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Resumen

Ematic es un software disenado por la Universidad de la Laguna para
ayudar a adquirir de forma interactiva las primeras nociones de conceptos
matemdticos, tales como evaluar la pertenencia o no a un conjunto, a través
de una amplia variedad de ejercicios, que hacen uso de imdgenes.

Pero, a medida que el nivel de dificultad aumenta, se torna dificil la tarea
de englobar todas las combinaciones de ejercicios posibles, por lo que surge la
necestdad de elaborar un método para la recuperacion automdtica de
tmagenes con las que elaborar estos ejercicios.

De esta necesidad descrita, surge la idea de elaborar un sistema que, dada
una tmagen inicial y un amplio banco de imagenes, sea capaz de recuperar
conjuntos de imdgenes parecidas y distintas a esta imagen inicial
seleccionada.

Para lograr dicho objetivo, se elaboran unas técnicas algoritmicas que son
capaces de responder queries como ‘devolver las n tmadgenes mds cercanas a
una imagen inicial’, ‘devolver las n imdgenes mas distantes (no semejantes)’
o ‘devolver ambos conjuntos a la vez’.

La idea de que dos tmdgenes se parezcan o no, se determina con el andlisis
y elaboracion de una funcion que calcula la distancia entre dos imdgenes
cualesquiera.

Para satisfacer la necesidad que se encuentra en FEmatic, se implementa
una libreria que es capaz de responder las queries descritas.

Los algoritmos diseniados y las correspondientes funciones de distancia han
stdo validados tanto con datos sintéticos, como con una base de datos ad hoc
de imadgenes reales, elaborada ad hoc.

Finalmente, se ha disenado una Interfaz Grafica para realizar las pruebas
pertinentes y comprobar, de forma wvisual, el comportamiento de los

algoritmos y las distintas funciones de distancia.

Palabras clave: Recuperacion de imagenes, funcion de distancia, Ematic,

libreria.



Abstract

Ematic is software developed by the University of La Laguna in order to
help to acquire interactively the basic math concepts, such as evaluate the
membership in a set, using a wide variety of exercises which make use of

images.

But, while increases the level of difficult, the task to enclose all possible
combinations of exercises becomes hard. So, there is a needed to develop a
method for the automatic retrieval of images that produces these exercises.

From this needed, the idea of develop a system that, given an initial image
and a large bank of images, be able to retrieve sets of similar and different

images to the initial image selected.

To achieve this goal, it develops some algorithmic techniques that are able
to answer queries like ‘return the N closest images to an initial image’, ‘return

the N most distant images (not similar)’ or ‘return both sets’.

To determinate if two images are similar or not is determined by an
analysis and design of a function that calculates the distance between any two

images.

To meet the need present in Ematic, it implements a software library that

is able to answer the described queries.

Designed algorithms and the corresponding distance functions, have been

validated with synthetic data and a basic ad hoc image database.

Finally, a graphical user interface was implemented to run tests and check,

in a visual way, the behavior of various algorithms and metrics.

Keywords: Image retrieval, distance function, Ematic, library.
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Introduccion

1.1 Contextualizacion

En Ematic [19][20] se proponen una serie de ejercicios dirigidos al
aprendizaje de conceptos matematicos. Varios de estos ejercicios consisten en

hallar la imagen diferente de un conjunto de imagenes propuesto.

El almacenamiento previo de estos ejercicios, de forma estatica, limita el
nivel de dificultad y la variedad presente en los mismos. Por ello se requiere
de una técnica algoritmica que sea capaz de extraer, de forma automatica,
imagenes segun ciertos criterios. Estos criterios describen items como el
nimero de imagenes semejantes que se extraeran, la cantidad de imagenes
distintas a recuperar y cuan de distintas van a ser estas ultimas de las

primeras.

En general, el campo de ‘image retrieval’ o ‘recuperaciéon de imégenes’
[17][18] trata de resolver esta tarea a través de analizar un conjunto de
etiquetas que se asocian a las imagenes, objeto de estudio. Dicho anélisis
determina el modo de elaborar los conjuntos finales de imagenes similares y

diferentes a recuperar.

Para el caso particular de Ematic, se tratara de implementar un modelo de
recuperacion de imagenes que permita elaborar una mayor variedad de
ejercicios. La dificultad de estos ejercicios se determinara de forma dinamica,
a través de aumentar o disminuir la distancia de habra entre el conjunto de
imagenes semejantes y el conjunto de imagenes distintas. Cuanto mayor sea
esta distancia, mas sencillo serd captar las diferencias entre estos dos

conjuntos de imagenes.

(@)



1.2 Antecedentes

En los ultimos anos, varios estudios en este campo se enfrentan al problema
de recuperar imagenes divergiendo en lineas de investigacion, que convergen

en objetivos, pero emplean diferentes ideas.

Trabajos como los propuestos por [3] Li et Al, describen céomo el
entrenamiento de una estructura de datos, denominada taxonomia gramatical,
bajo aprendizaje supervisado, determina un modelo apropiado para, a partir
de la informaciéon asociada a las imagenes en forma de etiquetas, poder

clasificar, anotar y organizar de forma jerarquica a las mismas.

Autores que comparten la misma linea de actuacién, como [3] Deng et Al
se centran emplear dicha taxonomia gramatical para describir una funcién
que permita medir la similitud entre imagenes, para su posterior recuperacion.
Los resultados presentes en los trabajos de [3] Salakhutdinov et Al. muestran
que el aprendizaje de una jerarquia provee buenas clasificaciones, en clases de

incluso pequenos conjuntos de casos de entrenamiento.

Por otro lado, el entrenamiento de un complejo modelo de reconocimiento
de imagenes, realizado por [3] Whereas, Zweig et Weinshall, para un conjunto
cerrado de categorias de objeto, propicié buenos resultados en la clasificacion
incluso, de un objeto no contemplado en la jerarquia elaborada, dando a este

nuevo objeto una clase y un lugar en la jerarquia.

Continuando con la linea de investigacion de los autores nombrados, se
elabora la hipotesis de utilizar el concepto de Taxonomia Gramatical para la
elaboraciéon de una métrica compleja que permita ‘hilar fino’ en el diseno de

una funciéon que permita el calculo de la distancia entre dos imagenes.

Dicha taxonomia gramatical hace referencia a un tipo de estructura de
datos que permite la clasificacién jerarquica de conceptos (iméagenes), segin
sus etiquetas asociadas, partiendo desde los conceptos mas generales hasta los
mas especificos, que se encontrarian en los nodos hoja de este arbol seméntico.

Esta clasificacién jerarquica propicia un modelo que permite contrastar y
combinar funciones para calcular la distancia semantica entre dos nodos
cualesquiera de la taxonomia. El problema radica en que la construcciéon de

una taxonomia no es trivial e implica un complejo proceso de anélisis. En este



documento se detallard el método desarrollado, fruto de la investigacion
realizada.

A menudo, el concepto de taxonomia gramatical viene acompanado del
concepto Ontologia Semantica, esto es debido a que la tarea de construir
Ontologias de dominio especifico comparte gran similitud con la tarea de
construir taxonomias ya que se ordenan items de acuerdo a materias
relevantes, se identifican los topicos y se organiza segun las necesidades; para
ello se refleja y estructura el conocimiento en un dominio especifico,

organizando los conceptos importantes, de forma jerarquica, en una estructura
de arbol.

1.3 Objetivos generales

El objetivo principal de esta investigacién pretende la elaboracion de un
sistema que, dado un amplio banco de imagenes y dada una imagen inicial,
sea capaz de resolver la tarea de recuperar, segin ciertos criterios, un

conjunto de imagenes.

Estos objetivos plantean la necesidad de elaborar técnicas algoritmicas que,
dada una entrada como la descrita anteriormente, devuelva varios conjuntos

de imagenes, segin la necesidad planteada.

INPUT

- U+
d =

Banco de AT 7" Conjunto
imagenes m < semejante

—

Imagen
inicial Conjunto
diferente
OUTPUT

Figura 1.1. Representacion conceptual del sistema



La documentacion, investigacion e implementacion experimental de ideas
extraidas de trabajos previos también forman parte de los objetivos y
facilitara la comprension de las técnicas englobadas en este ambito.

1.4 Objetivos especificos

Concretamente, se pretende elaborar un sistema completo que permite la
recuperacion de iméagenes cercanas atendiendo a una serie de criterios
establecidos previamente. Dicho sistema debe responder con eficacia a las
cuestiones que se plantean y para ello, se han propuestos varios escenarios.

La primera cuestion plantea la necesidad de recuperar de las N imagenes
mas cercanas a una imagen inicial seleccionada. Para ello se recurre a una

estructura algoritmica basada en el algoritmo de los k-vecinos.

Uno de los escenarios elabora un modelo de recuperaciéon de iméagenes,
denominado modelo disco, que permite la recuperacion de las N imagenes
mas cercanas a una imagen inicial dada y de M imégenes que difieran de las

primeras.

Figura 1.2. Modelo disco



Una ultima query propone la elaboracién de otro escenario basado en un
modelo satélite, que permite recuperar varios grupos de iméagenes. Un
primer conjunto de imagenes semejantes a una imagen inicial seleccionada. Y
un segundo conjunto de imagenes, semejantes entre si, pero diferentes al

primer grupo segun cierto umbral prestablecido.

Figura 1.3: Modelo satélite

Para el desarrollo de los dos modelos comentados, se asumirian las
siguientes condiciones de partida: se dispone de un banco de imégenes
etiquetadas, de una imagen de partida también etiquetada y de ciertas
condiciones sobre estas etiquetas. Estas condiciones establecen lo siguiente:

1. Multietiquetas: una imagen puede contener multiples etiquetas y estas
etiquetas a su vez pueden aparecer en varias imagenes.

2. Las etiquetas asociadas a una imagen son suficientes para construir
relaciones, es decir, podria describirse el contenido de la imagen
partiendo de estas etiquetas y podria relacionarse una imagen con otra
por medio de sus etiquetas.

3. Se asume que pueden existir relaciones de jerarquia entre las etiquetas,
es decir, puede ocurrir que haya conceptos mas generales que engloban
otros conceptos especificos, como por ejemplo, ser vivo engloba a

animal.



Desarrollo

El desarrollo del sistema de recuperacion de imagenes comentado, requiere
del analisis y disefio de varios moédulos que, en conjunto, lidian con la tarea
encomendada. De forma esquematica, podemos separar dichos médulos tal y

como se muestra en la siguiente figura:

Interfaz Banco
- ——>| ALGORITMO |<— de
. Imagenes

/\

Funcion de
Distancia :;

Mecanismo de
’ Busqueda

Figura 2.1: esquema del sistema diseniado

Como podemos ver, el sistema disenado se compone de los siguientes
modulos: Una interfaz grafica, que permite la seleccion de los diferentes
parametros de entrada para el algoritmo. Y ademds, constituye un modo
intuitivo de experimentar si las agrupaciones de imagenes obtenidas, son

validas aparentemente.

Otro elemento del que se compone el sistema es de un banco de imagenes
de entrada, del que se analizan las imagenes y se extraen los grupos deseados.
Para ello, se requiere de otra de las partes del sistema, el algoritmo de

recuperacion de imagenes.

10



El algoritmo de recuperacion de iméagenes se relaciona con el mecanismo de
btusqueda y con la funciéon que posibilita el calculo de la distancia entre dos

imagenes, pues ambos conforman el método en que se realiza dicha tarea.

Cada uno de los componentes del sistema seran descritos de forma
detallada en este documento.

2.1. Mecanismo de biisqueda. Algoritmos
Como se ha comentado anteriormente, el problema a resolver consiste en:

Dado un conjunto de imagenes I, con etiquetas asociadas y dada una
imagen inicial Iy € I. Determinar dos conjuntos de imagenes, semejantes y
diferentes a través del disefio de los dos modelos algoritmicos comentados, el
modelo disco y el modelo satélite.

Antes de comentar el funcionamiento de estos modelo, se plantean tres

parametros necesarios para la comprensiéon de cémo se construyen.

Definase la distancia 1 (D), como la distancia existente entre la imagen de
partida y la dltima imagen que pertenece al grupo de imagenes semejantes a

la misma, de ahora en adelante Gy (grupo 1).

Definase una distancia 2 (D2), como la distancia existente entre la primera
y la tultima imagen que pertenecen al grupo de imagenes diferentes a la

imagen de partida, de ahora en adelante G2 (grupo 2).

Por dltimo, definase la distancia que separa ambos grupos de iméagenes

como distancia de separaciéon o GAP.

1.1.1 Modelo disco

Este modelo se plantea como una extension del algoritmo de los k-vecinos,
aplicado a la tarea planteada inicialmente. La solucién que propone, como
vemos en la figura 2.1, presenta una estructura en forma de disco, déonde cada
uno de estos discos representa un grupo de imagenes recuperado a partir de la

imagen inicial.

11
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Figura 2.2: Representacion del modelo disco

El primer grupo que se forma es un grupo de imagenes semejantes, al igual
que en modelo satélite. La peculiaridad la presenta el segundo grupo, pues
estas imagenes son diferentes al primer grupo y no necesariamente se parecen

entre si.

Formalmente, la pertenencia de una imagen a uno de estos dos grupos (G

y G2) se define como:

Gi={Li/ d{o, L) £d1 }

El conjunto G1 se compone de aquellas imagenes cuya distancia con la

imagen de partida sea inferior a d;.
G:= {Ii/ d(Io, L) > d1 + GAP "
d(Io, I;) £=d: + GAP + d:}

Forman parte del conjunto G2 aquellas imagenes cuya distancia esté
comprendida entre (d; + GAP) y (di + GAP + d,).

El proceso que define este modelo se describe en los siguientes pasos:

En primer lugar se comienza por seleccionar la imagen origen (Iy) del

primer grupo y se anaden las d; siguientes imagenes més cercanas a Gi.

Se contintia la ejecucion desechando las imagenes cuya distancia se
encuentre entre d; y di + GAP.

Finalmente, se seleccionan las d. siguientes imagenes mas cercanas a la
distancia d; + GAP + d2y se anaden a Go.

12



A continuacién se muestra un ejemplo que permite ilustrar, de forma

simple, el funcionamiento de este modelo algoritmico:

Dado un conjunto de imagenes: ‘manzana’, ‘pera’, ‘pizza’, ‘coche’; ‘pajaro’,
‘gato’.

Dados un conjunto de parametros que establecen las condiciones del

ranking a elaborar: d1 = 1, d2 = 2 y gap = 1. Y dado un conjunto de
etiquetas asociadas a las imagenes de partida, de la siguiente manera:

Imagen Etl: ser vivo Et2: comida Et3: vegetal EtN: animal
Manzana 0 1 1 0
Pera 0 1 1 0
Pizza 0 1 0 0
Péjaro 1 0 0 1
Gato 1 0 0 1

Tabla 2.1. Ejemplo de asociacién imagenes — caracteristicas.

Como vemos en la tabla 3.1, se caracterizara de forma binaria la relacion de
pertenencia o no de una etiqueta a una imagen. De este modo, si una imagen
posee una caracteristica, se le asocia como valor un 1, en caso contrario 0.

Esto permite discretizar las condiciones del problema.

Por ultimo, dada una imagen inicial Iy = ‘Manzana’ y asumida la utilizacién
de una métrica simple, como la Distancia Euclidea (descrita posteriormente).

Se determina de forma simple el siguiente ranking;:
Grupo 1: {Pera}
dr (Manzana, Pera) = 0
Grupo 2: {Gato, Pédjaro}
dr (Manzana, Gato) = dg (Manzana, Pajaro) = /4 = 2

Como vemos, una métrica tan simple como la distancia Euclidea se
comporta de forma valida para problemas cuya dimension estd muy acotada.
El problema lo encontramos cuando el ntimero de objetos y el nimero de
caracteristicas crece de forma exponencial. En este caso se deben emplear

métricas mas complejas.

13



1.1.2 Modelo satélite

El modelo denominado ‘satélite’, describe un espacio en el que se
diferencian claramente dos grupos que, entre si comparten similitudes, pero
difieren uno de otro.

Figura 2.3. Modelo satélite.

Formalmente, la construccion de cada uno de estos grupos atiende a las

siguientes expresiones:
Gi={li/d{o, L) £d1}

El grupo G1 se compone de las imagenes con distancia inferior a di, al igual
que ocurre en el modelo disco.

G:= {L / d(Io, I) 2 d1 + GAP *
d(I, L) <Sd2”
V I, |d(Io, I) — di + GAP + ds| 2
[d(T;, To) — di + GAP + daf}

14



El segundo grupo se compone de las imagenes mas cercanas a la segunda
imagen de referencia y que ademas no superen la distancia ds, ni pertenezcan
al grupo Gi. Esta segunda imagen de referencia sera la imagen mas cercana a
la distancia di + GAP + d».

Como vemos, la diferencia con el primer modelo radica en la construccion
del segundo grupo, para ello: primero se elabora el ranking de imégenes
semejantes a la imagen de partida, se contintia localizando la imagen mas
cercana a la distancia d1 + gap + d2 y se finaliza agrupando las imagenes
mas cercanas a esta ultima, que no superen la distancia d2 y cuya distancia

sea superior a la distancia d1 + gap, es decir que no pertenezcan al grupo G.
El proceso que describe el modelo satélite podria describirse como sigue:

En primer lugar, se seleccionan las d1 imagenes méas cercanas a la imagen

origen (Iy) y se anaden al conjunto Gi.

Se busca la imagen més cercana a la distancia di + GAP + d.. Esta imagen

serd considerada como la segunda imagen de referencia.

Finalmente se agrupan las d; imégenes més cercanas a esta segunda imagen
de referencia. Atendiendo a las restricciones impuestas en la definicion formal
(G2 = {Ii / d(I0, Ti) =2d1 + GAP ~ d(Ij, Ii) =d2 = V Ik, |d(I0, Ik) — d1 +
GAP + d2| =|d(1j, 10) — d1 + GAP + d2|}).

De este modo se construyen los dos grupos y se desecha el resto de

imagenes.



Mecanismo de buisqueda.

Meétricas

3.1. Analisis de Métricas simples

Con el fin de elaborar una funciéon que permita el calculo de distancias
entre imagenes, se describen éstas en una serie de caracteristicas binarias que

representan la presencia / ausencia de una etiqueta en una imagen.

A partir de esta discretizacion binaria de las caracteristicas de las imagenes,
se emplean un conjunto de métricas simples para comprobar su
funcionamiento a la hora de ser empleadas en los dos modelos algoritmicos

planteados, el modelo disco y el modelo satélite.

3.1.1. Distancia Euclidea

La primera de las métricas empleadas es la distancia Euclidea [6]. Esta
métrica representa la distancia que mediriamos con una regla entre dos

puntos, y que se deduce a partir del teorema de Pitagoras.
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(w2, y2)

Yz —1n

(w1, 1) T2 — @

Figura 3.1. Representacion distancia Fuclidea.

Se formula de la siguiente manera:

de(Py, Pp) = \/(3’2 — 1)+ (y2 — y1)?

Figura 3.2. Distancia Euclidea para espacio bidimensional.

La féormula descrita atiende a un espacio descrito por dos caracteristicas
(x e y). Dado que las imdgenes con las que trataremos se componen de tantas
etiquetas como sea necesario, necesitamos extrapolar dicha féormula al caso n-

dimensional. En este caso la formula se transforma de la siguiente manera:

dg(P,Q) = \/(Pl —q)*+ (P — @)+ -+ (P — @) = Ji(ﬁz‘ — ;)%

i=1
Figura 3.3. Distancia Euclidea para espacio N-dimensional.

Siendo P y Q dos vectores P = (p1, p2, «, pn) ¥ Q = (q1, q2, -, qu) de
caracteristicas binarias, que representan la presencia o ausencia de una

etiqueta en una imagen.
Un ejemplo de uso de esta funcién de distancia podria ser el siguiente:

1. Definamos las siguientes caracteristicas: C = {‘Ser vivo’, ‘Comida’,
‘Vegetal’, ‘Animal’}.
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2. Definamos la imagen ‘Manzana’, por el siguiente conjunto P de
caracteristicas como sigue: P = (0, 1, 1, 0). En P se indica que la
imagen Manzana contiene las etiquetas ‘Comida’ y ‘Vegetal’.

3. Definamos la imagen ‘Gato’ con el conjunto Q de -caracteristicas
siguiente: Q = (1, 0, 0, 1).

Obtenemos por tanto, que la distancia entre las iméagenes ‘Manzana’ y
‘Gato’, representadas ambas por los vectores P y Q respectivamente, se define

COI1NO:

Dr (‘Manzana’, ‘Gato’) = /(0 —1)2+ (1—0)2+ (1—0)2 + (0 — 1)2
=Vi+1+1+1=+V4 =2

Por lo que obtenemos, que la distancia resultante es de 2 unidades.

3.1.2. Distancia de Manhattan

Otra funciéon empleada en el célculo de la distancia entre dos imégenes es la
denominada distancia de Manhattan [7], esta métrica representa la suma de
las longitudes de las proyecciones del segmento de linea entre los puntos de

interés, sobre el sistema de coordenadas particular.

Se formula de la siguiente forma:

di(p.a)=Ip—ali=>_|pi—a
i=1

Figura 3.4. Distancia Manhattan.

Donde P = (P1, P2, -+ -1 Pn) y 4= (91,92, -~ -, Gn) representan vectores; en

este caso particular son las caracteristicas binarias asociadas a cada imagen.

En este caso particular, un ejemplo de calculo de la distancia entre dos
imagenes, empleando la distancia de Manhattan, quedaria como sigue:

1. Definamos las siguientes caracteristicas: C = {‘Ser vivo’, ‘Comida’,
‘Vegetal’, ‘Animal’}.
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2. Definamos la imagen ‘Manzana’, por el siguiente conjunto P de
caracteristicas como sigue: P = (0, 1, 1, 0). En P se indica que la
imagen Manzana contiene las etiquetas ‘Comida’ y ‘Vegetal’.

3. Definamos la imagen ‘Gato’ con el conjunto (Q de caracteristicas
siguiente: Q = (1, 0, 0, 1).

La distancia de Manhattan nos daria el siguiente calculo:

Dy = [0-1] 4 [1-0] 4+ [1-0] + [0-1] =1+ 14+ 1+ 1=4

Por lo que obtenemos que la distancia resultante es de 4 unidades.

3.1.3. Distancia por penalizacién

La ultima de las métricas simples a comentar es una funciéon de distancia

disenada ad hoc bajo el nombre de métrica por penalizaciéon. El fundamento

de esta funciéon se basa en querer penalizar el valor final a medida que
encontramos caracteristicas diferentes entre las imagenes a evaluar, o en

premiar dicho valor en caso de que se encuentren caracteristicas comunes.

Actta de la siguiente manera:

a)En caso de que ninguna de las imégenes contenga la caracteristica a

evaluar, el valor final no se vera afectado:

Si Ai=0 " Bi=0 — D(Ai,Bi) =~0=0

b)En caso de que una de las imagenes contenga la caracteristica a evaluar,
pero la otra imagen no la contenga, se penalizara el valor de distancia

aumentandola en una unidad:
Si Ai:O - Bizl — D(Ai,Bi) = ~(—1) =1
Si Ai:1 - BiZO — D(Ai,Bi) = ~(—1) =1
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Si por el contrario, ambas imagenes poseen la caracteristica en conjunto, se

premiara el valor de distancia disminuyéndolo en una unidad:

Si Ai=1" Bi=1 — D(Ai,Bi) =~1=-1

Notese que A; y Bi representan dos caracteristicas binarias y ‘~’ representa

una operacion de complementaciéon que actia de la siguiente manera:
~1=-1
~0=20

~ (D=1

De este modo, si dos imagenes comparten una caracteristica en comun (las
dos contienen la etiqueta), la distancia entre las mismas disminuye una
unidad. Si una de las imégenes contiene la caracteristica y la otra no, esta
distancia se penaliza en una unidad (se suma 1). Si por el contrario, ninguna
de las imagenes contiene la caracteristica existente en el conjunto total, la

distancia permanece invariable (sumamos 0).

Formalmente, la forma de representar matematicamente el comportamiento

anterior se describe de la siguiente manera:
D(A,B)=3i=0,..x ~max (Aj, Bi) * -1 (Ai + Bi)

Dénde:

= A y B son dos imagenes descritas por caracteristicas A; y B,

= Ai y Bi representan la caracteristica i-ésima de las iméagenes A y B
respectivamente. A; y B; {0, 1},

» ¢ representa la operacion de complementar el resultado, de este modo

se obtiene el comportamiento deseado en la férmula.
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Siguiendo con el ejemplo planteado en las métricas FEuclidea y de
Manhattan, la distancia entre las imagenes ‘Manzana’ y ‘Gato’ quedaria como
sigue:

Manzana: P = (0, 1, 1, 0)

Gato: Q = (1, 0,0, 1)

Dp = (~max (0, 1) * -10*Y) + (~max (1, 0) * -10 1) 4
(~max (1, 0) * _1(1+o)) + (~max (0, 1) * _1(0+1)) —
(~(1*-1) + (~(1*-11)) + (~(1 *-17) + (~(1 *-17)) =
~D () +~(D)+~(D)=14+14+14+1=4

Por lo que determinamos, que la distancia en este caso particular, es de 4

unidades.

3.2. Meétrica compleja.

3.2.1. Fundamentos

Las métricas simples comentadas presentan resultados que a simple vista
parecen logicos, pero se tornan insuficientes a medida que aumenta el tamano
del banco de imégenes a clasificar y/o el ntimero de caracteristicas (etiquetas)

de las imagenes.

Para solventar el problema presente en el uso de las métricas simples, se ha
disenado una métrica compleja, en la que se refleja el concepto de taxonomia

gramatical nombrado en este documento.

La idea de esta métrica radica en intentar solventar posibles errores a la
hora de asignar etiquetas a las imagenes. Estos errores se producen ya que los
humanos tendemos a categorizar objetos atendiendo a caracteristicas
especificas, olvidandonos a veces de lo general.

Por ello, lo que pretendemos es tratar de construir una jerarquia implicita
de conceptos, a partir del conjunto de etiquetas. Para ello se recurre a la

mineria de reglas de asociacién. Estas técnicas permiten extraer las relaciones
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existentes entre las etiquetas de las imagenes, en forma de regla. Cada una de
estas reglas de asociacion puede entenderse como una descripcion parcial de

una relacion jerarquica entre etiquetas.

Por ejemplo, analizando de la regla ‘Perro => Animal’, vemos que
disponemos de la informacion de que la etiqueta ‘Animal’ expresa un concepto
mas general que engloba a la etiqueta ‘Perro’.

Mediante un ejemplo, podemos ver como en una imagen en la que se
muestra un perro, una asociacion normal de etiquetas seria ‘Animal’,
‘Canino’, ‘Marrén’ olvidandonos por ejemplo de asociarle las etiquetas como

‘Ser vivo’ o ‘Mamifero’.

La idea que se persigue consiste en determinar una funcién de distancia que
utilice esta jerarquia implicita, construida a partir de reglas de asociacién,

para mejorar la estimacion del célculo de la distancia entre dos imagenes.

3.2.2. Diseno

Una vez se extraen las reglas existentes entre las caracteristicas de las
imagenes del banco de imagenes inicial, se estructuran las relaciones entre
etiquetas a través de la construccion de la taxonomia gramatical. Para ello, el

proceso que se realiza es el siguiente:

Se asignara un peso a cada etiqueta presente en una imagen. Este peso
permitird ponderar cuan de fuerte o débil es la relaciéon de pertenencia de esa

etiqueta a la imagen.

Después, se toma cada una de las etiquetas inicialmente asociadas a la
imagen y se ponderan con el peso maximo de 1, debido a que la etiqueta ya la

contenia la imagen.

El proceso contintia buscando entre los antecedentes de las reglas conjuntos
de etiquetas presentes en las imagenes.

Cuando se localiza en el antecedente de una regla una etiqueta, o un
conjunto de etiquetas existente en una de las iméagenes, se anade las etiquetas
presentes en el consecuente de la regla hallada al conjunto de etiquetas de la

imagen, asignando un valor ponderado en menor medida.
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El proceso de disminuir el valor que define la nueva pertenencia de una
etiqueta a wuna imagen, permite distinguir y ponderar entre etiquetas
asignadas inicialmente a una imagen y etiquetas deducidas en el proceso.

De este modo, podemos esquematizar este proceso con el siguiente
pseudocddigo:

Mientras (Hay variaciones es TRUE) {

Si (alguna etiqueta o conjunto de etiquetas aparece en el
antecedente de una regla) {

Anadimos a la imagen las etiquetas presentes en el
consecuente de la regla.

Ponderamos el valor de esta etiqueta.

Hay variaciones toma valor TRUE.

}

Cuando una nueva etiqueta se asigna, es anadida con un peso que se
calcula de la siguiente manera: de todas las etiquetas de la imagen en
cuestion, que se encuentren en el antecedente de una regla, se toma aquella
etiqueta de menor peso y se multiplica dicho peso por la confianza de la regla
en cuyo antecedente se localizo.

Este proceso permite ir asignando pesos, cada vez inferiores, a medida que
la etiqueta es deducida de una regla. De este modo, la relaciéon de asociaciéon
entre la etiqueta y la imagen se ve significativamente afectada.

Esta métrica, denominada métrica por taxonomia, permite crear un modelo

que estructura o cataloga las etiquetas, pero no calcula un valor de distancia
semantica entre dos imagenes. Para ello se combina este modelo, generado de
forma anticipativa, con alguna de las métricas simples, como la distancia por
penalizacion descrita en este documento. De este modo, la férmula continia
siendo la misma, a excepcién de que el valor que poseen las etiquetas de las
imagenes esta ponderado por un peso asociado a cada una de estas etiquetas.
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3.2.3. Empleo de la Mineria de Reglas de Asociacién

En el desarrollo de la métrica por taxonomia gramatical, se ha hecho uso de
un algoritmo de mineria de reglas de asociaciéon, cuya implementacion se ha
extraido del software WEKA, desarrollado por la Universidad de Waikato[26].
Este algoritmo ha facilitado las reglas de asociacion que posibilitaron

estructurar en una taxonomia implicita los conjuntos de etiquetas.

Este algoritmo utilizado, denominado algoritmo A priori, deduce
implicaciones del tipo ‘la mayoria de las veces que aparece la etiqueta X,
aparece con ella la etiqueta Y’, por lo que deducimos que estan relacionadas.

Su funcionamiento sigue el siguiente fundamento que detallaremos a

continuacién. Analizando por ejemplo el siguiente conjunto:

Etl: ser vivo Et2: comida Et3: fruta EtN: animal
Manzana 0 1 1 0
Pera 0 1 1 0
Pizza 0 1 0 0
Pajaro 1 0 0 1
Gato 1 0 0 1

Podemos deducir reglas como:

1. Cada vez que encontramos ‘animal’, encontramos ‘ser vivo’, por lo que
todo animal es un ser vivo.

2. Cada vez que encontramos la etiqueta ‘fruta’, encontramos ‘comida’,
por lo que deducimos que toda fruta es comestible.

Extrayendo todas las reglas posibles, con un nivel de confianza considerable
(frecuencia de aparicién de las etiquetas, de forma conjunta, en imégenes
diferentes), tendremos un modelo que sirve de respaldo para la tarea de
completar las etiquetas que deberian estar asociadas a cada imagen.
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3.3. Comparativa entre tipos de métricas

A la hora de seleccionar una funcion para el calculo de la distancia entre
dos imagenes, se comienza analizando el comportamiento de varias métricas

simples debido al ahorro computacional que éstas aportan.

Existen varias métricas simples disenadas que, en primera instancia,
parecen de gran ayuda, por ejemplo el uso de la distancia de edicion; el
problema radica en que este tipo de métricas no atienden a una diferenciacion
basada en las relaciones existentes entre las caracteristicas de los items a
evaluar, sino indagan en una regla matematica para la devolucién de un valor

discreto.

Por ejemplo, usando la distancia de ediciéon entre dos cadenas de caracteres
(nimero de posiciones de letras de diferencia entre ambas cadenas), las
palabras ‘maceta’ y ‘maleta’ tendrian menor distancia entre si que ‘maceta’ y
‘planta’, que estan semanticamente mas relacionadas. Por ello es que surge la

necesidad de elaborar métricas mas complejas.

Cuando se analiza en una métrica compleja, como la métrica por taxonomia
desarrollada, el esfuerzo computacional va in crescendo, pero aportando
mejores resultados. El desafio se encuentra entonces en encontrar el equilibrio
justo entre la ganancia que brinda la métrica y el coste computacional que la

misma requiere.

Esta razon justifica que la taxonomia gramatical no se implemente de
forma explicita con una estructura de datos arbdrea, sino que en su lugar ésta
sea deducida del proceso de asignacion de nuevas caracteristicas
(catalogacion). Este paso aumenta el nivel de abstraccién requerido para el
entendimiento de la métrica, aunque disminuye significativamente el costo

computacional del algoritmo.



Capitulo 4.

Validacion estadistica de los

algoritmos

A la hora de desarrollar una aproximaciéon algoritmica, una de las fases mas

importantes la constituye la fase de validacion.

Para la validacion de un algoritmo, aparte de realizar las pruebas
oportunas en la implementacion del mismo, se requiere hacer validaciones en
cuanto al significado matematico de los célculos que se estan desarrollando.
Pues bien, la linea base de investigacion parte de unos resultados que se
deben ir mejorando a medida que avanzan las pruebas y se incluyen nuevos

elementos de computo en el algoritmo.

Para la wvalidacion del algoritmo, se ha implementado una clase con
métodos estadisticos que permiten valoras cuan de cerca o lejos estan los
resultado experimentales, de la hipdtesis inicial elaborada en la linea base de

investigacion.

Como parte de esta justificacion, comentar que esta clase provee una
generaciéon aleatoria de instancias en un espacio N-dimensional a partir de
una distribucién normal multivariante [8]. Por tanto, podemos conocer la
forma en que se distribuyen en el espacio n-dimensional las caracteristicas

(discretizadas) de las imagenes a clasificar.

En un espacio bidimensional es simple representar la forma que toma esta
distribucion, como vemos en la figura 4.1, pero a medida que aumentan las
dimensiones de las caracteristicas (el nimero de caracteristicas que definen a
una imagen), se torna imposible imaginar e incluso representar dicha

distribucion.

La distribucion normal multivariante nos permite simular puntos n-

dimensionales de forma aleatoria y que podemos usar como instancias que
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toman la forma del resultado deseado por el algoritmo, de este modo podemos

contrastar cuan de bien estd funcionando éste.

4.1. Experimento de validacion

Emplearemos un conjunto de medias y de una matriz de covarianzas,
debida y cuidadosamente elaborada, para simular unas instancias de prueba

que permitiran comprobar el funcionamiento de nuestro algoritmo.

Por ejemplo, para el caso bidimensional, podemos simular puntos entorno a
dos medias, tomando como input una matriz de covarianzas que indica la

desviacion que habra entre los puntos generados y las medias establecidas.

9
8
7 4
6 ®§ * *
5
4
5 N\ed\a 2
2
1
0
0 2 4 6 8 10

Figura 4.1. Diagrama Distribucion Normal bidimensional.

Para obtener una distribucién en torno a la que se representa en la figura

4.1, elaboraremos una matriz de covarianzas con los siguientes valores:
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~0

¥ Valores bajos

5 Q
«dw»
e

4 Vvalores altos

~ £ 4
~ 0 4 ~ 3 #J Cercanos a cero
t ¥~

Figura 4.2. Ejemplo de matriz de covarianza

La matriz de covarianza definida, provee dos distribuciones en torno a dos
medias que establezcamos, estas dos distribuciones sirven de base para
establecer un conjunto de testeo de los algoritmos, esto es a lo que se

denomina ground truth.

Ejecutando los algoritmos sobre los datos generados, podemos comprobar si
el comportamiento que presentan es correcto o no, tomando varias instancias
pertenecientes a los grupos elaborados y contrastando su clasificacion final

con el resultado que se visualiza a priori en el ground truth.

Aparte de validar a través de comparar resultados usando la generacion
normal multivariante, podemos utilizar métodos de contrastacion que calculan
un factor de error para el agrupamiento. Estos métodos van, desde el mas
simple y directo que es promediar la suma de las distancias entre todas las
imagenes de un grupo y la imagen origen de dicho grupo; hasta métodos algo

méas elaborados como el calculo del error cuadratico medio o ECM.

El error cuadratico medio es un estimador que mide el promedio de los
errores al cuadrado, es decir, calcula la diferencia entre el estimador y lo que

se estima. Esta métrica de error se expresa de la siguiente manera:

mn

1 .
ECM = =) (¥ - ¥)2

T
i=1

Figura 4.3. Férmula del ECM
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Capitulo 5.

Interfaz Grafica

Para ilustrar los resultados obtenidos con el desarrollo del sistema
implementado, de una forma amigable, se ha desarrollado una interfaz simple
de usuario.

Dicha interfaz, ademas de permitir la visualizaciéon de los conjuntos de
imagenes recuperados por el algoritmo, permite la selecciéon de los criterios
que hacen que varia el niimero de imagenes a recuperar en cada conjunto y
cuan de fuerte deben ser las relaciones de semejanza entre los mismos.

Por ello, contiene la opcién de seleccionar el tipo de modelo algoritmico a
ejecutar (modelo disco o satélite), los valores para las distancias 1 y 2
(propias del primer y segundo conjunto a recuperar respectivamente) y la
distancia o gap de separacion entre ambos conjuntos finales. Cabe anadir, que
también permite seleccionar el tipo de métrica que se empleara en los
algoritmos a ejecutar, para poder contrastar los resultados,

Estas funcionalidades descritas se han implementado a través de una web
simple que contiene el acceso a un banco de imégenes y a un formulario que
permite establecer los pardmetros de entrada del algoritmo y visualizar la

salida del mismo.

Veamos un ejemplo: utilizando los parametros que vemos a continuacion.
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Ejecucion Algoritmo

Algoritmo Modelo Disco

16.JPG

Distancia 1: Distancia GAP:

iEjecucién Aleatoria?

Figura 5.1: Formulario de ejecucion del algoritmo.

Como vemos en la figura 5.1, se pretende recuperar una imagen similar a la
seleccionada (16.jpg, que corresponde a una hamburguesa) y, tras 2 de
separacion GAP, recuperar otras dos iméagenes que difieran un poco de esta

imagen inicial.

Se empleard el modelo algoritmico en disco y la métrica compleja,
denominada métrica por taxonomia. El resultado obtenido es el siguiente:

a) Objeto referencia:

Objzte Orizen

b) Grupo 1:

Cl
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¢) Grupo desechado por la distancia GAP:

GAP
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Capitulo 6.

Conclusiones y lineas futuras

El campo objeto de estudio, a pesar de disponer de una gran variedad de
trabajos asociados, se encuentra ain en desarrollo. Actualmente existen varios
desafios encaminados a encontrar técnicas algoritmicas que cataloguen
automaticamente grandes conjuntos de iméagenes y permitan la recuperacion
eficiente de las mismas. Las ideas expuestas en este trabajo constituyen un
pequeno avance en el campo de investigacion propuesto pues, la inclusion de
la idea de Taxonomia Gramatical implicita a través del uso de la mineria de

reglas de asociacion supone un componente innovador en este ambito.

Se ha tratado de indagar en wun sistema que permita solventar Ila
recuperacion de imagenes para la elaboracién automatica de ejercicios que

mejoren la experiencia de aprendizaje propuesta en Ematic.

Para solventar dicha necesidad, se han propuesto dos escenarios en los que
se requeria de una recuperacion de imagenes, el modelo algoritmico en disco y

el modelo satélite.

Se elaboré una herramienta que, apoyada con el diseno de una interfaz
grafica simple y de los algoritmos implementados, permite la extraccion
eficiente de iméagenes atendiendo a varios criterios, descritos en este

documento.

Los algoritmos implementados se han apoyado en una variedad de métricas,
que conforman diferentes variantes a los modelos propuestos. Estos algoritmos
han sido validados utilizando un test estadistico sobre un conjunto de datos
generados sintéticamente y sobre una base de imégenes diseniada ad hoc. Los
resultados experimentales han sido satisfactorios y se han encapsulado
finalmente en wuna libreria, implementada en Java, que conforma una
herramienta Open Source y que estd disponible para toda la comunidad

cientifica.
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Capitulo 7.

Summary and Conclusions

The field under study, has a wide range of partners works but, is still in
development. There are currently several challeges focused on finding
algorithmic techniques that automatically retrieve images from a large set of

images.

The ideas expressed in this paper are a small step in the proposed research
field for the inclusion of the implicit grammatical taxonomy extracted by

mining association rules, that is an innovate component on this area.

We have tried to delve into a system that solves the automatic image
retrieval for automatic generation of exercises that improve the learning

experience that Ematic propose.

In order to solve the Ematic needs, two situations which require an image

recovery, the algorithmic model on disc, and the satellite model.

A tool with a simple graphical user interface was developed. This tool has
been implemented with both algorithmic models in order to allow the efficient

image retrieval based on several criteria, described on this paper.

Implemented algorithms have relied on a variety of metrics, which make
different variants of proposed models. These algorithms have been validated
using a statistical test on a synthetically generated data set an on a simple
ban of images designed ad hoc. The experimental results have been
successfully and have finally encapsulated in a library, implemented in Java
that makes up an Open source that is available to the entire scientific

community.
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Apéndice A.

Mineria de Reglas de
asociacion. Algoritmo A
priori

Indagando un poco mas en la extracciéon de reglas que posibilitan la
clasificaciéon por taxonomia, cabe comentar la idea que subyace tras este

proceso.

Dentro del ambito de la mineria de datos y del aprendizaje automatico, las
reglas de asociacion se emplean para detectar hechos que suceden en comun
dentro de un conjunto de datos. El ejemplo mas comin en el que se emplean

ese tipo de reglas es en el andlisis de la cesta de la compra.

Imaginemos un banco de datos extraidos de transacciones comerciales
realizadas en un supermercado. Cada fila de este conjunto de datos contiene
la informacién relativa a los articulos en cada transaccion. Utilizando un
algoritmo de mineria de reglas de asociaciéon podriamos detectar productos
que frecuentemente se compran en conjunto, es decir, podriamos responder a
preguntas como ;qué tipo de colocacion de los productos dentro del
establecimiento comercial se debe establecer si deseamos que el cliente visite
el mayor nimero de productos relacionados posibles?, ;Qué tipo de colocacién

emplear si se desea una mejor satisfaccion de compra en el cliente?
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Para ilustrar mejor esta idea, véase el siguiente ejemplo. Sea el siguiente

conjunto de transacciones:

ID Leche Pan Mantequilla Cerveza
1 1 1 0 0
2 0 1 1 0
3 0 0 0 1
4 1 1 1 0
5 0 1 0 0

Tabla A.1. Ejemplo de transacciones comerciales.

En la tabla se indica con un ‘1’ que el producto en cuestién fue comprado

en la transacciéon y con un ‘0’ lo contrario.
El conjunto de items es I = {‘Leche’, ‘Pan’, ‘Mantequilla’, ‘Cerveza’}.
Un ejemplo de regla que se extrae del conjunto de datos iniciales podria ser

{‘Leche’, ‘Pan’} => {‘Mantequilla’}, esto quiere decir que es muy frecuente
que cuando se compra leche y pan, el cliente se lleve también mantequilla.
Este tipo de conclusiones aporta informacién de gran valor anadido al
establecimiento comercial, pues situando la leche y el pan algo separados,
dejando por medio la mantequilla, obligaria de algin modo al cliente a
plantearse si necesita también comprar mantequilla. O por el contrario,
situando los tres productos en un mismo emplazamiento, conseguiriamos
mejorar la experiencia de compra, pues el cliente conseguiria los productos
que busca mas rapidamente.

Para hallar reglas méas precisas, se requiere de dos medidas de
“significancia” e “interés”, las méas conocidas son los umbrales minimos de

soporte y confianza.
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El soporte de un conjunto de items representa la frecuencia en la que dicho
conjunto aparece en transacciones del conjunto de datos.

_ Xl

sop(X) = 15

Figura A.1. Soporte de un conjunto.

En el ejemplo anterior, el conjunto {‘Leche’, ‘Pan’} posee el soporte:

Sop (X) =2 / 5 = 0.4, es decir el soporte es de un 40%, 2 de cada 5

transacciones contienen el conjunto.

Por otro lado, la confianza de una regla se define como sigue:

sop(XUY) [|XUY]
sop(X) [ X]

conf(X = Y) =

Figura A.2. Confianza de una regla.

Para la regla {‘Leche’, ‘Pan’} => {‘Mantequilla’}, la confianza seria:

sop({Leche, Pan} U {Mantequilla}) 0.2

sop({Leche, Pan}) T 04 0

conf({Leche, Pan} = {Mantequilla}) =

Esto significa que la mitad de las reglas extraidas de la base de datos que
contienen los items ‘Leche’ y ‘Pan’ en el antecedente, también poseen
‘Mantequilla’ en el consecuente. Por lo que se deduce que la regla es cierta en
un 50% de los casos. Este indicador podria interpretarse como la probabilidad
de encontrar el consecuente, condicionado a que se encuentre también el

antecedente.

Nota: este ejemplo ha sido extraido de la definicion de reglas de asociacion
expuesta en el portal web ‘Wikipedia’ [12].
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La tarea de extraer reglas a partir del conjunto inicial de datos es simple,
pero un proceso complejo computacionalmente, tanto que se torna imposible
extraer todas las reglas para un conjunto de datos con muchisimos productos.

Imaginemos que tenemos un conjunto de datos con solo 10 productos,
haciendo combinaciones de los mismos podemos extraer hasta un total de
1024 reglas posibles, si tuviéramos 20 productos, habria 1.048.576 reglas
posibles, y va in crescendo de forma exponencial.

El algoritmo A Priori utilizado emplea estas ideas descritas para extraer
estas reglas a partir del conjunto inicial de datos, pero emplea una regla “anti
mondétona” que permite realizar una poda. Esta poda emplea la idea de que si
un conjunto es infrecuente, todos los conjuntos en los que se encuentre éste

ultimo también seran infrecuentes, por lo que seran ignorados.

Por ejemplo, si determinamos que el conjunto {A, B} es infrecuente,
también lo seran {A, B, C}, {A, B, E} y {A, D, B, E} por contener los items
A y B conjuntamente en ellos.

Para ilustrar mejor esta idea de poda, véase las siguientes imagenes:

Figura A.3: Conjuntos derivados a partir de los items A, B, C, D y E

37



Figura A.4: Poda de conjuntos infrecuentes.

Nota: ejemplo extraido del blog de TA, por Fermin Pito [13].

El proceso que describe el algoritmo A priori para la extraccion de las

reglas de asociacion es el siguiente:

1. Generacion de combinaciones frecuentes: en este paso se localizan
conjuntos que se den frecuentemente en la base de datos. Para
determinar la frecuencia de las reglas, se emplea el soporte. Este umbral
se utiliza para descartar conjuntos infrecuentes.

2. Generacion de reglas: a partir de los conjuntos frecuentes, se generan las
reglas a partir del nivel de confianza que las mismas posean.

3. El proceso continia hasta conseguir extraer todas las reglas que

cumplan con las restricciones planteadas.

» Pseudocodigo:
Cx: Conjunto de items candidato de tamano k

Lx: Conjunto de items frecuentes de tamano k

Li= {elementos frecuentes};
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Para (k= 1; Ly != @; k++) hacer {
Cik+1= candidates generated desde Ly;
Para cada transaccién t en database hacer {
Incrementar la cuenta de candidatos en Ck41 que estan en t

Lx+1= candidatos en Cykyi con soporte > min__soporte

return Uy Ly;

Apéndice B.
Acerca de la libreria

implementada.

B.1. Caracteristicas técnicas

La libreria desarrollada requiere de un entorno en el que se encuentre
instalada la maquina virtual de Java, disponible en la mayor parte de los

sistemas tecnoldgicos actuales.

Se trata de un fichero (libreria) con formato de compresion JAR, formato
de compresién utilizado para ejecutables JAVA. Dicho archivo contiene
encapsulado el comportamiento del algoritmo y funciona de la siguiente

manera:

El algoritmo requiere de varios inputs para su funcionamiento: un fichero

de datos y una serie de parametros de configuracién del algoritmo.
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Estos parametros determinan:

si la generacion de instancias es aleatoria, o se obtiene desde el tratamiento
de un fichero (CSV 6 XML).

El tipo de algoritmo a ejecutar (Linea Base o Alternativo).

El tipo de métrica a emplear (Simple: Euclidea, Manhattan,.. Compleja:

por taxonomia).

Los valores de distancia maxima para los grupos y la separacion existente
entre ambos (d1, d2 y GAP).

La salida del algoritmo sigue un formato concreto determinado por el
nombre del grupo que generd y los valores de las imagenes que pertenecen a

dicho grupo.

B.2. Diseno modular

La implementaciéon de la libreria atiende a un disefio particular analizado y
disenado para resolver el problema utilizando las estructuras de datos y

relaciones pertinentes entre las mismas, de la forma maés eficiente posible.

La ejecuciéon de un algoritmo u otro, incluso la instanciacién de un tipo
de métrica atienden a un modelo basado en el patrén de diseno Strategy o

patrén estrategia [16]:

Context -strateqgy Strateqy

+setStrategy( strategy : Strategy )

+performStrategicMethod() & +strategic Method()

VAR

ConcreteStrategyA ConcreteStrategyB

I

this strategy .strategicMethodH} -

+strategicMethod() +strategiciMethod()

Figura B.1. Patrén de diseno estrategia.
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Como vemos, en el contexto del problema tenemos los parametros que
determinan que estrategia concreta ejecutar. En nuestro caso, los algoritmos
base y alternativo heredan de la clase base Algoritmo. El contexto lo posee el
objeto ‘Clasificador’, quien segtin conveniencia del usuario, instancia una
estrategia algoritmica u otra; esta situacién también ocurre con la métrica,

pues se instancia una métrica u otra a conveniencia del usuario.

Todo el sistema ha sido disenniado de forma modular, de modo que si
desearamos incluir, suprimir o modificar ciertos métodos del algoritmo o

incluso alguna métrica, podria realizarse sin complicacién alguna.

B.3. Compatibilidades e integracion

Una de las principales ventajas de la libreria es, que al estar
implementada en Java, el cédigo es totalmente portable a casi cualquier otro
tipo de sistema. Esta caracteristica hace que no estemos limitados a proyectos

descritos en el mismo lenguaje.

Un ejemplo de esta portabilidad lo encontramos en el proyecto en el que
se pretende integrar el algoritmo, fruto de esta investigacion. Dicho proyecto
estd desarrollado en Django (bajo el lenguaje Python), y la integraciéon es

totalmente viable.

Ademas del ejemplo anterior, el desarrollo de la interfaz simple se ha
realizado bajo el uso de tecnologias web, con integracion de estas via el
lenguaje de servidor PHP.
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