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Resumen En la actualidad existen diversas &reas en donde es
indispensable la manipulacién de informacién para solucionar un
problema determinado, tal es el caso de la clasificacién de imdagenes.
En este proceso de clasificaciéon una instancia puede ser clasificada en
ma&s de una clase. La clasificacén jerarquica proporciona una solucién
a este problema ya que permite la combinacién de informacién entre
clases que mantienen una relacién jerarquica. Esto permite una mejor
clasificacién de una instancia, evitando que ésta sea ambigua. En
este trabajo se trata de dar solucién a este problema proponiendo
un enfoque basado en clasificadores encadenados. Este enfoque
permitird combinar la informacién de las clases. Para lograr esto
se desarrolld un modelo donde cada nodo, dentro de una jerarquia,
corresponde a un clasificador Naive Bayes, el cual compartird la
informacién resultante a sus nodos hijos.
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1. Introduccion

Jerarquia es el orden de los elementos que divide una serie de datos segin su
valor. Puede aplicarse a personas, animales o cosas, en orden ascendente o de-
scendente, segun criterios de clase, poder, oficio, categoria, autoridad o cualquier
otro asunto que conduzca a un sistema de clasificacién.

En la actualidad exiten diversos tipos de clasificadores entre los cuales pode-
mos encontrar:

= Métodos estadisticos clasicos.
e Clasificador bayesiano simple (Naive Bayes).
= Modelos de dependencias.

e Redes Bayesianas.



= Aprendizaje simbdlico.
= Redes neuronales, SVM.

Un clasificador Naive Bayes es un clasificador probabilistico basado en el
teorema de Bayes. Este teorema considera que los atributos son independientes
dada la hipétesis, por lo que la probabilidad de la hipétesis dada la evidencia
puede estimarse como:

P(H)P(E1|H)P(By|H)...P(Eu|H)

Este clasificador se utiliza cuando queremos clasificar una instancia descrita
por un conjunto de atributos. Naive Bayes clasifica un nuevo ejemplo de acuerdo
con el valor mas probable dados los valores de sus atributos.

Chaining (o encadenamiento) es un procedimiento de instruccién utilizado
comunmente en el andlisis aplicado del comportamiento. Se trata de reforzar las
respuestas individuales que ocurren en una secuencia para formar un compor-
tamiento complejo.

Se prentende realizar una clasificacién jerarquica a un conjunto de imégenes
que pertenecen a la base de datos IAPR-TC12. Dichas imagenes se encuentran
etiquetadas y segmentadas manualmente. Los objetos pertenecientes a la im-
agen deben ser clasificados de acuerdo a una relacién jerdrquica tomando en
cuenta su naturaleza, por ejemplo, un pino debe ser clasificado como un arbol.
El problema original radica en el hecho de que las imagenes de la base de datos
son etiquetadas de forma manual, entonces se busca crear un procedimiento que
realice esta labor de forma automética.

El objetivo de este proyecto es realizar esta clasificacién jerdrquica utilizan-
do como herramienta de clasificacién al método Naive Bayes. Esta clasificacion
deberd coincidir con la etiqueta del objeto previamente asignada de forma man-
ual. Dado que la naturaleza del problema es de tipo jerarquico, el enfoque del
presente trabajo esta en proponer una solucién de la misma naturaleza. En con-
creto se utilizara un clasificador Naive Bayes encadenado.

El presente documento se encuentra organizado de la siguiente manera: En
la seccion 2 se daran a conocer algunos de los trabajos relacionados con el prob-
lema que se pretende solucionar. Seguidamente, en la secciéon 3 se describe la
metodologia que se siguié para el desarrollo de este trabajo, esta seccién com-
prende 3 subsecciones en las cuales se describe el procesamiento de los datos
y la discretizacion de los mismos, tambien la implementacién del clasificador y
la propagacion de las probabilidades. Después, en la seccién 4 se mostraran los
resultados de las pruebas realizadas. Finalmente, en la seccién 5 se presentaran
las conclusiones de este trabajo.



2. Trabajo Relacionado

Se tomaron como referencia, para la realizacién de este proyecto, los sigu-
ientes articulos:

= En el trabajo de H. Jair Escalante et al.[1] se explica como se llevo a
cabo la segmentacion de las imagenes, asi como la extraccién de las carac-
teristicas de cada una de ellas. En este articulo se menciona que se trabajo
con, aproximadamente, 20,000 imagenes, ademéas de que, en este trabajo,
se define una jerarquia para cada uno de los objetos pertenecientes a las
imégenes, cabe mencionar que el etiquetado de cada uno de los objetos se
llevo a cabo de forma manual. Este trabajo fue tomado como referencia
para la obtencién de los atributos de cada uno de los objetos pertenecientes
a la base de datos.

= Representacién de clases jerdrquicas mediante una red bayesiana” [2]. Este
trabajo presenta una forma de como resolver el problema de la clasificacién
jerarquica de imégenes. Por lo anterior es que fue considerado como base
para la comprensién del clasificador con niveles de jerarquia.

3. Metodologia y Desarrollo

Para el desarrollo de este trabajo se llevaron a cabo diversos procedimientos,
estos mismos son descritos de manera detallada en cada una de las siguientes
subsecciones.

3.1. Procesamiento de los datos

Para el desarrollo de este trabajo se utilizé la base de datos de imagenes
segmentadas TAPR-TC12 [1]. Esta base de datos cuenta con aproximadamente
20,000 im&agenes. Estas imagenes estan segmentadas y etiquetadas en regiones
dando un total de 99,535 regiones. Los datos de dichas regiones se encuentran
organizados de la siguente manera:

= La primera columna representa el ID de la imagen segmentada.
= La segunda columna indica la region de la cual se extragerén las carac-
teristicas.

= Las columnas 3 a la 29 representan los valores de las caracteristicas visuales
extraidas de cada una de las regiones tales como: drea de la region, alto
de la regién, entre otras. Estas caracteristicas serdan los atributos con los
cuales se trabajaran.

= La columna 30 indica la etiqueta de la clase a la que pertenece la region.



La cantidad de regiones consideradas en la base de datos es muy amplia y
por ello se eligio trabajar solo con la rama «Animal». Esta rama cuenta con
una cantidad considerable de elementos (1803 elementos) para su clasificacién.
Después se comenzoé con un proceso de filtrado para trabajar tinicamente con
elementos que pertenezcan a la rama «Animal». Esta rama cuenta con un total
de 5 niveles de jerarquia, sin embargo el nivel 5 no cuenta con un niimero con-
siderable de ejemplos y es por ello que solo se decidié trabajar con los primeros
4 niveles de jerarquia de la rama «Animal», como se muestra en la Figura 1.
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Figura 1: Niveles de la Jerarquia

Una vez realizado el filtrado se llevo a cabo la discretizacién de los datos, esto
para facilitar el manejo de la informacion. Para la discretizacién de los datos se
utilizarén algunas de las liberias del software MATLAB. El enfoque que se le
dio a esta discretizacién fue de tipo no supervisado.

3.2. Implementacion del clasificador Naive Bayes

Una vez realizado el procesamiento de los datos, el siguiente paso consistio
en la implementacién del clasificador Naive Bayes. Recordemos que un clasifi-
cador bayesiano simple asume que todo los atributos son independienes dada
la clase. En el presente trabajo se consideraron, para cada clase, un total de
27 atributos. Estos atributos fuerén tomados de la base de datos de imagenes
TAPR-TC12.

Para cada uno de los nodos de la rama animal se creo un clasificador Naive
Bayes. Estos clasificadores fueron diseniados e implementados en Matlab. Se
eligio Matlab ya que este software nos permite un mejor y mas facil manejo de
los datos.

3.3. Propagacion de las probabilidades

Lo que se hizo en esta fase del proyecto fue enviar las probabilidades poste-
riori, que nos fueron dadas por los clasificadores bayesianas, a los hijos de cada



uno de los nodos. Lo anterior se ilustra en la Figura 2 .

Figura 2: Propagacién de Probabilidades

Después, estas probabilidades son tomodas por el nodo hijo como un nuevo
atributo, tal como se puede obsevar el la Figura 3 .
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Figura 3: Propagacién de Probabilidades 11

Una vez que se realizé la propagacion de las probabilidades, del nodo padre
al nodo hijo, se realiza nuevamente la clasificacion utilizando los clasificadores
Naive Bayes corrrespondientes a cada uno de los nodos pero esta vez consideran-
do la probabilidad del nodo padre como atributo, esto para obtener una clasifi-
cacién final.

4. Experimentos y Resultados

En esta seccion se daran a conocer los resultados que se obtuvieron al re-
alizar los experimentos sobre los datos de la rama animal.

El desempertio del clasificador es evaluado mediante el promedio de instancias
clasificadas correctamente. Para realizar esto se utilizé el software weka, donde
se introdujeron las clases a las cuales ya se les integro el atributo de probabilidad
del nodo padre.



Los resultados generales de la clasificacién se muestran el la Figura 4 , estos
resultados son un promedio de la clasificacién de las clases de la rama animal.
Como se puede observar, se tiene un 76.94 % de éxito en la clasificacién.

Clasificacion Jerarquica

76.9488

230512

Correcto Incorrecto

Figura 4: Porcentajes de Clasificacién Jerarquica

En la Figura 5 podemos observar la grifica comparativa entre los resulta-
dos obtenidos aplicando el método que hemos propuesto contra un clasificador
Naive Bayes. Podemos observar que el método propuesto brinda mejores resul-
tados en la clasificacién que su contra parte, ya que se obtine una mejora de
aproximadamente un 24 %. Solo en el segundo nivel de nuestra jerarquia esta
mejora no se presento, ya que la probabilidad que envia el nodo padre a todos
los nodos hijo es de 1( ya que se sabe que todos los ejemplos son animales).

Comparacion Clsificacion Jerarquica
vs Naive Bayes

B Correcto W Incorrecto
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Figura 5: Porcentajes de Clasificacién Jerarquica

5. Conclusiones

En este trabajo se presenté una forma de clasificacion jerarquica de imagenes
la cual se desarrollo utilizando clasificadores Naive Bayes en conjunto con un



enfoque jerarquico de encadenamiento entre ellos. Lo anterior permité llevar
a cabo la combinacién de la informacién de los nodos dentro de la jerarquia.
Asi mismo, se obtuvieron resultados exitosos logrando que la clasificacién mejo-
rara considerablemente con respecto a una clasificaciéon que solo involucrara la
utilizacién del clasificador Naive Bayes. Una de las observaciones finales es que
utlizar un enfoque tanto de jerarquia como de encadenamiento en un proceso
de clasificacién es un campo que promete dar buenos resultados. Sim embargo,
en la fase de resultados nos dimos cuenta que el nimero de objetos de una clase
influye en la clasificacién ain cuando el porcentaje de la misma sea elevado. Lo
anterior se refiere al hecho de que en un nivel de jerarquia donde se cuenta con
872 objetos divididos en diferentes clases, aquellas clases con un ntimero muy
bajo de objetos presentaran problemas de clasificacion ya que se cuenta con muy
pocos objetos que ayuden a la labor del clasificador. Sin embargo, el porcentaje
de clasificacién puede verse elavado debido a que las clases mayoritarias fueron
clasificadas de forma exitosa. En contra parte, las clases con mayor nimero de
objetos presentaron un incremento significativo en su clasificacién utilizando el
método jerarquico encadenado en comparacién con el método de clasificacion
Naive Bayes. Como trabajo a futuro se pretende desarrollar este mismo en-
foque para la clasificacién de todas las ramas que conforman la jerarquia, asi
como experimentar el comportamiento al integrarle una red bayesiana al método
propuesto. Finalmente, se buscard equilibrar la clasificacion de clases con pocos
objetos para que asi se logré una clasificacién exitosa ain cuando la clase cuente
con muy pocos objetos.
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6. Apendice

A. Diagrama de la Jerarquia

En la Figura 6 , se muestra el diagrama jerarquico con las clases de la rama
animal
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Figura 6: Diagrama de la Jerarquica
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B. Resultados

La gréfica de la Figura 7 muestra los porcentajes de clasificacién que se presen-
tan en el segundo nivel de nuestra jerarquia. En contraparte la Figura 8 muestra
los porcentajes de clasificacion utilizando solo el clasificador Naive Bayes.

ClasificacionJerarquica nivel 2

M Correctos
W Incorrectos

bird insect mountain ocean_animal mammal
Correctos B3.6752 56.6667 43 662 801282 737841
Incorrectos 36.3248 43.333 56.338 15.8718 26.2159

Figura 7: Clasificaciéon Jerarquica nivel 2

Clasificacion Jerarquica nivel 2

M Correctos
M Incorrectos

bird insect mountain ocean_animal mammal
Correctos 63.6752 56.6667 43.662 80.1282 737841
Incorrectos 36.3248 43333 56.338 198718 26.2159

Figura 8: Clasificacién Naive Bayes nivel 2

Las graficas de la Figuras 9 a la Figura 15, muestran las comparativas, de
manera independiente, entre la clasificacién jerarquica y aquella que solo hace
uso solo del clasificador Naive Bayes. Las gréaficas comprenden el nivel 3 y 4 de
la jerarquia.



Clasificacion Jerarquica vs Naive
Bayes de Antelope
W Correcto
M incorrecto
Jerdrquico Naive Bayes
Correcto 86.667 46.667
Incorrecto 13.333 53.333

Figura 9: Clasificacién Jerarquica vs Naive Bayes nivel 3

ClasificaciénJerarquica vs Naive
Bayes de Canine

M Correcto

M incorrecto

Jerdrquico Naive Bayes
Correcto 90.7407 83.333
Incorrecto 9.2593 16.667

Figura 10: Clasificacién Jerarquica vs Naive Bayes nivel 3

Clasificacion Jerarquica vs Naive
Bayes de Feline
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Figura 11: Clasificacién Jerarquica vs Naive Bayes nivel 3
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Clasificacion Jerarquica vs Naive
Bayes de Mammal-Other

H Correcto

W incorrecto

Jerarquico Naive Bayes
Correcto 829368 56.4228
Incorrecto 170732 43.5772

Figura 12: Clasificacién Jerarquica vs Naive Bayes nivel 3

Clasificacion Jerarquica vs Naive
Bayes de Primate

B Correcto

Hincorrecto

Jerdrquico MNaive Bayes
Correcto 75.8621 655172
Incorrecto 241579 344828

Figura 13: Clasificacién Jerarquica vs Naive Bayes nivel 3

ClasificacidnJerarquica vs Naive
Bayes de Rodent

Jerdrquico Naive Bayes
Correcto 76.4706 58.833
Incorrecto 23.5294 41.177

M Correcto

N Incorrecto

Figura 14: Clasificacién Jerarquica vs Naive Bayes nivel 3
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Clasificacion Jerarquica Naive Bayes
de Marsupial

M Correcto

M incorrecto

Jerdrquico Naive Bayes
Correcto 883117 717173
Incorrecto 11.6883 27.2727

Figura 15: Clasificacién Jerarquica vs Naive Bayes nivel 4
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