencionar la agrupaciéon automatica de imagenes segiin su contenido
semantico, dentro Google Photos. Ademas, la posibilidad que este sitio ofrece
para realizar basquedas con consultas tales como “fotos de montanas” o “fotos
de mi perro”, y obtener imégenes del repositorio personal del usuario. Otra
funcionalidad a destacar, es el reconocimiento automatico de rostros en fotos de
Facebook.

Para que esto sea posible, detras de cada servicio hay una gran variedad
de algoritmos que procesan datos, analizan consultas realizadas por el usuario
y elaboran respuestas. Por ejemplo, algoritmos de clasificacion automdtica de
imdgenes, area en la que se enfoca este trabajo, de reconocimiento de patrones,
de procesamiento de lenguaje natural, entre otros.

Thttps://www.facebook.com/
2https://photos.google.com/
Shttps://www.instagram.com/
4https://www.flickr.com/
Shttps://www.youtube.com/



Para el disenio e implementacion de estos algoritmos en contextos de gran
escala como el que se presentd, la velocidad de céalculo y el consumo de recursos
son factores importantes a tener en cuenta, por diversos motivos. Desde el punto
de vista del usuario, implica una mejor experiencia durante el uso de los servicios.
Por otro lado, para las empresas proveedoras representa mayor eficiencia en sus
procesos, reducir costos y obtener una ventaja competitiva respecto de otros
actores del mercado.

Por todo esto, el desarrollo de algoritmos que se adapten a estas condiciones
es de gran interés en la actualidad.

Objetivos del trabajo

Este trabajo se enfoca en el problema de clasificacion automética de imagenes
en grandes bancos de datos mediante la utilizacion de técnicas embedding, las
cuales buscan proyectar tanto imégenes como clases a un mismo espacio (de baja
dimensionalidad) llamado espacio embedding. Luego se pueden realizar consultas
en este espacio, utilizando una medida de similitud entre sus elementos.

Ademas, las técnicas embedding se pueden aplicar a otros problemas como
el de recomendacion, recuperacion de informacion y ranking.

En particular, se analiza el algoritmo WSABIE, propuesto por [Weston et al.,
2011Db|, que ha demostrado un buen desempetio en el problema de clasificacion
de imagenes en contextos de gran escala. El mismo se basa en aprender una
representacion conjunta sobre las iméagenes y las clases de forma tal de optimizar
la precision en lo més alto de una lista rankeada de posibles resultados. Es
escalable tanto en tiempo de computo como en memoria ya que el problema
de aprendizaje se aborda mediante técnicas de optimizacion estocdstica, y por
otro lado, utiliza un espacio embedding, lo que reduce los requerimientos de
almacenamiento.

El objetivo de este trabajo es mostrar el buen rendimiento de WSABIE en
el problema de clasificacion de imagenes en gran escala, como un ejemplo de
aplicacion de técnicas embedding en estos contextos. Para ello, se lo compara
con un algoritmo estandar en la literatura, teniendo en cuenta la utilizaciéon de
recursos, velocidad de entrenamiento y evaluacion, y la calidad de los resultados
obtenidos.

Estructura del trabajo

La estructura de este trabajo es la siguiente. Primero, se introducen concep-
tos de aprendizaje automatico. Luego, se explora el problema de clasificacion
mediante aprendizaje supervisado, presentando modelos lineales y técnicas para
aprender sus parametros. Ademaés, se analizan las debilidades de éstas cuando
se trabaja con bancos de datos de gran escala.

En el siguiente capitulo se presenta el enfoque de modelos embedding lineales
y el algoritmo WSABIE como caso particular para el problema de clasificaciéon
de imagenes en gran escala.

Luego, se dedica un capitulo a los experimentos realizados en cuatro bancos
de datos de diferente tamatio (el mas grande con 1,4M de iméagenes). Aqui
se compara el rendimiento de WSABIE con un esquema de referencia de la
literatura, respecto de la calidad de los resultados, el tiempo de entrenamiento
y evaluacion, y la utilizacion de memoria.



Finalmente, se presentan las conclusiones y posibles direcciones de trabajo
futuro.



Capitulo 2

Marco Teoérico

2.1. Aprendizaje Automatico

2.1.1. Introduccion

El aprendizaje automdtico (o machine learning, por su denominaciéon en in-
glés) es un subcampo de las ciencias de la computacion y la matematica que
se enfoca en la construccién y estudio de algoritmos que pueden aprender y
realizar predicciones sobre datos.

Tom M. Mitchell elabor6 una definicién maéas formal de este concepto de
aprendizaje: “se dice que un programa de computadora aprende de una expe-
riencia E con respecto a una clase de tarea T y medicién de desempeno P, si su
desemperio en la tarea T, medido por P, mejora con la experiencia E” [Mitchell,
1997].

A manera de ejemplo, se puede considerar el problema de reconocer digitos
manuscritos [Bishop), [2006]. Se necesita un programa de computadora que tome
como entrada una imagen y devuelva como salida el digito manuscrito en la
misma.

Para empezar, se considera un conjunto grande de N imagenes de digitos
manuscritos {z1,...,zy}, llamado conjunto de entrenamiento. Los digitos re-
presentados en cada una de estas N imagenes se conocen de antemano (por
ejemplo, inspeccionando cada imagen manualmente). Cada digito, 0, 1, 2, ...
9, es una categoria o clase, y se representa utilizando un wvector objetivo que se
puede codificar de diversas maneras. En este caso, una representacion posible
serfa utilizando un vector de 10 dimensiones, en el que la categoria ¢ se repre-
senta con un uno en la posicion ¢ del vector, y los demas ceros. Por ejemplo, la
categoria del digito 7 tendria la siguiente representaciéon: 0000000100.

El algoritmo de aprendizaje automatico en cuestion debe aprender una fun-
ci6n paramétrica yp(x) que tome una nueva imagen x como entrada y que genere
un vector y como salida, el cual codifique una categoria como se explico en el
parrafo anterior. La forma de esta funciéon yy(z) se determina durante la fase
de entrenamiento o aprendizaje, mediante la minimizaciéon o maximizacion de
una funcion objetivo, utilizando los datos del conjunto de entrenamiento. Luego,
durante la fase de evaluacion, se mide la habilidad del modelo de categorizar
correctamente nuevos ejemplos de imégenes nunca antes vistos. Estas imagenes,
junto con sus categorias verdaderas, forman lo que se conoce como conjunto de



evaluacion.

La habilidad de categorizar correctamente nuevas iméagenes que difieran de
las que se utilizaron durante la fase de entrenamiento, se conoce como genera-
lizacion. En la préctica, la variabilidad de las imagenes de entrada seré tal que
los datos de entrenamiento constituiran solo una pequena fraccién del conjunto
de posibilidades. Por lo tanto, la generalizaciéon es uno de los objetivos centrales
en los algoritmos de aprendizaje automatico.

En aplicaciones précticas, usualmente se procesan los elementos de entrada
con el objetivo de que el problema sea més facil de resolver. Por ejemplo, en el
problema de reconocer digitos manuscritos, las imagenes se podrian escalar de
manera que cada digito quede contenido en un cuadro de un tamafo prefijado.
Hay que tener precaucion de no descartar informacion importante, pues eso
afectaria el rendimiento general del sistema. Esta etapa de procesamiento se
denomina extraccion de caracteristicas y se discutira en la Seccién para el
caso de las imagenes de nuestros experimentos.

2.1.2. Categorizacion de problemas de aprendizaje auto-
matico
Los problemas de aprendizaje automético suelen categorizarse en tres gran-
des conjuntos:

= Aprendizaje supervisado: son problemas en los que el conjunto de en-
trenamiento consiste en datos de entrada (vectores de dimensionalidad
conocida) junto con sus respectivos valores de salida. En el ejemplo de
categorizacion de digitos manuscritos presentado anteriormente, estos va-
lores de salida corresponden a los vectores objetivo.

A su vez se pueden distinguir dos grandes subcategorias de problemas:
regresion 'y clasificacion. En el primer caso, la salida esperada consiste en
una o mas variables continuas. Un ejemplo de problema de regresion seria
el de la prediccion del valor de un inmueble con determinadas caracte-
risticas (ubicacion, cantidad de habitaciones, tipo de terreno), contando
con un conjunto de entrenamiento con inmuebles, sus caracteristicas y sus
respectivos valores. Por otro lado, cuando se busca asignar a un vector
de entrada un valor entre un conjunto finito de posibilidades o categorias,
estamos ante un problema de clasificacion, tema central de este trabajo.

= Aprendizaje no supervisado: en este caso, el conjunto de entrena-
miento consiste de vectores de entrada pero de los cuales no se conocen
sus vectores de salida correspondientes. Entre los problemas més comunes
de este tipo, se pueden mencionar: agrupamiento o clustering (agrupar
vectores de acuerdo a un criterio particular, como pueden ser la distancia
o similitud), reduccion de dimensionalidad (proyectar vectores de alta di-
mensionalidad a dimensiones méas pequenas para facilitar su manipulacién
o visualizacion), entre otros.

= Aprendizaje por refuerzo: consiste en el problema de encontrar accio-
nes adecuadas a realizar en una situaciéon dada, con el objetivo de maxims-
zar una recompensa. En este caso, el algoritmo de aprendizaje no cuenta
con ejemplos de salidas 6ptimas, sino que debe descubrirlos mediante un



proceso de prueba y error. Por ejemplo, usando técnicas de aprendizaje
por refuerzo, una red neuronal puede aprender a jugar el juego de back-
gammon con un buen desempeno [Tesauro, [1994].

2.2. Clasificacion mediante Aprendizaje Supervi-
sado

2.2.1. Introduccion

Muchos problemas en la actualidad se pueden ver como un problema de cla-
sificacion. Por ejemplo, el filtro de spam de nuestro sistema de correo electronico,
puede verse como un clasificador que agrupa correos en dos clases, “spam” y “no
spam” |Awad and ELseuofi, 2011]. En medicina, se utilizan clasificadores para
determinar si un tumor es maligno o benigno [Griffith et all [2013|. Diversas
instituciones financieras utilizan modelos de clasificacion mediante aprendizaje
supervisado para determinar el puntaje de crédito de una persona que solicita
un préstamo |Van Gestel et al.|, 2003].

Ademas, cabe observar que estos problemas estan presentes a diferentes es-
calas: filtrar millones de correos electronicos cada hora; diagnosticar miles de
pacientes por semana; atender centenas de clientes en un banco por dia. En
particular, en este trabajo se hace énfasis en los problemas de clasificacion de
gran escala, concepto que se abordaré en la Seccion [2:2.3]

En esta seccion se presentara con més detalles el problema de clasificacion
mediante aprendizaje supervisado, ya mencionado en la Seccién [2.1.2] Primero
se establecera una definicién formal de este problema, seguido de una carac-
terizacion de los contextos de gran escala. Luego, se presentaré el enfoque de
modelos lineales, empezando por los clasificadores binarios y la utilizacién de
estos para el caso multiclase. Finalmente, se discutirdn técnicas para aprender
estos modelos.

2.2.2. Definiciéon formal del problema de clasificaciéon

El objetivo de la clasificaciéon es tomar un vector de entrada = y asignarlo
a una de las K clases discretas, identificadas como Cy, donde k = 1,..., K.
En el escenario méas comiin, estas clases son disjuntas, de manera que a cada
vector de entrada se le asigna una y s6lo una de ellas. Por otro lado, cuando se
puede asignar mas de una clase a un elemento dado, se habla de un problema de
clasificacion multi-etiqueta, pero este caso esté fuera del alcance de este trabajo.

Cuando K = 2, el problema es de clasificacion binaria, mientras que K > 2
da origen al problema de clasificacion multiclase.

El espacio de vectores de entrada esté dividido en K regiones de decision,
Ry con k=1, ..., K, de manera que todos los elementos de Ry, son asignados a
la clase C%. Los limites de estas regiones se llaman fronteras de decision.

Representacion de clases

En el caso de un problema de clasificaciéon binario, una representacién con-
veniente consiste en tener una variable ¢ € {—1,1} tal que ¢ = 1 representa



la clase C; (también llamada clase positiva) y t = —1 representa la clase Cy
(también llamada clase negativa).

Para el caso de miiltiples clases, es conveniente utilizar una codificacién
1-en-K, donde ¢ es un vector de longitud K, en el que la clase C; es representada
port; =1yt; =0Vi#j.

2.2.3. Clasificacion en gran escala

Hasta aqui se ha explicado el problema de clasificaciéon en general. A con-
tinuacion se presentan algunas particularidades del problema de clasificacion
cuando los conjuntos de entrenamiento y evaluacion son grandes, es decir, del
orden de los millones de elementos. Esta es una situaciéon comun hoy en dia, de-
bido al crecimiento acelerado en la cantidad de datos disponibles que requieren
analisis. La clasificaciéon de correos electrénicos como spam, la categorizacion
automética de noticias, la clasificacion automética de imégenes en servicios co-
mo Google Photos y Flickr, son ejemplos de este problema en un ambiente de
gran escala.

La escala de un problema de clasificacién mediante aprendizaje supervisado
se puede medir en tres dimensiones, tal como describe |Akatal 2014]: el na-
mero de clases K, la cantidad de elementos N que conforman el conjunto de
entrenamiento, y la dimension D del descriptor de cada elemento (es decir, la
dimension del vector obtenido luego de la etapa de pre-procesamiento). En las
siguientes sub-secciones se detallan algunos desafios asociados al aprendizaje en
gran escala respecto a cada una de estas tres variables.

Nuamero de clases (K)

El incremento de la cantidad de clases no s6lo hace que el problema requiera
més poder de computo, sino también incrementa su complejidad pues se hace
més dificil determinar a qué clase pertenece un nuevo elemento nunca antes
visto. Por ejemplo, en el problema de clasificacion de imagenes, las clases “flor” y
“4rbol” son simples de distinguir. Pero a medida que K se incrementa, podriamos
tener clases como “orquidea”, “jazmin” y “rosa”, haciendo que el conjunto sea
més denso. Si una imagen de de la clase “rosa” es clasificada como “jazmin” u

“orquidea”, entonces esto seréd considerado incorrecto.

Dimensién de la representacion (D)

Los datos se representan utilizando vectores. La utilizaciéon de representa-
ciones de gran dimensionalidad es fundamental para construir clasificadores de
gran escala, como analiza [Sanchez et al., 2013] para el caso de clasificacion de
imagenes. Pero incrementar la dimensionalidad trae un incremento en el uso
de memoria y tiempo de computo, que debe ser tenido en cuenta a la hora de
entrenar un clasificador y poner un sistema en produccion.

Cantidad de elementos (N)

Durante la fase de entrenamiento, procesar todos los descriptores de los
elementos de un banco de datos de gran escala requiere grandes costos compu-
tacionales. Por ejemplo, si tenemos un descriptor de dimensionalidad O(10°),
donde cada entrada es un ntimero de punto flotante de precision doble (8 bytes),



entonces este descriptor ocupa aproximadamente 0.76MB de memoria. Luego,
si tenemos un millén de elementos, no se los puede cargar a todos en memo-
ria simultdneamente, lo que representa un desafio a la hora de aprender un
clasificador.

2.2.4. Modelos lineales para clasificacion

En esta seccién se presenta el enfoque de clasificacion mediante modelos
lineales. Usualmente son elegidos por su simpleza, facilidad de implementacion
y por su buen desempeno en contextos de gran escala. Cabe aclarar que existe
una gran familia de modelos no lineales que también se utilizan en el problema
de clasificacién, pero una descripcion de los mismos esta fuera del alcance de
este trabajo.

En los modelos lineales, las fronteras de decisiéon son funciones lineales del
vector de entrada xz y por lo tanto estan definidas por hiperplanos de dimension
D — 1, dentro del espacio de entrada de dimensién D. Un conjunto de datos
cuyas clases pueden ser separadas por fronteras de decision lineales se dice que
es linealmente separable.

Se llama funcion discriminante a aquella que toma como entrada un vector x
y le asigna una de las K clases, denotadas como Cy. En particular, las funciones
discriminantes lineales, son aquellas para las cuales las fronteras de decision son
hiperplanos.

Clasificacién binaria mediante discriminantes lineales

La representacion mas simple de una funcién discriminante lineal se obtiene
tomando una funcién lineal del vector de entrada:

y(z) = wlz 4wy (2.1)

donde w es llamado el vector peso, y wg es un sesgo.

Un vector de entrada x es asignado a la clase C; si y(x) > 0,y ala clase Cy en
caso contrario. Por lo tanto, la frontera de decision esta definida por y(x) = 0,
que corresponde a un hiperplano de dimension D — 1 dentro del espacio de
entrada de dimensién D.

Sean x4 y xp dos vectores de entrada, ambos en la frontera de decision, es
decir:

y(xa) = y(zp) = 0. (2.2)

Entonces, aplicando la defincion [2.1] se obtiene que:

wl(zy —xp)=0. (2.3)

Por lo tanto, el vector w es ortogonal a todo vector contenido en la frontera de
decision y ademas, w determina la orientacién de dicha frontera.

Ademés, si x es un punto en la frontera de decision, entonces y(x) = 0, y se
puede ver que la distancia normal del origen a la frontera de decision es:

wlz wWo

m = —m. (2.4)
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Figura 2.1: Geometria de un discriminante lineal en dos dimensiones. La frontera
de decisién, en rojo, es perpendicular a w, y su desplazamiento desde el origen
es controlado por w0[|

Por lo tanto, el sesgo wy determina la ubicacion de la frontera de decision res-
pecto del origen.

2.2.5. Clasificacion multiclase

Como ya se explico antes, este es el caso en el que hay méas de dos clases
posibles. Un enfoque a este problema consiste en la utilizaciéon de multiples
clasificadores binarios, combinados de distintas maneras, como se detalla a con-
tinuacion. Ademaés, se analiza la escalabilidad de cada una de estas técnicas.

Uno-contra-todos

La técnica uno-contra-todos consiste en entrenar un clasificador binario por
cada clase, con los elementos pertenecientes a esa clase como ejemplos positivos
y todos los demés como ejemplos negativos. Ademés, se requiere que cada uno
de los clasificadores produzca un valor de confianza de que el elemento pertenece
a la clase. Luego, para determinar la clase de un elemento, se evalian todos los
clasificadores y se elige el que reporta mayor nivel de confianza. Es decir, dado
un elemento z del cual se quiere predecir su clase g, se tiene que:

g = argmax yi(x) (2.5)
ke{l,....K}

donde yx(.) es el clasificador binario correspondiente a la clase Cy.

lEsta figura fue obtenida de http://research.microsoft.com/en-us/um/people/
cmbishop/prml/webfigs.htm. Sus derechos pertenecen a Christopher M. Bishop.
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Figura 2.2: Problema de de clasificaciéon en tres clases, en un espacio de dos
dimensiones. La region verde es ambigua pues un vector perteneciente a ella
recibiria un voto para cada claseE|

Escalabilidad Esta técnica es paralelizable en la fase de entrenamiento pues
cada clasificador es independiente del resto. Es decir, los parametros elegidos
para uno no afectan los parametros de otro y por lo tanto, se pueden procesar
por separado y en simultaneo. Lo mismo aplica a la fase de evaluacion.

Para aprender cada clasificador se necesita acceder a todo el conjunto de
entrenamiento, lo cual podria ser restrictivo cuando N es grande. Ademas, uti-
lizando un discriminante lineal como el de la Ecuacién se necesitan O(K)
productos punto para evaluar un solo vector, factor a tener en cuenta en pro-
blemas de gran escala con muchas clases.

Uno-contra-uno

La técnica de uno-contra-uno consiste en utilizar K (K — 1)/2 clasificadores
binarios, uno por cada posible par de clases. Se denota por y;; al clasificador que
distingue entre las clases C; y Cj, donde ¢ # j. Cada uno de estos clasificadores
es entrenado utilizando los datos de las dos clases correspondientes. Un nuevo
vector se clasifica de acuerdo a una mayoria de votos entre las funciones y;;. Es
decir, se aplica cada clasificador de manera que si y;; elige la clase C;, entonces se
incrementa en uno la cantidad de votos de Cj, y en caso contrario se incrementa
la cantidad de votos de C;. El resultado es la clase que obtuvo méas votos en
este proceso.

Esta técnica tiene un problema de regiones ambiguas, como muestra la Figura
[2:2] Si se tiene un vector en la region verde, entonces al evaluar cada uno de los
tres clasificadores, resultara que cada clase cuenta con exactamente un voto.

Escalabilidad Esta técnica también es paralelizable en la fase de entrena-
miento por la misma independencia que se explico para el caso anterior. Por

2Esta figura fue obtenida de http://research.microsoft.com/en-us/um/people/
cmbishop/prml/webfigs.htm. Sus derechos pertenecen a Christopher M. Bishop.
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otro lado, para entrenar el clasificador y;; s6lo se necesita acceder a los ejemplos
de entrenamiento pertenecientes a las clases C; y C}, a diferencia de uno-contra-
todos, donde se necesita todo el conjunto. La fase de evaluacion también se puede
ejecutar en paralelo por la independencia mencionada.

Una desventaja es que la cantidad de clasificadores tiene un crecimiento
cuadrdtico en el nimero de clases, haciendo que su aplicacion no sea factible
si se tiene, por ejemplo, K = 10°. Si se utiliza un discriminante lineal como el
de la Ecuacion se necesitan O(K?) productos punto para evaluar un solo
vector, lo cual podria ser costoso computacionalmente.

2.2.6. Fase de aprendizaje

Desde el enfoque de aprendizaje supervisado, una vez que esta definido el
modelo hay que determinar el mecanismo para estimar sus parametros.

Se consideran dos espacios de objetos, X e ), y una funciéon hy: X — Y
(lamada hipdtesis), que dado un x € X devuelva un y € ).

Se cuenta con un conjunto de entrenamiento S = {(J;(l), y W), .., (), y(N))},
donde () € X es un valor de entrada e y) € ) es la respuesta esperada de
h(x(i)). Ademaés, se considera que hay una distribucion de probabilidad conjun-
ta P(z,y) sobre X e ) y que el conjunto de entrenamiento S consiste de N
instancias independientes e idénticamente distribuidas de dicha distribucion.

Funciones de pérdida

Una funcion de pérdida es una funcion real, no negativa L(¢,y), que mide
cuén diferente es la prediccion ¢ obtenida por la hipotesis hg, con respecto a la
salida esperada y. Existen diversas funciones de pérdida que se utilizan en dis-
tintos contextos. A continuacién se presentan algunas aplicadas en el problema
de clasificacion:

» Funcion de pérdida 0-1: L(§,y) = I(y # §), donde I(.) es la funciéon
indicadora.

= Funcién de pérdida hinge: se utiliza para clasificacion de margen md-
zimo, es decir, cuando se busca maximizar la distancia entre las fronteras
de decision y los datos de entrenamiento. Esta es la base de un popular
método de clasificacion llamado Mdquina de Vectores de Soporte (Support
Vector Machine o SVM, en la literatura en inglés).

Se considera Y = {—1, 1}, que es una configuracion usual en clasificacion
binaria, e § = w? x +wq. Entonces, L(7,y) = maxz(0,1—4gy). En este caso,
el parametro g es el puntaje asignado a x por la funciéon discriminante y
no una clase de Y.

= Funciéon de pérdida logistica: con una configuraciéon analoga a la de
pérdida hinge, definimos L(§,y) = log(1 + exp(—gy)).
Minimizacioén del Riesgo Empirico

El riesgo asociado a la hipotesis hy se define como la esperanza de la funcion
de pérdida:
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R(hg) = E(zy)~p[L(ho(z),y)] = /L(he(x)’y)dp(w,y)- (2.6)

El objetivo en la etapa de aprendizaje es encontrar una hipétesis hj entre
una familia de funciones # dada por 8, para la cuél el riesgo R(hj) sea minimo:

hy = argmin R(hy). (2.7)
ho€H
Por lo general, el riesgo R(hy) no puede computarse ya que la distribucion
P(z,y) es desconocida. Sin embargo, se puede calcular una aproximacion, llama-
da riesgo empirico, calculando la media de la funcién de pérdida en el conjunto
de entrenamiento:

N
1 . .
Remp(he) = N Zl L(h9 (iv(l))7 y(l)) (28)
i=
El principio de minimizacion del riesgo empirico establece que el algoritmo
de aprendizaje deberia elegir una hipotesis hy que minimice el riesgo empirico:

hy = arg min Rep,p(ho). (2.9)
hgEH

El problema de sobre ajuste

Como ya se explico en la Seccion [2.1.1] uno de los principales objetivos de los
algoritmos de aprendizaje automatico es su capacidad de generalizar a ejemplos
nunca antes vistos. Sin embargo, si la fase de aprendizaje se realiza durante
demasiado tiempo o si los ejemplos del conjunto de entrenamiento son raros,
el modelo aprendido podria ajustarse especificamente a ciertas caracteristicas
aleatorias de estos datos, que en realidad no contribuyen a la generalizacion.
Esto se conoce como sobre ajuste (overfitting en la literatura en inglés), y es
un problema importante y ampliamente discutido en el campo de aprendizaje
automatico. En el proceso de sobre ajuste, el desempeno del algoritmo en el
conjunto de entrenamiento sigue mejorando, pero en el conjunto de evaluacion
empeora.

En la Figura 2.3 se puede ver un ejemplo de este problema en el caso de
clasificacion binaria. A medida que la fase de aprendizaje avanza, el clasificador
se ajusta cada vez mas al ruido aleatorio del conjunto de entrenamiento.

Una técnica para evitar el sobre ajuste de modelos es utilizar reqularizacion.
Esencialmente, consiste en penalizar los parametros del modelo para evitar su
crecimiento desmedido.

Aplicando un regularizador al riesgo empirico de la Ecuacion 2.8 se obtiene:

R/(he) = Remp(hg) + )\C(h@) (2.10)

donde C'(hg) mide la complejidad de la funcion hg(z) y A controla la importancia
que se le da a la penalizacion.
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Sobre ajuste en el problema de clasificacion

Figura 2.3: A medida que la fase de aprendizaje avanza (imégenes de derecha a
izquierda), el clasificador se ajusta cada vez mas al ruido aleatorio del conjunto
de entrenamiento.

Descenso de Gradiente

El método de descenso de gradiente permite encontrar minimos locales de
una funcién. Esta basado en la observaciéon de que si una funcion multivariable
F(w) esta definida y es diferenciable en un vecino de un punto a, entonces F'(w)
decrece mas rapido si se avanza desde a en la direccion del gradiente negativo
de F en a, es decir, —VF(a). Si b = a — vV F(a) para un ~ suficientemente
pequeiio, entonces F'(a) > F(b)

El método se inicializa con una estimacion wy de un minimo local de F'(w),
y construye una secuencia wg, w1, we, ... tal que:

Wpt1 = Wy — Y VF(wy),n >0 (2.11)

donde 7, representa el tamano de cada paso y en la literatura de aprendizaje
automatico se lo denomina tasa de aprendizaje.

Entonces, se tiene que F'(wg) > F(wy) > F(ws) > .... Existen extensos estu-
dios sobre las condiciones que debe reunir F(w) para asegurar la convergencia
del método, pero estan fuera del alcance de este trabajo.

Una particularidad es que cuando F(w) es convexa, todo minimo local es
minimo global, por lo tanto en este caso el método de descenso de gradiente
puede converger a una solucion global.

Descenso de Gradiente Estocastico

En las técnicas de aprendizaje automético se considera el problema de mi-
nimizar una funcién objetivo que tiene forma de suma:

Q(w) = Qi(w) (2.12)

donde queremos estimar el parametro w* que minimiza Q(w). Por ejemplo, esto
esta presente en la minimizacion del riesgo empirico [2.8

Utilizando la técnica de descenso de gradiente, el método realizaria las si-
guientes iteraciones:

15



N
Wpt1 = Wy, — W VQ(wy) = Wy, — Yn Z VQi(wy). (2.13)

i=1
Cuando se utiliza un conjunto de entrenamiento de gran escala, la evaluaciéon
de la suma de los gradientes se vuelve costosa computacionalmente. El método de
descenso de gradiente estocdstico propone economizar el costo de cada iteracion
utilizando sé6lo un subconjunto de las funciones sumandos VQ;(w) en cada paso.
Es decir, el verdadero gradiente VQ(w) se aproxima por el gradiente en un sélo

elemento:

Wpt1 = Wy — Y VQi(wy). (2.14)

A medida que el algoritmo avanza a través del conjunto de entrenamiento,
realiza esta actualizacion de w para cada elemento.

El pseudo-codigo del método de descenso de gradiente estocastico se puede
ver en el Algoritmo

Algorithm 1 Descenso de Gradiente Estocéastico

Elegir una taza de aprendizaje 7.
Elegir un vector w inicial.
Ordenar aleatoriamente los elementos del conjunto de entrenamiento.
repeat

fori=1,...,N do

w=w - 4VQ;(w)

end for

until Se encuentra un minimo aproximado.
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Capitulo 3

Modelos embedding lineales

3.1. Introducciéon

En el capitulo anterior, se presentd un abordaje del problema de clasificacion
utilizando aprendizaje supervisado sobre clasificadores lineales. En este capitulo,
se describe un enfoque diferente, el de modelos embedding, que como se mostrara
en los experimentos, tiene mejor rendimiento en contextos de gran escala.

En general, las técnicas embedding consisten en aprender una funciéon de
mapeo de los datos en un nuevo espacio, posiblemente de menor dimension,
llamado espacio embedding. Luego, midiendo la similitud de los vectores en este
nuevo espacio, se pueden resolver una gran variedad de problemas, como el de
clasificacion, recuperacion de informacion, ranking, recomendacion, entre otros.

En este trabajo se estudian modelos embedding lineales, es decir, aquellos
cuya funcién de mapeo es lineal. Estos modelos han tenido gran éxito en los
problemas ya mencionados. Por ejemplo, la técnica de descomposicién en va-
lores singulares (SVD) para recomendacion |Billsus and Pazzani, 1998 |Koren
et al., 2009|, indexacion semantica latente (LSI) para recuperacion de informa-
cion |Deerwester et al.l [1990] y WSABIE, el algoritmo principal estudiado en
este trabajo, para clasificacion de imagenes en gran escala [Weston et al.,[2011D].

Un punto a destacar es que utilizando baja dimensionalidad en el espacio
embedding, estos modelos son escalables a grandes conjuntos de datos. Mostrar
esto es uno de los principales objetivos de este trabajo.

3.2. Definicién formal

Los modelos embedding lineales se pueden definir de la siguiente forma:

femp(,y) =" VIWy = 2,V Wiy, (3.1)
ij

donde z € RP e y € RX son los vectores que representan los datos de entrada y

salida respectivamente, V; y W; son las columnas i-ésima y j-ésima de V'y W
respectivamente.

Los vectores de entrada pueden representar imagenes, videos, misica, docu-

mentos de texto, etc. Por otro lado, dependiendo del problema en consideracion,

los valores de salida pueden ser la representacion de una etiqueta o clase (en el
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caso de anotacion o clasificacion), un documento (en el caso de recuperacion de
informacion), o un item (en el caso de recomendacion).

Como ya se explico en la Seccién [2.2.2] para el problema de clasificacion la
salida generalmente se representa con un vector que tiene un tnico elemento
igual a uno, que indica una clase particular, y el resto igual a cero.

Un punto a destacar es que, independientemente del tipo de objetos de en-
trada y salida que tenga el problema, estos son representados por elementos en
el mismo espacio embedding. Por ejemplo, en el caso de clasificacion de image-
nes, tanto las imagenes como las anotaciones se representan con nuevos vectores
dentro este espacio, como se explicara en [3.4.1]

La funcion fgpp de la Ecuacién [3.1] asigna un puntaje a un par de vectores
de entrada y salida dados. Para ello, primero realiza el mapeo de ambos en
el espacio embedding de dimension d, utilizando las matrices V' (de dimension
dx D)y W (de dimension d x K). Luego, utiliza el producto punto o producto
escalar para obtener una medida de la similitud de las representaciones. Cabe
destacar que se pueden utilizar otras métricas tales como la distancia Euclidea
o la similitud coseno, cambiando fgasp segun corresponda.

3.3. Clasificacién mediante aprender a rankear

En esta secciéon se introduce el enfoque al problema de clasificaciéon como
un problema de rankeo de elementos, utilizando los modelos embedding lineales
antes presentados.

Aprender a rankear se refiere al conjunto de técnicas de aprendizaje auto-
maético para entrenar modelos en un problema de ranking. Estas técnicas son
tatiles en muchas aplicaciones de recuperaciéon de informacion, procesamiento de
lenguaje natural y mineria de datos.

Combinando los modelos embedding lineales, presentados en la seccion an-
terior, con técnicas de aprender a rankear, el problema de clasificacion se puede
resolver de la siguiente manera: para realizar una nueva prediccién sobre un
vector z se computa fryp(z,y) para cada etiqueta o clase y, se ordenan los
puntajes obtenidos de mayor a menor y se elige el primero. Formalmente, la
etiqueta predecida ¢, se define como:

9 = argmax fepp(z,y). (3.2)
Yy
Es posible extender esta técnica al problema de clasificacion multi-etiqueta,
es decir, cuando a un elemento se le puede asignar mas de una clase (Seccion
. Para lograrlo, si se quieren asignar k etiquetas se consideran los primeros
k puntajes mayores.
En otras palabras, estamos ante un problema de ranking, en el que el objetivo
es aprender a rankear la lista de posibles anotaciones, de manera que las que se
encuentren en las primeras posiciones sean las correctas.

18



3.4. WSABIE: clasificacién de imagenes en gran
escala

En esta seccion se presenta el algoritmo WSABIE (anotacion para escala
web mediante embeddings de imagenes, por sus siglas en inglés) propuesto por
[Weston et al.| [2011b]. El mismo utiliza modelos embedding lineales en combi-
nacién con el enfoque de aprender a rankear para el problema de clasificacion
de iméAgenes en gran escala, que es tema principal de este trabajo.

Esencialmente, WSABIE aprende una representacion conjunta de imagenes
y anotaciones en un espacio embedding de baja dimensionalidad y al mismo
tiempo optimiza la precisiéon en los primeros elementos de una lista rankeada de
anotaciones. Es decir que, para una imagen dada, se calcula un ranking de todas
las anotaciones, buscando que aquellas que ocupan las primeras posiciones sean
las que mejor describan su contenido semantico.

Por otro lado, se busca que tanto los tiempos de entrenamiento y evalua-
cion, asi como el uso de memoria, sean escalables a conjuntos con millones de
datos. Como se mostrara en los experimentos realizados (Capitulo , la baja
dimensionalidad del espacio embedding permite que la obtenciéon de una lista de
anotaciones rankeada para una imagen en particular sea muy rapida. Ademas,
esta baja dimensionalidad implica menor uso de memoria.

3.4.1. Modelo de representaciéon conjunta de imagenes y
anotaciones

El algoritmo aprende una representacion conjunta de imagenes y anotaciones
en un mismo espacio embedding de dimensién d. Para ello, se necesitan dos
funciones de mapeo, una para imégenes y otra para anotaciones.

Consideramos que una imagen estd representada por un vector z € RP.
Definimos la siguiente funcién lineal, que mapea imégenes en el espacio de re-
presentacién conjunta:

®(z): RP - R?
O(z)=Vz (3.3)
donde V' es una matriz de dimensién d x D.
Anélogamente, consideramos que las anotaciones estan representadas por
i €Y ={1,..., K}, indices en un diccionario de anotaciones posibles. Utilizamos

esta codificacion en lugar de la vectorial explicada con anterioridad, pues asi se
simplifica la notacién. La funcién de mapeo en este caso se define como:

U(i): {1,..,K} - R?
(i) =W, (3.4)

donde W; representa la i-ésima columna de la matriz W, de dimensién d x K.
La Figura [3.1] ilustra el rol de estas dos funciones.
Utilizando las funciones de mapeo, se puede definir el siguiente modelo, que
tiene un estructura acorde a la definicion de modelos embedding lineales, pre-
sentada en la Seccion

f(z,3) = ®(x)T V() = 2T VIW,. (3.5)
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Figura 3.1: La figura muestra un espacio embedding de dos dimensiones (d = 2),
junto con las proyecciones de cuatro iméagenes y tres anotaciones o clases, a
través de las funciones ® y ¥. Como se menciono, la idea es que las imagenes
de la misma clase tengan una representacion similar a la representacion de su
clase correspondiente.
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El ranking de anotaciones se calcula de acuerdo a la magnitud decreciente
de f(z,1), de la misma manera que se explica en la Secci()n
Ademas, se utilizan los siguientes regularizadores:

Wil < Cri=1,..K. (3.7)

3.4.2. Funcién de pérdida WARP

Se considera la siguiente funcién de error de a pares:

6?“7‘(1(}, Y, g) = L(rcmky(x))magc(o, I+ f(l', :U) - f(x7 y)) (38)

donde rank,(z) representa el ranking de la anotacién correcta y de la iméagen
x, penalizado por un margen [:

ranky(z) = > 1(f(z,y) <1+ f(z,7)) (3.9)
JFY
donde I es la funcién indicadora.
Por otro lado, L(.) transforma este ranking en una pérdida:

k
L(k) = Zaj,conoq >y > ... > 0. (3.10)
=1

Diferentes elecciones de los o; son posibles. Por ejemplo:

" = optimiza el ranking medio.

& -1
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» a; = 1,a; = 0, optimiza la precisiéon en 1, es decir, la proporcién de
anotaciones correctas que estan en la primera posiciéon del ranking.

» Valores mayores para los k primeros o, optimiza la precisiéon en k.

Consideramos un conjunto de entrenamiento S = {(a:(l), y M), .., ()] y(N))}.
En [Weston et al., 2011b| se define la siguiente funcién objetivo, conocida como
funcion de pérdida WARP (weighted approximate-rank pairwise, por su deno-
minacion en inglés):

Z Zerr(m,y,gj) = Z ZL(rank:y(a:))max(O,l—&— fz,9) — fx,y)).
(z,y)€S §#y (z,y)€S §#y (3.11)

3.4.3. Entrenamiento utilizando descenso de gradiente es-
tocastico

La forma de la funcion de pérdida WARP sugiere que se puede utilizar la
técnica de descenso de gradiente estocéstico, presentada en la Secciéon para
entrenar este modelo.

1. Elegir un par (x,y) del conjunto de entrenamiento.
2. Para este par (z,y), encontrar un g tal que I + f(x,9) > f(z,y).

3. En cada iteracion, realizar la siguiente actualizacion de pardametros S (no-
tacion que representa a las matrices V' 'y W), los cuales definen una familia
de posibles funciones f € F (pues f esta definida por V' y W):

derr(z,y, )

T (3.12)

Bis1 =Bt —

donde v; es la tasa de aprendizaje.

Sin embargo, hay dos problemas que hacen que este procedimiento sea inefi-
ciente:

1. En el paso 2, necesitamos computar los valores de f(z,7) coni=1,..., K
para saber qué etiquetas § cumplen la condicion I+ f(x,§) > f(z,y). Esto
es costoso cuando la cantidad de clases K es grande.

2. rank,(z) es desconocido si no se computa f(z,i) para cada ¢, lo cual
nuevamente es costoso.

[Weston et al. |2011b| propone una soluciéon para ambos problemas. En el
paso 2, muestrear etiquetas i de manera uniforme y con reposicion hasta encon-
trar una que cumpla la condicion [ + f(x,7) > f(z,y). Si existen k = rank,(x)
de estas etiquetas, la variable aleatoria Nj que cuenta el numero de ensayos

realizados hasta encontrar una de ellas, sigue una distribucion geométrica de
k 1 K-1

pardmetro p = 1 (probabilidad de éxito). Entonces, E[Ny] = — = —
- p
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-1
Por lo tanto, k = . El valor de rank,(z) de la Ecuacién puede ser

E[Nj]

aproximado por:

(3.13)

K -1
n

rank,(z) = {

donde |.] es la funcion piso y n el namero de ensayos realizados en la etapa de
muestreo es un estimador puntual de E[Ny].
Finalmente, aplicando este método, el gradiente queda asi:

oL QKn‘lJ) maz (0,1 + f(z,7) - f(z,1))
I, '

Reemplazando 8 por W'y calculando las derivadas parciales, la actualizacion
de parametros en cada iteracion de descenso de gradiente estocastico resulta:

(3.14)

K-1
Wy<—Wy+7L({nJ>V1‘

K—-1
n

Analogamente, reemplazando 8 por V', se obtiene:

K-1
Vij < Vij =L Qn D 2 (Wig — Wiy).

En este trabajo se utiliza una tasa de aprendizaje v constante e independiente
del namero de iteraciéon, aunque podrian analizarse otras técnicas més complejas
como AdaGrad [Duchi et al.} |2010].

En el Algoritmo [2] se puede ver pseudo-codigo de WSABIE, que consiste del
espacio embedding para anotaciones e iméagenes explicado en la Seccion [3.4.1] y
entrenado con la funcion de pérdida WARP.

Parametros del algoritmo

A continuacién se resume la lista de parametros ajustables que tiene el al-
goritmo WSABIE:

» Dimensioén del espacio embedding (d) en y

» Tasa de aprendizaje para descenso de gradiente estocastico (y) en
» Margen de separacion de clases (1) en

» Constante de regularizacion (C') en v

= Cantidad de iteraciones del descenso de gradiente estocastico: se puede
prefijar o bien utilizar un conjunto de validacién para terminar el ciclo
cuando el error en el mismo no mejora.
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Algorithm 2 WSABIE

Require: conjunto de entrenamiento (z(?,y®),y® € {1,..., K'}.
repeat
Elegir aleatoriamente un elemento (z,y) del conjunto de entrenamiento.
Calcular: f(z,y) = ®(z)T¥(y)
Inicializar: n =0
repeat
Elegir una anotacion aleatoria § € {1,..., K} \ y
Calcular: f(x,9) = ®(z)T¥(y)
n=n+1.
until f(z,5)+1> f(z,y)Vn> K —1
if f(z,y)+1> f(z,y) then
Realizar una iteracion de descenso de gradiente para minimizar

n

L QK - 1J> maz (0,1 + f(z,7) - f(z,1))

Proyectar V' y W para que se cumplan las condiciones y
end if
until Error de validacién no mejora.

3.4.4. Analisis de consumo de memoria

= Etapa de entrenamiento: el algoritmo necesita mantener en memoria
las matrices V' 'y W, lo cual implica un consumo de O(dD + dK). Como
el entrenamiento es online, los vectores se pueden ir leyendo a medida
que se necesitan. Es decir, WSABIE no requiere cargar todo el conjunto
de entrenamiento en memoria, lo cual es una propiedad deseable para
problemas de gran escala.

= Etapa de evaluacion: solo se necesitan las dos matrices V' 'y W, por lo
tanto el consumo de memoria es O(dD + dK).

3.4.5. Otras aplicaciones de la funcién de pérdida WARP
y el algoritmo WSABIE

Ademas del problema de clasificacion de imégenes, la funcién de pérdida
WARP vy el algoritmo WSABIE fueron aplicados exitosamente en otros contex-
tos de gran escala:

= Anotacion y recuperacion de musica [Weston et all 2011a]: se proyectan
clips de audio, artistas y etiquetas en un mismo espacio embedding, y se
consideran las siguientes tareas: prediccion de artistas (a partir de un clip
de audio, determinar su artista intérprete), predicciéon de canciones (da-
da una cancion, determinar posibles artistas intérpretes), obtener artistas
similares (dado un artista, construir una lista de artistas similares), obte-
ner canciones similares (dada una cancion, devolver una lista de canciones
similares) y prediccion de etiquetas (dada una cancion, devolver una lista
de etiquetas que la describan).
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= Sistema de recomendacion para Google Play Musicﬂ y YouTube [Weston
et al., 2013b]|: se utiliza una version generalizada de la funcion de pérdida
WARP para resolver tres problemas de gran escala y utilizando datos de
sistemas en produccién: recomendacion de artistas y pistas en Google Play
Music, y recomendacion de videos en YouTube.

Thttp://music.google.com/
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Capitulo 4

Experimentos

En este capitulo se describen los experimentos realizados en este trabajo.
Primero se explica el modelo de representacion de imagenes, se definen las mé-
tricas utilizadas y finalmente se presentan los resultados obtenidos en los dis-
tintos bancos de datos, organizados en tres conjuntos: experimentos de pequena
escala (Pascal VOC2007 |Everingham et all 2009] y CUB200-2011 [Welinder
et al. 2010, [Wah et al. [2011]), experimentos de mediana escala (SUN397 |Xiao
et all [2010L 2014]) y experimentos de gran escala (ILSVRC’10 |Russakovsky
et al [2015]). En el Cuadro se puede ver un resumen de las dimensiones de
dichos conjuntos.

4.1. Representacion de imagenes

Como se menciono en la Seccion [2.1.1] las imagenes deben ser pre-procesadas
antes de ser utilizadas por el algoritmo de aprendizaje automatico.

En problemas de clasificaciéon y busqueda de imégenes por contenido la repre-
sentacion de la informacion visual es un problema de fundamental importancia.
En la literatura, el método més utilizado consiste en extraer de la imagen un
conjunto de caracteristicas locales (descriptores), proyectarlas a un espacio de
gran dimensionalidad y computar, a partir de estas proyecciones, una represen-
tacion vectorial que permita caracterizar la informacion visual a mayores niveles
de abstraccion; esto es, permitir diferenciar entre conceptos dados a nivel seméan-
tico, capturar la nociéon de similitud en el contenido de dos iméagenes o regiones

Banco de datos N K Originales | FV 2,5K | FV 40K
Pascal VOC2007 9.963 20 875MB 197,6MB 2,9GB

CUB200-2011 11.788 200 1,2GB 232,4AMB 3,25GB
SUN397 108.754 | 397 39GB 2,12GB 32,6GB
ILSVRC’10 ~1,4M | 1.000 155GB 28GB ~420GB

Cuadro 4.1: Resumen de los bancos de datos utilizados en los experimentos junto
con sus dimensiones (N y K), y los costos de almacenamiento asociados.
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arbitrarias, etc. Dentro de esta clase de modelos, quiza el mas emblematico ha
sido el de Bolsa de Palabras Visuales (BoVW, por sus siglas en inglés) |Csurka
et al. 2004} |Sivic and Zisserman) 2003]. En el modelo BoVW, el conjunto de
descriptores locales se codifica con ayuda de una representacion auxiliar conoci-
da como vocabulario visual, la cual se obtiene empleando técnicas de clustering
sobre un conjunto grande de descriptores en un conjunto de entrenamiento. La
representacion del contenido de una imagen (o una regiéon de la misma) se ob-
tiene como el promedio de las representaciones locales resultado de este proceso
de codificacion.

Modelos mas recientes, tales como VLAD [Jegou et al., [2010], Super Vector
|Zhou et al|2010] o vectores de Fisher (FV) |[Perronnin and Dance, [2007|, gene-
ralizan el modelo BoVW mediante la inclusién de estadisticas de orden superior
o el uso de vocabularios probabilisticos. Entre estos, el modelo de vectores de
Fisher ha demostrado ser el de mejor rendimiento en problemas de clasificacion
|Chatfield et all 2011} [Huang et al., |2014], superando ampliamente los niveles
de desempeno alcanzados empleando modelos BoVW.

En este trabajo se emplearon vectores de Fisher, los cuales se presentan a
continuacion, junto con la configuraciéon particular utilizada en los experimentos.

Vectores de Fisher Gaussianos

Sea X = {z,t =1,...,T} el conjunto de los descriptores locales Dy- di-
mensionales extraidos de una imagen dada. Ademas, sea uy: RP* — R, una
funcién de distribucion de probabilidad con parametros A modelando el pro-
ceso de generacion de descriptores de bajo nivel de cualquier imagen. En este
caso, uy se define como una mezcla de M Gaussianas con covarianzas diagona-
les: uy(z) = vail wiui(x), X = {wi, i, 05,4 =1,..., M}. w;, p; y o2 denotan,
respectivamente, el peso de la mezcla, y los vectores media y varianza corres-
pondientes al i-ésimo componente de la misma.

El vector de Fisher se define como G¥ = L)yG¥, donde G corresponde
al gradiente (promediado) del logaritmo de la verosimilitud de X, es decir,
% Zle Viloguyx(z:) y Ly es un normalizador diagonal. La representacion de
la imagen es la concatenacion de derivadas parciales normalizadas, resultando
en un vector de dimension D = 2M D,. Siguiendo a [Perronnin et al.| [2010], se
aplica la transformacion f(z) = sign(z)+/|z| en cada dimension y se normaliza
el vector resultante con la norma Lo, ya que se ha mostrado que esto mejora la
exactitud de la clasificacion.

Para los experimentos, los FV se calcularon en base a un vocabulario de
16 o 256 Gaussianas. En el primer caso, cada vector resulta de una dimensiéon
D = 2,5K y ocupa aproximadamente 20KB para su almacenamiento. Con 256
Gaussianas se obtienen vectores de dimensiéon D = 40K y un costo de alma-
cenamiento de 300KB. Se utilizara la notacion FV 25K y FV 40K para hacer
referencia a cada una de estas configuraciones. En ambos, la representacion de
nameros es con aritmética flotante de precision doble (8 bytes). En el Cuadro
se resume el costo total de almacenamiento para cada banco de datos.

Caracteristicas de bajo nivel

Cada imagen se escald para que tuviera un tamafio méaximo de 10° pixeles y
se la transformo a escala de grises (pues no se utilizaron descriptores de colores).
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Se computaron descriptores SIFT [Lowel 2004] de 128 dimensiones, extraidos
de parches de las imagenes distribuidos uniformemente en ellas (parches de
6 x 6 pixeles, tomados cada 4 pixeles, osea, con superposicion). Los descriptores
resultantes fueron reducidos a 80 dimensiones utilizando Descomposicion en
Componentes Principales (PCA). Para dar cuenta de las variaciones en escala,
se extrajeron parches en 5 resoluciones diferentes usando un factor de escala de
1,414 entre niveles.

Modelo Generativo

Se entrené un Modelo de Mezcla de Gaussianas (GMM) bajo un criterio
de Mdxima Verosimilitud (ML) usando el algoritmo de Maximizacidn de la
Esperanza (EM), tal como se explica en [Sanchez et all [2013]. Se utilizaron
un millén de muestras aleatorias en cada banco de datos. Las iteraciones de EM
se inicializaron ejecutando k-means y utilizando las estadisticas de la asignacion
de clusters (cantidad relativa, vectores de media y varianza) como estimaciones
iniciales.

4.2. Meétricas

En esta seccion se presentan las métricas utilizadas en los experimentos:
precision, exhaustividad, exactitud, y precision promedio interpolada (mAP). La
eleccién de las mismas varia segun la especificaciéon provista por cada banco de
datos, por ejemplo, en Pascal VOC 2007 su protocolo indica que se debe utilizar
mAP. Es importante respetar esto pues asi se pueden comparar los resultados
obtenidos con otros publicados en la literatura.

4.2.1. Precisién, exhaustividad y exactitud

Si se ejecuta un clasificador binario como el de la Seccion [2:2.4] sobre un
conjunto de evaluacion, existen cuatro resultados posibles para cada elemento
clasificado:

s Verdadero Positivo: el elemento se clasifico como positivo, y su valor
real es positivo.

» Verdadero Negativo: el elemento se clasifico como negativo, y su valor
real es negativo.

= Falso Positivo: el elemento se clasifico como positivo, pero su valor real
es negativo.

= Falso Negativo: el elemento se clasific6 como negativo, pero su valor real
es positivo.

Estas cuatro posibilidades se pueden visualizar en el Cuadro [£.2]
Considerando los resultados del clasificador ejecutado sobre todo el conjunto
de evaluacion, se definen:

= VP: cantidad de elementos que resultaron Verdaderos Positivos.

= VN: cantidad de elementos que resultaron Verdaderos Negativos.
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Resultado de la clasificacion | Valor real: positivo | Valor real: negativo

Positivo Verdadero Positivo Falso Positivo

Negativo Falso Negativo Verdadero Negativo

Cuadro 4.2: Los cuatro posibles resultados al aplicar un clasificador binario sobre
un elemento del cual su clase es conocida con anterioridad.

= FP: cantidad de elementos que resultaron Falsos Positivos.
= FN: cantidad de elementos que resultaron Falsos Negativos.

Con estos valores se pueden definir las métricas que se detallan a continuacion.

Precision

La precision del clasificador se define como el niimero de Verdaderos Positivos
(es decir, la cantidad de elementos clasificados correctamente en la clase positiva)
dividido por el total de elementos clasificados en la clase positiva (esto es, la
suma de los Verdaderos Positivos y los Falsos Positivos). Se puede expresar
como:

VP
P 1STON = ——————. 4.1
recision VP L FP (4.1)

Una precision de 1.0 para un clasificador significa que todo elemento asignado
a la clase positiva pertenece realmente a dicha clase, aunque no dice nada acerca
de los elementos de la clase positiva que fueron asignados incorrectamente a la
clase negativa.

Exhaustividad

La ezhaustividad de un clasificador (recall en la literatura en inglés) se de-
fine como el nimero de Verdaderos Positivos dividido por el nimero total de
elementos que realmente pertenecen a la clase positiva (es decir, la suma de los
Verdaderos Positivos y los Falsos Negativos). Se puede expresar de la siguiente
manera;:

VP
E U1 = — 4.2
rhaustividad VP T FN (4.2)

Un valor de 1.0 de exhaustividad indica que todos los elementos de la clase
positiva fueron asignados a la clase positiva, aunque no dice nada acerca de
cuéntos elementos fueron ademaés incorrectamente asignados en dicha clase.

Por lo general, las métricas de precision y exhaustividad no se analizan por
separado. Una forma de anélisis es observar el valor de una, fijando un nivel
en la otra (por ejemplo, la precision con un nivel de exhaustividad de 0.80).
Ademaés, existen métricas que combinan ambos valores, como es la medida-F o

valor-F': Precisi Erhaustividad
recision X Exhaustivida

Fi =2 . 4.3

! Precision + Exhaustividad (4.3)
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Exactitud

La exactitud (accuracy en la literatura en inglés) se define como la proporcion
de resultados verdaderos ( Verdaderos Positivos y Verdaderos Negativos) entre el
total de elementos examinados (es decir, el tamafio del conjunto de evaluacion).
Expresado como una férmula resulta:

. VP+VN
ExaCtltUdiVP—i—FP—f—VN—i—FN' (4.4)

4.2.2. Precision Promedio Interpolada

La Precision Promedio Interpolada (AP) [Manning et al., 2008] es una mé-
trica definida en el contexto de recuperacién de informacién y se calcula a partir
de una lista rankeada de resultados devuelta por un algoritmo.

En el contexto de ranking, se pueden redefinir los conceptos de precision y
exhaustividad considerando los primeros k resultados de la lista rankeada de
resultados.

La precision se define como la proporcion de todos los ejemplos por encima
de ese k que pertenecen a la clase positiva.

La exhaustividad se define como la proporcion de todos los ejemplos positivos
que fueron rankeados por encima del rango dado.

Como ya se menciond antes, se puede calcular la precisién para un nivel de
exhaustividad dado. Esto permite definir una curva de precision/exhaustividad.
La AP resume la forma de esta curva:

AP = % Z pinterp(r)' (45)

re{0,0,1,...,1}

La precision a cada nivel de exhaustividad r es interpolada tomando la pre-
cision méaxima para valores de exhaustividad mayores que 7:

pinte'r‘p('r) = miéx p(f) (46)

TIT2>T

donde p(7) es la precision medida con un nivel de exhaustividad 7.
Ademas, se define la precisidn promedio media (mAP) como la media de la
precision promedio de cada clase:

1 K
mAP = - > AP(K). (4.7)
k=1

4.3. Base de comparacién

Para tener una base de comparacion (baseline de la literatura en inglés), se
utiliza la técnica de uno-contra-todos con SVM lineales, tal como se explica en
la Seccion [2.2.5] Esta es utilizada ampliamente en la literatura, y ha demostrado
ser el estado del arte para el problema de clasificaciéon en gran escala con modelos
lineales [Sanchez et al., |2013] (utilizando modelos no lineales se pueden obtener
aun mejores resultados).
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(a) Clase car (b) Clase train (c) Clase dog (d) Clase cat

Figura 4.1: Ejemplos de imagenes de las clases car, train, dog y cat de Pascal
VOC 2007.

Dado que el foco es comparar algoritmos de clasificacion, se mantiene inva-
riante la técnica de representacion de imagenes, es decir, se utiliza la configura-
ciéon de FV descripta en la Seccién

4.4. Experimentos en PASCAL VOC 2007

4.4.1. Descripciéon del banco de datos

En esta secciéon se describen los experimentos realizados en PASCAL VOC
2007 |[Everingham et all [2009]. Este banco de datos es lo suficientemente pe-
queno como para poder probar numerosos experimentos en tiempo razonable y
realizar las correcciones pertinentes, antes de hacer pruebas en conjuntos més
grandes como los que se presentaran més adelante. Cuenta con 20 clases de ob-
jetos y 9.963 imagenes. Cada imagen puede tener mas de una clase, en caso de
tener presente méas de un objeto en la misma (por ejemplo, en la imagen de una
persona junto con su perro).

Uno de los objetivos al disefiar este banco de datos fue que exista gran
variabilidad en las imégenes, en términos de tamanos de los objetos, orientacion,
posicion, iluminacion y oclusion. Ademas, se busco evitar favorecer imagenes en
la que los objetos estuvieran centrados o con buena iluminacion.

Para lograrlo se utilizaron imégenes de Flickr, una plataforma web que per-
mite a sus usuarios subir fotografias y compartirlas con otros. Las imagenes se
seleccionaron de manera aleatoria entre los resultados devueltos por consultas
con determinadas palabras claves a esta plataforma. Luego se realiz6 la anota-
cion de las mismas de manera manual. En la Figura se muestran ejemplos
de algunas imagenes de este banco de datos.
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Algoritmo y parametros mAP en conjunto test
WSABIE - FV 25K 45,3
d=20;7v=0,01;l=5C=5

WSABIE - FV 40K 47,38
d=20;vy=0,1;1=5,C=5

OVR SVM - FV 25K a=1x 1074 52,65

OVR SVM - FV 40K av =1 x 1074 55,73

Cuadro 4.3: Experimentos en Pascal VOC 2007. Resultados de WSABIE y de
la base de comparaciéon para dos magnitudes de FV.

Las imagenes estan divididas en tres conjuntos: train, val y test. El proto-
colo de evaluacién utilizado consiste en ajustar parametros entrenando en train
y evaluando en wval, y luego con la mejor configuracién encontrada, volver a
entrenar utilizando ambos train y val y evaluar en test.

La métrica que se utiliza es la Precision Promedio Interpolada (mAP), ex-
plicada en la Seccion [£.2.2]

4.4.2. Resultados

En el Cuadro se presentan los mejores resultados de WSABIE y de la
base de comparacion definida en la Seccion [£:3] reportados como la mAP en el
conjunto test. Como ya se explicd, los parametros fueron obtenidos utilizando
el conjunto de validacién val.

Observar primero que hay una diferencia en los resultados obtenidos con FV
2,5K y FV 40K. Esto esta en linea con lo que reportan [Sanchez et all [2013],
es decir, mayor dimensionalidad en la representaciéon permite obtener mejores
resultados en la clasificacion.

La base de comparacion presenta un mejor rendimiento que WSABIE, con
una diferencia de 7,35 puntos en el caso de FV 2,5K, y de 8,35 con FV 40K.
El hecho de que la diferencia no sea tan significativa da un indicio de que la
implementacion que se realizo en este trabajo funciona correctamente. Asegurar
esto es muy importante antes de emprender experimentos mas grandes, donde
debuggear es mas costoso. Por otro lado, WSABIE esta pensado para problemas
de gran escala, por lo cual era esperado un rendimiento inferior en un experi-
mento sobre un conjunto pequeno.

Observar ademés que la tasa de aprendizaje es diferente en los dos modelos
WSABIE. Mientras que para el caso de FV 25K se utilizo6 v = 0,01, durante el
proceso de validaciéon de pardmetros se observo que el caso FV 40K convergia
més rapido con v = 0,1.

Cabe destacar que se obtuvo un resultado levemente mejor (48.34 mAP con
FV de 2,5K), pero utilizando una dimensionalidad d = 100. Sin embargo, se
busco que la dimension del espacio de representacion sea menor o igual que K,
que es veinte en este caso, para que el tamano de los modelos de WSABIE sea
menor o igual que el de SVM con esquema uno-contra-todos.

Finalmente, mientras que para la técnica de uno-contra-todos utilizando
SVM hay solo dos pardmetros que configurar y validar (ntumero de iteracio-
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nesy o), para WSABIE se necesitan cinco, tal como se listo en la Seccion
Esto hace que el proceso de validacion en el segundo algoritmo sea mas costoso,
pues hay mas combinaciones que se pueden probar.

4.5. Experimentos en CUB-200-2011

4.5.1. Descripcion del banco de datos

En esta seccién se describen los experimentos realizados en Caltech-UCSD
Birds 200-2011 (CUB-200-2011) [Wah et al [2011], que es una extension de
CUB-200 [Welinder et al., [2010] con casi el doble de imagenes. Este banco de
datos consiste en 11.788 iméagenes de 200 especies de aves, en su mayoria de
Ameérica del Norte, y fue disefiado para estudiar el problema de categorizacion
subordinada, es decir, clasificacién en subclases mas granulares de una clase
general (i.e., aves en este caso).

Para la construccion de este banco de datos, los autores partieron de un con-
junto de especies de aves, compiladas de una guia online. Luego, se recolectaron
todas las imagenes presentes en el articulo de WikipediaEI de cada una de dichas
especies. Se descartaron las especies para las que dicho articulo no existia o no
contenfa imagenes. Las categorias restantes fueron utilizadas como términos de
basqueda en Flickr, de donde se obtuvieron las imagenes.

Luego, se utilizd6 Amazon Mechanical Turkﬂ (AMT) para realizar una veri-
ficacion manual de que las imagenes obtenidas de Flickr realmente correspon-
dieran a la especie de ave asignada. Ademas, cada una de ellas se anot6 con un
cuadro delimitador (es decir, la region de la imagen donde se encuentra el ave),
se realiz6 una localizacion de sus partes (por ejemplo, las coordenadas del pixel
donde se encuentra el pico del ave) y se establecieron etiquetas de atributos (por
ejemplo, la forma del pico).

En la Figura se muestran ejemplos de algunas imégenes de este banco
de datos.

Las imagenes estan divididas en dos conjuntos, uno para entrenamiento y
otro para test. Los autores no definen un protocolo de evaluacién, pero reco-
miendan que se utilice la particion de datos que ellos proponen. No se utilizaron
los datos de cuadro delimitador, localizacién de partes o etiquetas de atributos,
solo la categoria a la que pertenece cada imagen. Las métricas que se reportan
son la precision, exhaustividad y exactitud, explicadas en la Seccion

4.5.2. Resultados

En el Cuadro [4:4] se presentan los mejores resultados de WSABIE y de la
base de comparacion definida en la Seccion [£:3]

Nuevamente se observa una diferencia entre los resultados de FV de 2,5K y
FV de 40K.

Al igual que en el banco de datos anterior, la base de comparacion presenta
un mejor rendimiento que WSABIE.

En este caso, sin embargo, se pudo utilizar una dimensién de espacio embed-
ding cuatro veces menor que K. Por lo tanto, el modelo resultante del algoritmo

Thttp://www.wikipedia.org/
2https://www.mturk.com/
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(a) (b) Elegant Tern (c)

Common Yellowthroat

Magnolia Warbler (d) Pileated Woodpecker

Figura 4.2: Ejemplos de iméagenes de las clases Common Yellowthroat, Elegant
Tern, Magnolia Warbler y Pileated Woodpecker de CUB-200-2011.

Algoritmo y parametros Exactitud | Precision | Exhaustividad
WSABIE - FV de 2,5K 8,8 8,0 9,0
d=50;vy=0,01;l=10; C =5

WSABIE - FV de 40K 12,7 13,0 13,0
d=50;vy=0,01;l=10; C =5

OvR SVM - FV de 2,5K 10,08 10,0 10,0
a=1x10"1

OvR SVM - FV de 40K 16,32 16,0 16,0
a=1x10"*

Cuadro 4.4: Experimentos en CUB200-2011. Resultados de WSABIE y de la
base de comparacion para dos magnitudes de FV.
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WSABIE ocupa menos espacio en memoria que el de la base de comparacion,
aunque esta diferencia sea despreciable debido a la baja magnitud de este banco
de datos.

4.6. Experimentos en SUN397

4.6.1. Descripcion del banco de datos

En esta seccion se describen los experimentos realizados en SUN397 |Xiao
et al. [2010, [2014]. Este banco de datos consiste en 108.754 imagenes de 397
categorias de escenas, por ejemplo: bosque, estacion de servicio, habitacion,
edificio, iglesia, entre otros.

Para la construcciéon del banco de datos, los autores comenzaron por ela-
borar una taxonomia de escenas. Primero, seleccionaron términos de WordNet
|[Fellbaum, 1998] que describieran escenas, lugares y ambientes. Con este pro-
ceso se obtuvieron 2.500 términos iniciales, que luego de combinar sinénimos y
separar escenas con diferentes identidades visuales (por ejemplo, la vista interior
y exterior de una iglesia), se lleg6 a una lista refinada de 908 categorias.

Para cada categoria se obtuvieron imagenes utilizando motores de bisqueda,
las cuales fueron examinadas manualmente para confirmar que correspondieran
a la categoria asignada. Ademaés se descartaron imagenes degeneradas (en blanco
y negro, con rotacion incorrecta, colores distorsionados, etc) y duplicadas.

Finalmente se seleccionaron las 397 categorias para las cuales existian al
menos 100 imagenes.

En la Figura se muestran ejemplos de algunas imégenes de este banco
de datos.

Junto con el banco de datos se proveen 10 particiones, cada una de las
cuales contiene 50 imagenes para entrenamiento y 50 imagenes para evaluaciéon
por categoria.

En este trabajo se utiliza la particion ntamero 1, y se reporta la precision,
exhaustividad y exactitud obtenida en la misma.

4.6.2. Resultados

En el Cuadro [45] se presentan los mejores resultados de WSABIE y de la
base de comparacion definida en la Seccion [£:3]

La mayor dimensionalidad de FV nuevamente produce una mejora en las
métricas. Ademas, la base de comparacion tiene mejor rendimiento que WSA-
BIE, al igual que en los experimentos anteriores. De la misma manera que en los
experimentos sobre CUB-200-2011, se pudo utilizar una dimensiéon de espacio
embedding aproximadamente cuatro veces menor que K.

4.7. Experimentos en ILSVRC’10

4.7.1. Descripcién del banco de datos

ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) es una com-
petencia de clasificacion y deteccion de cientos de categorias de objetos y millo-
nes de imagenes. Se viene realizando anualmente desde el 2010 hasta la actuali-
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(a) Abbey (b) Library

(¢) Nuclear Power Plant (d) Windfarm

Figura 4.3: Ejemplos de imagenes de las clases abbey, library, nuclear power

plant y windfarm de SUN397.

Algoritmo y parametros Exactitud | Precision | Exhaustividad
WSABIE - FV de 2,5K 26,25 28,0 26,0
d=100;v=0,07;1=1;C =5

WSABIE - FV de 40K 31,86 31,0 31,0
d=100;v=0,07;1=1;C =5

OvR SVM - FV de 2,5K 32,54 33,0 33,0
a=1x10"°

OvR SVM - FV de 40K 39,69 40,0 40,0
a=1x10"14

Cuadro 4.5: Experimentos en SUN397. Resultados de WSABIE y de la base de
comparaciéon para dos magnitudes de FV.
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(a) Apiary (b) Bonsai (c) French fries (d) Jellyfish

Figura 4.4: Ejemplos de iméagenes de las clases apiary, bonsai, french fries y
jellyfish de ILVRC’10.

dad, contando con la participaciéon de méas de 50 instituciones, y se ha convertido
en un punto de referencia estandar en la literatura de reconocimiento de objetos
en gran escala.

En este trabajo se utilizo el banco de datos de la edicion 2010 de esta compe-
tencia (ILSVRC’10), que cuenta con 1.000 clases de objetos y aproximadamente
1,4 millones de imégenes. El mismo es un subconjunto del banco de datos Ima-
geNet |Deng et al., [2009], que al momento de escritura cuenta con 14.197.122
imagenes y 21.841 categorias verificadas manualmente. A continuaciéon se des-
cribe brevemente su proceso de construccion.

ImageNet estd organizado de acuerdo a la jerarquia definida en WordNet
[1998], en el que cada concepto es descripto por multiples palabras o
frases llamadas synsets (del inglés synonym set, conjunto de sinénimos).

Las imagenes se obtuvieron de los resultados de motores de busqueda en los
que se emplearon las palabras de los synsets como consulta. Para cada synset
se recolectaron aproximadamente 10K imagenes, que luego fueron verificadas y
filtradas manualmente, utilizando Amazon Mechanical Turk. Se implement6 un
mecanismo de control de calidad, pues estos procesos manuales son propensos
a errores y ademaés, en ocasiones los usuarios de AMT no siguen las consignas
planteadas. La solucién consistio en tener miiltiples usuarios independientes para
clasificar una misma imagen, considerandola positiva sé6lo si habia consenso entre
ellos. El resultado final de este proceso fue de entre 500 y 1.000 imagenes por
synset.

En la Figura [£.4] se muestran ejemplos de algunas imégenes del subconjunto
ILSVRC’10.
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Las imagenes de ILSVRC’10 estan divididas en tres conjuntos: 1.2 millones
de imagenes para entrenamiento, 50.000 imagenes para validacion y 150.000
imégenes para evaluacion. Se reportan la exactitud y la ezactitud en 5. Esta
dltima es estandar en ILVRC’10 y consiste en contabilizar un resultado como
correcto si la clase verdadera esté entre los primeros 5 lugares de la lista rankeada
devuelta por el algoritmo.

4.7.2. Resultados

Los experimentos se corrieron sobre una computadora personal con las si-
guientes prestaciones: procesador Intel Core i7-4710HQ 2.5GHz, 16 GB DDR3
de RAM y disco SSD de 500 GB. Realizar un experimento en un banco de da-
tos del tamafio de ILSVRC’10 utilizando el hardware descripto, es un desafio
interesante por diversas razones:

= Las imagenes originales pesan 155GB en total, por lo tanto obtenerlas
desde Internet y manipularlas son procesos costosos. La descarga, con
velocidad promedio de 1MB/s, demoré aproximadamente 45 horas.

s El procesamiento de las iméagenes para obtener los FV con 16 Gaussia-
nas llevo 10,5 horas, ejecutando 7 hilos en paralelo en el hardware antes
descripto.

» Como ya se mostr6 en el Cuadro 1] los FV 2,5K para este banco de
datos pesan aproximadamente 28GB, por lo tanto, no entran todos juntos
en la memoria de la computadora utilizada. Es por esto que se realizo
un procesamiento online durante el entrenamiento de WSABIE, es decir,
leyendo los vectores a medida que el algoritmo los necesitaba en lugar de
cargarlos todos en memoria al inicio.

= En los experimentos anteriores, el entrenamiento de los SVM lineales se
realiz6 leyendo todos los FV en memoria antes de iniciar el algoritmo.
En este caso, se realizé una lectura en bloques por las limitaciones de
memoria. En cada iteracion, se lefa una cantidad prefijada de FV y se los
pasaba al algoritmo para su procesamiento.

s El caso de FV con 256 Gaussianas no pudo realizarse por limitaciones de
recursos.

En el Cuadro [4:6] se presentan los resultados obtenidos con WSABIE y la
base de comparacion definida en la Seccion [£:3]

Por primera vez en los experimentos de este trabajo, el algoritmo WSABIE
tiene mejor rendimiento que la base de comparacion. Ademas, esto se obtuvo
utilizando dimension d < K, logrando buenos resultados con valores de d que
son la décima parte de K. Esto muestra el poder de WSABIE cuando la cantidad
de clases escala: el tamano de los modelos se mantiene pequeno gracias a la baja
dimensionalidad del espacio embedding.

Tiempos de entrenamiento y evaluacion

Como ya se menciond, se quiere que el tiempo de entrenamiento del modelo
también sea escalable. Los experimentos mostraron que WSABIE es amplia-
mente superior en este caso, como se muestra en el Cuadro [4.7]
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a=1x10""7

Algoritmo y parametros Exactitud | Exactitud en 5
WSABIE - FV de 2,5K 19,31 40,21

d =100; v =0,01; [ = 50; C = 50

WSABIE - FV de 2,5K 20,08 40,78

d =200; v=0,01; I = 50; C =50

WSABIE - FV de 2,5K 20,33 41,19

d = 300; v =0,01; I =50; C =50

OvR SVM - FV de 2,5K 17,76 30,28

Cuadro 4.6: Experimentos en ILVRC’10. Resultados de WSABIE y de la base

de comparaciéon para FV 2,5K.

a=1x10"°

Algoritmo y parametros T. Entrenamiento | T. Evaluaciéon
WSABIE - FV de 2,5K 4,7hrs 4,56mins
d=100; v=0,01; I =50; C =50

WSABIE - FV de 2,5K 8,22hrs 6,3mins

d =200; v =0,01; [ = 50; C' =50

WSABIE - FV de 2,5K 9,45hrs Tmins
d=300; v=10,01; I =50, C' =50

OvR SVM - FV de 2,5K 61hrs 2hrs

Cuadro 4.7: Experimentos en ILVRC’10. Tiempos de entrenamiento y evaluacion

de WSABIE y de la base de comparacion para FV 2 5K.
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Observar que a medida que la dimension del espacio embedding crece, el
tiempo de entrenamiento y evaluaciéon también se incrementan. Por lo tanto,
esto es un factor a tener en cuenta a la hora de elegir este parametro. En
este caso, la diferencia de desempeno entre los tres modelos de WSABIE es
despreciable y por lo tanto podria considerarse que no se justifica el aumento
en el tiempo de entrenamiento y evaluacion.

Tener en cuenta que la técnica de uno-contra-todos con SVM lineales se
puede paralelizar, tal como se explic6 en la Seccion lo cual reduciria el
tiempo de entrenamiento y evaluacion.
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Capitulo 5

Conclusiones y trabajos
futuros

5.1. Conclusiones

En este trabajo se estudi6 el uso de espacios embedding para el problema de
clasificacion, en particular, el algoritmo WSABIE para el problema de clasifica-
cion de imagenes en gran escala. Se utilizdé una base de comparacion habitual
en la literatura, como lo es uno-contra-todos con SVM lineales.

En los experimentos de pequena y mediana escala, la base de comparacion
tuvo un rendimiento superior desde el punto de vista de la exactitud, precision,
exhaustividad o mAP (dependiendo el banco de datos en cuestion). Las dife-
rencias en cuanto al tamano de los modelos generados es despreciable en estos
Casos.

La cantidad de parametros que se pueden configurar en WSABIE hace que
la fase de evaluacién sea mas costosa, lleve mas tiempo, y en el caso de los
experimentos chicos, esto no lleva a mejoras importantes en los resultados.

Por lo tanto, la simpleza en el entrenamiento y el buen rendimiento de la téc-
nica de uno-contra-todos nos permite concluir que es preferible sobre WSABIE
para estos casos.

Esta situaciéon cambia cuando se trabaja en bancos de datos mas grandes,
como es ILVRC’10, mostrado en la Seccién [£.7] En este caso, el rendimiento de
WSABIE es mejor desde el punto de vista de la exactitud, y ademaés, utiliza
modelos de menor tamano y con una velocidad de entrenamiento y evaluacion
ampliamente superior.

5.2. Trabajos futuros

En esta seccion se presenta una lista de posibles direccidones en las que podria
continuarse este trabajo:

» Realizar experimentos sobre ImageNet Fall 2011 (14 millones de image-
nes y 21k clases) [Deng et al., [2009]. Esto es un desafio pues al ser tanta
cantidad de datos (el archivo TAR que contiene todas las iméagenes pesa
1.2TB), se dificulta su manipulacién, almacenamiento y procesamiento.
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Por ejemplo, descargar todo el banco de datos desde Internet podria de-
morar unos 15 dfas con una velocidad de descarga de 1mb/s.

s Construir bancos de datos haciendo consultas a motores de busqueda o
sitios que tienen inderadas una gran cantidad de iméagenes (Flickr, pla-
taformas e-commerce, etc) y luego utilizarlos para entrenar WSABIE. De
esta manera, se podrian realizar a experimentos de escala aiin mayor. Por
ejemplo, |Gupta et al.| [2014] reporta resultados de una version mejorada
de WSABIE, llamada WSABIE++, sobre un banco de datos de 40 millo-
nes de imagenes y 97k clases, lo que demand6 un tiempo de entrenamiento
de un mes aproximadamente. En la Universidad Nacional de Cérdoba se
cuenta con el cluster MendietaEl, donde seria factible hacer experimentos
de esta escala.

= Analizar posibilidades de paralelizacion de WSABIE, en particular en la
etapa de muestreo, donde se busca un g tal que [ + f(z,7) > f(z,y).

= Basado en la propuesta de [Weston et al., 2013a], explorar la utilizacion de
modelos no lineales en combinacion con los embeddings lineales definidos
en la Seccion [3.21

= Para los experimentos, se implement6 WSABIE en Python. Se podria rea-
lizar una re-implementaciéon en C++ con el objetivo de hacer un manejo
més eficiente de la memoria y acelerar la velocidad de computo. Ademas,
dado que el algoritmo realiza numerosas multiplicaciones matriciales, la
utilizacién de GPUs podria mejorar significativamente los tiempos de en-
trenamiento y evaluacion.

= En este trabajo se consider6 el problema de clasificacion de imégenes,
que esencialmente, consiste en obtener una lista de clases a partir de una
imagen dada. Se puede explorar otro tipo de consultas, como imagen-
imagen (obtener una lista de imégenes relacionadas a una imagen dada),
o etiqueta-imagen (obtener una lista de imagenes a partir de una pala-
bra). Esto se puede lograr utilizando la nociéon de similitud en el espacio
embedding.

Lhttp://ccad.unc.edu.ar/
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