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Resumen

La estimación del mérito o valor genético
(Breeding value en inglés) juega un papel muy
importante en el Esquema de Selección de
la Raza Ovina Manchega (ESROM), el cual
comenzó hace quince años con el objetivo de
mejorar las cifras en cuanto a la producción de
la oveja manchega. En el esquema ESROM el
valor genético se estima cada semestre emple-
ando el modelo de evaluación genética BLUP.
En este trabajo estudiamos el uso de técnicas
de minería de datos para obtener una clasi-
�cación de dicho valor genético (modelo pre-
dictivo). Igualmente, se intentará aplicar téc-
nicas de aprendizaje de redes Bayesianas que
capten el modelo y las relaciones entre los dis-
tintos factores in�uyentes en la determinación
del mérito genérico (modelo descriptivo).

Nuestro objetivo no es por supuesto el de
sustituir el uso de BLUP para el esquema
de selección ESROM, sino al contrario, pre-
tendemos aprender tanto con técnicas super-
visadas como no supervisadas de aquellos re-
sultados obtenidos mediante la metodología
BLUP. Además, a partir de los modelos apren-
didos podremos extraer información prelimi-
nar sobre el valor genético de un animal, que
puede resultar de gran utilidad. Se emplearán
técnicas de clasi�cación con el �n de identi�car
buenos (subconjuntos de) predictores.

1. Introducción

La oveja manchega es la raza autóctona de
la región de Castilla-La Mancha, y los dos

principales productos que de ella se obtienen
(queso y cordero manchegos) representan más
del 50% de la producción animal de dicha
región. Por la implicación económica que esto
supone y con el propósito de mejorar la pro-
ducción de oveja manchega surgió un esquema
de selección denominado ESROM. Este pro-
ceso de mejora se basa en la selección de los
reproductores para obtener la siguiente gen-
eración en función del mérito genético de to-
dos los animales de la población. Las autori-
dades regionales lo iniciaron hace quince años,
con la �nalidad de mejorar la producción de
leche del ganado ovino. Uno de los princi-
pales puntos incluidos en el esquema ESROM
es el valor genético 1, y su uso en la susti-
tución de animales dentro del rebaño. El es-
quema ESROM estima el BV empleando el
modelo animal BLUP, el cual es un comple-
jo método basado en relacionar los distin-
tos rasgos/características mediante ecuaciones
y resolviéndolas simultáneamente teniendo en
cuenta toda la información disponible. El BV
estimado nos permite ordenar a los animales
genealógicamente y tomar decisiones como qué
animales mejorarán la tendencia genética del
rebaño, qué animales interesa (o cuáles no) in-
corporar al catálogo o mercado, qué hembras
son las mejores candidatas para ser tratadas
mediante inseminación arti�cial, etc, ... ES-
ROM también anima a los ganaderos a selec-
cionar sus sustituciones en el rebaño basándose
en el valor genético del animal.

El mérito genético de un animal es un
1Lo abreviaremos como BV del término an-

glosajón.
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valor numérico que en el ESROM represen-
ta la desviación del animal con respecto al
BV medio de las ovejas (hembras) manchegas
nacidas en 1990 (el año de referencia). La
estimación de este valor genético2 mediante
BLUP es un proceso complejo que ESROM
realiza cada seis meses en un centro especial-
izado. Además, el valor genético de un animal
es dinámico, puesto que puede cambiar de una
medición a la siguiente debido a cambios en
los datos de producción del propio animal, a
cambios en los datos de sus parientes, a datos
relativos a su rebaño, etc, ...

A pesar de que el BV sea un dato numéri-
co, muchas decisiones se toman en el percentil
en el que el animal se sitúa con respecto a
su propio rebaño o al del rebaño entero. En
función de esta decisión, se emplean distin-
tos umbrales: por encima del 50%, por encima
del 70%, etc. Por este motivo, el objetivo de
este trabajo es el de trabajar en la clasi�cación
del BV dentro del esquema ESROM utilizando
técnicas de aprendizaje automático [7] y mine-
ría de datos [4], cuya aplicación a la agricul-
tura ha ganado gran interés en los últimos años
[8, 3]. Obviamente, no perseguimos reemplazar
el uso de la metodología BLUP, sino estudiar
las posibilidades de predecir el valor genético
de un animal mediante una aproximación guia-
da por los datos. Este otro enfoque empleará
(con mucha diferencia) menos información que
BLUP, y es más sencillo, pudiéndose utilizar
en cuanto la información de un determinado
animal esté lista, sin necesidad de esperar a
conocer la evaluación genética semestral com-
pleta.

Para alcanzar este objetivo el artículo se
ha estructurado en cuatro apartados, además
de esta introducción. En el apartado 2 des-
cribimos los conjuntos de datos empleados en
este trabajo. El apartado 3 explica el proce-
so de clasi�cación que se ha llevado a cabo.
El apartado 4 está dedicado al uso de redes
Bayesianas como método de modelado del val-
or genético. Finalmente, el apartado 5 presen-

2Estrictamente hablando, deberíamos llamarlo
valor genético estimado o EBV (en inglés), sin em-
bargo, por simplicidad en la notación, seguiremos em-
pleando BV, ya que es evidente que estamos trabajan-
do con estimaciones.

ta las principales conclusiones y futuras mejo-
ras.

2. Procesamiento de los datos

Las bases de datos que hemos manejado en
este trabajo nos han sido facilitadas por exper-
tos de AGRAMA3. Los datos proporcionados
contienen información adquirida entre 1989 y
2003, que dan lugar a un total de 9894 registros
y 25 variables las cuales se pueden distribuir
en 4 familias de datos distintas como muestra
la tabla 1.

En nuestro conjunto de datos, hemos aña-
dido una variable más: PedigreeIndex que se
trata en realidad de una variable construida o
derivada a partir de otros datos4.

Nuestro interés radica en conseguir una es-
timación del BV de las ovejas en las primeras
etapas. Todos los registros en la base de datos
se re�eren a primíparas, puesto que única-
mente tras el primer parto y tras las lacta-
ciones correspondientes es cuando se evalúa a
las ovejas por vez primera, y por tanto, sería
muy útil tener, tan pronto como sea posible,
una aproximación de su mérito genético con el
�n de poder tomar decisiones sobre ellas cuan-
to antes.

A partir de esta base de datos original
se ha elaborado una nueva mediante la dis-
cretización de la variable BV para transformar
lo que sería un problema de regresión en uno
de clasi�cación. Se han seguido las recomenda-
ciones de los expertos de AGRAMA, los cuales
conocen el problema a fondo, a la hora de de-
terminar la discretización. Así, sobre la vari-
able BV se ha efectuado una discretización en
4 bins (grupos) de igual frecuencia dando lu-
gar a la variable BV4= {f1, f2, f3, f4}. De-
nominaremos 4labels a la base de datos que
proviene de sustituir la variable BV por su dis-
cretización BV4.

De esta base de datos inicial, se derivan
otras dos bases de datos de naturaleza difer-
ente, y que serán usadas para �nes también

3Asociación Nacional de Criadores de Ganado Ovi-
no Selecto de Raza Manchega.

4Se trata simplemente de la media de los valores
genéticos de sus progenitores: BVMother+BVFather

2
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distintos: predictivo (apartado 3) y descripti-
vo (apartado 4).

En el primer caso lo que intentamos valo-
rar es cómo de acertada es nuestra selección,
cómo de bueno es el valor genético, incluso
antes de que podamos calcular el correspon-
diente valor mediante BLUP. De este modo
cuando una oveja nace, se le asignará el índice
de pedigree como valor genético, ya que al no
haber tenido su primer parto, no existe con-
trol lechero y, por tanto, su valor genético no
se puede estimar todavía (por lo que BLUP
no es aplicable). Las bases de datos en las que
no se encuentren estas variables de lactación
se las llamará predecir. Sin embargo, también
se analizará la clasi�cación suponiendo que es-
tos datos están disponibles y a estas bases de
datos se las denominará blup. Nuestra inten-
ción será la de predecir el BV usando estas
variables, comprobando después cómo de acer-
tada resulta esta predicción. En esta tarea de
clasi�cación en ningún caso se tendrá en cuen-
ta la variable BVReliability, que se corresponde
con la �abilidad de la medición del BV. Para
distinguir estos caso tendrán el su�jo nr. La
razón para ello es que nosotros justamente lo
que pretendemos es clasi�car tratando de pre-
decir el valor de la variable objetivo (BV). Por
ello, no parece razonable emplear información
sobre la �abilidad de la medición de un valor
que en realidad estamos tratando de predecir.

Es importante indicar que en este caso el ob-
jetivo no es analizar la aproximación al índice
BLUP, sino buscar un error menor que si em-
pleáramos únicamente la variable relativa al
pedigree.

La segunda base de datos nos servirá
para encontrar un modelo que extraiga las
relaciones entre las distintas variables del
problema, por ello incluye todos los datos
disponibles, exceptuando la variable (calcula-
da) PedigreeIndex. Precisamente en este caso
nuestra intención es la de extraer las depen-
dencias existentes entre las distintas variables
y, cuando las haya, medir igualmente la rel-
evancia de las mismas. De este modo, si in-
cluyéramos, el índice de pedigree (PedigreeIn-
dex) estaríamos introduciendo implícitamente
una relación entre los valores genéticos de sus

progenitores. Perderíamos así funcionalidad en
nuestro objetivo de conseguir un modelo de-
scriptivo, ya que de existir esta relación entre
las variables BVFather y BVMother lo que de-
seamos es que nuestro modelo aprendido sea
capaz de captar dicha relación así como de
cuanti�carla. Para distinguir las bases de datos
en las que que no se encuentre la variable Pedi-
greeInedex se les añadirá el su�jo np, mientras
que en las que si esté pondremos p.

En este caso, trataremos de aplicar co-
mo técnica de minería de datos las redes
Bayesianas con el �n de aproximar la valo-
ración hecha por BLUP, pero proporcionan-
do una herramienta más descriptiva e intuiti-
va para el usuario. De nuevo, esto dará lugar
a un estudio de la precisión de esta valoración.
[5] presenta un trabajo previo usando para el
mismo �n Naive Bayes y c4.5.

Del estudio de las variables dentro del con-
junto de datos vemos que las variables del en-
torno (salvo TypeOfBirth) son nominales con
un gran número de posibles valores (de 64
a 127). Este tipo de variables puede intro-
ducir una cantidad considerable de ruido en el
proceso de clasi�cación/aprendizaje, de modo
que los hemos preprocesado mediante la im-
plementación en ELVIRA[2] del método prop-
uesto en [1]. Este método reduce el número de
valores para una variable nominal a |C| + 1
etiquetas, siendo |C| el número de clases (y
añadiendo un grupo extra desconocido). Tras
este proceso el número de valores de las vari-
ables va de 2 a 34 presentando en 4labels-nr
una media de 7.48, mientras que en 4labels-np
la media es de 7.04.

3. Minería de datos predictiva

En esta sección abordaremos el problema
de la obtención del Valor Genético o Breed-
ing Value (BV) desde el punto de vista de la
clasi�cación. Más concretamente, la tarea con-
siste en buscar un buen conjunto de variables
que permitan precisar un valor del parámetro
BV aceptable antes de que éste sea calculado
de manera real, ya que este proceso es muy
costoso.

Para realizar esta tarea se pretende analizar
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Datos BV:
BVFather, ReBVF, BVMother, ReBVM,
BVMaternalGM, ReBVMGM, BVParentalGM,
ReBVPGM, BVMaternalGF, ReBVMGF,
BVParentalGF, ReBVPGF, BVReliability, BV
Datos Lactación:
AvLactNorm, AvLact120
Datos Entorno: Datos lactación madre:
TypeOfBirth NLactM
StockFarm AvLactNormM
FatherStockFarm MaxLactNormM
MotherStockFarm AvLact120M, MaxLact120M

Cuadro 1: Variables dentro de las conjunto de
datos, siendo BV la variable objetivo.

la bondad de una variación del algoritmo de
selección de variables Filter+Wrapper prop-
uesto en [5], al que llamaremos FW, usado
con varios clasi�cadores ampliamente conoci-
dos y utilizados. Para ello se ha tenido en
cuenta una selección manual de variables de
las bases de datos usadas para cada uno de
los clasi�cadores. Principalmente se tiene co-
mo caso base para la comparación la efectivi-
dad obtenida por un clasi�cador teniendo en
cuenta tan solo la variable PedigreeIndex. Esta
variable se obtiene por construcción sobre BV-
Father y BVMother, y como se mostraba en [5]
constituye un predictor bastante �able de la
variable clase BV.

Los clasi�cadores citados son Naive-Bayes,
KDB con 1,2 y 3 padres, TAN y una algoritmo
llamado SemiNaiveBayes que hace su propia
selección de variables, junto con construcción
por producto cartesiano, basada en el algorit-
mo propuesto por Michael Pazzani [9] pero só-
lo con selección forward.

3.1. Algoritmo FW

Básicamente, el algoritmo FW en su de�ni-
ción inicial consiste en realizar un ranking con
las variables mediante una métrica, que en este
caso es Symmetrical Uncertainty. Esta métrica
viene dada por la siguiente expresión:

SU(C, X) =
2 · (H(C)−H(C|X))

H(C) + H(X)

De esta manera se trata con la información
mutua de cada variable (X) con respecto a la

clase (C), pero con una proyección de los val-
ores en el rango [0,1]. Con esto se consigue una
normalización para poder comparar variables
con distinto número de estados.

A continuación, el algoritmo utiliza este or-
den para ir añadiendo variables al clasi�cador,
el cual es evaluado mediante validación cruza-
da y se detiene al no obtener un mejor re-
sultado. Sin embargo, se puede presentar el
caso en que haya dos variables contiguas en
el orden establecido que están fuertemente
correlacionadas y por tanto es muy posible
que detenga el algoritmo a pesar de que pue-
da haber más variables con un orden inferi-
or que aporten nueva información al clasi�-
cador. Para solucionar este problema se utiliza
el parámetro lookahead que establece cuántas
variables se pueden seguir valorando a partir
de un punto en el que no se obtiene mejora con
la variable actual.

A partir de este algoritmo, en este traba-
jo, se ha introducido una modi�cación según
la cual, una vez se ha conseguido una lista de
variables seleccionadas, ésta se recorre en or-
den inverso tratando de encontrar alguna que
al eliminarla se mejore la clasi�cación. Esto es-
tá justi�cado ya que, a pesar de que el orden
obtenido por la métrica SU es bastante bueno,
es posible que haya variables con una valo-
ración muy alta de la métrica que fueron intro-
ducidas en los primeros pasos pero que la infor-
mación aportada para el clasi�cador sea mín-
ima y haya otras variables que se añadieron
posteriormente que engloben a aquélla. Esto
quiere decir que una variable con una valo-
ración para la métrica usada puede suponer
que aporta una mínima información nueva,
con respecto a las anteriores, sobre la variable
clase pero es tan poca que se pueden presentar
otras que aun con una valoración de la métri-
ca inferior complementen mejor la información
del resto de las variables. Por tanto, en este ca-
so, la evaluación del clasi�cador mejoraría al
eliminar la variable.

Aquí también se tiene en cuenta el
parámetro lookahead de la misma manera, es
decir, que aunque al probar con una variable
no se mejora con su eliminación se puede avan-
zar en la búsqueda tantas variables como in-
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dique el valor de este parámetro.

3.2. Desarrollo y análisis

Una vez planteados los objetivos y las her-
ramientas de las que haremos uso pasamos a
describir los pasos realizados comentando los
resultados obtenidos.

Como ya se expuso, la efectividad del al-
goritmo FW se analizará tomando como ref-
erencia el clasi�cador formado tan sólo por
la variable PedigreeIndex. Los resultados que se
obtienen se muestran en la tabla 2. Evidente-
mente al ser un clasi�cador con una sola vari-
able predictora todos los clasi�cadores tienen
el mismo valor.

Por ahora sólo nos interesa la primera
columna en la que se presenta la precisión del
clasi�cador para las bases de datos originales
en las que la variable clase cuenta con 4 esta-
dos. En principio, dado que las bases de datos
sólo di�eren en el número de variables, el re-
sultado debería ser el mismo en ambos casos
sin embargo la diferencia es muy escasa y se
explica por el orden de las instancias en cada
una de ellas.

Como primera aproximación a la aplicación
del algoritmo FW se realizaron tres tandas dis-
tintas. La primera con el parámetro lookahead
igual a cero y sin el procesamiento backward,
la segunda con lookahead igual 5 y con proce-
samiento backward y la tercera también con
procesamiento hacia atrás pero con lookahead
igual a in�nito. Los resultados para los seis
clasi�cadores utilizados con estas con�gura-
ciones se muestran en la parte (a) de la tabla
3.

Como era de esperar al introducir el proce-
samiento backward y también aumentar el niv-
el de búsqueda tras fallo (lookahead) se obtiene
una precisión mayor para los clasi�cadores, a
pesar de que ésta no es muy signi�cativa. Tam-
bién hay que notar que el requerimiento tem-
poral al aumentar la precisión de la búsqueda
no es demasiado elevado en relación con tiem-
po total de ejecución.

Para todos los clasi�cadores, salvo para
Naive-Bayes, con cualquier base de datos se
mejora el valor del clasi�cador de referencia.
Incluso en el caso más básico, es decir, sin

contar con la propia variable construida Pedi-
greeIndex ni con la información de la lactación
de la propia oveja, se mejora la clasi�cación
en medio punto. En el caso más favorable, uti-
lizando toda la información, la ganancia es de
casi dos puntos y medio, también hay que no-
tar que esta ganancia se consigue con el algo-
ritmo SemiNaiveBayes que es el más costoso
computacionalmente.

Tras analizar estos resultados se observó,
según las matrices de confusión en cada ca-
so, que la clasi�cación fallaba de manera muy
notable en el tercer estado de aquellos en los
que se había discretizado la variable clase. Es-
to propició la idea de utilizar una modi�cación
de esta discretización. A partir de este pun-
to el resto de ejecuciones del algoritmo FW
se realizaron con backprocessing y con looka-
head igual a in�nito. En primer lugar se probó
uniendo los estados centrales de forma que se
distinguía entre un valor genético bajo, medio
y muy alto. Esto signi�ca que se categoriza la
variable BV en los intervalos de percentiles de
0 a 50% de 50 a 80% y superior a 80%.

Otra posibilidad fue hacer una clasi�cación
binaria de forma que se unen los tres primeros
estados y sólo se distingue entre un valor
genético muy alto o no. Aquí la distinción está
en valorar si se supera el percentil 80% o no.

Los resultados del algoritmo FW para es-
tas discretizaciones están en el apartado (b) y
(c) de la tabla 3. En las columnas 2 y 3 de la
tabla 2 se muestran los resultados base para es-
tos dos casos. En ambos casos la mejora sobre
la clasi�cación con la variable PedigreeIndex es
similar al anterior, no se obtienen mejoras sig-
ni�cativas y en cambio se pierde información
al tener menos estados entre los que distinguir
la variable clase.

Como último caso de prueba se intentó mod-
i�car la clasi�cación para sólo tener en cuen-
ta los casos a los que se le asigna al menos
un 70% de probabilidad ignorando el resto y
no teniéndolos en cuenta para obtener la pre-
cisión de la clasi�cación. Ahora se trabaja con
las discretizaciones originales.

También con esta modi�cación se observaba
en las matrices de confusión que en los esta-
dos centrales es donde más instancias se ig-
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4labels 3labels 2labels conf. 0.7
predecir 72.4784 78.2088 91.3887 89.1419
blup 72.4178 78.1989 91.2774 89.0162

Cuadro 2: Resultados para un clasi�cador que sólo cuenta con la variable PedigreeIndex.

NB KDB-1 KDB-2 KDB-3 TAN SNB
no bp predecir-np 70,32532 72,54893 72,64003 72,64003 72.77136 72,31652

1

predecir-p 72,84214 73,21604 73,37794 73.50916 73,16554 73,19592
1

blup-np 72,18533 75,18706 75,08616 74,67187 75.31857 74,43903
1

blup-p 74,86375 75,84415 76,15736 75,12658 75,89474 76.86513
1

bp-5 predecir-np 70,32532 72,54893 72,64003 72,64003 72.84195 72,31652
1

predecir-p 72,84214 73,21604 73,38803 73.50916 72,98364 73,32733
1

blup-np 72,18533 75,18706 75,08616 74,67187 75.52077 74,49973
1

blup-p 74,86375 75,84415 76,15736 75,12658 75,99584 76.43043
1

bp-inf predecir-np 70,70944 72,71064 73.10495 72,81185 72,95328 72,35692
1

predecir-p 72,84214 73,38793 73.67105 73,51935 73,08455 73,19592
1

blup-np 72,34705 75,18706 75,08616 74,69208 75.44986 74,66143
1

blup-p 75,74334 75,84415 76,15736 76,21796 75,88465 76.89543
1

(a) Resultados con las bases de datos originales
3labels predecir-np 77,29913 78,27966 78,56253 78.66365 78,35023 78,57273

1

predecir-p 78,49183 78,89613 79,38125 79.57314 78,86583 79,02762
1

blup-np 78,86583 80,86724 81,14004 81.19074 81,17037 80,70533
1

blup-p 80,90744 81,46346 82.10026 82,04958 81,45336 82,00913
1

(b) Resultados con la variable clase en tres estados
2labels predecir-np 91,22702 91,44926 91,49974 91.65154 91,44935 91,32812

1

predecir-p 91,76265 92.06593 91,99513 91,99513 92,05575 91,95462
1

blup-np 92,20744 93.06677 92,88455 92,76327 93,05657 92,78354
2

blup-p 93,26862 93,26873 93.43023 93,38984 93,32933 93,36972
1

(c) Resultados con la variable clase en dos estados
0.7 predecir-np 91,82704 90,33203 90,00723 90,00723 90,74005 92.95033

2

predecir-p 89,91093 89,60364 89,20373 89,20373 89,48033 90.84713
1

blup-np 95,22833 92,67444 90,68243 90,30853 92,45325 95.61814
3

blup-p 92,62394 90,38714 90,87152 90,87152 90,30015 95.45983
2

(d) Resultados forzando la clasi�cación con una con�anza del 70%

Cuadro 3: Resultados para el algoritmo FW para los distintos clasi�cadores: (a) con las bases
de datos originales en las que la clase tiene 4 estados variando los parámetros del algoritmo
backprocessing y lookahead, (b) con las bases de datos en las que la variable clase tiene 3 estados
(3labels), (c) con las bases de datos en las que la variable clase tiene 2 estados (2labels) y (d) con
las bases de datos originales pero contabilizando sólo aquellas instancias que se categorizan con al
menos un 70% de probabilidad.
En cada caso, el subíndice especi�ca la cardinalidad del conjunto de variables seleccionadas por el
clasi�cador. Para el algoritmo SemiNaiveBayes el superíndice especi�ca el número real de variables
usadas.
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noran por no superar el porcentaje �jado de
con�anza al clasi�car. Aquí se obtienen unos
resultados de clasi�cación muy buenos ya que
la precisión del clasi�cador pasa del 90%, o
por lo menos se queda muy cerca, en todos los
casos. Sin embargo esta mejora cuantitativa se
ve empañada por el elevado número de casos
que se dejan sin clasi�car. En porcentaje, no
se podrían clasi�car entre un 38% y un 56%
de las instancias. Es decir, casi en la mitad de
los casos no se podría a�rmar nada sobre la
oveja de estudio aunque en un 90% de la otra
mitad se acertaría.

Un aspecto muy llamativo de esta última
tabla es que en aquellos conjuntos de datos
en los que se ha introducido la variable Pedi-
greeIndex todos los clasi�cadores producen pe-
ores resultados, cuando hasta ahora, y parece
lo más lógico, esta variable mejora el poder de
clasi�cación. La razón que explica este hecho
se debe a que siempre esta variable obtiene el
primer lugar en el ranking por la métrica SU y
por tanto siempre se elige como parte de la se-
lección. Pero esta elección condiciona el resto
por el hecho de que algunas de las variables
que se seleccionaron con las bases de datos sin
PedigreeIndex no se elegirán en este caso al te-
ner mucha correlación con esta variable o con
otras que ya se han elegido y no mejoran el
resultado del clasi�cador en la etapa Wrapper
del algoritmo. En pocas palabras, es evidente
que el algoritmo encuentra un óptimo local.

Desde un punto de vista general, después de
presentar los resultados numéricos en cada ca-
so, podemos analizar los conjuntos de variables
seleccionados. En primer lugar hay que señalar
que en el conjunto más grande de variables, la
cardinalidad de ocho, lo que supone un tercio
de las variables iniciales aunque en la mayoría
de los casos es menor, entorno a 4 o 5. En este
aspecto, el algoritmo SemiNaiveBayes obtiene
un clasi�cador todavía más simple en el que
hay tan solo de 1 a 3 variables �nales, aunque
esta reducción obedece a que este algoritmo
hace su propia construcción de variables. Pero
aún así, el número de variables reales tomadas
no pasan de cuatro.

Dejando atrás el aspecto numérico, se obser-
va de los conjuntos de variables seleccionados

que las que aparecen con más frecuencia son
BVFather, BVMother y PedigreeIndex en aquellos
casos donde ésta se pueda elegir. En un prin-
cipio se podía aventurar que estos tres atrib-
utos son los que más información proporcio-
nan para estimar el valor genético de un ani-
mal. Sin embargo además de éstos aparecen a
continuación, en orden de frecuencia, otros co-
mo StockFarm y AvLac120. Además, estas cinco
variables, que en este apartado se destacan co-
mo las más informativas sobre el valor genético
de una oveja, en el apartado 4 se verá que tam-
bién se resaltan desde otro punto de vista más
general.

4. Minería de datos descriptiva

En esta sección nos dedicaremos a analizar
mediante redes Bayesianas las asociaciones en-
tre las variables del dominio estudiado en este
trabajo. Para ello hemos realizado aprendiza-
je automático de redes Bayesianas mediante
el uso de técnicas de búsqueda local (ascen-
sión de colinas) y utilización de una métrica
Bayesiana, BDeu [6], para medir la adecuación
de cada red candidata a los datos obtenidos.

Los datos de partida son los descritos en la
sección segunda en el cuadro 1, teniendo en
cuenta todas las variables y dos posibles dis-
cretizaciones de la variable BV en 4 y 3 par-
ticiones (bins). El aprendizaje se ha realizado
mediante el paquete ELVIRA utilizando dos
métodos de búsqueda local: uno sin ningún
tipo de restricciones de partida sobre las rela-
ciones entre las variables y por consiguiente se
permiten todos los operadores locales habit-
uales, inserción de un arco no existente, borra-
do de un arco existente e inversión de un arco,
todo ello sin introducir ciclos dirigidos en las
redes candidatas. El segundo método es im-
poniendo una serie de restricciones de existen-
cia de relaciones (arcos) entre las variables cor-
respondientes a los datos BV, básicamente, se
imponen las relaciones de parentesco entre los
animales tanto para las variables de con�anza
de valoración genética y la propia valoración
genética. Las relaciones, impuestas como ar-
cos orientados, serán de padres a hijos, de esta
manera la variable BV tendrá como padres los
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valores respectivos de BV de su padre y de
su madre; y éstas a su vez, las de sus respec-
tivos padres (abuelos del animal en cuestión).
Este árbol ancestral también se impone con
las variables ReBV de con�anza de la valo-
ración genética respectivas. Estos dos árboles
genealógicos se pueden observar en la �gura 2
mediante los arcos de trazo más grueso.

Una vez impuestas las relaciones anteriores,
se inicia un proceso de búsqueda local igual
que el descrito previamente, pero con la re-
stricción, en el espacio de búsqueda, de que
siempre se tienen que tener en cuenta en la
medición de la adecuación de los datos a las
redes candidatas, dicho de otra forma, toda
red candidata tendrá siempre como subgrafo
el que aparece en la �gura 2 con arcos más
gruesos.

En las �guras 1 y 2 se pueden observar las re-
des resultantes para el aprendizaje sin restric-
ciones y con restricciones respectivamente. Es-
tas dos redes corresponden a la discretización
de la variable BV en 3 intervalos. Al ser un
problema real, y ante la ausencia de tener una
red Bayesiana que represente el dominio de
forma exacta con la que podamos comparar los
resultados obtenidos, hemos optado por medir
la distancia de Kullback-Leiber (KL) entre
las distribuciones conjuntas representadas por
las dos redes Bayesianas aprendidas y la red
Bayesiana vacía de enlaces, esto es, todas las
variables son marginalmente independientes y
con la distribución empírica representada por
la base de datos original5. Los resultados de
estas medidas se pueden observar el la tabla
4.

De las medidas anteriores se pueden obten-
er algunas conclusiones: en primer lugar hemos
de observar que las medidas KL de las redes
Bayesianas con y sin restricciones a los datos
son prácticamente iguales, lo que quiere de-
cir que ambas representan los datos de forma
similar. Si ambas tienen una adecuación a los
datos similar es preferible, entonces, el modelo
en donde las relaciones se puedan interpretar
por parte de los expertos de forma causal y,

5Es equivalente a medir la log-verosimilitud de los
datos dados los modelos representados en las redes
Bayesianas

Redes KL Datos KL vacía
4-interv. Sin Rest. 13,67 14,16
4-interv. Con Rest. 13,66 13,61
3-interv. Sin Rest. 13,62 14,62
3-interv. Con Rest. 13,63 13,59

Cuadro 4: Medidas de Kullback-Leiber (KL)

por tanto, en este caso preferiríamos las redes
que imponen las restricciones de parentesco
por su natural interpretación. Sin embargo, si
preferimos el modelo más simple este puede
ser el modelo sin restricciones por el hecho de
tener cuatro arcos menos, de todas formas, es-
ta diferencia no es signi�cativa y la comple-
jidad de las tablas de probabilidad en ambos
modelos en similar, de hecho, los modelos con
restricciones tienen una medida de KL con re-
specto a la red vacía de enlaces menor que los
modelos sin ellas.

En las redes aprendidas podemos destacar el
conjunto de relaciones asociadas a la variable
BV, variable objetivo para la predicción. Los
nodos no coloreados en cada una de las redes
de las �guras 1 y 2 corresponden al manto de
Markov asociado a la variable BV. Este con-
junto lo incluyen los padres, hijos y padres de
éstos, conjunto que hace condicionalmente in-
dependiente BV del resto de variables. Este
conjunto está muy relacionado con el proce-
so de selección de variables descrito en la sec-
ción de predicción de este trabajo, viéndose en
cada caso, que los subconjuntos de variables
que mejores resultados obtienen en la clasi�-
cación incluyen, cuando no todas, subconjun-
tos de variables de la unión de ambos mantos
de Markov.

5. Conclusiones

En este trabajo hemos tratado de mostrar
dos vías para ayudar predecir el valor genéti-
co de la oveja manchega como complemento
al sistema BLUP. Estos dos puntos de vista
han sido por un lado, mediante clasi�cación,
encontrar un subconjunto de atributos rela-
tivos a cada oveja que permitan clasi�carla
de una forma sencilla y rápida. Por otro la-
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Figura 1: Red Bayesiana sin imponer restricciones de parentesco
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Figura 2: Red Bayesiana imponiendo restricciones de parentesco
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do, mediante redes bayesianas se ha intenta-
do mostrar las relaciones existentes entre las
variables, de manera que, de una forma muy
intuitiva, de manera visual cualquier persona
pueda analizar y comprender el dominio del
problema mucho mejor.

Pensamos que hemos logrado los obje-
tivos marcados desde un principio, sobreto-
do porque los resultados de cada método se
corroboran mutuamente. Con esto se ha podi-
do establecer un subconjunto de variables que
proporcionan una base para el trabajo de los
ganaderos de clasi�car las ovejas cuando no es
posible esperar a los resultados del test BLUP
ya que éste se realiza cada seis meses.

Como se ha mostrado en el apartado 3, la
�abilidad de la clasi�cación que se puede pro-
porcionar se acerca al 75% para el caso nor-
mal en el que todavía no hay datos de lactan-
cia de la propia oveja, siendo un poco superior
cuando se tienen estas mediciones. Este último
escenario también se puede presentar cuando
una vez conocidos los datos de lactación se pre-
tende saber si el cambio de algún otro factor
in�uirá en la clasi�cación de la oveja. En am-
bos casos la mejora con respecto al esquema
anterior en el que sólo se contaba con la vari-
able PedigreeIndex se ha dejado patente.

Como trabajos futuros se pretende seguir
con el estudio del dominio con otros modelos
de predicción tanto en tareas de clasi�cación
como en tareas de regresión.
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