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Resumen

En Argentina, la actividad caprina ha sido desde siempre patrimonio de numerosos productores minifundistas,
constituyéndose en fuerte componente de las economias regionales. En general, se trata de un sistema de
subsistencia debido a que los productores involucrados pertenecen al sector del minifundio con menores
recursos. ldentificar la composicion botanica de la dieta y su variacion en el tiempo juegan un papel

importante desde la perspectiva de produccién de ganado caprino, ya que conocer la dieta es fundamental para
corregir las deficiencias nutricionales producidas por la alimentacion con forraje nativo, permitiendo disefiar
estrategias de manejo tanto del forrgje como del estado nutricional del animal. Usualmente, €l técnico
microscopista es quien a partir del andlisis de fragmentos epidérmicos reconoce caracteristicas de las células
contenidas e identifica las especies vegetal es ingeridas. Asi, la microhistologia, que es una de las técnicas mas
frecuentemente utilizadas, resulta una tarea complicada puesto que implica e conocimiento de un amplio
nimero de especies y de caracteres histoldgicos, dependiendo su éxito en gran medida del entrenamiento y
experiencia del técnico que redliza la tarea. En este articulo se presenta una red neuronal del tipo
backpropagation, inicialmente entrenada para reconocer las cuatro especies vegetales mas significativas de la
dieta de caprinos que pastorean amonte en el Chaco semiérido del noroeste argentino.

Palabrasclave: redes neuronales artificiales, red neuronal backpropagation, microhistologia.

1. Introduccién

El caprino es un animal que se alimenta de vegetales
pertenecientes a diferentes grupos: herbéceas,
arbéreas, cactaceas y arbustivas, que toma para su
adimentacion el follge y los frutos que le permitan
acanzar su equilibrio nutricional. En las regiones

semidridas, las especies forrgjeras lefilosas son un
importante complemento para la aimentacion a
prevalecer en las épocas en que €l pasto ha
desaparecido. La explotacion caprina en é&reas
naturales es facilitada por el hébito selectivo de este
animal, permitiéndole mantener niveles regulares de
nutricion [1].
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La actividad caprina ha sido desde siempre
patrimonio de numerosos productores minifundistas
en la Argentina, constituyéndose en fuerte
componente de las economias regionales. En
general, éste es un sistema de subsistencia debido a
que los productores involucrados pertenecen al
sector del minifundio con menores recursos. Se
caracterizan por ser sistemas de tipo extensivo,
basados en encierro nocturno, pastoreo a campo
natural, sin limites determinados, sin agua asegurada
y sin control sanitario ni de produccion [2].

Para hacer referencia a comportamiento de una
especie animal frente a una oferta forrajera, se deben
manejar |os conceptos de palatabilidad, preferenciay
selectividad, para lo que es necesario el
conocimiento previo de la composicién botanica de
la dieta [3]. De esta manera, e conocimiento de la
dieta de herviboros ayuda a comprender algunas de
las relaciones ecoldgicas entre los productores
primarios (comunidad vegetal) y los consumidores
(herbivoros). Ademas, la composicién botanica de la
dieta y su variacion en el tiempo juegan un papel
importante en el disefio de las estrategias de manejo,
tanto del recurso forragjero nativo como del estado
nutricional del caprino [4]. Desde la perspectiva de
produccion del ganado caprino, conocer la dieta es
fundamental para corregir las deficiencias
nutricionales producto del consumo del forraje
nativo, especialmente durante la estacion invernal,
momento en que se produce lacrisisforrajera[5].

Para la determinacién de la composicién boténica de
la dieta de herbivoros se han empleado metodologias
digtintas [6, 7, 8, 9, 10, 11], tales como densidad
total, frecuencia relativa, rangos, parcela puntua y
censos, entre otras, adaptandose cada una a una
situacién particular. La microhistologia es una de las
técnicas més utilizadas, sin embargo, resulta una
tarea complicada, pues implica el conocimiento de
un gran nimero de especies y de caracteres
histoldgicos [3], haciendo que el éxito del proceso
de identificacién dependa del entrenamiento y
experiencia de los técnicos. Este problema
facilmente cae en el &ea de reconocimiento de
patrones. Existen razones que llevan a concluir que
una aproximacion por redes neuronales seria una
solucion apropiada para este problema de
reconocimiento de células. En primer lugar, las
células de las especies vegetales con las que se
trabaja forman una clase de patrones perfectamente
delimitada; en segundo lugar, dado que las redes
neuronales son robustas, adaptativas y entrenables
con eemplos [12], las imagenes pueden tener

deformaciones y ruidos; en tercer lugar, dado que la
eficiencia es una caracteristica importante en las
actividades de consulta, que requieren busquedas
veloces dentro de bases de datos de tamafios
considerables, las redes neuronales pueden ser
construidas y entrenadas para cumplir con estos
requisitos. El desarrollo de un modelo de
razonamiento automético, como son las redes
neuronales, que ayuden en el reconocimiento de
patrones se encontré6 como una solucién para
incrementar la precision y eficiencia de la labor del
técnico microscopista.

El objetivo de este trabgjo es presentar la
implementacién de una red neuronal artificial que
ayude a redlizar € reconocimiento de las diferentes
especies que integran la dieta caprina, en la
comunidad vegetal del Chaco Semiarido del
Noroeste Argentino (NOA). Para esto se utilizaran
las imégenes de las especies méas cominmente
encontradas en la dieta de caprinos contenidas en
una base de datos desarrollada con anterioridad [13].

2. Lared neuronal construida

Aplicaciones exitosas de RNA en ingenieria han
demostrado que pueden ser utilizadas como un
método alternativo de resolucion de problemas por
su eficiencia y exactitud. Sus caracteristicas
inherentes, tales como su capacidad de aprender,
generalizar y procesar en paraelo, las han
transformado en la herramienta ideal para muchas
aplicaciones, aunque quizas su uso més difundido
sea para el reconocimiento de patrones [16].

B estudio de caracteristicas, ventgjas, desventajas,
asi como de dificultades encontradas en el desarrollo
y entrenamiento de aplicaciones concretas, |levaron
ala seleccion de una RNA del tipo backpropagation
(RNB). Fue decisiva para esta eleccion, su capacidad
de aprender a asociar patrones de entrada a la red
(ejemplos) con las clases correspondientes
propagando el error hacia atrds, es decir, su
capacidad de autoadaptar |0s pesos de las neuronas
de las capas intermedias para aprender la relacion
gue exi ste entre un conjunto de patrones dados como
gemplo y sus salidas correspondientes. Esto
posibilita que después del entrenamiento, se
reconozca a nuevos vectores de entrada con ruido o
incompletos, dando una salida activa si la nueva
entrada es parecida alas presentadas durante el

aprendizaje. Esta caracteristica importante, que se



exige a los sistemas de aprendizaje [14], es la
capacidad de generalizacion, entendida como la
facilidad de dar salidas satisfactorias a entradas que
el sistema no ha visto nunca en su fase de
entrenamiento.

Especificamente, la red desarrollada consta de 3
capas (entrada-oculta-salida), 64 neuronas para la
capa de entrada y 8 para la capa oculta (Figura 1).
La capa de salida tiene solamente 4 nodos dado que
el entrenamiento y testeo se llevéd a cabo
considerando, para esta primera etapa del proyecto,
sbélo los cuatro patrones mas significativos de la
dieta de caprinos. El agoritmo de aprendizaje se
centrd en la generalizacion de la regla Delta [12, 14,
15] usando una funcién de activacion sigmoidea
bipolar. A través de la aplicacion del agoritmo de
retropropagacion se traté de encontrar un error
menor a 0.5. Los pesos iniciales se establecieron con
valores aleatorios entre-0.5y 0.5[12].

Capa oculta

Figura 1. Arquitectura dela RNB disefiada

El entrenamiento de la RNB para reconocer las
células epidérmicas que le permitan identificar la
especie ingerida por las cabras, se realiz6 utilizando
dos conjuntos disjuntos de patrones: un conjunto de
patrones de testeo y uno de testeo del entrenamiento.
Los conjuntos de patrones se construyeron usando
imégenes (fotografias tomadas a 10x). Las
caracteristicas de cada especie tienen, a esta
magnitud, el detalle suficiente para ser reconocidas.
Inicialmente la red se entrend para reconocer
Zizyphus mistol, Acacia sp., Prosopis alba and
Eupatorium sp., esta seleccion se hizo teniendo en
cuenta la diferencias existentes en las formas de las
células (Figura 2) y su significancia en la dieta
caprina. La obtencion de los conjuntos de
entrenamiento y de testeo del entrenamiento fue una
tarea compleja dado que las células no son figuras
bidimensionales sino que varian en forma,
ubicacién, punto de vista, etc. y la RNB debe
entrenarse para reconocer las caracteristicas
principal es en cada una de estas variaciones. Debido
a esto se contd con la asistencia de un especialista,

quien realiz6 una seleccion visual entre las imagenes
y eligié aguellas que presentaban e minimo de
superposiciones, para luego identificar y resaltar
algunas delas células.

Figura 2. Fotografias de células de
Zizyphus mistol, Acacia sp., Prosopis alba
and Eupatorium sp

Posteriormente las iméagenes pasaron por un proceso
de digitalizacion donde se lograron separar més
elaboradamente sus caracteristicas sobresalientes
sobre el total de elementos contenidos (otras células
0 porciones de las mismas). Para mejorar la calidad
de las imégenes de entrada se aplicaron diferentes
técnicas que realzan las digitalizaciones [17],
primero se cambié la escala de color a grises de 8
bits, luego se las ecualiz6, y por Ultimo se las
posterizd en tres niveles. Estas transformaciones
posibilitaron la extraccion de las caracteristicas que
fueron procesadas por lared neuronal. Las imagenes
resultantes se tradujeron finalmente arreglos
bidimensionales de 64 elementos (8 filas, 8
columnas) conteniendo los valores 0, -1 6 1 que
representan blanco, gris o negro (Figura3).

Cuando €l entrenamiento finalizé y con el objeto de
verificar que la RNB fuera capaz de redizar las
asociaciones deseadas entre |os vectores de entrada'y
patrones que nunca se le habian presentado antes, se
le presentaron patrones diferentes tomando en cuenta
gue las imagenes podrian contener ruidos, estar
incompl etas, distorsionadas, o ser total mente nuevas
[15]. La red mostré6 en este punto una buena
performance en el reconocimiento de las cuatro
especies usadas durante el periodo de aprendizaje.
En Tabla 1 se muestran algunos resultados
experimentales.
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Figura 3. Diagrama de bloques del procesamiento deimagen usando Acacia sp.

Tabla 1. Resultados del entrenamiento y testeo

Zizyphus Acacia Prosopis Eupatorium

mistol sp. alba P
Patrones
usados para 24 14 18 12
entrenar
Patrones
usados para el 8 8 8 8
testeo
Respuestas 5 7 6 5
correctas
Respuestas 3 1 2 3
incorrectas
(%) i ' i

La RNB se programé usando lenguaje C en una
computadora Pentium 100. La eleccion se
fundamenta en las caracteristicas principales de este
lengugje: simplicidad en la creacion y uso de
librerias, reutilizacion de codigo, mangjo de
Ilamadas recursivas, facilidad en la creacion y uso de
funciones, codigo final resultante, compacto y de
répida ejecucion.

3. Conclusiones
Este articulo demuestra la aplicabilidad exitosa de

las RNA a un campo como el de la microhistologia.
Particularmente, la RNB lograda sera de suma



utilidad para € técnico microscopista quien
aumentard la eficiencia y eficacia de su trabgjo a
disponer de un modelo de razonamiento automético,
entrenado para determinar las especies que
componen la dieta de las cabras que pastorean a
monte en una regién. A la vez, poder conocer €l
nivel nutricional de la dieta del animal le permitird,
a productor, incorporar cuando sea necesario,
aguellos  elementos que le aseguren el
mantenimiento de la calidad de su ganado.
Actualmente se esta trabgjando en el disefio y
desarrollo de un médulo que permita transformar
automaticamente las fotografias en archivos graficos
con el formato requerido como ingreso para la capa
de entrada de la RNB. También se pretende en el
futuro ampliar el adiestramiento de la red a fin de
incorporar la totalidad de las especies, y evaluar el
numero de capas ocultas y/o la cantidad de neuronas
ocultas tratando de eficientizar la convergencia a la
solucion.
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