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1. RESUMEN

El presente trabajo tuvo como objetivo validar la utilizacion de acelerometros tri
axiales para el registro de comportamiento postural, en comparacion con los registros
obtenidos mediante observacion visual directa, en vacas lecheras a pastoreo. Se
utilizaron 11 vacas Holando y cruza Holando-Jersey que fueron seleccionadas del
rodeo general del tambo y manejadas en un sistema de pastoreo en franjas diarias.
A partir del dia O (luego de 7 dias de adaptacion), al momento del ordefie, se colocaron
acelerémetros triaxiales (Hobo Pendant G Acceleration Data Logger, Onset Computer
Corporation, Pocasset, MA) en el miembro posterior derecho de todos los animales.
Los acelerometros fueron programados para registrar las actividades cada 30
segundos, realizando el intercambio de los dispositivos cada siete dias, vy
manteniéndolos durante 20 dias consecutivos. A su vez, a lo largo de los 20 dias, se
realiz6 un muestreo visual directo tipo Scan sampling, a intervalos de 5 minutos,
registrando el comportamiento postural (parada, echada, caminando y otros) de cada
una de las vacas en estudio. El registro se realiz6 con 2 observadores por turno en
las franjas de pastoreo asignadas. Una vez finalizado el trabajo de campo, se
unificaron los datos de las observaciones visuales en una planilla de calculo (variables
de salida), realizando el mismo procedimiento con los datos obtenidos por el HOBO
(datos de entrada o features). Este conjunto de datos se utilizé para desarrollar las
técnicas de aprendizaje automéatico y asi entrenar los algoritmos, para intentar
predecir automéaticamente el comportamiento registrado visualmente. Se eligiéo un
modelo de aprendizaje supervisado capaz de procesar problemas de clasificacion
multiclase y desbalanceado. Utilizando la herramienta Google Colab se cargaron
paguetes para ejecutar, y se subieron los datos de entrada (Dataset). El siguiente
paso fue definir un conjunto de features relevantes al problema de la clasificacion de
postura, donde se filtraron por carencia de datos e importancia para la prediccion.
Estos datos se partieron en un grupo de entrenamiento y otro de evaluacioén, los de
entrenamiento se utilizaron para comparar distintos modelos de aprendizaje
automatico supervisado (sin ajustar hiper-pardmetros), obteniendo diferentes
resultados de exactitud para el conjunto de evaluacion; siendo Random Forest el mas
performante (mayor exactitud), se realizo el ajuste de hiper-parametros obteniendo
los siguientes valores: Caminando (Precision 0,90/Recall 0,32/f1-score 0,47/Support
234); Echada (Precision 0,94/Recall 0,95/f1-score 0,94/Support 1185); Otros
(Precision 0,00/Recall 0,00/f1-score 0,00/Support 40); Parada (Precision 0,91/Recall
0,97/f1-score 0,94/Support 2505). En conclusion, el algoritmo desarrollado fue capaz
de predecir con alta fiabilidad el comportamiento postural en vacas a pastoreo.



2. SUMMARY

The objective of this study was to validate the use of tri-axial accelerometers for the
recording of postural behavior, in comparison with the records obtained by direct visual
observation, in grazing dairy cows. Eleven Holando and Holando-Jersey crossbred
cows selected from the general dairy herd and managed in a daily strip grazing system
were used. Beginning on day O (after 7 days of adaptation), at milking, triaxial
accelerometers (Hobo Pendant G Acceleration Data Logger, Onset Computer
Corporation, Pocasset, MA) were placed on the right hind limb of all animals. The
accelerometers were programmed to record activities every 30 seconds, performing
device exchange every seven days, and maintaining them for 20 consecutive days. At
the same time, throughout the 20 days, a direct visual sampling type Scan sampling
was performed at 5-minute intervals, recording the postural behavior (standing, lying
down, walking and others) of each of the cows under study. The recording was carried
out with 2 observers per shift in the assigned grazing strips. Once the field work was
completed, the data from the visual observations were unified in a spreadsheet (output
variables), performing the same procedure with the data obtained by the HOBO (input
data or features). This data set was used to develop the machine learning techniques
to train the algorithms to try to automatically predict the visually recorded behavior. A
supervised learning algorithm model capable of processing multi-class and
unbalanced classification problems was chosen. Using the Google Colab tool,
packages were loaded to run, and the input data (Dataset) was uploaded. The next
step was to define a set of features relevant to the posture classification problem,
where they were filtered by lack of data and importance for prediction. These data
were divided into a training group and an evaluation group, the training data were used
to compare different supervised machine learning models (without adjusting hyper-
parameters), obtaining different accuracy results for the evaluation set; Random
Forest being the most performing (higher accuracy), the hyper-parameters adjustment
was performed obtaining the following values: Walking (Accuracy 0.90/Recall 0.32/f1-
score 0.47/Support 234); Lying down (Accuracy 0.94/Recall 0.95/f1-score
0.94/Support 1185); Others (Accuracy 0.00/Recall 0.00/f1-score 0.00/Support 40);
Standing (Accuracy 0.91/Recall 0.97/f1-score 0.94/Support 2505). In conclusion, the
developed algorithm was able to predict with high reliability the postural behavior in
grazing cows.



3. INTRODUCCION

La produccion lactea es fundamental para la economia uruguaya, representando uno
de los principales commodities del pais (Consolandich et al., 2011). A lo largo de los
afos, el sector aumentd el volumen de leche remitida a la industria a pesar de la
disminucién en el numero de productores. Esto se debe a la implementacion de
nuevas tecnologias y un mejor manejo del rodeo, lo que ha permitido incrementar la
produccién de leche por animal (Ministerio de Ganaderia, Agricultura 'y Pesca, 2022).

El monitoreo del comportamiento animal ha demostrado ser un elemento crucial para
garantizar la salud y productividad del ganado (Cook et al., 2005). Segun Fetter et al.
(2014), los sistemas de produccion lechera se clasifican por variables como
alimentacion y manejo, donde los sistemas pastoriles destacan por permitirle a los
animales expresar el comportamiento natural de la especie. Estos sistemas, que se
basan en el uso de pasturas, favorecen el bienestar animal al proporcionar libertad
para desarrollar el comportamiento de pastoreo, social y de descanso (Arnott et al.,
2016; Charlton & Rutter, 2017; Haley et al., 2000) Ademas de que, el aumento de
pasto en la dieta reduce los costos de produccion (Hanrahan et al., 2018). También
se ha reportado que cambios en el comportamiento "normal” de las vacas son
indicadores de perdida de bienestar y salud de los animales (Cook et al., 2005), Por
tanto, el monitoreo del comportamiento de las vacas en dichos sistemas permite
disefiar estrategias de manejo que prioricen el consumo de pastura. Asimismo, estas
tecnologias son herramientas muy utiles para el monitoreo de salud, alimentacion,
manejo y bienestar del rodeo.

La observacion visual es el método de referencia para el registro del comportamiento,
sin embargo, insume mucho tiempo de observacion, ademas de requerir de recursos
humanos con capacitacion y experiencia (Mattachini et al., 2013). En este sentido,
cobran protagonismo las tecnologias de precision livestock farming (PLF), siendo
Utiles para mejorar el registro del comportamiento en sistemas pastoriles. Estas
tecnologias, que incluyen dispositivos de audio y video, alimentadores automaticos,
deteccién de flujo de agua, tecnologia de identificacion por radiofrecuencia (RFID) y
acelerometros, ofrecen alternativas complementarias o sustitutivas a la observacion
directa (Chapa et al., 2020). Su uso permite reducir el error humano y proporciona
datos mas precisos sobre el comportamiento animal. Estudios han mostrado una alta
correlacion entre estas tecnologias y métodos tradicionales de observacion
(Mattachini et al., 2013), lo que destaca su eficacia para monitorear el bienestar animal
y optimizar la gestién de sistemas productivos.

En este sentido, los acelerometros son una de las herramientas valiosas para registrar
el comportamiento postural a pastoreo. Dichos acelerbmetros son dispositivos
electromecanicos que registran fuerzas de aceleracién, y de este modo detectan
cambios de velocidad y de direccidon del movimiento, determinando asi la aceleracion
de los ejes. Un acelerometro triaxial presenta tres sensores de aceleracion dispuestos
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ortogonalmente, lo que permite acumular informacion tridimensional (ejes X, Y, Z)
(Benjamin & Yik, 2019). Asimismo, los acelerometros proporcionan un método
objetivo y no invasivo para medir comportamiento en condiciones extensivas (Rayas-
Amor et al., 2017).

La validacion de estos dispositivos implica contrastar los registros de los
acelerémetros con el método de referencia (observacién visual). En los trabajos
existentes, el registro del comportamiento postural utilizando los acelerémetros HOBO
ha demostrado que los mismos arrojan datos muy analogos a los obtenidos mediante
la observacion visual, ya sea en sistemas estabulados (Borchers et al., 2016; De
Passille et al., 2010; DuBois et al., 2014; Ledgerwood et al., 2010; Zambelis et al.,
2019) o pastoriles (Rayas-Amor et al., 2017). Antes de la implementacion de tales
dispositivos para detectar cambios en el comportamiento, la salud y el estado de
bienestar, se debe realizar un trabajo inicial para validar la capacidad de los
dispositivos en detectar los patrones de comportamiento con precision (Rayas-Amor
et al., 2017). De Passille, et al. (2010) aseguran que si bien los acelerdmetros son
eficaces para detectar patrones de marcha es necesario una validacion mas completa
para detectar eventos compuestos. Para lograr un mejor desempefio en la validacion
en este ensayo se utilizaran distintos algoritmos; los cuales puede definirse como “una
secuencia finita de instrucciones, cada una de las cuales tiene un significado preciso
y puede ejecutarse con una cantidad finita de esfuerzo en un tiempo finito.” (Aho,
Hopcroft, & Ulliman, 1988, p.2). El proceso de desarrollo de algoritmos involucra
diferentes tipos de variables que deben ser definidas previamente, estas son: variable
objetivo, patrébn oro, variable caracteristica, y etiquetado (Berckmans &
Vandermeulen, 2013). Benaissa et al. (2019) confirmaron que un algoritmo de arbol
de decisién (Decision Tree) simple aplicado a los datos de un acelerémetro montado
en el cuello fue eficaz para clasificar los comportamientos de alimentacion y rumia de
las vacas lecheras. Partiendo de estos antecedentes, en este ensayo nos planteamos
como obijetivo validar la utilizacion de los acelerémetros HOBO para el registro de
comportamiento postural, en comparacién con los registros obtenidos mediante
observacion visual directa, en vacas lecheras a pastoreo. Ademas, entender y evaluar
un modelo de aprendizaje automatico que sea capaz de predecir el comportamiento
postural (parada, echada, caminando, otros) a través de los acelerometros HOBO
Data Logger y determinar la exactitud y precision de los acelerometros HOBO para
registrar las diferentes conductas asociadas al comportamiento postural en vacas
lecheras a pastoreo. Los objetivos mencionados anteriormente buscan generar
conocimiento preciso para los actuales y futuros usuarios de acelerémetros HOBO y
de algoritmos aplicados a la produccion ya que la tecnologia avanza cada vez mas
en este campo y tener informacion de alto valor es indispensable para su
entendimiento y ejecucion.



4. REVISION BIBLIOGRAFICA

4.1. Produccién lechera en Uruguay

La leche bovina es una de las fuentes de nutrientes mas consumidas a nivel mundial
en virtud de su alto poder nutritivo. La poblacién uruguaya se destaca por su consumo
per capita de 230 litros de leche, mas del doble del consumo mundial promedio
(Instituto Nacional de la Leche [INALE], s.f.). La produccién lechera en Uruguay
representa una parte importante de la economia ya que es uno de los principales
commodities del pais (Consolandich et al., 2011). A lo largo de los afios se observa
gue la evoluciéon en el numero de remitentes a planta ha ido en detrimento, en
contraposicion con el volumen de leche remitido diariamente durante el periodo 1992
al 2021 (Ministerio de Ganaderia, Agricultura y Pesca, 2022). Esto se puede explicar
por la evolucion del contexto de la produccién, donde los productores fueron capaces
de aumentar la carga animal, mejorar el manejo del rodeo haciendo hincapié en la
correcta alimentacion y la incorporaciéon de nuevas tecnologias de produccion, lo que
llevd a un aumento en la produccion de leche por animal por dia (Ministerio de
Ganaderia, Agricultura y Pesca, 2022). En contraposicién, aquellos productores
pequefios que no pudieron afrontar estos cambios, fueron los mas afectados teniendo
gue cerrar y vender sus rodeos al mercado. De esta manera es que se explica la
disminucién de productores remitentes debido a que anteriormente predominaban los
pequefios productores y en la actualidad los medianos y grandes productores son los
gue persisten, generando una concentracion de la produccion en un menor nimero
de remitentes, pero aumentando asi la produccion diaria y el incremento del volumen
de leche promedio remitido diariamente a la industria (Ministerio de Ganaderia,
Agricultura y Pesca, 2022).

La cadena agroalimentaria de produccién de leche tiene varios subsectores, el primer
lugar lo ocupa la preproduccion de leche, en la que se brinda la oferta de insumos y
servicios que posteriormente seran utilizados para la produccion. En segundo lugar,
se encuentra el sector primario, el cual cuenta con tambos de 150 vacas y una
superficie de 250 hectareas en promedio, cuya produccion de leche promedio es de
18 litros por vaca al dia (Instituto Nacional de la Leche, 2019). Este sector cuenta con
3.300 productores lecheros, de los cuales el 27% se dedica a la producciéon de queso
artesanal utilizando exclusivamente la leche obtenida en el mismo establecimiento,
los cuales son de tipo familiar. ElI 73% restante envian la leche a la industria, actor
considerable en la cadena ya que, de los 2200 millones de litros producidos
anualmente, recibe el 90% (Instituto Nacional de la Leche, 2021). La industria cuenta
con 45 empresas productoras de lacteos, la cual emplea aproximadamente unos 3279
trabajadores anualmente con un 89% de permanencia, siendo Conaprole la que
abarca la mayor parte del mercado. En dicha industria se manufacturan la mayoria de
los productos lacteos, los cuales son reconocidos por elaborarse con leche libre de
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hormonas, libre de antibioticos, libre de metales pesados y libre de contaminacion
radiactiva. Estos son destinados al consumo interno y en su mayoria al consumo
externo. Uruguay es el séptimo exportador de leche a nivel mundial, exportando a
mas de 60 mercados. Los principales productos son: leche en polvo, alrededor de 141
mil toneladas (ton.) teniendo como los 2 principales mercados Argelia y China; queso,
26 mil ton. a Brasil y Rusia; leche en polvo descremada 20 mil ton. a Brasil y Argelia;
y manteca, 12 mil tones. a Rusia y Brasil. Este sistema productivo se basa
principalmente a cielo abierto con un predominio pastoril y una genética reconocida
mundialmente, y trazabilidad completa, lo que demuestra su calidad desde la materia
prima hasta su producto final (INALE, 2022; Uruguay XXI, 2021).

Como fuera mencionado, si bien en los tambos de Uruguay existe un predominio de
sistemas de produccion de base pastoril, en los Ultimos afios se ha incrementado la
proporcion de tambos con sistemas confinados o sistemas mixtos. A continuacion, se
presentaran las principales caracteristicas de los diferentes sistemas de produccion,
haciendo énfasis en los sistemas pastoriles y su impacto en el comportamiento y
bienestar animal.

4.2. Sistemas de produccion de leche y comportamiento bovino

Para categorizar los sistemas de produccion lechera se toman en cuenta distintas
variables, siendo las principales: alimentacion, alojamiento, sistemas de ordefie,
manejo de la reproduccion y tecnologia aplicada a cada una de las variables
anteriores (Fetter et al., 2014). De acuerdo con lo anterior, un sistema confinado es
aquel que se caracteriza por el manejo de los animales en alojamientos bajo techo
durante todo el afio, con una alimentacion en base a racion totalmente mezclada
(RTM), lo cual genera gran dependencia del precio de las raciones y concentrados.
En general, dichos sistemas poseen un manejo del ordefie de ultima generacién (por
ejemplo, sistemas robotizados) y también tecnologia de punta aplicada a la
reproduccion para obtener partos no estacionales y asi tener reposicion continua de
vacas productoras. Esto se aplica en conjunto con una serie de registros y controles
muy rigurosos para poder lograr una alta produccion por vaca sostenida en el tiempo
(Arnott et al., 2016). En contrapartida un sistema pastoril utiliza como base alimenticia
principal las pasturas, lo que le confiere cierta ventaja con respecto al mercado de
precios de los concentrados y raciones, debido a que solo los usan como
complementos. En este sistema, los animales estan a cielo abierto todo el tiempo. La
tecnologia aplicada puede variar muchisimo; existiendo paises que emplean altos
niveles tecnoldgicos y otros donde ésta es escasa, lo que se refleja especialmente en
la reproducciéon. Donde los partos son estacionales y en algunos predios adn se
utilizan toros, en general son sistemas con produccion variable debido a la fluctuacion
de la disponibilidad de forraje y el cambio del clima (Arnott et al., 2016).

Como alternativa intermedia a los anteriores, surgen los sistemas semi- pastoriles, los
cuales se caracterizan por el libre acceso a pasturas, las que son complementadas
con RTM o suplementacion. Ademas, se aplican practicas de semiconfinamiento por
periodos de tiempo variables. Teniendo en cuenta que dentro de esta categoria es
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relevante la maximizaciéon del consumo y aprovechamiento de pasturas, existen
diferentes enfoques, como el pastoreo intensivo que puede ser en potreros rotativos
o en franjas. Estos ultimos son los sistemas predominantes en Uruguay debido a que
esta inserto en una region templada donde las pasturas son de buena calidad y
abundantes, lo que permite tener buenos rendimientos en forraje y su posterior
conversion en leche, reduciendo en gran medida los costos de produccién (Garcia,
2002).

Como se ha descrito anteriormente, Uruguay es conocido en el mercado lacteo
mundial por ser un pais productor de base alimentaria pastoril desde sus comienzos
en la industria lactea, el cual le asign6 un rétulo de poseer sistemas extensivos por
muchos afios (Fetter et al., 2014). La evolucion de la industria internacional en lo que
refiere a niveles de calidad y cantidad de producto generado determiné que muchos
productores uruguayos comenzaran a incorporar tecnologia en todas las areas de la
cadena. Esto incitdé a algunos grandes productores a convertirse a un sistema semi
intensivo o intensivo, pero aun asi existe predominio del sistema semi intensivo en un
50% (Fetter et al., 2014).

Las diferencias relacionadas al manejo diario de las vacas entre los diferentes
sistemas traen consigo variabilidad en el patron de comportamiento y también
impactan en la salud y el bienestar del animal (Charlton & Rutter, 2017). El bienestar
animal puede definirse de la siguiente manera:

“Un animal experimenta un buen bienestar si esta sano, comodo, bien alimentado, en
seguridad, y si no padece sensaciones desagradables como dolor, miedo o
desasosiego y es capaz de expresar comportamientos importantes para su estado de
bienestar fisico y mental (Organizacion Mundial de Sanidad Animal, 2022, Capitulo
7.1.)"

La definicion anterior se basa en las cinco libertades del animal las cuales son: libres
de hambre y sed, libres de malestar fisico y térmico, libres de enfermedad y lesiones,
libres de poder expresar su comportamiento normal y libres de miedos o angustias
(Organizacién Mundial de Sanidad Animal, 2022).

En ese sentido, generalmente se asume que los sistemas con base pastoril ofrecen
una mayor libertad para que las vacas expresen su comportamiento natural, el patron
de pastoreo y las interacciones entre el rodeo son mejores en estas circunstancias
(Arnott et al., 2016). A su vez, en los sistemas pastoriles los animales tienen periodos
de descanso mayores y de mejor calidad, con niveles mas bajos de agresion, esto
debido a que pueden elegir mejor sus espacios de acuerdo a jerarquias y confort
(Arnott et al., 2016). En contrapartida, los factores perjudiciales a tener en cuenta en
dichos sistemas serian las posibles inclemencias climaticas y la posibilidad de no
cubrir los requerimientos nutricionales solo con pasturas (Arnott et al., 2016). Por su
parte, en los sistemas intensivos en confinamiento los animales reducen los
comportamientos naturales y aumenta la incidencia de cojeras y mastitis (Charlton &
Rutter, 2017), lo que afecta directamente la postura ya que una vaca con cojera altera
la relacidén parada/echada ademas cambia patrones de locomocion.

Los sistemas semi pastoriles con confinamiento parcial parecen una buena alternativa
entre los dos extremos ya que se comprobd que si se le ofrece la opcién al animal de
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elegir entre el alojamiento y la pastura estos eligen lo segundo, fundamentalmente al
momento de descansar (Arnott et al., 2016). Sin embargo, dichas elecciones pueden
variar: animales con buenas experiencias previas en confinamiento lo prefieren sobre
el pastoreo (Charlton & Rutter, 2017). Por tanto, si se logra una conjuncion entre los
dos sistemas confinamiento y pastoril se puede lograr un muy buen resultado, que se
vera reflejado en que las vacas producen mas leche y expresan un mejor patron
comportamental si tienen acceso a los dos tipos de sistemas (Charlton & Rultter,
2017). A su vez, la posibilidad de que los animales accedan a pasturas presenta
ventajas desde el punto de vista del consumidor final. Por una parte, el acceso a
pastura se relaciona con una mayor proporcion de componentes nutracéuticos para
el ser humano, como ser los el acido linoleico conjugado (CLA) y una menor relacion
omega 6/omega 3. A su vez, existe una tendencia creciente de los consumidores para
que los productos que llegan al mercado sean obtenidos de manera éticas,
fundamentalmente en relacion a las condiciones de bienestar animal, por eso es de
vital importancia al momento de evaluar los sistemas que estos cumplan con el
bienestar animal.

La imposibilidad de un animal de expresar su comportamiento normal se puede
relacionar con la productividad del sistema. En este sentido, existe amplia informacion
gue reporta que las desviaciones del comportamiento esperado en vacas lecheras se
asocian con la incidencia de ciertas patologias, asi como con alteraciones en el
consumo de alimento y en la produccién de leche (Charlton & Rutter, 2017). Por tanto,
la posibilidad de registrar el comportamiento animal y realizar una deteccion temprana
de cambios en el mismo puede llevar a tomar mejores decisiones, y aqui es donde
toma relevancia la ganaderia de precision o precision livestock farming (PLF)
(Charlton & Rutter, 2017). El término PLF se utiliza para denominar a todas aquellas
tecnologias que aplican la ingenieria de procesos a la ganaderia y lecheria (Chapa et
al., 2020). Los sistemas PLF, entre otras muchas prestaciones, ofrecen el potencial
de monitorear animales de forma permanente y automatica a nivel grupal o individual
en tiempo real (Chapa et al., 2020). Existe una amplia gama de sensores y monitores
de comportamiento comerciales, muchos de los cuales utilizan como base del sistema
a los acelerémetros. Para un adecuado uso de los acelerémetros, es necesario
realizar la validacion de sus registros en relaciéon al método de referencia, que
generalmente se encuentra representado por la observacion visual. Muchos de los
dispositivos comerciales que utilizan acelerometros ya han sido validados en
diferentes paises utilizandolos principalmente para el registro del comportamiento
postural echada/parada (Borchers et al., 2016; Ledgerwood et al., 2010; Poulopoulou
et al., 2019) y otros para obtener valores de comportamiento en pastoreo y rumia en
condiciones de semi confinamiento, obteniéndose una alta correlacion con las
observaciones visuales (Benaissa et al., 2019; Rayas-Amor et al., 2017; Zambelis et
al., 2019). Sin embargo, la mayor parte de los estudios mencionados han sido
realizados en sistemas confinados y aln no existen trabajos que validen el uso de
acelerometros HOBO para el registro de una mayor gama de posturas (echada,
parada, caminando y otros) en sistemas semi-pastoriles, como los evaluados en la
presente tesis. De esta forma, estudiar el comportamiento animal en pastoreo y con
tecnologias PLF tiene un gran potencial como herramienta de analisis y redisefio de
los sistemas productivos. Por tanto, la evaluacion del comportamiento de las vacas
en dichos sistemas permite disefar estrategias de manejo que maximicen el consumo
de pastura por parte de las vacas.
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4.3. Comportamiento postural en bovinos

Los bovinos son animales gregarios con alta tendencia al alelo mimetismo, herbivoros
generalistas, jerarquicos (dominantes-lideres-subordinados) dependiendo de la
capacidad de cada individuo para luchar por los recursos, con elevado cuidado
paternal. Ademas, presentan un tipo de aprendizaje por imitacion y, en condiciones
de vida salvaje, pueden llegar a vivir de 22 a 25 afios. Ungulados de gran peso, que
caminan lento, posando siempre su miembro posterior en el mismo lugar en el que
poso el anterior (Del Campo et al., 2017; Phillips & Rind, 2002). EI comportamiento
de estos rumiantes se puede clasificar en tres tipos: comportamiento ingestivo,
comportamiento postural y comportamiento filial o social. EI comportamiento ingestivo
esta relacionado con la ingesta de alimento y agua. Incluye actividades como buscar,
seleccionar, masticar y tragar el alimento. Los bovinos presentan un patron de
pastoreo crepuscular, es decir que la ingesta es mas activa al amanecer y al atardecer
(Phillips, 1993). En los sistemas comerciales, este patron de comportamiento varia y
puede estar influenciado por multiples factores como ser el horario del ordefie, la
disponibilidad y calidad del alimento, el acceso al agua, la estructura de la dieta y las
condiciones ambientales (Grant & Albright, 2001). Por otro lado, el comportamiento
filial o social refiere a las interacciones sociales de las vacas lecheras entre ellas y
con otros individuos del grupo. Esto incluye comportamientos como el maternal, el
sexual, el lamido mutuo, la vocalizacion, el acicalamiento, el juego, la formacion de la
jerarquia social y las interacciones de dominancia y sumision (Foris et al., 2019; Sato
et al., 1993). Por ultimo, el comportamiento postural hace referencia a las diferentes
posiciones y movimientos corporales que las vacas adoptan durante diversos eventos
y estados.

Para el registro del comportamiento es necesario definir ciertas variables: un evento
€s un proceso que cursa en el tiempo con fases sucesivas que se siguen una a la otra
siendo asi un proceso dinAmico que genera cambios en el input de energia
(Vendler,1957). En contrapartida, un estado es estético; es decir que continta
mientras no sufra cambios (Vendler,1957). A modo de ejemplo, el comportamiento de
caminata es un evento y estar de pie o echarse representan estados. Ya que el
comportamiento postural puede proporcionar informaciéon valiosa sobre el grado de
comodidad, salud y bienestar de las vacas, a continuacion, nos centraremos en este
y haremos hincapié en las siguientes posturas: parada, echada, caminando y otros.

El comportamiento postural esta compuesto por los siguientes componentes:

e Comportamiento de parado: son periodos durante los cuales la vaca esta en
posicion vertical, con los 4 miembros apoyados en el piso, sin estar caminando ni
realizando ninguna otra actividad (descansando, rumiando, pastoreando o
bebiendo., Alsaaod et al., 2015).

e Comportamiento de echado: se pueden distinguir cuatro posturas echadas. En
la primera postura, la vaca se acuesta sobre el esternén y la cara ventral del
abdomen con el cuello estirado. En la segunda postura, la vaca se acuesta sobre
el esternon y la cara ventral del abdomen, acurrucada con la cabeza vuelta hacia
atras. En la tercera postura, la vaca se acuesta de lado, con las patas traseras
estiradas. Las patas delanteras pueden estar estiradas o no estiradas. En la
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cuarta postura, la vaca se acuesta sobre su esternon y sobre su costado lateral,
con las patas traseras no estiradas (Van Erp-van der Kooij et al., 2019).

e Comportamiento de caminar: periodo caracterizado por al menos 3 zancadas
consecutivas en la misma direccion (hacia adelante o hacia atras). El periodo
entre 2 zancadas no debe superar los 4 segundos (Alsaaod et al., 2015)

e Otros: eventos que realizan los animales que engloban el acto realizado
conjuntamente con una postura como puede ser beber, jugar, montar otro animal,
acicalarse, rumiar, orinar, defecar o dormir.

Varios estudios han demostrado que las vacas lecheras estan altamente motivadas a
echarse, reportandose tiempos diarios promedio de 12 horas (Jensen et al., 2005),
pudiendo ser una actividad prioritaria frente al comportamiento ingestivo y social.
(Munksgaard et al., 2005). Es importante tener en cuenta que el comportamiento
postural en las vacas puede verse influenciado por diversos factores, incluidas las
condiciones ambientales (por ejemplo, temperatura, disponibilidad de espacio),
interacciones sociales, estado de salud y practicas de manejo (Linnane 2001). Los
movimientos naturales para pararse y echarse siguen un patrén de movimiento innato
especifico de la especie. Estos movimientos estan determinados por la estructura
esquelética y muscular limitando de esta forma a las vacas a adaptarse a su entorno
(Brouwers et al., 2023). De tal forma, el tiempo durante el cual el animal pasa echado
puede estar indicando cambios en el confort, bienestar y la salud (Haley et al., 2000).
Por ejemplo, vacas con mastitis presentan una motivacion reducida para acostarse,
debido al dolor experimentado en la ubre (Medrano-Galarza et al., 2012), mientras
gue vacas con laminitis permanecen echadas por periodos prolongados para aliviar
el dolor de sus miembros (Ito et al., 2010). Por otra parte, se ha demostrado que los
animales prefieren mantenerse en estacion (parados) cuando estan sobre pisos
incbmodos (frios, humedos y mojados) (Fast, 2016). En relacién a la caminata,
debemos considerar dos situaciones diferentes, una de ellas es la caminata que
realizan para desplazarse desde y hacia la sala de ordefio, la pastura y/o playa de
alimentacion, y la otra es la caminata para la busqueda de parches nuevos y
desplazamientos que se dan entre parches en el pastoreo (Delagarde & Lamberton,
2015; Grant & Albright, 2001). En ese sentido, la busqueda y cosecha del pasto serian
componentes que explicarian el mayor costo energético de mantenimiento en vacas
a pastoreo en comparacion a aquellas en estabulacion (Aello & Di Marco, 2003).

Varios autores plantean que el cambio en el patron de comportamiento diario en las
vacas es uno de los criterios mas importantes para evaluar el bienestar y la salud de
los animales (Cook, et al., 2005). Por lo tanto, registrar de forma sistematica el
comportamiento diario y sus modificaciones es util como una herramienta para
detectar cambios ya sean positivos o0 negativos, en la salud, manejo, alimentacion y
bienestar de las vacas.

4.4. Métodos de registro de comportamiento

El comportamiento animal en pastoreo puede monitorearse utilizando distintos
métodos. Si bien el comportamiento animal en pastoreo puede monitorearse de forma
visual, es un proceso que consume mucho tiempo y costo de mano de obra. La
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observacion visual es considerada el método de referencia (gold standard), pero esta
supeditado al entrenamiento y experiencia de cada observador, lo que puede llevar a
variaciones en los resultados, ademas es limitado el niumero de animales que se
pueden observar a la vez. Por tanto, requiere un alto grado de mano de obra
capacitada. Aunque el registro visual ain se mantiene en algunas situaciones
experimentales, considerando dichas limitaciones, en los udltimos afios se han
desarrollado diferentes alternativas para el registro del comportamiento mediante
tecnologias de monitoreo de precision (Mattachini et al., 2013). En ese sentido, varias
tecnologias relacionadas a la PLF, incluida la de audio y video, alimentadores
automaticos, deteccién de flujo de agua, tecnologia RFID (identificacion por
radiofrecuencia) y acelerometros son utilizadas como alternativas complementarias o
sustitutivas a la observacion directa para registrar comportamiento; estas mismas se
han puesto a disposicion del mercado y han logrado una gran aceptacion por parte
de los productores (Chapa et al., 2020).

A lo largo del tiempo se han incorporado estas tecnologias como alternativas para
eliminar el posible error humano. Un claro ejemplo de esto son los dispositivos para
deteccion de celos o rumia, los cuales utilizan acelerometros, y que surgen como una
alternativa muy prometedora y de muy alto valor para evaluar el comportamiento de
los bovinos y por ende traer beneficios a los sistemas productivos. Para el uso
adecuado de dichos dispositivos, es necesario realizar la validacién del registro
obtenido por los acelerometros en relacion al método de referencia, que es
representado por la observacion visual. Si bien los estudios previos de evaluacion del
comportamiento postural han reportado una alta correlacion entre muchas de dichas
tecnologias de precision, la observacion visual y/o la videograbacién (Mattachini et
al., 2013), segun lo encontrado en nuestra busqueda bibliografica son escasos los
experimentos que validan acelerometros por medio de técnica de aprendizaje
automatico.

Acelerdbmetros

Dentro de las tecnologias existentes para monitorear el comportamiento de los
bovinos, aquellos sensores portatiles que contienen acelerdmetros son unas de las
alternativas mas utilizadas. Los acelerometros son dispositivos electromecanicos que
miden las fuerzas de aceleracion. Dichas fuerzas pueden ser estaticas (por ejemplo,
cuando el animal est4 acostado), como representada por la fuerza de gravedad, o la
de aceleracion que genera el movimiento (por ejemplo, cuando el animal esta
caminando). El voltaje se genera a partir del movimiento ya que este produce una
tension entre los cristales microscopicos que estan dentro del acelerémetro; el cual
posee sensores que interpretan la cantidad de voltaje, y determina velocidad y
orientacion del movimiento. En un acelerometro triaxial, tres sensores de aceleracion
estan dispuestos ortogonalmente y se acumula informacion tridimensional (ejes X, Y,
Z) (Benjamin & Yik, 2019). Una de las grandes ventajas del uso de acelerometros es
su pequefno tamano, lo que permite acoplar el dispositivo al animal sin alterar su
comportamiento.

Los acelerometros son una herramienta que puede sustituir a la observacion visual
directa para registrar el comportamiento postural, ya sea para investigaciones o para
su posible uso en establecimientos comerciales donde puede brindar informacion
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acerca del estado y bienestar del rodeo. Existen diversos acelerometros comerciales,
tales como AfiAct Pedometer Plus, HOBO Data Logger, CowAlert IceQube,
CowManager SensOor, Smartbow, Track A Cow, IceTag y Onset Pendant G data
loggers (Borchers et al., 2016; DuBois et al., 2014; Mattachini et al., 2013). Sin
embargo, como fuera mencionado, para un adecuado uso de los mismos es necesario
su validacion en relacion al método de referencia.

4.5. Acelerometros HOBO y desarrollo de algoritmos

Especificamente, en la presente tesis el acelerometro evaluado fue el HOBO data
Logger (HOBO Pendant G Acceleration Data Logger, Onset Computer Corporation,
Pocasset, MA), que es un dispositivo de 3 canales con resolucion de 8 bits, que puede
grabar hasta aproximadamente 21,800 lecturas de aceleraciobn combinadas o eventos
de registrador interno. Para su validacion, los datos generados por los acelerometros
pueden ser procesados a través de algoritmos, desarrollados previamente para la
interpretacion de un movimiento como un patron de comportamiento especifico
(Chapa et al., 2020). Un algoritmo puede definirse como “una secuencia finita de
instrucciones, cada una de las cuales tiene un significado preciso y puede ejecutarse
con una cantidad finita de esfuerzo en un tiempo finito.” (Aho et al., 1988, p.2). El
proceso de desarrollo del algoritmo requiere ciertas variables que se definen
previamente: 1) el método de referencia (Gold standard), que para evaluar el
comportamiento se toman los registros de las observaciones visuales; 2) los
parametros, que representan las mediciones de los dispositivos HOBO obtenidas para
cada horario de toma de muestra (el acelerbmetro puede registrar a diferentes
intervalos, ej. cada 30 s), que registran las coordenadas X, Y, Zy el eje de inclinacion
para cada una (en total serian 6 resultados para cada scan sampling). A partir de
estas Ultimas, se calcula la variable caracteristica o de entrada (features), los cuales
son utilizadas para predecir la salida del algoritmo o variable objetivo (target variable)
gue en nuestra tesis representan las diferentes conductas relacionadas al
comportamiento posturas, ej.: Echada si/no, parada si/no, caminando si/no, otros si/no
(Berckmans, 2013). Luego de obtener dichas variables, el primer paso para
desarrollar el algoritmo es el Etiquetado (Labelling), donde se calculan los valores
para cada uno de los features y se asocian con la salida, target, esperada. El siguiente
paso es entrenar un modelo que aproxime el target a partir de los features. Este
proceso se puede acelerar y mejorar ampliamente a partir del uso de inteligencia
artificial, lo que se conoce como aprendizaje automatico (machine learning) en el que
la computadora observa datos y construye automaticamente un modelo basado en
estos. El uso de las técnicas de aprendizaje automatico facilita ampliamente el manejo
de una gran cantidad de datos. Existen distintos tipos de aprendizaje automatico,
entre ellos se distinguen el aprendizaje supervisado, semisupervisado y no
supervisado. El aprendizaje supervisado requiere de etiquetar previamente los datos
y un conjunto de datos de entrenamiento, por otra parte, el aprendizaje no
supervisado evalla los datos de forma independiente sin etiquetar y sin necesidad de
una variable objetivo clara, y por udltimo el aprendizaje semisupervisado utiliza
conjuntos de datos con solo una pequefa fraccion de etiquetas (Cockburn, 2020). El
aprendizaje supervisado, en donde el modelo es una funcidon paramétrica de la
entrada, que son los datos del acelerometro, y la salida, que en este caso es la
clasificacion del comportamiento (Cockburn, 2020). Como siguiente paso en el
desarrollo del algoritmo, se comparan las salidas del algoritmo con la realidad
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comportamiento obtenido en base a trabajo de campo mediante observacién visual
(Berckmans, (2013). Utilizando el aprendizaje automatico supervisado se pueden
resolver problemas, los dos mas relevantes son: problemas de regresion o problemas
de clasificacion. La validacion del registro de los acelerémetros en relacion a la
observacion visual se trata de un problema de clasificacion multiclase no balanceado,
donde la salida de la funciébn modelo solo puede tomar un conjunto de valores
discretos (multiclase), los cuales son los posibles comportamientos del animal, y
ademas estos comportamientos no se encuentran equidistribuidos en la realidad
(desbalanceado). Existen muchos modelos de algoritmos de aprendizaje automatico
supervisado utilizables para los problemas de clasificacion, entre ellos son los Arboles
de decision, Random Forest (RF) y Gradient Boosting Machines (GBM) (Russell &
Norvig, 2021).

Posteriormente se debe validar el algoritmo para poder evaluar su rendimiento. Para
esto se realiza una prueba (testing) en donde se cargan datos de entrada nuevos, es
decir que no hayan sido utilizados para su desarrollo, y se comparan con los que
emite automaticamente dicho algoritmo. Como resultado del entrenamiento se
obtienen métricas de clasificacion como son la precision, el recall, el fl-score y
Support (Berckmans, 2013). Estas ayudan a evaluar el desempefio de los modelos
de clasificacion. La precision, mide la proporcion de clases -categorizadas
correctamente de todo el conjunto de datos, y brinda una evaluacion fundamental del
rendimiento general de un modelo para identificar correctamente los puntos de datos.
Una puntuacién de precisidbn mas alta indica un modelo de clasificacibn mas confiable
(El Moutaouakil & Falih, 2024). El recall indica qué proporciones de positivos reales
se identificaron correctamente (verdaderos positivos) en relacion con el niamero total
de casos positivos reales. Es una medida de evaluacién crucial para valorar la
efectividad de un modelo predictivo (ElI Moutaouakil & Falih, 2024). La fl-score,
también conocida como medida f1 o estadistica f1, juega un papel importante en la
evaluacion del rendimiento de los modelos de clasificacion. Es una métrica compuesta
que combina dos métricas de clasificacion esenciales, la precision y el recall,
proporcionando una medida equilibrada entre ambas métricas. Esto hace que la f1-
score sea particularmente valiosa cuando se trata de conjuntos de datos
desequilibrados o situaciones en las que es importante una alta precisibn como un
alto recall (EI Moutaouakil & Falih, 2024). Finalmente, el Support es el nUmero de
apariciones de la clase dada en nuestros datos (El Moutaouakil & Falih, 2024).

En su mayoria, los trabajos existentes que evallan el comportamiento postural con
acelerometros HOBO han demostrado una alta correlacion con los datos obtenidos
mediante la observacion visual. Diferentes estudios validaron los acelerometros
HOBO en sistemas estabulados, utilizando vacas/terneras lecheras (Benaissa et al.,
2019; Borchers et al., 2016; De Passille, et al., 2010; Ledgerwood et al., 2010; Swartz,
et al., 2016), o equinos (DuBois et al., 2014), reportando que los dispositivos
efectivamente pueden ser utilizados para medir el comportamiento postural, contar el
namero de pasos Yy clasificar los diferentes tipos de marcha. Sin embargo, hubo cierta
confusion entre caminar y trotar, mientras que el galope fue facilmente distinguible.
Esta discrepancia podria atribuirse a la cantidad de observaciones relativamente baja
utilizada en el estudio (De Passille, et al., 2010). Ademas, los acelerometros HOBO

pudieron medir con alta precision los comportamientos de echado, parado (DuBois et
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al., 2014; Ledgerwood et al., 2010; Swartz et al., 2016), echado hacia la izquierda o
hacia la derecha (Ledgerwood et al., 2010). Sin embargo, en un estudio realizado por
Borchers et al. (2016) en el que se evalué el tiempo de descanso con varias
tecnologias PLF, el comportamiento de echado tuvo una correlacion moderada con
las observaciones visuales y las registradas mediante acelerometros HOBO. Dichos
autores plantean la necesidad de ajustar el método con el fin de evitar que los datos
sin procesar se conviertan en datos falsos, obteniendo asi una mayor correlacion
entre los registradores y las observaciones visuales, y aumentar la frecuencia de
muestreos para mejorar el rendimiento de la tecnologia. En otro estudio, se validaron
los registradores HOBO en vacas lecheras a pastoreo, evaluando el tiempo de
pastoreo y de rumia (Rayas-Amor, et al., 2017). Este estudio se asemeja a la presente
tesis por las condiciones en que se realizd, aunque dista fundamentalmente en los
comportamientos evaluados. A su vez, en ninguno de los estudios mencionados, se
realizé el entrenamiento de un modelo de aprendizaje automatico para la validacion
de los acelerémetros en relacion a la observacion visual. Esto si lo hicieron Benaissa
et al., (2019), clasificando automaticamente el comportamiento postural e ingestivo
en vacas lecheras estabuladas, implementando y comparando 3 tipos de algoritmos
k-nearest Neighbours (L-NN), Naive Bayes y Support Vector Machine (SVM),
obteniendo muy buenos resultados de precision (80%-99%) y sensibilidad (87%-
99%), con mejor desempefio para la precision general con SVM seguido de K-NN vy
Naive Bayes. Este es el estudio que tiene mayor similitud con el nuestro ya que
ejecutan algoritmos para validar los dispositivos HOBO, sin embargo, su experimento
no fue realizado en sistema pastoril y no utilizaron como modelo de aprendizaje
automatico a Random Forest.

En resumen, la utilizacion de los acelerometros puede brindar informacion precisa
acerca de las diferentes conductas del animal, siendo una herramienta atil en el
manejo del rodeo (Borchers et al., 2016). Por otra parte, es escasa la informacion que
existe de su uso en sistemas semi-pastoriles. A su vez, a pesar de los diferentes
estudios publicados, la utilizacion de estos dispositivos aun presenta dificultades tanto
para el manejo de éstos como para el manejo de los datos que nos brindan (Hendriks
et al., 2020). En suma, los acelerometros HOBO son una herramienta potencial para
el registro del comportamiento postural en pastoreo, sin embargo, es necesario la
validacion de los mismos para ajustar su utilizacion en nuestras condiciones.
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5. HIPOTESIS

Es posible entrenar modelos de aprendizaje automatico para el registro del
comportamiento postural a partir de los acelerometros triaxiales HOBO Data Logger,
gue proporcionen una alta precision y exactitud entre los parametros registrados por
los acelerometros y los datos obtenidos mediante la observacion visual directa en

vacas lecheras a pastoreo.
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6. OBJETIVOS

6.1. Objetivo general

Validar la utilizacion de los acelerometros HOBO para el registro de comportamiento
postural, en comparacion con los registros obtenidos mediante observacion visual
directa, en vacas lecheras a pastoreo.

6.2. Objetivos especificos

e Comparar la utilizacion de acelerometros HOBO Data Logger triaxiales en
vacas lecheras manejadas en un sistema pastoril, a partir de los registros
visuales de los parametros evaluados (parada, echada, caminando y otros) con
los datos obtenidos por los acelerémetros HOBO Data Logger.

e Entender y evaluar un modelo de aprendizaje automatico que sea capaz de
registrar el comportamiento visual postural (parada, echada, caminando y
otros) a traves de los acelerometros HOBO Data Logger.

e Determinar la exactitud y precision de los acelerometros HOBO para registrar
las diferentes conductas asociadas al comportamiento postural (parada,
echada, caminando y otros) en vacas lecheras a pastoreo.
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7. MATERIALES Y METODOS

7.1. Animales y manejo

El estudio se realizé durante la primavera (septiembre y octubre) en el Campo
Experimental n° 2 de la Facultad de Veterinaria, UdelaR, en acuerdo a las normas de
la Comisién Honoraria de Experimentacion Animal (Protocolo CHEA 1260/21). Se
utilizaron 11 vacas Holando y cruza Holando-Jersey multiparas, en lactancia media,
seleccionadas de forma que cumplian ciertos criterios de condiciones fisiolégicas y
productivas: rango de lactancias 2 a 4, rango de edad 3 a 6 afos, produccion
promedio de leche 27 litros/dia), y pertenecientes al rodeo general del tambo (120
vacas). Las vacas eran ordefiadas en dos turnos al dia, uno matutino (4 a 6 h) y otro
vespertino (15 a 17 h), y fueron manejadas en un sistema de pastoreo en franjas
diarias, con doble turno de pastoreo luego de cada ordefie, en forma conjunta con el
resto de las vacas del tambo. Cada parcela contaba con bebederos y praderas
compuestas por una mezcla de Raigras spp, Trifolium repens, Trifolium pratense,
Lotus spp, Alfalfa spp. El tamafo de la franja diaria se determinaba de acuerdo a la
disponibilidad de pastura, con una asignacion del 8% de pastura. A su vez, las vacas
se suplementaban con concentrado en el ordefie y silo de maiz en comederos
colectivos en forma posterior al orderie.

Previo al comienzo del experimento las vacas se sometieron a un periodo de
adaptacion de 3-5 dias, durante los cuales se colocaron los dispositivos HOBO en las
vacas para su habituacion y se evaluo si los mismos registraban de forma correcta
los datos. Por otra parte, se utiliz6 este tiempo para el entrenamiento de los
observadores en el registro de cada comportamiento mediante observacion visual
adoptando asi un criterio uniforme en el registro y manejo de las planillas. Para ello,
se establecieron los siguientes criterios: una vaca se encontraba parada cuando
estaba en estacion con los cuatro miembros apoyados en forma perpendicular con
respecto al plano horizontal del piso; echada cuando estaba en decubito esternal,
dorsal o lateral; caminando cuando estaba en avance y progresion, con dos miembros
apoyados y dos en vuelo. Y en la categoria de “otras” cuando el animal no se
encontraba realizando ninguna de las conductas previamente descritas.

Luego de transcurrido el periodo de adaptacion y durante 20 dias consecutivos (Dia
0 a Dia 20) se realiz6 un muestreo tipo scan sampling (Lehner, 1992), a intervalos de
5 minutos, registrando el comportamiento postural (parada, echada, caminando y
otros) para cada una de las vacas en estudio. La observacion visual directa se realiz6
en forma simultanea por 2 de los observadores (cada observador observaba la mitad
de los animales) previamente entrenados por turno en las franjas de pastoreo
asignadas, durante la mafana (de 07:30 a 14:00 horas) y la tarde (de 17:00 a 19:00-
20:00 horas) luego de cada ordefio. Para el registro de comportamiento mediante la
observacion visual se utilizaron planillas preestablecidas, las cuales contaban con un
disefo de celdas para cada comportamiento donde se sefialaba lo observado cada 5
minutos. Para facilitar la visualizacion de los animales a distancia y asi no interferir en
su comportamiento normal, los individuos se identificaron por medio de bozales y
pintura de diferentes colores en el anca.
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7.2. Dispositivos HOBO.

Los acelerometros fueron colocados en el miembro posterior derecho, sujetado
mediante vendaje cohesivo VetWrap y cinta pato adhesiva de tal forma que los ejes
X, Y, Z quedaron posicionados de la siguiente manera: el eje X perpendicular al suelo
cuando la vaca se encontraba parada, el eje Y perpendicular al suelo cuando se
encontraba echada y el eje Z tangencial al suelo, apuntando lejos del plano sagital
(Figura 1) (Darr y Epperson, 2009).

La colocacion de los dispositivos en cada vaca se realizo durante el ordefio vespertino
en la sala de ordefie. Dichos acelerémetros fueron programados para registrar las
actividades cada 30 segundos, mientras que el retiro y descarga de la informacion
recabada se realiz6 cada siete dias para asi tener un margen de seguridad con
respecto al uso de la memoria. La extraccion de los dispositivos se realiz6 en el
ordefio matutino, e inmediatamente se procedi6 a la descarga de los datos mediante
la aplicacion HOBOware y liberacion de memoria con chequeo de la bateria para
volver a colocar el dispositivo en el mismo animal durante el ordefio de la tarde.

b)

E
Figura 1: “llustracion de la posicion del acelerémetro triaxial y los ejes X, Y, Z en la

cara lateral del miembro trasero en posiciones de pie (a) y echado (b)” (Tomado de
Hendriks et al, 2020, p. 12144).

7.3. Andlisis quimico de las pasturas

Se realiz6é seguimiento de la disponibilidad de pastura a partir de la técnica del doble
muestreo (Haydock & Shaw, 1975), en los Dias 0, 5, 15, y 20 del experimento. A su
vez, se tomaron muestras de forraje para la descripciébn de composicion quimica,
realizandose los siguientes analisis en el Laboratorio de analisis quimicos de
alimentos del IPAV: Materia seca (AOAC, 1990), Cenizas (AOAC, 1990), Proteina
bruta con el método de Kjeldahl, (AOAC, 1990), Fibra neutro detergente (Licitra et al.,
1996), Fibra acido detergente (Licitra et al., 1996), y Extracto etéreo (Nielsen, 2003),
para el que se uso6 un extractor de grasa Goldfisch (Goldfisch, Labconco 35001, Texas
city, TX, USA). La composicidn quimica se presenta en la Tabla 1.
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Tabla 1. Composicion quimica de la pastura utilizada (expresada en % base seca).

DIAO DIAS DIA 10 DIA 15 DIA 20
MS 24,3 26,4 22,9 21,0 21,3
CE 9,8 11,5 111 7,7 9,9
PB 7,9 14,2 9,4 8,0 7,6
FND 67,2 50,3 49,8 53,2 52,6
FAD 39,8 29,8 29,7 30,2 31,8
EE 1,3 2,2 1,3 1,5 2,0
| DISP | 4777,5 | 4926,7 | 4502,7 | 6655,8 | 4566,6

MS: Materia Seca; CE: Cenizas; PB: Proteina Bruta; FND: Fibra Neutro Detergente;
FAD: Fibra Acido Detergente; EE: Extracto Etéreo; DISP: Disponibilidad (kilogramos
de materia seca por hectérea).

7.4. Procesamiento y andlisis de datos.

Una vez finalizado el trabajo de campo, se unificaron los datos de las observaciones
visuales en una planilla de calculo, realizando el mismo procedimiento con los datos
obtenidos por el HOBO. Por tanto, estos archivos contaban con un conjunto de datos
de X registros, donde para cada uno contaba con los datos recabados por los
acelerémetros (que seran utilizados como indicadores, también llamados predictores,
features, o datos de entrada) y con datos de las observaciones visuales (que seran
las variables a predecir, también llamadas variable de salida).

Este conjunto de datos se utilizo para desarrollar las técnicas de aprendizaje
automatico y asi entrenar los algoritmos, para intentar predecir automaticamente el
comportamiento registrado visualmente. Para elegir el modelo del algoritmo de
aprendizaje supervisado, como fuera mencionado anteriormente, hay que saber
frente a qué tipo de problema estamos, y en este caso se tratd de un problema de
clasificacion multiclase ya que cuenta con categorias y la salida pertenece a solo una
de esas categorias (parada, echada, caminando y otros) y desbalanceado ya que
cada una de ellas no tiene la misma probabilidad de ocurrir (Ahmad, 2024)

Utilizando la herramienta Google Colab! se cargaron los paguetes a ejecutar, se
convirtieron las planillas de Excel al formato Comma Separated Values, los que
posteriormente se adjuntaron al programa como datos de entrada (Dataset). El paso

1 Google Colaboratory: https://colab.google/. Accedido el 30 de abril de 2024.
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siguiente fue preprocesar los datos, donde se definieron las variables de entrada o
features iniciales. Para ello utilizamos la siguiente nomenclatura:

e las coordenadas X|Y|Z,

e su inclinacion (posicion respecto a la vertical de la gravedad, vector: I), o su
aceleracion (vector: A), y

e su ubicacion con la letra P (pata).

e se incluyeron n (nimero de observaciones), medidas antes y después de la
observacion. Si no decia nada era el momento actual, si decia +1 era la
siguiente medida en el tiempo; y -1 si era la medida anterior. Si ademas tenia
una 'm'’ significaba que era la media de los valores. Por ejemplo, +5 (media de
las siguientes 5 medidas), -5 (media de las anteriores 5 medidas), m+10 (media
de las siguientes 10 medidas), y m-10 (medida de las anteriores 10 medidas).

Por ejemplo, YAp+3 quiere decir que tiene la coordenada Y para aceleracion con el
acelerometro ubicado en la pata y 3 medidas en el tiempo hacia adelante.

El siguiente paso fue definir un conjunto de features relevantes al problema de la
clasificacion de postura, donde se filtraron por carencia de datos e importancia para
la prediccion, quedando los siguientes: 'XAp', 'YAp', 'ZAp', 'XIp', 'Ylp', 'ZIp', "XAp-1,
'YAp-1', 'ZAp-1', Xlp-1', 'Ylp-1', 'ZIp-1', 'XAp+1', 'YAp+1', 'ZAp+1', Xip+1', 'Yip+1',
Zlp+1', 'XApm-5+5', 'YApm-5+5', "ZApm-5+5', 'Xlpm-5+5', "YIpm-5+5', 'ZIpm-5+5',
'XApm-10', 'YApm-10', 'ZApm-10', 'Xlpm-10', 'Yipm-10', 'Zlpm-10', 'XApm+10',
YApm+10', 'ZApm+10', 'Xlpm+10', 'YIpm+10', 'ZIpm+10'. Siendo estos los Unicos
datos de entrada que utiliza algoritmos de aprendizaje automatico.

Sobre estos datos (features anteriores como entrada y la categoria de postura como
salida) se evaluaron un conjunto de técnicas de aprendizaje automatico supervisado,
donde el entrenamiento de cada modelo se realiz6 con un subconjunto aleatorio del
conjunto de datos, llamado conjunto de entrenamiento para lo cual se utilizaron el
75% de los mismos, dejando el 25% restante (llamado conjunto de testing) para
posteriormente evaluar el entrenamiento, esto tuvo el fin de evitar el
sobreentrenamiento (overfitting). Un modelo sobreentrenado alcanza alto rendimiento
en el conjunto de entrenamiento, pero presenta deficiencias en el grupo de prueba,
esto hace que el modelo reconozca y valide muy bien los datos que se usaron para
entrenarlo, pero presenta dificultades al momento de reconocer datos que disten de
los que se utilizaron para entrenarlo, lo que dificulta su aplicacibn en nuevos
problemas.

Luego se compararon (sin ajustar hiper-parametros) los siguientes meétodos:

e Dummy Classifier

(https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.dummy.DummyClassifier.html)

e Logistic Regression

(https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.linear model.LogisticRegression.

html).

e Linear Logistic Regression model One Versus Rest
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(https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.linear model.LogisticRegression.

html).

Scaled Linear Logistic Regression model One versus Rest

(https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.pipeline.make pipeline.html).

Scaled Principal Components Logistic Regression model

(https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.pipeline.make pipeline.html).

Linear Discriminant Analysis

(https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.discriminant analysis.LinearDiscri

minantAnalysis.html).
Linear SVC

(https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.svm.LinearSVC.html)

KNeighbors Classifier

(https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.neighbors.KNeighborsClassifier.h

tml).

Gaussian Process Classifier

(https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.gaussian process.GaussianProc

essClassifier.html).

Random Forest Classifier

(https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.RandomForestClassifie

r.html).

Random Forest with Cost-Sensitive Learning

(https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.RandomForestClassifie

r.html).

Los resultados mostraron que RF fue el mas performante (Ver seccion Resultados;
Tabla 2.). Random Forest (RF) es un algoritmo de aprendizaje automatico (machine
learning) que combina la salida de multiples arboles de decision para alcanzar un solo
resultado, este resultado lo podemos mejorar ajustando sus hiper-parametros, los que
configuran al algoritmo para optimizar su rendimiento. Dicha optimizacion nos puede
llevar a un sobreajuste del modelo y este perderia utilidad en la aplicacién real siendo
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efectivo solamente en el conjunto de entrenamiento, para evitar esta situacion se
realiz6 la optimizaciébn de hiper-parametros mediante la validaciéon cruzada de
busqueda aleatoria, utilizando el paquete Scikit-Learn?. El ajuste de hiper-parametros
es un proceso costoso computacionalmente, por lo que solo se ajustaron los
siguientes hiper-parametros:

n_estimators (nUmero de arboles en el bosque),

e max_features (hUmero maximo de caracteristicas consideradas para dividir un
nodo),

e max_profundidad (nUmero maximo de niveles en cada arbol de decision),

e min_samples_split (nimero minimo de puntos de datos colocados en un nodo
antes de dividir el nodo),

e min_samples_leaf (hmero minimo de puntos de datos permitidos en un nodo
hoja),

e bootstrap (método para muestrear puntos de datos con o sin reemplazo).

El procedimiento de ajuste se basé en una busqueda aleatoria, obteniendo los
mejores valores para dichos hiper-parametros.

Finalmente, estrenamos un nuevo modelo de RF con los hiper-parametros ajustados,
comprobando que tenia una mejor performance en el conjunto de datos de testing.
Siendo este nuestro algoritmo de aprendizaje automatico final para este problema.

2 scikit-learn: machine learning in Python. https://scikit-learn.org/. Accedido el 30 de abril de 2024.
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8. RESULTADOS

Se registraron un total de 16740 observaciones visuales a lo largo de todo el periodo
de medicion; en relacion a los comportamientos de parada se registraron 10108,
echada 4815, caminando 875 y otros 160. Con dichas observaciones la calidad de
prediccion de Random Forest se muestra en la Tabla 1. Donde se puede evidenciar

que la precisién fue = 0.90 en todos los comportamientos exceptuando la postura

otros. Por otra parte, recall y fl-score fueron dispares, ya que echada/parada
obtuvieron valores = 0,94 y caminando/otros fueron < 0,32.

Tabla 1. Informe de clasificacion.

Precision  Recall fl-score  Support
C 0.90 0.32 0.47 234
E 0.94 0.95 0.94 1185
O 0.00 0.00 0.00 40
P 0.91 0.97 0.94 2505

C: Caminando; E: Echada; P: Parada; O: Otros. Precision: cantidad de clases catalogadas
correctamente dentro del total de datos; Recall: proporcién de positivos reales que se clasificaron
correctamente en relacién con el numero total de casos positivos reales (verdaderos positivos); F1-
score: esta medida también evalla el rendimiento del modelo proporcionando una medida mas
equilibrada ya que combina Precisién y Recall (Precision x Recall) / (Precision x Recall); Support:
ndmero de apariciones de la clase dada en el total de datos.

En la Figura 2 se presenta la matriz de confusién que exhibe el desempefio del
algoritmo mostrando la distribucion de los valores de las observaciones visuales con
respecto a los predichos permitiendo asi evaluar la capacidad de prediccion del
modelo. Se presentan los comportamientos observados (True label) en filas y los
comportamientos predichos (Predicted label) en columnas. Se obtuvo asi una
diagonal de izquierda a derecha, de arriba hacia abajo y en los colores violeta claro,
celeste y amarillo donde se presentan las predicciones correctas en base al mejor
desempeifio en la relacion valor real/valor predicho, quedando fuera de esta diagonal
todas aquellas predicciones que tienen un valor bajo de esta relacion considerandose
asi predicciones incorrectas.
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Figura 2. Matriz de confusion de los comportamientos. C: Caminando, E: Echada; P: Parada;
O: Otros. Se puede contemplar que el modelo tiene un aumento de precision a medida que es mayor
la cantidad de observaciones reales, llevando la colorimetria de la tabla hacia el color amarillo cuando
mas preciso es. Ademas, dicha precision aumenta a medida que las posturas tienen una mayor
cantidad de datos cargados 0 sea un mejor Support.

En las Figuras 3 A/B se describen 2 de los Features que lograron clasificar mejor a
cada postura. La figura 2A muestra que la categoria Parada (P) tiene alta probabilidad
de estar asociada con valores de XApm+10 cercanos a 1. Por otra parte, Echada (E)
tiene relacion con valores alrededor de 0. Sin embargo, Caminando (C) y Otros (O)
son mas dispersas y menos densas. En la Figura 3B el comportamiento P se observa
en valores cercanos a 160 de Xlpm+10, E se concentra mas en cifras alrededor de 80
y C/O nuevamente tienen una distribucion dispersa y de baja densidad. El patrén
descrito también se aplica a los demas features utilizados por el modelo; es decir que
las figuras presentan una distribucion similar, pero en rangos diferentes para valores
del eje X.
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Figura 3. Densidad en funcién de Feature XApm+10 (A) y Feature Xlpm+10 (B)

Eje X: Representa el Feature XApm+10 (A) valores de la coordenada X con el vector de aceleracion
A, enla media de las siguientes 10 medidas; Feature XApm+10 (B) siendo los valores de la coordenada
X, en aceleracion A, con la media de las siguientes 10 medidas. Eje Y: (Density): Densidad o frecuencia
relativa de ocurrencia de la variable X para cada categoria. Categorias posturales: (Cat_posture):
Azul/P (Parada); Naranja/C (Caminando); Verde/O (Otros); Rojo/E (Echada).

La Figura 4 muestra la importancia de los features utilizando la disminucion media de
la impureza. Esto permite determinar qué tan informativa es una caracteristica
(feature) para dividir los datos en clases mas homogéneas.
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Figura 4. Importancia de los features utilizando la disminucion media de la impureza.
En el eje vertical se presenta la disminucion media de la impureza y en el horizontal los 74 features
utilizados, se puede observar una disminucion en la importancia de los features (barras azules) a
medida que la disminucién media de la impureza se acerca a 0, por lo tanto, el feature va perdiendo

valor informativo.
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Finalmente, en la Tabla 2 se presentan los distintos modelos entrenados con sus
respectivos valores de Accuracy expresada en valores de porcentaje (proporcion de
predicciones correctas realizadas por un modelo de inteligencia artificial con respecto

al nimero total de predicciones).

Tabla 2. Error por método.

Modelo Accuracy (%)
dummy 0.632
LR 0,888
LR_OVR 0,897
SLR_OVR 0,898
SPCALR_OVR 0,889
LDA 0,892
SVM 0,893
KNN 0,886
RF 0,917
RF_w 0,911
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9. DISCUSION

Los resultados obtenidos en este estudio respaldan la hipotesis planteada ya que, fue
posible aplicar modelos de aprendizaje automatico (Random Forest) para el registro
del comportamiento postural utilizando acelerémetros HOBO y comparandolos con
datos recabados de la observacion visual directa en vacas lecheras a pastoreo. La
precision de los HOBO para cada postura, parada, echada, caminando y otros fue de
0,91, 0,94, 0,90, 0,00 respectivamente. Estos resultados coinciden en gran medida
con los obtenidos por Benaissa et al., (2019) en vacas lecheras en sistemas
estabulados, utilizando acelerémetros HOBO vy distintos algoritmos (K-nearest
neighbours, naive Bayes, y support vector machine). Estos autores tuvieron valores
de precision iguales o superiores a 0,80 para la postura parada, 0,97 para echada y
0,90 en posturas mixtas. Wang et al., (2018) utilizando acelerometros ADXL345 con
el algoritmo Multi-BP-AdaBoost en vacas lecheras confinadas también alcanzaron
valores similares: los valores de precisién de parada, echada y caminando fueron
0,80, 0,99 y 0,99, respectivamente. Con este mismo acelerémetro y el algoritmo
Gradient Boosted Decision Tree (GBDT) en vacas lecheras estabuladas, Cong Phi
Khanh et al., (2020) llegaron a valores similares al ensayo anterior. Los estudios
citados anteriormente tienen como denominador comun el tipo de sistema donde se
desarrollaron ya que, se llevaron a cabo en sistemas estabulados, a diferencia de la
presente tesis que se realizd en un sistema pastoril; aportando asi hallazgos
novedosos en relacion al potencial uso de estos dispositivos en animales manejados
en sistemas pastoriles. Por tanto, en base a los antecedentes y a los datos de la
presente tesis es posible afirmar que los acelerébmetros permiten registrar
automaticamente el comportamiento postural en vacas lecheras a pastoreo en forma
precisa, y especificamente las posturas de echada y parada; tanto en sistemas
postoriles como estabulado. La posibilidad de utilizar los acelerometros a nivel de
campo representa una ventaja porque evita la necesidad de tener que observar de
forma directa a los animales o utilizar cAmaras de video e iluminacion, permitiendo la
deteccion de posturas independientemente del sistema de produccion y horario del
del dia (Ringgenberg et al., 2010).

El analisis de los datos reporto una posibilidad de ocurrencia del 63% para la conducta
de parada, 30% para echada, 6% para caminando y 1% para otras conductas. La
postura parada fue la que obtuvo més del doble de las observaciones visuales, y la
clase con mayor nimero de apariciones (Support); a diferencia de lo reportado por
otros estudios, en los que utilizando vacas lecheras estabuladas encontraron que
echada fue el comportamiento postural mas frecuentemente registrado (Balasso et
al., 2023; Benaissa et al., 2019; Cong Phi Khanh et al., 2020; Vazquez-Diosdado et
al., (2015); Wang et al., 2018). Considerando que los bovinos tienden a priorizar el
descanso frente a otras actividades (Jensen et. al., 2005; Munksgaard et al., 2005),
lo esperable es que permanezcan mas tiempo echados que parados. No obstante,
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durante el muestreo las vacas del presente estudio permanecieron mayormente en la
parcela, horario que coincide con el patron de pastoreo que presenta la especie
(Phillips, 1993), lo que podria explicar que estar de pie haya sido la postura mas
observada, a diferencia de los estudios mencionados que fueron realizados con vacas
lecheras en sistemas confinados. Sumado a esto, dicha postura fue la que presenté
performance en el algoritmo, con una precision de 0,91, recall de 0,97, y un f1-score
de 0,94. En forma similar, utilizando acelerometros HOBO y utilizando Random Forest
pero con cerdos estabulados, Ringgenberg et al., (2010) obtuvieron una precision y
recall de 0,99. En dicho estudio, los autores, argumentan que la efectividad para
detectar dicha postura se debe a la diferencia en los valores de las coordenadas del
acelerometro entre estar de pie y las otras posturas: el valor de las coordenadas del
acelerometro al angulo que toma el eje x que va perpendicular al suelo, si este esta
por encima de los 50° la aceleracion que toma el dispositivo es de una postura de pie
ya por debajo de esto los angulos varian en cada postura y se pueden confundir
generando aceleraciones confusas para que el algoritmo tome un punto de corte para
cada postura (Ringgenberg et al., 2010). En una coyuntura distinta y trabajando para
determinar la marcha en terneros utilizando acelerometros HOBO, De Passille, et al.,
(2010) afirmaron que el balanceo del dispositivo en la pata altera las aceleraciones
positivas y negativas convirtiéndolas en difusas, siendo los mejores valores los de la
marcha al paso o cuando el animal no balancea el acelerometro. Benaissa et al.,
(2019) utilizando HOBO en vacas lecheras ejecutaron varios algoritmos, encontrando
gue Support Vector Machine (SVM) alcanzé una precision, recall de 0,76 y 0,68
respectivamente para la postura parada. Por otra parte, Vazquez-Diosdado et al.,
(2015) trabajando con vacas lecheras estabuladas y utilizando otros acelerémetros
triaxiales, pero aplicando también como algoritmo a Random Forest, obtuvieron un
recall de 0,88, una precision de 0,55; y aunque el valor de recall es bueno, a diferencia
de nuestro estudio, la precisidbn mostré que habia margen para mejorar la clasificacion
general. Las diferencias con el presente trabajo podrian estar dadas en el valor del
Support; en este sentido, Vazquez-Diosdado et al., (2015) utilizaron un numero
inferior de datos, 356 observaciones vs 2505 de observaciones de la presente tesis,
esto se ve respaldado por el argumento utilizado en el ensayo ya mencionado, donde
afirman que la métrica del algoritmo es mejor si se aumenta el numero de
observaciones y el tiempo de observacion de cada conducta. En forma similar, Cong
Phi Khanh et al., (2020) reportaron una precision de 0,82 y recall de 0,76; en contraste
con la presente tesis, nuestros resultados no solo reflejan un rendimiento superior en
precision y recall, si no también mejor f1 score. Finalmente, la matriz de confusion
demuestra que estar de pie fue la postura que mejor predijo el algoritmo ya que, fue
correcta en 97,1% de los casos (concordando el comportamiento observado con el
predicho). Por tanto, solo se confundid en 2,9% de los casos, de los cuales las
posturas observadas fueron echada y caminando 2,7%, 0,2% respectivamente. En
contraste, otros estudios encontraron que sus modelos solo lograron predecir la
postura de pie en un rango de 67,7% al 88,8% de los casos (Cong Phi Khanh et al.,

34



2020; Martiskainen et al., 2009; Vazquez-Diosdado et al., 2015) y en concordancia
con nuestros hallazgos, en aquellos casos en que los modelos erraron al predecir la
postura parada los animales se encontraban echados. Por tanto, de acuerdo a la
bibliografia consultada el presente trabajo fue el que obtuvo la mayor precision y recall
para el registro del comportamiento de parada, mayor a otros estudios en vacas
lecheras en sistemas confinados.

El comportamiento de echada obtuvo una precisiéon de 0,94, lo que concuerda con los
trabajos de Vazquez-Diosdado et al., (2015) el que obtuvo una precision de 0,96 para
RF, pero validando otro tipo de dispositivo. Asimismo, Mattachini et al., (2013) con
vacas lecheras en confinamiento obtuvieron una precision por encima del 0,80
utilizando regresion lineal con datos de acelerometros HOBO. Con respecto al valor
de recall, en el presente estudio fue de 0,95, asemejandose mucho a los trabajos
anteriormente citados, confirmando lo que expresa Mattachini et al., (2013) que
echada es una de las posturas mas faciles de clasificar. En contraposicion, Cong Phi
Khanh et al., (2020) obtuvieron un recall de 0,55 utilizando el algoritmo GBDT. Por
tanto, en base a estos hallazgos podriamos concluir que RF ha demostrado ser
altamente performante para esta postura. Vazquez-Diosdado et al., (2015) aseguran
gue las observaciones visuales para este comportamiento se pueden realizar cada 10
minutos ya que, al ser un comportamiento estatico (i.e. un estado; a diferencia de un
evento) el algoritmo no sufre modificaciones en su métrica, por lo que se podria
aumentar la ventana de observacion. El estudio de Ledgerwood et al. (2010), en vacas
lecheras en confinamiento, evaluando los intervalos de duracion de los
comportamientos echado y parado, obtuvo resultados similares utilizando
acelerometros HOBO y Regresion Lineal. Esto refuerza la idea de que estos
dispositivos presentan alta predictibilidad, sensibilidad y especificidad para determinar
si el animal esta echado. A su vez en el estudio de Robert et al., (2009), realizado en
terneros de razas de carne estabulados, los acelerdmetros demostraron una alta
precision para aquellos comportamientos estaticos como echada. Con relacion a los
resultados de la postura echada obtenidos en la matriz de confusién, se observa que
el algoritmo predice de forma correcta la postura echada en el 95% de los casos, sin
embargo, existe un 5% de error, en este caso el comportamiento predicho es parado
cuando en realidad el comportamiento observado fue echado. Con respecto a los
antecedentes, ninguno de los autores que utiliza HOBO presenta matriz de confusion,
es por este motivo que compararemos con otros acelerémetros triaxiales. Vazquez-
Diosdado et al., (2015) aplicando RF reportaron que la postura de parada fue con la
gue mas se confundié el algoritmo, sin embargo, sélo alcanzé a predecir de forma
correcta el 77,42% de los casos. En forma similar, Cong Phi Khanh et al., (2020)
encontraron un desempefio y patron de error similar para la conducta de parada, pero
en ese caso utilizando GBDT. Por otra parte, otros estudios utilizando vacas lecheras
estabuladas (Balasso et al., 2023; Moutaouakil & Falih, 2024) obtuvieron resultados
excelentes para detectar la postura de echada con CNN. No obstante, los modelos se
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equivocaron alrededor del 0,3% identificando a la postura como rumiando, y en ese
caso los algoritmos no se confundieron con la conducta de parada porque no estaba
dentro de las clases evaluadas. En ese sentido, cabe aclarar que CNN es un algoritmo
de aprendizaje supervisado profundo, los que pueden aprender automaticamente a
partir de datos sin procesar, permitiendo que el modelo capture patrones complejos a
partir de datos de acelerometros. Es asi que, en comparacion con los modelos de
aprendizaje automético tradicionales como RF los modelos de aprendizaje profundo
a menudo logran una mayor precision al aprender automaticamente patrones
complejos a partir de grandes volumenes de datos sin procesar (Russel & Selvaraj,
2024).

Con respecto a los bajos resultados obtenidos de precision para caminando y la
métrica irrelevante de la postura de “otros”, coincide con los antecedentes
encontrados: por ejemplo, De Passille, et al., (2010) sostiene que la capacidad de los
acelerometros para identificar patrones de comportamiento aumenta con el
incremento de la frecuencia de muestreo de los acelerémetros, y en ese sentido,
caminando fue una de las categorias con menores registros. Segun Russel &
Selvaraj, (2024) los datos insuficientes o “ruidosos” pueden disminuir el rendimiento
del modelo y reducir su capacidad de generalizaciéon, esta afirmacion se sostiene en
el bajo rendimiento que obtuvieron en sus modelos al estudiar patrones de
comportamiento en vacas estabuladas cuando los datos fueron ineficaces. Por otra
parte, en la matriz de confusién se observa que en algunos casos el algoritmo predice
gue las vacas estaban paradas cuando en realidad estaban caminando, esto podria
relacionarse con lo que plantean Price et al., (2022) en su ensayo de clasificacion de
postura en ovejas en pastoreo ya que el comportamiento parado se puede dar en
simultdneo con distintos eventos desarrollados por los rumiantes en pastoreo, debido
a que los animales pueden permanecer de pie y pastar o permanecer de pie y también
caminar en busca de nuevos parches. Walton et al., (2018) en su estudio sobre la
evaluacion de la frecuencia de muestreo, el tamafio de la ventana y la posicién del
sensor para la clasificacion del comportamiento de las ovejas en pastoreo
concluyeron que los comportamientos mixtos o en fases provocan aceleraciones
similares a las de caminar exclusivamente, lo que lleva a clasificaciones erroneas y
una disminucion en el valor del Recall y la F1. Dicha confusion en la deteccion de una
postura clara puede deberse también a la tasa de muestreo que en este caso fue de
30 segundos, ya que en el estudio realizado por De Passille et al., (2010) se asegura
gue un muestreo cada 33 segundos esta muy cerca de una tasa minima y de ser
posible esta tendria que ser mayor. Sin embargo, en el presente estudios se pudo
clasificar con éxito 75 casos, a los que le atribuimos las salidas de los ordefios donde
las vacas caminaban durante 15 minutos de corrido, y por ende en ese periodo de
tiempo realmente estaban caminando y no asi pastando, permitiendo asi que el
acelerometro detecte fiablemente el comportamiento. Los acelerometros parecen
presentar poca eficacia en diferenciar comportamientos cuando estos se dan en forma
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combinada (De Passille, et al., 2010), lo que posteriormente afecta la performance del
algoritmo ya que se generan features con poca relevancia y mucha carencia de datos,
lo mismo sucede con el comportamiento “otros” debido a que en esta categoria la
mayoria de las posturas son combinadas. A futuro estos inconvenientes se podrian
subsanar aumentando el Support de estas posturas o también empleando
acelerémetros que generen datos que diferencien posturas combinadas generando
asi features de mas valor para la prediccion.

De lo discutido anteriormente se desprende la importancia de la eleccién de los
features (Tabla 3) para el buen rendimiento de la precision del modelo y la deteccién
oportuna de la postura. En este estudio, los features dependen de las coordenadas
de los ejes de los acelerémetros, de sus valores de aceleracién y sus respectivas
etiquetas, por ejemplo, parada y echada dependen mayormente de los ejes X, Y
respectivamente. Los datos recabados de estds coordenadas se consideran mas
contundentes, siendo las que dependen de los ejes X y Z mucho mas confusas
(Caminando y otros). Este mismo resultado se obtuvo en el ensayo de Vazquez-
Diosdado et al., (2015), donde los ejes que se encontraban paralelos y transversales
al suelo presentaban aceleraciones difusas al caminar o realizar actividades
compuestas. Sin embargo, cuando el animal se encontraba echado o parado las
aceleraciones de los ejes paralelo y perpendicular al suelo eran mucho mas claras y
sostenidas en cada tasa de muestreo. Esto se repite en nuestra tesis donde los ejes
X e Y aportan features mas relevantes sobre todo los datos que provienen del
dispositivo de la pata, esto se debe a que tienen mas libertad de movimiento (Walton
et al.,, 2018). Dichos autores también afirman que datos méas confusos generan
etiquetas igual de confusas y por ende el feature es deficiente, y al igual que Price et
al., (2022) propone la variacion de la colocacion de dispositivos para asi diferenciar
comportamientos que se dan en simultdneo, ademas de aumentar el Support de la
muestra para mejorar la capacidad de generalizacién del algoritmo.

Al evaluar distintos modelos de aprendizaje automatico, Random Forest fue el que
logroé una mejor performance, alcanzando un accuracy de 0,917% seguido por RF_w
gue obtuvo valores similares. Por otra parte, LR, LR_OVR, SLR_OVR,
SPCALR_OVR, LDA, SVM, KNN, generaron resultados analogos de exactitud,
valores que van del 0,886% al 0,897%; siendo Dummy el modelo menos performante
(0,632%). Segun Menze et al., (2009) esto se debe a que RF proporciona medios
superiores para medir la relevancia de las caracteristicas en los datos espectrales,
pero en un subconjunto 6ptimo de caracteristicas, los clasificadores regularizados
podrian ser preferibles. El desempefio obtenido por RF en la presente tesis destaca
con respecto a la bibliografia encontrada ya que, existen articulos que utilizaron
distintos tipos de algoritmos obteniendo resultados de exactitud para RF mas bajos,
ya sea en contraposicién con nuestro trabajo como con los otros algoritmos (Cong Phi
Khanh et al., 2020; El Moutaouakil & Falih, 2024; Vazquez-Diosdado et al., 2015). Con

37



respecto a LR nuestros resultados también coinciden con los siguientes trabajos, los
cuales usaron acelerometros HOBO: Borchers et al., (2016) en vacas lecheras
estabuladas y DuBois et al., (2014) en caballos estabulados, y si bien LR no es de los
modelos mas complejos, logré acompasarse con la mayoria de los algoritmos
evaluados. Cong Phi Khanh et al., (2020), evaluaron algoritmos, entre ellos RF, SVM,
KNN, encontrando resultados similares que, en nuestra tesis, aunque plantean que
su trabajo tiene la limitante ya que en general los algoritmos SVM y KNN obtuvieron
buenos resultados generales, pero al evaluar el rendimiento de clasificacion para
estar de pie y acostada el desempefio fue méas bajo que RF. En el estudio de Benaissa
et al., (2019) no utilizaron RF, sin embargo, los resultados para SVM y KNN
concuerdan con los reportados por los autores antes mencionados.

En resumen, en nuestro estudio RF obtuvo un buen desempefio por ser altamente
performante para predecir las postura parada y echada, y si bien su expertiz depende
mucho de los datos de entrada, en la presente tesis contamos con un elevado Support
para dichas posturas, a diferencia de muchos de los estudios reportados en la
bibliografia consultada anteriormente. Sin embargo, existen otros algoritmos como
CNN que puede desempefiarse mejor con menos datos, o datos mas impuros, pero
requieren de gran gasto computacional.
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10.CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos en este estudio mostraron que la validacion de los
dispositivos HOBO con respecto a las observaciones visuales de las posturas
propuestas en vacas lecheras manejadas en un sistema pastoril fue exitosa. La
exactitud de los acelerometros fue superior en posturas estéticas, simples y mas
frecuentes, perdiendo notablemente el rendimiento en las posturas compuestas que
ademas implican movimiento. Utilizando los datos proporcionados por los HOBO se
pueden entrenar modelos de aprendizaje automatico que sean capaces de predecir
comportamientos, siendo los de bajo costo computacional como RF muy eficaces. Sin
embargo, la capacidad de prediccion de RF se vio alterada por la relevancia de los
features y por el tamafio del Support, por lo que en futuros trabajos se deberia mejorar
la calidad de los features sobre todo los que dependen de comportamientos
compuestos.
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