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RESUMEN. En el presente articulo se describen técnicas de representacion y aprendizaje que permiten realizar
de forma




con que ASEAVA estad cdificando a los
aproximadamente 40.000 animales reproductores
inscritos en €l Libro Geneadlégico de la de raza
Asturiana de los Valles. Este sistema constituye una
novedad respecto a los métodos tradicionales hasta
ahora aplicados en Espaia. Por todo €llo, los
objetivos que nos planteamos con e sistema
informético de calificacion fueron, por una parte
servir de prototipo para € nuevo método de
calificacion, y por otro el servir de ayuda para los
calificadores expertos en su adaptacion al nuevo
sistema.

El prototipo informético debia mostrar que es factible
la descripcion objetiva de un conjunto de
caracterigticas que justifiquen minuciosamente la
calidad de los b6vidos como productores de carne o
como reproductores. Este aspecto no estrivial ya que
las valoraciones tradicionales de los animales suelen
adolecer dejustificaciones objetivas.

El aspecto de ayuda a los calificadores es también
fundamental. El sistema que aqui se describe, facilita
el amacenamiento de la informacion y la
recuperacion inteligente de la misma. Esto Ultimo
permite que e sistema sea capaz de sugerir una
calificacion inducida de las que previamente se han
almacenado como muestras paradigméticas. En otras
palabras, parte de la recuperacién de informacién
serd llevada a cabo por un sistema de aprendizaje
automético que sintetizara conocimiento de los datos
suministrados. Con esta herramienta serd posible
entrenar a los expertos y realizar sesiones periddicas
de unificacion de criterios, sin las cuaes e sistema
de calificacion en su conjunto perderia coherencia.

Dejando aparte el aspecto ganadero que se sale fuera
del dmbito de esta revista, las aportaciones de este
sistema inteligente de cdificacion se pueden
enmarcar en la representacion del conocimiento y en
la adquisicion utilizando técnicas de Aprendizaje
Automético.

En la siguiente seccién se presentan a grandes rasgos
las caracteristicas del método de calificacion
morfolégica en la que se basa nuestra aplicacion.
Distinguiremos dos fases en la calificacion, una
primera de apreciacion o puntuacion de las
caracteristicas de los animales sin tener en cuenta su
condicion o estado, y una segunda fase en la que se
calcula una calificacion teniendo en cuenta el tipo de
animal de que se trate. A continuacién discutimos las
dificultades que tiene la representacién del
conocimiento en este caso y presentamos nuestras
soluciones. La parte final describe los resultados de
los minuciosos experimentos realizados con nuestro
sistema.

2. La calificacion morfolégica continua en
la raza Asturiana de los Valles

La raza bovina Asturiana de los Valles pertenece a
tronco castafio del que hay varios representantes en
el tercio norte de la peninsula ibérica Una
descripcién morfolégica de la raza y de los
principal es aspectos de su programa de mejora puede
encontrarse en [Dunner et al., 1993]. Esta raza ha
evolucionado desde wuna origina utilizacion
mantequera hasta una marcada aptitud cérnica en la
actualidad, pudiendo observarse gran variabilidad en
la conformacion de los reproductores, no siempre
compatible con la orientacion de los productos de la
raza a abastecimiento de los mercados de carne de
calidad. Con la calificacion morfoldgica se trata de
conseguir animales mas perfectos dentro de los
canones de belleza de la propia raza, asi como
permitir aumentar la rentabilidad de los animales
potenciando aquellas caracteristicas morfoldgicas
que resulten més interesantes desde un punto de vista
productivo y econémico.

El sistema de cdlificacion morfoldgica en e vacuno

de cane debe permitir seleccionar aquellos

reproductores con mayor capacidad genética para:

e transmitir unamayor calidad racia

e mantener o aumentar el tamario de laraza

* mejorar €l formato o conformacion carnicera de
larazaacualquier edad y

e permitir los apareamientos dirigidos para corregir
defectos

Paralograr estos objetivos, ASEAVA ha empezado a
aplicar a la raza Asturiana de los Valles e Sistema
Descriptivo de Calificacion Morfolégica Continua,
muy similar a los programas de mejora de Francia e
Italia [Goyache et al., 1999]. Este nuevo sistema de
calificacion ha venido a sudtituir a método de
Calificacion por Regiones [Cima 1986]. Con la
aplicacion del sistema de calificacién morfolégica
continua, el objetivo de la evaluacién del tipo de los
reproductores bovinos ha experimentado un cambio
radical: e concepto de belleza exterior ha sido
reemplazado por e de belleza funcional dirigido a
identificar los animales con mejores caracteristicas
morfolégicas y funcionales 1o que les convertira en
excelentes reproductores. El nuevo sistema resulta,
ante todo, mas informativo ya que proporciona las
causas por las que una region no es perfecta, lo que
permitira al ganadero adoptar las medidas adecuadas
para meorar su rebafio. Los anteriores métodos
otorgaban excesiva importancia a las particularidades
estéticas, presuponiendo inexistentes correlaciones
entre apariencia y funciéon e imposibilitando €l
conocimiento del valor real morfoldgico y funcional
de los animales. La clasificacion de los caracteres de
tipo en una escala deseable desde “muy malo” a



“excelente” en vez de en una escala objetiva de
semantica numérica provocaba una pérdida de
informacion sobre las relaciones  biolégicas
existentes entre los diferentes caracteres y aumentaba
la influencia de la subjetividad del calificador sobre
las cdlificaciones obtenidas. El Sistema de
Cdlificacion Continua pretende resolver esos
inconvenientes; la nueva metodologia  es,
basicamente, un sistema de medida de las
dimensiones del cuerpo de los animales y que por
tanto es un sustitutivo de la zoometria capaz de ser
aplicado de forma masiva en los planes de mejora de
los animales bovinos.

2.1 Calificacion final, caracteres esenciales y
variables

El objetivo Ultimo del Sistema Descriptivo de
Cdlificacion Morfolégica Continua es obtener para
cada anima una calificacion final, es decir, un
nimero que nos resuma su belleza funcional y nos
permita determinar los mejores gjemplares de laraza.
Ese nimero debe sintetizar la informacion de muchas
caracteristicas y aspectos que se puntlian durante el
proceso de calificacion morfoldgica del animal. Para
obtener esta calificacion final debe conocerse el valor
obtenido en los [lamados caracteres esenciales, que,
a su vez, se obtienen a partir de la puntuacion de
cierto numero de variables. Estos caracteres
esencidles resumen las cuatro cualidades més
importantes que deben tenerse en cuenta en los
programas avanzados de mejora de ganado bovino de
carne;

» d formato carnicero (FC) o desarrollo muscular,
¢ tamaiio (T) o desarrollo esquel ético,

» laspatas y aplomos (P) o capacidad funcional, y

» d aspecto general (AG) o calidad racial.

La calificacion final se calculara a partir de estos
cuarto caracteres esenciadles, mediante una
combinacion ponderada de las calificaciones (no

Convertidor de puntosa
& calificaciones ponderadas

Calificacion final

puntuaciones, méas adelante diferenciaremos ambos
conceptos) de los mismos. Obtendremos asi una
variable cuantitativa de un méximo de 100 puntos
que resumiralabelleza funcional del animal.

CF = a(FC) + b(T) + c(P) + d(AG)

Los caracteres esenciales siguen  resultando
demasiado genéricos para que puedan ser puntuados
directamente por los expertos. Por ello, cada uno de
los caracteres se descompone a su vez en variables
que si pueden ser puntuadas por los calificadores ya
que tienen una definicién conceptual didfana. En
general, esas variables representan dimensiones del
animal, ya sean distancias, angulos o convexidades.
Al igua que pasa con la cdificacién fina, la
calificacion de los caracteres esenciales se obtendra
mediante una combinacién ponderada de las
puntuaciones de las variables en las que se
descompone e carécter. Las calificaciones del
Formato Carnicero, €l Tamafo, las Patas y €
Aspecto General, se expresardn también sobre un
maximo de 100 puntos.

El proceso global, desde la puntuacién de las
variables hasta la obtencion de la calificacion final,
quedaresumido en la Figura 1. En un primer paso, se
combinan las puntuaciones de las variables para
cacular las calificaciones de los caracteres
esenciales, y ponderando adecuadamente éstos se
obtiene la calificacion final.

La tarea de los cdlificadores profesionales,
entrenados para la implantacion del sistema de
calificacion, es simplemente otorgar, por apreciacion
visual, una puntuacién entre 1y 9 de cada una de las
variables consideradas en que se descomponen cada
uno de los cuatro caracteres esenciales. El resto de
calificaciones se calculan de forma directa.
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Figura 1 Proceso de célculo de las calificaciones



2.2 Puntuacioén y Calificacion

En el punto anterior se ha hablado de puntuaciones y
calificaciones, términos gque con frecuencia se suelen
emplear indistintamente pero que en € Sistema de
Cadlificacion Continua aplicado en la raza Asturiana
de los Valles son distintos. Es necesario diferenciar
claramente entre la "puntuacion" dque obtienen los
animales para cada variable en la observacién
realizada por los expertos calificadores y que es
independiente de la edad o0 sexo del animal, y otrala
“calificacién" de esa misma variable que consiste en
valorar la "puntuacion” de acuerdo a la edad y €
sexo del animal.

Asi, un animal con una alzada de 120 cm para la
variable “Alzada a la Cruz’ debe obtener una
puntuacién de 4, independientemente de que €
animal considerado sea una vaca de cuatro afios o un
ternero de catorce meses. Aunque su puntuacion sea
idéntica, esos dos animales no tendrdn la misma
calificacion, ya que e Optimo para la variable
“Alzada a la Cruz’ no sera el mismo en una hembra
adulta que un macho de catorce meses. Mientras el 4
puede ser éptimo para €l ternero, ese mismo 4 puede
ser pésimo paralavaca. Estareadelos expertos en la
raza Asturiana de los Valles, o en lade cualquier otra
raza a la que se aplique este método de calificacion,
determinar los éptimos de los cuatro grupos bésicos
de animales: machos de catorce meses, machos
adultos, novillas de primer parto y hembras adultas.
A partir de esos optimos, se definirdn las férmulas
para combinar las puntuaciones de las variables y
poder obtener la calificacion de los caracteres. De la
misma forma, y teniendo en cuenta los objetivos de
la raza de que se trate, se determinara la expresion
que nos permita calcular la calificacion fina
partiendo de las calificaciones de los caracteres.

Como consecuencia de |o anterior, hay que indicar en
este momento que desde el punto de la construccién
del sistemainteligente y tal y como se explicaran con
posterioridad, s6lo nos interesa averiguar la
puntuacion, ya que las posteriores calificaciones se
obtendran directamente a partir de aquéllas, sin méas
que aplicar las férmulas de transformacion de puntos
en caificaciones a las que hayan llegado por
consenso los expertos de la raza. Luego en principio
nuestro objetivo es aprender a puntuar a los animales
correctamente en cada una de las variables que
analizael Sistema de Calificacion Continua.

3.

Las

variable



e Armonia de conjunto. Apreciacion de la
primera impresion que produce € animal como
individuo de la raza Asturiana de los Valles,
buscandose una apariencia que denote vigor,
femineidad o masculinidad, estilo y correlacion
de sus formas con la aptitud para la produccién
cérnica, congtituyendo un todo arménico entre la
longitud, profundidad, ampulosidad y anchura
corporales, sin bastedad 6sea.

Teniendo en cuenta esta definicion, la Armonia de
Conjunto es puntuada por los jueces baséndose en la
apreciacion visual que les produce la apariencia, €
estilo y la correlacion de las formas del animal.
Como se puede ver, es una definicién muy general y
que no indica claramente qué medidas influyen en
esa puntuacion y qué relacion debe existir entre ellas
a la hora de puntuar un animal. Por ello, se ha
considerado que para la puntuacion de esa
caracteristica deben tenerse en cuenta, a priori, 13
atributos, que son todos aquellos que tienen que ver
con la forma del animal, entre otras la anchura del
pecho, la profundidad torécica, la profundidad del
vientre, la longitud escapulo-isquidtica, o la
convexidad de la nalga Por e€llo, paa su
representacion usamos | os siguientes atributos:
{pecho}
Anchura_pecho :=longitud_segmento(F1,F2)
Profundidad_toracica :=
longitud_segmento(L2, L6)
Relacién_torax :=
Anchura_pecho/Profundidad_toracica

{vientre}
Profundidad_vientre :=
longitud_segmento(L9, L18)
grado_agalgamiento :=
profundidad_toracica/ profundidad_vientre

{longitud del cuerpo del animal}

Longitud_escapulo_isquiética :=
longitud_segmento(L4,L19)

Altura_cruz := longitud_segmento(L2, L3)
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{ampulosidad}
relacion_lateral_nalga :=
radio_circunferencia (L10, L13,L25)/
longitud_segmento(L9, L18)
convexidad_nalga_posterior ;=
redondez_lista_ptos(P2,P4,P9,P3,P1,P10)
Redondez_frontal :=
redondez_lista_ptos (F13,F12,F1,F2,F9)

{muslo}
Anchura_muslo :=
longitud_segmento(P3, P4) /2
Profundidad_muslo :=
longitud_segmento(L19, L25)
Relacion_muslo :=
Anchura_muslo/Profundidad_muslo

4. Adquisicion de datos

Los datos que se emplearan para redizar el
aprendizaje de las variables que componen el
Sistema Descriptivo de Cadlificacion Morfoldgica
Continua proceden fundamentalmente de dos vias.
Por una parte, se realizan tres fotos a cada uno de los
animales calificados. una frontal, otra lateral y otra
posterior. Sobre estas fotos un operario debe marcar
los puntos clave del animal (véase Figura 2). Con
esos puntos, € sistema informdtico, mediante
sencillas técnicas de vision artificial, podra calcular
las medidas de cada uno de los parametros que son
necesarios para redizar la medicion de las
caracteristicas que componen €l sistema de
calificacion.

Ademas de la informacion que €l sistema extrae
autométicamente de las fotos de los animales,
contamos con las puntuaciones que para cada
variable han otorgado los calificadores expertos de
ASEAVA. A partir de esas dos fuentes de datos,
teniendo en cuenta la representacién computacional
descrita parcialmente en la seccion anterior, se
genera un conjunto de entrenamiento por cada una de
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las variables o caracteristicas que componen el
Sistema de Cadlificacion, es decir, e sistema se
descompone en multiples problemas de aprendizaje,
tantos como variables. En esos conjuntos de
entrenamiento tendremos, por cada animal, un
conjunto de valores para cada atributo que representa
la variable considerada; valores que se obtienen de
las medidas calculadas a partir de las fotos.

Hay que sefidar en este punto, que tanto la toma de
las propias fotos como €l proceso de calificacion en
si, son una tarea con un coste tempora elevado, 1o
gue ha impedido que e conjunto de animales
empleados en las pruebas experimentales sea todo lo
amplio en nimero que se hubiera deseado. Sin
embargo, los conjuntos de entrenamiento se han
compuesto de animales representativos de toda la
variabilidad morfol gica observable en la raza, desde
los animales considerados excelentes, hasta los peor
conformados que resulta posible encontrar en las
ganaderias comerciales. Se ha tratado, en lo posible
de evitar conjuntos con animales de una similar
calidad racial, generamente media-alta ya que son
los més habitual mente calificados por su aparicién en
concursos ganaderos. Conjuntos de este tipo
impedirian que los sistemas de aprendizaje pudieran
realizar su labor eficientemente.

4.1 Singularidades del aprendizaje de la
puntuacion

Como se ha podido deducir de la descripcion del
proceso de puntuacion y posterior calificacién, nos
encontramos ante un problema no muy frecuente
dentro de los abordados por e Aprendizae
Automético. Repasaremos a continuacion las
peculiaridades que presenta y que lo hacen de alguin
modo singular.

Por una parte estamos ante un problema de
clasificacion numérica, campo en e que los
algoritmos de aprendizaje estan menos desarrollados
hasta la fecha que en los problemas de clasificacién
simbdlica, los més habitualmente resueltos. Bien es
cierto que podria entenderse € problema como
discreto, interpretando gque las puntuacionesde 1 a 9
gue otorgan los calificadores expertos son clases
simbdlicas y no es necesario que €l sistema devuelva
valoresreales.

Pero s el sistema aprendido concluyese categorias
discretas que no tienen asociada ninguna seméntica
gue permita establecer diferencias entre ellas, se
limitaria sensiblemente la calidad de la solucion
resultante. Los algoritmos de aprendizgje que se
deben utilizar no pueden, por tanto, emplear criterios
de calidad internos basados en discriminaciones

binarias de igualdad o no-igualdad entre clases, sin
tener en cuenta que la no-igualdad pueda ser
matizable, como ocurre en este caso. No es o mismo
que dos clases sean distintas pero ocupen los lugares
extremos de una escala 0 gque sean contiguas. Esta
peculiaridad debe ser tenida muy en cuenta.

Otro factor atener en cuenta es la presencia de ruido
en los gemplos de entrenamiento. Al tratarse de
puntuaciones otorgadas visualmente por expertos
calificadores, es imposible que estén libres de los
factores subjetivos consustanciales a la condicion
humana. Las calificaciones de animales con muy
diversas calidades raciaes, unido a la realizacion de
las mismas en distintos instantes de tiempo dificultan
a los calificadores expertos € mantenimiento de un
criterio homogéneo en sus puntuaciones.

Ademés, existe la posibilidad de disponer de
distintas puntuaciones sobre el mismo animal dadas
por distintos expertos. Las puntuaciones de distintos
expertos no tienen que coincidir, ni tan siquiera
mantener una correlacion elevada. Este es pues otro
elemento de ruido, pero de distinta naturaleza que el
descrito en €l parrafo anterior.

Es conocido que cada sistema de aprendizaje se
adapta mejor a unos problemas que a otros y que es
absolutamente imposible que un sistema resulte €l
mejor en los distintos tipos de problemas existentes.
Sobre la base de esa realidad bien conocida por
todos, y teniendo en cuenta las peculiaridades antes
indicadas del proceso de puntuacion y calificacion,
junto a la propia naturaleza del problema, hemos
decidido adaptar los algoritmos de aprendizaje
empleados de forma que traten de aprovechar a
méaximo cada una de las particularidades de los
problemas a tratar. Por ello adecuamos una version
del vecino mas préximo [Aha, 90] [Del Coz et al.,
1999] [Del Coz, Bahamonde, 1999] para que se
adapte mejor a la resolucién de problemas donde la
clase tiene una seméantica de escala, ya que es una
caracteristica que ningln sistema contempla y es
imprescindible tenerla en cuenta para poder resolver
el problema.

5. Algoritmos de aprendizaje empleados

A partir de los g emplares calificados, |os agoritmos
de aprendizaje extraeran el conocimiento y lo
codificardn de acuerdo a su metodologia de trabgjo.
En este apartado vamos a describir, brevemente, el
funcionamiento de los dos algoritmos empleados,
cada uno con una metodologia distinta de trabgjo:
uno basado en eemplos paradigmaticos, 2-NN



Medidal Medida2 Medida3 Puntuacion
40.67 64.97 0.63 5
46.59 71.31 0.65 7
42.99 69.99 0.61 6
53.18 82.35 0.65 5
57.9 78.32 0.74 8
70.84 83.1 0.85 9

Tabla 1. Fragmento del conjunto de paradigmas para la variable Armonia de Conjunto

adaptado para escalas, y otro que extrae funciones,
SAFE (Sistema de Aprendizaje de Funciones a partir
de Ejemplos) [Quevedo, Bahamonde, 1999].
Comencemos con la adaptacion del vecino més
préximo para escalas.

5.1 Vecino mas proximo para casos puntuables en
una escala: 2NNE

Dada una caracteristica o variable que queremos
puntuar, consideremos un conjunto de casos,
patrones o individuos paradigméticos para las
calificaciones que deseamos reproducir en los
animales gue en € futuro vayan a ser puntuados. Es
decir, tenemos un conjunto de animales, de los que
sabemos su puntuacion en la citada caracteristica, y
de los que conocemos ademas los valores de los
atributos con los que se representa la caracteristica.
EnlaTabla 1 presentamos un g emplo de conjunto de
paradigmas para la Armonia de Conjunto: el
conjunto de entrenamiento.

La idea que sigue el agoritmo del vecino mas
préximo para escalas es la siguiente. En primer lugar,
dado un animal del que queremos puntuar una
caracteristica, 2NNE (2-NN para Escalas) conoce,
gracias al preproceso de sus fotografias, los valores
de los atributos que la representan internamente.
Entonces, buscamos los dos patrones més parecidos
en los valores de estas variables a nuestro animal a
puntuar (ver Figura 3). ¢Por qué justamente dos
patrones? Muy sencillo, se supone que disponemos
de animales paradigméticos en todo el rango de la
escala, luego la puntuacion que deberiamos dar al
animal serd un valor intermedio de las puntuaciones
de esos dos paradigmas mas proximos.

d1 d2

x1 x2

4 v v
puntos(p1) puntos-caso? puntos(p2)

Figura 3. Algoritmo del vecino més préximo para
escalas

El parecido entre dos vectores se establece mediante
el concepto de vecindad, y se define como més
parecidos |os vectores que estdn més préximos segln
la métrica euclidea. Podria emplearse otro tipo de
métricas més sofisticadas, y de hecho puede ser una
labor a desarrollar en un futuro, pero de momento la
métrica euclidea se adapta a nuestras necesidades.

Si e anima que se quiere puntuar no esta situado
entre dos paradigmas, Sino que esta en un extremo
del conjunto de paradigmas, entonces la puntuacion
que le asignaremos serg, simplemente, la del més
cercano, sin que influya para nada la puntuacion del
segundo patrén mas proximo. Es decir, e animal se
encontrara en uno de los extremos de la escala. En el
gemplo de laFigura 4, la puntuacién del nuevo caso,
debe ser lamisma que ladel paradigmapl, yaque en
ningin caso p2 debe influir para nada en la
puntuacion a otorgar.

Por todo ello es imprescindible disponer de patrones
de puntuacién situados en los valores extremos;
mientras que los patrones de puntuaciones
intermedias no son tan necesarios, ya que mediante la
interpolacion de valores pueden aproximarse esas
puntuaciones.

Para especificar las formulas concretas que se
emplean supongamos, como en la Figura 3, que
tenemos un caso del que queremos conocer 10s
puntos gque merece sabiendo que tiene como patrones
més préximos a pl y p2, donde pl es e més
proximo de los dos. Supongamos, ademés que

d1
+“—>

caso

p1

d2

p2

¢— P

Figura 4. Puntuacion para un caso situado en un extremo de los 2 paradigmas méas proximos



distancia(caso,pl) = d1
distancia(caso,p2) =d2
distancia(pl,p2) =d
|puntos(pl) — puntos(p2)| =
diferencia_puntos

Si queremos mantener una relacion lineal entre las
distancias entre los patrones, el caso a evaluar y sus
puntos, deberiamos hacer que

x1 = |puntos-caso? — puntos(pl)|

X2 = |puntos-caso? — puntos(p2)|

x1 _ x2 _ x1+x2 _ Diferencia_puntos
di =~ d2 = di+d2 dil+d2
Nétese que

x1 + x2 = diferencia_puntos
precisamente porque se trata de una escala lineadl; si
el conjunto de puntos fuese un espacio de més
dimensiones esta igualdad no podria garantizarse.

En este contexto, para determinar si € caso a puntuar
estd en un extremo del conjunto de patrones o
paradigmas, podemos usar la relacion entre las
distancias d1, d2 y d. Si d2 = d1 + d, entonces €l
patron pl estaria situado justo entre e caso que
gueremos puntuar y €l patrén p2. En este caso, p2,
como indicamos anteriormente, no deberia influir en
la puntuacion del nuevo caso y deberiamos admitir
gue éste se encuentra en los extremos del conjunto de
Situaciones que describen los patrones y le
adjudicariamos la puntuacion del patrén mas
cercano, en este caso, pl.

Pero cuando €l espacio de atributos que definen los
patrones tiene mas de una dimensién, no siempre
sucede que dados tres puntos (p1, p2, caso) uno de
ellos esta entre los otros dos. Asi, en general,
tendremos que

d2<=d1 +d.

Entonces asumiremos como situacion en la que
debemos descartar lainfluencia de p2 cuando
d2+0.1*d2>=d1 +d.

Es decir, cuando d1 + d es muy proximo a d2; tanto
que se diferencia en, a lo sumo, un 10% de la
longitud de d2. La distorsién que produce €l criterio
del 10% solo se manifiesta para puntos que estén
verdaderamente muy alejados de los patronesy no es
un pardmetro que afecte  demasiado a
funcionamiento del algoritmo.

Hasta ahora hemos abordado la resolucion del
problema de las escalas pero falta por resolver las
distorsiones que puede ocasionar € ruido. La
observacion de los datos obtenidos nos muestra que
con bastante frecuencia existen animales con
idénticos valores de los atributos y no siempre €l
mismo valor en puntos; y a revés, animales con la
misma puntuacion y muy distintos valores en los
atributos. Esta situacién se produce sobre todo en los
valores mas habituales de |as escalas lineal es, valores
que son empleados con més frecuencia por los
calificadores y en los que se acaban englobando
animales muy distintos. Para resolverlo no
consideraremos los dos paradigmas méas préximos,
sino los dos grupos de patrones mas cercanos,
garantizando que todos los elementos de cada uno de
los grupos se encuentran a la misma distancia del
caso a puntuar. A la hora de otorgar las puntuaciones
se tendran en cuenta las medias de las puntuaciones
de ambos grupos, asi como €l ndmero de patrones de
los que constan. El algoritmo definitivo estd descrito
enlaFigurab.

Como se aprecia, se consideran tanto las longitudes

funcién vecino_mas_proximo_escalas (caso: un_caso; lista:una_lista_patrones):real;

comienzo

lista_1 :=lista_mas_cercanos(caso, lista); {puede haber varios a la misma distancia}
lista_2 :=lista_mé&s_cercanos(caso, lista — (lista_1));

d1 :=distancia(caso,first(lista_1));
d2 :=distancia(caso,first(lista_2));

{son iguales para cada eleccidon que hagamos de puntos de estas listas}
(p1, p2) := par_puntos_minima_distancia (lista_1,lista_2);

d :=distancia(p1,p2);
si(d2*1.1)>=d +d1

entonces {el patr6n mas lejano esta fuera del &mbito de influencia}

devuelve media(puntos(lista_1))

en_otro_caso

devuelve media-larga (puntos(lista_1), d1, puntos(lista_2), d2)

fin_si
fin

media-larga (pl1, d1, pl2, d2)= ( media(pl1)*d2 + media(pl2)*d1) / (longitud(pll)*d2+ longitud(pl2) *

d1)

Figura 5. Algoritmo del vecino més proximo para escalas



de las listas como sus medias. N6tese que S un caso
a puntuar tiene valores de los atributos a distancia
cero de otros patrones, €l resultado sera la media de
los puntos de éstos.

5.2 SAFE

Desde e punto de vista de las soluciones que
produce lo aprendido, cabe distinguir en e
Aprendizgje Automético dos corrientes
fundamentales. los sistemas que sintetizan reglas (u
otros mecani smos equivalentes, como |os paradigmas
de 2NNE) capaces de clasificar casos no vistos en un
conjunto finito de categorias discretas, y los que
inducen funciones y, por tanto, concluyen, en Ultimo
extremo, numeros reales [Quinlan, 1993]. SAFE
(Sistema de Aprendizaje de Funciones a partir de
ejemplos) [Quevedo, Bahamonde, 1999] trabgja en
este Ultimo sentido: dado un conjunto de ejemplos
con sus correspondientes atributos y un valor o
resultado, tratara de sintetizar las funciones
necesarias que le permitan otorgar, para eiemplos no
vistos, un valor real en consonancia con lo aprendido
durante e entrenamiento. En general, SAFE
sintetizara una funcion que estara definida
generalmente a trozos, es decir, formada por varias
subfunciones de forma que cada una de ellas asignara
vaor a los puntos que estén en su dominio,
calculdndose las zonas no cubiertas mediante
interpolacion.  La  determinacion de  estas
subfunciones se realiza mediante e estudio de los
intervalos  significativos del  problema. La
complgjidad de SAFE hace imposible una
explicacion mucho méas amplia, por lo que para
cualquier ampliacion nos remitimos a la cita
bibliogréfica antes indicada.

6. Resultados experimentales

Como se ha expuesto con anterioridad, la resolucion
de nuestro problema pasa por la resolucion de
muchos subproblemas simples, tantos como variables
0 caracteristicas se puntlan durante la calificacién
morfolégica de un animal. Dentro de ese amplio
grupo de problemas podemos distinguir dos tipos:

e Variables o caracteristicas con caricter
lineal. Normalmente son caracteristicas cuya
representacion informética tiene un solo
atributo medible en las fotos. Se calcula
mediante regresion la funcién que mejor se
gjuste a la nube de puntos que es € conjunto
de entrenamiento.

e Variables o caracteristicas con linealidad
desconocida. Los problemas de este grupo,

suelen tener varios atributos en cuenta, son
problemas n-dimensionales. En este caso,
puede resultar imposible fijar un mecanismo
directo de asignacién de puntos como pasa en
los problemas del grupo anterior.

En las pruebas experimentales se ha optado por
analizar problemas de los dos tipos antes indicados,
estudiando tanto las soluciones que aportan los
expertos, como los resultados que proporcionan 10s
sistemas de aprendizaje en comparacién con ellos. La
razon para realizar esta comparativa en las variables
de las que conocemos su caréacter lineal, es que
sirven de perfecta ilustracion de las peculiaridades
del aprendizaje en estos problemas a las que
aludiamos en €l apartado 4.1.

6.1 Problemas con caracter lineal

Ni que decir tiene que los problemas en los que
conocemos perfectamente su funcion de célculo no
precisan en absoluto de la ayuda que el Aprendizgje
Automético puede ofrecer. Bastara que los expertos
nos permitan recopilar una muestra representativa de
Sus puntuaciones pararealizar unaregresion.

Resulta especialmente gréfico € tratamiento de la
puntuacién de una variable tan evidente como la
Alzada a la Cruz, que ademas es muy representativa
de los problemas tipicos del sistema de calificacion.

La recta de regresién obtenida permite calcular los
puntos usando la siguiente formula:

antos = alzada_a la_cruz—89
P 7

Teniendo en cuenta la precisén dd sistema
informético a la hora de medir la variables simples,
la aplicacidn de esta expresion es la mejor solucion
que se le puede dar a problema. Audn asi, hemos
comparado las soluciones que ofrecen los
calificadores humanosy los sistemas de aprendizaje.

Estudiando en primer lugar las puntuaciones de los
calificadores humanos, podemos observar que distan
mucho de resultar éptimas. En la Figura 6 se
muestran las puntuaciones que los expertos otorgaron
(eje X) para un conjunto de animales calificados de
los que se conoce la alzada exacta medida sobre las
fotos (ge Y), y la recta de regresién de esas
puntuaciones. Como puede verse, se dan los dos
posibles errores. animales de la misma medida y
distinta puntuacién, y puntuaciones idénticas para
animales de distinta medida. Es particularmente
Ilamativo la disparidad de los animales que obtienen
6 puntos: van desde los 122 cm. hasta los 144 cm.,



medidas que se deberian corresponder con
puntuaciones entre 4 y 8 puntos.
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Figura 6. Puntuaciones de los expertos parala alzada
alacruz y rectade regresion.

A pesar de €llo, si calculamos la correlacion de las
puntuaciones de los calificadores respecto a las
medidas de los animales, observamos que alcanzan
un nivel aceptable. Ahora bien, s comparamos esa
misma correlacién con la que obtienen los sistemas
de aprendizaje empleados, podemos ver que tanto
2NNE como SAFE producen resultados mejores
(véase Tabla 2).

Las puntuaciones de la Alzada a la Cruz pueden
observarse desde otro punto de vista. Dado que
distintos expertos puntuaron a un grupo de animales,
podemos tomar como indicador de sus puntuaciones
la media de las que los expertos dieron a cada
animal. El efecto es que se suavizan las dispersiones.
En las Figuras 7, 8 y 9 comparamos las puntuaciones
medias con las de uno de los calificadores y las de
los sistemas 2NNE y SAFE respectivamente.

Califl Calif2 Calif3 2NNE SAFE
0,719 0,757 0,751 0,774 0,923
Tabla 2. Correlacién de las puntuaciones de los
calificadores y la de los sistemas de aprendizaje
frente ala medida de laalzada
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| —— Lineal (media)

~—Lineal (cal-3)

110 115 120 125 130 135 140 145 150
Figura 7. Alzada alacruz. Dispersion y rectas de
regresion de las puntuaciones del Calificador 3y la
media de las puntuaciones dadas por todos |os
expertos.
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Figura 8. Alzadaalacruz. Dispersién y rectas de
regresion de las puntuaciones de 2NNE (arriba) y
SAFE (abajo) y la media de las puntuaciones dadas
por todos los expertos.

Como puede verse, parece que el Calificador 3 se
caracteriza por otorgar puntuaciones ligeramente
elevadas. Por otra parte, los sistemas de aprendizaje
aproximan bastante mejor sus puntuaciones, sobre
todo SAFE que obtiene unos resultados éptimos. Hay
que destacar que dado que € problema solamente
tiene un atributo, la atura medida de la alzada,
resulta prometedor que los sistemas se comporten
mejor que los calificadores humanos.

Las mismas conclusiones se pueden extraer del
estudio de otros dos problemas similares. la
Anchura entre isquiones (Tabla3y Figura9) y la
Inclinacion lateral de la grupa (Tabla 4 y Figura
10). En el primero de los dos problemas puede
apreciarse  que ambos sistemas  concluyen
puntuaciones con una mayor correlacién que los tres
calificadores con las medidas obtenidas en las fotos,
destacando sobre manera |os resultados de SAFE. Lo
mismo pasa en el problema de la Inclinacion lateral
delagrupa.

Califl Calif2 Calif3 2NNE SAFE

0,60374 0,52065 0,55402 0,68798 0,85571

Tabla 3. Correlacion de las puntuaciones de 3
calificadoresy lade los sistemas de aprendizaje
frente ala medida de la anchura entre isquiones.
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Figura 9. Grado de correlacion de 2NNE (arriba) y
SAFE (abajo) respecto ala anchura entre isquiones.

Califl Calif2 Calif3 2NNE SAFE

-0,66412 -0,54272 -0,70683 -0,73138 -0,93180

Tabla 4. Correlacion de las puntuaciones de 3
calificadoresy la de los sistemas de aprendizaje
frente ala medida de lainclinacion lateral dela

grupa.
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Figura 10. Grado de correlacion de 2NNE (arriba) y
SAFE (abajo) respecto ainclinacion lateral dela

grupa

6.2 Puntuacion de v



Problema Calif1 Calif2 Calif3 Calif4 Calif5 Calif6 SAFE 2NNE
Ampulosidad 0,467 0,502 0,326 0,671 0,430 0,452 0,836 0,940
Anchura Muslo 0,406 0,434 0,396 0,343 0,422 0,371 0,688 0,854
Anchura Pecho 0,279 0,298 0,353 0454 0,483 0,351 0,557 0,646
Armonia Conjunto 0,584 0,698 0,458 0,318 0,346 0,422 0,718 0,660
Compacidad 0,579 0,650 0,543 0,324 0,416 0,565 0,699 0,756
Convexidad Espalda 0,397 0,448 0,342 0,397 0,402 0,295 0,660 0,971
Convexidad Grupa 0,471 0430 0,350 0,356 0,418 0,373 0,869 1,198
Curvatura Nalga 0,255 0,270 0,222 0,184 0,210 0,219 0,750 0,624
Desarrollo Lomos 0,476 0,277 0,321 0,368 0,412 0,360 0,922 1,173
Desarrollo Muscular Cuello 0,394 0,359 0,449 0,508 0,391 0,387 0,691 0,879
Diametro Cafia 0,457 0,541 0,368 0,422 0,410 0,515 0,446 0,547
Frontal Manos 0,258 0,154 0,305 0,263 0,204 0,221 0,352 0,420
Lateral Manos 0,065 0,232 0,083 0,086 0,092 0,084 0,127 0,182
Lateral Patas 0,238 0,282 0,397 0,352 0,350 0,248 0,308 0,406
Posterior Patas 0,117 0,141 0,232 0,324 0,275 0,173 0,271 0,328
Profundidad Muslo 0,449 0,366 0,391 0,530 0,486 0,395 0,601 0,716
Profundidad Vientre 0,441 0,393 0,428 0,324 0,363 0,366 0,522 0,576
Tamafo Cabeza 0,386 0,395 0,305 0,340 0,312 0,289 0,508 0,662

Media Error Absoluto 0,373 0,382 0,343 0,365 0,357 0,338 0,585 0,697

Tabla 5. Errores absolutos medios de los 6 calificadores, SAFE y 2NNE en cada uno de los problemas del
Sistema de Calificacion Morfoldgica cuyo carécter apriori no eslineal. Los errores se computan como
desviaciones en valor absoluto respecto ala puntuacion media de los calificadores en cada animal. El
experimento serealizé con 65 animales. EI método de estimacion del error de |os sistemas de aprendizaje fue
el leaving-one-out.

diferencias entre los calificadores humanos y los
sistemas no son significativas.

En todo caso, € error de ambos sistemas esta muy
por debgjo de la unidad, lo que puede considerarse
satisfactorio de acuerdo a wuso fina de los
algoritmos. Cometer un error de précticamente medio
punto es muy poco significativo dentro del proceso
de calificacion morfolégica, por 1o que se cumplen
plenamente |os objetivos marcados. Hay que tener en
cuenta, ademés, que el proceso de calificaciéon se
encuentra en fase de implantacién y, por tanto, los
propios calificadores humanos no han alcanzado el
grado de experiencia Optimo, lo que sin duda se
refleja en la calidad de sus puntuaciones como se
demostré en apartados anteriores. La solucion
definitiva precisara de conjuntos de entrenamiento
maés adecuados, esto es, mé&s grandes y mejor
calificados por los expertos humanos. Es de esperar
gue con conjuntos de entrenamiento de ese tipo los
errores disminuyan alin més.

7. Conclusiones

Se ha descrito un Sistema Inteligente de Calificacion
Morfoldgica de bévidos de la Raza Asturiana de los
Valles. Su disefio y construccidon es un problema
complegjo y poco habitual dentro del campo de
aplicacion de la Inteligencia Artificial por las
dificultades de representacion y las relativas a la
adquisicion posterior del conocimiento que €l
sistema ha de mangar. En este caso, en buena

medida, se han utilizado técnicas de Aprendizaje
Automético, paralo que ha sido necesario desarrollar
y adaptar algoritmos de aprendizaje de acuerdo a las
caracteristicas del problema. Por una parte, se ha
adaptado un agoritmo simple, €l del vecino mas
proximo, y por otro lado, se ha utilizado un algoritmo
mucho mas complejo que induce funciones. Ambos
agoritmos abren un nuevo camino dentro del
aprendizaje ya que tratan un nuevo problema de
clasificacion: aguél en e que la clase es un entero (0
algo muy proximo a un entero) que se sitlla en una
escala numérica.

Los sistemas desarrollados tienen en cuenta las
consideraciones semanticas de esa caracteristica y la
incluyen en sus mecanismos de aprendizae. La
unién de estos algoritmos junto con técnicas de
vision artificial, nos ha permitido desarrollar una
aplicacion  préctica que obtiene resultados
satisfactorios, hasta el punto de poder servir de ayuda
para e entrenamiento y mantenimiento de los
calificadores expertos humanos.

Ademas, a partir del prototipo desarrollado, serd
posible construir sistemas para usos industriales
especificos.
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