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RESUMEN 

Las técnicas de análisis facial en la elección de donantes en los procesos de reproducción asistida ya
son una realidad. El objetivo ulterior de estas técnicas es incrementar las posibilidades de que los des-
cendientes  nacidos de donación de gametos se parezcan a sus progenitores. Presentamos los desafíos
a los que se enfrenta este objetivo (el anáĺisis facial y la heredabilidad de los rasgos faciales) y revisamos
el estado del arte de los mismos. Prestamos especial interés a los algoritmos que utilizan aprendizaje
profundo (deep learning) para el análisis facial, la medida de similitud, y la heredabilidad de rasgos fa-
ciales, y subrayamos la importancia de los conjuntos de datos apropiados para la tarea específica a re-
solver. 
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SUMMARY

The usage of facial analysis techniques on the donor selection in assisted reproduction processes is a reality. The main
goal of these techniques is to improve the chances of facial resemblance of the progeny conceived by gamete donation to
their parents. We present the main challenges of this goal - facial analysis and features’ heritability - and revise their state
of the art. We specially focused on deep learning approaches to facial analysis, similarity measurement and heritability of
facial features, stressing also the importance of the appropriate datasets for the specific task at hand. 
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INTRODUCCIÓN
La cara es sin duda una de las características personales más
importantes en la interacción humana. Nos sirve para reco-
nocer a otros, así como su estado de ánimo o sus emociones.
Cuando pensamos en alguien de forma visual, pensamos en
su cara, y en cierto modo hay una identificación directa
entre cara y persona.
A la hora de seleccionar un donante de gametos para un tra-
tamiento de reproducción asistida, intentamos que donantes
y pacientes tengan en común una serie de rasgos fenotípicos
como el color de ojos, piel, pelo o etnia. De esta manera, se
pretende aumentar las posibilidades de que los rasgos feno-
típicos faciales de los progenitores se compartan con los de
los descendientes. Los servicios de reproducción, con el
propósito anteriormente mencionado, empiezan a ofrecer
servicios que van más allá, tratando de encontrar caracte-
rísticas heredables a través del análisis facial. En este artí-
culo analizamos en detalle los diferentes aspectos de dicho
análisis, cuáles son los desafíos y cómo los avances en in-
teligencia artificial pueden ayudar en algunos de estos des-
afíos.
El objetivo presentado es seleccionar un donante cuyos ras-
gos faciales sean parecidos a los rasgos del receptor y, ade-
más, que se aumente la posibilidad de que dichos rasgos se
puedan manifestar en la descendencia. Este objetivo pre-
senta dos desafíos interesantes: Primero, ¿cómo evaluamos
que dos personas se parecen o comparten rasgos faciales?
y segundo, ¿qué rasgos faciales son hereditarios?.
El proceso de evaluar el parecido entre dos personas es tan
automático para nosotros como subjetivo. Es un proceso
perceptual muy complejo y poco estudiado, que además re-
sulta muy complicado de definir en los términos matemáti-
cos necesarios para poder crear un algoritmo. 
El segundo desafío está relacionado con el aspecto de here-
dabilidad de los rasgos faciales. Pese a que esta cuestión ha
sido de interés para la ciencia durante siglos, sigue siendo

un problema abierto dada la complejidad de los procesos
genéticos, así como la dificultad para conseguir datos para
estudiarlo. 

Análisis facial
El análisis facial a partir de imágenes ha sufrido una revo-
lución en los últimos años gracias al Machine Learning y
las redes neuronales convolucionales. Tanto los algoritmos
de reconocimiento facial (1-3) como los que son capaces de
generar caras arbitrariamente (4, 5) han llegado a unos ni-
veles de precisión a la par o incluso superior a la de sus ho-
mólogos humanos. Sin duda dichos algoritmos pueden ser
de utilidad para nuestro objetivo, sin embargo, no es del
todo claro cómo pueden aplicarse dichos modelos de reco-
nocimiento facial al problema que nos ocupa.

Reconocimiento Facial
El reconocimiento facial es una de las áreas más estudiadas
en visión por computador, y se han publicado multitud de
algoritmos desde los años 60 (6). Desde esos primeros mé-
todos donde se debían marcar manualmente puntos en los
extremos de los ojos o las comisuras de los labios, hasta los
algoritmos actuales que usan redes neuronales profundas,
los algoritmos han evolucionado en automatización, preci-
sión, y en la reducción de limitaciones, como por ejemplo
el correcto funcionamiento con imágenes de cámaras de se-
guridad de baja calidad. 
Una de las ventajas de usar deep learning para el reconoci-
miento facial es que no necesitamos definir las característi-
cas faciales de forma manual, sino que el propio algoritmo
es capaz de aprender dichas características para realizar la
tarea para la que se ha entrenado. Este hecho hace que los
algoritmos sean más precisos al ser capaces de encontrar
características en los datos del problema a resolver que es-
capan a nuestro entendimiento. Sin embargo, también hace
que perdamos control y conocimiento sobre qué caracterís-
ticas utiliza el algoritmo para evaluar si dos caras son de la
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misma persona. Lo que sí sabemos es que el algoritmo op-
timiza los parámetros para obtener el mejor resultado posi-
ble para la tarea de reconocer a una persona que intenta
resolver, pero en general, dichos parámetros dejarán de ser
apropiados para una tarea diferente. 
Un ejemplo ilustrativo por el que estos algoritmos no son
adecuados para otras tareas sería el caso de un algoritmo de
reconocimiento facial contra otro de evaluación de similitud
facial. Pongamos el caso de dos fotografías de unos gemelos
idénticos. Un algoritmo de reconocimiento facial optimizará
características que diferencian a uno de otro, por ejemplo
una marca de nacimiento o un tatuaje, y le dará un peso alto
a dichos rasgos a fin de poder diferenciar entre los dos ge-
melos. Sin embargo, un algoritmo que mide la similitud de
las caras y de sus posibles rasgos heredables debería ignorar
los  rasgos diferenciadores específicos y dar mucho peso a
los rasgos comunes, consiguiendo una similitud máxima.
En este caso concreto, estos algoritmos son, de alguna
forma, opuestos. Obviamente tienen aspectos en común;
ambos algoritmos han de crear una representación interna
de la cara, encontrar rasgos comunes y diferenciar personas
diferentes, pero en última instancia están resolviendo tareas
distintas y han de ser optimizados para esa tarea en cuestión,
lo cual requiere diferentes conjuntos de datos.
Otras tareas especificas relacionadas con el reconocimiento
facial son la evaluación de la edad, sexo (7), o expresiones
faciales (8). Además, dos de las tareas intrínsecamente re-
lacionadas con el problema que planteamos acerca de en-
contrar el mayor parecido posible entre el donante y el
receptor son el reconocimiento de parentesco (9-11), que
intenta identificar a través de los rasgos faciales si dos per-
sonas son familiares y su relación, y la evaluación de simi-
litud entre caras (12), la cual intenta medir si dos personas
se parecen en un concepto a priori más subjetivo. 

Parentesco
La verificación de parentesco tiene diversas aplicaciones en
multitud de ámbitos, desde la anotación automática de ár-
boles genealógicos, análisis en redes sociales (13), hasta en-
contrar hijos perdidos o adopción (14). Estos algoritmos
tratan de encontrar rasgos comunes en una familia, y puede
aprender cómo dichos rasgos se comparten entre las dife-
rentes relaciones familiares. 
El reconocimiento de parentesco tiene mucha relación con
el objetivo que nos ocupa. Pese a que en estos algoritmos
de verificación de la similitud facial, la fotografía con la que
comparamos es la de los donantes y no la del futuro des-
cendiente, está claro que una métrica que nos proporciona
la probabilidad de un donante a pertenecer a la familia de
los receptores, puede aportar información muy interesante.

Así, las bases de datos que se utilizan en estos casos pro-
porcionan información sobre relaciones familiares y sobre
cómo se transmiten los rasgos faciales, lo cual puede ayudar
a aprender sobre la heredabilidad de rasgos. Este es un
campo de investigación en auge y ha habido un aumento
importante de bases de datos públicas, pero los resultados
y el acceso a datos todavía son limitados, especialmente
dados los requerimientos actuales de los algoritmos de deep
learning. 

Similitud
Otra área de investigación relevante es la medición de si-
militud entre imágenes, y en particular entre caras. Amir Sa-
dovnik y Andrew Gallagher, investigan en su publicación
(12) el caso específico de la similitud entre caras, y evalúan
las diferencias entre reconocimiento facial y similitud facial,
concluyendo que ambas tareas no son intercambiables. En
este caso, la red neuronal aprende criterios de similitud
aportados por personas. Este artículo presenta de manera
muy interesante las dificultades para crear este tipo de con-
junto de datos, así como las discrepancias de criterio entre
los sujetos que anotan dichos datos. En relación con la ano-
tación de datos, existen diversas métricas denominadas per-
ceptuales que buscan evaluar la similitud entre estímulos
visuales de forma similar a la que lo hace un ser humano
(15). Así pues, estudios recientes muestran que las redes
neuronales son efectivas para realizar este tipo de tareas.
Todos los enfoques presentados hasta ahora, ven el rostro
como un todo. Es decir, analizan el rostro de forma global
y proporcionan una métrica para el conjunto de rasgos. Un
aspecto interesante a la hora de encontrar el parecido entre
dos personas es que un rasgo específico puede ser determi-
nante en la percepción de similitud, especialmente cuando
hablamos de parentesco. El típico argumento de “tiene tu
nariz” puede ser más importante para un padre o una madre,
que una similitud general de la cara. Esto hace que el estu-
dio específico por diferentes partes de la cara sea una opor-
tunidad para mejorar la experiencia en la selección de
donantes. Investigaciones como la de Fuentes-Hurtado y
colaboradores (16) buscan clasificar automáticamente ras-
gos faciales por su apariencia, encontrando grupos que in-
tentan identificar tipos de nariz, ojos, boca y cejas. Este tipo
de procesado y segmentación de caras de forma automática
también ha avanzado considerablemente en los últimos años
(17).

Generación de caras sintéticas
Por último, deberíamos destacar en esta sección de análisis
facial, los avances de la inteligencia artificial en la genera-
ción de imágenes de caras fotorrealistas. Como hemos ido
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argumentando anteriormente en relación a los algoritmos, los
datos que usamos para el entrenamiento de redes neuronales
son cruciales para que el algoritmo sea efectivo y sea aplica-
ble a nuevos datos. De hecho, la experiencia generalizada es
que los datos son más relevantes que el modelo específico de
red neuronal. Sin embargo, la recolección de datos y su ano-
tación es una tarea ardua que muchas veces se ve limitada
por la protección de datos. Es por esto que la posibilidad de
generar datos de forma sintética es de gran utilidad. 
En el caso de la generación de rostros, los algoritmos re-
cientes como StyleGAN (4) y otros relacionados con la co-
dificación automática (5), son capaces de generar caras
realistas con una gran calidad. El control de este proceso
generativo es a día de hoy un área muy activa de investiga-
ción que han sido explotadas comercialmente por multitud
de aplicaciones, permitiendo por ejemplo generar imágenes
predictivas del rostro de una  persona en su vejez  o si fuera
del sexo opuesto (7). 
Tener la habilidad de generar datos para entrenar nuestros
algoritmos, puede acelerar los procesos. Así mismo, estos
algoritmos de generación crean una representación intrín-
seca de diferentes características, véase edad o género, y
contienen un entendimiento que parece ser cercano al nues-
tro, al menos de forma perceptual. Es posible que dichas re-
presentaciones puedan ser utilizadas para evaluar los
parecidos entre personas de una forma similar a la del cere-
bro humano.

Heredabilidad de rasgos faciales
Una vez evaluado el desafío de la evaluación en la similitud
del rostro, hemos de evaluar el segundo desafío relacionado
con la heredabilidad de los rasgos faciales.
Desde mediados del siglo XX, la investigación científica
antropométrica sobre la semejanza entre padres e hijos y la
concordancia entre gemelos ha confirmado que la variación
en la morfología del rostro humano es impulsada por la ge-
nética (18, 19).
Se han encontrado, por ejemplo, heredabilidad moderada
en las distancias entre nasión-basión y nasión-silla, la posi-
ción de la mandíbula inferior y la altura nasal. Estudios más
recientes utilizan fotografías faciales, debido a la simplici-
dad con la que se pueden obtener las imágenes en compa-
ración con otros datos, pero en general los resultados con
estas fotografías no han sido consistentes, o presentan evi-
dencias de heredabilidad por debajo de lo esperado. Rasgos
comunes como la altura del labio superior, la amplitud nasal
y la distancia vertical del ojo solo resultaron ser moderada-
mente heredables, al extraerlos de fotografías estándar, lo
cual sorprende teniendo en cuenta la semejanza entre ge-
melos idénticos.

El estudio de Dimosthenis Tsagkrasoulis y colaboradores
(20) identificó dichas inconsistencias, y lo asoció al uso de
datos bidimensionales, así como a la escasez de caracterís-
ticas medidas. Utilizando en su lugar digitalizaciones en tres
dimensiones de las caras e identificando miles de distancias
sobre la superficie facial, se encontraron áreas faciales con
alta heredabilidad. También llevaron a cabo estudios de dis-
tancias faciales en tres dimensiones, con estimaciones simi-
lares a las reflejadas en la literatura existente. 
Por estos estudios, parece evidente que la complejidad facial
no puede ser exclusivamente evaluada por una pequeña
serie de mediciones interfaciales. Esta conclusión puede ex-
traerse también de las técnicas de análisis facial presentadas
anteriormente, donde se ha observado un gran salto cuali-
tativo entre los resultados al pasar de un análisis con des-
criptores puntuales a un análisis con redes neuronales
convolucionales, generando estos últimos una jerarquía
completa entre diferentes aspectos del rostro. 
Un algoritmo que intente encontrar donantes para que los hijos
tengan mayor probabilidad de poseer rasgos faciales similares
a los padres, debe tener en cuenta los mapas de heredabilidad
resultado de estos estudios. Vistos estos avances, realizar fo-
tografías en tres dimensiones también parece ser el paso na-
tural para intentar encontrar rasgos heredables en el rostro.

CONCLUSIÓN
Las clínicas cada vez utilizan y ponen a la disposición de
sus pacientes herramientas que permiten seleccionar el do-
nante adecuado y aumentar las posibilidades de que los des-
cendientes se parezcan a los receptores.
Las herramientas que permiten afrontar este tipo de desafíos
tienen en cuenta tanto la similitud fenotípica de los rasgos
faciales, como la heredabilidad de los mismos, tomando en
cuenta diferentes métricas clave.
Además, este tipo de algoritmos de análisis de la similitud fa-
cial se diferencian claramente de los algoritmos de reconoci-
miento facial, ya que se ocupan de tareas totalmente opuestas.
Finalmente, tomando todos estos argumentos como base,
Fenomatch ha desarrollado un algoritmo de análisis facial
para encontrar las similitudes faciales específicamente di-
señado para procesos de reproducción asistida, ayudando
así a pacientes a encontrar el donante más parecido y au-
mentando las posibilidades de parecido facial entre ellos y
su descendencia.
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