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1. INTRODUCCIÓN GENERAL 

Uno de los usos de la genómica en producción animal es predecir el valor 

genético de los individuos mediante marcadores moleculares. Esta técnica es 

una herramienta ampliamente utilizada recientemente en programas de 

mejoramiento genético, que, en combinación con los modelos tradicionales de 

evaluación genética, busca incrementar la tasa de avance genético de manera 

eficaz mediante la selección de animales reproductores. La modelación con 

dichos marcadores ha permitido mejorar eficientemente y en menor tiempo 

características de importancia económica y cuya medición es compleja, cara o 

no repetible. 

En las unidades de producción bovina se procura llevar registros de caracteres 

importantes desde el comienzo de la vida del animal, como pesos al nacimiento, 

destete y a la venta; ocasionalmente de rendimiento en canal, de la calidad y 

composición de la carne. Estas características están influenciadas por la 

interacción de diversos genes, que en combinación con un ambiente favorable 

brindarán individuos genéticamente superiores (Henderson, 1984). 

En la producción de carne bovina, las características de crecimiento como pesos 

al nacimiento y al destete son relevantes, la primera incide directamente en la 

sobrevivencia del animal y la segunda muestra el potencial de crecimiento que 

éste tendrá. Ambas características son importantes económicamente y son 

fundamentales en la selección de los reproductores de la siguiente generación 

para este objetivo de producción. En México, se han realizado estudios acerca 

del tema. Sifuentes et al. (2020) mencionan que, debido a su impacto económico 

en la producción de ganado, así como la facilidad de registro, estas 

características se han estudiado con el enfoque de la genética tradicional y 

actualmente con el genómico. Jahuey-Martínez et al. (2020) evaluaron la 

precisión de los valores genómicos obtenidos mediante distintos métodos de 

regresión para características de crecimiento en ganado Charolais, denotando 

limitaciones en la estructura poblacional y número de animales utilizados en el 

estudio, así como su relación con la precisión y confianza en estudios genómicos. 
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Las características de crecimiento están controladas por varios loci (Lu et al., 

2013; Martínez et al., 2017), los cuales interactúan entre ellos. A través de 

marcadores genéticos, como los SNP (polimorfismos de un solo nucleótido), se 

generan cientos de miles de datos por individuo, lo que permite buscar 

asociaciones de dichos marcadores con las características de interés. Buzanskas 

et al. (2014) enfatizaron la importancia de localizar regiones del genoma que 

deben estudiarse para identificar qué genes actúan en la expresión de 

determinado fenotipo. 

La cantidad de información obtenida mediante herramientas genómicas vuelve 

complejo su análisis. Rodríguez-Alcántar (2019) estudió herramientas de 

aprendizaje automático, como árboles de decisión y redes neuronales artificiales, 

las cuales permiten analizar con más efectividad la información del genoma 

bovino, implementando herramientas predictivas para características de 

importancia económica en ganado bovino lechero.  

Con los métodos de aprendizaje automático se pueden construir modelos 

genotipo-fenotipo a través de patrones genéticos, que también proporcionarán 

predicciones fenotípicas (Okser et al., 2014). El objetivo del presente estudio fue 

comparar métodos de aprendizaje automático para la predicción de valores de 

cría genómicos de peso al nacer, al destete y al año en bovinos Suizo Europeo, 

utilizando registros fenotípicos e información genómica de los animales.  

Este documento de tesis está compuesto por tres capítulos. En el Capítulo 1 se 

presenta brevemente el tema general de la tesis. El Capítulo 2 contiene la 

Revisión de Literatura general sobre el tema destacándose diversos aspectos 

relacionados con Genómica y el Aprendizaje Automático. En el Capítulo 3 se 

presenta un manuscrito derivado de la investigación desarrollada para el 

programa de Maestría en Ciencias del autor, enviado para su evaluación y posible 

publicación a la Revista Mexicana de Ciencias Pecuarias. 
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2. REVISIÓN DE LITERATURA 

2.1. Diversidad genética 

El concepto de diversidad genética en mejoramiento animal es importante, 

permite a los ganaderos desarrollar o mejorar características en respuesta a 

cambios en el ambiente, por enfermedades o condiciones de mercado (Maudet 

et al., 2002). Los estudios de diversidad genética permiten identificar caracteres 

de una población, similitudes o diferencias entre especies y variedades; ha 

permitido seleccionar, clasificar, resguardar y utilizar individuos sobresalientes 

que aporten una mejora en la siguiente generación (Cortés, 2008). 

La diversidad genética es la base para que los productores establezcan 

programas de mejoramiento en sus animales, los cuales pueden contar con 

características deseables de adaptación para cumplir con sus objetivos 

productivos (FAO, 2016). 

Es fundamental tener poblaciones bovinas en las que se mantenga diversidad 

genética en cuestión de adaptación a cambios o situaciones ambientales 

particulares. En razas especializadas para objetivos productivos, se han 

encontrado tendencias hacia la disminución del tamaño efectivo de población y 

acumulación de consanguinidad mediante el análisis genómico (Lozada-Soto et 

al., 2022). Por tanto, es una prioridad desarrollar planes de respaldo y 

preservación de recursos genéticos. Los polimorfismos de un solo nucleótido 

(SNP) son los marcadores elegidos para muchos estudios con estos objetivos 

(Ramos et al., 2011). 

2.1.1. Genotipo animal 

El concepto fue introducido por Johannsen (1911), quien propuso que el genotipo 

de un animal es la combinación de los genes que determina la expresión de sus 

características. Estas características son la apariencia y el comportamiento del 

animal, así como su susceptibilidad. Además, los genes se heredan de los padres 

y se transmiten a las generaciones sucesivas. 
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La combinación de genes se modifica a través de las generaciones mediante 

selección artificial. Esto implica manipulación selectiva de los individuos que se 

reproducen para obtener mejores resultados a través de la diferenciación de los 

animales. Esta selección ha permitido a los animales obtener mayor resistencia 

a enfermedades, tolerancia a altas temperaturas y rendimiento en el trabajo 

(Bickhart & Liu, 2014). 

La identificación de los genes de un individuo para ciertas características se 

realiza a través de una combinación de pruebas como la secuenciación de ADN 

(Mielczarek et al., 2017), la reacción en cadena de polimerasa (PCR, por sus 

siglas en inglés) y la genotipificación. Estas pruebas permiten conocer los genes 

presentes, cómo están organizados y relacionados, esto proporciona información 

de la estructura genética de características del animal. 

Los resultados de pruebas sobre el genotipo animal pueden ser útiles a los 

criadores al seleccionar los mejores animales para la producción. Un aspecto 

importante de la mejora genética es la respuesta a la selección, que depende 

linealmente de la precisión con la que se realiza. La precisión de la selección 

tradicional depende de la cantidad de información fenotípica del animal y sus 

parientes, así como del desempeño del propio animal y de la heredabilidad del 

rasgo considerado (Pszczola et al., 2012). 

2.1.2. Fenotipo animal 

El fenotipo es el conjunto de características observables de un individuo, 

resultado de la interacción de sus genes y el ambiente. Estas características 

pueden incluir tamaño, forma, color, comportamiento y otras características 

físicas (Núñez-Torres & Almeida-Secaira, 2022). En Biología el término se usa 

para describir el modo en que los genes y el ambiente interactúan para producir 

una característica definida (Dorado et al., 2021). 

La selección natural es uno de los principales factores que influyen en los 

cambios de los fenotipos animales; los individuos con mejores fenotipos tienen 
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más probabilidades de sobrevivir y reproducirse con éxito, transmitiendo sus 

genes a la próxima generación. Esta selección natural contribuye a los cambios 

en los fenotipos animales a lo largo del tiempo (Sarmiento, 2009). 

2.2. Selección genómica  

El avance en el conocimiento del genoma de las especies domésticas, al 

identificar genes o regiones cromosómicas asociadas con caracteres de 

importancia económica, evolucionó a la par de la genómica humana, creciendo 

exponencialmente a partir de la inclusión de marcadores moleculares (Liao et al., 

2013). Esto permitió avanzar en el desarrollo de mapas genómicos comparativos 

de alta resolución (Band et al., 2000). 

El proyecto de secuenciación en el ganado bovino se realizó en la raza Hereford 

(Burt, 2009). En 2009 se publicaron los resultados del análisis genómico de 

sementales dirigidos a la producción de leche, esto se considera el avance más 

importante después del congelamiento del semen. 

La selección genómica es una técnica que permite identificar y con ello 

seleccionar organismos con base en la secuenciación y análisis del genoma, que 

como se mencionó permite la identificación de genes y variantes de estos 

relacionados con características de interés. Baizabal y Sánchez (2010) comentan 

que la investigación genómica tiene como uno de sus objetivos, impulsar el 

cambio genético en los animales, disminuyendo el intervalo generacional, para 

mantener y desarrollar una ganadería competitiva a través del uso de animales 

jóvenes probados generando descendencia con caracteres altamente 

productivos. 

La genotipificación es la técnica molecular que permite determinar los diferentes 

alelos presentes en los loci de un individuo. Posteriormente puede determinarse 

cuales de estos alelos se relacionan con las diferentes características de interés 

económico como peso al nacimiento, peso al destete, producción de leche, 

ganancia de peso, que tienen propiedades que se reflejarán en el fenotipo del 
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individuo (Sourdis, 2008), generando así información complementaria para los 

criadores y productores de ganado. La evaluación genética permite identificar a 

los animales sobresalientes portadores de alelos o genotipos deseables 

(Goddard & Hayes, 2009) y a partir de esto ubicar reemplazos que aumenten la 

productividad en los hatos (Goddard, 2012). 

2.2.1. Antecedentes 

La selección genómica tiene su origen en la selección asistida por marcadores. 

Esta última asocia información de marcadores y fenotipos. Entre los primeros 

intentos que se realizaron fue identificar loci asociados con características 

cuantitativas (QTL, por sus siglas en inglés). Sin embargo, esta asociación no 

siempre rindió los mejores resultados, principalmente por la interacción QTL-

ambiente (Montesinos et al., 2022). Posteriormente, se desarrolló el mapeo de 

asociación con el objetivo de superar las deficiencias de poder del análisis de 

ligamiento. Esto, sin embargo, tampoco pudo superar las dificultades que 

significaron el detectar variantes raras asociadas con características de 

importancia económica. Finalmente, esto permitió el desarrollo de la GS en dos 

etapas (Meuwissen et al., 2001): 1) el entrenamiento de un modelo en un conjunto 

de datos utilizando la información de todos los marcadores moleculares 

disponibles; y 2) el uso de este modelo para predecir los valores genéticos de 

animales genotipados, no incluidos en el conjunto de entrenamiento del modelo. 

Un desarrollo posterior permitió evaluar en una sola etapa una población sin 

disponer los genotipos de todos los individuos. Esta metodología se denomina 

evaluación genómica en una sola etapa (Misztal et al., 2009). Este método 

permite la inclusión de animales genotipados o no, usando la información 

genotípica y de pedigrí simultáneamente (Valerio-Hernández et al., 2023). 

2.2.2. Ventajas de la selección genómica 

La selección genómica es una herramienta cada vez más utilizada puesto que el 

avance de los conocimientos científicos ha llevado a una mayor comprensión de 
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la genética y de la información que puede obtenerse del ADN. Ahora el ganadero 

puede seleccionar los individuos con los mejores genes, para aumentar la 

probabilidad de que la progenie de ellos sea más productiva, saludable y 

resistente a enfermedades. 

Esta técnica tiene múltiples ventajas: 

- Permite una selección precisa de los individuos con la mejor aptitud en 

cuanto a calidad y rendimiento del producto objeto de producción.  

- Reduce la tasa de consanguinidad por generación al permitir la 

identificación precisa de los mejores individuos en lugar de las mejores 

familias (Daetwyler et al., 2007).  

- Reduce costos de producción, al no invertir tiempo y recursos en la cría de 

animales improductivos o que no puedan brindar un producto con las 

características deseadas por el mercado. 

- Mejora la resistencia a enfermedades y plagas, se pueden seleccionar 

individuos con mayor resistencia a enfermedades o que sean portadores 

de genes que puedan expresar características no deseables que 

conduzcan a anomalías estructurales y funcionales (May et al., 2019). 

- Reduce el tiempo del ciclo de cría, esto permite obtener resultados más 

rápido; esto se ve como mejora genética (de Albuquerque et al., 2017) en 

las unidades de producción animal. 

Es así como, con el objetivo de satisfacer la demanda mundial de carne bovina, 

estrategias como la selección genómica, son una herramienta para identificar 

animales que se adapten a condiciones ambientales difíciles y que tengan 

resistencia a enfermedades, para esto, es necesario generar iniciativas para 

rediseñar esquemas de cría (Fernandes-Júnior et al., 2022). Esta estrategia 

brinda una mayor precisión de selección para individuos jóvenes, permitiendo así 

reducir drásticamente los intervalos de generación, acelerando el progreso 

genético, siendo esto relevante para rasgos de importancia económica que no se 

registran rutinariamente (Meuwissen et al., 2013). 
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2.2.3. Desventajas de la selección genómica  

A pesar de los múltiples beneficios de la selección genómica, hay desventajas 

que deben considerarse. Una de las principales es el impacto sobre la diversidad 

genética, puesto que seleccionar a los individuos con los mejores genes, se corre 

el riesgo de reducir las formas en las que se presentan los alelos. Por esta razón 

los animales seleccionados pueden verse afectados en otras características 

como fertilidad, tolerancia a enfermedades, entre otras, lo que podría afectar 

negativamente a toda la población (Bjelland et al., 2013). 

La selección genómica puede ser una práctica costosa, ya que requiere de 

equipos sofisticados, tiempo de investigación, personal capacitado y el costo de 

los análisis del ADN. Además, se debe abundar en el estudio de algunos rasgos 

que pudieran no ser hereditarios y de alto valor para realizar los análisis de la 

información genética de los individuos (Calus & Veerkamp, 2011). Se requiere 

tener la mayor cantidad de registros de los animales, puesto que a la par de las 

evaluaciones tradicionales debe considerarse toda la información disponible para 

reducir el sesgo causado por la preselección (Meuwissen et al., 2016). 

2.3. Aplicación de la genómica en el ganado  

La genómica aplicada al ganado ha permitido un mejor conocimiento de la 

variabilidad genética entre los diferentes animales. Esto ha permitido desarrollar 

herramientas para seleccionar animales con mayor probabilidad de tener 

caracteres adecuados para la producción.  

La selección genómica ha resultado en índices rápidos de ganancias sobre todo 

en ganado bovino lechero, con la peculiaridad de que un mayor número de toros 

activos para la aplicación de inseminación artificial son jóvenes y fueron 

genómicamente probados en los EE. UU. (Hutchison et al., 2014). Es así como 

los sistemas de evaluación genética proporcionan una base sólida por el éxito de 

la selección genómica generando a la par estructuras de mejoramiento bien 

desarrolladas, particularmente para empresas de cría (Mrode et al., 2019). 
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La genómica es útil para seleccionar características de bajo índice de herencia 

(Van Eenennaam, 2006), y en las que solamente hay una medición, como las 

involucradas en la calidad de la canal y rendimiento en cortes (Goddard, 2009). 

Esta metodología de evaluación tendrá precisión y validez cuando se acompañe 

de los registros productivos de las características de importancia económica 

(Page et al., 2004).  

Wiggans y Carrillo (2022) mencionan que la selección genómica revolucionó la 

ganadería bovina lechera, duplicando la tasa de ganancia genética, 

principalmente al reducir sustancialmente el intervalo generacional. El Consejo 

de Cría de Ganado Lechero (2022), reporta que el número de genotipos en la 

colección aumentó rápidamente y alcanzó 6.6 millones en agosto de 2022 

respecto a 1.1 millones existentes en 2021. 

La industria bovina lechera es un claro ejemplo del poder y la escala de la mejora 

genética mediante la evaluación genómica (Schefers & Weigel, 2012; Meuwissen 

et al., 2016), ya que se produce más de 80 % de leche con 65 % menos de vacas 

(Mueller & Van Eenennaam, 2022). La producción de leche es cuatro veces 

mayor a la de mediados del siglo XX, pasando de 2,000 a 10,000 kg vaca-1 

lactancia-1 (Capper & Cady 2019). Esta mejora genética puede aplicarse a 

características de difícil medición como alimentación, eficiencia, longevidad y 

fertilidad, teniendo el potencial reducir la huella ambiental por unidad de producto 

(Fennessy et al. 2019). 

2.3.1. Polimorfismos de un solo nucleótido (SNP) 

Los SNP son variaciones del código genético ubicados en un solo nucleótido, se 

consideran una de las formas más comunes de modificaciones puesto que se 

sustituye por otro en una determinada posición en la secuencia de ADN, pueden 

estar relacionados con genes asociados con la respuesta cualitativa y cuantitativa 

del fenotipo (Vallejos-Vidal et al., 2020). 



 

10 

 

La variación de origen genético en las poblaciones se presenta en dos formas, 

aunque existen SNP multialélicos, los del primer tipo o bialélicos requieren una 

frecuencia mayor que 1 % en la población (Burrow et al., 2001). Estos pueden 

contribuir a cambios en la secuencia genómica, ya sea en la región codificante 

(exones), intergénica o no codificante (intrones) (Ahmad et al., 2018). 

El cambio suele ocurrir en los gametos y puede heredarse a uno o más 

descendientes en las siguientes generaciones (Yu et al., 2005). Los SNP que se 

heredan en grupo se les denomina haplotipos, siendo una combinación de 

distintos loci de un cromosoma, locus, varios loci o un cromosoma completo 

(Sunnucks, 2001). 

Pszczola et al. (2012) mencionan que los SNP están en desequilibrio de 

ligamiento (LD) con el gen o el loci de carácter cuantitativo (QTL) en el genoma. 

Por tanto, el uso de marcadores SNP permite que todos los QTL en el genoma 

se identifiquen indirectamente a través de SNP adyacentes. 

Srinivasan et al. (2016) consideran los marcadores SNP como los más útiles para 

identificar caracteres de interés, como enfermedades, debido a su frecuencia 

común, facilidad de análisis, bajo costo de genotipado y la posibilidad de realizar 

estudios de asociación basados en herramientas estadísticas y bioinformáticas. 

2.3.2. Selección asistida en bovinos a través de marcadores moleculares 

La selección asistida por marcadores (MAS) se basa en marcadores moleculares 

en equilibrio de enlace con loci de rasgos cuantitativos (QTL) (LE-MAS), 

marcadores moleculares en desequilibrio de enlace con QTL (LD-MAS), o en la 

selección de las mutaciones reales que causan el efecto QTL (Gen-MAS) (Hayes 

et al., 2007). Los LD-MAS son los que actualmente se utilizan de mayor manera 

en la industria ganadera (Pszczola et al., 2012). 

La implementación de la MAS implica estimar los efectos de los marcadores 

como los SNP en una población de referencia, con registros fenotípicos y 

genotipos, seguido por la predicción de valores genómicos (GEBV) para 
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candidatos de selección sin fenotipos propios (Meuwissen et al., 2001). Gracias 

a la secuenciación del genoma de los animales domésticos y al desarrollo e 

investigación de marcadores tipo SNP, es posible realizar estudios en los 

animales con marcadores que resultan significativos en la asociación con QTL 

(Montesinos et al., 2022). 

El incluir en análisis las relaciones genómicas permite capturar el muestreo 

mendeliano y revela vínculos entre animales aparentemente desconocidos o no 

emparentados vía pedigrí (Yang et al., 2010).  

VanRaden (2008) menciona que a través de la inclusión de la matriz de 

relaciones genómicas (Matriz G), se puede incluir en la metodología BLUP (mejor 

predictor lineal insesgado), donde dicha matriz remplaza a la de relaciones 

genéticas aditivas (Matriz A), generando así el modelo GBLUP. Otra manera de 

realizar el procedimiento es usar simultáneamente las matrices A y G, utilizando 

la información fenotípica y genómica (Miztal et al., 2009), para la evaluación 

genética, obteniendo los valores de cría estimados (EBV por sus siglas en inglés) 

y valores de cría estimados mediante genómica (GEBV por sus siglas en inglés) 

en un mismo procedimiento (Gengler et al., 2007). 

La precisión de la MAS está determinada por parámetros como el nivel de 

desequilibrio de ligamiento entre marcadores o haplotipos de marcadores y la 

cantidad de registros fenotípicos por alelo de marcador o por haplotipo (Grapes 

et al., 2004). Además, la mejora genética depende de la precisión de la selección, 

en los métodos tradicionales esta depende de la disponibilidad de información 

fenotípica tanto en los parientes como en el propio animal, así como la 

heredabilidad del carácter. Goddard (2009) menciona que la exactitud usando 

genómica depende de la heredabilidad, pero también factores como el tamaño 

de la población de referencia y su tamaño efectivo (Ne). 

La MAS busca medir el efecto de los genes relacionados con características de 

producción directamente en la composición genética del animal, no estimarlo a 

partir del fenotipo, a la par integrar los dos métodos de selección, es decir, 



 

12 

 

métodos tradicionales con métodos de genética molecular que generen mejor 

respuesta de selección (Wakchaure & Ganguly, 2015). 

2.4. Características de crecimiento en bovinos 

El valor fenotípico de un individuo para una característica específica se explica 

como el resultado del genotipo del animal, el ambiente donde se desarrolla y la 

interacción entre éstos, de tal manera que los criadores pueden cambiar las 

propiedades genéticas de sus animales en dos formas: 1) seleccionar los 

animales que serán su pie de cría, y 2) decidir cómo aparearlos (Sifuentes et al., 

2020). 

El objetivo de los ganaderos es lograr criar animales sanos y productivos, 

mediante la selección adecuada de los animales para características que influyen 

en el objetivo de producción. Weik et al. (2022) comentan que la rentabilidad de 

la industria de la carne de res depende del desempeño tanto del ganado en la 

engorda como del hato de cría de donde provienen los animales. 

Las características de crecimiento en bovinos se refieren a los atributos físicos 

que afectan el crecimiento y el desarrollo de los animales. Estas características 

incluyen el tamaño, propiedades de la canal, el metabolismo y la habilidad para 

alimentarse. Es así como se consideran impulsores clave para un sistema de 

engorda y finalización de carne (Wolcott et al., 2013). 

El peso al destete es una característica importante en los sistemas de producción 

de carne bovina, influye directamente en la eficiencia económica de la unidad de 

producción por lo que puede utilizarse como criterio de selección (Montes et al., 

2008). Un componente importante para evaluar la rentabilidad en la producción 

de carne bovina es el crecimiento de las crías, lo que implica que el óptimo 

desarrollo en las fases pre- y postdestete, arrojará la eficiencia productiva de la 

vaca. Por otro lado, las características de crecimiento por lo general presentan 

índices de herencia o heredabilidad considerados como valores medios y altos, 

lo que sugiere que pueden establecerse programas de mejoramiento genético en 
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poblaciones de bovinos de carne basados en este parámetro (Martínez et al., 

2007). 

La heredabilidad de los rasgos de crecimiento es alta, se tenía la idea contraria 

puesto que la recopilación de datos y el número limitado de años en los que se 

registraban no permitió la estimación de los efectos maternos en el rendimiento 

de la progenie para estas características (Koots et al., 1994), esto es relevante 

para peso al año, donde el impacto materno es considerablemente mayor. 

Wolcott et al. (2013) indican que una gran proporción del fenotipo para los rasgos 

de crecimiento se atribuye a diferencias en el genotipo, por lo que es probable 

que la selección de animales con mayor mérito genético para estos rasgos mejore 

el crecimiento en la próxima generación. 

Khorshidi et al. (2020) mencionan que para crear una raza de carne sobresaliente 

en crecimiento y en uso eficientemente del alimento con el objetivo de que el 

ganado llegara al mercado en peso a edades más tempranas, se seleccionaron 

toros con registros fenotípicos de pesos al destete y al año realizando una 

evaluación del potencial de crecimiento. Por ello los registros de peso se 

recopilan suponiendo que el crecimiento es lineal a lo largo de la curva de 

crecimiento y se estandariza a 205 y 365 d de edad para peso al destete y al año, 

respectivamente (Beef Improvement Federation, 2018). 

Se debe considerar que los efectos de sexo, raza, edad de la madre y edad al 

nacer afectan la expresión de las características de crecimiento (Dadi et al., 2002; 

Goyache et al., 2003; Krupa et al., 2005). Además, la eficiencia alimenticia, 

entendida como la relación entre el alimento consumido y el aumento de peso 

corporal observado (conversión alimenticia), afectan la selección para mayores 

tasas de crecimiento en el ganado para carne (Seabury et al., 2017), pero 

utilizarla para la selección y mejorar el peso al destete o al año puede conducir a 

mayores costos asociados con el mantenimiento demandando más nutrientes, 

costos de alimentación, dificultad de parto debido a pesos al nacer altos, etc. 

(Archer et al., 1999). 
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2.5. Métodos de aprendizaje automático  

El aprendizaje automático (Machine Learning) es un campo de estudio de la 

Inteligencia Artificial en el que se diseñan algoritmos para que una computadora 

aprenda a partir de datos (Nichols et al., 2019). Esto implica que una 

computadora puede desarrollar reglas y patrones a partir de los datos para 

resolver problemas, sin que se le enseñe explícitamente (Staniewicz & Midgley, 

2015).  

Hakem et al. (2021) mencionan que las técnicas de aprendizaje automático han 

surgido recientemente como enfoque efectivo para el análisis orientado a la 

predicción. Las aplicaciones son amplias y pueden proporcionar resultados 

adecuados con base en los datos que se proporcionen. El mundo está creciendo 

a un ritmo exponencial y también los datos recopilados están siendo cada vez 

más significativos y relevantes, abriendo caminos para el aprendizaje automático, 

en particular para el aprendizaje profundo y la inteligencia artificial (Kersting, 

2018). 

Existen una variedad de métodos de aprendizaje automático que se pueden 

utilizar para abordar diferentes problemas, estos incluyen Aprendizaje 

Supervisado, Aprendizaje No Supervisado, Aprendizaje Profundo y Aprendizaje 

por Refuerzo (Rashidi et al., 2023). 

Kersting (2018) comenta que el Aprendizaje Supervisado se usa para predecir 

resultados basados en datos de entrenamiento, implica que estos contienen 

etiquetas de respuesta conocidas, esto facilita a la computadora aprender el 

patrón entre las entradas y las etiquetas de salida.  

El Aprendizaje No Supervisado, por otro lado, no se basa en etiquetas de salida. 

En lugar de eso, busca descubrir patrones en los datos de entrada y descubrir 

reglas que describan dichos datos (Harrison et al., 2021). Esto es útil para 

descubrir relaciones entre diferentes conjuntos de datos que de otra manera no 

se detectarían.  
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El Aprendizaje Profundo es una forma avanzada de aprendizaje automático que 

consiste en la creación de una red neuronal profunda para realizar tareas de 

aprendizaje (Ching et al., 2018). Estas redes se componen de capas de neuronas 

interconectadas que procesan los datos de entrada para producir una salida 

(Glorot et al., 2011), lo que permite que la computadora aprenda a partir de datos 

más complejos, rindiendo así resultados más precisos.  

Finalmente, el Aprendizaje por Refuerzo se usa para programar una 

computadora para tomar acciones basadas en un entorno dado e implica que la 

computadora aprende de sus acciones para maximizar una recompensa, bien 

sea positiva o negativa (Moerland et al., 2022). Esto se usa para problemas que 

requieren toma de decisiones complejas.  

Dentro del aprendizaje automático se consideran diferentes tipos de problemas, 

donde cada uno de ellos se resuelve por un algoritmo: 

- Problema de clasificación: el objetivo de este problema es intentar predecir 

sobre un conjunto de clases fijas. En años recientes se ha tenido buen 

desempeño de los algoritmos para esta función (Tan, 2021). 

- Problema de regresión: es un problema cuyo principal objetivo es predecir 

una variable continua. Esta es la principal diferencia con respecto al 

problema de clasificación, pues el valor a predecir es una magnitud 

numérica continua, mientras que en el problema de clasificación es una 

magnitud discreta. El objetivo que se persigue en el problema de regresión 

según Black et al. (2023) es pronosticar ese valor de modo que se 

minimice el error o diferencia entre el valor predicho y el real. 

- Problema de agrupamiento: consiste en obtener grupos a partir de los 

datos. La diferencia entre los problemas de clasificación y de 

agrupamiento radica en que este último analiza los datos para 

posteriormente crear unos determinados grupos donde incluirlos (Liu et 

al., 2021), mientras que en el problema de clasificación los grupos o clases 

están predefinidos.  
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El crecimiento de la inteligencia artificial y del aprendizaje automático ha sido 

exponencial en años recientes (Jiang et al., 2023). Las aplicaciones de la 

predicción usando datos genómicos masivos (GWP por sus siglas en inglés) se 

han desarrollado enormemente, con aplicaciones variadas en agricultura y 

ganadería (Reinoso et al., 2021). Por tanto, se debe tener como una opción para 

obtener soluciones a cuestionamientos que involucran gran cantidad de 

información, el cual es el caso con la información de los genotipos en términos 

de SNP. 

2.5.1. Árboles de clasificación 

El árbol de clasificación es una técnica de aprendizaje automático supervisado 

que se utiliza para predecir el valor de una variable objetivo. Esta técnica se aplica 

a los datos que contienen variables predictoras (Ozcan & Peker, 2023). El árbol 

de clasificación se crea a partir de un conjunto de reglas de decisión que se 

utilizan para segmentar los datos y que se construyen usando los valores de los 

atributos presentes en los datos. Se compone de una raíz, ramas y nodos hoja 

(Ghiasi & Zendehboudi, 2019). La raíz del árbol representa la variable de 

respuesta, mientras que las ramas representan los atributos predictores y los 

nodos hoja representan el valor de la variable objetivo. Batra y Agrawal (2018) 

infieren que el árbol de decisión es uno de los algoritmos de aprendizaje 

automático más populares debido a su facilidad de interpretación, su alto grado 

de precisión y su capacidad de manejar problemas complejos. 

En la Figura 1 se observa la división de un conjunto de datos en clases o 

categorías. La raíz se considera el nodo principal del árbol, se encuentra en la 

parte superior y ésta representa la característica o atributo más importante en el 

conjunto de datos que se utilizará para tomar la primera decisión de clasificación 

(D’Onofrio et al., 2023; Ozcan & Peker, 2023). Los nodos son puntos en el árbol 

donde se toman decisiones basadas en características particulares, se dividen 

en nodos internos y nodos hoja. Los nodos internos representan puntos de 

decisión donde se evalúa una característica y se decide qué rama tomar en 

función de ciertas condiciones. Los nodos hoja, también se conocen como nodos 
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terminales y representan las clases o categorías finales a las que se llega 

después de seguir un camino de la raíz a estos puntos (Maray et al., 2022). 

Las ramas son las conexiones entre los nodos y representan el resultado de una 

decisión basada en una característica. Cada rama sale de un nodo y conduce a 

otro, ya sea interno o a una hoja. Las ramas se utilizan para guiar el flujo de los 

datos a través del árbol, desde la raíz hasta un nodo hoja. Las hojas son los 

nodos finales del árbol y representan las clases de salida o categorías en las que 

se clasifican los datos (Brown et al., 1996). Cada hoja tiene asignada una etiqueta 

que indica la clase a la que pertenecen los datos que llegan hasta ese punto en 

el árbol. Cuando un dato sigue un camino desde la raíz hasta una hoja, se 

clasifica en la categoría representada por esa hoja. 

 

Figura 1. Diagrama de flujo de la información en un árbol de clasificación. 

Esta metodología se considera eficiente en la solución de problemas de 

clasificación, como su nombre lo indica consiste en un árbol que no cuenta con 

arcos de entrada en la raíz, pero que en los nodos internos y externos existe una 

salida (Maimon & Rokach, 2014). Las muestras alojadas en nodos internos se 

separan en subconjuntos con base en un atributo, repitiéndose en cada 
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subconjunto, finalizando cuando el subconjunto de una muestra en un nodo tiene 

el mismo valor objetivo, cuando la división no mejora la clasificación o cuando la 

separación es imposible debido a restricciones impuestas por el usuario (Xu et 

al., 2005). 

Una de las principales ventajas de usar árboles de clasificación es su habilidad 

para manejar variables medidas en una escala de razón o proporción (continuas) 

y categóricas simultáneamente. Además, los árboles de clasificación 

proporcionan una representación visual intuitiva de los datos (Xie et al., 2019). 

Esto hace que sea fácil comprender el patrón de los datos y los resultados de la 

clasificación. Los árboles de clasificación también son una excelente herramienta 

para manejar problemas de clasificación con muchos atributos (Song & Lu, 2015).  

Sin embargo, los árboles de clasificación tienen algunos inconvenientes, por 

ejemplo, una tendencia a sobreajustarse a los datos de entrenamiento (Bramer, 

2002). Lo que significa que pueden tener buen rendimiento en el conjunto de 

datos de entrenamiento, pero bajo rendimiento en los conjuntos de datos de 

prueba.  

Kim (2016) menciona que otra manera de superar estos problemas, es utilizar 

otros clasificadores como la regresión logística, la máquina soporte vectorial y las 

redes neuronales en combinación con un árbol de decisión. 

2.5.2. Árboles de regresión 

Los árboles de regresión son una técnica de aprendizaje automático utilizado 

para predecir variables continuas. Esta técnica permite construir un modelo de 

predicción basado en la estructura de árbol de decisión (Loh, 2014). El árbol de 

regresión es una herramienta útil tanto para la regresión lineal como para la no 

lineal, la ventaja principal de esta técnica es que construye un árbol de decisión 

que hace que sea más fácil para los usuarios comprender la relación entre la 

variable dependiente y la independiente (Blanquero et al., 2022).  
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En la Figura 2 se presenta un diagrama parecido al de un árbol de clasificación, 

pero en lugar de predecir clases o categorías, se utiliza para predecir valores en 

una escala continua, sus componentes son similares. La raíz en un árbol de 

regresión representa lo que mejor divide el conjunto de datos en función de algún 

criterio (por ejemplo, la reducción de la varianza). Los nodos son puntos en el 

árbol donde se toman decisiones basadas en características particulares (Loh, 

2014). Los nodos internos representan puntos de decisión donde se evalúa una 

característica y se decide qué rama tomará en función de ciertas condiciones. 

Los nodos hoja representan valores numéricos de regresión que se predicen (Wu 

et al., 2016). 

Las ramas son las conexiones entre nodos y representan el resultado de una 

decisión basada en una característica, al igual que en un árbol de clasificación. 

Cada rama sale de un nodo y conduce a otro, ya sea interno u hoja, y está 

etiquetada con la condición de que debe cumplirse para seguir esa ruta. Las hojas 

en un árbol de regresión representan valores numéricos que corresponden a la 

predicción.

 

Figura 2. Esquema de un árbol de regresión, dentro de los algoritmos de 

aprendizaje automático. 
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El árbol de regresión puede usarse para optimizar los parámetros de un modelo 

de regresión y mejorar su desempeño, por lo que puede ayudar a encontrar los 

mejores parámetros para un modelo de regresión (Hu et al., 2022).  

2.5.3. Bosques aleatorios 

Los bosques aleatorios (random forest o ensemble learning en inglés) son una 

técnica de aprendizaje automático no supervisada que puede utilizarse para la 

clasificación, regresión y otros problemas de aprendizaje. Esta metodología 

combina varios árboles de decisión para crear un modelo predictivo más preciso 

que un único árbol de decisión (Schonlau & Zou 2020). Breiman (2001) menciona 

que este algoritmo estima con mayor precisión la tasa de error comparada con 

los árboles de decisión, puesto que se ha demostrado matemáticamente que la 

tasa de error siempre converge a medida que aumenta el número de árboles. 

Los bosques aleatorios tienen ciertas ventajas sobre otros algoritmos de 

aprendizaje automático. Por ejemplo, son más robustos a problemas de 

sobreajuste a los datos de entrenamiento (Witten et al., 2016). Además, pueden 

entrenarse de forma paralela, lo que permite que el entrenamiento de un bosque 

aleatorio puede ser bastante rápido, generando un costo computacional menor. 

Como se observa en la Figura 3, un Bosque Aleatorio consta de un conjunto de 

árboles de clasificación o regresión, donde como se describió previamente, cada 

árbol se construye utilizando un subconjunto aleatorio de los datos de 

entrenamiento (Sekhar et al., 2016). Cada árbol se entrena de manera 

independiente, se elige una característica en cada nodo basándose en ciertos 

criterios como la ganancia de información, la impureza de Gini (clasificación), o 

la reducción de la varianza en el caso de regresión (Nembrini et al., 2018). 

Los árboles se expanden hasta alcanzar una profundidad máxima o hasta que se 

cumple un criterio de parada, como un número mínimo de instancias en un nodo 

hoja. Una vez que se han construido todos los árboles, para realizar una 

predicción, cada árbol en el bosque emite una (clasificación o regresión) para 
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cada entrada (Schonlau et al., 2020; Nyman & Ormerod, 2017). En el caso de la 

clasificación, el Bosque Aleatorio realiza una suma entre los árboles para 

determinar la clase más común. En regresión, promedia las predicciones de 

todos los árboles (Borup et al., 2023). 

Las predicciones individuales de los árboles se combinan para obtener una 

predicción final robusta y menos propensa al sobreajuste. La mayoría de las 

veces, la combinación se hace mediante votación (resultado más frecuente) en 

problemas de clasificación o promediando las predicciones para caso de 

variables respuesta continuas, aunque existen otros métodos. 

 

Figura 3. Diagrama representativo del flujo de información en el algoritmo 

bosques aleatorios. 
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Uno de los principales inconvenientes de los bosques aleatorios es que pueden 

ser difíciles de interpretar, esto se debe a que el modelo está compuesto por 

muchos árboles de decisión, y no se puede determinar fácilmente qué 

características del modelo son importantes para la predicción (Menze et al., 

2009). Para solucionar este problema, se han desarrollado herramientas para 

ayudar a interpretar los resultados de predicción usando bosques aleatorios, 

como el análisis de importancia de los atributos (Lin & Chen, 2012).  

Se debe considerar que, en el algoritmo de bosque aleatorio, el tamaño del 

subconjunto de variables predictoras es crucial para controlar la profundidad final 

de los árboles (Scott & Su-In, 2017). Por tanto, es un parámetro que debe 

ajustarse durante la selección del modelo. 

Para obtener una calificación del modelo, se calcula la suma de la mejora en la 

función objetivo proporcionada en el criterio de división en todos los nodos 

internos de un árbol y en todos los que conforman el bosque, esto se realiza por 

separado para cada variable predictora (He et al., 2018). La puntuación se 

normaliza dividiendo todas entre el valor máximo. 

2.5.4. Redes neuronales  

Una red neuronal artificial (RNA) es un algoritmo de aprendizaje automático que 

en sus inicios traó de imitar el comportamiento de las neuronas biológicas en el 

cerebro humano (Arbib, 2003; Selverston, 2013). Estos algoritmos se usan para 

resolver eficientemente problemas complejos, como la clasificación de imágenes, 

la predicción, la detección de patrones y la optimización (Sahin et al., 2023). 

La metodología de redes neuronales inicialmente trató de imitar el 

funcionamiento del cerebro y la interacción con las neuronas en el procesamiento 

de información. Su desarrollo data de 1960 pero en ese entonces no se contaba 

con la cantidad y calidad de datos, así como la potencia de las computadoras 

para hacer eficiente esta metodología (Kim, 2016). El principio se basa en 

alimentar la red con los valores iniciales realizando ajustes necesarios para 
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modelar las relaciones entre la entrada y la salida, esto es útil si se utilizan varias 

capas en la zona intermedia.  

Los algoritmos de redes neuronales artificiales generalmente se componen de 

varias etapas, en la primera se recopila la información de entrada, esta 

información se compila en una matriz de datos (Walczak & Cerpa, 2003). En la 

segunda, los datos se pasan a través de una serie de nodos conectados entre sí, 

esto se conoce como proceso de propagación. En la tercera, los resultados de la 

propagación se utilizan para entrenar la red neuronal para que sea capaz de 

realizar tareas específicas. Por último, en la cuarta etapa, la red neuronal se 

evalúa para verificar su exactitud y fiabilidad (Lee & Almond, 2003). 

2.5.5. Redes neuronales de una capa 

Una Red Neuronal de una Capa es una estructura de aprendizaje automático que 

se basa en la teoría de redes neuronales artificiales. Básicamente, se trata de 

una red de neuronas artificiales conectadas entre sí, cuyo objetivo es aprender 

patrones de entrada a través de la propagación de señales a lo largo de las 

conexiones entre las neuronas (Goel et al., 2023). Esta técnica se aplica 

comúnmente en problemas de aprendizaje supervisado, en los que hay un 

conjunto de datos de entrenamiento ya etiquetados y se desea aprender un 

modelo predictivo para los datos sin etiquetar (Teodoro et al., 2022). 

La Red Neuronal de una Capa es un modelo de aprendizaje sencillo con una sola 

capa oculta. Esta capa oculta contiene un conjunto de neuronas conectadas entre 

sí y con una capa de entrada (Sarkar et al., 2021). Estas neuronas reciben 

señales de entrada desde la capa inicial y luego las procesan para producir 

señales de salida (Figura 4). Estas señales se comparan con los datos de 

entrenamiento para estimar el error y se usan para ajustar los pesos de las 

conexiones entre las neuronas. Los pesos actualizados se usan para producir 

una salida más precisa. 
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Figura 4. Esquema de una red neuronal con una capa de entrada, una capa 

oculta con s neuronas y una capa de salida. 

Es un modelo útil para problemas de aprendizaje supervisado, como 

reconocimiento de patrones, clasificación, regresión y otros problemas 

relacionados. Esta técnica se puede combinar con otros algoritmos de 

aprendizaje para abordar problemas más complejos (Babatunde et al., 2020). 

Este método a menudo se utiliza para resolver problemas con gran número de 

variables de entrada, ya que no requiere la manipulación manual de los datos de 

entrada (Yang & Maiti, 2020). El procedimiento es fácil de entender, ya que el 

aprendizaje puede rastrearse y comprenderse a través de la propagación de 

señales a lo largo de las conexiones de la red (Feng & Simon, 2017). 

2.5.6. Redes neuronales multicapa 

Una red neuronal multicapa es un modelo de aprendizaje automático, capaz de 

aprender a partir de datos, esto se logra con la creación de una red de nodos 

conocidos como neuronas conectadas entre sí (Gardner & Dorling, 1998). Se 

utilizan para tareas como clasificación, reconocimiento de patrones, detección de 

errores y predicción. Estas redes se usan con éxito en diversas aplicaciones, 

como el reconocimiento de imágenes, de voz, procesamiento del lenguaje natural 

y sistemas de recomendación (Feng et al., 2022; Maggiori et al., 2017). 
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Uno de los beneficios principales de utilizar esta metodología es que las redes 

son capaces de aprender a partir de los datos, sin tener que programar 

explícitamente. Se basa en la estructura de una red y puede ser más robusta a 

los cambios en los datos (Zhang et al., 2019); si los datos cambian, la red puede 

ajustarse para considerar estos cambios. Esto les permite ser más flexibles que 

otros modelos de aprendizaje automático como los árboles de decisión (Curram 

& Mingers, 1994). 

La estructura de una red neuronal multicapa se muestra en la Figura 5, donde se 

observa que la capa de entrada es la primera de la red y está compuesta por 

neuronas que representan los valores de entrada, no se realizan cálculos en esta 

capa, solo transmiten los valores de entrada a las capas ocultas (Madhiarasan & 

Louzazni, 2022). Las capas ocultas son intermedias entre la capa de entrada y la 

de salida, cada capa oculta está compuesta por un conjunto de neuronas que 

procesan la información y realizan cálculos mediante operaciones lineales como 

multiplicación matricial y funciones de activación no lineales. El número de capas 

ocultas y la cantidad de neuronas en cada capa son hiperparámetros que se 

ajustan durante el entrenamiento y pueden variar según el problema (Elansari et 

al., 2023; Kadhim et al., 2022). 

Cada neurona en una capa está conectada con todas las neuronas de la capa 

anterior y la siguiente. Estas conexiones entre neuronas tienen un peso asociado 

que se ajusta durante el proceso de entrenamiento, estos determinan la influencia 

relativa de las entradas en la neurona de destino. Los pesos son parámetros de 

la red que se optimizan para minimizar la diferencia valores observados y 

predichos durante el entrenamiento (De Almeida et al., 2016; Gardner & Dorling, 

1998; Teodoro et al., 2022). 
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Figura 5. Diagrama de una red neuronal de 2 capas ocultas y s neuronas en cada 

capa oculta. 

Las funciones de activación introducen no linealidad a la red, permitiendo 

aprender relaciones y patrones complejos en los datos (Goebbels, 2020). 

Algunas de las funciones de activación comunes incluyen la función ReLU 

(Rectified Linear Unit) la cual convierte los valores negativos a cero y mantiene 

valores positivos; función sigmoide, la cual transforma cualquier valor real en un 

rango de 0 a 1; y la función tangente hiperbólica (tanh), la cual mapea valores 

reales a un rango de -1 a 1 (similar a la función sigmoide pero centrada en cero) 

(Salam et al., 2021).  

La capa de salida genera las predicciones finales de la red, esta capa depende 

del tipo de problema que se esté abordando (Aitkin & Foxall, 2003). En problemas 

de clasificación binaria, puede tener una neurona con una función de activación 

sigmoide, mientras que en problemas de clasificación multiclase, puede tener 

múltiples neuronas con una función de activación softmax (Montesinos et al., 

2022). Las predicciones de la capa de salida se comparan con los valores reales 

durante el entrenamiento para calcular el error y ajustar los pesos. 
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2.5.7. Máquina de soporte vectorial 

El método de máquina de soporte vectorial (SVM) es una forma de aprendizaje 

automático supervisado usada para resolver problemas de clasificación y 

regresión (Zhao et al., 2020). El objetivo principal de SVM es construir un modelo 

que prediga la clase de una nueva muestra dada a partir de un conjunto de 

entrenamiento.  

La principal ventaja de esta metodología es que es una herramienta poderosa 

para trabajar con datos de alta dimensión (Ghaddar & Naoum-Sawaya, 2018; 

Purnami et al., 2015). Lo cual permite trabajar con datos de muchas variables 

que podrían ser difíciles de manejar con otros algoritmos como redes neuronales 

y árboles de decisión. El SVM generalmente puede producir mejores resultados 

con tiempo de entrenamiento corto (Kurani et al., 2023).  

El SVM se considera como un método no paramétrico, por lo que no requiere que 

se especifiquen parámetros adicionales para ajustar la función de decisión. Esto 

es útil cuando hay datos limitados o cuando se desconoce la distribución de estos 

(Gholami & Fakhari, 2017). Sin embargo, también tiene algunas desventajas. Por 

ejemplo, es un método computacionalmente costoso, es decir, puede ser mucho 

más lento que otros algoritmos de clasificación cuando se trabaja con grandes 

conjuntos de datos; además, no es adecuado para datos de clasificación múltiple 

o multiclase, ya que es un método de clasificación binario (Sunitha & Raju, 2021).  

El objetivo de este algoritmo es encontrar una superficie de decisión (hiperplano) 

que separe de la mejor manera los datos en dos o más clases (Figura 6) o que 

mejor ajuste los datos (regresión). Fayed y Atiya (2021) describen el problema 

como cuyo objetivo es encontrar un hiperplano que maximice la distancia entre 

las clases, se busca el margen máximo, siendo la distancia perpendicular más 

corta entre el hiperplano y los puntos de datos más cercanos de las clases. 

Los puntos de datos más cercanos al hiperplano se denominan vectores de 

soporte, los cuales son críticos para definir el hiperplano de separación y la 
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distancia de margen. Cuando los datos no son linealmente separables en su 

espacio original se utiliza un kernel para mapear los datos a un espacio de mayor 

dimensionalidad donde sí sean linealmente separables (Savas & Dovis, 2019). 

Los kernel lineal, polinómico y radial permiten transformar los datos de manera 

eficiente sin necesidad de calcular las coordenadas en el espacio de alta 

dimensión (Ben-Hur et al., 2008). 

Figura 6. Representación en el plano de algunas funciones de la máquina de 

soporte vectorial en la división de clases.  

Después de encontrar el hiperplano óptimo, se utiliza para clasificar nuevos 

datos. Los datos se asignan a una clase según en qué lado del hiperplano se 

encuentren. Cuando, los datos no son completamente separables, se introduce 

el concepto de un margen suave (soft margin) (Ben-Hur et al., 2008; Gholami & 

Fakhari, 2017; Marín et al., 2022). 

El parámetro 𝐶 controla la penalización por puntos mal clasificados; un valor más 

alto de 𝐶 permite clasificar más puntos correctamente, pero puede llevar a un 

margen más estrecho (Liu et al., 2014). 
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2.6. Entrenamiento de los modelos 

Este proceso en los modelos de aprendizaje automático se refiere a enseñar a 

un modelo a realizar tareas específicas a partir de datos de entrenamiento 

(Straub, 2021). El entrenamiento comienza al seleccionar el algoritmo o 

metodología, como regresión lineal, redes neuronales, máquinas de soporte 

vectorial o árboles de decisión, se inicializan los parámetros del modelo, los 

cuales son valores que se ajustan durante el entrenamiento. Ciampiconi et al. 

(2023) comentan que es conveniente definir una función de pérdida que mida las 

diferencias entre las predicciones del modelo y los valores reales en los datos de 

entrenamiento. El objetivo es minimizar esta función de pérdida durante esta fase 

del entrenamiento. 

La siguiente fase es la de optimización (Yi et al., 2020), la cual utiliza un algoritmo 

de optimización, como lo es el descenso de gradiente estocástico (Adam), para 

ajustar gradualmente los parámetros y minimizar la función de pérdida. El 

optimizador ajusta los parámetros en la dirección que reduce la pérdida (Bottou 

et al., 2018). 

El proceso de entrenamiento por ejemplo para el caso de redes neuronales con 

el algoritmo de propagación hacia atrás se realiza en ciclos. En cada ciclo se 

realiza lo siguiente: 

- Paso hacia adelante (Forward Pass): se alimenta el conjunto de 

entrenamiento a través del modelo, lo que genera predicciones. 

- Cálculo de la pérdida: se calcula el error utilizando la función de pérdida 

definida anteriormente, comparando las predicciones con las etiquetas 

reales. 

- Paso hacia atrás (Backpropagation): se calculan los gradientes de la 

función de pérdida con respecto a los parámetros del modelo (Wunderlich 

y Pehle, 2021). Esto se hace mediante el cálculo del gradiente de la 

función de pérdida y la retroalimentación de los gradientes. 



 

30 

 

- Actualización de parámetros: se utilizan los gradientes calculados para 

ajustar los parámetros del modelo en la dirección que minimice la pérdida 

(la tasa de aprendizaje controla la magnitud de los ajustes). 

- Convergencia: el entrenamiento continúa durante un número fijo de 

épocas o hasta que se alcance un criterio de convergencia, como cuando 

la pérdida deja de disminuir significativamente en el conjunto de 

entrenamiento o en un conjunto de validación (Carmona & Laurière, 2021). 

2.7. Validación de los modelos 

La validación cruzada es una técnica importante en el entrenamiento y evaluación 

de los modelos de aprendizaje automático, tiene como objetivo estimar el 

rendimiento del modelo de manera robusta y certera (Tougui et al., 2021). 

El proceso implica dividir el conjunto de datos en subconjuntos, posteriormente 

se entrena y evalúa el modelo varias veces, a través de combinaciones de estas 

divisiones (Ferdinandy et al., 2020). Los subconjuntos pueden variar, esto según 

el tamaño del conjunto total de datos y recursos disponibles. Generalmente se 

utiliza de 70 a 80 % de datos para entrenamiento y de 20 a 30 % para la prueba. 

El proceso de validación se realiza 𝑘 veces. En cada iteración, se selecciona uno 

de los subconjuntos como conjunto de prueba y los otros subconjuntos se utilizan 

como conjunto de entrenamiento. El modelo se entrena y se evalúa en cada 

iteración (Chang et al., 2023; Carmona & Laurière, 2021; Kaliappan et al., 2023). 

Se registran las métricas de evaluación, como la precisión, el error cuadrático 

medio, la F1-score, etc. 

Después de completar todas las iteraciones, se calcula un promedio de las 

métricas de evaluación obtenidas en cada iteración. Así se obtiene una 

estimación más robusta de la capacidad de predicción del modelo en 

comparación con una sola división de datos en entrenamiento y prueba. 

Coelho-Ribeiro et al. (2021) comentan que esta metodología proporciona una 

estimación confiable de la capacidad de predicción del modelo, ya que utiliza 
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múltiples subconjuntos de datos para entrenar y evaluar, busca evitar problemas 

de sobre y subajuste al evaluar el modelo en diferentes conjuntos de datos. 

Existen varios tipos de validación cruzada, a continuación, se mencionan algunos 

que destacan (Kaliappan et al., 2023): 

- Validación K-subconjuntos: es el más común, los datos se dividen en k-

subconjuntos, y se realizan k-iteraciones. 

- Validación dejar uno fuera ( Leave-One-Out , LOOCV): cada instancia se 

usa como conjunto de prueba una vez, mientras que las demás se utilizan 

como conjunto de entrenamiento, esto se repite 𝑛 veces, donde 𝑛 es el 

número de registros en los datos. 

- Validación Estratificada: similar a la primera, pero se asegura de que las 

proporciones de clases en los subconjuntos sean representativas de las 

proporciones en el conjunto original. Esta técnica es de utilidad cuando se 

trabaja con datos desequilibrados. 

- Validación Aleatoria: en esta técnica en lugar de dividir los datos en 

subconjuntos secuenciales, se realizan divisiones aleatorias en cada 

iteración. Esto es útil cuando la distribución de los datos es heterogénea. 

La elección de la técnica de validación dependerá de la naturaleza de los datos 

y del problema que se está trabajando (Bottou et al., 2018; Straub, 2021; 

Wunderlich & Pehle, 2021).  

2.8. Aplicaciones de algoritmos de aprendizaje automático en la ganadería 

Las tecnologías avanzadas de aprendizaje automático y computación se han 

aplicado en la gestión ganadera de precisión, incluida la detección de 

enfermedades críticas, vacunación, gestión de la producción, seguimiento y 

control de la salud (Hossain et al., 2022). 

Hay interés creciente en el uso del aprendizaje profundo en la investigación 

genómica. Los métodos clásicos como regresión lineal se han utilizado 

comúnmente en el análisis de esta información para detectar efectos lineales, el 
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aprendizaje profundo puede aprender características complejas de la 

información, lo que lo convierte en un poderoso método para considerar los 

efectos no lineales y de interacción (Shen et al., 2022). Algunas aplicaciones de 

estas metodologías son: 

1. Predicción del peso de la cría: los algoritmos de aprendizaje automático 

pueden ayudar a predecir el peso de la cría en función de factores como edad y 

tamaño de la madre y sexo de la cría (Ruchay et al., 2022).  

2. Detección de enfermedades: pueden emplearse para determinar si un 

animal está enfermo o no (Kavlak et al., 2023). Esto mediante el uso de datos 

recopilados por dispositivos móviles, incluyendo datos de temperatura, 

frecuencia cardíaca y respiratoria.  

3. Optimización de la alimentación y el cuidado: puede incluir aspectos 

como la cantidad de alimento que necesitan los animales o la cantidad de tiempo 

que se necesita para mantenerlos limpios (Neethirajan, 2020; Sokullu et al., 2022; 

Wijeyakulasuriya et al., 2020).  
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3.1. Resumen 

Los algoritmos de Aprendizaje Automático (AA) han demostrado ventaja al abordar 

desafíos asociados con la cantidad y la complejidad de la información, permiten descubrir 

patrones, realizar análisis eficientes y servir como herramienta para la toma de decisiones. 

Este estudio, tuvo como objetivo comparar cuatro métodos de AA: redes neuronales 

artificiales (RN), árboles de regresión (AR), bosques aleatorios (BA) y máquina de soporte 

vectorial (SVM) para predecir el valor genómico en bovinos Suizo Europeo utilizando 

registros fenotípicos de pesos al nacimiento (PN), destete (PD) y al año (PA), así como 

información genómica. Los resultados indican que la capacidad predictiva de los modelos 

varía según la característica y la cantidad de información disponible. En general, RN, BA 

mailto:perpdgo@colpos.mx
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y SVM mostraron un desempeño similar, mientras que AR tuvo un rendimiento inferior. 

La metodología SVM destacó como una herramienta prometedora, obteniendo los valores 

más altos de correlación Pearson entre fenotipos corregidos y valores genéticos predichos 

para PD y PA. A pesar de un mayor costo computacional RN, tuvo buen desempeño, 

especialmente para PN y PA. La selección del modelo final dependerá de las necesidades 

particulares de la aplicación, así como de factores prácticos como la disponibilidad de 

datos, recursos computacionales y la interpretabilidad; pero en general, RN y SVM 

surgieron como opciones sólidas en varias categorías. 

Palabras clave: Árboles de regresión, bosques aleatorios, redes neuronales, capacidad 

predictiva. 

COMPARISON OF MACHINE LEARNING METHODS TO PREDICT 

GENOMIC VALUES IN GROWTH TRAITS IN CATTLE 

3.2. Abstract 

Machine learning algorithms have proven advantageous to address challenges associated 

with the volume and complexity of information. They enable the discovery of patterns, 

perform efficient analysis, and serve as a tool in decision-making. This study compared 

four machine learning methods: artificial neural networks (ANN), regression trees (RT), 

random forests (RF), and support vectorial machines (SVM) to predict genomic breeding 

values in Braunvieh cattle. The phenotypic records of birth weight (BW), weaning weight 

(WW), and yearling weight (YW), along with genomic information were used. The results 

indicate that the predictive ability of the models varies depending on the trait and the 

amount of available information. Overall, ANN, RF, and SVM performed similarly, while 

RT had a lower performance. The SVM methodology resulted a promising tool. It reached 
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the highest Pearson’s correlation of corrected phenotypes and predicted genetic values 

estimate for WW and YW. Despite the higher computational costs, ANN showed a good 

performance, especially for BW and YW. The selection of the final model will depend on 

the specific needs of the application, as well as practical factors such as data availability, 

computational resources, and interpretability; but overall, ANN and SVM emerged as 

robust options in several categories. 

Key words: Regression tree, random forest, artificial neural networks, predictive ability. 

3.3. Introducción 

La genómica ha evolucionado en años recientes gracias a los avances en la tecnología de 

secuenciación de ADN. Estos avances han permitido la generación de grandes cantidades 

de datos a una velocidad sin precedentes. Sin embargo, el análisis y la interpretación de 

esta información masiva presentan desafíos significativos debido a su complejidad y 

dimensionalidad(1). En este contexto, los métodos de aprendizaje automático (AA) son 

herramientas valiosas que permiten extraer patrones y conocimientos de la información 

genómica y fenotípica de manera eficiente y precisa(2,3).  

La aplicación de técnicas de AA permite abordar tareas como la identificación de genes 

relevantes para características específicas, predicción de funciones génicas, detección de 

variantes genéticas asociadas a características particulares y clasificación de especies con 

base en información genómica(4,5,6). Recientemente, el AA se ha vuelto atractivo en la 

predicción genómica, pero es necesario investigar cómo se compara en la predicción de 

valores genéticos con los métodos GBLUP convencionales(7). Por lo que la combinación 

de datos genómicos con algoritmos de AA permitiría la creación de modelos predictivos 
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y descriptivos confiables, que a su vez tendría implicaciones en la cría selectiva, 

conservación de especies y la comprensión de la evolución(8,9).  

Entre los métodos de AA más utilizados están las redes neuronales, máquinas de soporte 

vectorial, árboles de decisión, regresión lineal y métodos de agrupación(3,8-11). La 

diversidad de enfoques disponibles refleja la versatilidad de estos métodos en la resolución 

de desafíos con información genómica, como la clasificación de secuencias de ADN y la 

predicción de la estructura de proteínas(12). El éxito de la aplicación de estos métodos en 

la genómica animal depende en gran medida de la disponibilidad de información(13). 

Además, de elegir el método de AA óptimo, ya que se han propuesto una serie de métodos, 

cada uno con características propias y capacidades de predicción específicas con 

diferentes conjuntos de datos y características(3,7). 

Por lo anteriormente expuesto el presente estudio tuvo como objetivo comparar los 

métodos de AA: redes neuronales (RN), árboles de regresión (AR), bosques aleatorios 

(BA), y máquina de soporte vectorial (SVM) para predecir valores genómicos de cría 

utilizando registros fenotípicos de pesos al nacimiento, destete y al año, así como la 

información genómica de una población de bovinos Suizo Europeo en México. 

3.4. Materiales y Métodos 

3.4.1 Información fenotípica y genotípica 

La información utilizada provino de la base de datos de la Asociación Mexicana de 

Criadores de Ganado Suizo de Registro (AMCGSR), la cual contiene registros fenotípicos 

e identificación de los animales, rancho de origen o propietario, genealogía y de caracteres 

de importancia económica como pesos al nacimiento (PN), al destete (PD) y al año (PA). 

Para implementar las metodologías se utilizaron estas características, realizando la 
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limpieza de la información como lo describen Valerio-Hernández et al.(14), se omitieron 

individuos con información faltante en edad de la madre, manejo, hato de procedencia, así 

como individuos no relacionados genéticamente. Los grupos contemporáneos (GC) se 

definieron combinando los efectos de hato, año y época de nacimiento. Para PD los GC 

se conformaron considerando el manejo alimenticio que se da al hato, así como ajuste a 

días específicos para el destete. Se descartaron GC con menos de tres individuos o con 

varianza cero, de acuerdo con la metodología citada(14).  

La información genómica se obtuvo a través del análisis de muestras de pelo recolectadas 

de 300 animales de ranchos pertenecientes a la AMCGSR ubicados en Colima, Jalisco y 

Veracruz. El genotipado lo realizó la empresa GeneSeek (Lincoln, NE, USA), mediante 

el chip Genomic Profile Bovine LDv.4, el cual se ha utilizado para genotipar diversas 

razas Bos indicus y Bos taurus. El genotipado de 150 animales se hizo con un chip de 

30,000, otros 150 animales se genotiparon con 50,000 marcadores SNP (Single 

Nuculeotide Polimorphism, por sus siglas en inglés). Se filtraron los marcadores SNP en 

común para los dos chips, se obtuvieron 12,835 SNPs en común. 

La recodificación y control de calidad de la información genotípica fue realizada 

siguiendo la metodología descrita por Valerio-Hernández et al.(15) recodificando para 

efectos genéticos aditivos como AA=0, AB=1 y BB=2. Se obtuvo una matriz con 300 filas 

correspondientes a los individuos y 12,835 columnas a los marcadores, los valores 

faltantes se imputaron con 2𝜃𝑗̂ donde 𝜃𝑗̂ es la frecuencia estimada del alelo codificado 

como 1 para el j-ésimo marcador. Se omitieron marcadores monomórficos o con 

frecuencia de alelos menores (MAF)<0.04. Se obtuvieron 11,646 de los 12,835 SNP en 
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común que se utilizaron en análisis posteriores; en el Cuadro 1, se muestra el número de 

animales que se incorporaron en el estudio por cada característica después del filtrado. 

Cuadro 1. Número de animales genotipados y fenotipados de una población de bovinos 

Suizo Europeo para tres características de crecimiento1. 

1 PN=peso al nacimiento, PD=peso al destete, PA=peso al año. 
2
 Animales con fenotipos e información 

genómica. 

 

La matriz de relaciones genómicas G se obtuvo de acuerdo con la metodología de Pérez-

Rodríguez et al.(16), 𝑮 = 𝑾𝑾𝑡/𝑝, donde W es la matriz de marcadores centrada y 

estandarizada y p el número total de marcadores. Adicionalmente se calculó la matriz de 

relaciones 𝑯 que combina información de la matriz 𝑮 con la información de la matriz de 

relaciones genéticas aditivas 𝑨, obtenida para los individuos con pedigrí. 

3.4.2. Modelos mixtos lineales (modelos base) 

Con la finalidad de comparar los resultados del poder predictivo para valores de cría para 

peso al nacimiento, peso al destete y peso al año se consideran la secuencia de modelos 

analizados por Valerio-Hernández et al.(15). Con la finalidad de presentar toda la 

información pertinente se describe a continación en modelo mixto lineal utilizado por el 

mencionado autor, el cual está dado por: 

𝒚 = 𝑿𝜷 + 𝒁1𝒄 + 𝒁2𝒂 + 𝒆, … (1) 

Grupo/Variable PN1 PD1 PA1 

Genotipado 300 300 300 

Genotipado y fenotipado 330 267 232 

Fenotipado en G2 232 218 191 
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donde 𝒚 es el vector de fenotipos, 𝑿 es la matriz de incidencias para efectos fijos, 𝜷 es el 

vector de efectos fijos, 𝒁1 es una matriz de incidencias que conecta los fenotipos con los 

grupos contemporaneos, 𝒁2 es una matriz es una matriz de incidencias que conecta los 

fenotipos con efectos genéticos aditivos, 𝒄~𝑁𝑀(𝟎, 𝜎𝑔𝑐
2 𝑰), con 𝑁𝑀 que denota la 

distribución normal multivariada, con media 𝟎 y 𝜎𝑔𝑐
2  parámetro de varianza asociado, 𝑰 la 

matriz identidad, 𝒂 ∼ 𝑁𝑀(𝟎, 𝜎𝑎
2𝑲), con 𝑲 ∈ {𝑨, 𝑮, 𝑯}. Dependiendo de los datos 

utilizados, el modelo (1) da lugar a tres modelos distintos que se denotan como sigue: 1) 

BLUP, 𝑲 = 𝑨, 2) GBLUP, 𝑲 = 𝑮 y 3) ssGBLUP (GBLUP en un solo paso) 𝑲 = 𝑯. 

3.4.3. Modelos de aprendizaje automático 

Las variables de entrada para los algoritmos de AA que se utilizaron fueron la matriz de 

relaciones genéticas que combina la información genómica e información de pedigrí 

denominada 𝑯, así como los efectos de edad de la madre para cada animal, variables 

indicadoras de sexo, grupo contemporáneo descritas previamente. Para poder incluir la 

información de la matriz 𝑯 en los modelos de aprendizaje se realizó la descomposición 

espectral de la misma, es decir, 𝑯 = 𝚪𝚲𝚪𝑡 a partir de la cual se obtuvo 𝑿 = 𝚪𝚲
1

2 

(componentes principales) mismos que se utilizaron como covariables (variables 

explicatorias) en los modelos, esta estrategia computacional y otras relacionadas han sido 

utilizadas por otros autores anteriormente(17,18). 

3.4.4. Red neuronal artificial 

Las redes neuronales (RN) son modelos que en sus inicios pretendían emular el 

funcionamiento del sistema nervioso, donde a través de operadores matemáticos procesan 

información de entrada, generando valores de salida o el resultado final(3,19). Las variables 

de entrada afectan el desempeño del modelo, puede generar sobreajuste si la cantidad de 
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información es grande por lo que es importante optimizar dichas variables(20). Una de las 

ventajas de las redes neuronales es su capacidad de aprender patrones no lineales(3). El 

modelo de una RN con una capa de entrada con 𝑝 predictores, una capa oculta con 𝑆 

neuronas y una capa de salida con una respuesta continua puede expresarse como: 

𝑦𝑖 =  𝛽0 + ∑ 𝑤𝑘
𝑠
𝑘=1 𝑔(𝛽0

(𝑘)
+ ∑ 𝛽𝑗

(𝑘)
𝑥𝑖𝑗) + 𝑒𝑖

𝑝
𝑗=1 , 

donde 𝑒𝑖~𝑁𝐼𝐼𝐷(0, 𝜎𝑒
2), con NIID denotando variables aleatorias normales, 

independientes e idénticamente distribuidas; 𝑘 = 1, … , 𝑆 (neuronas); 𝑗 = 1, … , 𝑝 

(predictores); 𝑖 = 1, … , 𝑛 (observaciones); y 𝑔(⋅) es la función de activación, de acuerdo 

con Bai et al.(21) y Gianola et al.(17), donde, 𝑦𝑖 es la variable respuesta para el i-ésimo 

individuo, para este caso los pesos de características de crecimiento en bovinos Suizo 

Europeo (PN, PD, PA) que la red predice en función de las entradas; 𝛽0 es el término de 

sesgo o el intercepto, este puede representar el valor predicho cuando las entradas son 

igual a cero y 𝑤𝑘 son pesos asociados a cada una de las neuronas y determinan la 

contribución de cada una de ellas en la predicción final. La RN ajusta los parámetros 

(𝛽′𝑠, 𝑤′𝑠) durante el proceso de entrenamiento para minimizar el error de predicción. La 

función de activación, 𝑔(⋅), mapea las entradas de la línea real al intervalo abierto acotado 

(–1,1), ejemplificado por Pérez-Rodríguez et al.(22) donde 𝑔(𝑥) = 2/[1 + exp(−2𝑥)] −

1 se conoce como la función de activación tangente hiperbólica (tanh).  

3.4.5. Árboles de regresión 

Este modelo se basa en el planteado por Breiman et al.(23), 𝑦𝑖 =  ∑ 𝑦𝑗𝐼(𝒙𝑖𝜖 𝑅𝑗)𝐽
𝑗=1 , donde 

𝑦𝑖 es una variable respuesta (PN, PD y PA), 𝑦𝑗 es el valor de regresión que asociado con 

una “hoja”, 𝒙𝑖 es el conjunto de características de la observación, 𝑅𝑗 es la región asociada 

a la “hoja j” definida por características y valores de corte en el camino desde la “raíz” 
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hasta la “hoja”. 𝐼(⋅) es una función indicadora que toma el valor 1 si la observación i 

pertenece a la región 𝑅𝑗. El árbol busca encontrar las divisiones que minimicen el error en 

cada región y dividir recursivamente hasta alcanzar un criterio de alto del proceso, como 

la profundidad máxima del árbol o el número mínimo de ejemplos en una hoja. 

3.4.6. Bosques aleatorios 

Este modelo combina múltiples AR donde las predicciones de cada uno se promedian para 

obtener una predicción final optimizada, 𝑦𝑖 =  
1

𝑁
∑ 𝑦𝑖𝑗

𝑁
𝑗=1 , donde N es el número de 

árboles del bosque aleatorio, 𝑦𝑖 es una variable aleatoria observada (PN, PD y PA) y 𝑦𝑖𝑗 

es la predicción del j-ésimo AR para la observación i. 

3.4.7. Máquina de soporte vectorial 

El modelo de máquina de soporte vectorial (SVM), se utiliza para clasificación y 

regresión(24). En el contexto de regresión, dado un conjunto de datos {𝑦1, 𝒙1}, … , {𝑦𝑛, 𝒙𝑛}, 

donde 𝑦𝑖 representa el valor de la variable respuesta (continua) para el 𝑖-ésimo individuo, 

𝒙𝑖 el valor de las covariables asociadas, el objetivo es obtener una función 𝑓(𝒙) de tal 

forma que la distancia con 𝑦 no sea más grande que 𝜀 para cada uno de los puntos de 

entrenamiento. De acuerdo con Hastie et al.(25) la función de regresión se aproxima en 

términos de funciones base {ℎ𝑚(𝒙)}, 𝑚 = 1, … , 𝑀 como sigue: 

𝑓(𝒙) = 𝛽0 + ∑ 𝛽𝑚ℎ𝑚(𝒙)𝑀
𝑚=1 , 

donde 𝛽 = (𝛽0, 𝛽1, … , 𝛽𝑀)𝑡   son coeficientes que se obtienen al minimizar: 

𝑄(𝜷) = ∑ 𝐿(𝑦𝑖 − 𝑓(𝒙𝑖)) +
𝜆

2
∑ 𝛽𝑚

2𝑛
𝑖=1 , 

en la que 𝐿(⋅) se denomina función de pérdida (por ejemplo, cuadrática o valor absoluto) 

y 𝜆 es un parámetro de regularización positivo. Para cualquier selección de 𝐿(⋅), la 

solución tiene la forma: 
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𝑓(𝒙) = ∑ 𝑎̂𝑖𝐾(𝒙, 𝒙𝑖)𝑛
𝑖=1 , 

con 𝐾(⋅,⋅) conocida como función kernel. Los kernel se consideran en el modelo como 

elementos fundamentales, sirven como funciones que permiten transformar los datos y 

generar un espacio de mayor dimensión, ayudan a modelar relaciones complejas en los 

datos. Los kernel más comunes son el lineal (𝒙𝑖
𝑡𝒙𝑗), polinomial (𝒙𝑖

𝑡𝒙𝑗 + 𝑐𝑜𝑒𝑓0)𝑑, 𝑑 =

2,3, …, radial (𝑒−𝛾||𝒙𝑖−𝒙𝑗||2
) y sigmoide (tanh (𝛾𝒙𝑖

𝑡𝒙𝑗), +𝑐𝑜𝑒𝑓0), donde 𝛾 se conoce como 

ancho de banda que se ajusta en el proceso de entrenamiento mediante validación cruzada, 

𝑐𝑜𝑒𝑓0 es una constante que se puede ajustar durante el proceso de entrenamiento del 

modelo, aunque usualmente se fija a 1. 

3.4.8. Validación cruzada 

La validación cruzada es un método de re-muestreo de datos muy utilizado para estimar 

el verdadero error de predicción de los modelos y ajustar los parámetros del modelo(17,26). 

Por tanto, para obtener la capacidad de predicción de los modelos RN, AR, BA y SVM, y 

con ello hacer la comparación, se realizó la validación cruzada teniendo como referencia 

lo realizado por Valerio-Hernández et al.(15). Estos autores dividieron los datos 

aleatoriamente en 80% para el conjunto de entrenamiento y 20% para el de validación y 

el proceso se repitió 100 veces. Se ajustaron los modelos de AA y se obtuvieron las 

correlaciones entre los valores observados vs predichos, donde los valores observados se 

consideraron los valores de la variable respuesta corregidos por efectos fijos y otros 

efectos aleatorios. Se obtuvo el coeficiente de correlación de Pearson de los fenotipos 

corregidos y valores genéticos predichos para cada una de las particiones y se obtuvieron 

los promedios para cada uno de los modelos. 



 

60 

 

3.4.9. Software y lenguaje de programación 

Se utilizaron un equipo de cómputo con sistema operativo Windows 11 Home Single 

Language de 64 bits, con procesador Intel(R) Core (TM) i5-10210U CPU @ 1.60GHz, 

2.11 GHz, 8 GB RAM.  El lenguaje de programación utilizado fue R(27) (v. 4.3.0), y usando 

RStudio como entorno de desarrollo integrado para el lenguaje (v. 2023.06.1+524). Se 

decidió utilizar R ya que es un lenguaje de uso libre y distribución gratuita y además, 

incluye bibliotecas de funciones para el desarrollo y utilización de algoritmos de métodos 

de AA. 

3.4.10. Ajuste de los modelos 

Los códigos de los ajustes de cada uno de los modelos en algoritmos de AA se realizaron 

utilizando las bibliotecas de funciones para el software R, que a continuación se describen. 

Para el modelo de RN se utilizó la función “brnn”(28), incluida en la biblioteca de funciones 

del mismo nombre (versión 0.9.3), el cual ajusta la RN descrita anteriormente e 

implementa el algoritmo de Gauss-Newton para la estimación de parámetros. Con relación 

al algoritmo árbol de regresión la función utilizada fue “rpart”(29) incluida en la biblioteca 

de funciones del mismo nombre  (versión 4.1.19), el software implementa el modelo 

descrito por Breiman et al.(23) donde los árboles de regresión dividen repetidamente los 

datos en grupos pequeños de acuerdo con características específicas, para hacer 

predicciones y tomar el promedio de los valores en el grupo final. 

La implementación del algoritmo bosques aleatorios se realizó utilizando la función 

“randomForest” incluida en el paquete del mismo nombre (versión 4.7-1.1) la cual 

implemnta los algoritmos descritos por Breiman(30), donde usa una combinación de 

árboles que dependen de valores de un vector aleatorio que se muestrea aleatoriamente y 
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con distribución igual para la totalidad de los árboles del bosque. En lo referente al modelo 

máquina de soporte vectorial, el ajuste se realizó con el paquete “e1071”(31) (versión 1.7-

13), con ayuda de la función svm. Los códigos están disponibles previa solicitud al autor 

para correspondencia. 

3.5. Resultados 

En el Cuadro 2 se muestran los promedios de las cien estimaciones de validación cruzada 

de las correlaciones Pearson entre valores corregidos y predichos para las características 

PN, PD y PA, utilizando los cuatro algoritmos de AA comparados en el estudio. Para PD 

y PA, el algoritmo SVM fue con el que se obtuvieron los valores más altos para las 

correlaciones entre valores corregidos y predichos en los conjuntos de validación 

(PD=0.350 y PA=0.208). En este método para las tres características el mejor ajuste se 

obtuvo utilizando el “Kernel Radial” optimizando los hiperparámetros  𝛾 (gamma) y costo 

(PN: 0.045 y 0.05; PD y PA: 0.05 y 0.01). Con la metodología de RN Artificial se 

realizaron varias pruebas en relación con el número de neuronas en la capa oculta del 

modelo, siendo 3 neuronas para PN y 2 para PD y PA cuando se obtuvieron estimadores 

de los parámetros adecuados de ponderadores generando un modelo parsimonioso. Para 

PN y PA, este algoritmo obtuvo el primer y segundo mejor rendimiento con 0.425 y 0.183, 

respectivamente. 

Con la metodología BA se realizaron pruebas con diferente cantidad de “árboles” dentro 

de los parámetros del modelo, siendo 150 árboles para PN, 200 para PD y 250 para PA 

los que obtuvieron valores óptimos de predicción; para las características PN y PA 

obtuvieron el tercer mejor rendimiento en cuestión de sus predicciones; en la característica 

PD se comportó de manera similar a RN obteniendo correlaciones de 0.234 y 0.232. En 
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relación con la metodología AR mostró menor capacidad predictiva para las tres 

características de esta investigación. 

Cuadro 2. Promedios de los estimadores de la correlación Pearson y desviación estándar 

entre fenotipos corregidos y valores genéticos predichos, para las 100 validaciones 

cruzadas para las tres características de crecimiento y los algoritmos comparados. 

Característica Algoritmo  Cor SD 

PN1 

Red neuronal  0.425 0.159 

Árbol de regresión  0.162 0.152 

Bosques aleatorios 0.218 0.148 

Máquina de soporte vectorial 0.350 0.133 

PD1 

Red neuronal  0.232 0.111 

Árbol de regresión  0.137 0.157 

Bosques aleatorios 0.234 0.121 

Máquina de soporte vectorial 0.278 0.125 

PA1 

Red neuronal  0.183 0.157 

Árbol de regresión  0.024 0.176 

Bosques aleatorios 0.101 0.120 
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Máquina de soporte vectorial 0.208 0.160 

1 PN=peso al nacimiento, PD=peso al destete, PA=peso al año; Cor = correlación de Pearson; SD= 

desviación estándar de los 100 estimadores de la correlación seleccionados al azar. 

3.6. Discusión 

Para determinar la capacidad predictiva de los modelos de AA, se compararon los 

estimadores de la correlación de Pearson entre los fenotipos corregidos y los valores 

genéticos predichos con los modelos comparados(32). El utilizar estas metodologías para 

la obtención de los valores predichos responde a que la estructura de la información no 

permite realizar un modelo estadístico paramétrico(33,34), por lo que el uso de algoritmos 

de AA son una alternativa para modelar funciones complejas identificando relaciones no 

lineales entre las covariables y la variable respuesta(17). Las correlaciones entre fenotipos 

corregidos y valores predichos con las metodologías utilizadas permiten evaluar los 

algoritmos de aprendizaje automático RN, AR, BA y SVM, para las características de 

crecimiento en bovinos PN, PD y PA. En general los algoritmos RN, BA y SVM 

mostraron un desempeño predictivo similar a las metodologías evaluadas por Valerio-

Hernández et al.(15), quienes trabajaron con las mismas variables. En un estudio donde se 

comparó la capacidad predictiva de redes neurales no lineales (RNNL) con modelos 

lineales, se encontró que éstas pueden ser útiles en la predicción para características 

complejas utilizando información genómica, situación en la que ordinariamente el número 

de parámetros a estimar supera el tamaño de muestra(17). Por su parte, Rodríguez-

Alcántar(3) compararon algoritmos de AA utilizando diversos conjuntos de SNPs 

generados a partir de cromosomas con alto número de QTL asociados con alta producción 

lechera. Este autor encontró que la precisión de la clasificación varió de 90.9 a 94.5% con 
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árboles de decisión, y de 79.0 a 87.3% con redes neuronales. El autor concluye que tanto 

el método de redes neuronales para clasificación binaria, como los árboles de decisión son 

herramientas eficientes para la identificación temprana de vacas lecheras altas 

productoras. 

Los resultados indican que el desempeño de los modelos varía según la característica y la 

cantidad de información(17), entre otros factores. Lo anterior sugiere que pueden obtenerse 

mejores resultados con estos modelos al incluir más información de variables y 

covariables para ajustar el modelo en entrenamiento(35,36). 

Las metodologías de SVM, RN y BA mostraron buen desempeño en términos de los 

coeficientes de correlación de Pearson de los fenotipos corregidos y los valores predichos 

para las tres características de crecimiento utilizadas. El costo computacional de RN fue 

mayor que el de los otros tres algoritmos comparados, este resultado es similar al que 

reportaron Zhao et al.(37) quienes mencionan que el ajuste de la RN es más complicado y 

requiere más tiempo. El algoritmo SVM destacó como una herramienta prometedora para 

la predicción utilizando información genómica, considerando la cantidad de información 

y los parámetros utilizados con esta metodología, así como el Kernel(25); este algoritmo 

aporta a las aplicaciones de AA para el análisis de conjuntos de datos provenientes de 

información genética y genómica(38,39). 

3.7. Conclusiones 

La capacidad predictiva de los modelos de AA depende en gran medida de la cantidad de 

información disponible. Una mayor cantidad de información permite entrenar mejor los 

modelos y obtener predicciones más confiables. Debe tenerse en consideración el costo 

computacional al utilizar estas metodologías. Los métodos redes neuronales artificiales y 
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máquina de soporte vectorial tienden a tener un desempeño sólido en varios indicadores. 

Sin embargo, la elección final del modelo depende de las necesidades específicas de la 

aplicación y de los aspectos de evaluación. 
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Figura 1. Comparación de los coeficientes de correlación (promedio de las 100 

validaciones) de los fenotipos corregidos y valores genéticos predichos obtenidos con 

los métodos de aprendizaje automático, redes neuronales artificiales (RN), arboles de 

regresión (AR), bosques aleatorios (BA) y máquina soporte vectorial (SVM) con las 

metodologías realizadas por Valerio-Hernández et al.(15), mejor predictor lineal 

insesgado (BLUP), BLUP genómico (GBLUP) y GBLUP de un solo paso (ssGBLUP) 

para las características peso al nacer (PN), peso al destete (PD) y peso al año (PA) de 

una población de bovinos suizo europeo. 
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