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Resumen

El objetivo de este estudio fue evaluar la predicción del peso corporal (PC) del guajolote nativo mexicano
(GNM) a partir de medidas morfométricas (MM) e índices morfológicos usando el análisis del árbol de
clasificación y regresión (CART). Se tomaron medidas de 244 GNM, provenientes de los estados de Pue-
bla, Chiapas y Campeche. Se recolectó el PC y diez MM, se estimaron tres índices morfológicos: masivi-
dad (IMA), solidez (ISO) y de condición corporal (ICC). Se analizó los estadísticos descriptivos y correla-
ción de Pearson (r) de las variables y con ellas se construyó un árbol de regresión utilizando el método
CART. Se obtuvieron coeficientes de variación <20% en las MM, un IMA de 13,50%, ISO de 111,12% y el
ICC de 16,81%. Las correlaciones entre el PC y las MM variaron de moderadas a altas (r = 0,35 a r = 0,91;
P < 0,0001). El ICC fue la variable con la mejor puntuación (100%) en el análisis de importancia norma-
lizada, seguida de IMA (79,2%) y el perímetro torácico (52,8%). El diagrama del árbol de regresión óp-
timo formó un total de 13 nodos, de los cuales 7 fueron nodos terminales, demostrando que el ICC es
suficiente para predecir el PC del GNM. Este estudio permitió definir un modelo de predicción con una
varianza explicada observada de 86,4% e incluyó el ICC, la altura corporal y el ancho del ala, el cual puede
ser aplicado por los productores para predecir el peso corporal de GNM de manera confiable.

Palabras clave: CART, índices morfológicos, árbol de decisión, modelo de predicción.

Prediction of body weight of native Mexican guajolotes trough morphometric measurements

Abstract

The aim of this study was to evaluate the prediction of body weight (BW) of the native Mexican gua-
jolote (NMG) from morphometric measurements (MM) and morphological indices using classification
and regression tree analysis (CART). Measures were taken of 244 NMG from the states of Puebla, Chia-
pas and Campeche. The BW and ten MM were collected, and three morphological indices were esti-
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Introducción

El guajolote nativo mexicano (GNM) es un re-
curso genético avícola de importancia so-
cioeconómica en las zonas rurales en México
y su producción se lleva a cabo en pequeña
escala a nivel de traspatio, comercializándo-
los, ya sean vivos o en canal, en su mayoría en
mercados públicos locales. El consumo de
carne de GNM es mayor en las regiones del
Centro, Sur y Sureste de México, en donde es
preparada en platillos típicos regionales que
se consumen en festividades sociales y fami-
liares (Villamar y Guzmán, 2007). Las hembras
son utilizadas en forma única como incuba-
doras naturales para sus huevos o de gallinas
criollas y los machos son criados para la co-
mercialización por su mayor rendimiento en
carne, respecto a las hembras, lo que permite
a los productores obtener ingresos econó-
micos adicionales (Juárez-Caratachea, 2004).

El peso corporal (PC) es un indicador del des-
empeño productivo y reproductivo en los ani-
males domésticos criados para la producción
de carne (Garro y Rosales, 1996). Es un rasgo
corporal importante en el desarrollo de pro-
gramas de alimentación, sanidad y mejora-
miento genético (Bozkurt, 2006), así como en
la determinación del precio de venta de los ani-
males (Wangchuk et al., 2018). Sin embargo,
debido a la falta de instrumentos de medi-
ción directa, los productores calculan el PC del

GNM de manera subjetiva, considerando sola-
mente el tamaño y la edad de las aves (Cama-
cho-Escobar et al., 2014). Por esta razón, sería
de gran utilidad para los productores de GNM
contar con un método indirecto que permita
determinar el PC de manera práctica, eficaz y
confiable en condiciones rurales.

Estudios previos han demostrado que la uti-
lización de medidas morfométricas (MM)
como variables predictoras del PC de bovinos
(Bretschneider et al., 2014; Herrera-López et
al., 2018), ovinos (Afolayan et al., 2006; Ku-
nene et al., 2009), caprinos (Moaeen-ud-Din
et al., 2006), pollos (Dahloum et al., 2016) y
patos (Téguia et al., 2008), es una práctica fá-
cil, barata y precisa que puede ser viable en el
manejo de los animales en zonas rurales. Esta
metodología consiste en evaluar la interrela-
ción entre el PC y las MM usando coeficientes
de correlación y análisis de regresión múltiple
(ARM); sin embargo, este último presenta
problemas de multicolinealidad o alta corre-
lación, que ocasionan sesgos en la estimación
de las relaciones bivariantes entre variables
(Mohammad et al., 2012).

El análisis del árbol de clasificación y regresión
(CART, por sus siglas en inglés) es un procedi-
miento estadístico no paramétrico que de-
fine modelos de predicción para una variable
dependiente continua a partir de va riables in-
dependientes, tanto numéricas como cate-
góricas (Lemon et al., 2003), emplea un mé-

mated: massiveness (MAS), stockiness (STK) and body condition (CON). The descriptive statistics and Pe-
arson’s correlation (r) of the variables were analyzed and a regression tree was constructed using the
CART method. Coefficients of variation <20% were obtained in the MM, an MAS of 13.50%, STK of
111.12% and the CON of 16.81%. Correlations between BW and MM ranged from moderate to high
(r = 0.35 to r = 0.91; P < 0.0001). The CON was the variable with the best score (100%) in the normali-
zed importance analysis, followed by MAS (79.2%) and thoracic perimeter (52.8%). The optimal re-
gression tree diagram formed a total of 13 nodes, of which 7 were terminal nodes, demonstrating that
the CON is sufficient to predict the BW of NMG. This study allowed to define a prediction model with
an observed explained variance of 86.4% and included the CON, body height and wing width, which
can be applied by producers to reliably predict body weight of NMG.

Keywords: CART, morphological indices, decision tree, prediction model.



todo de poda de árboles que se basa en el
equilibrio entre la precisión predictiva y la
complejidad de los árboles (Breiman et al.,
1984), esta compensación se rige por un pará -
metro que se optimiza mediante validación
cruzada (Celik et al., 2017). Como resultado
final se obtiene un diagrama en forma de ár-
bol que consiste en un conjunto de subgrupos
(nodos) terminales de decisión conectados
por medio de ramas, los cuales son creados a
partir del nodo raíz o principal, que repre-
senta una serie de pautas basadas en ciertas
variables explicativas que se muestran según
recorremos el árbol. Cada nodo terminal ge-
nerado en el árbol es caracteriza do por la dis-
tribución de la variable respues ta, tamaño
del subgrupo y los valores de las variables
predictoras que lo definen (Oguntunji, 2017).
Dadas las ventajas del CART mencionadas an -
tes, algunos estudios han reportado su apli-
cación en la predicción del PC de ovinos (Mo-
hammad et al., 2012; Yaku bu, 2012; Celik et
al., 2017), pollos (Mendes y Akkartal, 2009) y
patos (Oguntunji, 2017).

Hasta la fecha, los pocos estudios reportados
que describen la predicción del PC del gua-
jolote a partir de MM utilizan únicamente el
análisis de regresión simple o múltiple (Ogah,
2011; Rajendran et al., 2012; Durosaro et al.,
2013; Amao y Ojedapo, 2016; Ríos et al., 2016).
Por lo tanto, el objetivo de este estudio fue
evaluar la predicción del peso corporal del
GNM a partir de medidas morfométri cas e ín-
dices morfológicos usando el análisis del ár-
bol de clasificación y regresión (CART).

Material y métodos

Animales y recolección de datos

Debido a que existe dimorfismo sexual en es -
ta especie y las hembras son comercializables
con interés biológico más que económico,
únicamente se recolectaron medidas de 244

guajolotes nativos machos con edades de en-
tre 8 a 24 meses, que es cuando alcanzan edad
de madurez sexual para venta en el mercado.
Estos guajolotes fueron seleccionados aleato-
riamente en comunidades rurales de los esta-
dos de Puebla, Chiapas y Campeche ubicados
en las regiones centro, sur y sureste de Méxi -
co, respectivamente. Los animales son criados
en unidades de producción en pequeña esca -
la de manera extensiva, con una alimentación
que se basa en granos de maíz crudo o nixta -
malizado y alimento comercial, la cual es com-
plementada con el pastoreo, y los programas
de sanidad son escasos.

La recolección de datos consistió en el regis-
tro del peso corporal (PC) y 10 medidas mor-
fométricas (MM) de todas las aves. Las MM
consideradas en el estudio fueron: perímetro
torácico (PT), altura corporal (AC), longitud
corporal (LC), longitud de la pierna (LP), lon-
gitud del muslo (LM), longitud del tarso (LT),
longitud del ala (LA), ancho de la pierna (AP),
ancho del tarso (AT) y ancho del ala (AA),
fueron tomadas considerando las referencias
anatómicas sugeridas por Ajayi et al. (2012).
A partir de las MM se estimaron tres índices
morfológicos descritos por Yakubu (2011): ín-
dice de masividad (IMA = PC/LC × 100), índice
de solidez (ISO = PT/LC × 100) e índice de con-
dición corporal (ICC = PC/LA × 100). El PC se re-
gistró utilizando una báscula electrónica con
una capacidad de 40 kg y una precisión de 10
g, mientras que las MM fueron medidas em-
pleando una cinta métrica graduada en cm y
un vernier digital. Todas las mediciones eran
tomadas por la mañana antes de que los ani-
males fueran alimentados para no alterar el
peso corporal real.

Análisis estadístico

Los análisis estadísticos se realizaron utilizando
el paquete estadístico SPSS, ver.16 (2011). Se
calcularon las estadísticas descriptivas del PC,
las MM e índices morfológicos evaluados en el
estudio. La interrelación entre el PC y las MM
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e índices morfológicos se evaluó utilizando el
análisis de correlación de Pearson (r).

Para la construcción del árbol de regresión se
utilizó el método del árbol de clasificación y
regresión (CART), considerando únicamente
las medidas morfométricas e índices morfo-
lógicos que mostraron correlaciones positivas
y significativas con el PC (PT, AC, LC, LM, AP,
AA, IMA y ICC). Para calcular la importancia
relativa de las variables en la predicción del
PC del GNM, el método CART examina la me -
dida de mejora que se atribuye a cada varia-
ble en su función de sustituto de la división
primaria. Los valores de estas mejoras son
sumados sobre cada nodo, posteriormente se
suman y se escalan en relación con la varia-
ble de mejor rendimiento predictivo. La va-
riable con la mayor suma de mejoras obtiene
una puntuación de 100, y el resto de las va-
riables obtienen puntuaciones más bajas (cer-
canas a cero) (Banerjee et al., 2008).

El desarrollo de árbol de regresión inicia con
la división del nodo raíz o primario en nodos
binarios usando todas las variables predictoras
basados en una pregunta simple de la forma:
¿es X ≤ d?; donde X es una variable en el con-
junto de datos y d es un número real (Ya-
kubu, 2012). El nodo raíz generado contiene
las estadísticas descriptivas de la población es-
tudiada, pero tiende a ser impuro y homogé-
neo, ya que el grado en el que un nodo no re-
presenta un subconjunto homogéneo de casos
es una indicación de impureza, por ejemplo,
un nodo terminal en el que todos los casos tie-
nen el mismo valor para la variable depen-
diente es un nodo homogéneo que no re-
quiere ninguna división más, ya que es puro.
Por esta razón, el análisis tiene como objetivo
crear nodos terminales o subgrupos que sean
más puros y homogéneos que el nodo raíz, así
como excluir aquellas variables que no estén
relacionadas con la variable dependiente (PC)
(Oguntunji, 2017). Debido a que la variable
respuesta (PC) es una variable continua, se
utilizó la Desviación Cuadrática Mínima (LSD,

por sus siglas en inglés) como medida de la ho-
mogeneidad de los nodos (impureza), este
valor se calcula como la varianza dentro del
nodo, corregida para cada una de las ponde-
raciones de los valores de influencia (Bevilac-
qua et al., 2003). El nivel máximo del árbol se
generó después de que alcanzó una dimen-
sión máxima. Se utilizó la validación cruzada
de 10 veces como método de estimación de
errores de predicción para obtener estimacio-
nes más confiables de las variables indepen-
dientes. Adicionalmente, en el método CART,
la variación explicada observada en la variable
dependiente se estimó con la siguiente ecua-
ción (Mendes y Akkartal, 2009):

S2
x = (1 – S2

e ) × 100

Dónde:

S2
x = variación explicada

S2
e = variación no explicada, que se calcula co -

mo: valor de riesgo/varianza del nodo raíz (S2
y )

S2
y = (desviación estándar típica)2

Resultados y discusión

En la Tabla 1 se presentan los resultados del
análisis descriptivo de las variables morfoló-
gicas evaluadas del GNM. Los resultados del
PC y las MM son semejantes a los encontrados
por Ríos et al. (2016) en guajolotes nativos
machos que se crían a nivel de traspatio en di-
ferentes estados de México. El PC fue la va-
riable que mostró el coeficiente de variación
(CV) más alto; no obstante, de acuerdo con
Juárez-Caratachea (2004) esta variación es
necesaria en los programas de mejoramiento
genético, ya que permite realizar una selec-
ción sistemática orientada a la producción de
animales con un mayor rendimiento en carne.
En general, las MM mostraron un CV < 20%,
lo cual indica una moderada variabilidad mor-
fológica entre las aves. Respecto a los índices
morfológicos estudiados, mismos que son ne-
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cesarios para evaluar el desarrollo de la mus-
culatura de las aves domésticas (Yakubu,
2011), se encontró un IMA = 13,50% y un ISO
= 111,12%. En un estudio realizado por Obla-
kova (2007) se mostró que los pavos de una lí-
nea mejorada alcanzan un ISO = 192,30% a
las 20 semanas de edad, demostrando así la
menor ganancia de PC de genotipos nativos
en comparación con genotipos mejorados.
Por otro lado, se encontró un ICC = 16,81%,
este indicador es importante en la evalua-
ción fisiológica de las aves, debido a que las
variables relacionadas con actividades meta-
bólicas se expresan en función del peso y ta-
maño corporal (Yakubu, 2011).

Los coeficientes de correlación de Pearson
entre el PC, las MM e índices morfológicos se
muestran en la Tabla 2. Dichos valores fueron
positivos y altamente significativos, variando
de moderados a altos (r = 0,35 a r = 0,91; P <
0,0001). Las variables que tuvieron una ma-
yor correlación con el PC fueron el ICC (r =
0,91), IMA (r = 0,83) y PT (r = 0,69). Ajayi et al.
(2012) reportaron que el PC de guajolotes lo-
cales nigerianos machos estuvo fuertemente
correlacionado con el perímetro de pechuga
(r = 0,82), longitud de quilla (r = 0,76) y lon-
gitud del muslo (r = 0,76). Por su parte, Ya-
kubu (2011) también reportó correlaciones
altas al evaluar este tipo de variables, entre

Tabla 1. Estadísticos descriptivos del peso corporal (kg), medidas morfométricas (cm) e índices
morfológicos (%) de guajolotes nativos mexicanos machos (n = 244).
Table 1. Descriptive statistics of body weight (kg), morphometric measurements (cm)
and morphological indices (%) of males native Mexican guajolotes (n = 244).

Variable Media ± EEM DE Mínimo Máximo CV

Peso corporal 5,80 ± 0,08 1,25 3,21 8,87 21,68

Perímetro torácico 47,42 ± 0,32 5,04 31,00 64,60 10,63

Altura corporal 45,83 ± 0,24 3,78 30,00 55,00 8,26

Longitud corporal 43,03 ± 0,30 4,79 25,40 54,00 11,14

Longitud de la pierna 23,52 ± 0,09 1,51 14,00 27,60 6,44

Longitud del muslo 16,30 ± 0,06 0,94 12,80 18,50 5,80

Longitud del tarso 13,94 ± 0,07 1,15 10,00 18,00 8,30

Longitud del ala 34,68 ± 0,20 3,16 23,60 42,40 9,12

Ancho de la pierna 2,92 ± 0,02 0,40 1,90 4,30 14,01

Ancho del tarso 1,22 ± 0,01 0,23 2,23 0,90 19,11

Ancho del ala 14,14 ± 0,12 1,93 10,30 19,00 13,66

Índice de masividad 13,50 ± 0,17 2,65 7,54 21,89 19,68

Índice de solidez 111,12 ± 0,90 14,16 175,59 83,33 12,74

Índice de condición corporal 16,81 ± 0,24 3,75 8,46 27,16 22,33

EEM = Error estándar de la media, DE = Desviación estándar, CV = Coeficiente de variación.
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el PC e índices morfológicos de patos Mus-
covy africanos. La alta correlación entre el PC
y algunos rasgos morfológicos de importan-
cia económica como el PT, se atribuye a que
en esta parte del cuerpo de las aves existe
una mayor deposición de músculo (Ogah,
2011), por lo tanto, es importante considerar
este rasgo morfológico en los programas de
mejoramiento genético de las aves domésti-
cas productoras de carne.

La importancia relativa de las variables inde-
pendientes en la predicción del PC de guajo-
lotes nativos mexicanos se indica en la Figura
1. El ICC fue la variable con la mejor puntua-
ción de predicción (100%), seguida del IMA
(79,2%) y el PT (52,8%), mismas que fueron
utilizadas en el CART para la construcción del
árbol de regresión óptimo (Figura 2). En un
estudio realizado en patos Muscovy nigeria-
nos se encontró que las variables más impor-

tantes para predecir el PC fueron la circunfe-
rencia corporal, el índice de masividad y de
compacidad (Oguntunji, 2017) este último no
fue analizado en este estudio. Para el caso de
ovinos se reportó que las variables predicto-
ras con mejores puntuaciones para predecir el
PC fueron la circunferencia torácica (100%), el
ancho de hombros (60,2%), el ancho de la
grupa (59,3%), la longitud corporal (55,1%) y
la longitud de la cara (51,8%) (Yakubu, 2012).

El diagrama del árbol de regresión óptimo
mostró que el ICC es suficiente para predecir
el PC del GNM; sin embargo, se presentó una
pequeña mejoría al combinar está variable
con la altura corporal y ancho del ala, for-
mando un total de 13 nodos, de los cuales 7
fueron nodos terminales: 3, 6, 8, 9, 10, 11 y 12
(Figura 2). En el nodo 0, también llamado no -
do raíz, el CART concentró a todos los guajo -
lotes estudiados, basándose en el índice de

Figura 1. Importancia de las variables independientes en la predicción del peso corporal de guajolotes
nativos mexicanos machos.
Figure 1. Importance of the independent variables in the prediction of the body weight of males native
Mexican guajolotes.
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Figura 2. Diagrama del árbol de regresión óptimo que muestra las interacciones entre las variables evaluadas
en el estudio.
Figure 2. Diagram of the optimal regression tree that shows the interactions between the variables evaluated
in the study.



condición corporal, el cual se compartió en
dos nodos hijos: el nodo 1, que comprende a
guajolotes ≤17,93 de ICC y 4,997 kg de PC y
el nodo 2 que comprende a guajolotes
>17,93 de ICC y 7,074 kg de PC, favoreciendo
a este último. Debido a que ambos nodos no
fueron suficientemente homogéneos, cada
uno se subdividió en dos nodos hijos. El nodo
1, aun considerando al ICC como variable
predictora, se subdividió en nodo 3 (≤13,53)
y nodo 4 (>13,53), este último concentró al
mayor número de guajolotes (n = 99) y con
mejor predicción del peso corporal (5,374
kg), se subdividió en dos nodos (7 y 8), basán -
dose en AC. El nodo 2 se subdividió en nodo
5 (≤21,32) y nodo 6 (>21,32), resultando una
subdivisión del nodo 5 en los nodos termina -
les 9 y 10, tomando como base de subdivisión
los valores de AA. Los nodos 3 y 6 no se divi-
dieron debido a que reunieron grupos ho-
mogéneos. El PC (7,735 kg) pronosticado en
el nodo 6 fue el más alto en todo el árbol,
pero con un número reducido de guajolotes
(n = 31). El nodo 4, que también generó una
subdivisión, basándose en los valores de la
variable AC, mismo que generó el nodo 7 con
guajolotes ≤46,25 cm, y el nodo 8 >46,25 cm
de AC. Para el caso del nodo 9 (≤13,50 cm) y
nodo 10 (>13,50 cm), no se presentó subdi-
visión, considerando que eran grupos ho-
mogéneos, siendo el nodo 10 el cual obtuvo
la mejor predicción del peso corporal con una
media de 7,017 kg y la menor varianza [(0,424)2

= 0,179], comparados con los valores obteni-
dos en el nodo 9 con una media de 6,245 kg
y varianza de 0,232. Para finalizar el árbol, el
nodo 7 presentó una menor varianza [(0,386)2

= 0,149], con un número mayor de guajolotes
(n = 56), con estas condiciones se generó dos
nodos terminales, basándose nuevamente en
el ICC, los nodos 11 con guajolotes ≤15,65 de
ICC y el nodo 12 con guajolotes >15,65 de ICC,
encontrándose en este nodo la mejor predic-
ción del peso corporal (5,392 kg), el cual pre-
sentó una S2

y = 0,048, con una proporción de
aves = 11,9%. Lo anterior evidencia la relación

entre el PC y el ICC, misma que debe ser am-
pliamente estudiada, ya que tiene importan-
cia en el monitoreo del balan ce energético y
las reservas corporales en los animales do-
mésticos (Mendoza-Domínguez et al., 2019).

La varianza total es la resultante para las va-
riables dependientes antes de tener en con-
sideración a las independientes o, lo que es
lo mismo del nodo raíz, que obtuvo una S2

y =
(1,258)2 = 1,582. Por otra parte, se encontró
que la variación no explicada o varianza den-
tro del nodo en el PC fue: S2

e = valor de riesgo/
S2

y = 0,216/1,582 = 0,136, la cual muestra la
desviación dentro de los nodos y puede ser
utilizado como criterio de adecuación del mo -
delo; es decir, entre menor sea este valor, el
modelo será más preciso (Mendes y Akkartal,
2009). La variación explicada observada en la
variable dependiente (PC) se calculó utili-
zando la variación no explicada, siendo: S2

x =
(1 – S2

e ) x 100 = (1 – 0,136) x 100 = 86,4%. Por
último, la variación explicada por el árbol de
regresión obtenida en el presente estudio, in-
dica que la predicción del PC del GNM a partir
de las medidas morfométricas e índices mor-
fológicos incluidas en el modelo es confiable.

Conclusiones

El CART, demostró la posibilidad práctica de
combinar diferentes parámetros e índices mor-
fológicos en la predicción del Peso Corpo ral en
guajolotes nativos mexicanos, como son el ín-
dice de condición corporal, la altura corporal y
el ancho del ala, teniendo en cuenta la im-
portancia del ICC en la construcción de árbo-
les de regresión para esta especie, se puede
inferir que los guajolotes con ICC más altos
(>17,93) serían más pesados.

El pronóstico que ofrece el modelo permite su
aplicación y a su vez podría ayudar a los pro-
ductores a utilizar el ICC para seleccionar a la
posible población reproductora basada en este
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índice, para la mejora genética del peso cor-
poral en esta especie. Sin embargo, en situa-
ciones en las que los productores no conocen
los índices morfológicos, como es el caso de las
zonas rurales, la selección de los machos selec-
cionados para la cría podría basarse en guajo-
lotes con una altura corporal más alta (>46,25)
ya que es uno de los predictores de ICC y tam-
bién la segunda variable más importante en la
predicción de peso corporal en guajolotes.

Finalmente, se debe de promover el uso de
índices morfológicos como variables predic-
toras del peso corporal de los animales do-
mésticos en el medio rural.
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