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RECONOCIMIENTO DE PARENTESCOS DE CONSANGUINIDAD DE
PRIMER GRADO A TRAVES DEL ANALISIS AUTOMATICO DE
FOTOS

La identificacién automatica mediante fotos de parentescos de consanguinidad de primer grado
tiene como objetivo poder determinar computacionalmente cuando dos personas son parientes
directos y cuando no. La intencién de hacerlo asi es aprovechar el poder de computo para ana-
lizar millones de fotos entre si en un corto plazo y poder determinar, con una alta probabilidad,
esta relacion. Esta masividad de procesamiento que nos proporcion adicha técnica puede ser
utilizada para el hallazgo de personas desparecidas o hijos de desaparecidos, teniendo en cuenta
lo sucedido en nuestro pais entre los anos 1976 y 1983 bajo la dltima dictadura civico-militar.

En este trabajo logramos porcentajes de aciertos muy buenos, a la hora de determinar estos
parentescos, en distintas bases de imagenes con diferentes normalizaciones. A través Boosted
Cascade pudimos extraer de forma automatica los rasgos faciales, para después mediante algo-
ritmos de machine learning lograr una tasa de aciertos por encima del 90 % en el mejor de los
casos. En muchos otros por encima de la capacidad de deteccion humana de estas relaciones
(67.19%).

Ademés comprobamos que se generan mejores modelos utilizando imégenes de la madre en vez
del padre e incluso utilizando ambos a la vez. También corroboramos que aplicarle PCA a la
matriz de relaciones, previo a ejecutar el algoritmo de machine learning, mejora la homoge-
neizacion del funcionamiento de los clasificadores a través de las distintas bases de imagenes.

Palabras claves: Machine Learning, Kinship Verification, Siblings, PCA, Boosted Cascade,
K-Nearest-Neighbors.
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1. INTRODUCCION

La identificacién de parentescos entre personas es una disciplina bastamente investigada y
aplicada por las ciencias biolégicas que nos permite saber con un altisimo grado de exactitud
si dos personas son parientes directos (e indirectos también)Lévi-Strauss| [1969], Carsten| [2000].
Esto tiene una gran utilidad para la identificacién de personas desaparecidas. Mas precisamente,
en nuestro pais a través del Equipo Argentino de Antropologia Forense, esta disciplina y las
Abuelas de Plaza de Mayo, se ha logrado encontrar a 121 hijos de desaparecidos de la ultima
dictadura civico-militar. Para ello, se desarrollé el indice de abuelidad, en colaboraciéon con la
investigadora Marie Claire King, que logré identificar con un 99,9 % de exactitud el parentesco
salteando una generacién utilizando métodos genéticosDi Lonardo et al.|[1984]. Sabemos que
aun quedan muchos nietos més por recuperar y con la intencién de ayudar en esto es que nos
propusimos colaborar desde la computacion para detectar potenciales nietos a recuperar.

Nos proponemos atacar el problema desde el analisis de imagenes. ; Acaso serd posible detec-
tar parentesco (con cierta probabilidad) entre dos personas analizando sus fotos? Si esto fuera
posible, ayudaria en la busqueda de posibles candidatos en bases exhaustivas de imédgenes. Si
bien es dificil poder decir con tanta exactitud esto desde esta area, la idea es que mediante las
fotos digitales de las caras de las personas podamos determinar candidatos de parientes directos
(madre/padre-hijo/a). De esta manera si esta técnica fuera efectiva, podria set utilizada por la
secretaria de derechos humanos (o algiin otro organismo estatal) en una gran base de imégenes
de los argentinos (por ejemplo, la base de datos de DNI) y cotejar contra las bases de datos de
desaparecidos. Este trabajo deja abierta la posibilidad de seguir perfeccionando la técnica y asi
seguir colaborando, desde la computacién, con estas problematicas. Ademéds a partir de esto se
podria seguir el trabajo para extenderlo a abuelos/as-nietos/as y poder asi usar las fotos de las
abuelas, salteando una generacion.

1.1. Trabajos previos

Como punto de partida tomamos la base de datos de fotos de padres/madres-hijos/hijas
Fang et al.[[2010], donde analizan distintos atributos de las imdgenes de caras para establecer si
hay parentesco . En este trabajo se logra una importante efectividad a la hora de establecer este
reconocimiento, con alrededor de 70 % de aciertos, que segtin su investigacién estd por encima
de la capacidad humana que es 67,19 %. El primer objetivo de esta tesis, es tomar esta base de
datos y replicar los resultados obtenidos. Luego, evaluaremos con distintos métodos de Machine
Learning si es posible mejorar este rendimiento.

En segunda instancia, utilizaremos la base de datos publicada por la universidad de Nort-
heastern, en la que se cuenta con dos imagenes de los padres (de joven y de adulto), lo cual
nos provee un mayor conjunto de datos para trabajar que nos permita mejorar los modelos de
prediccién ya que contamos con dos imagenes de la misma persona |S. Xia and Fu| [2012} 2011],
M. Shao and Ful [2011].

En una tercera instancia, también utilizaremos la base de datos de hermanos usada en |Vieira
et al. [2014]. Decidimos agregarla por la gran normalizacién que poseen sus imédgenes en cuanto
a tamano, definicién y luminosidad y para constatar con otro tipo de relacién la generacion de
estos modelos.
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Por otro lado, ademas de replicar los resultados obtenidos, proponemos modificar los algorit-
mos de extraccion de atributos utilizados para clasificar parentesco. En este sentido, aplicamos
uno de los métodos mas utilizados, incluido en el paquete de procesamiento de imagenes de
Matlab propuesto por Viola y JonegViola and Jones [2001]. Combinando los atributos pro-
puestos por los articulos mencionados, sumado a la incorporaciéon de estos tltimos, esperamos
mejorar el rendimiento de clasificacion empujando estas técnicas hacia la deteccion de parentezco
salteando generaciones.

A continuacién describiremos las principales caracteristicas, que nos importan para nuestro
trabajo, de las bases de imagenes mencionadas.

1.1.1. Kinship Dataset

Esta base de imagenes corresponde al trabajo del cual partimos (Fang et al.|[2010]). Contiene
140 pares de fotos de la cara (sin que se vea otra parte del cuerpo) de sujetos cuya relacién
es de parentesco de consanguinidad de primer grado y entre los sujetos de distintos pares no
existe relaciéon consanguinea alguna. Dichos pares son de distintos géneros (padre-hijo, padre-
hija, madre-hijo y madre-hijo) y morfologias faciales (orientales, caucésicos y negroides). Es
importante destacar que las imagenes se encuentran normalizadas en su tamano (100px x 100px)
y, en menor grado, en la posicion del rostro, la idea es que estén lo mas frontales posibles pero en
algunos casos esto no es tan asi. La luminosidad no estd normalizada, por ejemplo, en algunas
fotos podemos observar que la luz esta de frente y es blanca mientras que en otros casos esta a
la izquierda de la persona y es amarilla. Por Ultimo es importante notar que algunas fotos estan
en escala de grises en vez de RGB y que las caras no tienen la misma expresién, algunos estan
riéndose mientras otros estan serios.

Fig. 1.1: Imagenes de madre e hijo.
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1.1.2. Kinface Dataset

Esta otra base corresponde a lo publicado en |S. Xia and Fu [2012, [2011], M. Shao and Fu
. Contiene 200 pares de sujetos cuya relacion es de parentesco de consanguinidad de primer
grado y entre los sujetos de distintos pares no existe relaciéon consanguinea alguna. Como se dijo
anteriormente hay dos fotos de cada padre, una de cuando era joven y otra actual. Las fotos
estdn menos normalizadas que las de Kinship, ademés de no estar normalizadas en luminosidad,
posicién, gesto y color ( hasta tiene algunas en sepia) no tienen todas la misma dimensién y
se ven mas partes del cuerpo ademas de la cara. Si tienen mejor definicién en comparaciéon
con Kinship, donde estas son de 100pxX100px y aqui todas superan los 200pxX200px. También
posee distintos géneros y fenotipos de los sujetos, incluso hay algunos casos que se usan en
ambos datasets (como Angelina Jolie y su padre).

axe.

Fig. 1.2: Imagenes de padre e hija.

1.1.3. Siblings Dataset

Esta tltima base corresponde al trabajo publicado en [Vieira et al. [2014]. Contiene 90 pares
de imagenes de sujetos que, a diferencia de los otros dos datasets, son hermanos entre si y entre
los sujetos de distintos pares no existe relacién consanguinea alguna. Las fotos se encuentran
sumamente normalizadas, la gran mayoria tienen un mismo fondo monocromético (verde), una
misma luminosidad, dimensién, posicién de la cara y expresiéon. Poseen ademés una muy buena
definicion (4256px x 2832px). Tienen distintos géneros pero son todos de la misma morfologia
facial (caucésico) y ninguno de los pares se repite con alguno de los otros datasets.

Fig. 1.3: Imagenes de hermanos.



4 1. Introduccién

1.1.4. Hijos de otro padre

Hasta hace poco tiempo existia un mito segun el cual el 10% de la poblacién no era hija

biolégica de su padre legal, es decir el verdadero padre no era con quien se habia criado y
quién creia sino otro. Sin embargo los investigadores Mark A. Jobling y Chris Tyler-Smith
rompieron con esta creencia en su trabajo Fathers and sons: the Y chromosome and human
evolution Jobling and Tyler-Smith| [1995], donde tomaron el cromosoma Y de 1600 hombres no
relacionados con 40 apellido diferentes para ver si habia una conexién entre el cromosoma y el
apellido, ambos heredados del padre. Asi es que descubrieron (entre otras cosas) que tan sélo 1
de cada 25 esta en esa situacién, osea un 4% y no un 10.
A partir de esta investigacién es que decidimos ver si tiene alguna incidencia en nuestro trabajo.
Ya que hay una probabilidad (pequena) de que estemos tomando por positiva una relacién
Padre-hijo/a que en realidad no lo es. Para eso en nuestras pruebas vamos a generar los modelos
con padres y madres mezclados pero también por separado.



2. PROCESO EXPERIMENTAL

En esta seccion explicaremos como fué todo el proceso experimental. Los features seleccio-
nados, la extraccion de los mismos, el pre-procesamiento de ellos, la conformacién de la matriz
de pares, la creacién de los modelos y la validacién de los mismos.

Antes de desarrollar cada paso en detalle es importante entender el proceso en su conjunto, es
decir, como llegamos desde nuestra base de datos a la creacién del modelo y su validaciéon. En
el siguiente grafico podemos ver, en un alto nivel, cémo es este procedimiento:

Proceso experimental

Matriz de
features

Crear matriz para Machine Learning m

mhtraccién de rasgos

Balanceo

Eficiencia del Matriz balanceada

entre casos +y -

I Prueba disitnos algoritmos

Matriz balanceaday
Obtencidn de un buen modelo cOn Mmenos

o Modelo para . .
4«—Prediccidn en otro dataset p Obtencidn de un buen modelo

modelo validacion

dimensiones

Prueba disitnos algoritmos—

Fig. 2.1: Pasos del proceso experimental.
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2.1. Seleccién de features

Una parte fundamental de este trabajo es poder establecer y constatar qué rasgos faciales son
los que juegan un rol preponderante en la determinacién de parentescos entre personas. Estudios
anteriores han recolectado distintos atributos para hacer este tipo de inferencia. Por ejemplo,
en Fang et al|[2010] han encontrado algunos atributos que permiten entrenar un modelo de
prediccion que permite clasificar pares de fotos de parientes y no parientes con una precisién de
alrededor de 70 %, es decir ligeramente por encima de la capacidad humana. En la tabla se
resumen los atributos utilizados en ese estudio y sus resultados.

Rasgo efectividad
Color ojo izquierdo separado en RGB 60.50 %
Color ojo derecho separado en RGB 61.43 %

Color de piel separado en RGB 59.70 %
Color de boca separado en RGB 56.37 %
Color de piel en escala de grises 59.83 %
Distancia entre ojos 55.47 %
Distancia entre los ojos y la boca 55.80 %

Tab. 2.1: Porcentaje de efectividad por rasgo en el trabajo Fang et al.| [2010]

En este trabajo, en primer lugar nos proponemos replicar los resultados obtenidos a partir
de los atributos meniconados anteriormente, y aplicarlos en los distintos datasets disponibles.
Por otro lado, se propone la incorporaciéon de nuevos atributos que provean informacién de
caracteristicas faciales, por ejemplo: el tamano de la nariz, los ojos y la boca respecto de la
cara, el tamano de la nariz respecto de los ojos y tamano de la boca respecto de la nariz.

2.2. Extraccion de rasgos

Es importante poder extraer de forma automatica estos rasgos, para de esta manera poder
aprovechar el poder de computo y analizar muchas mas imagenes en un corto plazo. Para esto
primero debemos ver como detectar las zonas donde se encuentran la nariz, ojos, boca y cara. En
su trabajo Fang|Fang et al.| [2010] utiliza pictorial structure modelFelzenszwalb and Huttenlocher
[2005]. Este es un procedimiento mediante el cual se genera un modelo genérico de identificacion
de objetos, para el cual es necesario entrenar a mano el clasificador, marcandole en un nimero
acotado de casos (entre 5y 15) cuales son los rasgos que identifican a ese objeto. Cada rasgo es
modelado y calculado utilizando normalizada cross-correlation que funciona definiendo primero
una imagen de plantilla que nos gustaria encontrar como una subimagen dentro de la imagen
objetivo. Las plantillas consisten en un template del ojo izquierdo, ojo derecho, nariz y boca.
Luego, usandolas, podemos calcular una puntuacién de coincidencia en cada posicién en la
imagen dada, que representa lo bien que la plantilla localiza cada posicién. Las plantillas para
cada parte son generadas por el cilculo de la imagen media de cada rasgo que hayamos etiqueado
durante el entrenamiento. Ademaés se calcula en que posiciones relativas deben encontrarse entre
si. Obteniendo finalmente una coleccién de rasgos dispuestos en una configuraciéon deformable.

Nosotros decidimos utilizar Boosted Cascade Viola and Jones| [2001], este trabajo se distin-
gue por tres contribuciones clave. La primera es la introduccién de una nueva representaciéon
'Imagen Integral’ que permite calcular rapidamente los features utilizados por nuestro detector.
El segundo es un algoritmo de aprendizaje, basado en AdaBoost, que selecciona un pequeno
nimero de caracteristicas visuales criticas de un conjunto mas grande y produce clasificadores
extremadamente eficientes Freund and Schapire [1995]. La tercera contribucién es un método pa-
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ra combinar clasificadores cada vez mas complejos en una ‘cascada’ que permite que las regiones
de fondo de la imagen sean descartadas rapidamente mientras se gasta mas calculo en regiones
prometedoras de tipo objeto. Ademas viene implementado en el paquete de procesamiento de
imédgenes de Matlab o en OpenCV, es un paper sumamente citado en diversos trabajos y es la
técnica mas utilizada actualmente para la identifiacion de rasgos faciales.

De todas maneras, pese a la popularidad del trabajo, corroboramos su rendimiento sobre las
fotos de la base de Siblings y obtuvimos la siguiente efectividad en la deteccién de cada rasgo:

Fig. 2.2: Rasgos a detectar.

Rasgo Efectividad en deteccion
Cara 99 %
Boca 66 %
Nariz 94 %
Ojo derecho 82 %
Ojo izquierdo 84 %

Podemos observar que para la cara y la nariz el rendimiento es casi perfecto, para los ojos
muy bueno y para la boca bastante aceptable. Por esto es que decidimos proseguir con nuestro
trabajo utilizando este algortitmo de extraccién de rasgos.

Si bien los resultados de esta extraccién automatica son muy aceptables, nos interesa me-
jorar ain mas estos rendimientos. Para ellos desarrollamos un script para senalar a mano las
coordenadas y de esta manera proveer informacién supervisada por humanos que aumente la
precision de extraccién de atributos. Esto lo hicimos para cada foto de cada una de las bases
excepto para la de Kinface ya que esta venia con un archivo donde contenia estas coordenadas.
La intencién es generar los modelos con ambos métodos y comparar sus efectividades, en cuan-
to a identificacion de parentescos, para determinar asi si lo logrado a través de la extraccién
automatica es similar a una extraccién mas detallada o si hay que seguir perfeccionando este
proceso.

Es importante también describir como calculamos los features relacionados a los colores y
distancias. Para esto determinamos las coordenadas de la foto en donde se encuentran la nariz,
la boca y los ojos y el drea que ocupan alrededor de este punto (mediante Boosted Cascade o
a mano como mencionamos anteirormente). Luego calculamos el color promedio de esas areas
y tomamos los respectivos valores de cada gama RGB. En el caso del color de piel tomamos el
color promedio de la nariz y para la escala de grises previamente transformamos la gama de
RGB mediante la funcién de matlab rgb2¢ray. Para obtener las distancias lo que hicimos fue
tomar los puntos centrales del area de cada rasgo y calcular distancia entre los mismos mediante
el calculo de distancia en un plano cartesiano:
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V(L —22)2 4 (y1 — y2)?

Para obtener los tamanos calculamos el adrea de cada rasgo y lo dividimos por el area de
referencia, por ejemplo:

areaNariz
areaCara
Ademéds con el objetivo de facilitarle la construcciéon del modelo al machine learning, reducir

las dimensiones de la matriz (ya que sabemos que esto mejora el rendimiento del algoritmoBishop
[2006] ), homogeneizar el funcionamiento de los distintos algoritmos (es decir que tengan buen
funcionamiento en todas las bases), aplicamos distintas operaciones a los features extraidos.
Dado que el feature color (de ojo,piel y boca) lo descomponemos en 3 gamas (Rojo, Verde y
Azul), en vez de poner el valor de cada una para los dos sujetos lo que hicimos fue entenderlos
como valores de un vector de 3x1 y calcular la norma de la resta entre ambos:

norma([rojoSujetol,verdeSujetol, azulSujetol] —[rojoSujeto2, verdeSujeto2, azulSujeto2))

y la diferencia euclediana:
[rojoSujetol,verdeSujetol, azulSujetol] * [rojoSujeto2, verdeSujeto2, azul Sujeto2]

Ambas operaciones nos devuelven un tnico valor correlacionado con los rasgos de ambos
individuos. Al reemplazar estos valores en todos los rasgos compuestos por colores, es decir
color de ojos, piel y boca, pasamos de tener 18 valores, 6 por cada par de rasgos, a solamente 6,
2 por cada par de rasgos. Lo que reduce considerablemente la dimension de la matriz, abonando
a la generacion de un mejor modelo.

2.3. Construccion de la matriz para machine learnig

En una primera instancia generamos una matriz de sujetos x features. Este proceso consta
de iterar foto por foto, detectar las coordenadas de los features y calcular los valores antes
mencionados. Luego utilizamos esa matriz para generar la final. Para esto formamos todas las
combinaciones entre las filas de esta matriz (es decir, entre sujetos), calculando en cada caso las
combinaciones entre los rasgos que mencionamos antes (las normas y diferencias euclidianas)
y agregandole una columna binaria mas que indica si tienen relacién de consanguinidad (1) o
no (0). Finalmente, obtenemos una matriz con las siguientes columnas, donde todas las celdas
tienen valores numéricos y la tltima es binaria:

= Skin color norm

= skin color euclidean

= right eye color norm

= right eye color euclidean
= left eye color norm

= left eye color euclidean

= distance eye
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= distance eye nose

= skin gray color

= distance eye 2

= distance eye nose 2

» skin gray 2

= mouth color norm

= mouth color euclidean
= kin

Por otro lado, con el objetivo de seguir reduciendo la dimension de la matriz de pares de su-
jetos, para ver si esto mejora el modelo, decidimos aplicarle anélisis de componentes principales
antes de usar los distintos algoritmos de clasificacion. Esta es una forma de identificar patrones
en los datos y expresarlos de tal manera que resalten sus similitudes y diferencias. Dado que los
patrones en los datos pueden ser dificiles de encontrar en conteztos de alta dimension, donde la
representacién gréafica no esté disponible, PCA es una poderosa herramienta para analizar los
datos. Otra ventaja de PCA es que una vez que haya encontrado estos patrones en los datos,
se comprimen sin mucha pérdida de informacion.

El anélisis de componentes principales o ACP (PCA en inglés) se utiliza mucho en el analisis
exploratorio de datos y para construir modelos predictivos, su objetivo justamente es reducir
las dimensiones de una matriz tomando un conjunto de variables posiblemente relacionadas y
convirtiéndolas en un conjunto de valores sin correlacién lineal a través la descomposiciéon en
autovalores de la matriz de covarianza Bishop, [2006].

Establecimos un rango de varianza para probar que va desde 0.55 (no menos, para evitar perder
demasiada informacién) hasta 0.75 y probamos dentro de ellos cual daba mejor.

Vale aclarar que también probamos generar el modelo sin aplicar PCA (mas adelante lo veremos
en la parte de resultados y que se nos ocurrié esto, cuando vimos que los funcionamientos
entre los distintos algoritmos eran disimiles, con la intencién de eliminar ruido y homogeneizar
los resultados con un mismo clasificador.

2.4. Machine learning

Uno de los métodos utilizados en la inferencia de clases es el aprendizaje automatico,rama de
la inteligencia artificial cuyo objetivo es desarrollar técnicas que permitan a las computadoras
aprender. De forma més concreta, se trata de crear programas capaces de generalizar comporta-
mientos y particularmente en el caso del aprendizaje supersivado |Cristianini and Shawe-Taylor
[2000], a partir de una informacién suministrada en forma de ejemplos.

Mas precisamente, en esta rama del aprendizaje automatico,se utiliza una técnica cuyo objetivo
consiste en crear una funcion h llamada hipétesis o modelo a partir de un conjunto de instancias
etiquetadas. Luego, una vez obtenida h, se utilizara para clasificar nuevas instancias véalidas del
modelo que ésta define.

Los algoritmos supervisados con que se define h intentan extraer aquellas propiedades que
permiten discriminar mejor la clase de cada instancia, y como consecuencia requieren de una
clasificacion previa (supervisiéon) de las mismas. En general, las instancias que forman el con-
junto de aprendizaje se componen por pares del estilo <arreglo de atributos, clase del objeto>.
La misién de los algoritmos de aprendizaje supervisados, es por tanto, construir un modelo a
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patir de un conjunto de datos conocidos, que permita hacer predicciones sobre nuevos datos
desconocidos.

Parte del desafio de este trabajo fue crear modelos de clasificacién basados en esta técnica,
utilizando como atributos los rasgos faciales y estableciendo como clases si tienen relacién de
consaguinidad de primer grado o no. Luego mediante los modelos generados inferir en otros
casos a que clase pertenecen.

Para este proceso de generacion de modelos de prediccién utilizamos la herramienta de machine
learning Weka Hall et al.| [2009]. Lo que hacemos es tomar todas las combinaciones de pares de
sujetos posibles, calcular los valores de sus rasgos (esto se explica mejor en la seccion Construc-
cion de la matriz para machine learnig) y cargar toda esa informacién en el Weka.
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2.4.1. Clasificadores

En cuanto a los algoritmos optamos por utilizar el mismo que en el trabajo inicial |Fang et al.
[2010], vecinos mas cercanos y agrear nuevos con la intencién de obtener mejores predicciones,
entre ellos hubo varios con los que obtuvimos muy buenos resultados, estos son: Iterative Clas-
sifier Optimizer, Logistic, Bayes Net y Random Forest. Es importante entonces que sepamos
como funcionan estos clasificadores.

Iterative Classifier Optimizer es un algoritmo que selecciona el mejor ntimero de iteraciones para
el clasificador iterarivo LogitBoost. Este es un boosting algorithmFriedman et al.| [1998] que se
deriva de aplicar logistic regression al algoritmo AdaBoost.El algoritmo Adaboost desarrollado
por Freund et Schapire en Freund and Schapire [1995] es sin duda el algoritmo del tipo Boosting
més conocido y estudiado. Utiliza por lo general los arboles de decisién como modelos de base,
por lo cual forma parte de los métodos de agregacion de modelos homogéneos, y fue pensado
originalmente para la clasificacion binaria.

A la iteracion m del algoritmo, siguiendo cierta distribuciéon, se construye un arbol y se observa
las previsiones de éste sobre todos los datos de la muestra. A aquellos datos mal clasificados,
se les asignan un peso mayor, influyendo de esta manera sobre la distribucion de los datos de
la etapa m—+1 y forzando al predictor correspondiente a tomarlos “mas en cuenta”. El predictor
que se obtiene al final resulta de un voto mayoritario ponderado o de un promedio ponderado
de los predictores de las distintas etapas.Al focalizarse sobre los ejemplos mal clasificados, el
error empirico disminuye rdpidamente. Sin embargo, en vez de contribuir a un sobreaprendizaje
sobre los datos utilizados, se prueba que el error de generalizaciéon disminuye también, lo cual
hace de Adaboost un algoritmo con un muy buen rendimiento.

Otro clasificador que se basa en arboles de decisién para sus predicciones es Random Fo-

res{Breiman| [2001].Los mismos se encuentran formados por un conjunto de reglas logicas if-
then-else, que se crean a partir de los atributos de las instancias del conjunto de aprendizaje.
En general, estas reglas son disyunciones y conjunciones basadas en los valores de los atributos
de estas instancias, y son almacenadas en sus nodos internos, de modo que para clasificar una
nueva instancia, se evalian las condiciones a medida que se recorren sus nodos hasta alcanzar
las hojas donde se encuentran las etiquetas (resultados), las ramas del arbol, por su parte, re-
presentan los posibles caminos de acuerdo a las decisiones tomadas en cada paso.
Mas especificamente este algoritmo consiste en crear una serie de arboles de decisién a partir
subconjuntos de los datos de entrada seleccionados de forma aleatoria y subconjuntos de las
features del modelo también seleccionadas de forma aleatoria, luego con los arboles, se clasifica-
r4 una nueva instancia dando como resultado la etiqueta més frecuente. Segun Breiman| [2001],
este método es mas estable que los arboles de decisién a secas, dado que varia las porciones
de la muestra de datos usadas en el aprendizaje, a diferencia de los arboles de decision, que
se basan en una sola particiéon de ésta, en consecuencia, Random Forest tiene la capacidad de
ajustarse adecuadamente a nuevos escenarios desconocidos pero similares entre si.

Logistic, a diferencia de Iterative Classifier Optimizer y Random Forest, tiene un enfoque
m&s matematico, el cual consta de ajustar los datos a una funcién logisticale Cessie and van
Houwelingen [1992]. Es decir buscar qué funcién de este tipo se ajusta mejor a la informacién
ingresada. Hay muchas formas de investigar qué parametros de entrada son los que mejor fun-
cionan, en este caso (el méds comun) se utiliza la técnica de cuadrados minimos.

Siguiendo con los clasificadores que se basan en enfoques matematicos tenemos Bayes Net,
el cual utiliza el Teorema de Bayes para llevar a cabo las inferencias. Se fundamenta en la teoria
de la probabilidad y combina la potencia del teorema de Bayes con la expresividad seméntica
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de los grafos dirigidos; las mismas permiten representar un modelo causal por medio de una
representacion grafica de las independencias / dependencias entre las variables que forman parte
del dominio de aplicacion.

Una red bayesiana es un grafo a ciclico dirigido —las uniones entre los nodos tienen definidas
una direccién— en el que los nodos representan variables aleatorias y las flechas representan
influencias causales; el que un nodo sea padre de otro implica que es causa directa del mismo.
La inferencia en este algoritmo consiste en calcular las probabilidades a posteriori de un conjunto
de variables X después de obtener un conjunto de observaciones Y Ben-Gal [2007], basdndose
en la férmula del teorema de Bayes:

P(X|Y)P(X)
P(Y)

PX|Y)=

Por tdltimo tenemos al clasificador Vecinos mds cercanos, el cual, como dijimos al comienzo,
es utilizado en Fang et al. [2010]. Este clasificadorDuda et al.| [2012] utiliza el criterio de ve-
cindad, este es una de las aproximaciones méas conocidas dentro de las técnicas de clasificacién
supervisada, que exige la definicién de una cierta medida de distancia entre los distintos elemen-
tos del espacio de representacién. Una de las ventajas que presenta ésta técnica de clasificaciéon
es su simplicidad conceptual, que quiere decir: la clasificacion de un nuevo punto del espacio de
representacion, se calcula en funcién de las clases conocidas de los puntos mas proximos a él. El
algoritmo consta de: una vez entrenado el modelo con casos conocidos, mediante una funcién de
distancia entre el nuevo caso a clasificar y los entrenados, tomar los K (variable a determinar a
la hora de correr el clasificador) més cercanos y analizar cual es la clase predominante en ellos.
Luego colocar el nuevo punto en esa clase.
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2.4.2. Evaluacién de los modelos

Para tener una mayor robustez en la validaciéon de nuestros experimentos una de las técnicas
que utilizamos fue medir el accuracy(sobre los datos de testeo) variando las porciones de datos
de entrenamiento y testeo de los datos de desarrollo mediante cross validation. Lo que se intenta
medir con esto es si los resultados de clasificacién son independientes de la particién de los datos
de entrenamiento y testeo seleccionados para la misma, luego, en caso de ser cierto, podriamos
tener indicios de que el modelo es capaz de generalizar la clasificacién sobre nuevas instancias.
En general, cross validation, se utiliza en entornos donde el objetivo principal es la predicciéon
y se quiere estimar cuan preciso es un modelo que se llevara a cabo en la practica
. Dentro de los tipos de cross validation disponibles, nos basamos en K-fold cross
validation Refaeilzadeh et al.|[2009], el cual permite dividir datos en K subconjuntos, tomando
uno de los subconjuntos como datos de testeo y el resto (K-1) como datos de entrenamiento,
luego de entrenar el modelo, se clasifica el subconjunto apartado como dato de testeo y se
almacena el resultado. Este proceso, es repetido durante K iteraciones, con cada uno de las
posibles K combinaciones de subconjuntos de datos de entrenamiento y testeo Luego, sobre
los resultados almacenados, es posible calcular el promedio y la desviaciéon estdndar, es decir
cuanto varia en moédulo entre cada prueba, para sacar conclusiones sobre el modelo estudiado.
En la practica la eleccién del nimero K de iteraciones depende del tamafio del conjunto de datos,
nosotros decidimo utilizar su valor estdndar que es de 10 iteraciones (10-fold cross-validation)
|Joanneum| [2005].

Iteracion 1:

testeal rainset

Iteracion 2:

trainset testsat frainset

Iteracion 3:

franset testset franset
Iteracion 4. Q@I 44 IQVIVFIV o VIV SOV 2050 F
ranset Testsal ramnset
Iteracion 5! Q@I IIIVINVVVIIVIVIVIVISIVI0
Trabnget testaal
Fig. 2.3: Ejemplo de K-fold Cross validation con K=5 iteraciones

(https://genome.tugraz.at/proclassify /help/pages/XV html).

Aun utilizando cross-validation puede surgir un problema a la hora de observar el accuracy,
el desbalanceo de clases, es decir que haya muchos mas casos positivos (que son parientes) que
negativos. En nuestro caso debido a que contamos con 90 pares de hermanos (en el caso de
siblings por ejemplo) la cantidad de pares que se puede generar es de 32220 (180x179) osea
tenemos 32130 casos negativos y 90 positivos. Este desbalanceo provoca una mala estimacién y
un mal modelo, para solucionarlo lo que hicimos fue utilizar el filtro de instancias classBalancer
que nos provee Weka, de esta forma antes de correr los algoritmos equiparamos la cantidad de
instancias de cada clase.
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Ademas de variar los testsets y datasets en distintas iteraciones y balancer las clases, es
importante tener buenos parametros de medicién al establecer si un modelo de prediccién es
bueno o malo, es por eso que uno de los datos que analizamos a la hora de medir la efectividad fue
el area bajo la curva ROC(Receiver Operating Characteristic)Hanley and McNeil| [1982]. Esta
curva presenta la sensibilidad o verdaderos positivos (vp) en funcién de la especificidad o falsos
positivos (fp) para distintos puntos de corte. Es decir, cambiando la probabilidad a partir de la
cual afirmamos que son padre-hijo nos fijamos qué tasa de vp y fp obtenemos y la marcamos
como un punto de la curva ROC. Si la prueba fuera perfecta, es decir, sin solapamiento, la curva
pasaria por el punto (0,1) dejando por debajo de ella el cuadrante de ejes positivos y generando
asi un drea igual a 1 bajo ella. Si la prueba fuera inttil: ambas tasas coinciden y la sensibilidad
es igual a la proporcién de falsos positivos, la curva seria la diagonal de (0,0) a (1,1). Lo comin
es que las curvas se encuentren en una zona intermedia entre estas dos. A continuacién podemos
ver un ejemplo:

1.0
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Sin relacion de Con relacion de |
consanguinidad consanguinidad i ]
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@ i '
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: !
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o :
s ! "
: !
! :
- e e i
T T 1 T T T T T 1
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1-especificidad

Fig. 2.4: Ejemplo de ROC Curve con un umbral de 70 % (https://www.bioestadistica.uma.es/analisis/rocl/).

Como observamos mas arriba, la mayor exactitud diagnodstica de una prueba se traduce en
un desplazamiento "hacia arriba y a la izquierda'de la curva ROC. Esto sugiere que el area
bajo la curva ROC se puede emplear como un indice conveniente de la exactitud global de la
prueba y, en nuestro caso, puede interpretarse como la probabilidad de que ante un par de
pares de individuos, unos con relacién de consanguinidad y los otros sin, la prueba los clasifique
correctamente.

Por tdltimo, recordemos que en este trabajo nos basamos en rasgos faciales, identificables
y distinguibles en fotos, para poder predecir las relaciones de parentescos entre las personas.
Estos rasgos los comparamos entre individuos para, mediante los clasificadores de machine
learning, generar modelos que luego identifiquen nuevas relaciones. Nos interesa entonces, poder
identificar si la generacién de estos modelos varia segtin el género del padre, ya que el mismo
puede inferir directamente en los rasgos de su hijo. Es decir puede haber rasgos que tiendan a
ser mas herditables por parte de la madre por ejemplo, lo que nos provocaria que un modelo
generado por el sexo femenino del progentior tienda a ser mas eficiente.

En el paper Fang et al. [2010] también generan modelos separando por el género del padre y
del hijo, es decir 4 subconjuntos. Esto les da que con madres funciona mejor que con padres, mas
precisamente: Padre-hijo 72.9 %, Padre-hija 54.55 %, Madre-hijo 73.81 % y madre-hija 61.29 % .
Con esto en cuenta y lo publicado en |Jobling and Tyler-Smith| [1995] es que decidimos hacer una
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separacion parecida pero sélo por el género del padre, osea Padre-hijo/a y Madre-hijo/a, para
corroborar si las madres tienen una mejor correlacién de rasgos con sus hijos y si esa mejora
esta dentro del rango del incesto, lo cual podria indicarnos que no es una cuestién genética sino
mas bien social. La separacion la hicimos manualmente, viendo nosotros mismos foto por foto.

2.5. Identificacion de relaciones positivas no reconocidas

Asi como es importante saber qué rasgos, qué tipo de normalizaciéon de imagénes o qué
género del progenitor nos ayudan a generar un buen modelo, es importante identificar también
que condiciones son desfavorables. Para esto utilizamos un procedimiento de ingenieria inversa
kn2/[2003], el cual consta de, una vez generado el modelo, identificar qué falsos negativos genera y
en base a ellos y a los resultados obtenidos con las disitntas pruebas de normalizacién, extracciéon
de rasgos y género, poder inducir qué caracteristicas hacen errar a nuestro modelo.

Esto lo chequeamos en la base Kinship ya que es la mas normalizada en relacion a Kinface
y tampoco tenemos en cuenta Siblings ya que las relaciones son de hermanos. Por otro lado,
utilizamos el clasificador Ilterative Classifier ya que es el que mejor anduvo en dicho dataset,
arrojando porcentajes por encima de la capacidad humana y de lo logrado en [Fang et al.| [2010].
Por 1ltimo, para identificar que relaciones no fueron reconocidas utilizamos la herramienta de
prediccién que nos provee Weka, donde para cada una de las instancias nos dice cual fue la
prediccién del modelo.
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3. RESULTADOS

En esta seccién expondremos los resultados obtenidos a través del proceso experimental
previamente explicado y las métricas elegidas. Es decir qué porcentajes de aciertos y Roc Curve
obtuvieron los modelos generados por los algoritmos en cada una de las bases mediante los
distintos métodos de extraccion.

3.1. Seleccién de los K en Vecinos Mas Cercanos

Una de las variables fundamentales a la hora de utilizar el clasificador Vecinos més cercanos

es el K que determinemos. En el trabajo del cual partimos Fang et al.| [2010] utilizan un K=11,
nosotros decidimos probar otras variantes de este valor para analizar cual funciona mejor, en
cada base de imégenes en particular, dado que al tener distintas normalizaciones sus dispersiones
pueden ser distintas y en todas en general, es decir si hay algin K que funcione de manera
aceptable transversalmente a todas las bases.
En el siguiente graficd3.I] podemos observar la tasa de aciertos obtenida para las 3 bases con
distintos valores de K. Como vemos para la base Siblings todos los resultados se encuentran
dentro del area de aleatoriedad, con ningtun valor se logré una buena performance. Distinto fue
Kinface, donde se lograron buenos resultados para los K igual a 11, 25 y 50 con una tasa de
91.97 %, 88.41 % y 82.19 %, respectivamente con unas desviaciones estandar de 4.44 %, 4.29 %
y 4.13 %. Para Kinship se obtuvieron resultados aceptables pero no con los mismos valores, con
K igual a 150, 200, 250 y 300 las tasas de aciertos fueron de 67.11 %, 64.24 %, 61.85% y 64.71 %
con unas desviaciones de 8.99 %, 8.86 %, 7.82 % y 8.18 % respectivamente. Mientras que para el
resto de los valores su perfomance fue aleatoria.
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Fig. 3.1: Resultados de vecinos mas cercanos para distintos valores de K

Como no logramos obtener buenos resultados para un mismo K decidimos utilizar dos valores
del mismo, uno es K=11 que ademés de ser el utilizado en [Fang et al|[2010] es el que mejor
funcioné en Kinface y K=150 que es el que mejor resultado obtuvo en Kinship.

17
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3.2. Clasificacién por algoritmo

Como desarrollamos en la seccién anterior una de las primeras pruebas que hicimos fue
chequear el funcionamiento de los algoritmos de machine learning en las distintas bases de
imagenes. Esta prueba la hicimos tanto para la extraccién automatica de rasgos como para la
manual. A continuacién podemos ver el desempeno medido en el porcentaje de aciertos y el
ROC Curve. Los valores estan agrupados por algoritmo.En los gréaficos de aciertos [3.2|[3-4[3:12]
ademaés hay dos lineas de referencia marcadas. Una roja en el 50 % y
otra verde en el 67.19% , la primera representa la aleatoriedad, donde cualquier valor que este
cerca de él es totalmente descartable. La verde representa la capacidad humana para establecer
este reconocimiento segin lo investigado en [Fang et al.[ [2010].

A continuacién veremos cuales fueron los valores obtenidos para cada algoritmo bajo los distintos
métodos de extracciéon de rasgos en cada una de las bases de imagenes.

Bajo la modalidad de extraccién manual en la base Siblings podemos observar que obtuvimos
resultados excelentes tanto en efectividad3.2|[3.6] como en el ROC Curvd3.3|[3.7, 95.05% y 0,95
respectivamente, con el calsificador Bayes Net. Ademas la desviacion estandar fue baja, mas
precisamente de 4.31. Por otro lado también se obtuvieron resultados aceptables en los casos
de Iterative Classifier (68.65%) y Random Forest (76.99 %), ambos por encima de la capacidad
humana y con bajas desviaciones: 4.98 y 5.41. Es interesante observar que aca el area bajo
la curva del ROC fue mucho mejor que los aciertos en el caso de Random Forest obteniendo
un 0.96 con una desviacién de 0.04.En cambio en el caso de Iterative Classifier el ROC fue
igualmente bueno con valor de 0.76.El resto de los clasificadores dieron resultados practicamente
descartables, Vecinos mas cercanos con K = 11 Y 150 en la linea del 50 % y Logistic un poco
por mejor (63.07 %) pero bastante por debajo de la destreza humana.

Al extraer los rasgos de forma automaética en la base los resultados obtenidos casi no variaron
con respecto a la extraccién manual. Es asi que detectando automéaticamente también generamos
un modelo muy bueno conBayes Net, apenas por debajo de la performance manual, con un
porcentaje de acierto de 94.95 %43.4][3.6] una desviacién de 4.31 y un ROC de 0.95 con una
desviacion de 0.04.

Lo mismo se repite con Iterative Classifier pero en este caso un poquito por encima (en vez
de por debajo) con un 69.16 % de aciertos y un 0.77 en su ROC y Random Forest un poco por
debajo respecto a la extracciéon manual con un 74.05 % de acierto, una desviaciéon de 4.97 y un
ROC de 0.96 con una desviacién de 0.05, sucediendo la misma disparidad entre el ROC y los
aciertos.

Al igual que con el otro método de extraccion el resto de los clasificadores generaron modelos
aleatorios o con un porcentaje de aciertos bastante por debajo del de una persona.

Mediante la extraccion manual es ain mas destacable es lo obtenido en Kinface, donde
funcionaron muy bien los clasificadores Bayes Net y RandomForest, con porcentajes de aciertos
de 94.95 % y un ROC de 0.95 en ambos casos. También se obtuvieron resultados
muy aceptables, 91.97% y 0.89, con Vecinos mas cercanos con un K igual a 11 y con una
desviacion de 4.44. Cuando utilizamos un K = 150 la tasa de aciertos fue sumamente baja,
23.98 % con una desviacién del 3.06 % y un ROC de 0.33. Al ser tanto més baja que el 50 %
deja de ser necesariamente mala, ya que si invertimos sus predicciones obtenemos en una tasa
alta los aciertos, en este caso por ejemplo del 76.02 %.

En cambio los modelos generados con [terative Classifier y Logistic no fueron buenos, rondando
el 50 % lo cual si es aleatorio.

Distintos fueron los resultados para la extraccién automaética en esta base, donde no se
pudo generar ningin buen modelo mediante la extraccién automatica de features. El que mejor

efectividad dio fue Logistic con 53 % de aciertos y 0.56 en su ROC lo cual esta
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en la linea de la aleatoriedad y no nos sirve. Todos los demés estuvieron en un 50 % o incluso
por debajo.

En Kinship, extrayendo manualmente los rasgos, podemos observar que si bien no se genera-
ron modelos tan buenos como en las otras, obtuvimos buenos resultados con lterative Classifier
y Logistic donde la efectividad y ROC fueron de 71 %|0.72 y 67.42 %|0,76 res-
pectivamente con desviaciones de 9.55 y 9.73.

Vecinos mas cercanos con K = 150 nos di6é también una buena tasa de aciertos con un 67.11 % y
8.99 % de desviacion, mientras que su area bajo la curva del ROC fue de 0.69. Con el clasificador
RandomForest podemos ver que se repite lo sucedido en Siblings, con un porcentaje de aciertos
malo (50 %) pero un ROC mucho més aceptable (0.65).

Por 1ltimo los algoritmos Bayes Net 'y Vecinos mas cercanos con K = 11 los modelos generados
son aleatorios y no nos sirven.

Por dltimo mediante la extraccién automéatica hubo un funcionamiento similar en la mayoria
de los clasificadores. Iterative Classifier y Logistic tuvieron resultados aceptables, con una tasa
de aciertos de 71.25% una desviacién de 9.55 y 67.42% con una desviacién de 9.73
respectivamente, ambos por encima de la capacidad humana. Sus valores en el area bajo el ROC
curve también fueron buenos: 0.72 para Iterative Classifier 0.76 en Logistic [3.24][3.11}

El resto de los algoritmos dieron modelos que resuelven la decisién de parentesco de forma
random lo cual no nos sirve para nuestro trabajo.
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Fig. 3.4: Resultados deteccién automatica por porcentaje de aciertos.
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Fig. 3.5: Resultados deteccién automatica por ROC Curve.

21



22

3. Resultados

100

i

% Aciertos

BayesNet lterative Classifier Logistic Random Forest Vecinos K=11 Vecinos K=150

I Vanual [ Automatica —— Aleatorio

Performance humana

Fig. 3.6: Resultados deteccién automatica vs manual en la base siblings.
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Fig. 3.10: Resultados deteccién automética vs manual en la base kinship.
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Fig. 3.11: Resultados roc area en detecciéon automéatica vs manual en la base kinship.
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3.3. Clasificacién con PCA

Como dijimos anteriormente, con la intencién de ver si mediante un pre-procesamiento de
los valores de los rasgos mejoran la performance de los modelos generados por los algoritmos
de machine learning y para ver si esto nos ayuda a que un mismo clasificador funcione bien en
las bases de Kinship y Kinface (las que tienen relacién de parentesco, no hermanos), decidimos
probar que sucede si a la matriz que le pasamos al clasificador le aplicamos previamente PCA
(Principal Component analysis). Las varianzas con las que probamos fueron de 55% y 75 %.
Como el objetivo es ver si esto mejora el modelo lo hicimos sobre las matrices generadas con las
marcas a mano, ya que son las mas precisas y nuestro propésito es independiente del tipo de ex-
traccion de rasgos que usemos. A continuacién observaremos cuales fueron los correspondientes
resultados.

3.3.1. 55% varianza

En estos graficos podemos observar que Kinface tiene excelentes resultados en Bayes Net,
obteniendo una tasa de aciertos de 95.25 % con una desviacién de 4.07 y un area bajo el
ROC Curve de 0.93 Atn mejores resultados obtuvimos con Random Forest donde podemos
ver una muy buena performance de 95.21 % con una desviacion esténdar de 4.06 y un ROC area
de 0.95. Vecinos mds cercanos con k=11 también obtuvo buenos resultados con un 92.29 % de
aciertos, una desviacién de 4.00 y un Roc de 0.90 con una desviacion de 0.05. El resto de los
clasificadores se posicionaron en la linea de la aleatoriedad o por debajo de ella.

En cambio, en Kinship los resultados tuvieron distintos desempenos con respecto a Kinfa-
ce, el Unicos algoritmo que obtuvo resultados considerablemente por encima de la linea roja
(aleatoriedad) fué Vecinos mds cercanos con k=150 .Con una tasa de aciertos de 67.87 %
una desviacion estandar de 9.62 % y un area bajo el ROC curve de 0.68 con una desviacién de
0.1 Iterative Classifier obtuvo una tasa de aciertos un poco por encima del 50 % pero atn
bastante por debajo de la perfomance humana siendo esta del 60.44 % con una desviacién del
10.29 %.
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Fig. 3.12: Porcentaje de aciertos habiendo aplicado PCA con una varianza de 55 %.
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Fig. 3.13: Area bajo el ROC Curve habiendo aplicado PCA con una varianza de 55 %.
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3.3.2. 75% varianza

Al igual que con una varianza de 55% en el caso de Kinface se obtuvieron muy buenos
resultados con Bayes Net y Random Forest. En el primer caso se logré un porcentaje de co-
rrectitud del 95.25 %, una desviacion de 4.07 % y un area bajo la curva ROC del 0.94 con
una desviacién de 0.07 [3.15] En el segundo una tasa de 95.22 % con una desviacién del 4.07 % y
un ROC de 0.95 con 0.05 de desviacién estandar. Por dltimo el otro clasificador que logré una
buena performance (los demds estuvieron en la linea de aleatoriedad) fue Vecinos mds cercanos
con k=11 al generar un porcentaje de correctitud del 92.42 % con 4.07 % de desviacién estdandar
y un area bajo el ROC curve de 0.90 con una desviacién del 0.06.

Por otro lado en Kinship también se repitieron los algoritmos que funcionaron bien pero con
una mejoria respecto de la otra varianza en el PCA. En Vecinos mds cercanos con un k = 150
obtuvimos una tasa de correctitud del 66.70 % con 8.86 % de desviacién estandar y un area
bajo la curva ROC de 0.68 con una desviacién del 0.12
El resto de los clasificadores también mejoraron en comparaciéon al 55 % de varianza aunque
por debajo de lo deseado, siendo Iterative Classifier el méas destable de ellos con un 62.35 % de
correctitud, una desviacién del 10.15% y un area bajo la curva de ROC del 0.66 con 0.12 de
desviacion.
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Fig. 3.14: Porcentaje de aciertos habiendo aplicado PCA con una varianza de 75 %.
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Fig. 3.15: Area bajo el ROC Curve habiendo aplicado PCA con una varianza de 75 %.

3.3.3. Vecinos mas cercanos

Al observar un poco los resultados expuestos en las dos secciones anteriores pudimos notar
que con ningtn algoritmo logramos obtener buenos resultados en ambos bases. Sin embargo, al
mirar un poco mas detalladamente podemos observar que con Vecinos mds cercanos se obtienen
resultados inversos con K=11 y K=150, es decir, en el primer caso funcioné bien en Kinface
pero mal en Kinship y en el segundo al revés. Esto nos hizo pensar que con algin valor K
intermedio podria lograrse buenos resultados en ambos, por eso es que decidimos también hacer
estas pruebas y estos fueron los resultados obtenidos.

55 % varianza

Con esta varianza podemos observar que se lograron muy buenos resultados en Kinface para

valores de K iguales a 11,25 y 50, obteniendo tasas de aciertos de 92.24 %, 88.31% y 82.13%
respectivamente. Todas ellas con desviaciones estdndar alrededor del 4 %. Los resultados en sus
areas bajo el ROC también fueron buenas siendo sus valores 0.90, 0.84 y 0.73 con desviaciones
del 0.05, 0.04 y 0.04 respectivamente. Con los demas valores de K no se lograron resultados que
estén considerablemente por encima de la aleatoriedad.
En Kinship se lograron buenas tasas de aciertos para los K iguales a 150 (como ya vimos) y
300, siendo este ultimo de 67.58 % con una desviacién estdndar del 9.58 %. Para K igual a 200 el
resultado si bien no fue aleatorio, 65.18 %, se encuentra por debajo de la performance humana.
En cuanto a los ROC, hubo buenos resultados para K= 100,150,200,250 y 300, siendo estos
0.68, 0.68, 0.71, 0.72 y 0.73 respectivamente, todos con una desviacion del 0.12.
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Fig. 3.16: Porcentaje de aciertos habiendo aplicado PCA con una varianza de 55 % para distintos valores
de K.

Area bajo el ROC Curve
o = = o B = o
© 5 & > 3 B © -
T T T T T T T
| | | | | | |

o

o
T
|

)
T
|

°

K=11 K=25 K=50 K=100 K=150 K=200 K=250 K=300

I Kinship [ Kinface

Fig. 3.17: Area bajo el ROC Curve habiendo aplicado PCA con una varianza de 55 % para distintos
valores de K.

75 % varianza

Aqui podemos observar que para Kinface se obtuvieron buenos resultados para los mismos
valores de K que en la seccién anterior (11,25 y 50), siendo ademas las tasas de aciertos muy
similares (con diferencias de menos del 0.2%). Por otro lado sus valores para el drea bajo el
ROC Curve fueron exactamente iguales.

En Kinship en cambio podemos notar que si hubo diferencias mas grandes con respecto a la
varianza de 55 %, siendo para el K = 50 la mas notoria de ellas, donde la tasa de aciertos fue del
66.65 % con una desviacion del 8.86 %. Por otro lado también hubo buenas tasas para K=150
(como ya vimos),200 y 250. Donde estos ultimos fueron del 67.63 % y 66.47 % con una desviacion
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estandar del 8.63 % y 8.66 % respectivamente. Para los valores bajo la curva de ROC se obtuvo
un 0.69 con una desviacion del 0.1 para K=50, también con una importante mejoria respecto a
la varianza del 55 %. El resto de los resultados tuvieron una variacién menor al 0.01 respecto a
la otra varianza.
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Fig. 3.18: Porcentaje de aciertos habiendo aplicado PCA con una varianza de 75 % para distintos valores
de K.
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Fig. 3.19: Area bajo el ROC Curve habiendo aplicado PCA con una varianza de 75 % para distintos
valores de K.
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3.4. Clasificaciéon por género del padre

En esta secciéon expondremos los resultados que obtuvimos al generar los modelos pero
dividendo los datasets en 2, por un lado los hijos con sus madres y por el otro con sus padres.
En Kinface la relacién es de 13 madres y 87 padres y en Kinship de 44 madres y 99 padres.
Partiendo de lo investigado en |Jobling and Tyler-Smith| [1995] queremos ver si esto tiene alguna
incidencia en la generacién de los modelos, es decir si los modelos generados sélo con madres
funcionan mejor que el de los padres y si esta mejora estd dentro del rango de padres ilegitimos
expuesto en su investigacién. También nos interesa ver si alguna de estas divisiones funciona
mejor que la conjuncién de ambas. Por dltimo es importante aclarar que al igual que la seccién
de PCA utilizamos las marcas manos para la extraccion de features ya que queremos quitar el
ruido de la extraccién automatica para tener un resultado mas confiable.

3.4.1. Kinface

Para el dataset donde sélo contamos con padres tenemos 3 clasificadores que obtuvieron
buenos resultados, estos son: BayesNet, RandomForest y Vecinos mds cercanos con K=11. El
primero de ellos logré una tasa de aciertos del 95.36 % con 4.28 % de desviacion estandar y
un drea bajo la curva de ROC del 0.96 con 0.04 de desviacién3.21] El segundo tuvo exactamente
los mismos valores en sus porcentajes de aciertos y un ROC de 0.95 con una desviacion de 0.05.
Por ultimo Vecinos mds cercanos con K=11 tuvo un porcentaje de correctitud de 92.53 % con
4.21% de desviacién estdndar y un ROC de 0.90 con una desviacién del 0.04.

El resto de los algoritmos se mantuvieron dentro del area de aleatoriedad.

Por otro lado los resultados en el subconjunto de madres tuvieron desempenos similares
o mejores, donde 4 clasificadores funcionaron destacablemente. Estos fueron los mismos que
en el caso de los padres mas Iterative Classifier. BayesNet obtuvo un 95.64 % con 11.90 % de
desviacién3.20] y 0.96 en su afea bajo el ROC con 0.12 de desviacién3.21] Iterative Classifier
generé un modelo con una tasa de aciertos de 81.75 %, una desviacién de 15.37 % y un ROC de
0.88 con una desviaciéon de 0.13.En RandomForest podemos ver un porcentaje de correctitud de
95.64 % y una desviacién de 11.90 %, su drea bajo el ROC también fue buena con 0.96 y 0.13
de desviacién. Por dltimo Vecinos mds cercanos con K=11 generd un porcentaje de aciertos de
92.23 % con 11.89 % de desviacién y un area bajo la curva de ROC de 0.89 con una desviacién
de 0.13.

Vecinos mds cercanos con K=300 y Logistic no generaron buenos modelos, ambos con baja tasa
de aciertos.
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Fig. 3.20: Resultados por porcentaje de aciertos del dataset Kinface por género.
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Fig. 3.21: Resultados por ROC Curve del dataset Kinface por género.
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3.4.2. Kinship

En la base de imagenes donde hay sélo padres podemos observar que el tnico resultado que
se encuentra de forma considerable por encima de la aleatoriedad es Logistic con un porcentaje
de aciertos del 63.93 %, una desviacién del 13.02 % y un area bajo la curva de ROC del 0.7
con 0.14 de desviacién estandar [3.23]

El resto de los clasificadores no logra superar la barra del 60 % de aciertos por lo cual no se los
toma en cuenta.

En cambio el subconjunto de madres funcion6 bastante mejor, el algoritmo Logistic logréd
una performance del 80 % con una desviacién del 13.93 % un ROC del 0.88 con 0.12 de des-
viacion. Iterative Classifier también tuvo un muy buen desempefio con una tasa del 79.42 %,
una desviacién estdndar del 14.33 % y un area bajo el ROC curve del 0.87 con 0.09 de
desviacién [3:23] Otro que funcioné de forma destacable fue Vecinos mds cercanos con K=150
donde se obtuvo un 70.02 % de aciertos, una desviacién del 14.06 % y un ROC del 0.80 con una
desviacion del 0.15. Vale notar que todos tuvieron una desviaciéon mas alta de lo normal.
BayesNet y RandomForest generaron modelos que predicen esta relacién de forma aleatoria y
no nos sirven para la investigacién en cuestion.
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Fig. 3.22: Resultados por porcentaje de aciertos del dataset Kinship por género.
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Fig. 3.23: Resultados por ROC Curve del dataset Kinship por género.
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3.5. Relaciones no reconocidas

Tras aplicar el proceso descrito en el capitulo [Seccién 2.5 pudimos identificar cuales son
los pares de clases positivas no reconocidas por el modelo generado por el clasificador Iterative
Classifier.A continuaciéon podemos ver las respectivas imagenes.

Padre  Hijo Padre  Hijo

l’?ﬁl
e

2&4

Fig. 3.24: Relaciones de parentesco positivas no reconocidas.
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3.6. Predicciones

Una vez generados todos los modelos previamente mencionados decidimos verificar como
funcionan en las otras bases de imagenes. Es decir, un modelo generado por un clasificador en
la base kinship, por ejemplo, nos fijamos como clasifica en la base kinface y siblings. El objetivo
es ver que tan buenos son estos modelos sobre imagenes con otras normalizaciones de las que
se utilizaron para crearlos. Para esto tomamos para cada base sus dos mejores modelos y los
probamos contra los otros dos datasets. Estos fueron los resultados:

3.6.1. Kinface

Tab. 3.1: Modelos generados sobre la base Kinface

Clasificador Base sobre la que se probé | % aciertos | Area bajo el ROC Curve
Bayes Net Kinship 50 0.47
Bayes Net Siblings 50 0.50
Random Forest | Kinship 50 0.55
Random Forest | Siblings 50 0.50

3.6.2. Kinship

Tab. 3.2: Modelos generados sobre la base Kinship

Clasificador Base sobre la que se probé | % aciertos | Area bajo el ROC Curve
Logistic Kinface 52.94 0.50
Logistic Siblings 53.23 0.47
Iterative Classifier | Kinface 57.88 0.50
Iterative Classifier | Siblings 55.05 0.55

3.6.3. Siblings

Tab. 3.3: Modelos generados sobre la base Siblings

Clasificador Base sobre la que se probd | % aciertos | Area bajo el ROC Curve
Bayes Net Kinship 50 0.49
Bayes Net Kinface 50 0.49
Random Forest | Kinship 50 0.50
Random Forest | Kinface 50 0.52




4. CONCLUSIONES

Tras haber analizado todos los modelos obtenidos en el capitulo anterior hay varios aspectos
sobre los cuales podemos reflexionar y llegar a distintas conclusiones.

Como dijimos en la introduccién la base de imagenes mas normalizada es Siblings, la gran ma-
yoria tienen un mismo tamano, iluminacién, definicién, expresién y fondo. Si comparamos la
performance de los modelos entre la extraccion automatica y la manual podemos ver que, a
diferencia de los otros dos datasets, practicamente no varian los resultados. Lo cual nos indica
que sobre bases de imagenes bien normalizadas utilizar la extraccién de rasgos mediante Boos-
ted Cascade|Viola and Jones| [2001] para la generacién de un modelo tiene la misma efectividad
que establecer a mano las coordenadas de cada rasgo, es decir la performance humana para
detectarlos.

Por otro lado podemos ver que en Kinship si hubo algunas variaciones entre las formas de extrac-
cién, obteniendo peores rendimientos en los casos autométicos pero no por grandes diferencias.
Esto no sucede en Kinface donde no hubo un solo clasficiador que tuviese resultados aceptables.
Una de las principales diferencias, en cuanto a normalizacion, entre estas bases es el tamano de
las imégenes. Mientras que en Kinship todas tienen las mismas dimensiones (100x100) en Kin-
face cada foto tiene sus propias medidas. Esto puede ser probablemente un factor importante
para la relacién extraccién de rasgos - generacién del modelo.

Es entonces que, con respecto a la extraccion de rasgos, podemos concluir que si no tenemos una
estricta normalizacion de las imagenes sigue siendo mejor las marcas manuales, aunque en caso
de que si lo tengamos la eficiencia es muy buena. Como nuestro trabajo tiene la intencién de ser
utilizado para la detecciéon de los hijos de desaparecidos por la tltima dictadura civico-militar
esto puede no ser un obstaculo, en el caso de que se pudiese contar con la base de imagenes de
los DNI, por ejemplo, donde todas tienen una normalizacién practicamente igual a Siblings, un
mismo fondo, misma iluminacién, tamano y expresion.

Por otro lado, con respecto al funcionamiento de los modelos, logramos mejorar el porcentaje
de aciertos obtenido en [Fang et al.[[2010] no s6lo utilizando su misma base de fotos sino que en
otras dos bases de imagenes. En todas ellas y con distintos clasificadores obtuvimos porcentajes
de aciertos considerablemente por encima de la performance humana llegando, en los casos de
Siblings y Kinface, a resultados cercanos a las pruebas bioldgicas Lévi-Strauss [1969], Carsten
[2000] con un 95.05 %. Ademés hicimos una segunda constataciéon de estos valores observando
también los nimeros del drea bajo la curva de ROC, ya que puede pasar (como efectivamente
sucedié) que estos valores difieran en su rendimiento por lo que dejan de ser confiables los
resultados obtenidos.

En los casos en que los modelos son buenos sus desviaciones estandar (entre los distintos cross-
validations) son aceptables, variando entre un 3 y un 12 por ciento. Una vez més podemos ver
que donde menos desviacién tuvimos fue en Siblings, donde mayor normalizacién hay.

Para el caso de Kinface es importante destacar que cuando probamos con una sola imagen del
padre (la de adulto mayor) los modelos no eran buenos, dieron un salto importante en su calidad
al agregar las de los padres de jovenes. Por lo que podemos deducir que tener mas imagenes de
la misma persona nos ayuda a la generacién de un buen modelo de prediccion.

Ademaés pudimos chequear que los rasgos que agregamos nosotros respecto a los ya utilizados
en [Viola and Jones [2001] no hicieron diferencia a la capacidad de prediccién de los modelos
generados, ya que al sacarlos y volver a generar el modelo los resultados obtenidos eran los
mismos. Por lo que deducimos que la mejoria en la performance que logramos se debe a diversas
variables. En el caso de Kinship a la metodologia de extraccién y a la utilizacién de nuevos
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clasificadores ya que es lo que variamos con respecto al trabajo previo Fang et al.|[2010]. En las
otras dos bases la mejoria se debe ademas de a estos factores a la mejor calidad y cantidad de
imédgenes que poseen (como ya explicamos previamente).

Luego, para cada uno de los modelos que generaron buenos resultados, intentamos predecir
en otro dataset. Aqui las predicciones no funcionaron, con ninguna de sus combinaciones. Es
decir haciendo todas las combinaciones posibles entre clasificador, dataset y dataset sobre el cual
predecir (que no sea el mismo sobre el cual se aplico el algoritmo). Esto seguramente se deba
a lo que ya mencionamos anteriormente, que entre estos datasets no hay un patrén comin de
normalizacién, lo que provoca que los modelos no funcionen entre si, el modelo se esta creando
en funcién de cierta normalizacién de sus fotos y no funciona bajo una distinta.

Sin embargo esto también podia estar indicAndonos que los buenos resultados podian tener

otros motivos o depender de otras variables. Ya que ademdas de que un modelo con buenos
resultados en un dataset no funcionaba en otro, no habia un mismo clasificador que generase
buenos modelos en dos base de imagenes distintas.Por ejemplo, tanto en Kinface como en Kins-
hip lograbamos buenos resultados pero no dentro de un mismo algoritmo, los que funcionaban
muy bien en Kinface no lo hacian en Kinship y viceversa.
Por eso decidimos probarlos nuevamente pero tomando sus componentes principales. Esto nos
di6 que para Kinface no hay diferencias significativas entre aplicarlo y no (con ambas varian-
zas). En cambio si hay diferencia en Kinship, aqui la mayoria de los clasificadores tuvieron un
rendimiento peor excepto por Vecinos mds cercanos (el mismo utilizado en Fang et al.| [2010]),
donde con ambas varianzas crecié su efectividad llegando, en el caso de k=50 y una varianza del
75 %, al nivel de la performance humana. Logrando de esta manera que un mismo clasificador
obtenga resultados aceptables en ambos datasets. Demostrandonos de esta manera que efecti-
vamente mediante este método estamos seleccionado las variables que realmente nos indican si
la relacién de consanguinidad de primer grado existe o no.

Yendo a los modelos generados separando por el sexo del progenitor, pudimos apreciar que

para el dataset Kinship en todos los casos, donde los modelos fueron aceptables, el generado
por las madres fue ampliamente més eficiente que el de los padres, incluso mejor que con padres
y madres juntos. En la base Kinface podemos ver que con los clasificadores en los que habia
tenido un muy buena perfomance con ambos géneros juntos, por separado tienen la misma
performance en cada uno que a la vez es la misma que juntos. En cambio, en el caso de [lterative
Classifier donde antes se habia tenido una performance mala, al separarlos se obtuvo una muy
buena en el de madres y una mala en el padres.
Esto lo que nos indica es que los modelos se generan mas eficientemente cuando el género del
progenitor es femenino. Por otro lado, podemos ver que la diferencia de aciertos en el caso de
Kinface promedia (entre todos los clasificadores) un 6,69 % y un 9,67 % en el caso de Kinship.
Esta diferencia estd por encima del valor de hijos ilegitimos (4 %) detectado en Fathers and sons:
the Y chromosome and human evolution pero no por una gran diferencia. Lo que nos indica que
esta cuestién sociolégica puede estar teniendo un impacto en nuestros modelos. También que
los rasgos que seleccionamos (la mayoria de ellos colores: boca, ojos y piel) podrian tener una
mayor preponderancia hereditaria en la madre que en el padre.

Por dltimo, observando todos las las relaciones positivas mal predictas podemos notar que

en todos los casos el género del progenitor es masculino, teniendo en cuenta lo visto en la
seccién anterior podemos determinar que esta es la principal variable que afecta negativamente
la posibilidad de poder predecir correctamente si o no son parientes.
También podemos decir que hay otras variables en juego que terminan por “confundir® al
modelo, como es el color de las imégenes (osea que algunas sean a color y otras en blanco y
negro), la diferencia de edad entre el hijo y el padre, la diferencia de género entre ellos y la
diferencia de iluminacién en la foto.



5. TRABAJO FUTURO

En este tltimo capitulo desarrollaremos algunas lineas sobre las cuales podria seguir investi-
gandose para profundizar todo lo aqui expuesto, con la intencién de poder generar algiin dia un
porcentaje de prediccion més cercano al biolégico y lo suficientemente universal para no depen-
der del nivel de normalizacién de las fotos. Para de esta manera poder aprovechar al méximo
el poder de computo y prediccién poniéndolo al servicio de un estado que se preocupe por los
derechos humanos y pueda, mediante esta herramienta, aportar a la identificacion de posibles
candidatos/as sobre los que luego verificar mas datos y, en caso de haber datos suficientes,
constatar biolégicamente .

Para solucionar el problema de la extraccion de rasgos en fotos con distintas normalizacio-

nes, o sin normalizar directamente, lo que se podria usar es Deep Learning |Taigman et al.| [2014]
. Esto implicaria un trabajo mucho més profundo y de mayor duracién, teniendo que entrenar
nuestro propio identificador, pero podria lograrse una extracciéon que sea independiente de los
gestos, la posicién de la cara, la iluminacién, el tamano, el fondo y todo lo que estuvimos men-
cionando en este trabajo que representaba un problema a la hora de detectar autométicamente
los features faciales. También seria de gran utilidad poder contar con mas bases de imagenes de
padres/madres e hijos/as para poder hacer una mayor y mejor estadistica. Ademds para nuestro
objetivo en particular seria éptimo que esas bases fueran de Argentinos o Sudamericanos. Ya
que las morfologias faciales inciden en la generacién y prediccion de estos modelos. Otro aspecto
que sumaria es que poder tener mas de una imagen de cada sujeto (la mayor cantidad posible)
y, si no se trabaja mediante deep learning, la mayor normalizacion posible.
Teniendo en cuenta que no es facil conseguir una buena foto de una persona desaparecida hace
mucho tiempo, seria de gran ayuda para la identificacién de los hijos de los desaparecidos de la
ultima dictadura civico militar acontecida en nuestro pais (o en cualquier otro) poder extender
esta identificacién a relaciones de consaguinidad de segundo grado, es decir abuelos/as-nietos.
Para de esta manera utilizar mejores fotos, de mayor calidad y mas actuales.

Yendo mas hacia el funcionamiento mismo del modelo de prediccién, seria de gran utilidad
saber en qué casos en los que las relaciones son negativas estos fallan, asi como detectamos en
que pares donde las relaciones entre los sujetos eran positivas los modelos generaban un falso
negativo. Del mismo modo en que en base a la positiva pudimos intuir que caracteristicas de
las fotos podian estar interfiriendo, con esta otra investigacién podria detectarse cuales tienden
a inducir al modelo a predecir que si son parientes generando falsos positivos.

Ademas el modelo se podria perfeccionar conociendo cudles rasgos de la genética biolégica son
hereditables segiin el género y contemplar esta probabilidad a la hora de extraerlos, seleccionarlos
y pre-procesarlos, teniendo en cuenta cuales son evaluables en una imagen y cuales no.

Por tdltimo, seria ttil seguir probando con distintas variantes de los parametros de los cla-
sificadores aqui expuestos y con nuevo algoritmos también. Para ver si asi se logra un modelo
que se ajuste mejor a la prediccién de parentescos de consanguinidad de primer grado mas
independientemente de la normalizacién de las fotos o de la cantidad de ejemplares con que se
cuente de un mismo sujeto.
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