
Peso al Nacer de Terneros Aberdeen Angus mediante Algoritmos No 

Supervisados 

Osvaldo Spósitto1, Gabriel Blanco2, Marcelo Levi3, Patricio Macías Corral4, Lorena Matteo5 

Universidad Nacional de La Matanza  
Departamento de Ingeniería e Ingestigaciones Tecnológicas

1 spositto@unlam.edu.ar, 2 g2blanco@unlam.edu.ar, 3 mlevi@unlam.edu.ar
4 pmacias@unlam.edu.ar, 5 lmatteo@unlam.edu.ar

Resumen 

Un programa de mejoramiento genético de una raza 

contribuye a la mejora en la productividad y el beneficio 

económico de las explotaciones. Para ello se necesita disponer de 

información objetiva y precisa que contribuya a la toma de 

decisiones. Este trabajo es parte de un proyecto de investigación 

que pretende brindar una herramienta complementaria para la 

selección animal usando técnicas de Minería de Datos. En 

particular, se presenta un estudio que pretende encontrar 

patrones o grupos de características que determinen el peso de los 

terneros al nacer a través de la agrupación de los casos a partir 

de los valores genéticos usados en un rodeo de cría de la raza 

Aberdeen Angus, empleando para tal fin algoritmos de Minería de 

Datos del tipo No Supervisados. Por otra parte, se busca aplicar 

algoritmos de clasificación, como método alternativo para reducir 

la dimensionalidad de la muestra seleccionando un subconjunto 

de atributos. El análisis realizado se basa en datos provenientes 

de 360 ejemplares de progenitores proporcionados por un 

establecimiento ganadero de la localidad de Chascomús, 

Provincia de Buenos Aires, recolectados durante el periodo 2017-

2018. Se concluye que, a partir del modelado construido, este 

puede colaborar con los criadores, en la toma de decisiones en un 

programa de mejoramiento genético 

Introducción 

El propósito de un programa de mejoramiento genético 

de una raza de carne es conocer y promover los mejores 

animales basados en registros de comportamiento y 

evaluación de sus progenitores [1]. Los productores 

ganaderos se basan en ellos para identificar y procurar 

aquellos animales que mejor se adapten a las condiciones 

de producción existentes y que al mismo tiempo conduzcan 

a un incremento del beneficio económico de la actividad. 

Para esto es necesario valerse de información objetiva y 

precisa sobre los reproductores, que permita a los criadores, 

tomar decisiones de selección y hacer un uso diferencial de 

los mismos.  

Como se sabe, la producción de carne en Argentina es 

una de las más importantes fuentes de ingreso del país. El 

stock ganadero bovino alcanzó una importante 

recomposición en el territorio bonaerense: creció un 1,5% 

entre marzo de 2018 y marzo de 2019, alcanzando las 19,1 

millones de cabezas, el nivel más alto desde 2009 [2]. Las 

actuales existencias bovinas son las mayores de la última 

década, cuando se había alcanzado un total de 54.816.050 

de animales al 31 de marzo de 2018, el stock ganadero 

bovino muestra una recomposición del 2,7% con respecto 

al mismo periodo del año 2017, informa el Servicio 

Nacional de Sanidad y Calidad Agroalimentaria (SENASA) 

[3].  

La ganadería consta de distintos factores, que se deben 

considerar para que la misma sea exitosa y rentable, como 

ser la alimentación, la reproducción, la sanidad y la 

genética.  La reproducción de bovinos mediante la 

Inseminación Artificial (IA) [4] y [5] es bastante sencilla y 

tiene muchas ventajas. Esta técnica se está aplicando desde 

hace bastante tiempo en el país. Como se expresa en [6], 

“…el problema genético que enfrenta el criador o 

productor comercial es seleccionar toros que al ser 

apareados con sus vientres produzcan progenies superiores 

a aquellas corrientemente producidas…”. La definición de 

"superior" constituye la dirección o rumbo que el criador a 

la que pretende llegar en su propio rodeo, en cuanto a la 

calidad genética de sus animales.  La IA es uno de los 

métodos de reproducción, en el cual el hombre ha sustituido 

el apareamiento natural entre el macho y la hembra. Para 

poder realizar dicha técnica se debe extraer semen al macho, 

diluirlo y conservarlo, para luego, mediante una técnica e 

instrumental adecuado depositarlo en el lugar y momento 

preciso del aparato reproductor de la hembra con el fin de 

fecundarla [7].  

Entre las razas bovinas para carne, la raza Aberdeen 

Angus es considerada una de la más extendida en el país. 
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De tamaño pequeño, crece mucho en una sola temporada y 

tiene una alta adaptabilidad y facilidad de parto, lo que 

significa que las hembras son capaces de parir solas. 

Originaria de Escocia, es de pelaje negro, aunque también 

hay colorados (red Angus), y no tiene cuernos. Entre sus 

ventajas es que su engorde es rápido [8].  Esta raza posee 

lomos anchos y sus cuartos traseros son largos, anchos y 

musculosos. Además, infiltra grasa, lo que le permite 

obtener una carne blanda y apetecida. Pese a que tiene una 

producción de leche muy inferior a las razas doble 

propósito, llega al fin de la lactancia al inicio del otoño, en 

una condición corporal superior que las otras razas de carne 

[9]. 

Una de las herramientas utilizadas, por los ganaderos, 

para realizar las evaluaciones genéticas de los toros son la 

Diferencia Esperada entre Progenie (DEP), que permite a 

los productores tomar decisiones de selección en base a 

información objetiva [1].  Los DEP anticipan cómo será el 

comportamiento promedio de las futuras crías de un toro en 

comparación con las que producirán el resto de los padres. 

Por el lado de las madres, a partir de esta información, la 

selección de los reproductores a utilizar como padres pasa a 

ser una de las más importantes decisiones de manejo que 

tiene el productor, permitiéndole seleccionar aquellos 

animales acordes a sus propios objetivos, su medio 

ambiente, su sistema de producción, e ir logrando avances 

genéticos que son acumulativos dentro del rodeo. Otras 

alternativas utilizadas para la selección por los criadores, de 

menor a mayor grado de complejidad, son: apreciación 

visual (Fenotipo); fallos de jurados en exposiciones; 

pruebas de comportamiento; pruebas de progenie; índices 

de selección (Ratios); marcadores moleculares y selección 

genómica, entre otros. [1]  

En otras palabras, los DEP son un indicador numérico 

que predice la calidad genética de las futuras crías de un 

toro o una vaca respecto de una base de comparación [10]. 

Estos parámetros son utilizados por el programa de 

medición del grupo Evaluación de Reproductores Angus1 

(ERA). Dicho programa es desarrollado por el Instituto 

Nacional de Tecnología Agropecuaria (INTA) y la 

Asociación Argentina de Angus, la cual lo promueve entre 

sus socios. Dichos parámetros se calculan con la 

información del reproductor más la de sus parientes, los 

valores pueden ser positivos o negativos, mientras que el 

valor “cero” coincide con el promedio de cada carácter del 

rodeo [11]. A continuación, se detallan las descripciones de 

las siglas que componen los DEP’s. Estos parámetros 

fueron extraídos del Anuario Las Lilas 20172: 

• PN (Peso al nacer): Expresado en kilos, indica las 

diferencias genéticas para el PN de las crías de un padre 

determinado. El peso ajustado al nacer es un predictor 

indirecto de la facilidad de parto que transmite un toro 

padre a su progenie. 

• PD (Peso al destete): Expresado en kilos y ajustado a 

los 210 días de vida, indica el mérito genético de un 

1 http://www.angus.org.ar/era.php 
2 http://laslilas.com/pdf/Anuario-Genetica-2017.pdf 

reproductor en transmitir potencial de crecimiento 

directo a sus crías hasta el momento del destete. 

• CM (Combinado materno): Esta variable combina el 

peso al destete y la aptitud materna en un solo valor, el 

cual predice la diferencia heredable total para peso al 

destete de los padres evaluados. El cálculo se realiza 

adicionando al DEP de aptitud materna la mitad del 

DEP para peso al destete. 

• CE (Circunferencia escrotal): Expresada en 

centímetros y ajustada por edad de vida, es un indicador 

indirecto de la fertilidad de los rodeos. Esta variable 

expresa el potencial de un toro padre en transmitir 

diferencias genéticas para el tamaño testicular de sus 

crías 

• PF (Peso final): Expresado en kilos, indica la aptitud 

que tiene un reproductor en transmitir a su progenie 

capacidad de crecimiento post-destete. 

• AM (Aptitud materna): Es un predictor de la 

producción lechera y aptitud materna que transmite un 

toro a sus hijas. En otras palabras, es la proporción del 

peso al destete de las crías que se atribuye a la 

producción de leche de la madre. 

• AOB (Área del Ojo de Bife): Es la altura de la 12a 

costilla (superficie transversal del músculo dorsal 

largo, expresada en centímetros cuadrados), siendo un 

indicador del peso total y rendimiento de cortes 

despostados de la res. 

• GD (Grasa dorsal): Expresada en milímetros, el espesor 

de grasa dorsal a la altura de la 12a costilla es un 

predictor genético de la precocidad y facilidad de 

terminación de las reses. 

• MAR (Grado de Marmoreo): El grado de marmóreo es 

un indicador del porcentaje de grasa intramuscular del 

músculo dorsal largo, utilizado como patrón indirecto 

de la palatabilidad (en especial sabor y jugosidad) de 

los cortes obtenidos. 

Como se menciona también en [12], una posible 

herramienta a utilizar para tratar los grandes volúmenes de 

información es la técnica de explotación de información. El 

termino Explotación de información (Minería de Datos: 

MD). La MD puede definirse como la manera no trivial de 

extracción de información no implícita, previamente 

desconocida y potencialmente útil, de una base de datos. 

Representa la posibilidad de buscar exhaustivamente dentro 

de un gran volumen de datos, información y conocimiento 

que pueden resultar de mucho valor. Es considerada uno de 

los puntos más importantes de los sistemas expertos de base 

de datos, y uno de los desarrollos más prometedores en la 

industria del manejo de la información. 

Vale destacar que no se encontraron trabajos en 

Argentina que empleen la MD en la selección de padres 

reproductores, por lo que se abre una interesante línea de 

investigación al respecto. A continuación, se listan algunos 

trabajos relacionados a esta temática llevados a cabo en 

países como Brasil, Colombia y España. Estos describen 
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implementaciones en las que se emplean algunas técnicas 

de MD, en distintos aspectos del sector ganadero. 

En [13] se presenta un trabajo que tuvo como objetivo 

descubrir la influencia y la relación de las variables de 

producción y manejo en la bonificación, peso de hacienda, 

ganancia media diaria y edad de en el caso de las variables 

de cría con el uso de aplicaciones de MD. Mientras que en 

Colombia [14], como técnica de MD se empleó una 

metodología Bayesiana con muestreos de Gibbs, para 

ajustar modelos lineales univariados. Los autores 

demostraron que el conocimiento de parámetros genéticos 

es indispensable en el establecimiento de programas de 

mejoramiento genético, los cuales tienen como fin 

optimizar la productividad. Por último, según Flores en 

[15], se usaron dos técnicas de MD, para establecer qué 

relación existe entre variables de manera muy intuitiva y 

visual, cualquier persona pueda analizar y comprender el 

dominio de predecir el valor genético de la oveja manchega 

como complemento a la metodología BLUP (Best Linear 

Unbiased Prediction), permite obtener el valor genético de 

los animales para una o más características y así seleccionar 

como reproductores aquellos con mayor mérito genético. 

Este trabajo se realiza bajo la hipótesis que si se aplica 

una metodología para realizar MD a partir de los datos del 

material genético de los progenitores machos, además de 

ciertos datos de las vacas, como la información genética de 

su progenitor y otros datos propios, como la edad, el 

historial de partos, etc., es posible, confeccionar un modelo 

descriptivo, el cual mediante la detección de grupos de 

individuos con características similares permita encontrar 

patrones o grupos de características que determinen el peso 

de los terneros al nacer. Este modelo se puede proponer 

como una herramienta adicional a las existentes, que ayude 

a los criadores al momento de la toma de decisiones en la 

cruza de animales. A su vez, dada la experiencia obtenida 

en trabajos previos de esta investigación en [16], se busca 

aplicar algoritmos de clasificación, más precisamente el 

árbol de decisión J48 y las tablas de decisión PART, como 

métodos alternativos para reducir la dimensionalidad de la 

muestra seleccionando un subconjunto de atributos. 

Materiales y Métodos 

Los datos utilizados para este estudio provienen de los 

rodeos Aberdeen Angus de la estancia El Doce y de Cabaña 

Las Lilas3 ambas ubicadas en la localidad de Chascomús, 

en la provincia de Buenos Aires. Esta Cabaña perteneciente 

a la Asociación Argentina de Angus4, es uno de los caudales 

genéticos más importantes de la Argentina y del Mercosur, 

produciendo genética en cinco razas líderes entre las que se 

encuentra la raza Aberdeen Angus. Esto le permite generar 

los reproductores que van a cubrir una parte importante de 

los planteles y rodeos generales. En particular, para este 

3 http://laslilas.com 
4 https://www.angus.org.ar/ 

trabajo se han tomado como base los valores 

correspondientes a dos reproductores: Pucará y Al-Mós.  

Introducción a la Explotación de información  

El presente trabajo se enmarca en lo que se conoce como 

proceso de Extracción de Conocimiento o KDD 

(Knowledge Discovery in Databases) el cual consta de una 

serie de fases que definen la metodología a utilizar. La 

secuencia de estas fases, que serán explicadas a 

continuación, no es estricta y frecuentemente hay 

movimiento entre ellas, dependiendo del resultado de cada 

fase dando lugar a un proceso de naturaleza cíclica [17]. 

Como se menciona en [18], la etapa más relevante de 

este proceso es la MD, que provee mecanismos para la 

extracción no trivial de información implícita, previamente 

desconocida a partir de una base de datos y así descubrir 

reglas y/o patrones significativos de información que 

puedan ayudar tanto en el diagnóstico correcto del problema 

como en la formulación de estrategias de solución.  

Continuando con la línea de investigación iniciada en 

[16], en la cual se efectúa una evaluación y comparación de 

diferentes algoritmos de clasificación del tipo Supervisado, 

a fin de predecir el PN de los terneros de la raza Aberdeen 

Angus, en el presente trabajo se pone énfasis en métodos 

No Supervisados, usando algoritmos de Agrupamiento y 

aprovechando el conocimiento de los datos adquirido 

anteriormente. 

Según [18], una vez que los datos han sido pre-

procesados, la información es considerada una vista 

minable y está preparada para ser sometida a la técnica que 

permita establecer el modelo buscado. La MD presenta un 

amplio espectro de técnicas. La claridad de los resultados 

va a depender en gran medida de la técnica elegida, es por 

eso que un análisis previo resulta relevante. Se debe tener 

presente que la simple aplicación de una técnica de MD a 

una vista minable y el conocimiento previo del problema, 

no garantizan patrones expresivos, novedosos y útiles. Los 

algoritmos muchas veces ofrecen malos resultados debido a 

causas ajenas a su efectividad, ya sea porque no existe 

patrón en los datos o porque no se está usando la 

herramienta adecuada o porque el patrón es realmente 

difícil de encontrar. Existen dos tipos de tareas, las 

predictivas y las descriptivas, este estudio se centra en las 

segundas. 

Métodos Descriptivos - No Supervisados 

Las tareas descriptivas buscan mostrar nuevas 

relaciones entre las variables y generalmente son utilizadas 

para mejorar el modelo. Su objetivo es describir los datos 

existentes. Entre las tareas descriptivas más frecuentes, 

puede mencionarse el agrupamiento (clustering), cuyo 

objetivo es obtener grupos o conjuntos entre los ejemplos, 

de manera que los elementos asignados al mismo grupo 

sean similares [17]. A priori no se sabe ni cómo son los 

grupos ni cuantos hay, eso se determina con el proceso de 
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aprendizaje. Es decir, se diferencia de la clasificación ya 

que no se conocen ni las clases ni su número (aprendizaje 

no supervisado), con lo que el objetivo es determinar grupos 

o racimos (clústeres) diferenciados del resto. Una utilidad 

del agrupamiento reside en que utilizando la función 

obtenida con nuevos ejemplos se puede determinar a qué 

grupo pertenece el nuevo elemento y con eso indicar su 

comportamiento. Otras tareas descriptivas son las 

correlaciones y factorizaciones, su objetivo es detectar si 

dos atributos numéricos están correlacionados linealmente 

o relacionados de algún otro modo. Su utilidad es la 

detección de atributos redundantes o dependientes y 

analizar la relevancia de atributos para hacer una selección 

entre ellos. También encontramos dentro de las tareas 

descriptivas a las reglas de asociación que realizan un 

estudio similar al de correlaciones, pero para atributos 

nominales.  

Particularmente para el caso de estudio que se presenta 

en este trabajo, se dispone de los datos del material genético 

de los progenitores machos, más ciertos datos de las vacas, 

como la información genética de su progenitor y otros datos 

propios, como la edad, el historial de partos, etc., esta 

información podría ayudar a conocer los perfiles de los 

animales a cruzar, cuyo modelo describa las características 

que tienen los progenitores de terneros con bajo PN. 

Metodología   

Entre las distintas metodologías para llevar a cabo un 

proyecto de MD existente [19], se optó por Cross Industry 

Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) [20] y [21]. 

Esta tecnología interrelaciona las diferentes fases del 

proceso entre sí, de tal manera que se consolida un proceso 

iterativo y recíproco. A continuación, se desarrolla una 

breve descripción de las fases utilizadas para la 

construcción del modelo.  

1. Comprensión del negocio 

Esta fase inicial se enfocó en la comprensión de los 

objetivos del proyecto. Después se convirtió este 

conocimiento de los datos en la definición de un problema 

de MD y en un plan preliminar diseñado para alcanzar los 

objetivos. El modelo buscó explorar los datos de los 

progenitores, para llegar a conocer, de qué manera el 

material genético, influye en el peso a nacer de las crías. 

2. Comprensión de los datos 

Esta fase comenzó con la recolección de datos iniciales 

y continuó con las actividades de integración de datos, que 

permitieron familiarizarse con los mismos, identificar los 

problemas de calidad, descubrir conocimiento preliminar 

sobre los datos, y/o descubrir subconjuntos relevantes para 

formular hipótesis en cuanto a la información oculta. Cabe 

recordar que tomando como referencia la información que 

se encuentra en el programa genético de la Cabaña La 

5 http://www.estancialamariana.com/lacabana.html 

Mariana5, el PN es uno de los componentes más 

importantes para evaluar la facilidad de parto, este depende 

en gran medida del padre utilizado y de la edad de la madre, 

siendo que cuando la edad de ella se incrementa de 2 a 7 

años, también lo hace el PN.  

3. Preparación de los datos 

 Para el desarrollo del modelo, se dispusieron de los 

datos históricos de los anteriores rodeos y sus resultados. 

Además de utilizaron los datos provenientes de los DEPs 

que se describieron en el apartado anterior. Como ya se 

mencionó, los datos proceden del establecimiento El Doce 

y corresponden a los años 2017 y 2018. La muestra total se 

conformó de 360 animales hembras las cuales fueron 

inseminadas por dos reproductores de la Cabaña Las Lilas. 

La nómina de variables utilizas se muestra en la siguiente 

tabla. 

Tabla 1. Descripción de las variables del conjunto de datos. 

 

Para optimizar los algoritmos, tanto los No 

Supervisados como los Supervisados propuestos para este 

Nomenclatura Tipo de Dato Descripción

ID Numérico Identificación de la instancia

PAN_Padre Numérico Peso al Nacer

PAD_Padre Numérico Peso al Destete

PAF_Padre Numérico Peso Final

PAdulto_Padre Numérico Peso Real

CEsc_Padre Numérico Circunferencia Escrotal

Frame_Padre Numérico Altura

Certiv_Padre Numérico Edad promedio de los vientres primerizos

PNDEP_Padre Numérico

PDDEP_Padre Numérico

AMDEP_Padre Numérico

CMDEP_Padre Numérico

PFDEP_Padre Numérico

CEDEP_Padre Numérico

AOBDEP_Padre Numérico

GDDEP_Padre Numérico

MARDEP_Padre Numérico

EdadMeses_Madre Numérico

PAN_Madre Numérico

PAD_Madre Numérico

UltPeso_Madre Numérico

CantNac_Madre Numérico

CantAbortos_Madre Numérico

CantCesareas_Madre Numérico

MuertesAntesDestete_Madre Numérico

CEsc_AbueloM Numérico

Frame_ABueloM Numérico

Certiv_AbueloM Numérico

PNDEP_AbueloM Numérico

PDDEP_AbueloM Numérico

AMDEP_Abuelo Numérico

CMDEP_AbueloM Numérico

PFDEP_AbueloM Numérico

CEDEP_AbueloM Numérico

AOBDEP_AbueloM Numérico

GDDEP_AbueloM Numérico

MARDEP_AbueloM Numérico

Pnacer_Hijo Texto
Variable Objetivo en [16], 

una más en este estudio.

DEPs del Toro Progenitor (Padre)

Datos de la Vaca (Madre)

DEPs del Toro Progenitor 

de la Vaca (Abuelo Materno)
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proyecto, se normalizaron las variables de entrada a los 

algoritmos. Normalizar significa, en este caso, comprimir o 

extender los valores de la variable para que estén en un 

rango definido. Se empleó la Normalización mínimo-

máximo que transforma linealmente los datos a un 

intervalo, para este caso, entre 0 y 1, donde el valor mínimo 

se escala a 0 y el máximo a 1[20], que se define como:    

                                                                

(1) 

3.1. Selección de atributos o características 

Tal lo mencionado en [18], uno de los problemas 

centrales en la MD es identificar un conjunto representativo 

de características adecuadas para construir un modelo para 

una tarea en particular. Hay muchos factores que afectan el 

éxito de una tarea de DM, la calidad de los datos de ejemplo 

es uno muy importante. En teoría, tener más características 

debería resultar en una mayor potencia descriptiva o 

predictiva, sin embargo, la experiencia práctica ha 

demostrado que no siempre es éste el caso. Los problemas 

con una alta dimensionalidad, cantidad limitada de 

ejemplos disponibles y mucha información redundante o 

irrelevante son difíciles de tratar. Como explica en su libro 

Hernández Orallo [21], si tenemos muchas dimensiones 

(atributos) respecto a la cantidad de instancias, pueden 

existir demasiados grados de libertad, por lo que los 

patrones extraídos pueden ser poco robustos. Este problema 

se conoce popularmente como “la maldición de la 

dimensionalidad” (“the curse of dimensionality”). Una 

manera de intentar resolver este problema es mediante la 

reducción de dimensiones. 

Este caso de estudio claramente presenta estas 

características: existe un número importante de atributos, 38 

en total, y la cantidad de ejemplos se ve limitada por la 

reducida cantidad de ejemplares del rodeo, disponiéndose 

tan solo de 360 instancias. Más adelante se explica cómo se 

aborda este problema, basados en la experiencia obtenida 

en trabajos previos de esta investigación [16]. 

4. Modelado 

También denominada MD, por ser la más característica 

del KDD, es la fase en la que se seleccionan y aplican 

diferentes técnicas de modelado, configurando sus 

parámetros para la obtención de resultados. Aquí es donde 

se produce conocimiento nuevo, construyendo modelos a 

partir de los datos recopilados. 

Se utilizó el software WEKA6 (acrónimo de Waikato 

Environment for Knowledge Analysis, en español «entorno 

para análisis del conocimiento de la Universidad de 

Waikato») que permite ejecutar y evaluar distintos 

algoritmos de los tipos mencionados anteriormente.  

En esta fase, se seleccionaron y aplicaron las técnicas de 

modelado. En general, se utilizaron las configuraciones por 

defecto, que propone el software [17]; el cual ha sido 

previamente recomendado en [21]. 

6 www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/ 

Las técnicas utilizadas para realizar la segmentación 

(clusterización) fueron del tipo No Supervisadas o 

Descriptivas. A continuación, se las describe brevemente, 

de acuerdo con [22]:  

• EM (Expectation Maximization):  

Este algoritmo pertenece a una familia de modelos que 

se conocen como Finite Mixture Models, los cuales se 

pueden utilizar para segmentar conjuntos de datos. Está 

clasificado como un método de particionado y recolocación, 

o sea, clustering (agrupación) probabilístico. Se trata de 

obtener la FDP (Función de Densidad de Probabilidad) 

desconocida a la que pertenecen el conjunto completo de 

datos. El algoritmo EM, procede en dos pasos que se repiten 

de forma iterativa:  

o Expectation: Utiliza los valores de los parámetros, 

iniciales o proporcionados por el paso 

Maximization, obteniendo diferentes formas de la 

FDP buscada.  

o Maximization: Obtiene nuevos valores de los 

parámetros a partir de los datos proporcionados por 

el paso anterior. Finalmente se obtendrá un conjunto 

de clústeres que agrupan el conjunto de proyectos 

original. Cada uno de estos clústeres estarán 

definidos por los parámetros de una distribución. 

 

EM puede decidir cuántos clústeres crear mediante 

validación cruzada, o puede especificar a priori cuántos 

clústeres generar. Para el presente experimento se configuró 

la cantidad de clústeres en 2, a fin de poder comparar con el 

resto de los algoritmos empezando por un número de grupos 

reducido. 

• FarthestFirst:  

Este algoritmo de aprendizaje No Supervisado 

pertenece a los modelos de agrupamiento numérico. 

Funciona como un agrupador simple, rápido y aproximado. 

Modelado a partir de SimpleK-Means, podría ser un 

inicializador útil para él. Selecciona aleatoriamente una 

instancia que pasa a ser el centro (centroide) del clúster. Se 

calcula la distancia entre cada una de las instancias y el 

centro. La distancia que se encuentre más alejada del centro 

más cercano es seleccionada como el nuevo centro del 

clúster. Este proceso se repite hasta alcanzar el número de 

clústeres buscado. 

• Simple K-Means:  

Este algoritmo de aprendizaje no supervisado también 

pertenece a los modelos de agrupamiento numérico, debe 

definir el número de clústeres que se desean obtener, lo que 

lo convierte en un algoritmo voraz para particionar. Los 

pasos básicos a aplicar son muy simples. Primeramente, se 

determina la cantidad de clústeres en los que se quiere 

agrupar la información. Luego se asume de forma aleatoria 

los centros por cada clúster. Una vez encontrados los 

primeros centroides el algoritmo efectuará los pasos 

siguientes:  

o Determina las coordenadas del centroide.  

o Determina la distancia de cada objeto a los 

centroides. Puede usar la distancia euclidiana 

(predeterminada) o la distancia de Manhattan. Si se 

 

minmaxminanormalizad X/XXXX −−=
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clasificación, en función de esta asignación y también 

muestra la matriz de confusión correspondiente. 

Otra opción disponible siempre es “Ignore atributes”, en 

donde se puede señalar algunas variables de la base de datos 

que no formarán parte de las variables predictoras para 

generar el modelo. 

5.1. Análisis de los Grupos Resultantes 

 El data set utilizado está conformado por los 38 

atributos detallados en la Tabla 1. En primer lugar, se 

aplican los algoritmos EM, FarthestFirst, SOM y K-Means 

para agrupar los 360 registros originarios en 2 clústeres. Así 

se obtiene una primera caracterización de los clústeres.  

A continuación, Figura 2, se muestra la Cantidad, en 

valor absoluto y porcentual, de los casos de la muestra 

asignado a cada Clúster (Grupo) según cada algoritmo no 

supervisado. 

 

Figura 2. Cantidad en valor absoluto y porcentual de los 

casos de la muestra asignado a cada clúster (grupo) según cada 

algoritmo no supervisado 

Dado el mismo comportamiento en todos estos 

algoritmos de segmentación, se procedió a continuar las 

pruebas tomando al algoritmo SimpleK-Means como 

referencia de agrupación para comprender las 

características de cada grupo (Clúster). Siguiendo el 

razonamiento de [12], si los clústeres fueran irrelevantes, se 

esperaría encontrar una proporción aproximada de 42% 

azul (Clúster 0) y 58% rojo (Clúster 1) en cada variable de 

cada atributo. Si bien en algunos atributos esta proporción 

se cumple, en otros existen interacciones significativas (por 

ejemplo, Clúster 1 con EdadMeses_Madre y 

CantNac_Madre). Los atributos donde se observa más 

interacción entre las variables y los clústeres son, además 

de los anteriores: PAN_Madre, PAD_Madre, PAD_Madre, 

UltPeso_Madre, CEsc_ AbueloM, Frame_ABueloM, 

PDDEP_AbueloM, PFDEP_ AbueloM, Pnacer_Hijo. 

Al igual que en [18], luego se enfrentó la tarea de 

describir los grupos obtenidos a través de sus centroides y 

calcular los valores frecuentes en los grupos [26]. En todos 

los casos se utilizó el conocimiento del dominio para guiar 

la descripción, pero los resultados no fueron satisfactorios 

dada la cantidad de atributos intervinientes. Las pruebas 

realizadas aplicando k-medias pusieron en evidencia la gran 

dimensionalidad del problema, que oscurece la 

interpretación de los agrupamientos obtenidos. Dada la 

cantidad de atributos involucrados (todos los de la vista 

minable inicial), no es posible encontrar un conjunto de 

clústeres descriptivo de los datos de entrada. La selección 

de atributos puede ser guiada por el conocimiento del 

dominio o por técnicas específicas de MD. En este punto 

surgió la necesidad de utilizar las herramientas de la MD 

para guiar la selección de un subconjunto de características 

(atributos) que sean relevantes para el problema. Por esta 

razón se dejó en suspenso la aplicación de los métodos de 

agrupamiento y se enfocó la tarea en la utilización de 

técnicas que permitieran visualizar el conjunto de atributos 

adecuado para la aplicación de dichos métodos.  

5.1.1. Selección de características relevantes 

El objetivo en este punto era encontrar un subconjunto 

de atributos del conjunto total inicial, que incluyera 

aquellos relevantes para la tarea de agrupamiento.  

A partir del conocimiento del dominio y aplicando 

algunos de los métodos de Selección de Atributos de la 

herramienta WEKA, se han encontrado tres subconjuntos 

de atributos significativos, que redujeron la 

dimensionalidad de los datos. En esta etapa fue clave la 

experiencia obtenida en trabajos previos de esta 

investigación [16], donde se aplicaron técnicas 

supervisadas de clasificación, el árbol de decisión J48 

(C4.5), y se agregaron reglas PART, como métodos de 

validación de la transformación del espacio de 

características. Se determinó que los datos relevantes para 

agrupar a los terneros según su PN involucraban 

principalmente las características de su Madre y del Abuelo 

Materno. Un dato sobresaliente fue la ausencia de atributos 

del Padre en el grupo de relevancia, lo cual coincide con el 

conocimiento del caso, dado que se cuenta con datos de sólo 

dos toros progenitores; de todos modos, se conservó el 

atributo PAN_Padre. 

Con este nuevo escenario se volvió a probar el 

comportamiento del algoritmo de agrupación SimpleK-

Means. Una vez aplicado el método, el resultado de la 

asignación a grupos de esta ejecución se comparó con el 

resultado de la ejecución anterior, determinando que menos 

de un 10% de los ejemplos se movieron de grupo, lo que 

indicó que el criterio de agrupamiento se conservó a pesar 

de la reducción de características, lo cual denota que aún se 

debe trabajar en la etapa de Preparación de datos. (Figura 3) 

 

Figura 3. Cantidad en valor absoluto y porcentual de 

los casos de la muestra asignado a cada clúster (grupo) sólo 

pruebas SimpleK-Means 

En cuanto a las agrupaciones, si bien la Selección 1 y 3 

coinciden en cuanto a la distribución de los casos en grupos, 

se han tomado los clústeres resultantes de “Selección 

Prueba 3” (Classification Reglas PART), si bien tiende a 

generalizar, los atributos relevantes se acercan a los 

conocidos en el dominio del problema. 
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6. Difusión y uso de los resultados 

La creación del modelo no implica la finalización del 

proyecto. El conocimiento obtenido debe ser organizado 

y presentado de manera que pueda ser comprendido y 

utilizado por el usuario final. La tarea importante de esta 

fase consiste en que el usuario entienda los resultados y 

pueda utilizar los modelos creados. Los trabajos de esta 

investigación están siendo difundidos en diversos 

Congresos y Jornadas de Computación. 

7. Implementación de medidas basadas en el 

conocimiento obtenido 

Cuando la fase de uso de resultados genera una clase 

de conocimiento que habilita al usuario a ejecutar 

acciones en pos de resolver el problema planteado 

originalmente, se produce una etapa de implementación 

de medidas que debe llevar a cabo la organización. Estas 

medidas tendrán como objetivo mejorar o corregir la 

realidad descubierta a través del modelado, actuando 

directamente sobre la organización.  

8. Medición de resultados 

Luego de la implementación de las medidas de la fase 

anterior, es posible la utilización del DM para medir los 

resultados alcanzados por esas acciones. En esta fase se 

pueden volver a ejecutar los modelos para compararlos 

con los obtenidos en la primera iteración y de esa manera 

conseguir mediciones concretas del éxito o fracaso de las 

medidas tomadas. 

Conclusiones 

De acuerdo con los resultados obtenidos, y en algunos 

puntos coincidiendo con [12,16,18], se determina que: 

▪ Con este agrupamiento o clustering se pudo efectuar 

una descripción inicial de los grupos con 

características comunes alcanzando una visión más 

clara de los mismos, apuntando principalmente a 

comprender las relacionadas con las clases del Peso 

al Nacer de los Terneros. 

▪ Se encontraron métodos híbridos, basados en el 

conocimiento del dominio y en los métodos de 

selección de atributos, que ayudaron a la reducir la 

dimensionalidad de los datos. 

▪ No fue necesario ser un experto ni en temas de 

sistemas inteligentes ni en el tema a explorar para un 

análisis inicial. Sin embargo, es condición necesaria 

contar con la experiencia de especialistas en la 

temática a analizar a fin de que validen las 

conclusiones extraídas de los modelos de 

explotación de información.  

Por otro parte, como ya se había notado en [16], 

confirmamos que si bien los resultados de los modelos, 

en este caso no supervisados, son aceptables aún se 

8 https://matlabacademy.mathworks.com/es 

requiere trabajar en los datos de entrada, dado que no 

contamos con suficientes registros que permitan detectar 

patrones muy marcados en el comportamiento de los 

mismo. Esto puede argumentarse en las siguientes 

razones:  

▪ Luego de reducir la dimensionalidad del conjunto de 

datos analizado, notamos una leve mejora en la 

distribución de los casos entre los 2 grupos, 

aproximadamente el 10% de los ejemplos se 

movieron de grupo. Esto indicó que el criterio de 

agrupamiento se conservó a pesar de la reducción de 

características; pero nos dio la pauta de que puede 

deberse a un tema de calidad de datos, donde es 

probable que algunas instancias se hayan definido 

como pertenecientes a un valor de la variable Peso 

al Nacer, por ej. “Bajo” cuando en realidad por sus 

características pertenecía a otro, “Alto”, y viceversa. 

▪ Es sabido que en general, la recolección de datos por 

parte de los criadores de los rodeos ganaderos se 

efectúa de manera rudimentaria, por lo que este 

experimento ayuda a confirmar que es necesario 

continuar en la línea general propuesta entre los 

objetivos de este trabajo de investigación, la cual 

incluye el diseño de una aplicación que permita una 

ágil captura de los datos de los rodeos. 

▪ A su vez, la reducción excesiva de variables puede 

llevar a la generalización de los casos perdiendo 

características interesantes de los mismos. 

▪ Otra causa que pudo provocar la dificultad para 

encontrar distintos grupos pudo deberse no sólo a la 

selección de los atributos relevantes, sino también a 

los valores que toman cada uno de ellos. Se 

comprobó que, en la muestra de datos, las instancias 

son muy similares entre sí, por lo cual las medidas 

de distancia usadas por los algoritmos de 

segmentación también devuelven valores muy 

cercanos para sus atributos, lo que provoca que sean 

agrupados como objetos semejantes. 

Trabajos Futuros 

Se espera contar con datos de rodeos ganaderos de 

mayor cantidad de individuos, con toros, vacas y abuelos de 

características variadas, tales que al cruzarse permitan 

obtener distintas combinaciones en el PN de los Terneros, 

con valores más diferenciados entre sus variables. Al tener 

mayor cantidad de reproductores, aumentarán los valores de 

sus DEPs. En la medida que se vayamos mejorando la 

calidad y cantidad de registros: 

▪ Se espera poder generar mayor cantidad de grupos y 

patrones en base a las características de estos. 

▪ Se podría experimentar utilizando diferentes 

herramientas computacionales, por ejemplo, probar 

con software más sofisticados como Matlab8, 

SPSS9, etc. 

9 https://spss.softonic.com/ 
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