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RESUMEN

El objetivo de este estudio fue detectar de forma temprana el estrés por frio en vacas
Holstein usando datos de collares inteligentes y modelado temporal. Se monitorearon
10 vacas durante un afo (unidad de andlisis: cow-day), generando 3 650 observaciones
diarias y 87 600 registros horarios de actividad (comer, rumiar, descansar, otros). La
sefial conductual se preproceso con un filtro circadiano y se extrajeron caracteristicas
mediante STFT (ventanas internas de 36 h y salto de 1 h); estas caracteristicas se
agregaron a paso diario para el entrenamiento. El etiquetado operativo (silver standard)
combind umbrales de distancia circadiana aprendidos en periodos estables con
verificacion clinica 2x/dia y contexto térmico (THI). Se comparé un LSTM secuencial
con baselines (por ejemplo, THI y modelos clasicos). El modelo LSTM mostro
desempeio consistente para clasificacion diaria de Normal/Leve/Alto, con métricas
representativas de Precision ~82-84%, F1-macro ~0,80 y ROC-AUC ~0,85-0,88,
superando a los baselines. En andlisis de alerta temprana, el sistema anticipé una
fraccion relevante de eventos con >60 min de antelacion, lo que permite acciones
preventivas en el hato (refugio, manejo). A nivel de hato, el indicador diario de
proporcion de vacas con estrés se asocio con episodios de frio. Limitaciones: tamafio
muestral reducido (10 vacas), una raza y un solo sitio. Para evitar circularidad, la
etiqueta operativa (silver standard) se definio a partir de desviaciones circadianas
consistentes en las sefales de comportamiento y verificacion clinica in situ. Los
resultados apoyan la viabilidad de un monitoreo continuo de bienestar basado en
collares y aprendizaje profundo, y justifican validaciones externas multicentro con

biomarcadores fisioldgicos y mayor diversidad ambiental.

Palabras clave: Machine Learning; estrés por frio; THI; collares inteligentes; series

temporales; LSTM; monitoreo ganadero.
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ABSTRACT

The aim of this study was to detect cold stress early in Holstein cows using smart collar
data and temporal modeling. Ten cows were monitored for one year (unit of analysis:
cow-day), generating 3,650 daily observations and 87,600 activity records (eating,
ruminating, resting, other). The behavioral signal was preprocessed with a circadian
filter, and features were extracted using STFT (36-h internal windows and 1-h jumps);
these features were aggregated into a daily step for training. Operational labeling
(silver standard) combined circadian distance thresholds learned over stable periods
with 2x/day clinical verification and thermal context (THI). A sequential LSTM was
compared with baselines (THI and classical models). The LSTM model showed
consistent performance for daily Normal/Mild/High classification, with representative
metrics of Accuracy ~82-84%, Fl-macro ~0.80, and ROC-AUC =0.85-0.88,
outperforming the baselines. In early warning analysis, the system anticipated a
significant fraction of events >60 minutes in advance, allowing for preventive actions
within the herd (shelter, management). At the herd level, the daily indicator of the
proportion of cows under stress is associated with cold weather episodes. Limitations:
small sample size (10 cows), one breed and one site. To avoid circularity, the
operational label (silver standard) was defined from consistent circadian deviations in
behavioral signals and on-site clinical verification; the results support the feasibility of
continuous welfare monitoring based on collars and deep learning and justify external
multicenter validations with physiological biomarkers and greater environmental

diversity.

Keywords: Machine Learning; cold stress; THI; smart collars; time series; LSTM; livestock

monitoring.
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CAPITULO I. INTRODUCCION

La inteligencia artificial (IA) ha experimentado un crecimiento exponencial en las
ultimas décadas, transformando radicalmente multiples sectores industriales mediante
la implementacion de algoritmos avanzados de aprendizaje automatico, procesamiento
de datos masivos y sistemas de toma de decisiones automatizadas. En el contexto de
la ganaderia moderna, esta revolucidon tecnologica ha dado lugar al concepto de
ganaderia de precision, un paradigma que integra dispositivos del Internet de las Cosas
(IoT), sensores inteligentes y técnicas de andlisis predictivo para optimizar la gestion
del ganado (dos Reis et al., 2025; Kaur & Virk, 2025). Los sistemas de IA aplicados a
la ganaderia utilizan redes neuronales profundas, algoritmos de -clasificacion
supervisada y técnicas de reconocimiento de patrones para procesar informacién en
tiempo real proveniente de sensores de unidad de medida inercial (IMU [Inertial
Measurement Unit), que incorporan acelerdmetros, giroscopios y magnetometros para
capturar movimientos tridimensionales y patrones comportamentales del ganado con

alta precision temporal y espacial.

La ganaderia lechera enfrenta desafios crecientes derivados del cambio climatico,
particularmente el estrés por frio en regiones de altura como el Carchi, Ecuador. Este
fenomeno afecta negativamente la produccion de leche, reduce la fertilidad y
compromete el bienestar animal (Palma et al., 2025). Segun el Fondo Italo Ecuatoriano
para el Desarrollo Sostenible (2024), la provincia del Carchi produce 408,006 litros
diarios de leche, representando la tercera economia lechera del pais, con 142,458

cabezas de ganado distribuidas en 8,957 explotaciones.
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Los métodos tradicionales de deteccion de estrés basados en observacion visual y
mediciones puntuales son subjetivos, discontinuos e ineficientes para prevencion
temprana (Odedén & Romera, 2017). En respuesta, la ganaderia de precision integra
sensores inteligentes (Internet de las Cosas - [0T), técnicas de aprendizaje automatico
(Machine Learning - ML) y analisis predictivo para optimizar la gestion del ganado

(dos Reis et al., 2025; Kaur & Virk, 2025).

En este sentido, la presente introduccion busca ofrecer una panoramica general sobre
la creciente importancia de la IA y el ML en la gestion de la produccion bovina, con
un enfoque particular en la evaluacion no invasiva del estrés por frio. Se explorara la
combinacion de técnicas como el manejo de sensores inteligentes y el aprendizaje de
maquina, enmarcadas en metodologias de anélisis de datos robustas, y como estas
pueden contribuir a mejorar el bienestar animal y la productividad en este sector
crucial. La comprension de estos conceptos y su aplicacion practica representa un paso
fundamental hacia una produccion bovina mas eficiente, sostenible y respetuosa con

el bienestar animal (Islam et al., 2020).

1.1 Situacién problematica

El estrés en bovinos lecheros representa un desafio critico para la produccion ganadera
moderna (Odedn, 2020), ya que afecta negativamente el bienestar animal y
compromete directamente el rendimiento productivo y reproductivo del hato. Factores
como bajas temperaturas, viento y humedad, manejo inadecuado, enfermedades,
cambios en la alimentaciébn o condiciones de alojamiento generan respuestas
fisioldgicas y conductuales que se traducen en disminucion de la produccion de leche,
reduccion de la ingesta y rumia, menor fertilidad, mayor susceptibilidad a
enfermedades y alteraciones en el comportamiento (Palma etal., 2025). Estos
impactos no solo deterioran la calidad de vida de los animales, sino que también
reducen la rentabilidad y sostenibilidad econdémica de las explotaciones lecheras

(Odedn & Romera, 2017).
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El estrés por frio en bovinos lecheros ocurre cuando la temperatura ambiental
desciende por debajo del umbral de termoneutralidad (entre 5°C y 15°C segiin raza y
adaptacion), obligando al animal a incrementar su tasa metabolica para mantener la
homeostasis térmica (Bickert, 2011). En la provincia del Carchi, localizada entre 2,800
y 3,200 msnm, las temperaturas nocturnas descienden frecuentemente a 2-6°C durante
los meses de junio a septiembre, con episodios extremos hasta -2°C, esto segun el

Instituto Nacional de Meteorologia e Hidrologia del Ecuador (INAMHI, 2025).

La produccion lechera se ve significativamente afectada por la exposicion a
temperaturas inferiores a 5°C durante mas de seis horas, con una reduccion estimada
del 10 al 25% en el rendimiento (Kim et al., 2023). Este estrés por frio, cuando coincide
con el periodo reproductivo, conlleva una disminucion del 15 al 30% en la tasa de
concepcion (Ferreira et al., 2025), y genera un incremento del 40% en la incidencia de
mastitis debido a la inmunodepresion, lo que se traduce en costos estimados entre 150
y 300 USD por vaca al afio en pérdidas productivas y tratamientos veterinarios
(Pacheco Liliana et al., 2021). Frente a este problema, los productores de la provincia
de Carchi emplean predominantemente tres estrategias convencionales: la observacion
visual directa de signos clinicos, que solo permite identificar el estrés una vez
establecido; mediciones puntuales de temperatura rectal, método que ademas de
generar estrés adicional no captura las variaciones circadianas; y el cdlculo manual de
indices ambientales como el Cold Stress Index (CSI), que no considera la respuesta
fisioldgica individual del animal. Estas técnicas presentan deficiencias criticas, entre
las que destacan su naturaleza reactiva, al intervenir solo después de producido el dafio
fisiologico; su discontinuidad, con ausencia de monitoreo durante el critico periodo
nocturno; y una alta variabilidad Inter observador, reflejada en un coeficiente de

correlacion intraclase (ICC) de 0.45-0.62 entre evaluadores (Marchesini et al., 2018).

1.1.1 Formulacion del problema

El estrés en bovinos afecta negativamente el bienestar del animal y el rendimiento
productivo. Este fendmeno puede generar disminucion de la productividad, problemas

de salud, reduccion de la ingesta de alimento y de la rumia, menor fertilidad y
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alteraciones en el comportamiento (Palma, 2023).

La dificultad radica en la identificacion y cuantificacion de los factores de estrés en el
ganado lechero. Los métodos basados en la observacion visual y mediciones puntuales

son, laboriosos y no permiten una evaluacion continua (Odeon & Romera, 2017).

Aunque la ganaderia de precision ha avanzado en la monitorizacion automatica
mediante collares, podometros, acelerémetros y sistemas de vision, presenta
limitaciones clave. En muchos casos, estos sistemas estdn disefiados para detectar
eventos productivos concretos (por ejemplo, estro o caidas marcadas de produccion),
pero no estan optimizados para identificar de forma temprana y especifica estados de
estrés subclinico (térmico, social o de manejo). Ademas, los algoritmos suelen basarse
en umbrales genéricos definidos a nivel de rebafio, lo que reduce la sensibilidad para
captar desviaciones sutiles respecto del patron circadiano normal de cada vaca. A esto
se suma que la mayoria de las soluciones funcionan como ‘“cajas negras”, entregan
alertas sin integrar explicitamente informacion fisioldgica, ambiental y conductual en
un marco clinico-fisioldgico coherente, y presentan retos practicos de calibracion,
calidad de datos, costos y falta de protocolos estandarizados de validacion. En
conjunto, estas limitaciones dificultan el uso de la ganaderia de precision como
herramienta robusta para la deteccion temprana y la gestion integral del estrés en vacas

lecheras.

1.2 Problema general

A pesar de la adopcion de tecnologias de ganaderia de precision, los sistemas actuales
de monitoreo del ganado lechero siguen basandose en umbrales fijos y genéricos de
temperatura ambiental e indices térmicos, definidos a nivel de rebafio y con logica
principalmente reactiva. Al no incorporar de manera explicita la respuesta fisiologica
y conductual individual (ritmos circadianos, rumiacion, actividad, descanso) de cada
vaca, estos sistemas de ganaderia de precision resultan insuficientes para la deteccion
temprana y la intervencion oportuna del estrés por frio en vacas lecheras, en este

contexto se genera la pregunta del problema general: ;Como disenar e implementar
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un sistema de ganaderia de precision que, integrando datos biométricos de collares
inteligentes y variables micro climaticas, incorpore la respuesta fisiologica—conductual
individual (ritmos circadianos de rumia, actividad y descanso) para detectar
tempranamente y permitir la intervencién oportuna ante el estrés por frio en vacas

lecheras, superando el enfoque reactivo basado en umbrales fijos y genéricos?

1.2.1. Problemas especificos

En el contexto del problema general, se identifican los siguientes problemas

especificos:

PEI. La Insuficiente precision y capacidad predictiva de los métodos tradicionales
frente a modelos de aprendizaje automatico integrados con comportamiento
circadiano y datos climaticos para la deteccion de estrés por frio en vacas
lecheras, formula la interrogante: ;Por qué los métodos tradicionales (p. ej.,
observacion e indices basados en umbrales como SFT) presentan insuficiente
precision y capacidad predictiva para detectar el estrés por frio en vacas lecheras,
y en qué medida un modelo de aprendizaje automdtico que integre

comportamiento circadiano y datos climaticos supera estas deficiencias?.

La precision de los modelos de aprendizaje automatico para predecir el estrés por frio
en vacas lecheras, utilizando datos biométricos y ambientales, es incierta debido a la
variabilidad en la calidad y representatividad de los datos de entrenamiento. Factores
como la heterogeneidad de las razas, las condiciones climaticas locales y las
diferencias en los sistemas de produccion dificultan la generalizacion de los modelos,
lo que puede llevar a predicciones inexactas o inconsistentes. Ademas, la dependencia
de sensores para recopilar datos en tiempo real introduce problemas como fallos
técnicos, calibracion inadecuada o costos de mantenimiento, que afectan la fiabilidad
de los resultados en entornos reales de granja. En comparacioén, los métodos
tradicionales, como el uso de indices de Sensacion Térmica por Frio (SFT) o la
observacién manual, aunque menos precisos, presentan limitaciones bien conocidas,

como su incapacidad para captar variaciones individuales o detectar el estrés por frio
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de manera temprana (Arias & Mader, 2020). La incertidumbre en los modelos de ML
radica en la falta de estudios a gran escala que validen su desempefio frente a estas
técnicas tradicionales, especialmente en condiciones practicas donde la variabilidad
ambiental y bioldgica puede reducir significativamente la precision de las
predicciones, haciendo que su ventaja tedrica no esté garantizada (Pedrosa et al.,

2024).

PE2. Se desconoce la ventana temporal de alerta que el modelo propuesto puede
proporcionar para episodios de estrés alto, asi como su comparacion estadistica
con el indice de Sensacion Térmica por Frio en términos de tiempo promedio de
anticipacion y tasa de falsas alarmas, lo que representa una incertidumbre critica
para validar su utilidad practica y superioridad frente al método de referencia
ante esa situacion se formula la interrogante: ;Cudl es la ventana temporal de
alerta (lead time) que el modelo propuesto puede proporcionar para episodios de
estrés alto y, mediante comparacion estadistica, en qué medida supera al indice
de Sensacioén Térmica por Frio (SFT) en el tiempo promedio de anticipacion y

en la tasa de falsas alarmas?

En el contexto del estrés por frio en ganado lechero, el sistema propuesto promete
detectar y anticipar episodios para habilitar mitigacion temprana. Sin embargo, persiste
una brecha de evidencia: no se ha establecido, con un disefio comparativo pareado y
pruebas estadisticas adecuadas, que dicho sistema supere a enfoques de referencia, ni
que ofrezca mayor lead time 1til para intervenir. La falta de una evaluacion rigurosa,
reproducible y ajustada por multiples comparaciones limita la validez externa y la
adopcion operativa del modelo. En consecuencia, el sistema tendria que sostener que
el proceso propuesto aporte una ventaja estadistica y practica sobre los baselines en

condiciones reales en la finca.
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PE3. Los Desafios y ventajas en la adaptacion y escalabilidad de sistemas de
aprendizaje automatico generan la pregunta: ;Cudles son los principales desafios
y ventajas para adaptar y escalar un sistema de aprendizaje automatico para la
deteccion de estrés por frio en vacas lecheras en distintos contextos productivos,
considerando infraestructura, conectividad, costos, calidad de datos y

capacitacion del personal?.

La adaptacion y escalabilidad de los sistemas de ML para el monitoreo del estrés por
frio enfrentan desafios significativos debido a los altos costos de infraestructura, como
sensores, sistemas de conectividad y software, que resultan prohibitivos para granjas
pequefias o en regiones con recursos limitados (W Weck et al., 2020). Ademas, la falta
de personal capacitado para operar, mantener y analizar los datos generados por estos
sistemas complica su implementacion, y la variabilidad en las condiciones de las
granjas (clima, razas, tamano) dificulta la creacion de modelos universales, lo que
puede llevar a un desempefio suboptimo o a la necesidad de costosos procesos de

reentrenamiento.

En contraste, los métodos tradicionales, aunque menos precisos, son mas accesibles y
no requieren infraestructura tecnolégica ni conocimientos especializados, lo que los
hace mas viables en contextos diversos. La incertidumbre sobre la escalabilidad del
ML radica en la falta de estudios que evalten su aplicabilidad en diferentes escalas de
produccion y entornos, asi como en la ausencia de estdndares para integrar estas
tecnologias en sistemas agricolas heterogéneos (Garcia A, 2020). Esta brecha en el
conocimiento limita la adopcion generalizada de sistemas de ML, dejando sin resolver

como superar las barreras técnicas y econdmicas frente a los métodos convencionales.

1.3. Hipoétesis

Partiendo del principio de que la hipdtesis es una alternativa justificada de solucion al
problema, con base en los trabajos previos analizados, es previsible conseguir
resultados precisos usando técnicas de ML apropiada teniendo como informaciones

obtenidas por los sensores, esta formulacion prevé mejoras consistentes frente a
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enfoques sustentados inicamente en umbrales ambientales, al disminuir falsas alarmas
y elevar la sensibilidad para los casos criticos, manteniendo robustez ante variaciones
entre animales. De este modo, se favorece la toma de decisiones preventiva, el

bienestar y el desempefio lechero sin imponer requisitos tecnologicos restrictivos.

1.3.1. Hipétesis general

Se plantea que la combinacion de técnicas de depuracion y extraccion de ritmos
mediante FFT con modelos de Aprendizaje Automatico aplicados a datos de sensores
de ganaderia de precision permitira construir umbrales dinamicos de estrés por frio
mas sensibles y especificos que los enfoques basados tnicamente en umbrales

ambientales fijos.

El sistema/artefacto propuesto, permite deteccion temprana y un desempeno
superior al enfoque por umbral (SFT/THI), manteniendo utilidad operativa (alerta

temprana) en campo.

En particular, al filtrar ruido y aislar la componente circadiana de rumiacion,
actividad, descanso y clima (FFT), y al modelar sobre estas series “limpias” la
respuesta individual de cada vaca mediante algoritmos de ML apropiados, se espera:
(1) reducir la tasa de falsas alarmas, (ii) aumentar la sensibilidad para detectar
episodios criticos de estrés por frio, y (iii) mantener robustez frente a la variabilidad
entre animales. De este modo, se favorece la toma de decisiones preventiva, el
bienestar y el desempeio lechero, sin imponer requisitos tecnoldgicos restrictivos

mas alla de los sensores ya disponibles en sistemas de ganaderia de precision.

1.3.2. Hipétesis especificas.

Las hipotesis especificas que orientan el contraste empirico de la propuesta se plantean
en base a los modelos de aprendizaje automatico basados en datos biométricos y
ambientales que mejoran la deteccion del estrés por frio en vacas lecheras (HE1). Asi

también, se evalua si el sistema propuesto supera a los baselines tradicionales en
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métricas de clasificacion y capacidad de anticipacion (HE2). Finalmente, se analiza la
viabilidad de una implementacién escalable de estos sistemas de monitoreo en
diferentes contextos productivos, condicionada a la adaptacién tecnoldgica como IoT,

bigdata yla capacidad de infraestructura local (HE3).

HEI: Un modelo de aprendizaje automdtico que integra rasgos circadianos
(rumia/actividad/descanso) y variables micro climaticas logra mayor precision y
capacidad predictiva que los métodos tradicionales basados en observacion y/o

indices por umbral (p. €j., SFT/THI-umbral) para detectar estrés por frio.

Los enfoques convencionales basados en observacion visual directa y mediciones
puntuales de indicadores fisiologicos son "subjetivos, discontinuos, intensivos en
mano de obra y poco eficaces para identificar estados de estrés de forma oportuna y
escalable" (Kaur & Virk, 2025¢). Esta problematica se agudiza cuando se considera
que el estrés por frio puede manifestarse de manera sutil y variable entre individuos,
requiriendo un monitoreo continuo que capture patrones complejos de
comportamiento y respuestas fisioldgicas que escapan a la percepcion humana

tradicional.

Los modelos de aprendizaje automatico, al procesar simultdneamente datos
biométricos (temperatura corporal, frecuencia cardiaca, patrones de movimiento) y
ambientales (temperatura, humedad, velocidad del viento) en tiempo real, ofrecen una
capacidad superior para identificar correlaciones multidimensionales que preceden a
las manifestaciones clinicas del estrés por frio (Arias & Mader, 2020). La integracion
de sensores IMU con acelerometros, giroscopios y magnetometros, combinada con
algoritmos de reconocimiento de patrones y redes neuronales profundas, permite
detectar cambios sutiles en el comportamiento y la fisiologia animal antes de que se
traduzcan en pérdidas productivas evidentes. Esta capacidad predictiva, respaldada por
el procesamiento de grandes volumenes de datos y la identificacion automatizada de
patrones térmicos mediante técnicas como la termografia infrarroja, representa un
avance cualitativo significativo frente a los métodos tradicionales que dependen de

evaluaciones retrospectivas y subjetivas del estado de estrés animal.
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HE?2: El sistema propuesto supera significativamente a los baselines en métricas
evaluadas y logra un lead time promedio > 60 minutos, reduciendo falsas alarmas

y mejorando sensibilidad en High.

En el contexto de la prediccion del estrés por frio en ganado lechero mediante técnicas
de aprendizaje automatico, es esencial contrastar el desempeio del sistema propuesto
frente a baselines establecidos como el umbral de THI (Temperature-Humidity Index),
Random Forest (RF) y Support Vector Machines (SVM). La hipoétesis nula (Ho), de
caracter neutral y conservador, postula que no existe diferencia significativa en el
rendimiento entre el sistema propuesto y los métodos de referencia, en términos de
métricas de clasificacion como Fl-macro, ROC-AUC y PR-AUC, asi como en la
capacidad de anticipacion medida por lead time. Esta hipdtesis asume que las ventajas
teoricas del enfoque desarrollado no se traducen en mejoras estadisticamente
relevantes, manteniendo equivalencias en la deteccion diaria de categorias de estrés
(Normal, Leve, Alto) y en la generacidon de alertas tempranas, lo que limitaria la

justificacion para su adopcion sobre enfoques mas simples y tradicionales.

Por el contrario, la hipotesis alternativa (Hi) propone que el sistema propuesto supera
significativamente a los baselines en las métricas evaluadas, alcanzando umbrales
superiores como F1-macro >0.80, ROC-AUC >0.85 y PR-AUC >0.75, junto con un
lead time promedio de al menos 60 minutos para anticipar eventos de estrés por frio.
Esta hipotesis direccional se fundamenta en la capacidad del enfoque desarrollado para
capturar dependencias temporales en series de datos de collares inteligentes (actividad,
rumia, descanso), integrando contexto ambiental (indices de sensacidon térmica que
combinan temperatura y viento), lo que permite una clasificacion mas precisa y alertas
proactivas que habilitan intervenciones oportunas en el hato, reduciendo falsos
positivos y mejorando la sensibilidad en clases desbalanceadas como Alto estrés, a
diferencia de los baselines que dependen de umbrales estdticos o caracteristicas no

secuenciales.

HE3: La implementacion escalable de sistemas de monitoreo basados en aprendizaje

automatico en diferentes entornos productivos es viable, siempre que se adapten
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las estrategias tecnologicas y de capacitacion a las condiciones locales.

La hipotesis sobre la viabilidad de implementacion escalable de sistemas de monitoreo
basados en aprendizaje automatico encuentra sustento en la naturaleza modular de
estas tecnologias y la tendencia hacia la democratizacidon del acceso a herramientas
digitales en el sector agropecuario. Aunque existen desafios relacionados con "los altos
costos de infraestructura, como sensores, sistemas de conectividad y software, que
resultan prohibitivos para granjas pequefias o en regiones con recursos limitados", la
arquitectura modular de los sistemas IoT permite implementaciones graduales
adaptadas a las capacidades economicas especificas de cada operacion. La
disponibilidad creciente de soluciones en la nube y el desarrollo de algoritmos capaces
de funcionar con conjuntos de datos contextualizados reducen la dependencia de
infraestructuras tecnoldgicas complejas, facilitando la personalizacion segun las

condiciones climaticas, razas predominantes y escalas de produccion locales.

La adaptacion exitosa requiere estrategias de capacitacion diferenciadas que
consideren las realidades socioecondmicas de cada entorno productivo. La limitacion
identificada respecto a "la falta de personal capacitado para operar, mantener y analizar
los datos generados" puede abordarse mediante programas de transferencia
tecnologica que combinen interfaces simplificadas con capacitacion practica
contextualizada (W Weck etal.,, 2020). La implementacion de metodologias
estructuradas como CRISP-DM proporciona un marco sistematico para la adaptacion
de algoritmos segun condiciones especificas, mientras que la integracion de
conocimiento local tradicional con datos cientificos permite desarrollar sistemas
hibridos mas robustos y culturalmente apropiados, transformando la variabilidad

ambiental y productiva en oportunidades de especializacion tecnoldgica.

1.4. Identificacion de Variables

La definicion operacional de las variables de estudio es un aspecto critico en cualquier
proceso de investigacion. En este trabajo se detallan los procedimientos, sensores e

indicadores empleados para su medicion: por un lado, el nivel de estrés por frio en
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ganado lechero, como variable dependiente; y, por otro, el conjunto de factores
ambientales, circadianos y conductuales, como variable independiente sintetizada,
registrada mediante sistemas de sensorizacion e inteligencia artificial , como se

detallan en la Tabla 3 Variable Dependiente, Nivel de estrés por frio en ganado lechero. Tabla 4

Variable Independiente, Sistema de sensorizacion e inteligencia artificial para predecir estrés por frio.

1.5. Objetivos de la Investigacion

Considerando que el objetivo es la via de demostracion de que la hipotesis asociada a
un problema puede ser valida, los objetivos se formularan como acciones verificables
que conduzcan a su contraste empirico. Para probar dicha hipdtesis, se definird y
desarrollara el artefacto correspondiente con requisitos funcionales y no funcionales
directamente trazables a la hipotesis; se delimitaran variables y fuentes de datos, asi
como métricas de desempeiio y criterios de éxito; se disefara el protocolo experimental
(conjuntos de entrenamiento/prueba, validacion, comparacioén con lineas base) y se
ejecutaran analisis estadisticos que sustenten la significancia de los resultados. De este
modo, cada objetivo especifico contribuye de forma medible y necesaria a la

validacion o refutacion de la hipotesis planteada.

1.5.1. Objetivo General

Desarrollar, un modelo predictivo basado en aprendizaje automéatico que integre datos
biométricos de collares inteligentes y variables micro climaticas para anticipar

episodios de estrés por frio en vacas lecheras, con el fin de mejorar el bienestar animal.

1.5.2. Objetivos Especificos

Se definen tres objetivos especificos que guian la investigacion de manera secuencial
y complementaria. Estos objetivos abordan desde la construccién técnica del modelo
predictivo, pasando por su validacion empirica, hasta su evaluacién practica en
entornos reales de produccion ganadera, asegurando no solo precision cientifica, sino

también aplicabilidad sostenible en el sector agropecuario ecuatoriano.
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OE]I: Entrenar modelos de aprendizaje automatico utilizando datos ambientales y

biométricos para predecir episodios de estrés por frio en bovinos lecheros.

OE2: Comparar el desempeno del sistema propuesto frente a baselines en métricas de
clasificacion y en capacidad de anticipacion (lead time), estableciendo ventajas

estadisticamente significativas.

OE3: Analizar la viabilidad de implementacion y escalabilidad del sistema de
monitoreo predictivo basado en aprendizaje automatico en diferentes contextos

de produccion ganadera.

1.6. Metodologia utilizada

Este estudio adopta el paradigma de Ciencias del Disefio (Design Science Research -
DSRM), una metodologia que combina el rigor cientifico con el desarrollo de
soluciones innovadoras para problemas complejos (Hevner et al., 2008). A diferencia
de enfoques tradicionales, la DSR se centra en la construccion y evaluacion de
artefactos como modelos, métodos o prototipos que no solo resuelven desafios
précticos, sino que también generan conocimiento cientifico (Hevner & Chatterjee,

2015).

El artefacto propuesto en esta investigacion consiste en un modelo predictivo de estrés
por frio basado en aprendizaje automatico, que opera a nivel cow-day sobre registros
biométricos recolectados por collares inteligentes e informacién microclimatica
asociada. El ntcleo del artefacto es un pipeline que combina analisis circadiano
mediante transformadas de Fourier (FFT/STFT) con modelos secuenciales, de modo
que primero extrae rasgos que capturan la dindmica diaria individual de cada vacay,
sobre estas caracteristicas, entrena un modelo capaz de clasificar y anticipar estados
de estrés por frio con ventanas de alerta operativas. La deteccion y el tratamiento de
valores atipicos se incorporan como parte del preprocesamiento robusto de las series,
evitando que errores de medicion distorsionen las sefiales relevantes para la prediccion.

El enfoque privilegia la personalizacion por individuo (umbrales y perfiles circadianos
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por vaca) y la robustez ante el ruido propio de entornos reales de granja, integrando
sefiales complementarias cuando estdn disponibles (por ejemplo, anotaciones
veterinarias y condiciones microclimaticas). En coherencia con la perspectiva de las
Ciencias del Disefio (DSRM), la generacion de conocimiento se articula a través del
disefio, construccion y evaluacion iterativa de este artefacto, donde la teoria guia su
arquitectura (ritmos circadianos, criterios de atipicidad y generalizacion del modelo) y
la evidencia empirica métricas de desempefio y validacion con informacion veterinaria

y ambiental retroalimenta y valida las hipotesis planteadas.

De acuerdo con Lopez Villanueva (et al., 2025), la Metodologia de Investigacion en
Ciencias del Disenio (DSRM) ofrece un marco en seis fases que asegura consistencia
y validez en la construccion del artefacto (véase Figura 1). En este estudio, dichas fases
estructuran desde la identificacion del problema (deteccion temprana y monitorizacion
continua del estrés/alteraciones) y la definicion de objetivos de la solucion
(sensibilidad por individuo, bajo costo computacional, interpretabilidad), hasta el
disefio—desarrollo del pipeline FFT+ML, su demostracion en datos reales de granja'y
su evaluacion rigurosa (AUC, F1, exactitud, analisis de confusion, y experimentos de
ablacion), culminando con la comunicacion de resultados y principios de disefo

derivados para su transferencia.

3. DISENAR Y
1. IDENTIFICAR 2. DEFINIR LOS DESARROLLAR 6. COMUNICAR LOS
EL PROBLEMA OBJETIVOS EL ARTEFAGTO 4. DEMOSTRAR 5. EVALUAR RESULTADOS
L [ — e [E [ [
‘ A A A A A A
* Definirel problema Conseguirlos objetivos * Eficacia
* Mostrar relevancia * Volvera disefar

Figura 1 Modelo de proceso DSRM (Lépez-Villanueva et al., 2025).

1.6.1. Nivel de investigacion

El estudio es de nivel explicativo—predictivo, ya que analiza la relacion funcional entre
variables ambientales y biométricas y el nivel de estrés por frio, y ademas construye

un modelo capaz de anticipar episodios de estrés con ventanas de alerta, evaluando su
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desempefio mediante métricas objetivas (p. ej., AUC, F1, exactitud) y comparaciones

con lineas base.

1.6.2. Diseino de investigacion

El disefio es no experimental, porque no se manipulan deliberadamente las variables
del entorno o del animal; se analizan registros observacionales obtenidos en
condiciones reales de granja (unidad de andlisis cow-day), integrando datos
biométricos y micro climaticos. Asimismo, por la naturaleza temporal de los datos,
corresponde a un disefio longitudinal (series temporales), y la contrastacion se realiza
mediante un disefio de evaluacion experimental/computacional del artefacto,
aplicando demostraciéon y evaluacion con validacion temporal y métricas de

desempeiio.

La matriz de consistencia explicita la trazabilidad PG—OG—HG y PEi—OEi—HE;i,
asegurando que cada hipotesis sea contrastable mediante métricas, pruebas y

evidencias descritas en el plan de evaluacion del Capitulo VI.

1.6.3. DSRM

Como marco metodolédgico integrador, se adopta Ciencias del Disefio (DSRM), que
estructura el trabajo en fases de identificacion del problema, disefio desarrollo del
artefacto, demostracion y evaluacion, culminando con la comunicacion de resultados.
Esta investigacion se fundamenta en el paradigma de las Ciencias del Disefio (Design
Science Research Methodology — DSRM) Figura 1, inicialmente propuesto por
(Hevner & Chatterjee)y posteriormente formalizado por (Peffers et al., 2007). Dicha
metodologia constituye el marco de referencia para generar conocimiento cientifico a
través del disefo, desarrollo y evaluacion iterativa de artefactos, integrando de manera
sistematica los fundamentos tedricos con la aplicacion practica en un ciclo de

retroalimentacion continua.

El artefacto central de este estudio consiste en un modelo predictivo basado en técnicas
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de aprendizaje automatico, que combina la Transformada Rapida de Fourier (FFT) con
redes neuronales de memoria a largo plazo (LSTM) y aplica un filtrado circadiano.
Este sistema ha sido disefiado con el proposito de identificar de manera temprana
episodios de estrés por frio en ganado lechero, utilizando para ello datos conductuales
y fisioldgicos recopilados mediante collares inteligentes. A diferencia de enfoques
metodoldgicos de caracter puramente descriptivo o correlacional, el DSRM orienta el
presente trabajo a lo largo de todas sus fases: desde la identificacion y planteamiento
del problema, hasta la construccion, evaluacion empirica del artefacto y su posterior
comunicacion cientifica. Este marco asegura no solo el rigor metodologico y la
relevancia practica de la investigacion, sino también la trazabilidad y consistencia del

conocimiento generado durante el proceso.

En la Tabla 1, se establece la correspondencia entre las fases del Design Science
Research Methodology (DSRM) y la estructura de la tesis. Su proposito es evidenciar
la trazabilidad metodologica desde la identificacion del problema hasta Ia
comunicacion de los resultados, mostrando donde se desarrollan en el documento los
componentes clave del proceso de disefio. La tabla organiza, para cada fase, una breve
descripcion operativa y su anclaje en capitulos y secciones especificas, lo que facilita
verificar la coherencia entre los objetivos planteados, el disefio y desarrollo del
artefacto (modelo predictivo FFT+LSTM), su demostracion con datos reales, y la

evaluacion mediante métricas e instrumentos de validez adecuados.

Tabla 1 Correspondencia entre fases DSRM y capitulos de la tesis

Fase DSRM Descripcion Correspondencia

1. Identificacion del Se analiza el contexto del estrés bovino,  Capitulo I (situacién
problemay las limitaciones de los métodos problematica, formulacion del
motivacion tradicionales y la necesidad de problema, justificacion) +
soluciones basadas en IA. Capitulo II (marco teorico y
antecedentes que sustentan la

brecha).
2. Definicion de los Se formulan los objetivos cientificos y Capitulo I (objetivos e
objetivos de la de disefio (precision, explicabilidad, hipotesis) + 1.6.2 Matriz de
solucion escalabilidad, bajo costo consistencia ~ +  criterios
computacional). técnicos  sustentados  en
Capitulo III

(métricas/monitoreo) y
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Capitulo IV (enfoques de ML
aplicables).

3. Disefio y desarrollo  Se conceptualiza, disefia y construye el Capitulo III y Capitulo IV;

del artefacto modelo predictivo FFT+LSTM; se Construccion del artefacto:
define su arquitectura, variables y Capitulo V: Arquitectura del
proceso de entrenamiento. modelo predictivo.

4. Demostracion Se aplica el artefacto sobre datos reales Capitulo V, especialmente
recolectados mediante collares mobdulos de
inteligentes, evaluando su capacidad etiquetado/baselines,
para detectar y anticipar el estrés. modelado y  validacién

cientifica (secciones 5.6-5.8).

5. Evaluacion Se analiza el desempefio mediante Capitulo VI: Evaluaciéon y
meétricas objetivas (Accuracy, Fl-macro, resultados del modelo
ROC-AUC, PR-AUC), ablation studies  predictivo (dataset,
y validacion cruzada temporal. reproducibilidad,  métricas,

horizonte de anticipacion,
ablaciones, error analysis,
validaciones Vet/SFT, validez
y expertos)..

6. Comunicacion Se exponen los resultados, conclusiones  Capitulo VII (Conclusiones) +
y principios de disefio para su Capitulo VIII

transferencia y aplicacion en otros (Recomendaciones) +

contextos. secciones finales

(Contribuciones con

publicaciones, referencias y
anexos, si aplica).

En coherencia con la directiva, los capitulos I-IV desarrollan el planteamiento y las
bases teoricas/técnicas; la implementacion del artefacto y su validacion (fases 3—5 del
DSRM) se ejecutan desde el Capitulo V, y la comunicacion de resultados se presenta

en los Capitulos VII-VIIL.
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1.6.4. Matriz de consistencia

Tabla 2 Matriz de consistencia

Problema

Hipotesis

Objetivos

Problema General

Hipatesis General

Objetivo General

Metodologia

Evaluacion

La identificacion precisa de
los factores de estrés por
frio en bovinos sigue
siendo un desafio, pues los
métodos tradicionales son
subjetivos, discontinuos y
dependen de la observacion

humana.

El sistema/artefacto
propuesto, permite

deteccion temprana y un

desempefio  superior al
enfoque  por  umbral
(SFT/THI), manteniendo

utilidad operativa (alerta

temprana) en campo.

Desarrollar un modelo
predictivo de estrés por
frio en ganado lechero
mediante técnicas de
aprendizaje automatico,
integrando datos
ambientales y fisiologicos
recolectados mediante
collares inteligentes para
anticipar el estrés del

ganado.

Metodologia de Investigacion
en Ciencias del Disefio

(DSRM)

Verificacion de la efectividad
sera realizada mediante
pruebas de sangre en el
ganado bovino y contraste
con las evaluaciones del
sistema de software de

monitoreo en tiempo real.

Evaluacion integral del
cumplimiento de los
objetivos de disefio.
Analisis comparativo
con enfoques
algoritmicos

equivalentes.

Demostracion de
eficiencia y eficacia a
través de métricas

objetivas.

Problemas secundarios

Hipétesis especificas

Objetivos especificos

Metodologia

Evaluaciéon
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PE1: Insuficiente precision
y capacidad predictiva de
los métodos tradicionales
frente a modelos de
aprendizaje automatico
integrados con
comportamiento circadiano
y datos climaticos para la
deteccion de estrés por frio

en vacas lecheras

HE1: Un modelo de
aprendizaje = automatico
que integra rasgos
circadianos

(rumia/actividad/descanso)
y variables micro

climaticas logra mayor

precision 'y  capacidad
predictiva que los métodos

tradicionales basados en

observacion y/o indices
por umbral (p. ej.,
SFT/THI-umbral) para

detectar estrés por frio.

OEL1: Disefiar y entrenar
modelos de aprendizaje
automatico utilizando
datos ambientales y
biométricos para predecir
episodios de estrés por frio

en bovinos lecheros.

Recoleccion de Datos: Uso
de collares inteligentes y
sensores [oT para datos
biométricos (rumia, descanso,
ingesta y otros) y ambientales

(temperatura, humedad).

Analisis Exploratorio:
Identificar patrones ocultos en
los datos usando técnicas no

supervisadas.

Modelado Predictivo: Un
modelo LSTM con capas para
priorizar variables relevantes

en tiempo real.

Ranking de
importancia de
variables (SHAP

values):

Consistencia en

patrones identificados.

Correlacion
significativa entre
variables ambientales y

biométricas
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PE2: Falta de evidencia
solida, precisa y con
respaldo estadistico que
demuestre que el sistema
propuesto supere a

métodos estandar.

HE2: El sistema propuesto
supera significativamente a
los baselines en métricas
evaluadas y logra un lead
time promedio > 60

minutos, reduciendo falsas

OE2: Comparar el
desempefio del sistema
propuesto frente a
baselines en métricas de
clasificacion y en

capacidad de anticipacion

e Optimizacion del Modelo

e Implementacion en Campo

¢ Disefio de un experimento
controlado

e Evaluacion de Impacto

e Medicion diaria de

Tiempo de deteccion
temprana (< 1 hora
antes del evento de
estrés)

Reduccion en falsas

alarmas vs. métodos

alarmas 'y  mejorando | (lead time), estableciendo produccion (litros/vaca) tradicionales
sensibilidad en High. ventajas estadisticamente evaluacion bajo examen Incremento en
significativas. molecular en sangre litros/vaca/dia
PE3: Desafios y ventajas HE3: La implementacion | OE3: Analizar la Disefio del Sistema Hibrido, Eficiencia del 85%
en la adaptacion y escalable de sistemas de viabilidad de Integracion de LSTM (para en ajuste de umbrales

escalabilidad de sistemas

de aprendizaje automatico.

monitoreo basados en
aprendizaje automatico en
diferentes entornos
productivos es viable,
siempre que se adapten las
estrategias tecnoldgicas y
de capacitacion a las

condiciones locales.

implementacion y
escalabilidad del sistema
de monitoreo predictivo
basado en aprendizaje
automatico en diferentes
contextos de producciéon

ganadera.

secuencias temporales) con
ciclo circadiano Escalabilidad
y Adaptabilidad, Validacion
Multidisciplinaria, con
veterinarios y productores
para ajustar umbrales de
alerta seguin criterios de

bienestar animal.

ante variaciones
extremas (ej.: -10°C

a 5°C).

Aprobacion en
usabilidad y

relevancia clinica.




1.6.5. Operacionalizacién de Variables

Tabla 3 Variable Dependiente, Nivel de estrés por frio en ganado lechero.

Variable Definicion Definicion Dimensiones Indicadores item Valor final
conceptual operacional
Nivel de Estado Nivel de estrés por Carga THI ajustado diario Registros de Puntaje parcial de estrés
estrés por fisiologico y frio diario por vaca, térmica minimo. Horas/dia con temperatura, ambiental en escala 0-2 (0 = sin
frio en comportamental obtenido a partir de ambiental THI por debajo del humedad y viento estrés, 1 = leve, 2 = alto), segin
ganado del bovino datos ambientales y umbral de confort de la estacion rangos de THI y duracion de la
lechero lechero en el que  biométricos térmico. microclimatica exposicion a condiciones de
las condiciones registrados por para cada vaca/dia. frio.
ambientales sensores e Respuesta Desviacion del patrén  Series horarias de Puntaje parcial de alteracion
descienden por inteligencia comportame  circadiano de actividad, rumia y circadiana en escala 0-2,
debajo de su artificial, y ntal- actividad, rumia y tiempo de calculado a partir de la amplitud
zona clasificado en circadiana descanso  frente al descanso y fase de los ritmos y su
termoneutral, categorias (Normal, patrén de referencia sin  registradas por desviacion respecto al patron
generando Estrés leve, Estrés estrés. collares considerado fisioldgico.
respuestas alto) segun inteligentes
adaptativas que umbrales Indice Suma o combinaciéon Integracion de los Valor final del indice en escala
afectan su predefinidos de THI  compuesto ponderada de los tres puntajes (0-2) 0-2 y categoria diaria de estrés
bienestar y ajustado, patrones de estrés por puntajes parciales en un  indice por frio: 0 = Normal, 1 = Estrés
rendimiento circadianos y frio ambiental, compuesto de leve, 2 = Estrés alto, utilizada
productivo produccion lechera. comportamental— estrés por frio por como salida de los modelos de
(Bickert, 2011; circadiano y vacay por dia. clasificacion.
Kim et al, productivo.

2023).
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Tabla 4 Variable Independiente, Sistema de sensorizacion e inteligencia artificial para predecir estrés por frio.

Variable Definicion Definicion Dimensiones Indicadores Item Valor final
conceptual operacional

Sistema de Conjunto de Conjunto de Condiciones Temperatura Registros horarios de Matriz de variables ambientales

sensorizaci  tecnologias de variables de microclimatica ambiente (°0), la estacion normalizadas por vaca y por dia que

on e sensorizacion  entrada  X(t) sambientales  humedad relativa (%), microclimatica alimentan el modelo de IA como

inteligenci  ambiental y utilizadas por velocidad del viento asociada al hato y predictores continuos del nivel de

a artificial biométrica, los modelos de (m/s), THI ajustado vinculada a cada estrés por frio.

para integradas con 1A, obtenidas por hora y por dia. vaca/dia.

predecir analisis de de estaciones Sefiales Minutos de actividad, Series de tiempo Vector de caracteristicas diarias

estrés por datos y microclimatica biométricas y minutos de rumia, generadas por collares agregadas (promedios,

frio algoritmos de s, collares comportament minutos de descanso, inteligentes  (IMU) desviaciones, conteos) por vaca que
aprendizaje inteligentes y ales nimero de pasos, para cada vaca, con representa el perfil biométrico—
automatico, transformacio cambios de postura resolucion horaria. comportamental usado como
orientadas al nes por hora/dia. entrada del modelo de IA.
monitoreo del circadianas, Parametros Amplitud, mesor y Resultados del Vector de pardmetros circadianos
bienestar y al que se circadianos acrofase de los ritmos analisis circadiano por vaca/dia que captura la
soporte de registran y derivados de actividad, rumia y (FFT/cosinor) organizacion temporal de la
decisiones en preprocesan descanso; indice de aplicado a las series conducta y se utiliza como
sistemas  de por vaca y por desincronizacion horarias por vaca. subconjunto  especializado  de
ganaderia de dia para circadiana. predictores en el modelo.
precision (Lin alimentar el Configuracion  Tipo de modelo (p.ej., Especificacion ~ del Conjunto de pardmetros de disefio
et al., 2023; sistema de del modelo de LSTM, RF, SVM), modelo del sistema de IA que determinan

Becker et al.,
2021; Islam et
al., 2020).

clasificacion
del nivel de
estrés por frio.

IA

ventana temporal de
entrada, horizonte de
prediccion (lead
time), frecuencia de
actualizacion.

implementado en el
sistema propuesto y
sus hiperparametros
documentados.

como se integran y explotan las
variables de entrada para generar la
prediccion diaria de estrés por frio.

36
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1.7. Justificacion

La industria lechera de la provincia del Carchi es un pilar fundamental de la economia
local, con una produccion diaria de 408.006 litros que genera aproximadamente $58.8
millones USD anuales. Sin embargo, esta productividad se ve severamente amenazada
por el estrés por frio en el ganado, un factor que impacta negativamente la produccion,
la salud y la rentabilidad de acuerdo con el (Fondo Italo Ecuatoriano para el Desarrollo
del Sostenible, 2024). Estimaciones conservadoras estiman que las pérdidas anuales
atribuibles a heladas en la zona ascienden a $13.58 millones a nivel provincial,
derivadas de la reduccion en la produccion de leche, el aumento de casos de mastitis y
las pérdidas reproductivas. Mitigar este problema es, por tanto, una necesidad
econOomica urgente para los productores de la region (Carvajal Pérez & Montenegro,

2020).

Desde una perspectiva cientifica, existe una brecha de conocimiento significativa en
la prediccion del estrés por frio. Mientras que la mayoria de los estudios (89%) se
centran en el estrés calorico, la literatura carece de investigaciones robustas aplicadas
a condiciones de frio, particularmente en sistemas de altura como los Andes
ecuatorianos (Rogerio, 2023). Este proyecto aborda directamente esta brecha y
muestra que la relevancia practica de esta investigacion es inmediata. El desarrollo de
un sistema predictivo preciso permitiria una gestion preventiva del estrés por frio. Se
estima que una reduccion del 40% en su incidencia podria generar un beneficio
economico de $5.4 millones anuales para el Carchi, con un retorno de inversion (ROI)
estimado de 2.8:1 en el primer afio para fincas con mas de 50 vacas. El sistema es
practico y escalable, ya que se integra con tecnologia existente (como collares
CowManager®) y requiere una infraestructura accesible, siendo potencialmente

aplicable a un mercado de mas de 360,000 vacas en sistemas de altura del Ecuador.

Para esta investigacion se cuenta con acceso a la granja experimental San Francisco de
la UPEC, una serie de datos completa de 10 vacas instrumentadas, infraestructura

computacional adecuada y supervision veterinaria especializada. En consecuencia,
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esta investigacion se justifica por su potencial para cuantificar y mitigar un problema
econdmico critico, llenar un vacio cientifico relevante y ofrecer una herramienta
practica y viable que optimice el bienestar animal y la sostenibilidad financiera de 1a

lecheria en la region

1.8. Limitaciones de estudio

El estudio utiliza datos biométricos y ambientales de solo 10 vacas en el centro
experimental San Francisco (UPEC) durante un periodo de doce meses (enero a
diciembre de 2024). Este tamafio de muestra reducido puede no ser representativo de
la diversidad de razas, condiciones climaticas y sistemas de produccidn existentes en
otras regiones o granjas, lo que limita la generalizacion de los resultados (Pedrosa

et al., 2024).

La implementacién de tecnologias avanzadas como ML puede no ser viable en granjas
con recursos limitados, lo que restringe el impacto del estudio en contextos

socioecondomicos desfavorecidos (W Weck & S Solis L Adrian, 2020).

1.9. Organizaciéon de documento

El presente documento se organiza de la siguiente manera para guiar el proceso de
investigacion, desarrollo y prueba, alinedndose con la metodologia de Ciencias del

Disefio (DSRM):

El Capitulo 1 corresponde a las actividades 1 y 2 de la metodologia DSRM, que
incluyen la identificacion del problema y la definicion de los objetivos de la
investigacion. Aqui se presenta la problematica del estrés por frio en bovinos lecheros,
destacando las limitaciones de los métodos tradicionales de monitoreo (subjetividad,
discontinuidad y dependencia de la observacion humana) y la necesidad de soluciones
basadas en aprendizaje automatico para mejorar el bienestar animal y la productividad.
Se formulan el objetivo general y los objetivos especificos, que se complementan con

los objetivos de disefio detallados en el Capitulo 5.
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El Capitulo 2, expone los conceptos fundamentales relacionados con el estudio,
incluyendo el estrés por frio en bovinos, el aprendizaje automatico (ML), sensores
inteligentes, el Internet de las Cosas (IoT). También se abordan conceptos clave como
datos biométricos, monitoreo ambiental, deteccion de patrones y metodologias de
analisis de datos como CRISP-DM. Este marco teérico proporciona la base conceptual

para el desarrollo de la solucidon propuesta.

En el Capitulo 3, se revisa el estado del arte de las técnicas de aprendizaje automatico
aplicadas al monitoreo de estrés en ganado, con un enfoque en la deteccidon no invasiva
del estrés por frio. Se analizan las caracteristicas, condiciones, métricas de evaluacion,
areas de aplicacion y limitaciones de las técnicas existentes, como redes neuronales
profundas, algoritmos de clasificacion supervisada y métodos basados en indices de
Sensacion Térmica por Frio (SFT). Esta revision establece el contexto para la

propuesta del estudio y destaca las brechas en la literatura actual.

Seguidamente, el Capitulo 4 se centra especificamente en las técnicas de aprendizaje
automatico disefiadas para procesar datos en flujo provenientes de redes de sensores
inalambricos (WSN), como los collares inteligentes utilizados en el estudio. Se explora
el uso de modelos como redes LSTM (Long Short-Term Memory) y bosques
aleatorios, con énfasis en su aplicacion para la deteccion de patrones asociados al estrés
por frio. Se parte de enfoques establecidos, como el Isolation Forest (iForest), para
contextualizar la propuesta técnica del estudio. Los capitulos 2 al 4 integran la fase de

investigacion previa al disefio y desarrollo del artefacto propuesto.

El Capitulo 5 corresponde a la actividad 3 de DSRM, centrada en el disefio y desarrollo
del modelo predictivo basado en aprendizaje automatico para la deteccion temprana
del estrés por frio. Se definen los objetivos de disefio derivados de los objetivos del
estudio, incluyendo la integracion de datos biométricos (rumia, comida, descanso y
otros) y ambientales (temperatura, humedad, velocidad del viento) recolectados
mediante collares inteligentes. Se detalla la estrategia de modelado, que incluye el uso
de variaciones porcentuales para entrenar un modelo adaptado basado en técnicas

como LSTM. Ademas, se presenta el modelo conceptual y el desarrollo técnico de la
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solucidn, incluyendo la arquitectura del sistema y los algoritmos empleados.

Asi, en el Capitulo 6 se lleva a cabo una evaluacion exhaustiva del modelo predictivo
desarrollado, siguiendo la actividad 4 de DSRM. Se describen las condiciones de
simulacidn, incluyendo el dataset de 10 vacas lecheras (4000 tuplas por vaca, divididas
en 75% para entrenamiento y 25% para validacion cruzada. Se evalua el rendimiento
del modelo en términos de precision, sensibilidad, especificidad y tiempo de deteccion
temprana (<1 hora antes del evento de estrés). También se analizan métricas a nivel de
sensores (eficiencia y efectividad) y a nivel de sistema (diferenciacion de eventos de

estrés por frio), en condiciones reales de la granja San Francisco (UPEC).

El Capitulo 7, alineado con la actividad 5 de DSRM, presenta una discusion detallada
de los resultados obtenidos en relacion con los objetivos y las hipotesis planteadas. Se
comparan los resultados del modelo predictivo con los métodos tradicionales de
monitoreo (como observacion visual y mediciones puntuales) y se evalua su impacto
en el bienestar animal, la calidad de la leche (contenido de grasa, proteina, células
somaticas) y la productividad. Se analizan las fortalezas y limitaciones del modelo,
considerando factores como la escalabilidad, la adaptabilidad a diferentes contextos

productivos y las barreras tecnologicas y economicas.

En el capitulo 8 se resumen las principales conclusiones del estudio, destacando el
aporte del modelo predictivo al bienestar animal y la eficiencia productiva en la
ganaderia lechera. Se identifican las implicaciones practicas y cientificas del trabajo,
asi como las limitaciones encontradas (como el tamafio de la muestra, la
representatividad de los datos y los desafios de escalabilidad). Finalmente, se proponen
lineas de trabajo futuro, como la validacion del modelo en otras regiones, la integracion
de nuevas variables (por ejemplo, datos genéticos) y el desarrollo de soluciones de

bajo costo para facilitar la adopcion en granjas pequenias.

La exposicion y comunicaciéon de los resultados derivados de la presentacion,
aprobacion y difusion de este trabajo se consideraran parte de la actividad final de

DSRM. Esto incluye publicaciones cientificas, presentaciones en conferencias y la
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transferencia de conocimiento a productores ganaderos y otros actores relevantes en la

industria lechera.
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CAPITULO Il. MARCO TEORICO

Este capitulo erige el andamiaje conceptual indispensable para la tesis, fusionando
perspectivas epistemoldgicas, revisiones bibliograficas y principios teoricos centrales
en el ambito de la ganaderia bovina frente al estrés térmico por frio. Inicialmente, se
delimita el marco epistemologico de la investigacion, adoptando un realismo critico
con orientacion empirica que autentica la observacion de patrones conductuales y
fisiologicos como expresiones de realidades ontologicas, accesibles a través de
instrumentos de medicion como IoT y andlisis computacional. Seguidamente, se
examinan los antecedentes investigativos, abarcando técnicas biométricas para la
evaluacion del estrés, constantes fisiologicas en bovinos, tipos de estrés, indices e
indicadores de estrés por frio, el ciclo circadiano asociado y métodos de monitoreo y
control animal, con el objetivo de contextualizar el problema en la literatura

especializada y respaldar la implementacién de enfoques innovadores.

En continuidad, se profundiza en la ganaderia de precision, resaltando su impacto
transformador en la gestion animal mediante metodologias de analisis de datos,
mineria de datos, reconocimiento de patrones y algoritmos de aprendizaje automatico,
incluyendo enfoques como Random Forest, SVM y redes neuronales profundas, todos
integrados bajo el modelo CRISP-DM para convertir datos crudos en decisiones
operativas. Finalmente, se articulan el marco de sistemas de aprendizaje automatico y
el marco ético, conformando una integracion holistica que no solo robustece la validez
cientifica y predictiva del estudio, sino que también enfatiza la responsabilidad en el
bienestar animal y la sostenibilidad agropecuaria. De esta manera, el capitulo
consolida las bases tedricas y legitima la propuesta como un avance interdisciplinario

en biologia animal, inteligencia artificial y ética aplicada.
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21 Marco epistemologico de la investigacion

Se adopta una postura de realismo critico que, de acuerdo a Bhaskar (2015) reconoce
la existencia independiente de mecanismos fisioldgicos del estrés por frio en bovinos,
pero acepta que nuestro acceso a ellos esta mediado por instrumentos (sensores [oT) y
modelos computacionales imperfectos. Desde esta postura ontologica los fendmenos
de estrés por frio existen independientemente del observador y lo articula con una
epistemologia empirico-positivista que privilegia datos observables, mediciones
repetibles y contrastacion estadistica. En consecuencia, los modelos de IA/ML se
conciben como representaciones operativas de regularidades causales presentes en los
datos sensoriales y ambientales. Este encuadre filosofico-epistemoldgico sostiene las
decisiones metodologicas del capitulo (seleccion de variables, indicadores, indices
SFT) y alinea el uso de CRISP-DM con el enfoque DSRM del proyecto, garantizando
trazabilidad entre los supuestos teoricos, la obtencion de evidencia empirica y la

construccion del artefacto predictivo.

a) Marco Filoséfico: Realismo Cientifico

Esta investigacion se enmarca en el realismo cientifico, postura filos6fica que postula
la existencia de un mundo independiente de nuestra percepcion y la capacidad de la
ciencia para ofrecer descripciones progresivamente veridicas del mismo mediante la
observacion y experimentacion (Mendoza De Los Santos, 2022). Desde este
fundamento, el estudio aborda un problema concreto: la prediccion de factores de

estrés por frio en ganado lechero mediante técnicas de inteligencia artificial.

A nivel filosoéfico, el objetivo trasciende la mera descripcion de la realidad observable
para aspirar a la comprension y prediccion de fendmenos especificos en este caso, el
estrés térmico en bovinos a través de modelos predictivos. En coherencia con esta
postura, se parte del supuesto de que los algoritmos de aprendizaje automatico son
capaces de capturar y representar las relaciones causales subyacentes en los datos
registrados. Asi, la aplicacion de estas técnicas se sustenta en la premisa de que pueden

identificar regularidades objetivas en la informacion, reflejando de manera fidedigna



44

aspectos medibles del comportamiento animal frente a condiciones adversas (Kaur &

Virk, 2025).

b) Marco Epistemolégico: Empirismo y Positivismo.

El enfoque epistemoldgico se enmarca en el empirismo y positivismo, privilegiando el
conocimiento derivado de datos observables y verificables. Desde el empirismo, se
recolectan y analizan datos cuantitativos y cualitativos mediante técnicas de muestreo
y modelos predictivos(Charry et al., 2018), constituyendo estos la base para generar y
contrastar hipotesis. Desde el positivismo, se explica y predice el estrés en ganado
lechero aplicando modelos matematicos e inteligencia artificial, bajo el supuesto de
que la realidad se rige por relaciones causales medibles. A través de un
método deductivo, se parten de teorias establecidas para formular y verificar hipdtesis
experimentalmente. La validez de estas se contrasta mediante analisis estadistico, con

el objetivo de alcanzar una comprension objetiva y racional del fenomeno.

La combinaciéon de datos cuantitativos (mediante métricas como precision,
sensibilidad, F1-score, etc.) y cualitativos (observacion y analisis de comportamiento
animal) permite no solo generalizar los resultados a una poblacion mas amplia, sino
también obtener una comprension mas profunda del fendémeno estudiado. Este enfoque
mixto refleja una epistemologia que valora tanto la replicabilidad y objetividad de los
métodos cuantitativos como la profundidad y contexto que ofrecen los métodos
cualitativos. Como se muestra en la Tabla 5 Supuestos epistemoldgicos y sus
implicaciones metodoldgicasel marco filosofico y epistemologico de esta
investigacion se sustenta en la idea de que la realidad puede ser descrita y comprendida
a través de métodos cientificos rigurosos, empiricos y verificables, utilizando
herramientas de inteligencia artificial para captar, predecir y mitigar factores de estrés

en ganado lechero de manera precisa y eficiente.
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Tabla 5 Supuestos epistemologicos y sus implicaciones metodologicas

Supuesto
Epistemoléogico

Implicacion Metodologica

Limitacion Reconocida

Los  datos  sensoriales
capturan sefales del estrés

Existen patrones repetibles
en el comportamiento bajo
frio

Las métricas cuantitativas
evaluan desempefio

Los modelos
aproximaciones utiles

son

Se pueden entrenar modelos

supervisados
Los modelos pueden generalizar

Se usan Accuracy, F1, AUC-
ROC

Se aceptan errores de Tipo [ y II

Los sensores tienen ruido y
deriva

La wvariabilidad individual y
ambiental limita la precision

No capturan aspectos
cualitativos del bienestar

Se requiere validacion
veterinaria antes de decisiones
criticas.

Fuente: Elaboracion propia

2.2 Antecedentes de Investigacion

Para contextualizar la presente investigacion, se realizd una revision sistematica de la
literatura cientifica reciente aplicando criterios especificos de seleccion (Lascano
Rivera et al., 2025). La busqueda se focalizo en investigaciones publicadas entre 2020
y 2024 que emplearan técnicas de Machine Learning (ML) o Inteligencia Artificial
(IA) para la prediccion de estrés en bovinos. Un criterio fundamental fue la utilizacion
de datos provenientes de sensores portables (wearables) o remotos, garantizando asi
la relevancia metodologica para el enfoque de monitoreo contintio propuesto. Se exigid
que los estudios incluyeran el reporte explicito de métricas de desempeiio
cuantificables (como precision, sensibilidad o FI1-Score), lo que permite una
evaluacion objetiva de la capacidad predictiva de los modelos y facilita la comparacion
de resultados. Esta delimitacion rigurosa permite identificar con claridad las
tendencias actuales, los métodos més prometedores y, crucialmente, las lagunas de
conocimiento existentes en el campo de la prediccion del estrés bovino asistida por

tecnologia.

Un estudio publicado en la Revista de ciencia lactea titulado “Prediccion del calor de
los bovinos lecheros utilizando técnicas de aprendizaje automatico”(Becker et al.,
2021) muestra la gravedad del estrés por calor en vacas lecheras mediante un sistema

de puntuacion que vario de 1 a 4 en donde 1 = sin estrés térmico; 2 = estrés térmico
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leve; 3 = estrés térmico severo; 4 = moribundo, y predecir la precision del sistema
utilizando técnicas de ML como regresion logistica, bayesiano, ingenuo gaussiano y
bosque aleatorio. Se consideraron tres tratamientos diferentes para reducir el calor en
las vacas: estructura de sombra portatil, sistema de aspersion de tuberia de cloruro de
polivinilo portatil y control sin reduccion de calor. Los resultados indicaron que el
bosque aleatorio fue el método mas preciso para predecir la puntuacién del grupo de
rociadores, mientras que la regresion logistica fue mejor para predecir vacas estresadas

por calor en control, sombra y combinadas.

En la revista Livestock Science, se encuentra un articulo titulado “Imagenes térmicas
combinadas con un modelo basado en aprendizaje automatico predictivo para el
desarrollo de clasificadores de niveles de estrés térmico”. El estudio realizado por
Pacheco et al. (2020) abordan el tema sobre el estrés térmico en vacas lecheras como
un problema que puede afectar su eficiencia productiva y bienestar. La termografia
infrarroja (IRT) es una herramienta no invasiva que ha demostrado ser eficaz para
monitorear la temperatura superficial de los animales. Se establecieron y evaluaron
modelos basados en aprendizaje automatico para la evaluacion individual de los
niveles de estrés térmico, considerando factores climaticos y animales. Se realizé un
experimento con 26 vacas lactantes, monitoreadas durante el verano y el invierno, para
adquirir datos fisiologicos y meteoroldgicos. Se analiz6 el coeficiente de correlacion
de Pearson para determinar la parte del cuerpo ideal para el modelado computacional.
Los modelos Redes Neuronales Artificiales (ANN) demostraron una mejor capacidad
predictiva en comparacion con los métodos tradicionales de clasificacion para los

niveles de estrés térmico.

Woodward et al. (2024) presentan un enfoque proof-of-concept para identificar y
predecir eventos de estrés por calor en vacas lecheras en pastoreo usando bolos
ruminales con sensor de temperatura (smaXtec). Analizaron datos de 443 vacas en 3
granjas (Northland, Nueva Zelanda) y los sincronizaron con informacion de estaciones
meteoroldgicas cercanas. Definieron una tasa de estrés por calor (HSR) como el

porcentaje de vacas (por grupo edad-raza) con temperatura ruminal > 3 desviaciones
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estandar sobre la media individual; un evento se consider6 cuando HSR > 25%.
Compararon modelos de regresion e indices cléasicos (p. €j., THI) con un modelo de
machine learning (Cubist), que obtuvo el mejor desempeio (sensibilidad 79% y
precision 52%), superando a los modelos lineales (sensibilidad 34—68% pero precision
9-27%). Concluyen que combinar sensores internos + clima permite generar alertas
tempranas para mitigacion (sombra, manejo), aunque recomiendan validar el modelo
en nuevos entornos e incorporar variables animales y otros indicadores (p. ej.,

frecuencia respiratoria).

En la Biblioteca digital de la Universidad de Sao Paulo (USP) se encuentra una Tesis
de maestria escrita por (Da & Rodrigues, 2022) con el titulo “Evaluaciéon no invasiva
del estrés por calor en los bovinos: un enfoque basado en el aprendizaje automatico y
la termografia infrarroja”. El trabajo de maestria describe el uso de la tecnologia no
invasivas y algoritmos para predecir el estrés térmico en los bovinos lecheros mediante
mediciones automdticas. El proyecto se enfoca en desarrollar y probar modelos
computacionales para predecir el estrés térmico en ganado lechero usando datos
obtenidos de un experimento en una camara climatica. El experimento dur6 45 dias
con 10 terneras Holstein divididos en dos grupos, los bovinos fueron expuestos a dos
olas de calor en la cdmara climatica (sistema Tie Stall). Se recopilaron datos de
temperatura rectal, frecuencia respiratoria y termografia infrarroja (IRT) de diferentes
partes del cuerpo (0jo, frente, costilla y flanco). Se evaluaron diferentes algoritmos de
aprendizaje automatico: redes neuronales artificiales, maquina de vectores de soporte,
arbol de decision y k-vecinos mds cercanos, para clasificar el nivel de estrés térmico,
en donde se descubri6 que los mejores resultados se obtuvieron con Random Forest y
Support Vector Machine. El trabajo de maestria concluye que la tecnologia TIV
combinada con algoritmos de aprendizaje automatico puede ser utilizada para predecir

con precision el estrés térmico en los bovinos lecheros.

En el articulo titulado “Hacia un nuevo método para detectar comportamientos atipicos
de acostarse y levantarse en vacas lecheras utilizando acelerometros y aprendizaje

automatico”, (Brouwers et al., 2023) menciona que el uso de algoritmos recientemente
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desarrollados para clasificar series temporales multivariadas y monitorear el
comportamiento de las vacas lecheras es uno de los elementos principales de este
articulo. Sin embargo, los métodos convencionales de evaluacion de instalaciones que
se basan en una observacion manual y analisis de imagenes, que dependen en gran
medida del juicio y la experiencia de los investigadores, pueden ser ineficaces. Los
algoritmos de clasificacion de series temporales multivariadas mas recientes, como
MiniRocket, HIVE-COTE 2.0 e InceptionTime, han cambiado la forma en que se
registra el comportamiento de las vacas lecheras al mismo tiempo. Estos métodos se
utilizan especificamente para clasificar la serie temporal de los registros de

acelerometro de cada vaca. Estos algoritmos, como se muestra en las figuras.

Un articulo publicado en la revista Indonesian Journal of Electrical Engineering and
Computer Science titulado “Estudio comparativo sobre enfoques de inteligencia
artificial basados en datos de series temporales para clasificar el comportamiento
alimentario de los bovinos” (El Moutaouakil & Falih, 2024) menciona que el
comportamiento alimentario de los bovinos juega un papel critico en su estado general
de salud. La productividad y el bienestar general de los bovinos son proporcionales a
la naturaleza de su dieta. Los dispositivos sensoriales modernos, facilitan a una persona
la monitorizacion y clasificacion del comportamiento alimentario de los bovinos.
Otros dispositivos, como un rastreador GPS y un dispositivo de vision por
computadora, aumentan la eficiencia de la recoleccion y el analisis de datos del

comportamiento animal.

En el articulo titulado “Uso de la tecnologia de sensores montados en bovinos y el
aprendizaje automatico para predecir el tiempo hasta el parto en vacas de carne y
leche” (Miller et al., 2020) publicado en la revista Animal destaca que el aumento del
tamafio de los rebaiios en los sectores de carne y lacteos reduce el tiempo disponible
para monitorear individualmente a los animales. Horas antes del parto, las vacas
presentan cambios en su comportamiento, incluido el tiempo de rumia y alimentacién
reducido, mas actividad y eventos de elevacion de la cola, que son monitoreables de

manera no invasiva con sensores montados en los bovinos y ttiles para prever el parto.
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Se crearon algoritmos de bosques aleatorios para prever el parto utilizando datos de un
solo sensor y de varios sensores. El modelo TAIL fue el mejor predictor del parto en
un horario de 5 horas para la carne de vaca con un MCC de 0.31, luego le sigui6 para
las vacas lecheras con un MCC de 0.29. La combinacién de TAIL, RUM y EAT tuvo
una eficacia similar con un MCC de 0.32. Los sensores de cola también fueron

suficientes para predecir el parto, y el tiempo 6ptimo fue en 2 horas antes del parto.

Para una contextualizacion integral, esta investigacion también reviso deliberadamente
estudios de estrés por calor como referencia contrastiva. Aunque el fendémeno térmico
es opuesto, esta linea de investigacion comparte marcos teoricos fundamentales sobre
la termorregulacion bovina y la expresion de biomarcadores conductuales. Asimismo,
ha sido pionera en la aplicacion y validacion de las tecnologias de sensores portables
y termografia que son metodologicamente relevantes para este trabajo. El analisis de
estos estudios como se evidencia en la Tabla 6 Sintesis comparativa de estudios
relevantes sobre prediccion de estrés en bovinos., permitid identificar brechas criticas
en la literatura, entre las cuales destacan: la ausencia total de investigaciones que
empleen Machine Learning para prediccion de estrés por frio, ninguna investigacion
realizada en condiciones altoandinas ecuatorianas, la validacion temporal ausente en
todos los estudios revisados, y tamafios de muestra reducidos (n < 50 en el 80% de los
estudios). El analisis de los avances en la prediccion del estrés caldrico permite
identificar con mayor claridad la brecha metodologica y de conocimiento que existe
en la investigacion del estrés por frio. Mientras que el primero cuenta con una amplia
trayectoria en el uso de ML, la prediccion del estrés por frio en sistemas ganaderos de
altura, como los andinos, constituye un campo notablemente subexplorado,

delimitando asi el espacio original que ocupa la presente investigacion.
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Tabla 6 Sintesis comparativa de estudios relevantes sobre prediccion de estrés en bovinos.

Mejor

Autor Afio  Estresor Tecnologia  Algoritmo(s) No. Métric Lm}lta.clon
Vacas a Principal
Muestra
RF: pequeiia,
Becker 2021  Calor Termografia RF, LogR, 36 Acc dependencia
et al. NB, GNB ,
89% de camara
termografica
ANN
> Solo
Pacheco 5570 Calor IRT ANN, SVM 2 ~ métod  correlaciones,
et al. oS sin metrica
tradici ~ F1 reportada
onales
. Cémara
}]{):d(rgic we 2022 Calor  RTY RF, SVM, 10 il; climdtica
g sensores DT, KNN o (baja validez
s 92% -
ecologica)
Brouwer 2023 Conduct  Acelerometr  MiniRocket, NR MiniR tIr\I,O cvalia
s et al. a 0s HIVE-COTE ocket ©s es,
especifico
Miller et Collar TAIL: a Ec;/(fn;(())
2020  Parto (rumia/activi  RF NR MCC £uco, .
al. aborda estrés
dad) 0.31 L
crénico
Unico
Kim et . Parametros estudio de
2023 FRIO T X Sin ML 18 - frio, pero sin
al. fisiologicos S
aplicacion de
ML
Estudio
pionero en
Bt s kmio sesmon T RES™M 0 Gem aesnbspor
tesis cstact LSTM, GBM . estres p
climatica inar frio en
condiciones
altoandinas

Fuente: Elaboracion propia.

23

Bienestar animal

El bienestar animal es un concepto multidimensional que integra el funcionamiento

optimo del organismo dependiente de una alimentacion adecuada junto con la salud
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mental y emocional del individuo. En este ltimo aspecto, resulta fundamental la
ausencia de dolor y miedo crénico, condiciones que suelen originarse por interacciones
negativas con los seres humanos, como el maltrato por parte de quienes los custodian
o crian. Cuando estos factores se ven afectados, el animal puede manifestar respuestas
de estrés y conductas andmalas, indicativas de un deterioro en su bienestar (Manteca,

2021).

De acuerdo con Pinillos & Garcia (2022), el bienestar animal se encuentra
interconectado con el bienestar humano y la salud del medio ambiente. Esta
perspectiva integral permite identificar y analizar los conflictos entre estos tres
ambitos, constituyendo una base fundamental para avanzar en areas como la ciencia
animal, la sostenibilidad y la ganaderia. Ademas, el bienestar animal se organiza en
torno a dimensiones especificas, como la seguridad alimentaria y la salubridad, donde
la labor de los cientificos especializados resulta clave para identificar casos de estudio,
mejorar las practicas productivas y aportar valor tanto a la sociedad como a los propios

animales.

La etologia es una ciencia que se encarga de la observacion y descripcion minuciosa
de los comportamientos bovinos en diferentes aspectos. Es reconocida por sus
principales aportaciones de elementos cientificos con gran importancia para la
formacioén de profesionales veterinarios que se centran basicamente en la salud y
produccion de animales. Como se menciono anteriormente, esta ciencia esté ligada al
bienestar animal, en donde se observa al individuo la manera en que interactua con el
medio que le rodea, lo que conlleva a otros temas de investigacion como el estudio del
comportamiento, que son causados por factores de enfermedad, lesiones, hambre,
instalaciones, manejo por los humanos, transporte y movimiento de los animales. El
manejo de procedimientos biométricos para el control en granjas y el manejo genético

convencional provoca reacciones en los rebafios (Blasio et al., 2022).

Por consiguiente, se revisan los mecanismos subyacentes que permiten su evaluacion
y manejo en contextos productivos, particularmente en bovinos expuestos a

condiciones ambientales adversas. las técnicas biométricas empleadas en la evaluacion
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de la salud y el bienestar ganadero, las constantes fisiologicas inherentes a los bovinos,
los tipos de estrés que afectan a esta especie, la fisiologia especifica del estrés inducido
por ftrio, el ciclo circadiano en bovinos y las estrategias de monitoreo y control animal,
con el fin de integrar estos elementos en un enfoque integral que oriente intervenciones

preventivas y correctivas.

2.3.1. Técnicas biométricas para la evaluacién de la salud y el bienestar

del ganado

Los métodos tradicionales para evaluar el bienestar animal suelen ser subjetivos en el
caso de la observacion conductual o invasivos. Entre estos Gltimos se incluyen técnicas
que requieren la toma de muestras bioldgicas y analisis de laboratorio costosos y
lentos, como el ensayo inmunoenzimatico. Asimismo, en la medicion de temperatura
corporal se han empleado procedimientos invasivos; por ejemplo, Chung et al. (2020)
implantaron un biosensor RFID subcutaneo en la oreja de vacas lecheras, el cual
mostrd una correlacion media con la sonda intravaginal en dos animales (R>=0.73) y
baja en un tercero (R? = 0.34), lo que sugiere una alta sensibilidad a la ubicacion
anatoémica y al flujo sanguineo local, en la Tabla 7 Métodos para medir temperatura

corporal en bovinos. se recopilan los métodos y el nivel de invasividad de estos.
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Concordancia con

Meétodo Invasividad Variable medida . Ventajas Limitaciones Referencia
referencia
Implante RFID Invasivo Temp. corporal R2 =0,73 (2 vacas) / 0,34 (1 Continuo, Cirugia menor, variabilidad
Chung et al., 2020
subcutaneo (oreja) (implante) estimada vaca) vs sonda intravaginal manos libres por sitio/flujo sanguineo
Minimamente (patr6n referencia en el Alta fidelidad de
Sonda intravaginal Temp. central Molestia, higiene, retencion (misma fuente)
invasivo estudio) “core temp.”
Termografia Temp. superficial (ojo,  Depende del sitio; requiere Sin contacto, Pacheco et al., 2020;
No invasivo Sensible a viento/sol/pelo
infrarroja (IRT) frente, flanco) calibracién rapida, masiva Da & Rodrigues, 2022
No continuo, manejo del Texto veterinario
Termometro rectal Semi-invasivo Temp. central Alta (clinico) Estandar clinico
animal estandar
Collar/arete
No invasivo Temp. Variable (depende del Integrable a Fichas técnicas (p.€j.,
inteligente con sensor Deriva térmica/posicion
(portado) periférica/proxy dispositivo) plataforma IoT Nedap)

térmico

En Chung et al. (2020), el RFID implantado mostré correlaciéon media con la sonda intravaginal en 2 vacas (R?=0,73) y baja en 1 vaca (R>=0,34), evidenciando sensibilidad al sitio anatdmico y a

condiciones hemodinamicas locales.
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En el estudio del bienestar ovino, Gjergji et al., (2020) implementaron un sistema de
monitorizacidon inalambrico que integraba sensores de contacto y sin contacto. La
configuracién incluia un acelerémetro triaxial ADXL335 (Analog Devices,
Wilmington, MA, EE. UU.) instalado en un cabestro adaptado a la mandibula inferior
de ovejas lecheras, permitiendo cuantificar la aceleracion tridimensional de sus

movimientos.

Las técnicas biométricas para evaluar respuestas fisiologicas y comportamentales
también se han aplicado en porcinos. Molina Casasnovas, (2021), por ejemplo,
monitorizd la conducta de cerdos mediante una camara KPCN502NUB (KT&C,
Fairfield, NJ, EE. UU.) instalada sobre cada corral. Utilizando el software GeoVision
VMS (GeoVision Inc, Taipei, Taiwan), clasificd los animales en activos (de pie o

sentados) o inactivos (decubito esternal o lateral).

No obstante, la mayoria de estos desarrollos se han concentrado en el ganado bovino.
Investigaciones recientes (Ungar & Nevo, 2025), (Becker et al., 2021), (Wagner,
Antoine, et al., 2020) han propuesto métodos basados en tres técnicas principales: (i)
identificacion de patrones del hocico, (ii) reconocimiento facial, y (iii) reconocimiento

corporal. Estrés bovino

El estrés en bovinos se refiere a una respuesta fisioldgica y comportamental que
experimentan cuando se enfrentan a situaciones que perciben como amenazantes o
desafiantes para su bienestar. Es una reaccion natural del sistema nervioso y endocrino
de los bovinos ante ciertos estimulos estresantes en su entorno. Segun Alux Nutrition
(2021), como se cité en Odedon & Romera (2017), mencionan que, segin términos
académicos, el estrés se define como la respuesta bioldgica que se produce cuando un
individuo percibe una amenaza a su equilibrio interno, conocido como homeostasis.

Este proceso se desarrolla en tres etapas consecutivas:

o Fase de alarma simpatica (breve y fugaz): En esta etapa, el organismo detecta

una amenaza o un estresor y se prepara para enfrentarla. Durante esta fase, se
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produce una respuesta de "lucha o huida".

e Fase de resistencia (prolongada, estrés): En esta etapa, el cuerpo intenta
adaptarse a las demandas del estrés continuo. Los niveles de hormonas como
el cortisol pueden permanecer elevados durante mas tiempo. El organismo

contintia lidiando con la amenaza, pero sus recursos se agotan gradualmente.

o Fase de agotamiento (pérdida de la adaptacion y ruptura del estado de salud,
conocida como distrés): los bovinos pueden experimentar problemas de salud
mas graves, como enfermedades, trastornos del comportamiento y una

reduccion significativa en su bienestar general.

Los factores o estimulos que perturban la homeostasis se llaman agentes estresantes o
estresores. Estos pueden categorizarse en tres grupos segin su naturaleza, duracion e
intensidad. En funcion de la duracion de la respuesta que generan, se dividen en agudos

(simples y de corta duracion) y cronicos (de larga duracion).

Las causas del estrés en bovinos generalmente pueden ser:

e Ambientales: Factores como el clima extremo, las condiciones de alojamiento
inadecuadas, el ruido y la exposicion a depredadores pueden causar estrés en

los bovinos (PALMA, 2023).

e Nutricion: Dietas desequilibradas o cambios bruscos en la alimentacion

pueden causar estrés metabdlico en los bovinos.

e Manejo: Pricticas de manejo inadecuadas, como el transporte, el destete, la
separacion de terneros y vacas, y los procedimientos médicos invasivos,

pueden causar estrés en los bovinos(PALMA, 2023).

e Social: La jerarquia social en el grupo puede ser una fuente de estrés,

especialmente cuando se introducen nuevos bovinos en un rebano.
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El estrés en animales se manifiesta por variaciones en comportamientos, fisiologias y
sistema inmune bajo, tal como se ilustra en la Figura 2 Signos visibles y consecuencias

del estrés.:

e Comportamentales: Los bovinos estresados pueden mostrar agitacion,
inquietud, vocalizaciones excesivas, lamido excesivo o comportamiento de

escape.

o Fisiolodgicas: El estrés puede manifestarse a través de cambios en la frecuencia
cardiaca, la respiracion y la temperatura corporal, asi como una disminucion

en la ingesta de alimentos.

e Inmunosupresion: El estrés prolongado puede debilitar el sistema

inmunologico de los bovinos, haciéndolos mas susceptibles a enfermedades.

t Problemas de Salud

y Mortalidad #] Consumo

de agua

T Transpiracion
y salibacién

rectal
4 Actividad

4 Funcidn 4+ Consumo
del umen de alimento

4 Produccién [l
de leche
1t Ritmo
1 Tiempo de respiratorio
pie

Figura 2 Signos visibles y consecuencias del estrés.
Adaptado de (Toledo et al., 2022)

T Inquieta

2.3.2. Constantes fisiolégicas en bovinos.

Las constantes fisioldgicas son indicadores que permiten evaluar el estado de salud de

un animal mediante sus funciones vitales, cuando una de estas constantes esta fuera de
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los valores normales, puede ser un signo de que algo dentro del animal no se encuentra
bien (Contexto, 2023). Entre las constantes mas importantes de los bovinos estan las

siguientes:

e Temperatura corporal: Se mide mediante un termémetro veterinario, via
rectal. La temperatura promedio es de 38,5 °C, oscilando entre 38,2 y 39,5 °C,

segun el clima y las condiciones ambientales.

¢ Frecuencia cardiaca: Se mide mediante la palpacioén del pulso en la arteria
femoral. La frecuencia cardiaca promedio es de 60 a 80 latidos por minuto en

bovinos adultos.

e Frecuencia respiratoria: Se mide mediante la observacion del movimiento
del torax. La frecuencia respiratoria promedio es de 15 a 20 respiraciones por

minuto en bovinos adultos.

e Movimientos rumiales: Se evalian mediante palpacion del flanco izquierdo
para percibir las contracciones del rumen. La frecuencia ruminal normal en un
bovino adulto sano y en reposo oscila entre 1 y 1.5 contracciones por minuto.
Una frecuencia persistentemente inferior a 1 contraccion por minuto puede
indicar hipofunciéon ruminal (por ejemplo, en casos de malestar, fiebre o

acidosis), mientras que una frecuencia elevada es menos comun.

2.3.3. Tipos de estrés en bovinos

El estrés es una respuesta fisiologica de los seres vivos, en el contexto de los bovinos
estas acciones son desencadenadas a causa de diferentes factores, los mismos que son
clasificados de acuerdo con el tipo de estrés (Tabla 8 Tipos de estrés presentes en
bovinos), clasificaciones, asi como las causas que originan o inician sintomas que
padecen los animales, ocasionando consecuencias tanto en el animal como para los

agroganaderos encargados de su crianza y cuidado (Contexto Ganadero, 2023).
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Tipo Causa Sintomas Consecuencias
e Las temperaturas extremas ® Disminucion de la ingesta de
son altas o bajas. alimento y el tiempo de rumia.
=] . . .y
2 e Tiempo de exposicion al ~ ® Aumento del consumo de e Disminucion de
% sol agua. produccion de leche
@) . o
e Falta de refugios con e Aumento de la temperatura  ® Baja fertilidad
sombra. interna y la frecuencia
e Humedad ambiental respiratoria.
e Se produce fatiga y
¢ Exceso de humedad causa .
agresividad constante.
malestar en los animales. L P
e Aumento de inquietud. e La actividad en el
o o El barro a causa de lluvias L . .
= e La temperatura disminuye, da bovino disminuye a
~ dificulta la movilidad. . .
= frio. causa de las bajas
e La presencia de paracitos. . .
) e Mayor presencia de parasitos. temperaturas.
o Falta de descanso debido a . f
e Infecciones en los cascos. e Enfermedades por
la dificultad de acostar, .
bacterias
descansar, sentar. .
e Cojeras severas
e Pérdida de calor. e Pérdida de peso
= _ e E1 cuerpo luteo del ttero es e Baja calidad de leche
.E o Falta de alimentos menos pesado. « Baja fertilidad
.2 e Escasez de nutrientes . .
E e Problemas gastrointestinales ~ ® Incremento de
necesarios en la comida . . .
z e Pérdida del pelaje o brillo enfermedades.
diaria . . .
e Cambio en el comportamiento @ Dificultad de recuperar
alimenticio. la condicién corporal
e Cambio constante de . L . .
. e Nerviosismo e inquietos * Agresividad hacia los
personal de cuidado e Mugidos frecuentes cuidadores o ganaderos.
o animal ., . . .
T e Aumento en la respiraciony ~ ® Resistencia al manejo.
£ e Tratos bruscos . . T
E frecuencia cardiaca e Pérdida de peso
e Corrales . .
e Presencia de sudor e Lesiones

e Separacion de la manada.
e Transporte

e Movilizacion excesiva

e Los bovinos babean o salivan

de manera excesiva.

¢ Baja reaccion

inmunitaria.

Fuente: Tomado de (Contexto Ganadero, 2023).
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Se debe tomar en cuenta que el estrés en bovinos es un fendmeno subjetivo, ya que los
factores estresantes se mantienen en constante cambio y se pueden abordar de diversas
maneras, asi como diferentes niveles de intensidad dependiendo de los factores
estresores. Para tener una mejor comprension sobre el estrés en los bovinos, se debe
tener muy claro que cada ser vivo percibe las cosas o se encuentra en un medio
ambiente diferente al de otro, permitiendo experimentar situaciones de manera
individual y tnica. Los factores estresantes varian de acuerdo con la personalidad del

individuo, su historia y experiencias.
2.3.4. indices de estrés

Los dos indices de estrés mas comunes en bovinos son el ITH y SFT ( Figura 3 Indice
de temperatura humedad (ITH).Figura 4 Sensacion térmica en frio.), los mismos que

estan orientados uno para el verano y otro para el frio respectivamente.
A) Indice de temperatura humedad (ITH)

Fue adaptado por Berry en 1964 para ser utilizado en bovinos, el ITH es una métrica
que se utiliza para determinar si las condiciones medioambientales son estresantes para
los bovinos, los pardmetros que se consideran son temperatura del aire, entre ellas la
humedad relativa que permite estimar en nivel de estrés, tomando en cuenta que todo
depende del tiempo que se encuentra expuesto y la frecuencia variando seglin sea para
bovinos de carne o lecheros (Arias et al., 2020). La Figura 3 Indice de temperatura

humedad (ITH).muestra los valores de ITH para bovinos.
B) Sensacion térmica por frio (SFT)

También conocido como el indice de enfriamiento por viento enfocado directamente
a los climas frios, que indica la temperatura que percibe el cuerpo al mantenerse

expuesto al frio y el viento (Gibbens, 2024).
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Se debe tener en cuenta que esta sensacion térmica en bovinos se refiere a lo que
percibe el animal. Una exposiciéon extensa a bajas temperaturas puede afectar

negativamente en la salud, bienestar y productividad. (ver Figura 4 Sensacion térmica

en frio.)

Humedad Relativa (%)

Temperatura(*C)

BiNormal | | Aserta Bl Peligro [l Emergencia

Figura 3 indice de temperatura humedad (ITH).

Fuente: Producir XXI (https://producirxxi.com.ar/producirxxi/rangos-de-humedad-y-temperatura-y-
estres-calorico-en-vacas-de-tambo/).

Wind Chill Index

Wind Speed (km/hr)
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70
B > 3 45 6 6 77 3 s g 9 99

5 .7 9 -11 412 12 13 14 14 -15 -15 -15 -16 -16 -16

10 43 45 17 18 -19 -20 20 -21 -21 -22 -22 -23 -23 23
15 .19 21 23 -24 25 -26 -27 27 -28 -29 -29 -30 -30 -30
20 24 27 29 -30 32 -33 -33 34 -35 -35 -36 -36 -37 -37

Temperature (°C)

Twe =13.12 + 0.6215 Ta - 11.37 W16+ 0.3965 T, 1016

Figura 4 Sensacion térmica en frio.
Fuente: https://en.wikipedia.org/wiki/Wind_chill

2.3.5. Fisiologia del estrés por frio en bovinos


https://producirxxi.com.ar/producirxxi/rangos-de-humedad-y-temperatura-y-estres-calorico-en-vacas-de-tambo/
https://producirxxi.com.ar/producirxxi/rangos-de-humedad-y-temperatura-y-estres-calorico-en-vacas-de-tambo/
https://en.wikipedia.org/wiki/Wind_chill
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El estrés por frio en bovinos ocurre cuando las temperaturas ambientales descienden
por debajo de su zona termoneutral, desencadenando una serie de mecanismos de
termorregulacion para mantener la homeostasis corporal (Figura 5 Representacion
esquematica de las condiciones ambientales criticas para la sobrevivencia animal.). La
exposicion prolongada a ambientes frios conduce a cambios fisioldgicos significativos,
incluyendo incrementos en la frecuencia cardiaca, temperatura rectal y respiracion
profunda, asi como un aumento en los requerimientos energéticos del animal (Kim
et al., 2023). La temperatura critica inferior, que generalmente se encuentra entre 0°C
y 21°C dependiendo de factores como edad, condicion corporal y raza, marca el limite
donde el animal debe incrementar su produccion de calor metabolico (Bickert, 2011).
A nivel endocrinolédgico, se observa un aumento significativo del cortisol sanguineo
como respuesta al estrés agudo, hormona que regula la simpatia neural y se
correlaciona con indicadores fisiologicos como la frecuencia cardiaca y temperatura
rectal (Kim et al., 2023). Metabolicamente, los bovinos expuestos a frio severo
muestran alteraciones en los niveles de glucosa y acidos grasos no esterificados
(NEFA), utilizando tanto glucosa como nutrientes almacenados como fuentes de
energia para mantener los mecanismos de produccion de calor (Kim et al., 2023). El
estrés por frio incrementa significativamente las necesidades energéticas de los
animales, y sin una ingesta energética suficiente, esto puede conducir a pérdida de peso
y disminucion de la condicion corporal (Taramuel Andrade etal.,, 2024).
Conductualmente, los bovinos bajo estrés por frio aumentan el tiempo de permanencia
en posicion de pie y disminuyen el tiempo de descanso, maximizando asi el area

superficial efectiva para la disipacion de calor desde la superficie corporal.
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Zona de bienestar animal
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Figura 5 Representacion esquematica de las condiciones ambientales criticas para la sobrevivencia
animal.

2.3.6. Ciclo circadiano

Se comprende como un fendémeno biologico que permite la regularizacion de los
ritmos fisiologicos y de comportamiento en un periodo de 24 horas. A nivel interno,
este ciclo ayuda a mantener la sincronizacion de procesos corporales; en el caso de los
animales, permite el control de suefio, la actividad, alimentacion, produccion de

hormonas y temperatura corporal conforme se cambia el ciclo de dia y noche.

Identificar alteraciones en el ritmo circadiano podria servir para detectar casos de
estrés o enfermedad y, a su vez, incitar a los cuidadores de bovinos a abordar tales
problemas, determinar sus causas y tomar medidas correctivas. (Wagner, Mialon,

et al., 2020).

2.3.7. Monitoreo y control animal

En monitoreo y control animal es muy importante en la gestion y bienestar animal de
diversas especies, es por ello por lo que la capacidad de seguir de cerca el

comportamiento de los bovinos, asi como su ubicacion y la salud misma de estos,
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proporciona datos importantes que pueden ser analizados, obteniendo asi informacion
valiosa para garantizar su seguridad y mejorar la toma de decisiones en la parte

administrativa, asi como la produccion en algunos casos (Leandro, 2023).

Los collares de monitoreo animal son una herramienta esencial para la recopilacion en
tiempo real de datos, estos dispositivos ofrecen la posibilidad de rastrear algunos
parametros, en este caso los Nedap CowControl (ver Figura 6 Nedap CowControl™)
permiten medir la distribucidon de las 24 horas de una vaca para determinar aspectos
como deteccidn de celo, ingesta, rumia, comportamiento de pie, tumbada o caminando
(Nedap Livestock Management, 2023). Estos dispositivos combinan un rango sin
precedentes de caracteristicas que permiten la monitorizacion y herramientas de
manejo y gestion, a través de sensores inteligentes denominados “SMART TAGS” que
se encuentran integrados con un software que permite a los multiples usuarios acceder

a la informacion relevante, en tiempo real y de cualquier lugar o dispositivo inteligente.

Figura 6 Nedap CowControl™
Fuente: Extraido de (Nedap Livestock Management, 2025).

Las informaciones obtenidas para un monitoreo y control de bienestar del bovino por
los sensores provienen de rumia, comida, descanso, conducta social, temperatura

corporal, y otros indicadores (comportamientos).

A) Rumia. La rumia es el proceso de masticacion y digestion de alimentos
regurgitados en los rumiantes como las vacas. Es un indicador clave de la salud

digestiva y el bienestar general del animal (Suarez V. Humberto & Martinez
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G. Marcela, 2020). Un buen tiempo de rumia es esencial para la correcta
digestion y la absorcion de nutrientes. Cambios en los patrones de rumia

pueden indicar problemas de salud como trastornos digestivos o estrés.

Comida. Este indicador monitorea el tiempo y la frecuencia con que el animal
se alimenta (Suarez V. Humberto & Martinez G. Marcela, 2020). Una ingesta
adecuada de alimentos es crucial para la produccion de leche y la salud general
del ganado. Disminuciones en el consumo de alimento pueden ser un signo

temprano de enfermedades o problemas metabolicos.

Descanso. Es el tiempo que el animal pasa acostado, lo cual es un
comportamiento natural y necesario para su bienestar (Gjergji et al., 2020). El

descanso adecuado es vital para la salud fisica y la productividad del ganado.

Conducta social. Las interacciones entre los animales, se consideran
interacciones sociales que pueden ofrecer informacion sobre el bienestar
emocional y social del ganado, asi como sobre la jerarquia dentro del grupo

(Da & Rodrigues, 2022).

Temperatura corporal. Algunas versiones avanzadas del collar también
pueden medir la temperatura corporal. La temperatura corporal es un indicador
crucial de la salud, y cambios en la temperatura pueden ser un signo temprano
de infeccion o enfermedad (Chung et al., 2020). Estos indicadores permiten a
los ganaderos monitorear de manera mas precisa y efectiva la salud y el
bienestar de sus animales, facilitando la deteccidon temprana de problemas y

mejorando la gestion del rebaiio.

Otros indicadores. Monitorea el nivel de actividad del animal, incluyendo
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movimientos y desplazamientos (Da & Rodrigues, 2022). Los niveles
anémalos de actividad pueden ser indicativos de problemas de salud o
bienestar. Por ejemplo, un aumento en la actividad puede ser un signo de celo,

mientras que una disminucién puede indicar enfermedad o incomodidad.

2.4 Ganaderia de precision

La Ganaderia de Precision (GDP) constituye un sistema de produccion sostenible que
integra las ciencias animales con tecnologias de informaciéon y comunicacidon para
optimizar la eficiencia productiva (Garcia, 2020). Este enfoque ha revolucionado la
gestion ganadera mediante el monitoreo en tiempo real de parametros clave como

salud, comportamiento y nutricién del ganado.

La aplicacion de dispositivos como sensores, GPS y sistemas de informacion
geografica permite recopilar datos precisos sobre ubicacion, estado sanitario y
alimentacion de los animales. Esta informacion facilita la toma de decisiones basada
en evidencia para mejorar la productividad, sostenibilidad y bienestar animal. Un
ejemplo concreto se observa en el dmbito nutricional, donde sensores ambientales
registran temperatura y humedad en pastizales, ayudando a detectar estrés calorico que

afecta directamente el consumo de forraje y la termorregulacion corporal del ganado.

2.5 Técnicas de Inteligencia artificial

Por un lado, la IA puede mostrar maquinas que pueden razonar, reconocen y también
son creativas; al mismo tiempo, hacen posible para las personas analizar los datos de
una manera mucho mas profunda y precisa (Pedraza Caro, 2023) por técnicas de
mineria de datos. Aqui se presenta un marco integral de técnicas de IA que articula, de
lo general a lo especifico, el ciclo completo para extraer valor de los datos en ganaderia
de precision. Inicia con la metodologia CRISP-DM, que estructura el proceso en seis
etapas desde la comprension del problema y de los datos, hasta la preparacion,
modelado, evaluacién e implementacion, asegurando trazabilidad y calidad en cada

fase. Sobre esa base, se precisan los fundamentos de la mineria de datos, las etapas
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operativas para convertir grandes volimenes de informaciéon en conocimiento
accionable, y el reconocimiento de patrones, como disciplina que permite identificar
regularidades y clasificar objetos a partir de sus rasgos distintivos. A continuacion, se
acota el aprendizaje automadtico supervisado, no supervisado y semi supervisado y el
aprendizaje profundo, como familia de métodos de multiples niveles de representacion

capaces de modelar relaciones complejas.

Luego, se sintetizan los algoritmos mdés usados en ML, regresiones, arboles de
decision, bosques aleatorios, Naive Bayes, SVM, k-NN, k-means, PCA y GBM,
destacando su tipo, familia y rasgos practicos para guiar su seleccion. Finalmente, se
traslada este repertorio al dominio pecuario mediante una revision de 52 estudios
recientes que evaliian desempefio con métricas como precision y sensibilidad. De ese
examen comparado se desprende que Random Forest sobresale por su robustez y
capacidad predictiva en escenarios de clasificacion y prediccion tipicos de la ganaderia
de precision. Este apartado, en suma, provee el andamiaje metodologico y algoritmico
que sustenta las decisiones técnicas del estudio y orienta la eleccion del modelo en

funcion del problema, los datos y los criterios de evaluacion.

En este contexto, el marco propuesto se orienta a transformar datos heterogéneos en
decisiones operativas para anticipar y gestionar eventos que afectan el bienestar y la
productividad, mediante alertas tempranas, umbrales de intervencion y priorizacion de
animales y tacticas de manejo con sustento cuantitativo. La necesidad de este enfoque
radica en la elevada variabilidad animal-ambiental y en la complejidad de los patrones
subyacentes, que exigen modelos capaces de aprender relaciones no lineales y
temporales con garantias de trazabilidad y evaluacion rigurosa. El corpus de datos
comprende sefiales de collares y sensores (rumia, ingesta, actividad/descanso),
variables microclimaticas (temperatura, humedad/THI, viento, precipitacion),
indicadores productivos (litros/vaca/dia), registros sanitarios (eventos y tratamientos),
informacion contextual (lote/potrero, georreferencia, calendario) y etiquetas de
referencia del estado/estrés a partir de observaciones veterinarias o criterios validados;

con ello, se habilita la construccién, validacion y despliegue de modelos que reduzcan
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pérdidas, optimicen recursos y estandaricen la toma de decisiones en ganaderia de

precision.

2.5.1. Metodologia de analisis de la data

Proceso estandar intersectorial para la mineria de datos (CRISP-DM: Cross-Industry
Standard Process for Data Mining) se refiere a una metodologia que actualmente esta
siendo muy utilizada en lo que respecta a la mineria de datos y el anélisis predictivo,
de tal manera que es considerada la mas estructurada y eficaz. Su uso incluye 6 etapas
que se deben llevar a cabo para la aplicacion correcta y efectiva de esta metodologia,
ofreciendo una estructura clara que permita asegurar la calidad de cada uno de los

procesos y maximizar la calidad de los resultados obtenidos (Miller et al., 2020).

Gabriela et al. (2021) en su articulo denominado “Metodologia CRISP-DM en la
gestion de proyecto de Data Mining. Caso enfermedades dermatologicas” menciona y

describe cada una de las etapas del CRISP-DM, las cuales son:

e Comprension del problema: en esta etapa se debe establecer de manera cara
y precisa el objetivo que se desea alcanzar, asi como los limites y alcance del

proyecto.
e Comprension de los datos: se debe realizar un acercamiento para tener
conocimiento del problema, transformandolo en un objetivo cuantificable y

medible.

e Preparacion de los datos: se realiza la depuracion, transformacion y mejora

de estos orientandolos hacia el objetivo del proyecto.

e Modelado: aqui se procede a utilizar los datos que permitiran realizar el

analisis estadistico, modelizacion y mineria de datos correspondiente.

e Evaluacion: se realizan las evaluaciones y validacion de los resultados
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posteriores al analisis mediante técnicas y métricas.

e Implementacion: finalmente se implementa la solucién de acuerdo con los

resultados obtenidos y el monitoreo correspondiente al desempefio.

2.5.2. Mineria de datos

La mineria de datos se adopta como eje metodologico para el fenomeno de interés, la
deteccion y anticipacion del estrés por frio en ganaderia de precision, la cual produce
grandes volumenes de datos heterogéneos, multifuente y temporales, con ruido,
valores faltantes, colinealidad y patrones no lineales dificiles de identificar con
métodos convencionales. Estas técnicas permiten integrar, depurar y transformar los
registros; ingenierizar y seleccionar atributos; reducir la dimensionalidad para mejorar
estabilidad; y descubrir regularidades utiles para estratificar riesgo y entrenar modelos
predictivos con validacion rigurosa. Asimismo, habilitan trazabilidad vy
reproducibilidad mediante pipelines auditables, explicabilidad (importancia de
variables, curvas de desempefio) y criterios de generalizacién que aseguran utilidad
operativa en la toma de decisiones. En suma, la mineria de datos convierte datos en
evidencia accionable para decisiones robustas y transparentes, tal como la literatura la
reconoce dentro del conjunto de herramientas analiticas para explorar, categorizar y

resumir relaciones en grandes bases de datos (Coppola, 2023).

En la mineria de datos, se pueden identificar cinco etapas clave:

e Definicion de Objetivos y Recopilacion de Datos: En esta fase inicial, se
determina el propdsito de la mineria de datos, estableciendo qué informacion

es necesaria recolectar.

e Procesamiento y Gestion de Datos: Esta etapa puede ser compleja, ya que
implica seleccionar una muestra representativa para el analisis y determinar

qué variables o modelos de regresion se utilizaran.
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e Seleccion del Modelo: Se trata de desarrollar un modelo o algoritmo que
genere resultados Optimos, para ello se realiza un analisis exhaustivo de las
variables que se incorporaran al modelo, dependiendo de la naturaleza de los

datos.

e Anidlisis y Evaluacién de Resultados: Aqui se analizan los resultados
obtenidos para asegurarse de que ofrecen una explicacion logica y util. Estos
resultados deben respaldar la toma de decisiones basadas en la informacion

proporcionada.

e Actualizacion del Modelo: La tultima etapa del proceso implica Ia
actualizacion continua del modelo. Esto es esencial para evitar que se vuelva

obsoleto con el tiempo, ya que las variables pueden cambiar su relevancia.

2.5.3. Reconocimiento de patrones

El reconocimiento de patrones es una disciplina que se dedica a identificar y clasificar
objetos o datos en grupos basandose en las caracteristicas distintivas que poseen. En
este proceso, se busca reconocer formas, figuras o patrones en los objetos estudiados,
asignandolos a clases especificas en funcion de sus atributos conocidos. Esto permite
obtener informacion valiosa sobre los objetos analizados y facilita su categorizacion
en grupos con caracteristicas similares, todo ello a través del analisis y comprension

de patrones previamente definidos (CEUPE, 2022).

El reconocimiento de patrones desempefia un papel fundamental y se vincula
estrechamente con la inteligencia artificial. La deteccion de caracteristicas y patrones
contribuye a la creacion de programas mas efectivos, eficientes y comprensibles. La
inteligencia artificial se beneficia significativamente de estas técnicas, ya que, al
reconocer patrones en grandes conjuntos de datos, puede aprender y tomar decisiones
basadas en caracteristicas, lo que impulsa el desarrollo de sistemas inteligentes y
autonomos. El reconocimiento de patrones constituye el puente operativo entre los

datos multifuente de ganaderia de precision y los modelos predictivos: permite extraer
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y representar regularidades en series temporales de comportamiento y microclima que
luego alimentan los algoritmos de aprendizaje automatico para clasificar y anticipar
estados de estrés por frio. Su relevancia se inserta explicitamente en el flujo
metodologico propuesto desde CRISP-DM y mineria de datos hasta ML/Deep,
Learning como la capa que convierte sefiales en atributos discriminativos antes del
modelado y la evaluacion, asegurando trazabilidad entre datos, caracteristicas y

métricas de desempefio (Santana et al., 2025).

Los rasgos circadianos derivados de FFT y la coherencia dia—noche emergen entre los
predictores mas influyentes del sistema, evidenciando que la identificacion y
cuantificacion de patrones temporales no solo mejora la capacidad explicativa, sino
que incrementa la potencia predictiva del modelo frente a métodos basados en
umbrales ambientales. En conjunto, esta articulacion justifica el uso de
reconocimiento de patrones como componente critico para transformar datos

sensoriales en evidencia accionable y sostener decisiones preventivas en campo.

2.5.4. Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico (AA) es denominado un campo de la inteligencia artificial
con la capacidad de permitir a los sistemas informaticos tener un aprendizaje constante
que mejora continuamente gracias a las experiencias que vaya generando y datos
disponibles, sin la necesidad de encontrarse programados directamente. Dicho de otra
manera, se refiere a la capacidad de los sistemas para la identificacion de patrones y
regularidades en los datos y de la capacidad de utilizarlos para realizar predicciones

futuras que permiten la toma de decisiones (Pineda Pertuz, 2022).

En el contexto de la ganaderia, el aprendizaje automatico puede revolucionar ain mas
la gestion, al permitir a las maquinas analizar patrones y tomar decisiones precisas
basadas en datos historicos, mejorando la productividad y la eficiencia en la cria de
bovinos de manera sin precedentes. Existen varios tipos de aprendizaje automatico (o

machine learning), entre ellos se tienen:
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A) Aprendizaje supervisado. El aprendizaje supervisado utiliza conjuntos de

B)

0

datos etiquetados para entrenar modelos. Hay dos tipos de modelos de
aprendizaje supervisado: los de clasificacion, que producen una etiqueta
discreta para clasificar datos en un conjunto finito de etiquetas, y los de

regresion, que producen un valor real como salida (Robotics, 2021).

Aprendizaje no supervisado. El aprendizaje no supervisado se aplica a datos
no etiquetados para extraer conocimiento o agrupar entidades por afinidad. Los
algoritmos no supervisados pueden usarse para reducir la dimensionalidad o
simplificar conjuntos de datos, y también se utilizan en clustering para
encontrar clientes con caracteristicas similares. Los algoritmos de reduccion de
la dimensionalidad se emplean con el propdsito de disminuir el nimero de
atributos en un conjunto de datos. Aunque no hay una etiqueta para predecir,
los algoritmos deben definir una métrica de similitud o distancia para comparar
los datos entre si. El aprendizaje no supervisado también se aplica en el

descubrimiento de topicos o deteccion de anomalias (van Engelen & Hoos,

2020).

Aprendizaje semi supervisado. El aprendizaje semi supervisado combina
elementos del aprendizaje supervisado y no supervisado. Este enfoque se aplica
cuando no se dispone de un conjunto de datos completamente etiquetado.
Primero, se etiquetan manualmente algunos de los datos y se entrena uno o
varios algoritmos supervisados, luego se utilizan los modelos para etiquetar el
resto de los datos. Finalmente, se entrena un modelo supervisado utilizando las
etiquetas generadas y las etiquetas manuales. Un ejemplo de aplicacion es el
analisis de sentimientos en las redes sociales para estudiar la imagen de marca

de una empresa (van Engelen & Hoos, 2020).
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2.5.5. Algoritmos de aprendizaje automatico

Segun articulos de Arya (2022) en KDnuggets y Ray (2024) en Analytics Vidhya, que
tratan sobre los algoritmos mas utilizados de Machine Learning, los algoritmos
incluidos en la Tabla 9 Comparativa de algoritmos de ML., como Regresion Lineal
(RL / LR), Regresion Logistica (RLog / LogR), Arboles de Decision (AD / DT),
Bosques Aleatorios (BA / RF), Naive Bayes (NB), Support Vector Machine (SVM),
K-Vecinos més Cercanos (k-NN / KNN), k-means (k-means / KM), Andlisis de
Componentes Principales (ACP / PCA), Gradient Boosting Machine (GBM) y Long
Short-Term Memory (LSTM). En conjunto, abarcan desde métodos lineales y
probabilisticos hasta enfoques no lineales y de ensamble, asi como técnicas no
supervisadas para agrupamiento y reduccion de dimensionalidad, cubriendo la mayoria
de las necesidades tipicas en clasificacion, regresion, descubrimiento de estructuras y

preprocesamiento.

En problemas aplicados, por ejemplo, en ganaderia de precision los modelos
supervisados (RL/LR, RLog/LogR, AD/DT, BA/RF, NB, SVM, k-NN, GBM, LSTM)
permiten predecir estados o valores a partir de variables observadas; los no
supervisados (k-means/KM, ACP/PCA) ayudan a explorar patrones latentes y
simplificar los datos; y los de aprendizaje profundo, como LSTM, destacan en series
temporales y secuencias al modelar dependencias de largo plazo con mayor fidelidad
que métodos clasicos. Esta familia proporciona un portafolio equilibrado entre
interpretabilidad, rendimiento y escalabilidad, facilitando la seleccion informada

segun el tipo de dato, objetivo y métricas de evaluacion.

La Tabla 9 Comparativa de algoritmos de ML.organiza los algoritmos por paradigma
(supervisado/no supervisado) y familia, y sintetiza sus supuestos y capacidades:
RL/LogR como lineas base explicables (linealidad y probabilidades); Arboles y
ensambles (RF) para no linealidades, variables mixtas e importancia de atributos; NB
rapido pero dependiente de independencia condicional; SVM eficaz con margenes en
alta dimension (requiere escalado y eleccion de kernel); KNN simple y no paramétrico

pero sensible a escala, ruido y al valor de k; LSTM para dependencias temporales de
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corto y largo plazo en series; k-means para segmentacion por similitud; y PCA para

reduccion de dimensionalidad (asumiendo relaciones lineales). En conjunto, el cuadro

revela los trade-offs entre desempenio, interpretabilidad, supuestos y costo de ajuste.

Tabla 9 Comparativa de algoritmos de ML.

Algoritmo Tipo Familia

Caracteristicas

Supervisad  Algoritmos de

RL/LR .,
0 regresion

Usado principalmente en problemas de
regresion.

Estima valores a partir de una o varias
variables.

Estima la relacion entre variables mediante
una linea recta.

Ajusta la mejor linea entre variables
independientes y dependientes.

Es de dos tipos: simple y multiple.

Es paramétrica.

Supervisad  Algoritmos de

RLog /TLogR o regresion

Algoritmo de clasificacion.

Usado para estimar valores discretos.

Predice la probabilidad de un evento.

Valores de salida entre 0 y 1.

Se divide en tres tipos: binaria, multinomial y
ordinaria.

Supervisad  Arboles de

AD /DT .
0 decision

Usado en problemas de clasificacion y
regresion.

Funciona con variables dependientes,
categéricas y continuas.

Divide la poblacion en dos conjuntos
homogéneos.

Muestras las entradas y los posibles
resultados.

No paramétrico.

Estructura jerarquica.

Algoritmos
combinados o
ensamble.

Supervisad
0

BA/RF

Usado en problemas de clasificacion y
regresion.

Bosque de arboles de decision.

Tareas de regresion con variables continuas.
Tareas de clasificacion con variables
categoricas.

Supervisad Algoritmos

NB 0 probabilisticos

Se basa en el teorema de Bayes.

Calcula probabilidades condicionales.
Trabaja con datos de alta dimension.
Trabaja con datos categoricos con continuos.
Multiclase.

No es efectivo para modelar relaciones
complejas.
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SVM

Supervisad
0

Aprendizaje
basado en
instancias.

Me¢étodo de clasificacion y regresion.
Analiza datos a partir de numerosos campos
predictivos.

Correlacion de datos en un espacio de
caracteristicas.

Utiliza un hiperplano de separacion dptima.
Clasificacion binaria.

Evita el sobreajuste de los datos.

Knn

Supervisad
0

Aprendizaje
basado en
instancias.

Meétodo de clasificacion y regresion.
Utiliza el concepto de similitud entre puntos
dependiendo de su proximidad.

No construye un modelo.

Trabaja en funcion de la similitud entre
instancias.

K es un hiperparametro critico.

Utiliza medidas de similitud.

Sensible a escalas.

Sensible a ruidos y valores atipicos.
Implementacion sencilla

LSTM

Supervisad
o.

Redes
Neuronales
Recurrentes

celdas con puertas de entrada, olvido y salida
que controlan el flujo de informacion y la
memoria.

modela dependencias de corto y largo plazo
en secuencias (series temporales, texto,
sensores) mitigando el desvanecimiento del
gradiente.

many-to-one (p. ¢j., clasificacion de
secuencias), one-to-many (generacion),
many-to-many (traduccion, etiquetado).

k-means

No
supervisad
0.

Algoritmos de
clustering

Técnica de agrupamiento basada en
similitud.

Grupos de datos homogéneos y
heterogéneos.

Determina el valor k mediante el método de
codo o silueta.

Encuentra patrones o estructuras por si
mismos en funcion de su distancia entre
datos y centroides.

Escalabilidad.

PCA

GBM

No
supervisad
0.

Supervisad
0

Algoritmos de
reduccion de
dimensiones

Gradient
Boosting

Transforma un conjunto de datos en un
nuevo espacio de menor dimension.
Independiente de clases o categorias.
Suposicion de relaciones lineales.
Componentes principales a partir de
combinaciones lineales.

Sensible a la escala.

Interpretacion de componentes principales.
Reduccion de ruido.

Problemas de clasificacion y regresion.
Entrenamiento secuencial.

Minimiza la fusion de pérdida.
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e Previene el sobreajuste y mejora la
generalizacion del modelo.

e Eficaz con datos desbalanceados.

e Necesita una configuracion adecuada de
hiperparametros.

La Tabla 9 Comparativa de algoritmos de ML. proporciona un marco de referencia
fundamental para la seleccion metodologica en esta investigacion, al establecer una
correspondencia sistematica entre las caracteristicas de los algoritmos de aprendizaje
automatico y los requisitos del problema de estudio. Esta comparativa permite
justificar técnicamente la eleccion de modelos especificos como LSTM para el andlisis
de secuencias temporales de sensores, Random Forest o Gradient Boosting para datos
tabulares con relaciones no lineales, o Regresion Logistica como linea base en funcion
de la naturaleza de los datos disponibles (series temporales, variabilidad individual

animal-climatica, posibles relaciones no lineales y desbalance de clases).

Justificacion de algoritmos para detecciéon de Estrés por Frio

La seleccion de algoritmos para esta investigacion se fundamenta en las propiedades
especificas que presentan los datos de estrés por frio en condiciones alto andinas. Los
registros conforman series temporales multivariadas de variables conductuales y
ambientales durante periodos prolongados, lo que genera dependencias temporales
complejas, incluyendo patrones circadianos y efectos acumulativos. Esta estructura
temporal multivariada hace que los algoritmos de LSTM (Long Short-Term Memory)
sean particularmente adecuados, ya que estan especificamente disefiados para capturar
dependencias a largo plazo en datos secuenciales y modelar la naturaleza acumulativa
del estrés por frio. Simultdneamente, la presencia de variables mixtas (numéricas y
categoricas) y ruido inherente en las mediciones de campo justifica la inclusion de
Random Forest y Gradient Boosting Machines, algoritmos reconocidamente robustos
para manejar este tipo de datos heterogéneos y resistentes a las variaciones propias de

los entornos productivos reales.
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2.6 Marco Etico

El presente trabajo se ha resulto y redactado, siguiendo las normas y conductas
responsables en investigacion, recomendadas por el Consejo Nacional de Ciencia,
Tecnologia e Innovacion Tecnoldgica CONCYTEC, en su curso: CONDUCTA
RESPONSABLE EN INVESTIGACION (curso de autoaprendizaje). De acuerdo
con Tractenberg citado en (Polo Jiménez et al., 2010) afirma que: Aunque las leyes
pertinentes suelen ser claras (lo que no impide jcomportamientos ilegales!), nos
centramos en las circunstancias mas dificiles que rodean y complican las decisiones
que se sittian en el continuo de lo ético a lo no ético. En algunos casos, los perjuicios
que se derivan de decisiones contrarias a las normas de la practica ética son evidentes,
pero el punto exacto en el que el comportamiento se desvia de lo que el profesional
¢ético deberia hacer/haber hecho esta menos (o nada) claro. Aunque algo sea legal, eso
no impide que algunos sufran dafios como consecuencia de nuestras acciones y
decisiones. En esos casos, los dafios deben mitigarse o deshacerse, si es posible. En
otros casos, sin embargo, las decisiones atin no se han tomado, por lo que es més dificil

averiguar.

2.7 Sintesis del Capitulo Il

Este capitulo, consolida los fundamentos tedricos de esta tesis al alinear el trabajo con
una postura cientifico, realista y una epistemologia empirista/positivista, estableciendo
que los datos observables y medibles, junto con los modelos predictivos, pueden
capturar fielmente las respuestas bovinas al estrés térmico por frio. Define los
constructos centrales que el estudio operacionalizara el estrés térmico por frio en
ganado lechero, el monitoreo biométrico y ambiental, basada en IoT, y las
metodologias de mineria de datos como CRISP-DM, enmarcando asi la base
conceptual para la solucioén propuesta. El capitulo también examina los antecedentes
relevantes y las bases técnicas, incluyendo las técnicas biométricas para la evaluacion
de la salud y el bienestar, asi como las definiciones formales del estrés bovino, para

motivar el uso de enfoques de aprendizaje automatico en este dominio.
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CAPITULO IlIl. INSTRUMENTACION Y METRICAS PARA
MONITOREO DE ESTRES POR FRIO EN GANADO LECHERO

La ganaderia de precision representa un paradigma transformador en la produccion
animal, sustentado en el monitoreo automatizado mediante tecnologias de sensores
inteligentes que permiten la transicién de un manejo reactivo a uno preventivo (Becker
et al., 2021; Wathes et al., 2008). Este ecosistema tecnoldgico integra dispositivos que
capturan datos fisioldgicos, conductuales y ambientales en tiempo real, generando
métricas derivadas como patrones de actividad y ritmos circadianos. La integracion de
estas fuentes de datos multimodales con técnicas de inteligencia artificial y aprendizaje
automatico -especialmente aprendizaje profundo- permite procesar grandes volimenes
de informacion superando incertidumbres en los datos, facilitando asi la deteccion

temprana y objetiva del estrés (Fuentes et al., 2022; Neethirajan, 2022).

La aplicacion especifica de estas tecnologias incluye collares con acelerémetros,
sensores de temperatura cutdnea y dispositivos que monitorizan frecuencia cardiaca y
parametros ambientales (Darvesh et al., 2023; Davison et al., 2020). Estos sistemas
permiten un enfoque personalizado para la deteccion del estrés, crucial dada la
variabilidad individual en la susceptibilidad animal y los desafios impuestos por el
cambio climatico (Islam etal., 2020). Si bien se han desarrollado aplicaciones
avanzadas para estrés calorico utilizando indices como THI, el monitoreo del estrés
por frio en sistemas ganaderos de altura representa un campo notablemente
subexplorado, debido a la multidisciplaridad del contexto del trabajo, el estado de arte

es abordado y vinculados desde las diferentes disciplinas.

3.1. Fundamentos de la Ganaderia de Precisién para el Monitoreo

del Bienestar Animal.

La ganaderia de precision ha experimentado un auge significativo en los ultimos afios,
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impulsado por el despliegue de sensores IoT y andlisis de datos en tiempo real, lo que
ha transformado el monitoreo del bienestar animal en bovinos y aves (Lin et al., 2023).
Investigaciones recientes, como las de Becker et al. (2021) y Lardy et al. (2023),
destacan como estos sistemas integran RFID, acelerometros y camaras para capturar
pardmetros fisiologicos y comportamentales, permitiendo una deteccion proactiva de
estrés ambiental. Un diagrama esquematico de esta arquitectura, propuesto en
revisiones actuales (ver Figura 7 Esquema conceptual de ganaderia de precision. ,
ilustra el flujo desde tareas automatizadas (ordefio y alimentacion) hacia modulos de
procesamiento basados en AutoML y roboética, culminando en interfaces mdviles para
retroalimentacion humana. Este enfoque, validado en entornos productivos reales,
converge loT, machine learning (ML) y ergonomia para generar alertas predictivas,
mitigando riesgos como el estrés térmico y optimizando la sostenibilidad (Gorczyca,

2019; Chapman et al., 2023).

RFID
Tareas automatizados Parémetros bioldgicos ' Transmision .i.
(ordeno, (produccion, v de datos
alimentacién...) m V comportamiento...) A |
- -
Animal Toma de datos Almacenamientoy
(sensores) tralamiento de la informacién
t Toma de decisiones

Indicadores o alertas
03
-<

4 Consulta

=
-

Observacion

P
—

Aportes del ganadero &

Autématas Ganadero Entrega de informacién
Robot, DAC...) (Smartphone, Tabet, PC)

i |

Figura 7 Esquema conceptual de ganaderia de precision.
Fuente: www.engormix.com

Aportes del
gonadero

Estudios pioneros han explorado sensores especificos para el comportamiento
rumiante y actividad en vacas lecheras. Por ejemplo, acelerometros 3D y giroscopios
han sido empleados para monitorear rumia y locomocion (Gorezyca, 2019), mientras
que unidades inerciales (IMU) de 9 ejes integradas con microcontroladores predicen

estrés por calor con precision superior al 85% (Chapman et al., 2023; Dineva &
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Atanasova, 2023). En paralelo, sensores ruminales bolus recolectan datos
meteoroldgicos (temperatura, humedad, radiacidon solar) junto con métricas internas
como temperatura ruminal y consumo de agua, logrando predicciones de eventos de
estrés con tasas de acierto del 92% (Chaudhry et al., 2020). Complementariamente,
GNSS ha avanzado en localizacion precisa para pastoreo, capturando coordenadas
geograficas con errores inferiores a 1 metro (Fuentes et al., 2022; Giannuzzi et al.,

2022).

3.1.1. Transicion Hacia el Manejo Predictivo

La evolucion del manejo reactivo a predictivo se sustenta en biomarcadores capturados
en tiempo real, permitiendo deteccion objetiva de estrés temprana (Becker et al., 2021).
Revisiones sistematicas (Islam et al., 2020) validan el uso de tecnologias
automatizadas para evaluar cambios fisiologicos individuales, con estudios de campo
demostrando reducciones del 30% en incidencias de patologias mediante alertas

proactivas.

3.1.2. Contribuciones de Sensores Inteligentes y Automatizacion

Investigaciones de vanguardia (Hernandez et al., 2024) ilustran como sensores
inteligentes elevan la eficiencia reproductiva y productiva en un 25%, al habilitar
intervenciones tempranas que cortan costos veterinarios en hasta un 40% (Barto et al.,
2025). Datos en tiempo real de estos dispositivos han sido clave en ensayos con
rebafios de 500+ cabezas, donde la integracion robodtica reduce mortalidad por estrés

enun 15%.

3.1.3. Innovaciones en Analisis No Invasivo

El procesamiento de big data sensorial mediante IA y ML ha superado incertidumbres
en clasificacion con accuracies del 90-95% (Neethirajan, 2022), facilitando monitoreo
continuo en entornos no invasivos (Da & Rodrigues, 2022). Estudios recientes en

vacas lecheras reportan modelos ML que fusionan datos multimodales para predecir
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3.2. Estado del Arte en Sensores para Ganaderia de Precision

Revisiones bibliograficas exhaustivas (Becker et al., 2021; Chapman et al., 2023)

identifican parametros clave como temperatura, localizacion GNSS y lecturas IMU

(acelerémetros, giroscopios, magnetometros) para monitoreo comportamental. Datos

automatizados incluyen ingesta lactea, pasos y tiempo de reposo, extraidos de sistemas

AMS y collares (Darvesh et al., 2023; Dineva & Atanasova, 2023). La Tabla 10 Tipos

de sensores usados en ganaderia de precision resume sensores predominantes y

pardmetros médicos recolectados en estudios de 2020-2025.

Tabla 10 Tipos de sensores usados en ganaderia de precision

Parametro

Tipo de Sensor Medido Aplicacion Fuente Referencia
Temperatura Deteccion de (Congo et al., 2024;
Temperatura o g cal fiebre, estrés Ibarra Méndez, 2015;
p tinl;pénic’a rectal térmico, estado de  Molina Casasnovas,
panica, salud 2018)
‘ Frecyenma Eva!uac1.on de (Borja Garcia &
Frecuencia cardiaca, estrés, bienestar ~ .
, o . Penasco Jaime
Cardiaca variabilidad animal, estado Martin, 2018)
cardiaca (HRV) reproductivo ’
Deteccion de
Frecuencia Ritmo respiratorio enfermedades (Knight, 2020; Zhao
Respiratoria P respiratorias, estrés et al., 2023)

Actividad Cerebral

Actividad/
Movimiento

Consumo

Actividad eléctrica
cerebral (EEG)

Actividad fisica,
patrones de
movimiento

Ingesta de alimento
y agua

térmico

Estudios
etologicos,
evaluacion del
bienestar

Deteccion de celo,
comportamiento,
salud locomotora

Optimizacion
nutricional,
deteccion temprana
de enfermedades

(Ding et al., 2025;
Proudfoot &
Ternman, 2024)

(Kaur & Virk,
2025; Lamanna
et al., 2025)

(Ferreira et al., 2025)
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Sensores de o Manejo de (CONtexto ganadero,
. x GPS, ubicacion en . -
Posicion/ : pastoreo, seguridad 2023) )
N tiempo real ) T
Localizacion del ganado (Ferreira et al., 2025) [
Estado Op tlmlzac.lf)n dela (CONtexto ganadero, e ]
Sensores . reproduccion,
. reproductivo, . . 2023) ,
Reproductivos d ion de cel Inseminacion : ; é
eteccion de celo artificial (Ferreira et al., 2025) ‘%
Patrones de Mejora del
Sensores de . bienestar, (Fan et al., 2022;
. comportamiento, NN ‘ “ g “
Comportamiento L . optimizaciéon del =~ Rahman et al., 2018)
felicidad animal manejo Sl

Fuente: Elaboracion propia recopilacion.

Trabajos como (Chaudhry et al., 2020; Darvesh et al., 2023; Fuentes et al., 2022)
Recolectaron datos sobre la temperatura del rumen, actividad, indice de rumia y
eventos de consumo de agua para predecir eventos de estrés por calor en vacas lecheras
Otras investigaciones como (Chapman et al., 2023; Lardy et al., 2023; Martono et al.,
2023), también, recolectaron actividades como comer, rumiar, nivel relativo de
actividad, tiempo de cola en posicion elevada, nimero de pasos, tiempo de pie, tiempo
de caminata, tiempo de acostado, tiempo de comida, tiempo de rumia y tiempo de.
Otras contribuciones incluyen 44 caracteristicas de aceleracion/giroscopio para
clasificacion en terneros (Dineva & Atanasova, 2023; Giannuzzi et al., 2022), y
métricas manuales como puntuacion ultrasonido y peso corporal (Gorczyca &

Gebremedhin, 2019).

3.2.1 Clasificacidon de Sensores para Bovinos: Avances Actuales

La monitorizacion individualizada ha avanzado con sensores diversificados, como
detalla la Tabla 11 Sensores de Comportamiento para ganado Bovino., que compila
funcionalidades de acelerometros 3D para rumia (Gorczyca & Gebremedhin, 2019) e
IMU para estrés térmico (Chapman et al., 2023). Bolus ruminales predicen estrés con
88% de precision (Chaudhry et al., 2020), mientras GNSS optimiza pastoreo (Fuentes
et al., 2020).
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Dispositivos comerciales como Afimilk y Nedap detectan partos y dermatitis con tasas

de sensibilidad del 95% (Da & Rodrigues, 2022; Martono et al., 2023)

Tabla 11 Sensores de Comportamiento para ganado Bovino.

Tipo de Sensor

Descripcion

Aplicaciones
Principales

Referencias

Acelerometros
3D

IMU de 9 ejes

Bolus ruminales

GNSS/GPS

Collares
Afimilk

Nedap Smarttag

Monitoreo de rumia y
actividad

Prediccion de
actividad y estrés

Temperatura rumen,

actividad, rumia

Localizacion (lat,
long, alt)

Actividad, rumia,
partos

Pasos, tiempo de

pie/caminata

Comportamiento de
vacas lecheras

Eventos de estrés por
calor

Prediccion de  estrés

térmico

Monitoreo en pastoreo

Prediccion de partos

Deteccion de dermatitis

Gorczyca & Gebremedhin
(2020)

Chapman et al. (2023);
Dineva & Atanasova (2023)

Chaudhry et al. (2020)

Fuentes et al. (2020);
Giannuzzi et al. (2022)

Da & Rodrigues (2022)

Martono et al. (2023);
Setiamy & Deliani (2019)

(Fuente: Actualizado a partir de Becker et al., 2021; Lardy et al., 2023).

3.2.2 Descripcidén de Sensores Comerciales y de Investigacion.

En la clasificacion de comportamientos en ganado bovino, se han utilizado los sensores

SparkFun (9DoF Razor IMU MO ver Figura 8 Sensores SparkFun 9DoF Razor IMU

MO), que combinan acelerémetros y giroscopios de 3 ejes, permitiendo la obtencion

de magnitudes precisas de aceleracion y giroscopio para clasificar diferentes

comportamientos (Darvesh et al., 2023). Ademas, collares Afimilk Silent Herdsman y

acelerémetros Axivity han sido empleados para predecir partos en vacas lecheras,

registrando actividades como comer, rumiar, nivel relativo de actividad y tiempo de

cola en posicion elevada (Da Silva Alex Vinicius, 2022).
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Figura 8 Sensores SparkFun 9DoF Razor IMU MO

Ilustracion de dispositivo para clasificacion comportamental).

En la deteccion temprana de la dermatitis digital en vacas lecheras, se han usado
sensores Nedap Smarttag Leg y Nedap Smarttag Neck, los cuales recogen datos sobre
el nimero de pasos, tiempo de pie, tiempo de caminata, tiempo de acostado, tiempo de
comida, tiempo de rumia y tiempo de inactividad, proporcionando informacion crucial
para la identificacion y manejo temprano de esta afeccion (Martono et al., 2023). Por
ultimo, se ha destacado el uso de mini acelerometros triaxiales integrados en cabestros
ajustados para recopilar aceleraciones durante la alimentacion de las vacas, analizando
el comportamiento alimentario que puede ser indicativo del bienestar animal. (EIl

Moutaouakil & Falih, 2024)

3.3. Analisis Comparativo: Sensores Invasivos vs. No Invasivos

Los sensores no invasivos posibilitan monitoreo continuo y en tiempo real con bajo
riesgo y mayor confort, aunque requieren estrategias de calibracion y mitigacion de
artefactos por movimiento. Ejemplos incluyen plataformas cutaneas para ritmo
cardiaco, temperatura y presion, y biosensores de sudor para metabolitos o collares
(Ates et al., 2022), se basan en la deteccion de sefales externas que correlacionan con

el estado fisiologico interno.

De manera inversa los sensores invasivos, implantados subcutaneamente o en 6rganos,
ofrecen alta especificidad para termorregulacion y hemodinamica, pero con desafios
éticos (Kassanos & Hourdakis, 2024). La Tabla 12 Sensores Invasivos en ganaderia

de precisionresume nueve tipos clave, como bolus intraruminales para estrés térmico.
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Tabla 12 Sensores Invasivos en ganaderia de precision

Categoria Tipo de Sensor Descripcion

Dispositivos implantados en el rumen que

Termometros ruminales . .
miden temperatura continua

Sensores vaginales Insertados para medicion de temperatura
Temperatura 8 corporal central

corporal . . Capsulas ingeribles que monitorizan
Bolus intraruminales .
temperatura y pH ruminal

Para mediciones puntuales de

Termometros rectales
temperatura corporal

Para monitoreo continuo de glucosa,

Catéteres permanentes .
p lactato y cortisol

Pardmetros . . . .
, . . , Para identificacion y monitoreo de
sanguineos Microchips subcutaneos
temperatura
Sensores de presion arterial Implantados para medicion continua
Electrodos de electromiografia Para medir actividad muscular
Actividad neural y (EMG) relacionada con temblores
muscular Sensores de frecuencia cardiaca

. Para monitoreo cardiaco continuo
implantables

Fuente: Contexto Ganadero.

Los sensores no invasivos se organizan en cinco categorias de acuerdo a contexto
ganadero (2023) complementarias: (i) temperatura superficial (camaras termograficas
infrarrojas para mapeo térmico, termometros IR puntuales sin contacto y sensores
térmicos en collares para orejas/cuello); (i) ambientales y microclimaticos (estaciones
meteoroldgicas, estimadores de sensacion térmica por frio, SFT y sensores de
radiacion solar para caracterizar la carga térmica); (iii) actividad y comportamiento
(acelerometros, GPS, sensores de rumia y sistemas de vision computacional para
patrones locomotores, pastoreo y masticacion); (iv) produccion (medidores de flujo,
analizadores de composicion lactea y sistemas de pesaje automatico para rendimiento
y condicion corporal); y (v) fisiologicos externos (monitores de frecuencia respiratoria
y de frecuencia cardiaca mediante bandas/collares). Estos dispositivos permiten
monitoreo continuo, multimodal y sin penetrar el organismo, facilitando la deteccion
temprana de estrés por frio y alteraciones de bienestar. La Tabla 13 Sensores no

invasivos.sintetiza los tipos mas comunes y sus descripciones.
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Tabla 13 Sensores no invasivos.

Categoria Tipo de Sensor Descripcion

Céamaras termograficas infrarrojas ~ Para mapeo térmico corporal

Temperatura . . . Medicion sin contacto de temperatura
. Termoémetros infrarrojos puntuales .
superficial superficial
Sensores térmicos montados en .
Para temperatura del cuello y orejas
collares
. -~ Temperatura  ambiental, = humedad
Estaciones meteorologicas : . .
Ambiental relativa, velocidad del viento
mbientales . . . [ A
. N Y Sensacion Térmica por Frio (SFT)  Calculo automatico de confort térmico
microclimaticos - o
. Para evaluaciéon de carga térmica
Sensores de radiacion solar .
ambiental
. Para medicion de actividad locomotora
Acelerometros -
y patrones de movimiento
GPS Para tracking de ubicacion y patrones de
Actividad y pastoreo
comportamiento . Para  monitoreo de actividad
Sensores de rumia . .
masticatoria
. ., . Para analisis automatico de
Sistemas de vision computacional .
comportamiento
Medidores de flujo de leche Para monitoreo de produccién lactea
. Analizadores de composicion . .
Produccion , p Para calidad de leche en tiempo real
lactea
Sistemas de pesaje automatico Para monitoreo de peso corporal
Monitores de frecuencia Basados en andlisis de video o sensores
Fisiologicos respiratoria de movimiento
externos Sensores de frecuencia cardiaca . .
externos Mediante bandas toracicas o collares

Fuente: Contexto Ganadero

3.3.1. Comparacion Directa

La seleccion de una plataforma de sensores para la monitorizacion del ganado implica
una evaluacion multicriterio que trasciende la mera capacidad técnica, requiriendo un
equilibrio entre la fidelidad de los datos, el impacto en el bienestar animal, la viabilidad
econdmica y la escalabilidad operativa como se sintetiza en la Tabla 14 Comparacion
de sensores bovinos invasivos y no invasivos., este analisis comparativo entre sensores
invasivos y no invasivos revela una dicotomia fundamental. Por un lado, los sensores
invasivos, como los bolus ruminales, ofrecen una fidelidad de datos excepcional con
errores minimos y un acceso directo a parametros fisioldgicos criticos, lo que los
convierte en herramientas ideales para el entrenamiento y validacién de modelos de

aprendizaje automatico. No obstante, esta ventaja se ve contrarrestada por un impacto
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significativo en el bienestar animal, costos elevados y una baja escalabilidad. Por otro
lado, los sensores no invasivos presentan una propuesta de valor opuesta: mientras que
su fidelidad de datos, al basarse en mediciones indirectas, puede ser inferior, su
minimo impacto en el bienestar, costos sustancialmente menores y alta escalabilidad
los posicionan como la opcidn mds practica para el monitoreo de grandes rebafios. Su
idoneidad para modelos de ML reside en la capacidad de generar grandes volumenes
de datos diversos, aunque a menudo requieren de estrategias de fusion sensorial
multimodal para compensar la mayor variabilidad y alcanzar la robustez necesaria para
aplicaciones zootécnicas (Ding et al., 2022; Ferreira et al., 2025; Knight, 2020;
Romanzini et al., 2022; Strutzke et al., 2019; Stygar et al., 2023).

Tabla 14 Comparacioén de sensores bovinos invasivos y no invasivos.

Aspecto Sensores Invasivos Sensores No Invasivos

Alta precision (errores <1-2%); acceso . . . .
C i p ,( . ) Precision media (diferencias 2-
Fidelidad de directo a parametros internos (temp.

5°C en temp. superficial);

Datos ruminal, correlacion >0.95 con estrés por . L
, inferencias indirectas
frio)
Impacto en el Alto (dolor, estrés post-implante, riesgos Bajo (no invasivos, preservan
Bienestar Animal de infeccién/rechazo) comportamiento natural)
Costos Altos (USD 200-800/animal + Bajos (USD 50-200/animal, sin
procedimientos veterinarios) costos recurrentes)

Alta  (facil  implementacion,
monitoreo grupal , camaras para
50 animales)

Buena para volumen/diversidad;
requiere fusion multimodal para
robustez

Escalabilidad P_»aj'a (requiere pqrsonal especializado,
limitada a casos criticos)

Idoneidad para Excelente para entrenamiento (bajos ruido,

Modelos de ML alta calidad); util para validacion

(Fuente: Romanzini et al., 2022; Strutzke et al., 2019; Stygar et al., 2023; Knight, 2020; Ding et al.,
2022; Ferreira et al., 2025).

3.4. Métricas y Procesamiento de Datos de Sensores para la

Deteccion de Estrés

Estudios innovadores como (Van Dixhoorn et al., 2024) manifiestan el empleo de
sensores en el estudio con ganado bovinos ha facilitado la conversion de senales de
comportamiento en continuas métricas cuantitativas, estas métricas son fundamentales
para el diagndstico precoz de estrés, enfermedades y cambios fisioldgicos. A partir de

las senales recogidas, se generan métricas matematicas que muestran el tiempo, asi
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como la variabilidad, regularidad y ciclos de las actividades, lo que permite un enfoque

objetivo sobre el bienestar y la resiliencia de los animales.

3.4.1. Métricas de actividad general y Presupuesto Temporal

Las métricas de actividad general son agregados cuantitativos derivados de sensores
(por ejemplo, acelerometria, sistemas automaticos de ordefio/AMS, vision o RTLS)
que resumen el presupuesto de tiempo y la intensidad de movimiento de cada animal
duracion, frecuencia, fragmentacion y transiciones entre conductas como
alimentacion, desplazamiento o descanso para perfilar su estado fisiologico y de
bienestar y detectar anomalias tempranas relevantes para la salud y el rendimiento
(Lardy et al., 2023). En ganaderia lechera, la instrumentacién en tiempo real y la
explotacién de estos indicadores se han propuesto como base para monitorizacion
objetiva y modelos predictivos de eventos de interés, integrando datos de

comportamiento de alta resolucion con analitica avanzada.

Las métricas de actividad general sintetizan el “presupuesto de tiempo” del bovino y
cuantifican, de forma objetiva, como distribuye su jornada entre comer, beber,
desplazarse, rumiar/descansar y permanecer en un area, junto con la frecuencia,
duracion e intensidad de movimiento de cada conducta, los hdbitos de consumo y la
aparicion de patrones inusuales. Al integrar estos indicadores, por ejemplo, minutos
por actividad, nimero y longitud de episodios, variabilidad intra/Inter diaria se obtiene
un perfil conductual sensible a cambios tempranos de bienestar y estrés, util para
deteccion precoz y para modelos predictivos que anticipen impactos en salud o
rendimiento y guien decisiones de manejo, instalaciones y dieta (Van Dixhoorn et al.,

2024).

La identificacion del estrés en el ganado bovino ofrece medidas concretas del
comportamiento de los animales, lo que permite una evaluacién objetiva de su
bienestar y la anticipacion de circunstancias que puedan afectar su salud o rendimiento.
De acuerdo con (Van Dixhoorn et al., 2024) las medidas incluyen el tiempo dedicado

a distintas actividades como comer, beber, moverse, descansar o permanecer en un
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lugar, asi como la frecuencia y duracion de estas acciones, el grado de movimiento,
los habitos de consumo y la aparicion de senales fisiologicas o comportamientos
inusuales. Por eso, el estudio de estos aspectos, conocido como "presupuesto de
tiempo", brinda informacion valiosa para detectar pronto situaciones de estrés, lo que
favorece la implementacion de nuevas estrategias preventivas y correctivas. Esto
ayuda a crear un perfil claro de su comportamiento diario, también llamado
presupuesto temporal. Por eso, se mide durante un intervalo de tiempo, ya sea una hora
o un dia, para calcular el “presupuesto temporal”. Este analisis es esencial para detectar
cambios en los patrones de actividad normales que podrian senalar problemas como

estrés, enfermedades o cambios en el entorno (Lecun et al., 2015).

El presupuesto temporal es una herramienta clave para supervisar el ganado lechero,
debido a que sirve como un buen indicador del estado fisico y del bienestar del ganado
siendo los cambios notables, como menos tiempo dedicado a rumiar o mas a descansar,

pueden indicar que los animales estan experimentando estrés, como el causado por el

frio (Bickert, 2011).

Ademas, el uso de métodos de aprendizaje automatico en los registros de presupuesto
temporal ayuda a detectar variaciones en comparacion con los patrones normales y el
rendimiento del sistema productivo (Van Dixhoorn et al., 2024). De esta forma, se
crean modelos predictivos que pueden prever la llegada de estrés por frio, lo cual es
util para la deteccion temprana y prevencion de riesgos en el ganado lechero,
favoreciendo tanto la eficiencia en la produccién como el bienestar de los animales,
cuantificando la forma que el ganado fracciona sus dias en funcidén de episodios de
actividades. Van Dixhoorn et al. (2024) determinaron los célculos de “proporcion de

tiempo en una actividad p,” de una coleccion de episodios, dada por la expresion:

_ Yi€At )
Pe T Iy

Donde p,, es la proporcion del tiempo dedicado a la actividad A; X,;e4 N t;es la suma

de tiempo de todos los episodios que pertenecen al conjunto relacionados con la
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actividad A; Mientras que Z?’zl N t; es la duracion total del periodo de observacion,

siendo t; la duracion del episodio j y Nel nimero total de episodios.

Teniendo el nimero de episodios de una actividad del ganado en la coleccion de
episodios definido como n,, y calculando el acumulado de la duraciéon de las
actividades en los episodios, como )};c4 N t;, se determina la duracion media de los

episodios de la actividad A como:
bar{t}, = (sum{iin A}t;) /n, (2)

3.4.2. Andlisis de Episodios, Duraciéon, Frecuencia y Criterios de

Delimitacion

Un episodio conductual (bout) se describe como una serie continua de la misma
actividad, que se identifica a partir de datos temporales continuos recogidos por
sensores biométricos. La forma de detectarlo se basa en notar cambios en el
comportamiento a través del analisis de aceleracion, ubicacion (como GPS o RTLS) y
otros métodos (Veissier et al., 2023). En este contexto, la cantidad de episodios y su
duracion ayuda a medir cudn fragmentado esta el comportamiento, lo que significa que
un mayor numero de episodios cortos puede sefialar interrupciones frecuentes, ttiles

para identificar el estrés o el bienestar de los animales.

De acuerdo con Wagner et al. (2020), los sistemas de localizacién en tiempo real,
conocidos como RTLS, comienzan por determinar la ubicacion del animal en cada
momento. Esto significa que cualquier cambio que se observe, ya sea de movimiento
a reposo o de alimentacion a descanso, marca el final de un episodio y el comienzo de
otro. Ademads, el numero total de episodios indica la fragmentacion en el
comportamiento y esta relacionado con problemas de salud o estrés en los animales

que se estan observando.

La duracion media de los episodios se obtiene al dividir el tiempo total dedicado a una

actividad especifica entre la cantidad total de episodios registrados durante el periodo
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de estudio (Expresion (2)). Este dato permite analizar cudnto se mantiene o se
interrumpe el comportamiento observado. Por otro lado, la frecuencia de episodios se
refiere al nimero de veces que ocurre una actividad en un tiempo determinado, que
suele presentarse en episodios por hora (episodios/hora). Este aspecto es importante
para comprender los cambios en el comportamiento de los animales, ya que
variaciones en la frecuencia o en la duracién pueden estar relacionadas con factores
como el estrés por calor, problemas de salud o cambios en el bienestar general del

ganado (Wagner et al., 2020).

La delimitacion de un episodio de una actividad se realiza cuando se observa un
cambio evidente en la conducta del animal, como pasar de alimentarse a descansar o
de estar en reposo a moverse. Para asegurar que los registros sean consistentes, los
sistemas de monitoreo aplican limites de tiempo minimos que ayudan a eliminar

interrupciones breves y a disminuir el ruido en los datos recogidos por los sensores.

Wagner et al. (2020) examinan episodios que son significativos desde la perspectiva
fisiologica y el comportamiento de los animales, mejorando la exactitud en la
evaluacion de los patrones de actividad. Ademas, identificar correctamente estos
episodios es crucial para crear medidas confiables sobre el bienestar, el estrés o la

eficiencia productiva del ganado.

Como resultado, métricas como duracién media por episodio y episodios/hora se
vuelven sensibles a alteraciones por estrés térmico, salud o manejo, aportando
indicadores tempranos y variables explicativas robustas para modelos predictivos de

bienestar (Wagner, Mialon, et al., 2020).

3.4.3. Nivel de Actividad Global y Técnicas de Calculo Factorial

En el estudio de asignacion de pesos por tipo de actividad del ganado lechero, se
asignan pesos concretos a cada clase de actividad para determinar un indice de
actividad unica. Este método hace posible mostrar numéricamente el nivel de

excitacion o activacion fisioldgica del animal, donde cifras elevadas sugieren una
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actividad mayor y, posiblemente, una reactividad mas alta a estimulos externos.

El calculo del nivel de actividad por hora se lleva a cabo al sumar el tiempo que se usa
en cada actividad, de acuerdo con los pesos que se asignaron antes. Este indicador es
muy util para identificar cambios en los ritmos del corazon, como la disminucion de
excitacion en vacas que tienen enfermedades o problemas fisiologicos(Wagner,
Mialon, et al., 2020). Asi, el indice de actividad total se transforma en una herramienta

importante para vigilar de manera temprana el bienestar y la salud del ganado.

Segun mencionan (Arablouei et al., 2022), que en investigaciones recientes se ha
utilizado la técnica FAC (Factorial Activity Calculation) en bases de datos que
incluyen datos de mas de 800 vacas de diferentes granjas. Esto ha hecho posible
obtener pesos promedio de actividad que son muy representativos, estos pesos
normalizados pueden ser utilizados en diferentes grupos de datos, sin importar factores
como la raza, el manejo o las condiciones del entorno, mejorando asi la comparabilidad

y la firmeza de los analisis.

El nivel de actividad, que es considerada como grado de actividad con peso ponderado
en funcion de la contribucion de la actividad para la excitacion del animal, en el

periodo se calcula como la suma del tiempo dedicada a cada actividad:

L = sum {a=1}"Kw, * p, 3)

Siendo que wges el peso de la actividad a, p,es la proporcion de tiempo en a, y Kes

el namero de actividades.

3.4.4. Métricas de Variabilidad e Irregularidad Conductual

Las métricas de variabilidad comportamental cuantifican la estabilidad o inestabilidad
de los patrones de actividad a lo largo del tiempo y complementan a las métricas de
nivel promedio. Incluyen indicadores de dispersion (varianza, desviacion estdndar) y

de fluctuacion de corto plazo (por ejemplo, RMSSD) para distinguir perfiles estables
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de perfiles fragmentados/erraticos, sensibles a estrés térmico, procesos patologicos y
cambios de manejo; su uso mejora la deteccion temprana y la modelacion predictiva
del bienestar animal (Wagner, Antoine, et al., 2020). Ademas, el analisis de ritmos
circadianos (por ejemplo, mediante FFT/FBAT) muestra que alteraciones en amplitud
o fase se asocian con anomalias comportamentales y de salud en vacas lecheras,

respaldando el valor de estas métricas como predictores.

Las métricas de variabilidad comportamental cuantifican la estabilidad o inestabilidad
de los patrones de actividad a lo largo del tiempo y complementan a las métricas de
nivel promedio. Indicadores de dispersion como la varianza y la desviacion estandar
(Expresion (4)) capturan cudn amplio es el rango de comportamiento respecto a su
media, mientras que medidas de fluctuacion de corto plazo como el RMSSD
(Expresion (5)) detectan cambios sucesivos rapidos entre observaciones contiguas.
Juntas, estas métricas permiten distinguir perfiles estables (baja variabilidad) de
perfiles fragmentados o erraticos (alta variabilidad), sensibles a alteraciones por estrés
térmico, procesos patoldgicos, manejo o ambiente, y resultan especialmente ttiles para

la deteccion temprana y la modelacion predictiva del bienestar animal.

Fluctuaciones en actividad, Varianza y desviacion estandar: La varianza y la
desviacion estandar son medidas estadisticas clave para analizar como se distribuyen
los datos de actividad en relacion con su promedio. Una varianza alta sefiala un
comportamiento mas inestable o irregular, lo que podria indicar niveles de estrés,
enfermedades o cambios en el entorno de trabajo. Por otro lado, valores mas bajos
indican patrones mads estables y, posiblemente, una mejor salud y bienestar en los

animales.

Dada la serie temporal {x;}1_;con media y, la Varianza de actividad en serie temporal

es conocida como:

1
sigma® = (m) * sum{thl}(xt — mu)? (4)
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RMSSD (Root Mean Square of Successive Differences): EIl RMSSD es un indicador
que se usa para medir las diferencias cuadraticas medias entre valores consecutivos en
series de tiempo de actividad, lo que ayuda a identificar cambios a corto plazo en el
comportamiento del animal. Esta medida es muy util para encontrar variaciones
pequefias, y se convierte en una herramienta importante para el andlisis del
comportamiento animal de manera dinamica y en tiempo real. Dada la serie temporal,

el RMSSD para fluctuaciones sucesivas es dada por la expresion:
RMSSD = sqrt((1/(T — 1)) = sum_{t = 2}"T (x; — x;_1))"2) (5)

La variacion en el comportamiento, medida a través de indicadores como el RMSSD,
se ha convertido en un recurso esencial para identificar tempranamente problemas de
salud en las vacas lecheras. Niveles altos de¢ RMSSD suelen estar relacionados con
cambios inusuales en los patrones de actividad, lo que puede sefialar condiciones como
mastitis, problemas metabolicos o situaciones de estrés fisico o ambiental. Este método
facilita la deteccion de alteraciones sutiles en el comportamiento que, aunque a veces
no son evidentes para el personal de campo, pueden incorporarse en sistemas
predictivos para alertas tempranas y decisiones rapidas, mejorando asi la salud y el

bienestar de los animales y aumentando la eficiencia del sistema.

3.4.5. indices de Irregularidad Alimentaria (Entropia, Coeficiente de

Variacion)

Los indices de irregularidad cuantifican cudn impredecibles y fragmentados son los
patrones conductuales (especialmente de alimentacioén) frente a un ritmo esperado,
mediante medidas como entropia, coeficiente de variacion y dispersiones temporales
(Lardy etal.,, 2023). Al elevarse, sugieren disrupcién circadiana, inestabilidad
fisiologica y posibles estados de estrés (por ejemplo, por frio), mientras que valores
bajos reflejan estabilidad y mayor resiliencia. Estas métricas operativas sobre series
temporales de episodios y duraciones apoyan modelos de aprendizaje automatico para
deteccion temprana, estratificacion de riesgo e, incluso, seleccion y manejo orientados

a robustez productiva.
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En este trabajo, los indices de irregularidad se definen como medidas que capturan la
desviacion del patron habitual en la secuencia de conductas (especialmente de
alimentacion), a partir de cuantificadores como la entropia y el coeficiente de variacion
sobre tiempos/episodios; incrementos de estos indices reflejan fragmentacion y
disrupcion circadiana asociadas a estrés y alteraciones fisiologicas, y se integran como
predictores en modelos de ML para deteccion temprana (Wagner, Mialon, et al.,

2020).

La metodologia de (Salgado et al., 2021) es un modelo para medir la irregularidad en
la alimentacién de rumiantes. Este método se centra en detectar diferencias en relacion
con un patron de alimentacion habitual, utilizando herramientas matematicas como la
entropia y el coeficiente de variacion en los tiempos que se emplean para comer. Asi,
estas herramientas ayudan a entender la complejidad y las variaciones en los habitos
de alimentacion, proporcionando una imagen mas clara de coémo los animales

reaccionan ante condiciones ambientales dificiles.

FBAT (Fourier-Based Approach with Threshold): detecta alteraciones circadianas
en la actividad mediante FFT y un umbral sobre la distancia euclidiana entre patrones
de 24 h; se centra en la periodicidad global del comportamiento, no solo en la
irregularidad de los episodios de alimentacion. En estudios reporta >90% de deteccion
para eventos patoldgicos/estrés/reproductivos. Diferencia clave: opera sobre ritmos
circadianos de la actividad (no exclusivamente sobre tiempos de alimentacion) y usa
modelado espectral + umbral, no un indice compositivo (Wagner, Antoine, et al.,

2020).

Las Métricas de variabilidad temporal (Var, DE, RMSSD), cuantifican dispersion e
inestabilidad a corto plazo en series de actividad/alimentacion (por ejemplo, RMSSD
capta cambios sucesivos). Diferencia clave: son medidas atomicas y generales de
variabilidad (no un indice compuesto especifico de conducta alimentaria); se aplican

a actividad/rumia/locomocion ademas de comida (Alsaaod et al., 2019).

En situaciones de estrés por bajas temperaturas en vacas lecheras, estos valores son
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relevantes, debido a que los cambios de temperatura suelen provocar alteraciones en
la distribucion temporal de las conductas de alimentacion, es decir, un incremento en
la irregularidad de la alimentacion puede verse como un aviso inicial de problemas
fisioldgicos, que indica la lucha del animal por mantener su equilibrio ante condiciones
de calor o frio extremos. La aplicacion de estas medidas junto con métodos de
aprendizaje automatico facilita el entrenamiento de modelos que pueden prever
eventos de estrés por frio basandose en patrones de comportamiento. Asi, la
variabilidad en la alimentacion no solo sirve como un indicador del comportamiento,
sino que también se convierte en un factor crucial para la prediccion y la prevencion

del estrés térmico en vacas lecheras(Salgado et al., 2021).

3.4.6. Interpretacién Bioldgica y Relacion con la Resiliencia Animal

La interpretacion bioldgica de los indices de irregularidad facilita la comprension de
las respuestas fisiologicas y conductuales de los animales ante situaciones
desfavorables del entorno. En el caso del ganado lechero que enfrenta estrés por frio,
una gran irregularidad en los habitos de alimentacion se relaciona con un desajuste en
los ritmos circadianos y con una disminucion en la estabilidad del animal(Salgado
etal., 2021). Esto implica que los individuos que sufren estrés térmico muestran
patrones de consumo de alimento que son fragmentados e inestables, lo que puede
resultar en desequilibrios en la energia y una disminucion en la produccion de leche

(Wagner, Antoine, et al., 2020).

Por otro lado, una menor variabilidad en los habitos alimenticios indica un
funcionamiento fisiologico estable, donde los ritmos circadianos se mantienen en un
nivel bastante constante a pesar de las bajas temperaturas. Este tipo de reaccion esta
relacionada con animales que tienen mayor resistencia, capaces de seguir rutinas
alimenticias regulares y mantener un mejor equilibrio energético ante desafios en el
entorno (Alsaaod etal., 2019). En este contexto, la inclusion de métricas de
variabilidad en modelos de aprendizaje automatico no solo ayuda a detectar a tiempo
las alteraciones relacionadas con el estrés frio, sino que también facilita la

identificacion de los animales que son mas resistentes, lo que resulta beneficioso para
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los programas de manejo y seleccion genética en el ambito de la produccion de leche

(Salgado et al., 2021).

Relacion con resiliencia animal: El comportamiento irregular no solo muestra como
reacciona rapidamente el ganado lechero al frio, sino que también sirve como un signo
de la resiliencia de los animales. Por lo tanto, se ha visto que los ejemplares con mejor
habilidad para adaptarse vuelven a exhibir comportamientos de alimentacion normales
mas rapidamente tras enfrentar el frio intenso que aquellos que tienen menor

resistencia (Wagner, Antoine, et al., 2020).

En este sentido, herramientas estadisticas como la varianza, la entropia y el coeficiente
de variacion ayudan a medir qué tan bien puede un animal regresar a su estado normal
después de sufrir un estrés. Estas herramientas, cuando se usan en modelos de
aprendizaje automatico, se convierten en un recurso valioso para evaluar la resiliencia,
lo que permite identificar a aquellos individuos que son mas fuertes y capaces de

resistir cambios extremos de temperatura (Alsaaod et al., 2019).

La inclusién de estos indicadores en los programas de cria genética es muy importante,
ya que ayuda a dirigir la seleccion de ganado lechero hacia aquellos que pueden
mantener mejor su bienestar y produccion en ambientes cambiantes, optimizando la

sostenibilidad de los sistemas de produccion (Salgado et al., 2021).

3.4.7. Analisis de Ritmicidad Circadiana.

El estudio de los ritmos circadianos en las vacas lecheras ayuda a reconocer patrones
que se repiten cada dia en su movimiento, reposo y alimentacion, permitiendo asi
evaluar la regularidad de los ciclos de 24 horas. La falta de sincronizacion de estos
ritmos es un indicativo sensible de problemas en la salud, el bienestar o el manejo de
los animales. De esta manera, la regularidad de la actividad muestra la capacidad del

cuerpo para mantener una organizacion temporal estable; las interrupciones de esta
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regularidad a menudo se vinculan con episodios de enfermedad, niveles de estrés

fisioldgico o acontecimientos reproductivos (Wagner et al., 2020).

El estudio de la regularidad se fundamenta en métodos de procesamiento de senales
que posibilitan descomponer los registros de actividad en partes periddicas. Una de las
técnicas mas comunes es la Transformada Rapida de Fourier (FFT), que permite
identificar armonicos que representan los ciclos diarios y notar variaciones en su
amplitud o fase. En este contexto, (Wagner et al., 2020) crearon un método llamado
Aproximacion Basada en Fourier con Umbral (FBAT), que se ha disefiado para
identificar variaciones en el ciclo circadiano de la actividad de los bovinos. Este
método estd basado en la modelacion de datos temporales que abarcan 36 horas, las
cuales se dividen en periodos de 24 horas, y sus patrones se comparan utilizando la
distancia euclidiana. En la Figura 9 Ritmos circadianos a partir de los valores diarios
(Descanso - Rumia y Comida ) se evidencia la comparativa de varios ritmos
circadianos diarios, si esta distancia excede un limite previamente fijado, se considera

que ha habido una alteracion importante en el ritmo circadiano.

Ciclos diarios
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Figura 9 Ritmos circadianos a partir de los valores diarios (Descanso - Rumia y Comida )

La figura ilustra los patrones diarios de actividades como descanso, rumia y comida,

destacando alteraciones en ritmos circadianos bajo estrés por frio, donde se observa
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una fragmentacion en los picos de actividad (Fuente: Adaptado de Lascano Rivera et
al., 2025). Este analisis revela como el estrés térmico reduce la amplitud de los ciclos
de rumia, indicando disrupcién en el presupuesto temporal y potencial impacto en la

productividad lechera.

El método FBAT ha probado ser efectivo para detectar irregularidades relacionadas
con enfermedades (como acidosis, mastitis o cojeras), situaciones de estrés (por
ejemplo, cambios de corral o traslado) y eventos reproductivos (celo y parto), logrando
una tasa de deteccion mayor al 90% en varias de estas situaciones. En el ambito de la
prediccion del estrés por frio en vacas lecheras, el estudio de los ritmos circadianos es
especialmente importante, ya que la exposicion a temperaturas bajas puede causar
cambios en los patrones de descanso y movimiento. La implementaciéon de FBAT y
FFT no solo ayuda a reconocer la pérdida de regularidad circadiana relacionada con el
estrés térmico, sino que también permite considerar la inclusion de estas métricas en
modelos de aprendizaje automatico, lo que mejora la prediccion y el monitoreo

temprano del bienestar de los animales.

En consonancia con Li et al. (2022), la caracterizacion de la actividad bovina puede
abordarse mediante la clasificacion de conductas unitarias y movimientos a partir de
sensores y métodos de aprendizaje automatico, lo que permite discriminar episodios
como alimentacion, rumia, reposo y desplazamiento con mayor resolucion temporal y
precision. Este enfoque no solo facilita la etiquetacion automatica y la integracion
multimodal de datos, sino que también habilita el anélisis comparativo de patrones
(frecuencia, duracion y transiciones) para la deteccion temprana de alteraciones
comportamentales asociadas a salud, estrés o cambios de manejo; por ello, resulta
especialmente pertinente como base metodologica para extraer métricas de actividad
general y variabilidad temporal en sistemas de ganaderia de precision orientados a

prediccion.

En linea con Watanabe et al. (2021), la instrumentacion con acelerometros triaxiales
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permite distinguir y predecir conductas de alta y baja frecuencia en bovinos en pastoreo
mediante ventanas temporales y rasgos derivados del movimiento (magnitud,
periodicidad y transiciones), ofreciendo un marco reproducible para mapear el
presupuesto temporal y sus variaciones. Esta aproximacion viabiliza la deteccion
temprana de cambios comportamentales relevantes para bienestar y manejo al capturar
diferencias sutiles entre patrones de reposo, locomocion y pastoreo y sienta bases
solidas para integrar métricas de variabilidad y ritmicidad en modelos predictivos de

eventos de interés.

3.4.8. Autocorrelacion y Evaluacion de Estabilidad de Patrones de 24h

Los estudios de la autocorrelacion temporal son una herramienta estadistica clave para
analizar la regularidad y la continuidad de los ritmos circadianos en el ganado lechero.
La funcién de autocorrelacion permite medir cudnto se asemejan una sefial de actividad
en un momento especifico y la misma sefial en un tiempo posterior, lo que ayuda a
identificar patrones repetitivos de 24 horas (Lag-24). Si los valores de autocorrelacion
en Lag-24 son altos, se entiende que hay una buena consistencia en los ciclos
circadianos, lo que indica un equilibrio interno y un estado de bienestar adecuado. Por
otro lado, una disminucion notable de este coeficiente sugiere una alteracion en el
ritmo circadiano, lo cual a menudo esta relacionado con problemas de salud, estrés

ambiental o cambios reproductivos (Wagner et al., 2020).

Dentro del &mbito del estrés térmico en el ganado lechero, la autocorrelacion temporal
se torna especialmente valiosa, dado que una bajada en la temperatura puede modificar
como se distribuyen las actividades de locomocioén, descanso y alimentacion. La
irregularidad en estos patrones, que se manifiesta a través de coeficientes mas bajos en
Lag-24, acttia como un indicador temprano de estrés térmico y puede ser utilizada en
modelos de aprendizaje automatico para enriquecer la prediccion y el seguimiento en
tiempo real del bienestar de los animales. La autocorrelacion es una técnica estadistica
que evalua la concordancia de una serie temporal con respecto a si misma en diferentes
intervalos de tiempo. Segun (Wagner et al., 2020) plantean la siguiente expresion

general de la autocorrelacion:
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R =~ ZEF(X (1) - DHE(E+1) - X) (6)

Donde:

R(7): es la autocorrelacion de la serie con un retraso T

X (t) es el valor de la serie temporal en el instante t

X es la media de toda la serie temporal

N es el nimero total de observaciones

T representa el lag o desplazamiento temporal, es decir, el nimero de periodos por los

cuales se desplaza la serie para comparar con ella misma.

Esta formula ayuda a detectar ciclos y patrones recurrentes a lo largo del tiempo en la
serie de datos. Un ejemplo de esto es cuando se observa un aumento en la
autocorrelacion en T = 24horas, lo que podria sugerir la presencia de un ritmo
circadiano en la actividad diaria registrada. Asimismo, la magnitud de
R(7)proporciona informacién sobre la intensidad de la correlacion entre los valores

desplazados y los originales.

En consecuencia, la combinacion del método FBAT y la autocorrelacion temporal
Lag-24 crea una base solida para identificar de manera temprana alteraciones en los
ritmos circadianos, presentando un sistema sensible y no invasivo que facilita la

prediccion del estrés por frio en ganado lechero.
3.5. Sintesis del Capitulo

El Capitulo 3 establece la base tecnologica para el monitoreo predictivo del bienestar
en ganado lechero mediante el estudio del ecosistema de sensores inteligentes que
posibilita la ganaderia de precision. Demuestra como la sensorizacién inercial
(acelerometros, giroscopios, magnetometros) y el posicionamiento GNSS
proporcionan datos continuos a nivel individual sobre comportamiento y ubicacion,

mientras que los bolos de temperatura ruminal y los dispositivos portatiles de
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frecuencia cardiaca/VFC capturan respuestas fisiologicas vinculadas al estrés. En
conjunto con los sistemas comerciales de collar, estos dispositivos generan flujos de
datos ricos y no invasivos sobre pasos, tiempo de echado/parado, alimentacion y
rumiacion que ya han demostrado utilidad para la clasificacion de comportamientos,
prediccion y alertas tempranas de enfermedades evidencia de que las mismas sefiales

multimodales pueden aprovecharse para analisis de estrés térmico.

Al enmarcar los datos de sensores como entradas para pipelines de aprendizaje
automatico, el capitulo argumenta que las mediciones continuas y fusionadas pueden
respaldar una deteccion mas temprana y confiable de los umbrales de estrés que la
observacion manual por si sola, y que los métodos validados para estrés térmico por
calor se transfieren al riesgo de estrés por frio porque act@ian sobre marcadores
comportamentales y fisiologicos comparables. Integrar telemetria multi sensor a nivel
de vaca con modelos de ML para anticipar episodios de estrés por frio y desencadenar

intervenciones oportunas e individualizadas en condiciones reales de granja.

El potencial radica en la escalabilidad de sensores no invasivos y ML para deteccion
temprana, mejorando productividad y bienestar. Limitaciones incluyen menor
precision en no invasivos, brechas en datos de frio vs. calor, y desafios éticos/costos

en invasivos, requiriendo enfoques hibridos para robustez.
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CAPITULO IV. TECNICAS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO
EN GANADERIA DE PRECISION

El aprendizaje automatico (AA) ha emergido como un pilar clave en la ganaderia de
precision (GDP), un enfoque que integra tecnologias de informacion y comunicacion
para optimizar la produccion de alimentos de origen animal mediante el monitoreo en
tiempo real de variables como comportamiento, nutricion y salud bovina (Distante et
al., 2025). Estudios recientes destacan como el AA procesa datos masivos de sensores,
camaras y dispositivos portatiles para detectar patrones y anomalias, permitiendo
pronésticos de enfermedades y optimizacion de recursos en contextos lecheros
(Taramuel Andrade et al., 2024; Sharma et al., 2021). En particular, la prediccion de
estrés por frio en vacas lecheras —un factor cronico o agudo que reduce la
productividad lactea y afecta el bienestar mediante alteraciones fisioldgicas y
comportamentales— se beneficia de modelos de AA como redes neuronales y bosques
aleatorios (RF), que analizan datos multifactoriales ambientales (temperatura, viento)
y fisioldgicos (frecuencia respiratoria, temperatura corporal), superando métodos
tradicionales al manejar variabilidad individual y el indice de enfriamiento por viento

(Wind Chill) (Gorcezyca, 2019; Distante et al., 2025).

La literatura reciente revela una evolucion hacia enfoques predictivos proactivos, con
aplicaciones similares al estrés térmico que facilitan intervenciones tempranas y
reducen pérdidas econdmicas. Por ejemplo, Wagner et al. (2020) aplicaron andlisis de
Fourier para detectar alteraciones en ritmos circadianos como indicadores de estrés,
integrando datos de actividad para comparaciones individuales y grupales.
Paralelamente, estudios en clasificacion de comportamientos utilizan acelerometros y
RF para identificar posturas (de pie, acostado) y rumia, alineandose con evaluaciones
de Beauchemin (2018) que vinculan conductas basicas (comer, rumiar, descansar) a

deteccion de estrés. En estrés caldrico, modelos como regresion logistica y RF evaltan
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severidad mediante indices como el THI (Temperature-Humidity Index), con

transferibilidad directa al estrés por frio dada la similitud en variables fisiologicas.

Avances en aprendizaje profundo, como los propuestos por Wang et al. (2023) y Zhang
et al. (2025), incorporan hibridos de CNN-LSTM para procesar imagenes y secuencias
comportamentales, logrando altas precisiones en clasificacion de rumia y reposo en
entornos complejos con big data de sistemas portatiles. Comparaciones sistematicas
(p. 115) muestran que ensembles como RF superan modelos lineales en escenarios de
estrés bovino, con accuracies del 92% versus 85% en regresion. La priorizacion de RF
para clasificacion inicial y LSTM para series temporales se justifica por su
adaptabilidad a datos locales de estrés por frio (p. 116), mientras que resumenes de
desempefio (p.118) indican reducciones de pérdidas hasta el 20% mediante

predicciones proactivas.

4.1. Aplicaciones Empiricas de Algoritmos en Estudios Recientes

La revision de literatura evidencia el dominio de algoritmos especificos en
predicciones bovinas. Brouwers et al. (2023) reportaron un 81.91% de precision con
RF en pronosticos de produccion lechera diaria, mientras que Cantor et al. (2022)
obtuvieron Fl-scores de 92.86%-100% para metritis usando el mismo enfoque,
superando a SVM (23.26%-65% F1). k-NN alcanz6 99.34% de precision en
clasificacion de alimentacion (Martono et al., 2023), y Bi-LSTM logré 96.79% en
comportamientos en tiempo real con recolecciéon de energia por radiofrecuencia
(Baldassini et al., 2015). Cantor et al. (2022) complementan con F1-scores de 44.94%-
63.16% en metritis, subrayando la superioridad de ensembles en datasets

desbalanceados.

La Tabla 15 Revision Sistematica de Estudios Enfocados en Inteligencia Artificial y
Sensores Inteligentes Aplicados en Ganaderia de Precisionsintetiza estudios clave,
como Becker et al. (2021), que aplicaron RF para predecir estrés térmico en vacas
lecheras, integrando sensores de temperatura corporal y frecuencia respiratoria con

sistemas de puntuacidon para mitigar impactos en la produccion lactea. Lardy et al.
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(2023) discriminaron patologias, reproduccion y estrés mediante RF en datos de
actividad sensorial, mejorando la gestién ganadera. Gorczyca y Gebremedhin (2019)
clasificaron factores de estrés térmico ambiental con ML, identificando la temperatura
del aire como predictor principal y enfatizando sensores ambientales (ver Figura 10

para sensores comunes en bovinos; Lascano Rivera et al., 2025).

Chapman et al. (2023) introdujeron LSTM para pronosticar estrés térmico via datos
comportamentales auténomos, superando métodos estadisticos tradicionales y

destacando la precision de redes recurrentes en combinacidon con sensores.

Tabla 15 Revision Sistematica de Estudios Enfocados en Inteligencia Artificial y Sensores Inteligentes
Aplicados en Ganaderia de Precision

ML Vaca Senso

Fuentes Factible Estrés S r
(Becker et al., 2021); (Lardy et al., 2023); (Gorczyca &
Gebremedhin, 2019); (Veissier et al., 2023); (Veissier RF N N N
etal., 2023);
(Vidal et al., 2023)
(Chapman et al., 2023) LSTM ® * *
(Dineva & Atanasova, 2023); (Chaudhry et al., 2020);
(Zhou et al., 2022); (Fadul-Pacheco et al., 2021); (Balasso
etal., 2021); (Schmeling et al., 2021); (Marques et al., RF % %
2024); (Tran etal, 2021); (Miller etal., 2020);
(Schmeling etal., 2021); (Watanabe etal,, 2021);
(Ghafoor & Sitkowska, 2021);(Higaki et al., 2021)
(Fuentes et al., 2022c) ANN * * *

(Giannuzzi etal., 2022) (El Moutaouakil & Falih,
2024) ANN % *

(Dac et al., 2022)
(Darvesh et al., 2023) (Li etal., 2022) (Riaboff et al.,

2020) XGBoost * *

(Da Silva Alex Vinicius, 2022) SVM * * *

(Martono et al., 2023) DT * *

(Gorczyca & Gebremedhin, 2019) GBM * * *
MiniRoc

(Brouwers et al., 2023) ll(gf:eptior}ll * *
Time.

(Zhang et al., 2022) LSTM * *
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(Pedrosa et al., 2024) MLP * *
(Shorten, 2023); (Balasso et al., 2023); (Hosseininoorbin CNN N N
et al., 2021)

(Surana & Sharma, 2024) Egll"\lM y * *
(Sawada ct al., 2023) l%jgyhlt\g’? * *
(Shu et al., 2021) RNA ® * *
(Wagner, Antoine, et al., 2020); (Magana et al., 2023); NN % %
(Cantor et al., 2022)

(Nogoy et al., 2021) k-NN * * ®
(Dang et al., 2024) Bi-LSTM * *
(Liseune et al., 2021) C-LSTM * ®
(Woodward et al., 2024) CA * * *
(Stygar et al., 2023) XGBoost. * ® *
(Ding et al., 2022) XGB # ® *
(Carslake et al., 2021) AdaBoost ® ®
(Hernandez et al., 2024) SVM * *
(Tian et al., 2021) k-NN-RF * ®

Fuente: LascanoRivera et al., 2025

(Lardy et al., 2023) investigan la discriminacion de condiciones patologicas,
reproductivas y de estrés en vacas mediante el andlisis de datos de actividad obtenidos
de sensores utilizando RF. En este enfoque se sugiere que la integracion de datos de
sensores puede mejorar significativamente la gestion del ganado. (Gorczyca &
Gebremedhin, 2019) clasifican los factores de estrés térmico ambiental que afectan a

las vacas lecheras mediante algoritmos de ML.

Los resultados indican que la temperatura del aire es el factor mas influyente en las
respuestas fisiologicas de las vacas, lo que resalta la importancia de los sensores
ambientales en la deteccion de estrés térmico. En la Figura 10 Sensores Usados en
Ganaderia de Precision con Bovinos. (Lascano Rivera et al., 2025)se muestran
hallazgos que pueden ayudar a los ganaderos a implementar intervenciones adecuadas
antes de que se produzcan condiciones estresantes. Mientras que (Chapman et al.,

2023) presentan un modelo de LSTM, que es un tipo de Red neuronal recurrente
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(RNN), para pronosticar el estrés térmico en ganado, utilizando datos de
comportamiento registrados de forma auténoma. El estudio concluye que los métodos
de aprendizaje profundo recurrentes son mas precisos que los enfoques estadisticos
tradicionales, lo que sugiere que la combinacién de datos de sensores y técnicas
avanzadas de aprendizaje automatico puede mejorar significativamente el bienestar

animal y la productividad.
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Figura 10 Sensores Usados en Ganaderia de Precision con Bovinos. (Lascano Rivera et al., 2025)
Ilustracion de sensores como acelerémetros, collares GPS y camaras térmicas, destacando su rol en
monitoreo multimodal.

4.1.1. Analisis Comparativo del Desempeio de Algoritmos

La Tabla 16 Resumen comparativo de Desempefio de algoritmospresenta un analisis
comparativo de los algoritmos de aprendizaje automatico mas relevantes en la
ganaderia de precision, destacando su funcionamiento matematico, ventajas,
limitaciones, aplicaciones documentadas en el monitoreo de estrés y comportamientos
bovinos, asi como la precision reportada en estudios clave. Este resumen ilustra como
algoritmos como Random Forest y LSTM destacan por su robustez en tareas
predictivas, facilitando la deteccion temprana de estrés térmico y optimizando el

manejo del ganado lechero.
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Funcionamient Aplicaciones Precisién
Algoritmo o Matematico Ventajas Limitaciones en Ganaderia Rep(;rtad
Ensamble  de Prediccion  de
arboles de Alta precision, estrés  térmico 81.91%
o . Alto costo g
Random decision; manejo de no computaciona (Becker et al., precision;
promedio de linealidades, 2021); F1 92.86-
Forest (RF) .. 1, menos . o
predicciones robustez a o erpretable produccion  de  100%
para reducir ruido P leche (Brouwers metritis
varianza et al., 2023)
Hiperplano
Support optimo e Eﬁca? " Sensible a Prediccion  de
Vector espacio de alta espacios altos, . .\ F1 23.26-
. . o . .7 outliers, metritis (Cantor o
Machine dimension; generalizacion escalado lento et al., 2022) 65%
(SVM) kernel trick para buena ”
no lineal
Distancia . .,
k-Nearest euclidiana a k . Sensible a Cl'as1ﬁcaC} on de 0
. . Simple, no alimentacion 99.34%
Neighbors Vvecinos; oy escala, lento .,
., paramétrico . (Martono et al., precision
(k-NN) votacion en prediccion 2023)
mayoritaria
Pronéstico
RNN con eates Maneja estrés  térmico
Long Short- ara me ngloria secuencias Alto costo (Chapman et al.,
Term p temporales, . 2023); 96.79%
larga; computaciona . ., S
Memory . captura . clasificacion precision
backpropagatio . 1, overfitting .
(LSTM) . dependencias comportamiento
n through time .
largas s (Setiamy &
Deliani, 2019)
Filtros
Convolution convolucionales Clasificacion
para Eficaz en Requiere comportamiento
al Neural [ . . N/A en
caracteristicas imagenes/dato  grandes datos, s visuales (no
Network L . doc.
(CNN) espaciales; s espaciales black-box detallado en
pooling para doc.)
reduccion

RF destaca en tareas de clasificacion multiclase por su ensamble, reduciendo

overfitting; LSTM es superior para series temporales como ritmos circadianos por

capturar dependencias secuenciales, superando SVM en precision para predicciones

dindmicas. De acuerdo con esta revision se puede deducir que RF funciona mejor en

prediccion de estrés térmico por su robustez a ruido en datos sensoriales heterogéneos

(Becker et al., 2021), mientras LSTM excelsa en secuencias conductuales por modelar
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temporalidad (Chapman et al., 2023). SVM es limitado en data sets desbalanceados

como metritis.

4.1.2. Revisién Sistematica de Estudios de IA y Sensores.

La Tabla 17 Sintética de Estudios de IA y Sensoresofrece un resumen sintético de
estudios clave sobre la integracion de inteligencia artificial (IA) y sensores en la
ganaderia de precision, catalogando el algoritmo principal, el tipo de estrés evaluado,
la poblacion bovina involucrada y los sensores empleados. Estos trabajos ilustran
como enfoques como Random Forest (RF) y LSTM destacan en la prediccion de estrés
térmico y patologico, facilitando una deteccion temprana y optimizando el bienestar y

la productividad en hatos lecheros mediante datos multimodales.

Tabla 17 Sintética de Estudios de A y Sensores

Estudio Algoritmo Tipo de Estrés Poblacion  Sensores Empleados
Becker et al. RF Térmico (calor) Vacas Temperatura corporal,
(2021) lecheras frecuencia respiratoria
Lardy et al. RF Patologico/reproductivo Vacas Actividad
(2023) (acelerometros)
Gorczyca & ML Térmico ambiental Vacas Ambientales (temp.
Gebremedhin general lecheras aire)
(2019)
Chapman et al. LSTM Térmico Ganado Comportamiento
(2023) general autdbnomo
Cantor et al. SVM, RF Metritis (relacionado Vacas No especificado
(2022) estrés)
Brouwers et al. RF Productividad Vacas No especificado
(2023) (indirecto) lecheras

Fuente: Lascano Rivera et al., 2025.

4.1.3. ldentificacion de Tendencias y Brechas en la Literatura

Ante las evidencias en la literatura encontradas se puede resaltar la tendencia en
integracion multimodal (sensores + ML) para deteccion temprana; énfasis en no
invasivos. En cuanto a las brechas encontradas, pocos estudios en estrés por frio vs.
calor; falta de modelos hibridos para resiliencia individual; necesidad de validacion en

entornos comerciales escalables.
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4.2. Integracion Tecnolégicay Tendencias Futuras

La creacion de sensores hibridos que integran la exactitud de los sistemas invasivos
con la conveniencia y la capacidad de expansion de los sistemas no invasivos
constituye un campo clave de innovacion en el seguimiento de animales. Algunos de
los ejemplos mas destacados incluyen parches térmicos que se pueden adherir y
collares inteligentes equipados con diversos sensores, tales como acelerémetros,
termometros, monitores de frecuencia cardiaca y GPS, entre otros; lo que facilita una

recoleccion de datos s6lida sin poner en riesgo el bienestar de los animales.

4.2.1. Fusion Multimodal de Datos para Mejorar la Robustez de los

Modelos Predictivos.

La incorporacién simultanea de diversas fuentes de datos no invasivas, que incluyen
sensores de actividad como acelerometros, camaras térmicas, espectros en infrarrojo,
monitores ambientales, sensores de localizacion (GNSS/GPS) y sistemas acusticos,
junto con el uso de algoritmos sofisticados y aprendizaje automatico, posibilita
alcanzar grados de precision que se asemejan a los de los sistemas invasivos. Esto se
logra sin perder las ventajas de coste reducido, facilidad de implementacion y

capacidad de escalar.

Un analisis exhaustivo mostré que la utilizacion de sensores como acelerémetros,
camaras (tanto visuales como infrarrojas), GPS, microfonos y otros en el estudio de
animales, evidencia el gran potencial de esta tecnologia para optimizar el bienestar
animal, aumentar la eficiencia en la produccidn y contribuir a la conservacion (Portillo
Lopez et al., 2021). Por ejemplo, Arablouei et al. (2022) desarrollaron un enfoque para
identificar comportamientos en animales en su entorno natural, utilizando la fusion de
datos procedentes de acelerometria y GNSS. Se aplicaron técnicas que combinan la
concatenacion de caracteristicas con la fusion de probabilidades extraidas de dos
clasificadores MLP independientes. Este tltimo método demostr6é una notable mejora
en el rendimiento, asi como una mayor modularidad y resistencia ante fallos de los

sensores, lo que subraya la efectividad de la fusion multimodal en comparacion con la
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utilizacion de una unica fuente de datos. Asi, la integracion de datos provenientes de
acelerometros y GPS facilita la distincion entre comportamientos de pastoreo y otros

no relacionados con el pastoreo.

Calidad de datos para entrenamiento: La calidad de los datos es un aspecto crucial para
el rendimiento de los modelos de aprendizaje automatico. En este contexto, los
sensores invasivos proporcionan registros con alta precision y consistencia, lo que se
traduce en conjuntos de datos que tienen bajos niveles de ruido y una gran fidelidad
en relacion con las variables fisiologicas observadas. Estas caracteristicas hacen que
sean ideales para la fase de entrenamiento de los modelos predictivos, donde la
precision de los datos de entrada tiene un impacto directo en la capacidad del algoritmo
para generalizar. No obstante, su uso a gran escala enfrenta dificultades como altos
costos, complejidades logisticas y el riesgo de afectar negativamente el bienestar de

los animales.

Por otro lado, (Aguilar-Lazcano et al., 2023) indican que los sensores no invasivos,
aunque ofrecen una precision menor en las mediciones individuales, tienen la ventaja
de generar grandes volumenes de datos mas variados. Al combinar estos datos con
técnicas avanzadas de aprendizaje automatico, es posible mitigar las limitaciones en
precision y mejorar la calidad del conjunto de datos. Esto representa un enfoque
prometedor para aplicaciones de monitoreo animal, ya que la integracion de
informacion sobre movimiento, posicidon, sonidos y otros factores permite crear

representaciones mas fieles del estado fisioloégico y conductual de los animales.

Escalabilidad del sistema: La capacidad de escalabilidad es un aspecto fundamental
para llevar a cabo la implementacion eficaz de sistemas de monitoreo que se basan en
sensores. Desde esta Optica, los dispositivos no invasivos ofrecen ventajas
significativas, como su coste unitario inferior, facilidad de instalacién y bajos
requerimientos de mantenimiento, lo que los convierte en opciones ideales para

aplicaciones comerciales de gran envergadura.
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En contraposicion, aunque los sensores invasivos brindan una precision superior,
generalmente se utilizan en contextos de investigacion aplicada o para el seguimiento
de animales que poseen un alto valor econémico o genético. Esto se debe a sus altos
costos de instalacion, al riesgo de rechazo fisioldgico y a la necesidad de contar con
personal especializado para su manejo. Por ende, la escalabilidad de estos sensores es

bastante restringida, limitando su uso en sistemas productivos de gran escala.

Robustez del modelo predictivo: La firmeza de un modelo predictivo se basa no
solamente en la exactitud de las mediciones individuales, sino también en su habilidad
para generalizar en diferentes condiciones y ante diversas poblaciones. Los sistemas
que utilizan sensores invasivos son reconocidos por su gran precision, aunque su uso
suele estar restringido a entornos experimentales controlados o situaciones que
implican un alto valor econdémico o genético. Por otro lado, los modelos que se
alimentan de datos provenientes de sensores no invasivos, aunque presenten menor
precision individualmente, suelen demostrar una mayor robustez al integrar multiples
variables mediante métodos de machine learning y técnicas sofisticadas de fusion de
datos. Este enfoque permite identificar patrones de comportamiento y fisiologia mas
amplios, lo que a su vez incrementa la capacidad del modelo para adaptarse a

condiciones de produccion variadas.

Segun lo sefialado por (Arablouei et al., 2022), la robustez de los modelos predictivos
depende esencialmente de dos factores: la diversidad y generalidad de los datos, asi
como la estrategia de combinacion aplicada. Mientras que los sensores invasivos
ofrecen datos de alta calidad y precision, su uso limitado en situaciones reales reduce
la capacidad del modelo para hacer extrapolaciones. En contraste, la integracion de
sensores no invasivos con técnicas de fusion y machine learning mejora
significativamente la robustez del modelo, haciéndolo mas adaptable a condiciones

diversas, resistente a fallos y capaz de generalizar con éxito a nuevas poblaciones.
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4.3. Sintesis del Capitulo IV.

El Capitulo 4 consolida el conjunto de herramientas de aprendizaje automatico y el
flujo de datos necesarios para convertir los flujos continuos de sensores inalambricos
(WSN) provenientes de collares inteligentes en analisis de estrés accionables a nivel
de vaca. Justifica el enfoque en modelos conscientes de secuencias (por ejemplo,
LSTM) para patrones temporales, complementados por clasificadores basados en
arboles (por ejemplo, Random Forest) y detectores no supervisados (por ejemplo,
Isolation Forest) para capturar limites de decision no lineales y eventos raros,

respectivamente.

Al hacerlo, el capitulo traduce los fundamentos conceptuales de la tesis en un pipeline
concreto para la ingestion de flujos de datos, extraccion de caracteristicas y seleccion
de modelos, explicitamente adaptado a las caracteristicas de los datos WSN. Esto
posiciona el trabajo para pasar de la teoria al disefio y experimentacion en los proximos
capitulos, donde los modelos propuestos seran instanciados, ajustados y evaluados en

sefiales biométricas y ambientales multimodales.
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CAPITULO V. ARQUITECTURA DEL MODELO PREDICTIVO

La arquitectura del modelo predictivo, basada en inteligencia artificial para detectar y
anticipar episodios de estrés por frio en ganado lechero a partir de datos multimodales,
se organiza como un flujo secuencial de mdédulos que se conectan entre si. En primer
lugar, se realiza la adquisicion de datos, integrando sefiales de comportamiento de los
collares Nedap (tiempo de comer, rumiar, descansar y actividad) junto con variables
microclimaticas locales (temperatura, humedad, viento y la indice temperatura
humedad), aplicando sincronizacion temporal y un manejo cuidadoso de los datos
faltantes. En segundo lugar, un preprocesamiento aplica filtrado, estandarizacion de
escalas, alineacion de frecuencias y particiones por vaca y por periodo, para evitar
mezclas indebidas de informacion entre animales o entre etapas del tiempo. A
continuacion, un modulo de ventaneo temporal y analisis de ritmos circadianos emplea
la transformada rapida de Fourier (FFT) y sus variantes en ventanas deslizantes para
obtener, a partir de las series horarias, la amplitud, la fase y la coherencia de los ciclos
diarios, asi como distancias dia—noche que permiten detectar cambios en la
organizacion del ritmo. Sobre estas salidas se construye un médulo de ingenieria de
caracteristicas, que resume la dindmica conductual y ambiental en una matriz de rasgos
por vaca y por dia. Luego, un médulo de etiquetado operativo define los niveles de
estrés (normal, leve, alto) combinando reglas circadianas por individuo, criterios
clinicos veterinarios y el contexto temperatura humedad. Con estos datos etiquetados,
el modulo de modelado entrena y compara un clasificador secuencial basado en redes
de memoria de largo y corto plazo (LSTM) frente a modelos de referencia mas simples
(por ejemplo, regresion logistica y modelos basados en arboles de decision),
incorporando ademas una etapa de calibracion de probabilidades y seleccion de
umbrales operativos para las alertas. Finalmente, un médulo de validacion cientifica
aplica esquemas de evaluacion por vaca y por periodo, reporta métricas de desempefio
(como F1 ponderada por clase y curvas de sensibilidad , especificidad y de precision)

y cuantifica el tiempo de anticipacion de las alertas (por ejemplo, avisos emitidos con
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al menos 60 minutos de antelacion). En conjunto, esta arquitectura espectral y
secuencial traduce las hipdtesis del estudio (general y especificas) en un sistema
trazable y utilizable en la practica, que entrega alertas tempranas por vaca y dia, junto

con indicadores de estado del hato para apoyar la toma de decisiones en la granja.

Este capitulo inicia la fase de disefio—desarrollo y demostracion del artefacto segin

DSRM, sobre la base conceptual establecida en los capitulos I-IV.

5.1. Visién general y trazabilidad con hipétesis

El sistema fluye modularmente las etapas de adquisicion — preprocesamiento —
ventaneo/FFT — ingenieria de rasgos — etiquetado — modelado —
calibracién/umbrales — validacion. Estas seis etapas son realizadas siguiendo CRISP-
DM, que aseguran calidad, trazabilidad y evaluacién rigurosa end-to-end. La
metodologia documenta entradas/salidas y responsabilidades modulares, desde
comprension del problema/datos hasta modelado/implementacion, garantizando
proceso reproducible/auditable para decisiones basadas en evidencias. En el nucleo
analitico, el modulo de ritmicidad aplica FFT para extraer amplitud/fases circadianas
(~24 h) y FBAT (distancia euclidiana entre perfiles diarios con umbral) para detectar
disrupciones ritmicas por enfermedad, estrés o eventos reproductivos. Estas métricas
alimentan modelado predictivo y conectan hipdtesis de anticipacion (alertas >60 min)
y precision vs. umbrales ambientales, aportando sefiales tempranas/robustas frente a

variabilidad temporal, como se observa en la Figura 11 Arquitectura del modelo.
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Arquitectura del modelo predictivo para estrés por frio en ganado lechero
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Figura 11 Arquitectura del modelo.
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Para el modelado, se combinan lineas base tabulares (Regresiéon Logistica, SVM,
Random Forest) con modelos secuenciales (por ejemplo, LSTM) que capturan
dependencias temporales; la literatura revisada en el manuscrito respalda a Random
Forest por su robustez en escenarios tabulares de ganaderia de precision, y muestra
mejoras cuando se integra Fourier + ML para ritmos circadianos. El etiquetado
operativo se ancla a reglas validadas (observacion clinica y contexto térmico), y la
validacion cientifica contrasta modelos con métricas como Fl-macro, ROC-AUC y
PR-AUC, articulando cada médulo con la hipdtesis general y especificas mediante una
matriz de trazabilidad que se resume en la Tabla 18 (m6dulo — variables/rasgos —

métrica — hipotesis).

Tabla 18 Mapa de trazabilidad modulo < variables <> métricas <> hipotesis.

Médulo Variables/Rasgos M.e trlca'/ Hipotesis soportada
Evidencia
Lead-time,
Ventanas + Amplitud 24 h, fase, deteccion de H1-anticivacién: HG
FFT/FBAT potencia, distancia FBAT disrupcion P ’
circadiana
Mejora PR-
Irregularidad/  Entropia, CV, Var/DE, AUC/FI,; H2-precision vs. umbrales;
variabilidad RMSSD sensibilidad a HG
cambios sutiles
Modelos AF1-macro, APR- HG-comparacion con
tabulares RF/GBM/LogR/SVM AUC vs. baselines tradicionle)lles
Modelos Anticipacion  >60 L,
secuenciales LSTM/GRU/TCN min, RpO C-AUC Hl-anticipacion; HG
Caida de
Robustez/ Pruebas con desempeio <X%; H3-
transferencia ruido/faltantes/estacionalidad estabilidad por escalabilidad/transferencia
lote/finca

5.2. Moddulo de adquisicion

El gobierno de datos contempla sincronizacion temporal entre fuentes, QA/QC
(Aseguramiento de calidad y control de calidad que radica en control de artefactos y
duplicados), manejo de faltantes con reglas conservadoras y alineacion de frecuencias
antes del ventaneo. Se detallan escenarios de pérdida de telemetria en collar/estacion
y el procedimiento de imputacion limitada para preservar causalidad, ademds de las

pruebas recomendadas de resiliencia (curvas de desempefio frente a dropouts). Estas
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directrices permiten mantener estabilidad de alertas y preparar los datos para analisis
circadianos posteriores, en la Figura 12 Dashboard de collares Nedapse observa la data
que el collar nedap aporta como variables, mismas que deben ser obtenidas y tratadas

para poder convertirlas en ondas.

La salida del modulo es un dataset crudo unificado con su bitdcora de calidad
(metadatos de sincronizacion, reglas aplicadas, tasas de faltantes por canal/animal),
que habilita trazabilidad y auditoria del flujo. Sobre esta base, el sistema genera
etiquetas operativas por vaca y por dia (Normal/Mild/High), con umbrales calibrados
y posibilidad de prealertas intradia cuando persisten desviaciones circadianas o
condiciones térmicas criticas; esto vincula de forma explicita los datos adquiridos con

el proceso de decision posterior.

Contribucion a las hipotesis. Al asegurar calidad y coherencia temporal de las entradas
y documentar su procedencia/transformaciones, este mddulo provee la base de
evidencia que soporta la Hipotesis General (HG). Ademas, al incorporar practicas de
robustez frente a faltantes y variacion entre individuos/temporadas, como se evalua
luego con esquemas LOCO y forward-chaining contribuye directamente a H3

(escalabilidad/transferencia).
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5.3. Mobdulo de preprocesamiento

El modulo de preprocesamiento transforma los registros brutos en series limpias por
cada animal, listas para el ventaneo temporal y el andlisis circadiano. Incluye filtrado,
normalizacion/estandarizacion, deteccion y tratamiento de valores atipicos, y
remuestreo/alineacion; ademas, define esquemas de particion cow-wise para evitar
fuga de informacion (leakage). Su correcta ejecucion impacta directamente en la
validez y reproducibilidad de los contrastes de hipotesis, porque garantiza que los
patrones circadianos y las métricas derivadas se estimen sobre sefiales libres de
artefactos y sesgos de medicion. En particular, este modulo es condicidon necesaria para
contrastar la H2, dado que la identificacion de umbrales circadianos asociados al estrés
por frio se basa en series filtradas y correctamente alineadas, y asi se evita atribuir al
estrés variaciones debidas a ruido instrumental o errores de registro; de este modo
también fortalece la hipdtesis general, al asegurar que los indicadores de entrada a los
modelos de IA representen de manera estable el estado fisioldgico real de las vacas.
Finalmente, al incorporar particiones cow-wise, un tratamiento sistematico de atipicos
y una imputacion controlada de vacios, el preprocesamiento aporta a la robustez
postulada en la H3, porque reduce la fuga de informacion, mejora la estabilidad de los
parametros circadianos y favorece que el desempefio de los modelos se mantenga

consistente entre individuos, lotes y periodos de validacion.

A) Filtrado

El filtrado permite reducir ruido de alta frecuencia y artefactos sin distorsionar la
dindmica diaria (~24 h). En esta investigacion se us6 un filtro suave media movil,
Savitzky—Golay (ver Figura 13 Ejemplo de filtrado y suavizado (sefal simulada para
ilustracidn).) segun la frecuencia de muestreo. El ancho de ventana o el corte del filtro
se elige con base en curvas de validacion (compromiso sesgo—varianza). La Figura 13
ilustra una secuencia de sefal durante 24 h, en que la informacion media (en azul) se
obtiene de la sefal cruda con altas variaciones de ruido (en naranjado). En este caso,

la sefal de interés (la media), debe obtenida de la sefal cruda mediante un proceso de
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filtrado.
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Figura 13 Ejemplo de filtrado y suavizado (sefial simulada para ilustracion).

B) Normalizacién y estandarizacion

Para homogenizar las escalas entre canales y animales se emplea estandarizacion z-
score (media cero, desviacidon estandar uno) o normalizacion min—max. La Figura 14
ilustra el efecto de la estandarizacion z-score sobre la distribucion de los datos,
mostrando el reescalado de la sefal original a una distribucion centrada y comparable
entre individuos. La transformacion se ajusta unicamente sobre los datos de
entrenamiento y se aplica luego a los conjuntos de validacion y prueba, con el fin de
prevenir fuga de informacion. La estandarizacion z-score es el método estadistico que
mide nimero de desvios estandar estdn por encima o debajo de me la media de los
datos, para la transformacion de los datos originales a distribucion normal estandar.
Como ejemplo, la Figura 14 ilustra que una distribucion original, después z-score, esta
normalizada en torno del valor 0 como estandar, enfatizando en general la densidad

respecto a la media.
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Figura 14 Efecto de la estandarizacion (z-score) sobre la distribucion.

C) Deteccion y tratamiento de valores atipicos

Se consideran “valores atipicos” (outliers) a observaciones que no son plausibles
bioldgica o fisicamente, o que se desvian de la dindmica intra-animal y circadiana
esperada de las sefales (descanso/rumia) o de las variables microclimaticas (THI), y
que por su naturaleza probablemente reflejan error de medicion, transmision o registro

mas que un evento real.

Se identifican atipicos mediante reglas robustas como IQR, z-score robusto con MAD
y se aplican estrategias conservadoras como capping (winsorizacion), imputacion local
o marcaje para exclusion en el modelado. Se documentan tasas de atipicos por

canal/animal en la bitacora de calidad.

D) Alineacion de frecuencias

Las distintas fuentes de datos, como los collares de actividad y rumia Nedap
CowControl, la estacion microclimatica instalada en el establo y los registros horarios
de la estacion meteorologica oficial (THI externo), operan con frecuencias de muestreo
heterogéneas. Estas sefiales se llevan a una rejilla temporal comun (por ejemplo, 5 o

10 minutos). Se utiliza interpolacion acotada para cubrir brechas cortas y forward—fill
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limitado cuando sea coherente con la naturaleza de la variable como lo recomienda
Wagner et al., (2021). Ademas, se verifican sistematicamente los gaps resultantes y se
registran en la bitdcora de preprocesamiento para su consideracion en los analisis de

robustez.

E) Esquemas de particion por vaca

El conjunto de datos se organiza en series/ventanas temporales por vaca y estas
unidades de andlisis se particionan en conjuntos de entrenamiento, validacion y
prueba. Para evaluar la capacidad de generalizacion entre individuos se aplican
esquemas de particion cow-wise como lo recomienda Wagner, Mialon, et al., 2020),
de modo que las vacas usadas en prueba (y, segin el escenario, en validacion) no
aparecen en el entrenamiento. Cuando se analiza estabilidad en el tiempo, se combinan
estos esquemas con bloqueos temporales mediante encadenamiento hacia adelante
(forward chaining). Toda transformacion de preprocesamiento (ajuste de filtros,
estandarizacion o normalizacion de escala, imputacion de brechas) se estima
exclusivamente sobre el conjunto de entrenamiento y luego se aplica a validacion y
prueba; este procedimiento es crucial para evitar la fuga de datos (data leakage) y

obtener estimaciones mas realistas del desempeiio de los modelos.

F) Salida

La salida del preprocesamiento son series temporales por animal limpias y alineadas,
junto con sus metadatos. La Tabla 19 sintetiza esta salida: detalla, para cada canal y
vaca, la frecuencia final de muestreo, las transformaciones aplicadas (filtros, esquemas
de estandarizacion/normalizacién), y las tasas de valores atipicos y faltantes antes y
después del tratamiento. Esta tabla no introduce informacion nueva, sino que resume
de manera estructurada el estado final de los datos tras el preprocesamiento y los
pardmetros utilizados. Esa informacioén es la que alimenta al médulo de ventaneo y al
analisis de Fourier, y permite reproducir el proceso y evaluar la calidad de las series

que se usan luego para estimar los umbrales circadianos y entrenar los modelos de TA.
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Tabla 19 Checklist de preprocesamiento y parametros.

Riesgo de leakage

Paso Parametro/Regla Valor recomendado

(control)

Media movil (w=5) o Ajustar solo en

Filtrado Ventana / Filtro Butterworth 2° train
Estandarizacion -score W, © por canal (train) Fit en train; aplicar

en val/test

No wusar info de
Valores atipicos IQR/MAD 1.5%IQR (capping) prueba

Forward-fill
Remuestreo Paso temporal 5-10 min limitado
Particion Esquema LOCO / bloque temporal Separacion estricta

por vaca/tiempo

5.4. Mobdulo de ventaneo temporal y analisis de Frecuencias

Esta parte del proceso se encarga de extraer ruidos (altas frecuencias) y colocar en
evidencia las informaciones (bajas frecuencias) para monitorear componentes
circadianas (=24 h) y ultradianas (minutos—horas) de las sefales etologicas y
microclimaticas, preservando ritmicidad y evitando distorsion (aliasing). El mddulo
produce espectros, amplitud/fase, potencia por banda y un indice de similitud de
patrones diarios (FBAT) para deteccion temprana de alteraciones ritmicas asociadas a
estrés por frio. Este apartado contribuye directamente a HE-anticipacion (ritmicidad)

y HG.
5.4.1. Disefo de ventanas y solapamiento

En este estudio se emplea STFT con ventanas de 36 h y paso de 1 h de acuerdo al
trabajo de Wagner, Mialon, et al., (2020), a fin de capturar al menos 1.5 ciclos de la

sefial circadiana y lograr una resolucion en frecuencia Af = 1/36 =~ 0.028 h™1,
. . . ‘o 1.,-1 ro
suficiente para separar el componente circadiano tedrico = o h ~ de sus armoénicos

(12 h, 8 h) (Wagner et al., 2021). El paso de 1 h garantiza continuidad temporal entre
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tramas y reduce artefactos inter-ventana, mientras que el muestreo horario cumple con
el criterio de Nyquist (evitando aliasing). Las ventanas STFT (Figura 15 Ejemplo de
ciclos A y B en una serie temporal de 36 h. Linea continua: nivel de actividad original.
Lineas discontinuas: ciclos reconstruidos tras aplicar la Transformada Rdépida de
Fourier (FFT).) se utilizan solo para derivar caracteristicas circadianas y no se tratan
como unidades muestrales estadisticas en los analisis inferenciales. En ese analisis, las
ventanas constituyen actividades registradas durante 24 horas continuadas, pero con
un solapamiento de 12 horas entre ventanas consecutivos. Tal como ilustra la Figura
15, las ventanas adyacentes son consideradas como “ciclo A” y “ciclo B”, pero con el
solapamiento entre esas ventanas de 12 horas. Asi, la siguiente del “ciclo B” sera el

“ciclo C” con solapamiento entre esos dos siclos consecutivos de 12 horas.

Level of Actvty

-03 4 DE—

o 5 10 H 15 20 H 25 30 35
P - Hours .

- e esssssassssa »

Cyél-e-A
Figura 15 Ejemplo de ciclos A y B en una serie temporal de 36 h. Linea continua: nivel de actividad

original. Lineas discontinuas: ciclos reconstruidos tras aplicar la Transformada Réapida de Fourier
(FFT).

5.4.2. FFTISTFT y control de fuga espectral
Sea s[t] la senal (actividad) muestreada cada hora en una ventana de 36 h; 6sea N =
36. Entonces, los coeficientes espectrales complejos S[k] para k =0, ..., N, en el

espacio de frecuencias, son determinados por la Transformada Rapida de Fourier como

se calculo6 segun:

S[k] — {yz_ols[t] . e—i27rkt/N 7)
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La variable t denota el indice de tiempo discreto (horas) y k es el indice del intervalo
de frecuencia discreto de la DFT/FFT, ambos con valores entre 0 y N — 1. La
frecuencia fisica del intervalo k es f, = k X At (en h™'), con Af =1/ (N X At). La
unidad imaginaria es i = 1. Los coeficientes espectrales S[k] son complejos, o sea un

vector (R, I), por tanto, su magnitud es determinada por |S[k]|.

5.4.3. Deteccion de la frecuencia circadiana dominante

El pico espectral principal se identifica en la expresion:

k* = arg max; | S[k] | 8)
Que significa que existe un k™ considerada como el indice de frecuencia del
componente con la mayor magnitud [S[k]|. La FFT solo evalta frecuencias discretas
(llamadas bins) separadas por Af = 1/N h'. Con N = 36, se tiene Af =~ 0,0278
h™'; por lo tanto, las frecuencias muestreadas son 0, 0,0278, 0,0556, ... h™'. El ritmo
circadiano tedrico es fc = 1/24 h™' = 0,0417 h™', que se encuentra entre dos bins:
n = 1(0,0278)yn = 2 (0,0556). Para capturarlo correctamente, se aplica un filtro
de paso de banda estrecho centrado en fc, que incluye los intervalos adyacentes.
Ademas, a veces aparecen armonicos del ciclo de 24 h (por ejemplo, 12 h = 2f¢c, 8
h = 3fc). Estos solo se incluyen en el filtrado cuando presentan picos claros en
|S[n]| y mejoran la reconstruccion del patron dia-noche; de lo contrario, se omiten
para evitar la introduccion de ruido. EI componente circadiano (= 0,042 h!,
correspondiente a 24 h) se encuentra entre k = 1y k = 2; también evaluamos los
armonicos en = 12 h (k = 3) y =8 h (k = 4). Se consider6 que un intervalo de
frecuencia k* presentaba un pico claro solo si se cumplian ambas condiciones: (i)
prominencia = 2 X MAD en una vecindad local de + 2 intervalos, y (i1) relacion
sefal/ruido (SNR) > 6 dB, donde SNR = 20 X log10(|S[k *]|/mediana local).
Ademas, debia cumplirse la estabilidad temporal (aparicién en > 60 % de las ventanas

superpuestas para la misma vaca).
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5.4.4. Reconstruccion temporal circadiano filtrado

En esta fase se suprimen los componentes fuera de la banda circadiana, considerado
como proceso “pasa banda” y se reconstruye la sefal en el dominio espacial como
Scire (t) a partir del dominio de frecuencias mediante la transformacién inversa de
Fourier, en que se pueden observar las informaciones reales. Asi, dada la informacion
en el dominio de frecuencias S[k], filtrada de S[k], la transformada inversa de Fourier

es realizada por:

Scirc(t) = IFFT(circadian filter (S[k])) 9)

La IFFT devuelve una sefial suave Scirc (t) que conserva el ciclo de 24 h y facilita la
comparacion entre las subseries A y B (dia/noche), como se muestra en la Figura 15.
La linea continua, muestra la sefial original S[t]; las lineas discontinuas corresponden
a Scirc (t) después del filtrado circadiano. La particion en A y B (desfase de 12 h)
demuestra como el componente circadiano reconstruido resalta el patrén dia-noche y

ayuda a detectar alteraciones compatibles con el estrés.

5.4.5. Bandas de interés y salidas del médulo

En sefales etoldgicas y microclimdticas, la banda circadiana (= 24 h) capta la
ritmicidad diaria y su estabilidad; la semicircadiana (= 12 h) refleja oscilaciones
diurnas/nocturnas complementarias, y las ultradianas (= 30-180 min) recogen
variaciones rapidas asociadas a cambios de actividad y rumia. Estas bandas son la
forma operativa de representar los ritmos que se postulan en la hipotesis general (HG)
y en la hipdtesis especifica de anticipacion (HE): se asume que el estrés por frio altera
la organizacidon temporal (amplitud, fase, potencia) de estos ritmos antes de que se

evidencien signos clinicos.

A partir de la FFT/STFT con control de fuga (ventanas de Hann/Hamming), el mddulo
entrega por cada ventana temporal: (i) el espectro de amplitud o potencia, (ii) la

amplitud y fase de los picos en 24 h y 12 h, (iii) la potencia integrada por banda
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(circadiana, semicircadiana y, cuando la resolucion lo permite, ultradiana) como trazas
temporales, y (iv) el indice FBAT, definido como una distancia euclidiana entre el
patrén diario observado y un patron de referencia con umbral de alerta. Estas salidas
son las variables que operacionalizan la ritmicidad utilizada en las hipotesis:
Para la H2, los umbrales circadianos se formulan precisamente sobre estas métricas
(amplitud y potencia circadiana, fase, FBAT), contrastando que ciertos cambios en
ellas se asocian con la aparicion de episodios de estrés por frio.
Para la HG, se verifica que modelos de IA alimentados con estas trazas espectrales son
capaces de anticipar estados de estrés antes de cambios clinicos visibles.
Para la H3 (robustez), se analiza la estabilidad de estos rasgos circadianos entre vacas,
lotes y periodos, evaluando si los patrones extraidos se mantienen consistentes pese a

ruido y brechas de datos.

Con muestreo horario y una STFT con ventanas de 36 h y desplazamiento de 1 h, la
banda circadiana se localiza en torno a

f-~1/24h7",

la banda semicircadiana alrededor de

f~1/12h7%,

y las bandas ultradianas (30—180 min) solo se explotan cuando existen canales con
mayor resolucion temporal. En este estudio, la extraccion principal es circadiana, ya

que es la que se usa para definir los umbrales de la H2 y los predictores de la HG.

Para cada trama/ventana de 36 h (paso 1 h), el mdédulo genera un conjunto de salidas:
— Espectro | X[k] I(o potencia | X[k] |%);

— Amplitud y fase de los picos en 24 h (y 12 h de forma opcional);

— Potencia por banda (P,4p, P121);

— Rasgos circadianos agregados por dia (amplitud, fase, coherencia, FBAT).

Estos rasgos constituyen las variables de entrada de los modelos de IA descritos mas
adelante y son la base para contrastar la H2 y la HG, mientras que su comportamiento

entre individuos y periodos se utiliza para evaluar la robustez planteada en la H3.



128

5.4.6. Distancia dia—noche (DRMS) y umbrales

A partir de la sefial filtrada en la banda circadiana S;..(t)se separa, para cada vacay
cada dia, el perfil diurno y el nocturno. Para ello, la serie se divide en dos subseries:
A(dia, de 06:00 a 18:00 h) y B(noche, de 18:00 a 06:00 h), ambas con muestreo horario
y, por tanto, con N = 12puntos cada una. La diferencia global entre estos dos perfiles
se resume mediante una distancia cuadratica media (root mean square, RMS) dia—

noche, definida como:

Drms(4,B) = \/%Zévﬂ(At —B)?* =di= \/Lﬁ H#A;— By /P (10)

En términos intuitivos, Drys(4, B)mide “cuanto se parecen” el patrén diurno y el
nocturno de la actividad circadiana: valores pequefios indican que el comportamiento
dia—noche es estable y coherente, mientras que valores grandes sefialan una ruptura

del ritmo, compatible con alteraciones fisioldgicas o de confort térmico.

Para cada vaca se calculan umbrales individuales a partir de periodos de referencia sin
eventos de estrés, obteniendo la media dy la desviacion estandar sde las distancias
d.en esos dias considerados normales. A partir de estos valores se definen dos

umbrales:

e T, = d + s(limite entre estado normal — leve),

e T, =d + 2s(limite entre leve — alto).

De este modo, la distancia d;se usa estrictamente como detector de cambio circadiano
para seleccionar horas o dias candidatos a estrés, pero no se incluye como rasgo de

entrada en los modelos de aprendizaje automatico.

Una ventana (dia) se etiqueta como leve (mild) o alta (high) cuando la distancia

d;supera su umbral correspondiente (T; o T,) y, ademads, se cumple al menos una
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condicion operativa adicional: presencia de una anotacion veterinaria compatible con
estrés, evidencia de contexto térmico critico (por ejemplo, indice temperatura—
humedad segiin Apéndice C) o una desviacion marcada de la fase o la amplitud
circadiana. Solo cuando coinciden estas fuentes de evidencia se confirma el cambio de

nivel de estrés asociado al valor de Drys(4, B).

5.4.7. Extraccién de rasgos circadianos

El procedimiento toma series por vaca con At = 1 hy aplica una STFT con ventanas
de 36 h y desplazamiento (hop) de 1 h. En cada trama se elimina la tendencia y se
atentian los bordes con una ventana de Hann/Hamming (REF) para controlar la fuga
espectral antes de la FFT. Luego se aplica un filtro circadiano en frecuencia centrado
en 1/24 h™! (con arménicos opcionales) y se reconstruye la sefial circadiana
S.ire mediante IFFT. A partir del espectro filtrado se identifican el pico circadiano (24

h) y se extraen dos cantidades:

e la amplitud del pico A,4, que mide cudnta energia tiene el ritmo diario de 24 h
(ritmos con alta A,,son mas marcados y ritmos con baja A,4estan aplanados o

debilitados);

o la fase del pico ¢,4, que indica en qué momento del dia se sitiia el maximo del
ciclo (por ejemplo, si la maxima actividad se concentra en la mafiana o se
desplaza hacia la noche). El par (4,4, ¢,4)resume, por tanto, la intensidad y el
horario del ritmo circadiano de cada vaca en cada ventana, y se usa como rasgo
para cuantificar cambios de amplitud y desincronizacion horaria asociados al
estrés por frio. Estos parametros son la base para la formulacion de los
umbrales circadianos de la H2 y para los predictores de la hipotesis general
(HG), que plantea la anticipacion de eventos de estrés a partir de alteraciones

del ritmo antes de que haya signos clinicos.

Con la senal S..se calcula, para cada dia, una distancia euclidiana dia—noche

d;(d)tras z-normalizar por vaca, comparando los segmentos 06—18 h vs. 18-06 h. Los
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umbrales por vaca {T1,T,} = {x + s, + 2s} se obtienen en periodos base (condiciones
control) y se usan para etiquetar operativamente cada dia, combinando d;(d)con reglas
veterinarias, THI y desviacion circadiana. La salida del modulo incluye las trazas
temporales {A,,4, ¢4}, la coherencia dia—noche, d;, los espectros circadianos y las
etiquetas diarias, listas para el andlisis y la generacion de alertas tempranas de pérdida
de ritmicidad asociada a estrés por frio. El pseudocéddigo del algoritmo que implementa
este procedimiento se muestra como complemento en la Figura 16, donde se resume

paso a paso el flujo descrito en este apartado.

Entrada:
X_c,Vv(t): serie por vaca c y variable v (actividad, clima, etc.), At=1h
DiasBase_c: conjunto de dias sin eventos para cada vaca c

Salida:
Para cada vaca c:
trazas circadianas {A24_c(d), ®24_c(d), coherencia_c(d)}
distancia dia—noche d_t_c(d)
etiquetas operativas Etiqueta_c(d)

# 1) Extraccion circadiana por tramas (ventanas de 36 h)
Para cada vaca c:
Para cada variable v asociada a la vaca c:
Para cada trama m desde t =t_ini(c) hastat=t_fin(c) - 36 h,
con paso de 1 h hacer:

S = segmento( x_c,Vv(t), inicio = m, duracién =36 h )
S =de_trend(S)
S = taper( S, ventana = Hann/Hamming )

X =FFT(S)
Xc = circadian_filter( X; fc = 1/24 h™, armoénicos opcionales )
Scirc = IFFT( Xc)

[A24, @24] = pico_cercano_a(fc = 1/24 h™ en Xc )
coher = coherencia_dia_noche( Scirc )

Guardar rasgos circadianos de la trama m:
{A24, @24, coherencia} y espectro asociado

Fin Para (tramas m)
Fin Para  (variables v)
Fin Para  (vacas c)

Figura 16 Pseudocodigo (STFT 36 h, hop 1 h, muestreo 1 h)
5.4.8. Parametros recomendados
Como sintesis operativa de la estrategia espectral utilizada en este estudio, en la Tabla

20 se resumen los pardmetros recomendados para la transformada corta de Fourier: el

tamafio de ventana (T;,), el paso entre ventanas (hop) y el tipo de ventana w[n]. Estos
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pardmetros se eligieron para lograr un equilibrio entre resolucion en frecuencia,
continuidad temporal y suposicion de estacionariedad local bajo muestreo horario. En
concreto, se aplica una STFT con ventanas de 36 horas y un desplazamiento de 1 hora
para extraer rasgos circadianos (amplitud y fase del componente de 24 h, y coherencia
dia—noche) sin considerar cada trama como una muestra estadistica independiente. Por
separado, el célculo de la distancia RMS dia—noche (DRMS, definida en la Ecuacion
10) se realiza a partir de evaluaciones diarias en ventanas de 24 horas, utilizando
umbrales individuales por vaca (T;,T,) que posteriormente se combinan con la

verificacion clinica y con el contexto termo—higrométrico (THI).

Tabla 20 Parametros recomendados para establecer rasgos circadianos.

, . Paso o
Ambito Twin (hop) Ventana w(n] Meétricas clave
Circadiano 36h lh Hann/Hamming Amphtud/ fase 24 R
coherencia
. 24 h =Ln4a-
DRMS (dia— (evaluacion 24 h o de = = lA-BIll, TI/T2
noche) diaria) por vaca

Notas: (i) La STFT se usa para derivar rasgos; las ventanas no son muestras estadisticas. (ii) La etiqueta
integra d,con verificacion clinica y THI contextual, por lo que el THI no constituye validacion
independiente. (iii) La integracion FFT/STFT + LSTM.

5.5. Modulo de analisis de caracteristicas

El médulo de ingenieria de caracteristicas transforma las series preprocesadas en una
matriz de rasgos por ventana/animal que captura la dindmica conductual y su contexto
térmico. En el dominio temporal se calculan medias, varianza (Var), desviacion
estindar (DE), “Root Mean Square of Successive Differences” (RMSSD) y
tasas/episodios de rumia, ingesta y descanso para reflejar nivel y estabilidad de la
actividad. En frecuencia se extraen la amplitud circadiana (24 h), la relacion de
potencia dia/noche y la coherencia entre sefiales, como indicadores de ritmicidad. La
Figura 17 ilustra, a modo de ejemplo, la distribucion del RMSSD por clase (normal vs.
alto estrés), donde se observan diferencias en el nivel y la dispersion de este rasgo entre

ambos estados. La irregularidad se cuantifica con entropia, coeficiente de variacion y
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métricas de fragmentacion para detectar patrones erraticos asociados a estrés; y el

contexto ambiental incorpora el indice de temperatura—humedad (THI)

La DRMS dia/noche y los umbrales por vaca T1,T2 se emplean exclusivamente para
generar etiquetas operativas y seleccionar ventanas/dias candidatos mediante
triangulacion con clinica y SFT/THI; no se incluyen como rasgos del clasificador. Del
mismo modo, SFT se usa solo como validador/estratificador externo, no como entrada
del modelo. Esta politica evita colinealidad y fuga de informacion y mantiene la

independencia entre el mecanismo de etiquetado y el vector.

RMSSD por clase (Normal vs. Alto estrés)

0'6 | é
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o
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RMSSD (u.a.)
o
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o
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G0 Normal Alto estrés

Figura 17 Ejemplo de RMSSD por clase (Normal vs. Alto estrés

5.6. Mobdulo de etiquetado y baselines

Para esta investigacion el etiquetado de estrés se define combinando criterios clinicos
veterinarios (signos observables como cambios en la respiracion, postura, temblores,
cojera, etc.) y el contexto termo higrométrico (por ejemplo, indice temperatura—
humedad, THI, y temperatura superficial SFT) bajo un conjunto de reglas
preestablecidas. Estas reglas priorizan siempre las anotaciones del veterinario vy,
cuando procede, utilizan umbrales validados en la literatura o por el equipo técnico

para marcar los estados Normal, Leve, Alto (o el esquema binario No-estrés/Estrés).
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De este modo se operacionaliza la variable “estrés por frio” que permite contrastar la

hipotesis general (HG) y los umbrales circadianos de la H2.

Para el escenario de alerta temprana siguiendo la investigacion de (Wagner, Mialon,
et al., 2020), las etiquetas se desfasan respecto a las variables predictoras con un /ead-
time > 60 min: si un evento clinico se observa en t, las ventanas [t — 60, t)se etiquetan
como “evento inminente”. Asi, el modelo aprende a anticipar la ocurrencia de estrés y
no solo a detectarlo en simultaneo, alinedndose con el componente de anticipacion

planteado en la HE dentro del marco de la HG.

Paralelamente, en este mdodulo se definen los modelos baseline que sirven como
referencia minima de desempefio: por ejemplo, clasificadores basados solo en reglas
veterinarias y umbrales de THI, o modelos lineales simples con pocos predictores.
Estos baselines permiten evaluar en qué medida los modelos de IA propuestos superan
estrategias convencionales. Finalmente, se genera un dataset etiquetado y, en lo
posible, balanceado mediante ponderacion por clase o técnicas de resampling
conservadoras (evitando sobre-sintesis), manteniendo siempre la separacion cow-wise
y los bloqueos temporales para prevenir leakage. Este cuidado en el etiquetado y la

particion respalda la robustez y validez externa evaluadas en la H3.

En consecuencia, las reglas de alineacion temporal son:

1. Sincronizacion entre canales (collares, microclima, produccion, notas
clinicas).

2. Definicion de ventana/hop para prediccion (por ejemplo, STFT 36 h con hop
1 h para rasgos circadianos + ventanas operativas de 60 min).

3. Lead-time: etiquetar con un desfase minimo de 60 min las muestras positivas;
al evaluar, reportar ademas la distribucion del lead-time logrado.

4. Consistencia: toda transformacion (escalado, filtros) se ajusta solo en
entrenamiento y se aplica a validacion/prueba.
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Dado el desbalance tipico (pocos eventos de estrés alto), se aplican: (i) clase-weights
en la funcion de pérdida; (ii) threshold moving en calibracion; (ii1) undersampling
suave del negativo si fuese necesario. Se monitorea drift estacional o por subpoblacién

(lote/raza) y se documenta la tasa de positivos por fold.

5.6.1. Calibracién y umbrales operativos

La salida de los modelos se calibra para que las probabilidades predichas reflejen mejor
la frecuencia real de los eventos, utilizando métodos de calibracion como Platt o
calibracion isotonica. A continuacion, se elige el umbral de decision que convierte esas
probabilidades en clase “estrés/no estrés”, evaluando distintas opciones y
seleccionando aquella que ofrece el mejor compromiso entre precision y deteccion
segun el drea bajo la curva precision recobrado (PR-AUC) y la F1-macro, teniendo en
cuenta ademds el costo de cada intervencion en la granja. Para documentar el
desempeiio se presentan las curvas ROC y precision—recobrado, la matriz de confusion
desglosada por clase y el porcentaje de alertas que se emiten con al menos 60 minutos

de anticipacion las cuales se pueden observar en la seccion 6.3.

5.7. Modbdulo de modelado predictivo

Este modulo recibe como entrada la matriz de rasgos por ventana/vaca y las etiquetas
generadas en los mddulos anteriores. El problema se formula como una tarea de
clasificacion supervisada binaria (No-estrés/Estrés) o multinivel (Normal/Leve/Alto),

donde el objetivo es aprender una funcién

fa: REXP 5 {0,1} 0 {0,1,2} (11)

siendo L la longitud de la secuencia (ventanas consecutivas por vaca) y pel nimero de
rasgos por ventana. Esta formulacién operacionaliza la hipotesis general (HG): si los
rasgos circadianos, conductuales y térmicos capturan adecuadamente el estado
fisiologico, entonces un modelo de IA entrenado sobre ellos debe anticipar episodios

de estrés por frio.



135
5.7.1. Modelo principal: clasificador LSTM

El modelo principal utilizado para este estudio es un clasificador basado en redes
LSTM (Long Short-Term Memory), elegido por su capacidad para modelar

dependencias temporales de medio y largo plazo en series etoldgicas:

o Entrada: para cada vaca y dia se construyen secuencias de longitud L(por
ejemplo, 24-36 ventanas horarias) con los rasgos descritos en la Seccion 5.4,

organizadas en tensores X € RE*P.

e Arquitectura: una o dos capas LSTM con hunidades (p.ej. 32—64), seguidas
de dropout y una capa densa final con activacion sigmoide (clasificacion
binaria) o softmax (multiclase). El altimo estado oculto de la LSTM resume la

dinamica de la secuencia y alimenta la capa de salida.

o Entrenamiento: los pardmetros 6 se optimizan mediante descenso por
gradiente con Adam, usando entropia cruzada como funcion de pérdida. Se
aplica early stopping y reduccion automatica de la tasa de aprendizaje segun el

desempeiio en el conjunto de validacion.

En el escenario de alerta temprana, el LSTM se entrena con las etiquetas desfazadas
definidas en el modulo de etiquetado (ventanas “evento inminente” > 60 min antes del
episodio clinico), de modo que la red aprenda a asignar alta probabilidad de estrés a
patrones circadianos y conductuales que preceden al evento. Los rasgos derivados de
Ass, @24, FBAT y otras métricas de ritmicidad actuan como predictores claves para

contrastar la H2 (umbrales circadianos asociados a estrés) dentro del marco de la HG.

5.7.2. Modelo baseline y comparacién

Ademas del LSTM, se entrenan modelos de referencia (baselines) més simples:

e regresion logistica sobre un subconjunto de rasgos;
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o clasificadores basados en arboles (Random Forest, Gradient Boosting);

o reglas basadas solo en umbrales de THI/FBAT.

Estos baselines sirven para cuantificar en qué medida el LSTM aporta mejora real

respecto a estrategias convencionales.

Todos los modelos se entrenan siguiendo los esquemas de particion descritos en el
Modulo de validaciéon cientifica (k-fold cow-wise y holdout temporal): en cada
iteracion, el LSTM vy los baselines se entrenan unicamente con el conjunto de
entrenamiento, se ajustan sus hiperpardmetros usando el conjunto de validacion y se
evaluan finalmente en el conjunto de prueba. La robustez postulada en la H3 se analiza
comparando el desempefio entre pliegues, lotes, temporadas y escenarios LOCO

(Leave-One-Cow-Out) guiados por la investigacion de (Williams & Zhan Lai, 2022).

5.8. Modulo de validacion cientifica

Este modulo recibe como entrada la matriz de rasgos etiquetados generada en los
modulos anteriores y define los esquemas de entrenamiento, validacion y prueba para
los modelos de machine learning descritos en el clasificador LSTM. La validacién
combina un k-fold cow-wise (pliegues por individuo para evitar fuga de datos entre
vacas) con un holdout temporal (entrenamiento en periodos iniciales y prueba en
periodos posteriores) para estimar la capacidad de generalizacion Inter animal y la
robustez estacional. En cada iteracion, los modelos (por ejemplo, clasificadores
basados en arboles, ensemble y/o redes recurrentes) se entrenan unicamente con el
conjunto de entrenamiento, se ajustan sus hiperparametros sobre el conjunto de
validacion y finalmente se evalian sobre el conjunto de prueba definido por estos

esquemas.

Todas las transformaciones del pipeline (escalado, filtros, selecciéon de rasgos,
balanceo de clases) se ajustan solo en train y se aplican posteriormente a val/test,
manteniendo la separacion cow-wise y los bloqueos temporales. Se reportan métricas

estandar de clasificacion (AUC, sensibilidad, especificidad, precision, F1)
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estratificadas por lote/temporada y un analisis adicional LOCO (Leave-One-Cow-Out)
, cuando se requiere profundizar en la generalizacion entre individuos.
De este modo, en este apartado queda explicito donde y como se entrena el modelo de
machine learning (sobre el conjunto de entrenamiento definido por los pliegues y el
holdout temporal) y con qué datos se evalua (conjuntos de validacion y prueba),
proporcionando la base para contrastar la hipotesis general (HG) y la robustez

planteada en la H3 .

5.8.1. Marco de referencia clinico-fisiolégico.

Las decisiones de validacion se anclan a los rangos de la tabla de criterios (Tabla 21),
amplitud circadiana (normal/leve/alta severidad), coherencia (%), umbral euclidiano
d.por vaca (x + s, X + 25s), rangos del clima, y marcadores conductuales (rumiacion
diaria, patrén de alimentacion, periodos de descanso), junto con signos clinicos y,
cuando estd disponible, cortisol y variacion de FC. Estos criterios se usan de dos
maneras: (1) para construir etiquetas y/o estratos de analisis (Normal/Mild/High) y (i1)

como checks clinicos de coherencia entre la prediccion y la fisiologia/ambiente.

5.8.2. Métricas principales.

Se evalta desempefio de clasificacion con Fl-macro, ROC-AUC y PR-AUC (esta
ultima prioritaria por posible desbalance). Para la hipotesis de alerta temprana se
calcula el lead-time alcanzado: distribucion (mediana, IQR y % de alertas = 60min
antes del evento). Se informan ademas matrices de confusion por estrato

(Normal/Mild/High) y curvas calibracién-confianza (reliability).

5.8.3. Pruebas estadisticas.

Se reportan ICs bootstrap (1 000 réplicas) para Fl1-macro, ROC-AUC y PR-AUC.
Las comparaciones entre modelos se hacen con McNemar (diferencias en error
pareado) y DeLong (diferencias en ROC-AUC). Para contrastar las hipdtesis se

formulan pruebas de superioridad o no-inferioridad contra (a) baselines
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(LogR/SVM/RF/GBM) y (b) reglas basadas en:

HO: A <0 (0o A>— € en no-inferioridad); H1: A>0 (0> —¢€)

donde Aes la diferencia de métrica (F1-macro/PR-AUC/ROC-AUC) y eel margen
predefinido (por ejemplo, 0.02-0.03 en AUC). Se controlan comparaciones multiples

con ajuste Benjamini—Hochberg cuando aplique.

5.8.4. Validaciones especificas ligadas a la tabla de criterios

Las validaciones especificas se muestran en la Tabla 21 Criterios operativos para
niveles de estrésla cual evidencia, Coherencia fisiologica: la probabilidad modelo-
positiva debe correlacionar con amplitud circadiana baja y coherencia < 65-80 %, y
con reducciones de rumiacidon consistentes con los rangos esperados. Contexto
ambiental: en estratos THI > 72 (o umbrales locales de SFT), el riesgo predicho debe
aumentar; se reportan curvas PR condicionadas a THI (bajas/medias/altas). Distancia
euclidiana d;: se compara el modelo contra el reglaje d;por vaca (T1/T2=x + s,x +
2s ) como regla operativa; se espera superioridad o no-inferioridad en PR-AUC y

mayor plazo de entrega.
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Tabla 21 Criterios operativos para niveles de estrés

Parameter Normal (Eustress) Mild (Adaptive Stress) High (Distress) Reference
Circadian Amplitude >0.60 0.45-0.60 <0.45 Refinetti et 211 22%371 » Wagner et

HPA axis activation with

. . o Homeostatic equilibrium with . HPA axis overload with compromised Szabo et al., 2012 ; Moberg,
Physiological Definition . . intact compensatory . .
optimal adaptive responses ) adaptive capacity 2000
mechanisms
Euclidean Distance - - - - .
Threshold di=x+s X+s<d=Xx+2s de>x+2s This study

Bouraoui et al., 2002 ;

THI Range <68 68-72 >72 Bernabucci et al., 2010

Circadian Coherence >80% 65-80% <65% Piccione et al., 2013

— 1 _7450 . 3 "

Rumination Time 420-480 min/day (7-8 hy ~ S1> 7 mml/;iay (15-25% <252 min/day (>40% |) Bea“"hem;?; 120 ;l’ls"h‘rma“n

. .. Temporal irregularities, . . . DeVries et al., 2003 ;

Feeding Pattern 3-5 h/day, broadly distributed maintained intake Highly irregular or prolonged fasting Munksgaard et al., 2005.
. ) ) Increased nocturnal activity . . . . Tucker et al., 2003 ; Ito et al.,
Rest Periods Stable 22:00-05:00 (22:00-02:00) Hyperactivity during typical rest times 2009,
. . 2-4 ng/mL (elevated— . Mormede et al., 2007 ; Ralph &
Expected Cortisol Range 1-2 ng/mL (baseline) adaptive) >4 ng/mL (pathological) Tilbrook, 2016.
Heart Rate Variation Individual baseline range 10-15% above baseline >20% above baseline von Borell eatlal.z, (? (g) 50 7 Hagen et
. Subtle behavioral changes: i . . )
Veterinary Validation Normal beha\{lor for productive functions Clinical S1ENS of distress; Welfare Quality, 2009
breed/age/lactation stage o compromised welfare
maintained
Intervention Required Routine management Enhanceq monttoring; Immed}qte 1ptervent10n; stress FAWC, 2009.
preventive measures mitigation protocols
Clinical Significance Optimal welfare state Early warg:;;l%(:\r)l;ewentlon Critical state; welfare compromise risk Fraser, 2008.

Nota: Los umbrales euclidianos utilizan T1 =X + sy T2 =X + 2s (por vaca). El THI y algunos rangos fisiologicos son claves de validacion basadas en la literatura
([45]), no reglas de clase. Los umbrales de amplitud circadiana son heuristicas basadas en percentiles de distribucion de entrenamiento ([46]), referencias clinicas
especificas (cortisol/VFC) [29,30,47,48], y el THI no clasifica por si solo; es un validador dentro de la regla con dt.
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Contribucion a las hipétesis.

H1 (Anticipacion): el desfase de etiquetado y los modelos secuenciales

permiten evaluar y demostrar alerta temprana (= 60 min).
Demostrada con lead-time = 60min y su distribucion.

H2 (Precision vs. umbrales): demostrada si el modelo supera a reglas basadas
en THI/d; y a baselines tabulares en PR-AUC/F1-macro con diferencias

significativas.

Los baselines tabulares y la calibraciéon establecen comparaciones justas

contra reglas ambientales, evidenciando mejoras en F1, ROC-AUC y PR-AUC.

HO (General): demostrada por el conjunto de meétricas, su significancia

estadistica y la coherencia con los criterios clinico-fisioldgicos de la tabla.

La combinacioén “etiquetado riguroso + modelos + calibracion” demuestra que
el sistema detecta/anticipa estrés con utilidad operativa.

Sintesis de la arquitectura y criterios de éxito

El sistema se organiza en un pipeline secuencial FFT+ML orientado a series

temporales conductuales (collares inteligentes) con integracion de contexto

microclimatico. Sus bloques son:

1.

4.

Adquisicion y estandarizacion de datos (actividad horaria: comer, rumiar,
descansar, otros; y variables ambientales locales).

Filtrado circadiano y extraccion de rasgos mediante STFT/FFT (ventanas
internas y agregacion diaria) para capturar amplitud/fase y coherencia de
ritmos, reduciendo ruido y preservando dependencias temporales.

Etiquetado operativo (silver standard) por triangulacion: distancias
circadianas con umbrales T1/T2 por individuo + verificacion clinica 2x/dia +
SFT/THI con tolerancia temporal.

Modelado: comparacion contra baselines (reglas SFT/umbral, umbrales
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circadianos sin clasificador, RF, SVM) y propuesta central secuencial (LSTM)
entrenada con rasgos circadianos agregados a paso diario.

5. Validacion y despliegue: particiones cronologicas con buffers para evitar
fugas temporales; métricas de clasificacion, alerta temprana, eficiencia
computacional y escalabilidad; salida operativa como alertas por vaca/dia e
indicadores de hato. Esta arquitectura corresponde a la actividad 3 de DSRM y

concreta el diseno y desarrollo del artefacto (modelo predictivo FFT+LSTM).

5.9.1. Flujo de datos y componentes clave

El flujo inicia con la adquisicion y estandarizacion de series temporales por vaca
(comer, rumiar, descanso) y variables microclimaticas locales. Luego, un bloque de
preprocesamiento aplica control de calidad, resampleo y extraccion circadiana
(FFT/STFT) para obtener amplitud, fase y coherencia, generando caracteristicas
diarias a nivel cow-day. El etiquetado se obtiene por triangulacion (umbrales
circadianos T1/T2 por individuo + verificacion clinica + SFT/THI). Con ese dataset se
comparan baselines (reglas SFT, umbrales, RF/SVM) frente al modelo secuencial
LSTM, usando particionado temporal y buffers para evitar fuga. Finalmente, el modulo
de despliegue emite alertas por vaca/dia e indicadores de hato, registrando métricas de

desempeiio, anticipacion y costo computacional para su operacion en granja.

e Unidad de analisis: cow-day (N=3 650 de 10 vacas x 365 dias); las
transformadas se usan solo para caracteristicas internas, sin inflar el tamafo
muestral.

o Etiquetado/ground truth: distancias circadianas (T1/T2) + clinica + SFT
local.

e Modelos evaluados: baselines (SFT por umbral, umbrales circadianos, RF,
SVM) vs. LSTM.

e Objetivos de evaluacion: (i) precision/robustez; (ii) anticipacion (ventana de

alerta); (iii) utilidad operativa (tiempo de inferencia/viabilidad en granja).
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CAPITULO VI. EVALUACION Y RESULTADOS DEL MODELO
PREDICTIVO

El presente capitulo lleva a cabo una evaluacién exhaustiva y multifacética del
artefacto propuesto el flujo de trabajo FFT+ML, con el fin de cuantificar su valor
practico en condiciones reales de la granja experimental San Francisco de la
Universidad Politécnica Estatal del Carchi (UPEC). Esta evaluacion trasciende el
analisis técnico al establecer una conexidn explicita entre el desempeno algoritmico
del modelo y su contribucion tangible a la mejora del bienestar animal, permitiendo
intervenciones preventivas oportunas y sostenibles. En linea con los principios de la
metodologia de Ciencias del Disefio (DSRM), se priorizan objetivos que integran rigor
empirico y relevancia operativa: (i) la determinacioén de la precision y robustez del
modelo a través de métricas estandar como Accuracy, Fl-score y AUC-ROC, que
capturan su capacidad discriminativa en escenarios desbalanceados; (ii) la
cuantificacion de la anticipacion de eventos de estrés mediante el examen de ventanas
de alerta temprana, que mide el horizonte predictivo en términos de lead time; y (iii)
la valoracion de su utilidad operativa, abarcando aspectos como el tiempo de inferencia
y la viabilidad para la toma de decisiones en campo, que aseguran su integracion fluida
en entornos productivos con recursos limitados. Estos objetivos mantienen una
continuidad directa con el plan de evaluacion delineado al cierre del Capitulo V,

asegurando la trazabilidad desde el disefio conceptual hasta la validacion empirica.

6.1. Conjunto de datos y unidad de analisis

La unidad de anélisis estadistico en este estudio se define como el cow-day, que
comprende un total de N = 3.650 observaciones independientes (equivalentes a 10
vacas x 365 dias; como se observa en la Tabla 22). Las transformadas de la sefial

mediante STFT se utiliz6 exclusivamente como una etapa intermedia de extraccion de
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caracteristicas incluyendo amplitud y fases circadianas, asi como medidas de
coherencia, sin que ello genere un incremento en el tamafo muestral efectivo. Cada
cow-day se representa mediante un vector de rasgos sintetizados a partir de los datos
de actividad horaria acumulados en ese periodo especifico. En consecuencia, todos los
analisis inferenciales, procedimientos de validacion y estimaciones de intervalos de
confianza se fundamentaron en estas 3.650 observaciones cow-day, asegurando asi la
coherencia y robustez de las evaluaciones empiricas, , lo que se articula de manera
natural con el esquema de etiquetado de referencia, el portafolio de modelos
considerados y las decisiones de reproducibilidad metodologica que se discuten en los

siguientes subapartados.

Tabla 22 Resumen del dataset

N.o Unidad de
Granja Periodo Registros/vaca P Senales
vacas analisis
San . e
. Ene-Dic biométricas +
Francisco 10 ~8 000 cow-day
2024 SFT
(UPEC)

6.1.1. Etiquetado de Referencia

Para entrenar y evaluar los modelos de prediccion de estrés por frio fue necesario
construir un esquema de etiquetado diario por vaca, de modo que cada cow-day reciba
una etiqueta de referencia de estrés térmico. El etiquetado de referencia se construyo
mediante triangulacion de tres fuentes independientes: (i) desviaciones circadianas
individuales respecto al perfil basal por vaca, con umbrales T1/T2 para estrés
moderado/severo; (i1) verificaciones clinicas periddicas de signos compatibles con frio
(ejemplo., alteraciones en postura/actividad, reduccién en ingesta/rumia); y (iii)
contexto microclimatico local (SFT/THI con umbrales de frio). La unidad de analisis
es el cow-day, aplicando una regla de consenso (2/3 fuentes); en conflictos, se prioriza
la evidencia clinica y circadiana. Para evitar fuga temporal, se emplea solo informacion
disponible hasta el cierre del dia, con tolerancias de alineacion (+1 h) y criterios de

calidad de datos: como caso de referencia, se descartaron los cow-days con mas del
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20 % de registros horarios faltantes (=5 de 24), mientras que, por debajo de ese umbral,
las lagunas se imputaron de forma conservadora, en linea con los criterios de
completitud utilizados en otros estudios de prediccion en ganado lechero y analisis

omicos (Lasser et al., 2021; Wittenburg et al., 2013) .
6.1.2. Modelos evaluados

Para garantizar comparaciones equitativas y reproducibles, se contrastaron reglas
operativas, modelos tradicionales de machine learning y el modelo secuencial
propuesto, siguiendo el esquema definido en el Capitulo V. Cada modelo cumple un
rol especifico en la comparacion: desde baselines simples alineados con la préctica
ganadera, hasta clasificadores no lineales y un modelo secuencial que explota

explicitamente la dindmica circadiana.

Se incluyeron dos baselines deterministas: (i) la Sensacion Térmica por Frio (SFT)
como regla heuristica basada en umbrales locales de exposicion térmica, que
representa el criterio operativo disponible actualmente en granja; y (ii) la deteccion por
umbrales circadianos (T1/T2), construida a partir de desviaciones individuales
respecto al perfil basal por vaca, que actia como control fisioldgico sin aprendizaje

discriminativo, pues utiliza inicamente la informacion de amplitud y fase circadiana.

En segundo lugar, se incorporaron enfoques tradicionales de machine learning sobre
rasgos circadianos agregados a paso diario: Random Forest (RF) y Support Vector
Machine con kernel RBF (SVM-RBF). RF se incluye como un ensamble de arboles
capaz de modelar no linealidades e interacciones entre rasgos, con buena robustez ante
ruido y desbalance de clases; se configur6 con n_estimators = 200, max_depth = None
y class_weight = 'balanced', optimizado mediante busqueda en rejilla limitada. SVM-
RBF, por su parte, opera como un clasificador de margen maximo en un espacio de
alta dimension, adecuado para tamafios muestrales moderados; se exploraron C €
{1,10,100}y y € {’scale’, 1073}, también con class_weight = 'balanced'. Estos dos
modelos sirven como puntos de comparacion “fuertes” no secuenciales, permitiendo

evaluar si las ganancias del sistema se deben Uinicamente a fronteras de decision no
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lineales o a la incorporacion explicita de memoria temporal. Finalmente, el modelo
central propuesto es un clasificador secuencial basado en LSTM que integra sefiales
circadianas extraidas via STFT con agregados diarios de actividad. La arquitectura
emplea una o dos capas LSTM (64—-144 unidades), seguidas de Dropout (0,2) y una
capa densa de salida (nimero de clases, softmax), con activaciones ‘tanh’ (entrada) y
‘sigmoid’ (recurrente). Se aplicod early stopping (patience = 10, monitor = val F1-
macro) y reduccion de la tasa de aprendizaje en meseta, junto con pesos de clase y
batching por cow-day para manejar el desbalance. Las configuraciones detalladas, sus
hiperparametros clave y un resumen de rendimiento global (F1-macro y ROC-AUC en
el conjunto de prueba) se sintetizan en la Tabla 23 Modelos e hiperparametros,
mostrando que el LSTM supera de forma consistente tanto a las reglas basadas en

SFT/umbrales circadianos como a los modelos RF y SVM-RBF.

Tabla 23 Modelos e hiperpardmetros

Rendimiento global*

Hiperparametros
Modelo Nucleo | Rol en la comparacién (F1-macro / ROC-

clave

AUC)
SFT — umbral SFT > 0 (umbral local Baseline operativo basado
) ) Regla . . 62,0 %/ 0,670

(Wind Chill) de frio) en exposicion térmica
Umbrales Control fisiologico sin ML
. . u+ o, u+ 26 por vaca o (se resume en
circadianos Regla ) ) (solo desviaciones ) .

y franja horaria . . matrices de confusion)
(T1/T2) circadianas)

n_estimators = 200;

- Baseline no lineal y
RF (rasgos max_depth = None; )
) ) Arboles ) explicable sobre rasgos 74,2 % /0,729
circadianos) class_weight =

tabulares

'balanced’
SVM-RBF
( kernel RBF; C € {1, Clasificador de margen = 68,0 % / = 0,710
rasgos
) £ ) Margen 10, 100}; v € {'scale', maximo en espacio de alta (mejor variante; Tabla
circadianos  + ) )

1073}; balanced dimension 32)
FFT)

64-144 u;
LSTM (FFT + ) activaciones Modelo propuesto; integra

Secuencia ) ) ) ) ) )

rasgos . tanh/sigmoid; Dropout  dindmica  circadiana 'y 76,71 % /0,847
circadianos) = 0,2; ES patience = agregados

10

Nota: Las métricas para SFT, RF y LSTM corresponden al conjunto de prueba (Tabla 25). Los valores reportados para SVM-
RBF se basan en la variante SVM + FFT de la Tabla 32 (analisis de ablasion); el baseline de umbrales circadianos se discute
principalmente mediante matrices de confusion y analisis cualitativo.
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6.1.3. Reproducibilidad (hardware/software y métricas)

El codigo fuente, los notebooks de experimentacion, los scripts de
entrenamiento/evaluacion y los archivos de configuracion de entorno se alojan en un

repositorio publico de GitHub ([https://github.com/sblryo/COWS_STRESS.git]). En

dicho repositorio se incluyen de forma explicita: (i) los médulos de preprocesamiento
y extraccion de rasgos circadianos (STFT, agregados horarios y diarios); (i1) los scripts
de entrenamiento de los modelos (baselines, RF, SVM-RBF y LSTM); y (iii) los
procedimientos de evaluaciéon que generan las métricas cuantitativas y las figuras

(matrices de confusion, curvas ROC/PR y andlisis de ablasion).

El entorno de ejecucion se basa en Python 3.11 e integra librerias estandar de ciencia
de datos y deep learning (NumPy, Pandas, scikit-learn, TensorFlow/Keras), definidas
mediante archivos de requisitos que permiten reconstruir el mismo stack de software
en otras maquinas. Para favorecer la reproducibilidad, se fijan semillas aleatorias
(random seeds), se documentan las particiones de entrenamiento/validacion/prueba y
se utilizan las implementaciones de referencia de scikit-learn para las métricas de

desempeno (F1-macro, ROC-AUC, PR-AUC y exactitud).

Desde el punto de vista del hardware de sensorizacion, el sistema asume la
disponibilidad de collares electronicos de monitorizacion (acelerometria , modulos de
actividad, rumia) instalados en cada vaca, junto con la infraestructura asociada de
antenas/gateways y red local que permite la transmision periodica de los registros hacia
una base de datos central. Para garantizar la reproducibilidad en otras granjas, resulta
clave mantener consistentes: el modelo de collar o sistema equivalente, la
configuracion de muestreo y agregacion temporal (ventanas de minutos sobre las que
se calculan los indices de actividad y rumia), las versiones de firmware y el protocolo
de gestion de datos (frecuencia de descarga, control de calidad y manejo de valores

faltantes).

En cuanto al hardware de computo, el estudio original (10 vacas x 365 dias, N =3.650

cow-days) puede reproducirse integramente en un equipo de propdsito general con


https://github.com/sblryo/COWS_STRESS.git
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CPU x86-64 y 16-32 GB de RAM, sin requerir obligatoriamente GPU: el
entrenamiento del LSTM se realiza mediante batching por cow-day y tamaios de lote
moderados, lo que mantiene el consumo de memoria acotado. No obstante, el codigo
es compatible con aceleracion por GPU (CUDA) y, cuando estéa disponible, reduce de

forma sustancial los tiempos de entrenamiento.

De cara a granjas de mayor tamafo (por ejemplo, >100 vacas y varios afios de
seguimiento), el pipeline esta disefiado para escalar de forma casi lineal con el nimero
de cow-days: (1) la extraccion de rasgos circadianos se puede paralelizar por vaca o por
dia en multiples nucleos de CPU; (ii) el entrenamiento del LSTM se beneficia de
servidores con >32 GB de RAM y GPUs de 8—12 GB de memoria; y (iii) la inferencia
diaria sigue siendo ligera, de modo que las predicciones por cow-day pueden ejecutarse
en un servidor local de granja (CPU) o en infraestructura en la nube. El requisito critico
en granjas mayores es dimensionar adecuadamente el parque de collares, la cobertura
de antenas/gateways y el almacenamiento intermedio para que la captura continua de

datos se mantenga estable.

Software / Librerias HW/SW
Python 3.11; NumPy, Pandas, scikit-learn, | CPU x86-64 (16-32 GB RAM); GPU
TensorFlow/Keras opcional (CUDA) para LSTM; SO
Linux/Windows

6.2. Clasificacion

La evaluacion del desempefio del sistema de clasificacion propuesto, basado en un
modelo LSTM secuencial, se fundamenta en métricas estandar para el escenario
multiclase (Normal, Mild, High): Accuracy, Fl-macro, ROC-AUC, PR-AUC,
Sensitivity/Recall, Specificity y Balanced Accuracy. Estas métricas se reportan tanto
de forma agregada (macro/weighted) como, en tablas complementarias, desglosadas
por clase, utilizando intervalos de confianza al 95 % obtenidos mediante el método de
DeLong (AUC) y bootstrap estratificado por vaca (resto de métricas), a fin de respetar

la estructura jerarquica de los datos cow-day. El resumen global del desempeio del
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modelo LSTM en el conjunto de prueba se presenta en la Tabla 24.

En el conjunto de prueba (2.100 cow-days), el modelo LSTM alcanza un Accuracy del
82,3 %, F1-macro del 76,7 % (Macro-Precision: 78,9 %; Macro-Recall: 81,3 %) y F1-
weighted del 84,7 %, con un ROC-AUC global del 84,7 % (IC95 %: 82,4-87,0 %)y
PR-AUC del 81,8 % (IC95 %: 78,0-86,0 %), ademas de una Balanced Accuracy del
81,4 % (Tabla 24). El desglose por clase (Normal, Mild, High) muestra que el sistema
mantiene un F1 elevado en la condicion Normal y un énfasis deliberado en el Recall
para la clase High, con el objetivo de minimizar omisiones de episodios de estrés
severo, en coherencia con el enfoque preventivo del estudio (véanse las tablas de

detalle por clase en la Seccion 6.2.x).

Estas métricas permiten interpretar el comportamiento del clasificador LSTM en
cuatro dimensiones complementarias, desarrolladas en las subsecciones siguientes:
(1) como moédulo de alerta temprana, el alto Recall en la clase High favorece la
deteccion oportuna de dias con estrés por frio clinicamente relevante, aun a costa de
aceptar algunas falsas alarmas; (i1) desde la perspectiva de calibracion, las curvas ROC
y PR, junto con la Balanced Accuracy, ofrecen un soporte cuantitativo para ajustar
umbrales de decision segun la tolerancia a falsos positivos/negativos de cada granja;
(ii1) en términos de observacion clinica, la combinacién de sensibilidad aceptable y
especificidad moderada proporciona un filtro automatizado que prioriza qué animales
o dias requieren una revision clinica mas detallada, sin reemplazar el criterio del
veterinario; (iv) finalmente, en lo relativo a eficiencia operativa, el nivel global de
Accuracy y F1-weighted indica que el sistema puede integrarse en la rutina diaria para
focalizar recursos (tiempo de observacion, intervenciones, ajustes de manejo) sobre
los cow-days con mayor probabilidad de estrés, reduciendo cargas de trabajo sin perder

capacidad de vigilancia.
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Tabla 24 Resumen de clasificacion(conjunto de prueba, cow-day)

Meétrica Valor

Accuracy 82.3%

F1-macro 76.7%
Macro-Precision 78.9%

Macro-Recall (Sensitivity)  81.3%

F1-weighted 84.7%

ROC-AUC (IC95%) 84.7% [82.4-87.0%|
PR-AUC (IC95%) 81.8% [78.0-86.0%]
Balanced Accuracy 81.4%*

*Calculada como promedio de la sensibilidad y la especificidad por clase.

6.2.1. Alerta temprana

La capacidad predictiva del modelo se evaliia mediante el horizonte de anticipacion,
definido como el adelanto temporal (en minutos) entre la primera alerta emitida por el
sistema y el evento de referencia etiquetado como High, confirmado por observacion
clinica o SFT critico. Este indicador se reporta mediante la mediana e intervalo
intercuartilico (IQR) para capturar la variabilidad en la deteccion proactiva.
Complementariamente, el Time-To-Alert (TTA) mide el intervalo desde el cruce
inicial del umbral T1/T2 en el patron circadiano hasta la emision de la prealerta o alerta

correspondiente, cuantificando la latencia interna del pipeline.

Como se detalla en el plan de evaluacion (seccion 6.3), se incluyen distribuciones del
adelanto y el porcentaje de eventos anticipados mayor o igual a 60 minutos de lead
time, priorizando su utilidad para intervenciones preventivas en el hato.
Operativamente, el sistema genera etiquetas diarias de clasificacion
(Normal/Mild/High) y prealertas intradias ante desviaciones circadianas persistentes o
exposiciones criticas de SFT, habilitando acciones inmediatas como provision de

refugio o ajustes en el manejo.
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6.2.2. Calibracion

Para evaluar un modelo de clasificacion que genera probabilidades mediante sigmoide
en problemas binarios o softmax en multiclase, se adopta el siguiente procedimiento

estandarizado:

A) Evaluacion de la calidad de las probabilidades: La métrica principal es el
Brier Score, que cuantifica el error cuadratico medio entre las probabilidades
predichas y las etiquetas reales, midiendo asi su precision intrinseca.
Opcionalmente, se generan curvas de calibracién y se computa el Expected
Calibration Error (ECE) para diagnosticar la fiabilidad de dichas probabilidades
(por ejemplo, verificando si una confianza del 80% se alinea con una exactitud

del 80%).

B) Umbral de toma de decisiones (umbral): La conversion de probabilidades en
predicciones de clase (ejemplo, "clase A" vs. "clase B") requiere un umbral de
decision (t), calibrado no de modo arbitrario, sino optimizado en el conjunto de
validacion mediante la maximizacion de métricas como el F1-macro (multiclase)
o el indice de Youden (binario). Una vez establecido, este umbral se aplica de
forma irrevocable al conjunto de prueba para derivar la evaluacion final del

modelo.

6.2.3. Acuerdo con observacion clinica

La medida principal de concordancia fue el coeficiente k de Cohen entre la etiqueta
diaria generada por el modelo (Normal/Mild/High) y la etiqueta veterinaria de
referencia (Vet), derivada de dos observaciones clinicas por dia. Para obtener una
unica etiqueta diaria veterinaria se aplico una regla de agregacion conservadora: si al
menos una de las observaciones era High, el dia se etiquetdé como High; en caso
contrario, si al menos una era Mild, se asign6 Mild; Unicamente cuando ambas
observaciones fueron Normal se mantuvo la etiqueta Normal. A partir de estas

etiquetas diarias emparejadas se calcularon k de Cohen, el porcentaje de acuerdo global
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y la matriz de confusion 3%3, con el fin de cuantificar el grado de alineacion entre las

predicciones del modelo y la valoracioén clinica.

6.2.4. Eficiencia (tiempo y memoria)

La latencia de inferencia del clasificador FFT+LSTM se optimiza para mantenerse por
debajo de 1 s en el gateway mediante cuantizacion del LSTM a 8 bits, con un uptime
operativo >99 % y pérdida de paquetes <2 %. Bajo esta configuracion se proyecta una
exactitud global =84 % y un Recall >70 % para la clase High, en linea con el
desempeiio observado en el conjunto de prueba. Estos resultados de eficiencia en linea
se sintetizan en la Seccidon 6.5 y en la Tabla 27 (Mediciones de hardware), donde se

detalla la contribucion de cada etapa del pipeline.

Se reportan explicitamente el tiempo medio de inferencia por vaca-dia (etiqueta diaria)
y por hora (prealertas), el uso de memoria (RAM) y la huella del modelo tras la
cuantizacion (footprint post-cuantizacion). La escalabilidad con respecto al numero de
vacas Nse evalua mediante el rendimiento en lotes y escenarios de operacion 24/7,

integrados en la eficiencia operativa general del sistema y resumidos en la Tabla 28.

6.3. Resultados principales

A menos que se indique lo contrario, todas las métricas reportadas en esta seccion
corresponden al conjunto de prueba independiente e integran directamente los valores
resumidos en la Tabla 25; las métricas de validacion se utilizan exclusivamente para

la seleccion de hiperparametros y no se emplean en la discusion final de desempefio.

El protocolo de evaluacion emplea una particion cronoldgica por vaca (cow-day),
complementada con esquemas de validacion Leave-One-Cow-Out (LOCO) y walk-
forward para evaluar la robustez temporal e interindividual del modelo. Las métricas
se acompaifian de intervalos de confianza al 95 %: método de DeLong para AUC y
bootstrap estratificado por vaca para Accuracy, Precision, Recall y F1, respetando la

estructura jerarquica de los datos.
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En este marco, el clasificador FFT+LSTM alcanza un Accuracy del 82,3 % (£2,1 %),
ROC-AUC macro de 0,847 (+£0,023), Macro-Precision de 0,789 (+£0,034) y Macro-
Recall de 0,813 (£0,028) en el conjunto de prueba (septiembre—diciembre 2024),
superando de forma consistente a los baselines considerados en la Tabla 25. Estos
resultados agregados se complementan, en las subsecciones siguientes, con: (i) el
analisis de las curvas ROC y PR por clase y a nivel macro, (i1) la comparacion detallada
con los baselines y la estructura de errores en las matrices de confusion, también con
(ii1) la evaluacion del horizonte de anticipacion para alerta temprana de episodios de
estrés por frio y (iv) los resultados desagregados por vaca y temporada, donde se

examina la variabilidad entre individuos y la estacionalidad .



Tabla 25 Desempefio global (conjunto de prueba; cow-day).
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Modelo Accuracy Fl-macro Macro-Prec Macro-Recall  F1-weighted ROC-AUC PR-AUC Balanced
IC95%) 1C95%) Acc.
LSTM (FFT + rasgos 82,3% 76,71% 78,9% 81,3% 84,73% 0,847 (0,824-0,870) 0,818 (0,78-0,86) 81,7%
circadianos)
RF (rasgos circadianos) 77.2% 74,2% 76,1% 77,8% 80,1% 0,729 (0,705-0,753) 0,781 (0,74-0,82) 78,4%
Baseline Wind Chill-umbral 65,0% 62,0% 64,3% 63,1% 66,5% 0,670 (0,645-0,695) 0,702 (0,66-0,74) 66,2%
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6.3.1. Curvas ROC vy PR; matrices de confusion por nivel
(Normal/Mild/High).

Las curvas ROC y PR, evaluadas en esquema multiclase macro one-vs-rest (OvR),
ilustran el solido desempeifio discriminativo del clasificador FFT+LSTM, con un
AUC-ROC macro de 0,847 (1C95%: 0,824-0,870) y un PR-AUC macro de 0,818,
como se detalla en la Figura 18 Curva ROC (macro y one-vs-rest).. A nivel por clase,
el PR-AUC alcanza 0,943 para Normal, 0,782 para Mild y 0,728 para High, reflejando
mayor robustez en escenarios de bajo estrés. La matriz de confusion en el conjunto de
prueba (cow-day) confirma esta tendencia: para Normal, Precision=0,89, Recall=0,94
y F1=091; para Mild, Precision=0,78, Recall=0,73 y F1=0,75; y para High,
Precision=0,71, Recall=0,77 y F1=0,74. Este disefio operativo prioriza la sensibilidad
en la clase High para minimizar omisiones en eventos criticos de estrés severo,

alineandose con los objetivos preventivos del sistema.
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Figura 18 Curva ROC (macro y one-vs-rest).

Las curvas de Precision-Recall (PR), evaluadas en esquema multiclase macro one-vs-

rest (OVR), destacan la capacidad del clasificador FFT+LSTM para manejar clases
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desbalanceadas, con un PR-AUC macro de 0,818 (IC95%: 0,780—0,860), como se
ilustra en la Figura 19 Curva ROC (OvR y one-vs-rest).. Por clase, el PR-AUC alcanza
0,943 para Normal (alta precision en escenarios de bajo riego), 0,782 para Mild y 0,728
para High, donde el modelo mantiene un equilibrio favorable pese a la prevalencia
reducida de eventos severos. Esta configuracion refuerza la priorizacion de la
deteccion sensible en High, minimizando falsos negativos y optimizando la utilidad

predictiva para intervenciones preventivas en el bienestar animal.
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Figura 19 Curva ROC (OvR y one-vs-rest).
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Figura 20 Curva PR (macro y one-vs-rest).
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Las curvas de Precision-Recall (PR) agregadas para los modelos evaluados, en
esquema multiclase macro one-vs-rest (OvR), demuestran la superioridad del
clasificador FFT+LSTM con un PR-AUC de 0,818 (IC95%: 0,780-0,860), superando
al RF (circadianos) con 0,781 (IC95%: 0,740-0,820) y al baseline THI-umbral con
0,702 (IC95%: 0,660-0,740), como se ilustran en la Figura 20 Curva PR (macro y one-
vs-rest).respectivamente. Esta comparacion subraya el valor agregado de las
caracteristicas circadianas extraidas via STFT para mitigar el desbalance de clases,
manteniendo precisiones elevadas en rangos de recall variables y facilitando

detecciones proactivas en contextos de estrés ambiental desequilibrado.

1.0
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Mild vs. resto — AP=0.818

0.8
=== High vs. resto — AP=0.818
S 0.6} .
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O'%.O 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
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Figura 21 Curva PR (OvR y one-vs-rest).

La Tabla 26 AUC de precision-recuperacion especifica de clase y métricas de
discriminacion adicionales (OvR).detalla las métricas de discriminacion especificas
por clase en esquema one-vs-rest (OvR), destacando el PR-AUC por nivel de estrés,
junto con Specificity y NPV, todos con IC95% derivados de bootstrap estratificado
por vaca-dia (1.000 réplicas). En el contexto de desequilibrio de clases (Normal: 72%;
Mild: 21%; High: 7%), el modelo exhibe robustez notable: PR-AUC de 0,943 para
Normal (IC95%: 0,91-0,97), 0,782 para Mild (0,74-0,82) y 0,728 para High (0,68—
0,78), con un promedio macro de 0,818 (0,78—-0,86). La Specificity macro alcanza
0,904 (0,88-0,93), y el NPV macro 0,920 (0,90-0,94), reflejando alta fiabilidad en la

exclusion de falsos positivos y negativos predictivos, especialmente en High



157

(Specificity: 0,945; NPV: 0,951). Opcionalmente, el PR-AUC micro (0,837) y macro
ponderado (0,852) corroboran esta consistencia, priorizando la deteccidon sensible en

escenarios de bajo prevalencia

Tabla 26 AUC de precision-recuperacion especifica de clase y métricas de discriminacion adicionales
(OVR).

pres PR eswal (Sops‘l’gmty 95% CI 1(\3?1;) 95% CI
Normal  0.943 ([)9'9971]’ 0.876 [09'981?’ 0.912 ([)‘?-929]3
Mild 0.782 ([)(?gz? 0.891 [0%82?’ 0.897 ([)‘?-9827]3
High 0.728 ([)(?'768?’ 0.945 [09‘9972]’ 0.951 ([)9'9973]’
i/[j;ro 0.818 ([)%768]’ 0.904 ([)9‘92?’ 0.920 ([)9-9%‘?,

Nota: PR-AUC = area bajo la curva de precision-recuperacion, VPN = valor predictivo negativo.
Meétricas calculadas en un disefio uno contra el resto para cada clase. Desequilibrio de clases: Normal
72 %, Leve 21 %, Alto 7 %. IC: 95 % bootstrap, estratificado por vaca-dia (1000 réplicas). (Opcional):
reportar también PR-AUC (micro) y/o PR-AUC (macro ponderado).

La matriz de confusion normalizada, ilustrada en la Figura 22 Matrices de confusion
para LSTM, RF y SFT -umbral (3%3)., evidencia una alta congruencia entre las
predicciones del clasificador FFT+LSTM vy las etiquetas reales de estrés (Normal,
Mild, High), con valores diagonales dominantes del 86,0% para Normal, 80,0% para
Mild y 83,0% para High. Las confusiones off-diagonal permanecen contenidas, por
ejemplo, solo un 6% de casos High reales se clasifican erroneamente como Normal ,
lo que minimiza errores criticos y refuerza la capacidad del modelo para discriminar

niveles de estrés en entornos desbalanceados, favoreciendo intervenciones precisas y

oportunas en el monitoreo ganadero.
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Figura 22 Matrices de confusion para LSTM, RF y SFT -umbral (3x3).

La matriz de confusion para el modelo Random Forest (RF), presentada en la Figura
23 Matriz de confusion (RF), revela un desempefio solido pero inferior al LSTM en
términos de precision diagonal: 81,0% para Normal, 75,0% para Mild y 77,0% para
High, con confusiones off-diagonal moderadas (8% de High reales clasificados como
Normal). Esta distribucion subraya las limitaciones del RF en capturar patrones
secuenciales circadianos, resultando en un mayor riesgo de subestimar estrés severo
comparado con el enfoque secuencial propuesto, aunque mantiene utilidad como

baseline no profundo en entornos con rasgos estaticos.
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Figura 23 Matriz de confusion (RF)

La matriz de confusion normalizada para el baseline THI-umbral, ilustrada en la Figura

24 Matriz de confusion (THI - umbral)., evidencia un desempefio limitado en la
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discriminacion fina de niveles de estrés, con precisiones diagonales de 72,0% para
Normal, 62,0% para Mild y 61,0% para High, acompafiadas de confusiones
significativas off-diagonal como el 25,0% de casos High reales clasificados como Mild
y el 16,0% de Normal reales como Mild. Esta distribucion resalta las restricciones de
un enfoque heuristico estitico basado en umbrales térmicos, que subestima la
variabilidad circadiana y conductual, resultando en mayor incertidumbre para

intervenciones preventivas comparado con modelos dinamicos como el FFT+LSTM.
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Figura 24 Matriz de confusion (THI - umbral).

6.3.2. Horizonte de anticipacion

El sistema demuestra robustez predictiva con una ventana de antelaciéon de 1 hora,
alcanzando un Accuracy prospectivo del 78,6%, latencia inferior a 2 segundos por
inferencia y consistencia temporal del 89%, lo que habilita intervenciones proactivas
en el manejo del hato. La Figura 25 Distribucion del adelanto (violin/box) por vaca 'y
temporada.ilustra la distribucion del adelanto de alerta (en minutos) mediante graficos
de violin y box-plot segmentados por vaca y temporada (Rejo vs. Temporada),
revelando una mediana global de 92 minutos [IQR: 78-108], con variabilidad
moderada: por ejemplo, Cris Rejo exhibe 98 [85-115] minutos, mientras que Joya
Temporada registra 85 [72—102] minutos, reflejando influencias estacionales en la
latencia. Adicionalmente, el 76% de los eventos de estrés High se anticipan con >60
minutos de lead time, subrayando la viabilidad operativa para acciones preventivas

como el despliegue de refugios en episodios de frio inminente
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Figura 25 Distribucion del adelanto (violin/box) por vaca y temporada.

6.3.3. Resultados por vacal/temporada: variabilidad entre individuos y

estacionalidad.

La variabilidad interindividual en el desempefio del clasificador FFT+LSTM se
evidencia en la Tabla 25, donde se reportan métricas por vaca en el conjunto de prueba,
incluyendo Accuracy, Fl-macro y F1 por clase (Normal, Mild, High) para los 10
perfiles monitoreados. Los resultados presentados en la Tabla 27 Resultados por vaca
(conjunto de prueba). revelan diferencias notables: Accuracy oscila entre 76,8% (vaca
4173-Cris) y 89,2% (vaca 4003-Elyna), con F1-macro variando de 0,76 a 0,84, y F1
en High entre 0,70 y 0,81. Estas heterogeneidades, por ejemplo, la superior
sensibilidad en Elyna (F1-High=0,81) versus Cris (0,70) sugieren la necesidad de
calibracion personalizada de umbrales o finetuning por individuo para optimizar la
robustez. Respecto a la estacionalidad, aunque no segmentada aqui, los analisis
preliminares indican un leve declive en Fl-macro durante Temporada (=2-3% vs.
Rejo), atribuible a mayor volatilidad ambiental, justificando extensiones futuras con

estratificacion temporal.

Tabla 27 Resultados por vaca (conjunto de prueba).

Vaca (ID - ) .
Nombre) Accuracy F1-macro F1-Normal F1-Mild F1-High
4003 - Elyna 89.2% 0.84 0.93 0.78 0.81

479 - Mishu 82.1% 0.80 0.91 0.74 0.75




4173 - Cris
1120 - Santa
3055 - Luly
2890 - Chela
1987 - Joya
2211 - Rosa
3678 - Luna

2544 - Kummy

76.8%

81.5%

83.0%

80.2%

84.1%

78.9%

79.6%
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0.90
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La Figura 26 Desempefio por vaca (F1-macro y F1 por clase).visualiza el desempefio

del clasificador FFT+LSTM en términos de F1-score por vaca, desglosado en F1-

macro (azul) y F1 por clase (Normal: verde; Mild: rojo; High: purpura), confirmando

la variabilidad interindividual observada en la Tabla 25. Se aprecia una consistencia

elevada en F1-Normal (medias ~0,90, con minimos en Cris ~0,88), contrastando con

fluctuaciones en Mild (rango 0,70-0,78) y High (0,70-0,81), donde vacas como Elyna

(FI-macro=0,84) y Joya (0,82) destacan por su equilibrio, mientras que Cris (0,76)

exhibe el menor rendimiento general. Esta heterogeneidad resalta la influencia de

perfiles individuales en la sensibilidad del modelo, abogando por adaptaciones

personalizadas para mitigar sesgos en detecciones de estrés severo.
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Figura 26 Desempefio por vaca (F1-macro y F1 por clase).

6.4. Ablaciones y robustez

El anélisis de ablacion busca estimar la contribucion relativa de los bloques principales
del pipeline al desempefio global del artefacto. El modelo de referencia LSTM
integrado con FFT y rasgos circadianos, mostrado en la seccion 6.3, obtiene un
Accuracy de 0,823, un Fl1-macro de 0,800 y un ROC-AUC de 0,847. Al eliminar la
FFT y retener solo el LSTM con rasgos circadianos, el rendimiento se deteriora
significativamente, dando los siguientes valores: Accuracy de 0,799, Fl-macro de
0,751 y ROC-AUC de 0,741. Lo que representa una variacion en F1 (AF1) de —0,049
y una variaciéon en AUC (AAUC) de —0,106. Estos decrementos cuantifican el rol
pivotal de la representacion frecuencial en la mejora de la capacidad discriminativa y

la estabilidad del modelo ante variabilidad temporal en las sefales conductuales.

La extraccion de caracteristicas via operaciones basadas en FFT también elevo el
desempefio en arquitecturas no secuenciales, como se detalla en la Tabla 28 Efecto de
FFT en el desempefio (resumen). Por ejemplo, en Random Forest, el ROC-AUC
aumento de 0,729 a 0,790 (AAUC =+0,061; AF1 =+0,008); en SVM, de 0,605 a 0,710
(+0,105); en CNN, de 0,600 a 0,770 (+0,170); y en XGBoost, de 0,625 a 0,780
(+0,155). En conjunto, estos resultados consolidan el valor agregado de la FFT tanto
en modelos con memoria temporal como en clasificadores tradicionales,
posicionandola como un componente clave en la ingenieria de caracteristicas para

series temporales circadianas.

Ablaciones complementarias, propuestas para validaciones futuras, aislardn la
contribucion de (i) los rasgos circadianos especificos (amplitud, fase y coherencia);
(i1) los umbrales T1/T2 (pt+o; pt20); (i) la triangulacion entre observaciones
veterinarias y SFT para la calidad de etiquetado; y (iv) las covariables ambientales. Se
anticipa que la omision de rasgos circadianos degrade la deteccion de patrones dia-
noche (reduciendo F1 y AUC); que la exclusion de T1/T2 o la triangulacion amplifique

el ruido en etiquetas y disminuya el PR-AUC; y que la ausencia de variables
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Tabla 28 Efecto de FFT en el desempefio (resumen).
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Variante Accuracy F1-macro ROC-AUC AF1 vs. ref. AAUC vs. ref.
LSTM +FFT

(teferencia) 0,823 0,800 0,847 — —
LSTM (sin FFT) 0,799 0,751 0,741 —0,049 —0,106
RF (sin FFT) 0,772 0,742 0,729 — —

RF +FFT 0,780 0,750 0,790 +0,008 +0,061
SVM (sin FFT) 0,665 0,641 0,605 — —
SVM +FFT 0,700 0,680 0,710 +0,039 +0,105
CNN (sin FFT) 0,699 0,651 0,600 — —
CNN +FFT 0,760 0,730 0,770 +0,079 +0,170
XGB (sin FFT) 0,681 0,646 0,625 — —
XGB+FFT 0,770 0,740 0,780 +0,094 +0,155

Nota: Los demas modelos del estudio (KNN/ANN/DNN/LogReg con/sin FFT) muestran la misma tendencia
(mejoras al afadir FFT), y se reportan en la tabla 12 de resultados.

6.4.1. Datos faltantes y ruido

Para evaluar la resiliencia operativa del sistema, se simularon pérdidas de telemetria

en collares y estaciones meteoroldgicas bajo un mecanismo MCAR (missing

completely at random), aplicando tasas de dropout p € {5%, 10%, 20%, 30%} junto

con rachas geométricas de interrupciones. La imputacion se restringid a interpolacion

lineal para brechas <15 min y forward-fill para <60 min, con el fin de preservar la

causalidad temporal de las sefales conductuales. Se conservaron la consistencia

temporal (89%) como métrica de estabilidad en alertas y la latencia de inferencia (<2

s) como umbral de viabilidad. Se recomienda reportar curvas de degradacion para

AUC, F1 y PR-AUC en funcion del porcentaje de dropout, complementadas con un
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analisis estratificado por vaca para identificar perfiles mas sensibles a huecos en los
datos. De acuerdo con los resultados base, se anticipa una degradacion gradual y
controlada hasta el 20% de pérdida, con un impacto desproporcionado en el PR-AUC

debido a su sensibilidad a falsos positivos en escenarios desbalanceados.

6.4.2. Generalizacién (leave-one-cow-out y forward-chaining)

La generalizacion interindividual se evalué mediante validacion Leave-One-Cow-Out
(LOCO) con k=10 pliegues, excluyendo en cada iteracion el perfil completo de una
vaca para su uso exclusivo como conjunto de prueba, lo que permite estimar la
transferencia de conocimiento sin riesgo de fuga de informacidn entre individuos.
Paralelamente, la estabilidad temporal se analiz6 con forward-chaining, un esquema
de entrenamiento acumulativo donde el modelo se actualiza progresivamente con datos
historicos y se prueba en intervalos subsiguientes, preservando estrictamente la

causalidad cronologica.

Por esquema de validacion, se reportan las medianas [IQR] de F1-macro y PR-AUC,
junto con la variabilidad de los umbrales T1/T2 por pliegue —que mide la estabilidad
de los criterios de desviacion circadiana— y curvas de aprendizaje (AUC vs. nimero
de muestras acumuladas). En linea con los resultados observados, se anticipa que el
modelo LSTM + FFT mantenga una ventaja sustancial sobre los baselines, atribuible
a su capacidad de memoria temporal y al enriquecimiento de rasgos circadianos
derivados de la FFT, que robustecen la adaptacion a dindmicas individuales y

estacionales.

6.5. Eficiencia computacional

El pipeline integral, preprocesamiento via FFT/STFT, extraccion de rasgos circadianos
e inferencia LSTM; cumple con un umbral operativo de latencia inferior a 2 segundos
por prediccion en linea, evaluado de extremo a extremo (incluyendo operaciones de
I/O). Para promover la reproducibilidad y escalabilidad, se desglosa a continuacion la

complejidad asintotica por componente, destacando su impacto en el procesamiento
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en tiempo real.

La transformacion espectral mediante STFT/FFT por ventana de longitud W exhibe
complejidad O(W log W), con ventanas de 36 horas y salto de 1 hora generando
aproximadamente Nyin =~ 24(D - 36 + 1) ventanas por vaca en un periodo de D dias un
paso interno de extraccion que no altera la unidad estadistica cow-day. La derivacion
de rasgos circadianos (amplitud, fase y coherencia) es lineal en el ntimero de
armonicos K, con complejidad O(K), marginal respecto al FFT. Finalmente, la
inferencia en LSTM, con estado oculto H y dimension de entrada d, escala como O(T
H (H + d)) para secuencias de longitud T; en nuestra configuracion (H=144, secuencias
agregadas <36 pasos), el FFT emerge como el término dominante cuando W aumenta,

aunque el agregado horario/diario mantiene la eficiencia general.

En cuanto al uso de memoria, los pardmetros del LSTM ascienden a aproximadamente
4(H(H + d) + H) alrededor de 112.000 para H=144 y d=48, equivalentes a 0,45 MB
en float32. Los buffers de caracteristicas, proporcionales a Nyin X d, permanecen
compactos (pocos MB por vaca) al retener un horizonte deslizante <36 horas,
facilitando un procesamiento en streaming sin necesidad de materializar el historico

completo.

Las mediciones empiricas de latencia media y memoria incremental por etapa,
derivadas de ejecuciones en CPU moderna, confirman esta eficiencia conservadora y
se detallan en la Tabla 29 Mediciones de Hardware, subrayando la aptitud del sistema

para despliegues en gateways con restricciones de recursos.

Tabla 29 Mediciones de Hardware

Etapa Lote tipico (on-line) Tiempomedio = Memoria incremental
STFT/FFT (36 h, hop 1 h) 1 vacax36h 0,3-0,7s 1-3MB
Rasgos circadianos (K
C 1 vacax36h 0,05-0,1s <1MB
arménicos)

Inferencia LSTM (H=144) secuencia corta (< 36 0,05-0.2s <1MB
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pasos)
Fin a fin por prediccion — <2s <5MB

Nota: los tiempos anteriores son conservadores en CPU moderna;

6.5.1. Escalabilidad estimada para N vacas

Considerando N como el numero de vacas monitoreadas simultaneamente, la
complejidad temporal por ciclo de actualizacion del pipeline se descompone en
contribuciones aditivas por etapa: N O(W log W) para la FFT/STFT (dominante en
ventanas largas), N O(K) para la extraccion de rasgos circadianos (marginal y lineal
en armonicos) y N O(T H (H + d)) para la inferencia LSTM (escalable con secuencias
cortas). Esta formulacion asegura un procesamiento eficiente en streaming, alineado

con las demandas de monitoreo continuo.

N-OWlog W) + N-0(K) + N-O(T-H(H + d)). (12)

[}

FFT rasgos LSTM

En resume la complejidad temporal por ciclo de actualizacion del pipeline para

Nvacas. En la ecuacion 12:

N: nimero de vacas monitorizadas de forma simultanea.

W: longitud de la ventana temporal usada en la FFT/STFT (por ejemplo, nimero de
muestras u horas).

K: nimero de rasgos circadianos extraidos (armonicos, amplitudes, fases, coherencias,
etc.).

T: longitud de la secuencia de entrada al LSTM (numero de pasos temporales; por
ejemplo, dias o bloques de horas).

H: nimero de unidades ocultas del LSTM (tamano del estado interno).

d: dimension del vector de entrada en cada paso temporal (numero de rasgos por time
step).

El primer término, N - O(Wlog W), corresponde al coste de aplicar FFT/STFT por

vaca; es el que domina cuando se emplean ventanas largas.

El segundo término, N - O(K), representa la extraccion de rasgos circadianos a partir
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del espectro; su contribucion es lineal y marginal en funcion del nimero de armonicos

considerados.

El tercer término, N - O(T - H(H + d)), recoge la inferencia del LSTM; escala con la

longitud de la secuencia T, el tamafio del estado oculto Hy la dimension de entrada d.

En la configuracion propuesta, los hiperparametros del modelo (W, K, T, Hy d) se
fijan de antemano y no crecen con el numero de vacas. Es decir, al escalar de 10 a 100
0 300 vacas se mantiene el mismo disefio de ventanas, el mismo nimero de rasgos y
la misma arquitectura LSTM. Bajo este supuesto, W, K, T, Hy dpueden tratarse como
constantes para el analisis de escalabilidad en funciéon de N, de modo que la expresion

anterior se simplifica a:

N x (0(Wlog W) + 0(K) + 0(T)), (13)

lo que implica que el coste total crece de manera lineal con el numero de vacas. En la
préctica, el término asociado a la FFT tiende a prevalecer para horizontes temporales
extensos (por ejemplo, ventanas de 36 h), mientras que el componente LSTM ganaria
peso si se incrementaran notablemente Ho Tpara modelados mas complejos; esto
refuerza la conveniencia de implementar etapas tempranas (FFT y rasgos) de forma
vectorizada y eficiente. La huella de memoria durante la operacion en linea escala

como:

O(N - (W +d + H)), (14)

incluyendo los buffers de las ventanas recientes (W), los rasgos derivados (d) y los
estados recurrentes del LSTM (H) para cada vaca. La retencion de un horizonte
deslizante acotado (< 36 h) mantiene este crecimiento en un rango moderado y lineal,
compatible con dispositivos edge de recursos restringidos y permitiendo
actualizaciones incrementales sin acumulacion de sobrecarga. Ademads, la

independencia entre perfiles de vaca facilita una paralelizacion natural:
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(1) por individuo, distribuyendo las vacas entre hilos, procesos o microservicios; y
(i1) por componente del pipeline, combinando FFT vectorizada (por ejemplo, con
NumPy) e inferencia en lotes pequefios en el LSTM. Esta estructura permite obtener
un throughput casi lineal al aumentar los recursos de hardware, reduciendo cuellos de

botella en entornos distribuidos.

El coste computacional del entrenamiento por época responde a:

OM-T-H(H + d)), (15)

donde M es el nimero total de secuencias de entrenamiento (todas las vacas x todas
las ventanas de tiempo). Para mantener este coste manejable se recomiendan mini-
lotes de 32—64 secuencias, uso de precision mixta (floatl16/bfloatl6), early stopping 'y
el pre-calculo de FFT de forma offline cuando se reentrena con frecuencia. Este
preprocesamiento reduce de forma importante el tiempo por época sin sacrificar

precision.

Finalmente, una guia practica para dimensionar la operacion 24/7 considerando
concurrencia minima y latencia objetivo se resume en la Tabla 30, con

recomendaciones que van desde granjas pequefias hasta hatos grandes con soporte

GPU.

Tabla 30 Guia rapida de dimensionamiento (operacion 24/7).

] Concurrencia  Latencia .
Escenario N vacas . L. Comentario
minima  objetivo

Granja pequefia 10-30 24 hilos CPU <2s CPU suficiente; FFT en lotes
Granja . :

i 50-150 8-16hilos CPU/1 GPU <2s Batching por vaca; colas no bloqueantes
mediana

Pipeline distribuido (por particion de

vacas)

Granjagrande  200-500 1-2 GPU + CPU para I/O <2s

Coste de entrenamiento. El entrenamiento por época escala como O(M-T-H(H+d)) con M secuencias totales (todas
las vacas x ventanas). Se recomienda mini-lotes (p. €j., 3264 secuencias), mixed precision (fpl16/bf16) y early
stopping. El precalculo de FFT en disco reduce tiempo de época si se reentrena con frecuencia.
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6.6. Analisis de errores (falsos positivos y falsos negativos)

El andlisis de errores se centra en identificar patrones recurrentes de falsos positivos
(FP) y falsos negativos (FN) derivados de la evaluacién empirica, con énfasis en sus
rastros en las sefiales circadianas y estrategias de mitigacion integradas al pipeline.
Esta diseccion no solo explica limitaciones observadas, como el 12% de FP en picos
transitorios y el 8% de FN en eventos sutiles, sino que informa refinamientos iterativos

para elevar la precision operativa en entornos reales de ganaderia.

Falsos positivos (FP): Estos emergen principalmente de comportamientos atipicos no
relacionados con estrés, como picos de actividad por interacciones sociales, retrasos
en el ordeno o traslados de corral, que inducen incrementos breves en amplitud o
desalineaciones de fase respecto al ritmo basal. La causa radica en alteraciones
circadianas sin corroboracion de SFT (Sensacion Térmica por Frio) o verificacion
veterinaria. Otro origen comun es el ruido de sensores, incluyendo dropouts cortos por
collares flojos o pérdidas de paquetes, que generan micro huecos y saltos
distorsionadores en la FFT. Las mitigaciones incluyen: (i) ventanas de confirmacion
minima (>15-30 min) para validar persistencia; (ii) rasgos adicionales de run-length y
entropia para diferenciar picos transitorios de desviaciones sostenidas; (iii)
incorporacion de "banderas" contextuales de manejo ( timestamps de ordefo); y (iv)
interpolacion lineal para brechas <15 min, seguida de suavizado robusto y deteccion

automatica de artefactos pre-FFT.

Falsos negativos (FN): Representan eventos reales de estrés no detectados, a menudo
"silenciosos" como el frio nocturno con caidas leves pero sostenidas en actividad,
respaldadas por SFT bajo en madrugadas (00:00-05:00), pero enmascaradas por
umbrales T1/T2 elevados o rasgos insensibles a sutilezas. La dominancia inter-vaca,
con perfiles basales de alta varianza, agrava esto al diluir desvios relativos.

Adicionalmente, eventos de duracion corta (< ventana de agregacion) se pierden en el
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escalado diario. Para contrarrestar, se proponen: (i) umbrales T1/T2 diferenciados por
franja horaria (nocturnos mas laxos) y enriquecimiento con coherencia en banda baja
mas ratio noche/diurna; (ii) normalizacion robusta por individuo (mediana + MAD) y
calibracion post-hoc (Platt o isotonica por vaca); y (iii) una doble resolucion en el
pipeline, reteniendo agregados horarios (con max o percentil 95) junto a etiquetas

diarias para capturar transientes.

Los tipos de error principales, sus patrones observables, causas probables y
mitigaciones concretas se sintetizan en la Tabla 31 Tipos de error y acciones
correctivas., facilitando su implementacion en iteraciones futuras del artefacto y

validando su alineacion con principios de PLF (Precision Livestock Farming).

Tabla 31 Tipos de error y acciones correctivas.

Tipo Patron observable Causa probable Mitigacion concreta
. Amplitud 1 transitoria . . Confirmacion temporal +
FP — pico breve . . Atipico no-estrés . .
sin SFT" /Vet rasgos de persistencia
) B Interpolacion corta + filtro
FP — artefacto Saltos/huecos cortos Ruido/colocacion collar
artefactos
) . o Estabilidad de fase 3-7d +
FP — crepusculo Micro-desfase de fase Variacion circadiana .
T1/T2 por franja
. ) T1/T2 nocturno +
FN —nocturno Sefial sutil sostenida Umbral alto de noche . )
coherencia banda baja
FN — variabilidad ) ) o . Mediana+MAD +
Varianza intravaca Normalizacion débil o
alta calibracion por vaca
FN —evento corto Duracion < ventana Agregado excesivo Doble resolucion (hora/dia)

* Sensacion térmica por frio

6.6.1 Desempeio por caracteristica:

lectura

importancia/SHAP y

fisiolégica

Para desentrafar las contribuciones relativas de los rasgos al proceso decisional del
modelo, se aplico el framework SHAP (SHapley Additive exPlanations), adaptado al
tipo de arquitectura: TreeExplainer para ensembles como RF y XGBoost, y
KernelSHAP sobre rasgos agregados o integrated gradients en la capa densa final para

el LSTM secuencial. Este enfoque no solo cuantifica la importancia global de cada
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variable, sino que también revela su impacto direccional en las predicciones
probabilisticas, facilitando una trazabilidad alineada con principios de explicabilidad

en IA aplicada a PLF.

Se reportaron: (i) rankings de caracteristicas por contribuciéon media al logit o
probabilidad de salida; (i) beeswarm plots estratificados por clase (Normal, Mild,
High) para visualizar la dispersion y polaridad de impactos; y (iii) curvas de
dependencia parcial (PDP) para rasgos dominantes, que ilustran relaciones no lineales
entre entradas y salidas predichas. Estos artefactos visuales, complementados con
métricas agregadas, aseguran una evaluacion holistica que trasciende la precision

numérica hacia una comprension causal.

En anticipacion a los hallazgos, se esperaban dominios de rasgos circadianos
(amplitud, desfase de fase, coherencia) en los estratos superiores de importancia,
interpretados como disrupciones en la sincronia bioldgica, desalineaciones dia-noche
o aplanamientos de amplitud, que sefialan malestar incipiente compatible con estrés
térmico. Complementariamente, derivados ambientales como la SFT minima nocturna
y ratios actividad/rumia nocturna/diurno potenciarian la sensibilidad a eventos
"silenciosos", mientras que métricas de estabilidad multi-dia (varianza de
fase/amplitud en 3-7 dias) y potencia frecuencial relativa (bajas vs. ultradianas)
diferenciarian transigentes benignos de alteraciones persistentes, alineando las

explicaciones con mecanismos fisioldgicos subyacentes en el bienestar rumiante.

Tabla 32 Ranking de variables mas importantes segin SHAP (LSTM + rasgos circadianos) —
Interpretacion fisiologica

Variable (Rasgo :ﬁ}:{,
Ranking Circadiano / medio Interpretacion Fisiologica / Operativa
Ambiental)
(abs)
Indica pérdida de sincronia entre el ritmo
Desalineacion de biologico del animal y el ciclo luz-oscuridad. Es
1 fase circadiana 0.38 el predictor mas fuerte de estrés High” sugiriendo
(Ad) que la alteracion del reloj interno es una sefial
temprana y critica de malestar."
Reduccion de Refleja aplanamiento del patréon actividad-
2 amplitud circadiana 0.32 descanso. Vacas estresadas por frio muestran

(AA) menor contraste entre dia (activas) y noche (en
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reposo), indicando letargo o  supresion
conductual.

Mide la estabilidad del ritmo a lo largo de dias.
. Valores bajos indican inestabilidad
Coherencia dia- . ,

3 noche (banda 24h) 0.29 comportamental, tipica en estrés agudo o
enfermedad incipiente. Alta correlacion con falsos
negativos nocturnos.

Captura exposicion al frio extremo en madrugada,

SFT minimo (franja cuando la conducta es menos expresiva. Confirma

4 00:00-05:00) 0.25 que el modelo integra contexto ambiental para
validar desviaciones circadianas.

Mide irregularidad en patrones de movimiento

Entropia de durante la noche. Valores altos indican inquietud

5 actividad (ventana 0.21 o incomodidad (p. ej., temblores, cambios de

6h nocturna) postura), mientras que valores muy bajos sugieren

letargo extremo.

Nota metodologica: Valores SHAP calculados mediante KernelSHAP sobre la capa densa final del modelo LSTM,
aplicado a una muestra estratificada de 500 instancias del conjunto de prueba. SHAP medio (abs) = media del valor
absoluto de las contribuciones SHAP por variable, indicando su peso predictivo global.

Para comprender qué rasgos contribuyen mas significativamente a la prediccion de
estrés, se realiz6 un analisis de importancia de variables utilizando el framework SHAP
(SHapley Additive exPlanations) aplicado a la capa densa final del modelo LSTM.
Este enfoque permite no solo identificar las variables mas influyentes, sino también
interpretar la direccion y magnitud de su impacto en la prediccion. Como se resume en
la Tabla 32 Ranking de variables mas importantes segin SHAP (LSTM + rasgos
circadianos) — Interpretacion fisiologica, los rasgos circadianos derivados de la FFT
dominan el ranking de importancia. En particular, la desalineacion de fase (A¢) emerge
como la variable mas predictiva, con un valor SHAP medio absoluto de 0.38. Esto
refuerza la hipdtesis central del estudio: que la pérdida de sincronizacion con el ciclo
luz-oscuridad es un indicador temprano y robusto de estrés por frio, incluso antes de

que se manifiesten cambios conductuales evidentes o alteraciones fisiologicas agudas.

La reduccion de amplitud (AA) y la baja coherencia dia-noche completan el top 3, lo
que sugiere que el modelo no solo detecta cudndo se rompe el ritmo, sino también
como: a través de un aplanamiento general de la actividad diaria y una pérdida de
estabilidad en el patron comportamental a lo largo de varios dias. Estos hallazgos son

coherentes con la literatura que vincula el estrés cronico con la supresion de ritmos
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biologicos.

La inclusion del SFT minimo nocturno en el cuarto lugar valida que el modelo no
opera en el vacio, sino que integra el contexto ambiental para confirmar o refutar las
sefales circadianas. Finalmente, la entropia de actividad nocturna demuestra la
capacidad del sistema para captar sutilezas en el comportamiento, diferenciando entre

inquietud (estrés agudo) y letargo (estrés severo o enfermedad).

Esta interpretacion fisiologica no solo valida el modelo desde una perspectiva técnica,
sino que también lo dota de transparencia clinica, permitiendo a veterinarios y técnicos
entender por qué el sistema emite una alerta y qué aspectos del bienestar animal estan

comprometidos.

6.7. Validacién cruzada con Vet y SFT.

La validacion cruzada se efectué mediante un esquema de doble fuente, contrastando
las detecciones del modelo por cow-day con (i) las evaluaciones veterinarias (Vet) y
(ii) el indice microclimatico SFT aplicado a umbrales de frio. Se generaron tablas de
contingencia 2x2 por fuente, junto con una matriz de concordancia Vet<>SFT que
discrimina acuerdos y desacuerdos (por exceso o defecto), para estimar sensibilidad,
especificidad, F1-score y coeficiente k de Cohen, global y estratificado por severidad
(T1/T2), con intervalos de confianza bootstrap al 95%. La capacidad de anticipacion
se midié como error temporal (time-to-event) respecto a Vet y SFT, incorporando
tolerancia de =1 h y reportando mediana [IQR]. Para prevenir fuga temporal, se adopto
un forward-chaining cronoldgico por ventanas secuenciales. Se califica el desempeio
como adecuado si el x entre Vet y SFT >0,60 (acuerdo sustancial), el modelo supera
baselines ante ambas fuentes y logra un lead time mediano >60 min en cow-days

positivos confirmados por Vet o SFT.

6.7.1 Concordancia diaria con clinica (k, % acuerdo)

La concordancia entre la etiqueta diaria del modelo (Normal/Mild/High) y la
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evaluacion clinica se estim6 agregando las dos rondas veterinarias diarias (a las 06:00
y 18:00) en una tUnica clasificacion mediante una regla conservadora: High si alguna
ronda lo indica; Mild si al menos una lo clasifica como tal en ausencia de High; y
Normal solo si ambas lo son. Sobre la matriz de confusion resultante 3x3, se calcularon
el porcentaje de acuerdo y el coeficiente k de Cohen, incorporando intervalos de
confianza al 95%. Este procedimiento salvaguarda la granularidad diaria de la
evaluacion y evita la extrapolacion de duraciones clinicas fuera de los horarios
observados. En el estudio basal, el esquema de etiquetado triangulado, que fusiona
umbrales circadianos T1/T2, verificaciones Vet y SFT con tolerancia temporal de +1
h, oper6 como "ground truth" proxy, con la concordancia inter-validadora reportada

de manera explicita para garantizar trazabilidad.

6.7.2 Relacién con Sensaciéon Térmica por Frio

En esta seccion, se confirma que la Sensacion Térmica por Frio (SFT) no integra el
vector de caracteristicas del modelo, restringiéndose su empleo a la estratificacion del
desempefio y a la validacion externa como sefial de corroboracion. Esta delimitacion
asegura que la estratificacion por SFT, sin su inclusion como entrada al clasificador,
no introduzca fuga de informacioén. Adicionalmente, se aplican cortes operativos
estandar (<68, 68—72, >72) para contrastar métricas clave del modelo (Accuracy, F1
por clase, Macro-F1 y AUC OvR) a lo largo del gradiente térmico, permitiendo
verificar la robustez de las alertas en bins de frio intenso (<68) y en escenarios de carga

térmica moderada (>72).

6.7.3 Indicadores de hato: proporcion diaria de vacas con estrés y

correlato con eventos climaticos

Desde las predicciones individuales del modelo, se deriva un indicador agregado a
nivel de hato la proporcion diaria de vacas clasificadas en categorias de estrés
(Mild/High), que sintetiza la dindmica colectiva de bienestar en el rebafio. Esta métrica
se contrasta con eventos climaticos relevantes, tales como dias de elevada carga

térmica u oscilaciones bruscas en variables ambientales, mediante analisis de
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correlacion (Spearman) y pruebas no paramétricas (Mann-Whitney U) estratificados
por dia. Dado que las predicciones operan a la granularidad de cow-day, el indicador
de hato captura la sefal agregada sin asumir independencia horaria entre
observaciones, facilitando la deteccion de patrones sincronicos en respuestas al estrés

ambiental y su implicancia para estrategias preventivas a escala de rebafio.

6.8. Limitaciones y Mitigaciones.

El esquema de etiquetado, basado en triangulacion entre verificaciones veterinarias
(Vet), SFT y desviaciones circadianas, opera como un estandar de referencia proxy,
inherentemente sujeto a ruido residual, ambigiiedad y sesgos de verificacion selectiva;
ademas, el desbalance de clases y la correlacion intra-vaca pueden sesgar métricas de
desempeio si no se abordan mediante controles robustos. En términos de validez
interna, persisten riesgos como fuga temporal inadvertida, sobreajuste por ajuste de
hiperparametros o umbrales con informacidn prospectiva implicita, colinealidad entre
rasgos ambientales y conductuales, y confusores exodgenos (alteraciones en manejo o
patologias no térmicas). La validez de constructo se ve limitada por la
operacionalizacion de "estrés por frio" via SFT/THI y distancias circadianas, que
podria omitir facetas fisiologicas subyacentes como respuestas hormonales o inmunes.
Desde la perspectiva estadistica, la imputacion de datos y el resampleo, aunque
conservadores— introducen potenciales sesgos si las ventanas temporales no se
calibran adecuadamente, mientras que los intervalos de confianza (IC) tienden a ser
optimistas dada la N efectiva reducida por dependencias jerarquicas. Adicionalmente,
fallas en sensores (dropouts, deriva instrumental) y latencias en el registro

comprometen la integridad de los datos y la fiabilidad del lead time predictivo.

Como mitigaciones implementadas, se recurri6 a particiones cronoldgicas con buffers
de aislamiento, estimaciones clister-robustas estratificadas por vaca, auditorias
sistematicas de calibracion y ablaciones selectivas de caracteristicas para desentrafar
dependencias espurias. No obstante, para fortalecer la generalizacion y robustez, se

recomienda una validacion multicentro con réplicas estacionales, incorporando
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biomarcadores fisiologicos directos (cortisol salival) y cohortes de razas diversas, lo

que consolidaria la aplicabilidad del artefacto en contextos productivos heterogéneos.

6.8.1. Validez interna

Se registraron dos rondas veterinarias diarias (06:00 y 18:00); para alinearlas con la
escala cow-day, se aplic6 una regla de agregacion conservadora, High si alguna indica
tal; Mild si al menos una lo hace en ausencia de High; Normal solo si ambas lo son,
junto con triangulacion de desviaciones circadianas y SFT (£1 h). No obstante,
persisten posibles discordancias por eventos transitorios fuera de las rondas. La
triangulacion integral (desviaciones circadianas + Vet + SFT) y el rol exclusivo de la

SFT como validador externo mitigan el sesgo de verificacion.

El anélisis opero estrictamente a nivel cow-day, evitando réplicas temporales espurias;
las métricas e intervalos de confianza (IC) se estimaron mediante bootstrap clister por

vaca, capturando la jerarquia inherente de los datos.

Adicionalmente, el desempefio moderado en la clase Mild (F1 = 0,72) se asocia
directamente con la granularidad diaria del etiquetado y la prediccion. Dado que los
episodios de estrés leve son tipicamente transitorios, picos breves de actividad o micro
desfases circadianos no sostenidos—, su sefial se atenua al agregarse en una ventana
de 24 horas. Esto explica la mayor sensibilidad en High (Recall = 81,3%), donde las
alteraciones son persistentes y mas detectables a escala diaria, en contraste con la

menor precision para eventos sutiles y efimeros en Mild.

Estarestriccion no radica en el modelo LSTM ni en la extraccion de rasgos circadianos,
sino en el nivel de agregacion temporal adoptado para la operacionalizacion. Versiones
futuras del sistema deberian incorporar esquemas de prediccion con ventanas mas finas
(6 0 12 horas) o en tiempo real (horaria), complementados con un enfoque de "doble
resolucion": preservando rasgos horarios (como percentil 95 de actividad o entropia)

para el modelo, mientras se mantienen etiquetas diarias para reportes gerenciales.
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Tal ajuste metodologico potenciaria la deteccion temprana de estrés leve, configurando
una red de alerta preventiva ante progresiones a estados High, y elevaria la precision

en episodios transitorios sin menoscabar la operatividad del monitoreo.

6.8.2. Validez externa

La validez externa del artefacto se ve restringida por su desarrollo y evaluacion en un
contexto especifico: un hato unico de vacas Holstein en la granja experimental San
Francisco de la Universidad Politécnica Estatal del Carchi (UPEC), ubicada a una
altitud andina de aproximadamente 2.950 m s. n. m., caracterizada por un microclima
frio y variable con temperaturas medias anuales de 12-15 °C y precipitaciones
estacionales marcadas. Esta homogeneidad ambiental y genética, limitada a una sola
raza lechera de alta produccion, adaptada a condiciones de altura, pero potencialmente
sensible a variaciones en termorregulacion, introduce sesgos de seleccion que
cuestionan su extrapolabilidad a poblaciones mas diversas, como razas criollas (Brown
Swiss o Jersey) en llanuras costeras, regiones tropicales o entornos de baja altitud con
patrones de estrés térmico opuestos (calor vs. frio). Factores site-especificos, tales
como la topografia andina que amplifica exposiciones edlicas y la uniformidad en
practicas de manejo (alimentacion estandarizada), podrian inflar el desempeiio
observado al no capturar heterogeneidades en respuestas conductuales o fisioldgicas

ante gradientes climaticos globales.

Para mitigar estas limitaciones y robustecer la generalizacion, se propone una agenda
de validacion prospectiva multicentro y multianual: colaboraciones con hatos en
ecosistemas contrastantes (costa ecuatoriana, costa peruana, pampas argentinas o
altiplanos bolivianos) para abarcar variabilidad racial, edafica y climatica,
incorporando al menos dos ciclos anuales por sitio para capturar estacionalidad y
eventos extremos (heladas o sequias). Esta extension empirica, potencialmente
integrada con biomarcadores portatiles (termografia infrarroja o monitoreo de
cortisol), no solo elevaria la confianza en la extrapolacidon, sino que también
enriqueceria el modelo mediante transfer learning o finetuning federado, alineando el

artefacto con estandares de PLF escalables y adaptativos a contextos productivos
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globales.

6.8.3. Validez de constructo

El estrés por frio se concibe como un constructo latente que encapsula la activacion
del eje hipotalamo-hipofisario-adrenal (HHA) y las respuestas comportamentales
compensatorias en vacas Holstein expuestas a cargas térmicas bajas, manifestindose
en disrupciones fisioldgicas y etologicas que comprometen el equilibrio homeostatico.
Para su captura multimodo, se integraron: (i) desviaciones circadianas (dt) extraidas
via FFT, que cuantifican alteraciones intra-animales en fase y amplitud de patrones de
actividad y rumia; (ii) evaluaciones clinicas veterinarias (Vet) en escala ordinal (0-2),
basadas en signos observables compatibles con estrés térmico; (ii1) el contexto térmico
derivado de la Sensacion Térmica por Frio (SFT), empleado como covariable de
exposicion ambiental (temperatura, viento, humedad) sin funcidn etiquetadora; y (iv)
biomarcadores fisiologicos de soporte, tales como variaciones en ACTH (actividad del

eje HHA) y NEFA (balance energético), medidos en muestreos pre y post-exposicion.

La operacionalizacion del constructo se materializa en un indice latente que fusiona
indicadores estandarizados por individuo y temporada, con deltas biomarcadores
definidos como POST—PRE para capturar respuestas dindmicas. Las ponderaciones se
derivan de ajustes empiricos, por ejemplo, regresion logistica sobre episodios
etiquetados por expertos, o analisis factorial confirmatorio (CFA)/parcial de minimos
cuadrados (PLS) para sensibilidad, mientras que la estratificacion en
Normal/Mild/High se ancla en el indice de Youden (de curvas ROC) o en terciles
empiricos. La validez convergente se corrobora mediante la co-ocurrencia de
incrementos en dt durante ventanas frias con elevaciones en biomarcadores y signos
clinicos; por su parte, la validez discriminante se preserva al relegar THI/SFT a rol
contextual, evitando asi que el indice dependa tautologicamente del insumo térmico
que aspira a elucidar. Los indicadores clave del constructo, su obtencion y contribucion

evidencial se detallan en la Tabla 33 Indicadores del constructo.
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Indicador Variable Coémo se obtiene Evidencia que aporta
Desviacion Actividad/Rumia Diferencia de fase/amplitud ~ Alteracion comportamental
circadiana (dt) (FFT) vs. patron basal intra-animal  asociada a

termorregulacion
Clinica Vet Escala 0-2 Examen fisico: temblores, Signos fenotipicos de estrés

Contexto SFT

Exposicion (T°,

piloereccion, extremidades
frias, ingesta

Series ambientales como

por frio

Intensidad del ambiente

viento, H) covariables frio (no etiqueta)
ACTH AACTH(POST- Ensayo hormonal en sangre ~ Activacion eje HHA

PRE) (respuesta al frio)
NEFA ANEFA(POST- Perfil metabolico en sangre ~ Movilizacion lipidica /

PRE) balance energético

6.8.4. Resultados de Biomarcadores (ACTH y NEFA)

Se exponen los resultados de los analisis sanguineos de biomarcadores (ACTH y
NEFA), junto con las desviaciones circadianas (dt), que respaldan la definicion y
validacion del constructo de estrés por frio en vacas Holstein. Las visualizaciones
sintetizan comparaciones PRE/POST de examenes, patrones circadianos y contrastes
por individuo/temporada, promoviendo una interpretacion integrada de la fisiologia,
el comportamiento y el contexto térmico. Esta presentacion asegura una evidencia
clara y autosuficiente, posicionando SFT/THI como covariables de referencia sin
funcion etiquetadora. Las figuras incluyen pies estandarizados y referencias cruzadas
para anclar los hallazgos y la discusion subsiguiente, para muestra se deja en evidencia
los resultados de la vaca denominada Joya, los demads resultados se incluyen en el

Anexo 3.

Vaca Joya: En Dia 1 se observa desacople temporal: NEFA sube mientras ACTH
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baja, consistente con (i) respuestas con diferente latencia (endocrina vs. metabdlica)
y/o (ii) retroalimentacidon negativa del eje HHA tras un pico previo no capturado en
POST. En Dia 2, ambos biomarcadores aumentan levemente en POST, sugiriendo un
estimulo mas moderado o adaptacion respecto al dia 1. La figura 27 (A) respalda la
validez convergente del constructo si coocurre con ventanas frias y dt elevados en D1
POST. El desfase NEFA—ACTH subraya la necesidad de integrar biomarcadores +
comportamiento (dt) + contexto SFT y analizar lags (por ejemplo, 0-3 h) en los

modelos.

0468 JOYA: NEFA y ACTH por punto
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Figura 27 (A) Resultados Vaca Joya

La Figura 27(B) ilustra el panel de visualizacion del sistema en operacion real para la
vaca “Joya”, durante el intervalo de fechas correspondiente al periodo de evaluacion
(septiembre de 2025), coherente con las ventanas consideradas en los experimentos de
clasificacion. En la grafica se muestran simultdneamente la actividad horaria registrada
por el collar (linea azul), el componente circadiano estimado (linea verde), la
prediccion del modelo LSTM (linea punteada) y las etiquetas de estrés asignadas
(Normal/Mild/High), junto con el punto de corte temporal a partir del cual se emite la
alerta (linea vertical discontinua). El hecho de que la dindmica observada y las fechas
de los episodios Mild/High coincidan con los resultados cuantitativos reportados en el
conjunto de prueba respalda la consistencia entre el desempefio “de laboratorio” y el

comportamiento del sistema ya desplegado, mostrando que las métricas de
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clasificacion se traducen en sefiales operativas utiles para la vigilancia diaria en granja.

Activity and Stress Prediction Visualization

Joya

2025-09-25 — 2025-09-26 X ‘ Send latest stress prediction by email
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Datos, prediccidn y estrés parala vacaID: 1

Figura 28 (B) Resultados Vaca Joya

6.9. Resultados de la validacion por juicio de expertos

Con el fin de respaldar la validez externa del sistema propuesto, se realizd una
validacion mediante juicio de expertos, quienes evaluaron cuatro dimensiones:
relevancia técnica (A), aplicabilidad practica (B), innovacidon/aporte (C) y
presentacion/documentacion (D), utilizando una escala tipo Likert de 1 a 5. La Tabla
34 resume los promedios por item y por dimension: el puntaje global fue de 4,29/5,
clasificado como “Muy bueno . Destacan particularmente la precision del modelo (Al
=4,60) y la novedad del enfoque (C1 = 4,70), con promedios por dimension de 4,30
en relevancia técnica (A), 4,18 en aplicabilidad practica (B), 4,40 en innovacion/aporte
(C) y 4,30 en presentacion/documentacion (D). La principal oportunidad de mejora se
ubica en la facilidad de uso en campo (B3 = 3,90), lo que sugiere la conveniencia de
reforzar acciones de capacitacion, simplificar algunos flujos de interaccion y afiadir

ayudas contextuales (fooltips) para favorecer la adopcion operativa del sistema.



Tabla 34 Resumen por item (validacion de expertos).

Codigo ftem (resumen) Media
A1 Precision del modelo 4.60
A2 Robustez / control de fuga temporal 4.20
A3 Interpretabilidad béasica 4.00
A4 Reproducibilidad / trazabilidad 4.40
B1 Utilidad clinica/operativa de alertas 4.50
B2 Tiempo de respuesta / operacion 24/7 4.10
B3 Facilidad de uso en campo 3.90
B4 Integracion con IoT / mantenimiento 4.20
C1 Novedad del enfoque 4.70
C2 Contribucion a ganaderia de precision 4.50
Cs3 Potencial de generalizacion 4.00
D1 Claridad de documentaci6n técnica 4.30
Consistencia objetivos-métodos-

D2 4.40
resultados

D3 Calidad formal/redaccion/referencias 4.20

Promedios por dimension evaluado por experto :

A) Relevancia técnica = 4.30
B) Aplicabilidad practica = 4.18
C) Innovacion / aporte = 4.40

D) Presentacion / documentacion = 4.30

Promedio global (14 items): 4.29 — “Muy bueno” (aprobable con observaciones menores/medias).
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Interpretacion breve: El sistema es solido en precision y novedad (A1, C1); la facilidad

de uso (B3=3.90) es el principal foco de mejora (capacitacion, simplificacion de flujos

y tooltips) El formato de evaluacion se puede ver en el Anexo 2.

6.10. Sintesis del Capitulo VI

El Capitulo VI demuestra, mediante una evaluacion rigurosa y multifacética, que el

modelo predictivo propuesto basado en la combinacion de andlisis circadiano

(FFT/SFT) y redes LSTM es una herramienta efectiva, robusta y viable para la
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deteccion temprana del estrés por frio en ganado lechero bajo condiciones reales de

granja.

Los resultados experimentales confirman la Hipotesis Especifica 1: el modelo supera
significativamente a los métodos tradicionales (Sensacion Térmica por Frio -umbral)
y a los algoritmos clasicos de ML (RF, SVM) en precision, sensibilidad y capacidad
predictiva, alcanzando un F1-macro de 76.71% y una sensibilidad (Recall) del 74%
para la clase critica High. El andlisis de ablation evidencia que la extraccion de rasgos
circadianos mediante FFT es el componente que mas aporta al desempefio del modelo,

validando el enfoque teodrico del estudio.

Ademas, el sistema muestra alta robustez ante la pérdida de datos (hasta 20%) y
eficiencia computacional (inferencia en < 2s), lo que garantiza su implementacion
préctica en entornos de granja con recursos limitados. El andlisis de errores y las
estrategias de mitigacion propuestas (como la doble resolucion temporal y la
calibracion por individuo) abordan los principales desafios del mundo real, como el

ruido de sensor y la variabilidad inter-vaca.

Finalmente, la alta concordancia (Kappa) con la evaluacion veterinaria y la correlacion
con eventos climaticos confirman la validez clinica y ecologica del modelo. En
conjunto, este capitulo no solo valida técnicamente la propuesta, sino que establece las
bases para su despliegue operativo, cumpliendo con el objetivo de disefio de crear un
artefacto util, evaluable y transferible que mejora el bienestar animal y la eficiencia

productiva en la ganaderia de precision.
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CAPITULO VII: CONCLUSIONES

La presente tesis doctoral ha logrado cumplir satisfactoriamente el objetivo general
planteado, desarrollando e implementando un modelo predictivo basado en
aprendizaje automatico para la deteccion temprana del estrés por frio en ganado
lechero, con resultados que demuestran su efectividad para mejorar el bienestar
animal. Las conclusiones se articulan en funcién del cumplimiento de los objetivos

especificos establecidos:

Respecto al Objetivo Especifico 1: Disefio y Entrenamiento de Modelos
Predictivos

Se ha logrado disefiar y entrenar exitosamente modelos de aprendizaje automatico que
utilizan datos ambientales y biométricos para predecir episodios de estrés por frio en
bovinos lecheros. La arquitectura propuesta, basada en la combinacién de analisis
circadiano mediante Transformada de Fourier de Tiempo Corto (STFT) con redes
neuronales LSTM, ha demostrado ser superior a los métodos tradicionales y algoritmos

clasicos de machine learning.

Los resultados de la evaluacién del artefacto (experimentos computacionales de
entrenamiento y prueba) confirman la Hipotesis Especifica 1: el modelo FFT+LSTM
supera de forma consistente a los métodos baseline (SFT-umbral y Random Forest) en
desempeno predictivo, alcanzando un Accuracy de 82,3%, Fl-macro de 76,71% y
ROC-AUC macro de 0,847 en el conjunto de prueba. Asimismo, la evaluacion del
horizonte de anticipacion evidencia capacidad de alerta temprana, donde una
proporcidon mayoritaria de eventos High se anticipa con al menos 60 minutos de lead

time, lo que respalda su utilidad operativa para intervenciones preventivas..
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Respecto al Objetivo Especifico 2: Evaluacion del Impacto en Parametros

Productivos

La evaluacion del impacto de la mitigacion temprana del estrés por frio sobre
parametros productivos y de calidad de la leche ha revelado ventajas significativas del
sistema propuesto. El modelo demostr6 una sensibilidad del 74% para la clase High
(estrés severo), lo que permite intervenciones oportunas antes de que se manifiesten

pérdidas productivas evidentes.

La concordancia del modelo con la evaluacion veterinaria, medida mediante el
coeficiente Kappa de Cohen, valida la utilidad clinica del sistema. La capacidad de
detectar alteraciones en los ritmos circadianos antes de que se traduzcan en
disminucion de la produccion lactea, reduccion de la ingesta de alimento o alteraciones
comportamentales visibles, representa un avance cualitativo en el manejo preventivo

del ganado lechero.

Respecto al Objetivo Especifico 3: Viabilidad de Implementacion y Escalabilidad

El andlisis de viabilidad de implementacion y escalabilidad del sistema de monitoreo
predictivo ha demostrado resultados prometedores para diferentes contextos de
produccion ganadera. La arquitectura edge-cloud propuesta cumple con los requisitos
operativos establecidos: latencia de inferencia menor a 1 segundo, tiempo de actividad

superior al 99% y tasa de pérdida de paquetes menor al 2%.

El sistema mostré robustez ante pérdidas de telemetria de hasta 20% y eficiencia
computacional compatible con hardware de granja (CPU x86-64, 16-32 GB RAM). La
escalabilidad lineal del sistema (O(N) en tiempo y memoria) permite su
implementacién desde granjas pequenas (10-30 vacas) hasta operaciones de gran
escala (200-500 vacas), adaptando la infraestructura tecnoldgica a las condiciones

locales.
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Contribuciones Metodologicas y Tedricas

Esta investigacion ha realizado contribuciones significativas al campo de la ganaderia

de precision y el aprendizaje automatico aplicado:

1. Innovacién metodolégica: La integracion de andlisis circadiano con redes
neuronales recurrentes para la deteccion de estrés térmico constituye un
enfoque novedoso que supera las limitaciones de los métodos tradicionales

basados en indices estaticos como SFT o Wind Chill.

2. Validacion empirica robusta: El disefio experimental, basado en la
metodologia DSRM (Design Science Research Methodology), proporciond
un marco riguroso para la construccion, evaluacion y validacion del

artefacto tecnologico desarrollado.

3. Transferibilidad del conocimiento: Los principios de disefio derivados del
estudio pueden ser extrapolados a otros contextos de monitoreo animal,

contribuyendo al desarrollo de la ganaderia de precision a nivel global.

Limitaciones y Consideraciones Futuras

Se reconocen limitaciones inherentes al estudio que deben considerarse para futuras
investigaciones. El tamafio de muestra (10 vacas Holstein) y la especificidad del
contexto (altura andina, 2.950 m) limitan la generalizacion directa de los resultados a
otras razas y condiciones climaticas. La granularidad temporal de analisis (cow-day)

puede haber subestimado la deteccion de episodios de estrés leve de corta duracion.

La dependencia de la triangulacion entre umbrales circadianos, evaluacion veterinaria
y contexto ambiental para el etiquetado de ground truth, aunque metodolégicamente
solida, introduce cierto grado de subjetividad que podria beneficiarse de marcadores

fisioldgicos invasivos complementarios en estudios futuros.
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Impacto y Relevancia Cientifica

Los resultados de esta investigacion representan un avance significativo en la
aplicacion de inteligencia artificial para el bienestar animal, demostrando que es
posible desarrollar sistemas de monitoreo no invasivos, precisos y escalables para la
deteccion temprana del estrés por frio en ganado lechero. La evidencia generada
respalda la implementacion de tecnologias de ganaderia de precision como

herramientas efectivas para mejorar tanto la productividad como el bienestar animal.

El modelo predictivo desarrollado no solo cumple con los estdndares técnicos
requeridos para su implementacion practica, sino que también establece un precedente
metodoldgico para futuras investigaciones en el campo de la inteligencia artificial
aplicada a la produccion animal. La combinacion de rigor cientifico con utilidad
practica posiciona este trabajo como una contribucion valiosa tanto para la comunidad

académica como para el sector productivo ganadero.

En sintesis, esta tesis doctoral ha demostrado exitosamente que la implementacion de
modelos de aprendizaje automatico para la deteccion temprana del estrés por frio en
bovinos mejora significativamente el bienestar animal y representa una herramienta
viable y escalable para la modernizacion de los sistemas de produccion ganadera,

cumpliendo asi con la hipotesis general planteada al inicio de la investigacion.
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CAPITULO VIII: RECOMENDACIONES

Las recomendaciones derivadas de esta investigacion doctoral se estructuran en
diferentes niveles de implementacion y aplicacion, considerando tanto las necesidades
inmediatas del sector productivo como las oportunidades de desarrollo cientifico y

tecnologico a mediano y largo plazo.
Implementacion Practica

Se recomienda implementar el sistema de monitoreo predictivo mediante un enfoque
escalonado que inicie con granjas piloto de tamafio medio (50-150 vacas) antes de
expandir a operaciones de mayor escala. Esta estrategia permitira la calibracion de
umbrales especificos por region y la adaptacion de interfaces de usuario a las
necesidades locales. Los productores deben considerar la capacitacion del personal
técnico como elemento critico para el éxito de la implementacion, incluyendo la

interpretacion de alertas, protocolos de respuesta y mantenimiento basico del sistema.

La integracion con sistemas de manejo existentes debe priorizarse para maximizar la
adopcion. Se sugiere desarrollar APIs compatibles con software de gestion ganadera
comercial y establecer protocolos de intercambio de datos que faciliten la toma de

decisiones integrada.
Optimizacion de Infraestructura Tecnologica

Para garantizar la viabilidad econdmica del sistema, se recomienda implementar
arquitecturas hibridas que combinen procesamiento local (edge computing) con
servicios en la nube. Esta configuracion reduce costos de conectividad y mejora la
latencia de respuesta, especialmente relevante en zonas rurales con conectividad

limitada.
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El dimensionamiento de hardware debe considerar las proyecciones de crecimiento del
hato. Para granjas en expansion, se sugiere implementar arquitecturas modulares que
permitan escalamiento horizontal mediante la adicion de nodos de procesamiento

seglin sea necesario.

Futuras Investigaciones

Se recomienda realizar estudios multi-sitio que incluyan diferentes razas bovinas,
condiciones climaticas y sistemas de produccion para validar la generalizacion del
modelo propuesto. Estos estudios deberian incorporar muestras representativas de al
menos 50-100 vacas por sitio durante periodos minimos de 12 meses, incluyendo

variaciones estacionales completas.

La inclusion de marcadores fisioldgicos invasivos (cortisol salival, parametros
sanguineos) en estudios futuros permitiria validar mas robustamente las correlaciones
entre alteraciones circadianas y estrés fisiologico real, reduciendo la dependencia de

evaluaciones subjetivas.

Desarrollo de Modelos Especializados

Se sugiere investigar arquitecturas de aprendizaje automadtico especializadas para
diferentes tipos de estrés (térmico, nutricional, patolégico, social) que permitan
discriminacion mas precisa entre factores estresantes. El desarrollo de modelos multi-
tarea que puedan predecir simultaneamente diferentes condiciones de bienestar animal

representaria un avance significativo en la ganaderia de precision.

La exploracion de técnicas de aprendizaje no supervisado y semi-supervisado podria
reducir la dependencia de etiquetado manual, facilitando la escalabilidad del

entrenamiento de modelos para diferentes contextos productivos.
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Integracion de Nuevas Variables

Futuras investigaciones deberian explorar la incorporacion de variables genéticas,
microbidmicas y metabolicas que puedan mejorar la precision predictiva del modelo.
La integracion de datos de calidad de leche en tiempo real (composicion, células
somaticas) podria proporcionar retroalimentacion inmediata sobre la efectividad de las

intervenciones preventivas.

Se recomienda investigar la utilidad de sensores emergentes como monitores de pH
ruminal, dispositivos de analisis de gases exhalados, y sistemas de vision

computacional para complementar las sefiales biométricas tradicionales.

Mejoramiento de la Granularidad Temporal

Los resultados sugieren que la granularidad diaria (cow-day) puede subestimar
episodios de estrés leve de corta duracion. Se recomienda desarrollar sistemas de
"doble resolucion" que mantengan agregaciones diarias para reportes gerenciales

mientras incorporan andlisis horarios para alertas tempranas mas sensibles.

La implementacion de ventanas deslizantes adaptativas que ajusten su tamafio segin
la estabilidad de la sefal podria mejorar la deteccién de transiciones criticas entre

estados de bienestar.

Validacion Cruzada Robusta

Para futuras validaciones, se recomienda implementar esquemas de validacion cruzada
que consideren explicitamente la dependencia temporal y la agrupacion por individuo.
Los protocolos deberian incluir validacion leave-one-farm-out para evaluar
transferibilidad entre contextos productivos diferentes. Se sugiere establecer métricas
de evaluacion especificas para el dominio que prioricen la deteccion temprana sobre
la exactitud global, considerando los costos diferenciales de falsos positivos versus

falsos negativos en el contexto de bienestar animal.
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Desarrollo de Politicas

Se recomienda que las instituciones regulatorias consideren la incorporacion de
tecnologias de monitoreo predictivo en los protocolos de evaluacion de bienestar
animal. El desarrollo de estdndares técnicos para sistemas de ganaderia de precision

facilitaria la adopcion uniforme y garantizaria la calidad de las implementaciones.

La creacion de certificaciones de bienestar animal basadas en monitoreo continuo
podria incentivar la adopcion de estas tecnologias, creando valor agregado para

productores que implementen sistemas avanzados de cuidado animal.

Incentivos para Adopcion Tecnologica

Se sugiere el desarrollo de programas de apoyo gubernamental que faciliten el acceso
a tecnologias de ganaderia de precision, especialmente para pequenos y medianos
productores. Estos programas podrian incluir subsidios para adquisicion de
equipamiento, capacitacion técnica y asistencia para integracion con sistemas

existentes.

Transferencia de Conocimiento

Se recomienda desarrollar programas de capacitacion especificos para veterinarios,
técnicos agropecuarios y productores que incluyan tanto aspectos técnicos como
interpretativos del sistema. Estos programas deberian enfatizar la comprension de

patrones circadianos normales y la identificacion de desviaciones significativas.

La creacion de materiales educativos accesibles, incluyendo guias visuales y casos de
estudio practicos, facilitaria la adopcion efectiva del sistema en diferentes contextos

socioeducativos.
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Desarrollo de Ecosistemas de Innovacion

Se sugiere fomentar la colaboracidon entre universidades, centros de investigacion,
empresas tecnoldgicas y organizaciones de productores para crear ecosistemas de
innovacion que aceleren el desarrollo y adopcién de tecnologias de ganaderia de
precision. El establecimiento de centros de demostracion tecnoldgica en diferentes
regiones permitiria que los productores evaliien directamente los beneficios de estas

tecnologias antes de tomar decisiones de inversion.

Sostenibilidad y Escalabilidad

Se recomienda explorar modelos de negocio que hagan viable la implementacion de
estos sistemas para productores de diferentes escalas. Los modelos de "Ganaderia
como Servicio" (Farming-as-a-Service) podrian permitir el acceso a tecnologias

avanzadas sin requerir grandes inversiones iniciales.

La creacion de cooperativas tecnoldgicas entre productores podria facilitar la
adquisicion compartida de sistemas de monitoreo, reduciendo costos individuales
mientras mantiene beneficios colectivos. Las recomendaciones presentadas reflejan
tanto las oportunidades identificadas como las limitaciones reconocidas en este
estudio. Su implementacion exitosa requerira coordinacion entre multiples actores del
sector agropecuario, incluyendo investigadores, desarrolladores tecnoldgicos,

productores y formuladores de politicas.

El desarrollo futuro de sistemas de ganaderia de precision debe mantener el equilibrio
entre innovacion tecnoldgica y practicidad operativa, asegurando que los avances
cientificos se traduzcan efectivamente en beneficios tangibles para el bienestar animal
y la sostenibilidad productiva. La continuidad de la investigacion en este campo
contribuira significativamente al desarrollo de una ganaderia mas eficiente, sostenible
y respetuosa del bienestar animal, alinedndose con las demandas crecientes de

consumidores  conscientes 'y regulaciones ambientales mdas  estrictas.
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Resumen: Este articulo analiza el uso de la inteligencia artificial y el
aprendizaje automatico en la ganaderia de precision, enfocandose en el
monitoreo del bienestar animal y la deteccién del estrés térmico en bovinos.
Se destacan tecnologias como los sensores inteligentes y el Internet de las
Cosas (loT), que permiten un monitoreo continuo, remoto y no invasivo. La
revisidon se basé en una busqueda sistematica de articulos publicados desde
2020, empleando descriptores clave. Los resultados muestran que
algoritmos como Random Forest y XGBoost logran altos niveles de precision
en la prediccién de estados de salud y estrés, con indices de acierto de hasta
el 893 %. A pesar de estos avances, persisten desafios en la mejora dela
precision de los modelos y en la integracion eficiente de datos para una
implementacién escalable en entornos ganaderos reales.

Palabras clave: Machine Learning; Ganado Bovino; Sensores Inteligentes;
Stress.

Abstract: This article examines the use of artificial intelligence and machine
learning in precision livestock farming, focusing on animal welfare monitoring
and heat stress detection in cattle. Technologies such as smart sensors and
the Internet of Things (IoT) are highlighted for enabling continuous, remote,
and non-invasive monitoring. The review was based on a systematic search
of articles published since 2020 using key descriptors. Results show that
algorithms like Random Forest and XGBoost achieve high accuracy in
predicting heath and stressstates, with successratesreachingupto 89.3 %.
Despite these advances, challenges remain in improving model accuracy and
efficiently integrating data for scalable implementation in real-world livestock
environments.
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Abstract

This study investigates stress detection in dairy cattle by integrating circadian rhythm
analyss and deep learning. Behaviord biomarkers including feeding, resting, and rumi-
nation, were continuously monitored using Nedgp CowContol sensos over a 12-month
period to capture seasond variability. Circadian features were extracted using the Fast
Fourig Transfom (FFT)and deviations from expected 24 h patterns were quantified
using Euclidea distance Thes features were used to train a Long Short-Term Memory
(LSTMneurd network to classif stress into three levels: normal, mild, and high. Expert
veterinary observatiors of anomalous behaviors and environmental recards were used
to validate stress labeling. We continuously monitored 10 lactating Holstein cows for
365 days yielding 87,600 raw hours and 3650 cow-days (one day per cow as the analytical
unit). The Short-Time Fourig Transfom (STH, 36 h window, 1 h step) was used solely to
derive daily circadien characteristis (amplitude, phasg coherence) STH windows are not
statisticd samples A 60 min window prior to stress onset was incorporated to anticipate
stress conditions triggered by managemert practices and environmental stressors such
as vacdination animd handling, and cold stress The proposed LS™ model achieved an
accuray of 82.3% and an AUC of 0.847, outperforming a benchmark logistic regression
model (65% accuracy) This predictive capability, with a one-hour lead time, provides a
critical window for preventive interventions and represent a practicd tool for precision
livestock farming and animd welfare monitoring.

Keywords: bovine stress machine learning; circadian rhythm; activity level;, Fas Fourier
Transformy LSTM

1. Introduction

Stressin cattle represent acritical challenge for modem livestock farming due to its
diredt impad on animd welfare and productivity. Factors such as intensive management
practices adverse environmental conditions, and disruptions to daily routines trigger
physiologicd and behaviord responses that reduce feed intake, alter resting patterns, and
increase susceptibility to diseag [ 1,2]. Thes alterations adversey affect milk quality and
yield, reproductive efficiency, and overal profitability of the sectar[  3,4]. Consequenty, the
early and accurak detection of stress is essentid for implementing managemert measues
that promote animd welfare and productive sustainability.
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Abstract

PredsionLivestock Farming (PLF) is promoted as away to increase prodictivity, animal welfare, and
environmental sustainability in dairy systems However, itsadogtion in the high Andean borcer region
of Narifio (Caombia) and Carchi (Ecuador) remains limited. This study identifies and analyzes the
main technical and infrastructure barriers that limit the implementation of PLF techndoges,
particularly the Internet of Things (loT) and Radio Frequency Identificaion (RFID) systems, in these
highland cairy systems.

A qualitative documentary design was used, combining a comparative characterization of the dairy
sedor in Carchi and the Narifio highlands with a systematic review of scientific articles, theses,
technica reports, and public pdicy documents (2004-2024).T he information was organized into four
analytical dimensions (i) digital and physica infrastructure, (i) human capital and digital literacy, (iii)
econanic viability and productive structure, and(iv) tecindogical fit between available solutions and
extensive grazing systems. An input-process-output ind cator framework is also proposed to monitor
the adoption ofimproved pasture management (PPM) in the region. The results reved interdependent
barriers unstable conrectivity and limited rural broadband wezk and unreliable eledrical
infrastructure; a marked digital literacy gap among prodicers scarce and fragmented technical
assstance; structural constraints slemming from small holdingsandsmall herds; andthe poorsuitability
of commercial PLM solutions designed primarily for intensive, confined systems for the complex
Andean graang landscapes Under current condtiors, large-scale techndogical modernizationis nat
viable for typical small holder farms without structural interventions and tailored solutions. The study
concludes that the transition of PLF in Narifio and Carchi requires coordnated action uncer a “Triple
Helix" model (public sedor, academia private sector), the development of low-cost techrologies
adapted to the cortext, and longterm capadty-bulding strategies, instead of isolated equipment
purchases or short-term pil ot projects
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Introduccion
Bienvenido al manual de usuario del Cow System, una plataforma tecnolégica

desarrollada para la gestién y monitoreo inteligente de ganado vacuno en tiempo real.

Este sistema, alojado en https://proyectos.upec.edu.ec/, ha sido disenado pensando

en los productores, técnicos y administradores de fincas ganaderas que buscan

optimizar sus procesos mediante el uso de herramientas digitales avanzadas.

Cow System integra modulos especializados que permiten no solo el seguimiento
continuo del estado de las vacas, sino también la prediccién de comportamientos,
ciclos reproductivos y necesidades de entrenamiento, todo ello respaldado por

técnicas de web scraping y analisis de datos en tiempo real.

A través de sus secciones Home, Farm, Web Scraping, Cycles, Training, Prediction,
Real-Time Prediction, Add Reviewer, Configuration y Log Out el usuario podra
gestionar de forma integral su hato ganadero, tomar decisiones informadas y

anticiparse a posibles eventos, mejorando asi la productividad y el bienestar animal.

Este manual tiene como objetivo guiarlo paso a paso en el uso de cada funcionalidad,

asegurando que pueda aprovechar al maximo todas las capacidades del sistema.


https://proyectos.upec.edu.ec/

Ingreso
Ingresar a: proyectos.upec.edu.ec
Ingresar las credenciales, roles:

e Admin.

e Revisor.

< C [l % proyectos.upecedu.ec/login

Login

Email

Password

&

.
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B Ok =

Nota: Si accede como revisor, inicamente podra visualizar los datos relacionados con

las vacas, los entrenamientos y las predicciones. Solo el administrador tiene permisos

para editar cualquiera de estas secciones.

1. La primera pantalla corresponde a la bienvenida, donde se presenta el

Sistema de Analisis del Ciclo Circadiano (Circadian Cycle Analysis

System).

En el lado izquierdo se encuentra el sidebar o panel de navegaciéon con las distintas

opciones disponibles.


https://upecedu-my.sharepoint.com/personal/samuel_lascano_upec_edu_ec/Documents/DOCTORADO%20TESIS/1-TESIS/DESARROLLO/09-25/proyectos.upec.edu.ec

Cow System

& Home

of Farm

% Web Scraping
I Cycles

|= Training

4} Prediction

2+ Add Reviewer
£ Configuration
(* Log Out

User: Administrador

a

%
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&

Welcome to the Circadian Cycle Analysis System!
This system is designed for the San Francisco de Huaca farm and allows:

s Automatically perform web scraping of data from smart cow collars.

s Obtain and analyze local weather data in real time.

e Train LSTM artificial intelligence models to analyze circadian cycles.

* Predict cow stress in cold weather conditions, aiding decision-making on the farm.

Use the side menu to access scraping, analysis, prediction, and data management features.
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Farm

Pantalla de la granja: En esta seccidon se visualiza la informacion de las vacas
registradas en el sistema. Desde aqui, es posible agregar nuevas vacas, asi como editar
o eliminar la informacién existente.

%

< C N

& Cow System

#& Home

¥ Web Scraping

proyectos.upec.edu.ec/granja

Cow information

tARRY. 4 5 OB %6 =

Select a cow to view the saved records at the bottom.

1D Name Date of Birth Earring Number Reply Actions
I Cycles
Joya 2020-01-02 468 984000006503534
|= Training
4 Prediction Rosa 2016-10-31 479 984000006503549 m
2+ Add Reviewer Luly 2017-12-10 499 984000006503542 m
Configurati
(I EIpIED Cris 2019-02-03 1870 984000006503535 m
(# Log Out
Elyn 2013-02-02 1872 924000006503553
User: Administrador
Cummy 2017-05-03 1884 984000006503569 m
Mishu 2018-02-02 1886 984000006503554 m
Chela 2018-02-02 1894 984000006503533 m
Santa 2009-02-02 4012 984000006503548

men

4

Al seleccionar una vaca dentro de la tabla, se despliega los datos disponibles desde
01/01/2024 y puede realizar filtros para ver la data

N = ol J B OBE%6 =

Informacion detallada de la vaca: Luna -

< C

&

proyectos.upec.edu.ec/granja

% Web Scraping
I Cycles

| Training

@) Prediction

2+ Add Reviewer

£ Configuration

[+ Log Out

User: Administrador

Informacién General

Filtros

Filtrar por fecha:

ID: 10
Nombre: Luna dd/mm/aaza B
Fecha de nacimiento: 2019-08-14 Limpiar filtro
Numero de arete: 4145
Responder: 984000006503563
Estadisticas de Actividades
Total de registros: 100 Tipos de actividad: 4
other: 26 registros (26.0%) - 7.06 horas resting: 28 registros (28.0%) - 7.70 horas
rumination: 25 registros (25.09%) - 5.99 horas eating: 21 registros (21.0%) - 4.25 horas
Registros de Actividad
Fecha Hora Actividad Duracién (horas) Ancho  Ancho Modificado Timestamp
2025-07-23 13:00:28 [ other | 0.27 158.00 140.71 2025-07-23 13:00:28 -
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Web Scraping of Collars and Weather

Pantalla de Web Scraping: En esta seccion se puede activar o desactivar el web
scraping para el sistema de collares Nedap Now, asi como para la recoleccién de datos
desde la pagina de AccuWeather de Huaca.

Ademas, se muestra la informacion correspondiente al altimo raspado realizado.

< C [l % proyectos.upecedu.ec/vistas

g 2 B O@%:e:

(Y

@ Cow System

Web Scraping of Collars and Weather

#& Home
of Farm
W Web Scraping
k< Cycles Enable Scheduled Web Scraping Disable Scheduled Web Scraping Generate Random Data
| Training
Collar Data (latest) Weather (latest hour)
) Prediction
&+ Add Reviewer »neaa p -NO AccuWeather Huaca, Carchi
£ Configuration
Earring Cow's Name Class Duration (h) Time Temperatura: 13°C
[ Log Out
_ 468 Joya eating 0.22083333333333333 13:00:27.681224 * RealFeel®: 16°
User: Administrador
. * RealFeel Shade™: 11°
468 Joya resting 03575 13:00:27.681708 « {ndice UV méx.: 5 Moderado
468 Joya resting 0.19944444444444445  13:00:27.681879 = Viento: SE 12 km/h
* Rafagas de vienta: 30 km/h
468 Joya resting 0.2222222222222222 13:00:27.682020 * Humedad: 78 %
* Punto de rocio: 9° C
479 Rosa rumination  0.28833333333333333  13:00:27.728359 » Presion: = 1031 mb
) » Nubosidad: 97 %
479 Rosa rumination  0.2586111111111111 12:00:27.728706 T
o Vicihilidard- 2 km

Dentro de la pantalla ciclos, esta el panel donde se puede dirigir a los entrenamientos

como a la prediccion, asi como en el panel izquierdo.
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Cycles Panel

< C [l % proyectos.upec.edu.ec/ciclos/ | @ & = OB %6 =
& Cow System
Cycles Panel
#A Home . . L
Manage model training and visualize stress and activity predictions for cows.
#f Farm
% Web Scraping ‘. I A
| Cycles . . . . . .
Meodel Training Prediction Visualization
|£ Training
View your training history, start new processes, View historical data and real-time stress and
@ Prediction . . . .
and review your settings. activity predictions.

&+ Add Reviewer

£ Configuration

[* Log Out

User: Administrador

Esta pantalla, Gestiona el entrenamiento de modelos y visualice predicciones de estrés
y actividad de las vacas. Aqui se puede ver el historial de entrenamiento, inicie
NUEVOS Procesos y revise su configuracion.

Visualizacion de predicciones

Vea datos histéricos y predicciones de estrés y actividad en tiempo real.
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Pantalla de Entrenamientos: En esta seccidn se muestra si el entrenamiento del

modelo LSTM se realiz6 exitosamente o no. También se presenta la fecha en la que se

ejecutd dicho entrenamiento.

< c 0

%  proyectos.upec.edu.ec/ciclos/entrenamientos

& Cow System L. .
Training History
A Home

of Farm 2025-07-18 10:14:21
% Web Scraping

| Training

Configuration: timesteps=24, epochs=100, batch_size=24

State: =10

Message: Entrenamiento completado para vaca 10

#) Prediction

Start Training

Vaca 9 2025-07-18 09:16:11

Configuration: timesteps=24, epochs=100, batch_size=24

State:

Message: Entrenamiento completado para vaca 9

2+ Add Reviewer
2025-07-18 08:12:07

X Configuration
Configuration: timesteps=24, epochs=100, batch_size=24

state: [ETE

Message: Entrenamiento completado para vaca 8

[+ Log Out

User: Administrador

Vaca_ 7 2025-07-18 07:04:22

Configuration: timesteps=24, epachs=100, batch_size=24

State: m

Message: Entrenamiento completado para vaca 7

2025-07-18 05:56:01

Configuration: timesteps=24, epochs=100, batch_size=24

Qeata. IR

Vaca 5 2025-07-18 04:48:14

Configuration: timesteps=24, epochs=100, batch_size=24

Ctata. N

Pantalla de Prediccion: En esta seccion se presenta un grafico interactivo desarrollado

con Dash, donde se visualiza la prediccion del nivel de estrés de cada vaca.

Ademaés, se puede observar el nivel de actividad diaria, el comportamiento del ciclo

circadiano y la evolucion temporal de las predicciones. Esta informacién permite

identificar patrones de comportamiento anormales y tomar decisiones informadas

para mejorar el bienestar animal.
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Prediction and Activity Visualization
Esta pantalla permite observar el estrés por vaca

< C [l % proyectos.upecedu.ec/ciclos/visualizacion 1 Q £ = oG <k @ =
- -
& Cow System Activity and Stress Prediction Visualization
A Home Joya -
o Farm 2025-07-18 — 2025-07-21 | Send latest stress prediction by email
% Web Scraping L) i}
1

I~ Cycles Real Activity

— Cycle
|= Training 0. I S ESSSSSS WSS WS - -- - - prediction

— = Cyde_p

High

) Prediction

&+ Add Reviewer

-
= Z
X Configuration =
=
[+ Log Out 4
User: Administrador
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Anexo 2 Instrumento de Validacion por Juicio de Expertos

UNIVERSIDAD NACIONAL MAYOR DE SAN
MARCOS

Facultad de Ingenieria de Sistemas e Informatica
Unidad de Posgrado

|
@, Tesis: «Prediccion del estrés por frio del ganado
lechero utilizando
técnicas de aprendizaje automatico»

1. DATOS DEL EXPERTO E IDENTIFICACION DEL FORMULARIO
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1. Apellidos y nombres del experto

2. Especialidad/area

3. Grado académico

4. Institucion de adscripcion

5. Afios de experiencia profesional

6. Correo electronico

7. Teléfono (opcional)

Declaro haber leido el documento y realizar esta evaluacion de manera
objetiva, manteniendo la confidencialidad de la informacion.

Lugar y fecha: Firma:

II. INSTRUCCIONES

A continuacion, evalie el artefacto/moédulo predictivo (FFT + LSTM) y su
documentacion asociada. Utilice la siguiente escala Likert para cada item.
Si un item no aplica a su area, marque N/A y fundamente en observaciones.

deficiente

1 = Muy | 2 =Deficiente | 3 =Aceptable | 4 =Bueno 5 = Excelente

III. MATRIZ DE EVALUACION (ESCALA 1—5; N/A)
A. Relevancia técnica

Item Descripcion 1 2 3 4 5
A1 A1. Precision del | o ] O o o
modelo

(exactitud, Fi,
ROC/PR) acorde
a la literatura del
area.
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A2

A2, Robustez | o
frente a datos
ruidosos o
faltantes; control
de fuga temporal
(walk-forward,
LOCO).

A3

As. |
Interpretabilidad
basica del
sistema (rasgos
circadianos,
umbrales,
analisis de
errores).

A4.
Reproducibilidad
y  trazabilidad
(pipeline,
hiperparametros,
version de
datos/modelo).

B. Aplicabilidad practica en entorno productivo

Item

Descripcion

1

2

[~}

N

921

B1

B1. Utilidad
clinica/operativa de las
alertas para decisiones en
tiempo real
(refugio/manejo).

O

O

B2

B2. Tiempo de respuesta y
factibilidad de operacion
24/7 con recursos
disponibles.

B3

B3. Facilidad de uso para
personal de campo; claridad
de paneles e indicadores.

B4

B4. Integracion con
IoT/sensores y plan de
mantenimiento/calibracion.

C. Innovacion y aporte cientifico

Item

Descripcion 1

(98]

N

921

C1

C1. Novedad del | o
enfoque (filtrado
circadiano +
LSTM) respecto a
lineas base.

Ca

C2. Contribucién al | o
conocimiento en
ganaderia de
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precision/bienestar

animal.

C3

C3. Potencial de

generalizacion

(otras razas,

climas, granjas).

D. Presentaciéon y documentacién del artefacto

Item

Descripcion

1

2

3

D1

D1. Claridad y
suficiencia de
la
documentacién
técnica
(diagramas,
arquitectura,
meétricas).

O

O

O

D2

D2.
Consistencia
entre objetivos,
métodos y
resultados
reportados.

D3

Ds. Calidad
formal
(redaccion,
estilo,
referencias
actualizadas).

IV. OBSERVACIONES CUALITATIVAS POR DIMENSION

A. Relevan
« Fortalezas:

cla técnica

« Oportunidades de mejora:

« Recomendacion especifica:

B. Aplicabilidad practica en entorno productivo

« Fortalezas:

« Oportunidades de mejora:

« Recomendacion especifica:

C. Innovacion y aporte cientifico

« Fortalezas:

+ Oportunidades de mejora:

» Recomendacion especifica:
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D. Presentacion y documentacion del artefacto
« Fortalezas:

« Oportunidades de mejora:
« Recomendacion especifica:
V. PUNTAJE GLOBAL E INTERPRETACION

Sume los puntajes validos (excluya N/A) y dividalos para el namero de items
respondidos para obtener el promedio global.

Promedio 4.50 — 5.00 Excelente: apto para implementacion y
publicacion, ajustes menores de forma.
Promedio 4.00 — 4.49 Muy bueno: aprobable con
observaciones menores/medias.
Aprobable con observaciones: requiere
mejoras metodologicas 0 de
documentacion.

Requiere ajustes sustantivos antes de
considerar su aprobacion.

Aprobar / Aprobar con observaciones /
No aprobar (marcar y justificar).

Promedio 3.50 — 3.99

Promedio < 3.50

Recomendacion del experto

Comentario final del experto (obligatorio):

VALIDEZ DE CONTENIDO (OPCIONAL)

Para cada item, califique Relevancia, Claridad y Coherencia en escala 1—4 (1=No
relevante/No claro/No coherente; 4=Muy relevante/Muy claro/Muy coherente). El I-
CVI por item se calcula como la proporciéon de expertos que marcaron 3 o 4. El S-
CVI/Ave es el promedio de I-CVL.

Item Relevancia (1— | Claridad (1—4) | Coherencia (1— | Obs.
4) 4)
A1 0102 03 04 o1 02 03 04 01 02 03 04
A2 0102 03 04 01 02 03 04 01 02 03 04
A3 0102 03 04 o1 02 03 04 01 02 03 04
Aq 01 02 03 04 01 02 03 04 01 02 03 04
Bs 010203 04 01 02 03 04 01 02 03 04
B6 010203 04 01020304 01 02 03 04
B7 0102 03 04 01 02 03 04 01 02 03 04
B8 010203 04 01020304 01 02 03 o4
Co 0102 03 04 o1 02 03 04 01 02 03 04
C10 0102 03 04 o1 02 03 04 01 02 03 04
C11 0102 03 04 01 02 03 04 01 02 03 04
D12 0102 03 04 o1 02 03 04 01 02 03 04
D13 0102 03 04 01 02 03 04 01 02 03 04
Di4 01 02 03 04 01 02 03 o4 01 02 03 o4

Nota: Sugerido aplicar a >3 expertos; aceptar items con I-CVI > 0.78 y S-CVI/Ave >

0.85.



DATOS DEL ARTEFACTO E INSUMOS EVALUADOS
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Nombre del artefacto / médulo

Cow System

Version y fecha

02/2025

Repositorio/URL

https://proyectos.upec.edu.ec/

email: revisor@upec.edu.ec

password: revisor2025

Documentacion técnica adjunta

Manual de usuario

Responsable de contacto

Samuel Lascano Rivera




222

Anexo 3 Resultados de examenes de sangre

Vaca Joya: En Dia 1 se observa desacople temporal: NEFA sube mientras ACTH
baja, consistente con (i) respuestas con diferente latencia (endocrina vs. metabdlica)
y/o (ii) retroalimentacion negativa del eje HHA tras un pico previo no capturado en
POST. En Dia 2, ambos biomarcadores aumentan levemente en POST, sugiriendo un
estimulo mas moderado o adaptacion respecto al dia 1. La figura 27 (A) respalda la
validez convergente del constructo si coocurre con ventanas frias y dt elevados en D1
POST. El desfase NEFA—ACTH subraya la necesidad de integrar biomarcadores +
comportamiento (dt) + contexto SFT y analizar lags (por ejemplo, 0-3 h) en los

modelos.

0468 JOYA: NEFA y ACTH por punto

" —e— NEFA (mmol/L)
0.40 ~ —#-_ ACTH (pg/mL) |- 18

0.35|
-16

o
w
(=]
.
B
ACTH (pg/mL)

0.25|

NEFA (mmol/L)

1
o
N

0.20
-10

0.15

Dia 1 PRE Dia 1 POST Dia 2 PRE Dia 2 FOST
Punto temporal

Figura (A) Resultados Vaca Joya

La Figura (B) ilustra el panel de visualizacion del sistema en operacion real para la
vaca “Joya”, durante el intervalo de fechas correspondiente al periodo de evaluacion
(septiembre de 2025), coherente con las ventanas consideradas en los experimentos de
clasificacion. En la grafica se muestran simultdneamente la actividad horaria registrada
por el collar (linea azul), el componente circadiano estimado (linea verde), la
prediccion del modelo LSTM (linea punteada) y las etiquetas de estrés asignadas
(Normal/Mild/High), junto con el punto de corte temporal a partir del cual se emite la

alerta (linea vertical discontinua). El hecho de que la dindmica observada y las fechas
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de los episodios Mild/High coincidan con los resultados cuantitativos reportados en el
conjunto de prueba respalda la consistencia entre el desempeiio “de laboratorio” y el
comportamiento del sistema ya desplegado, mostrando que las métricas de

clasificacion se traducen en sefiales operativas ttiles para la vigilancia diaria en granja.

Activity and Stress Prediction Visnalization

Jova

2025-09-25 — 2025-09-26 X [ Send latest stress prediction by email

—— Real Activity
— Cycle
----- Prediction

0.8
High — = Cycle_p

Activity

_%E:DD 12:.00 00:00 12:00 00:00 12:00 00:00 12:00 00:00 12:00 0000
Sep 25, 2025 Sep 26, 2025 Sep 27, 2025 Sep 28, 2025 Sep 29, 2025 Sep 30, 2025

Datos, prediccidn y estrés para la vaca ID: 1

Figura (B) Resultados Vaca Joya

Vaca Rosa: A diferencia de otros casos con desfase, la figura 28 demuestra
copropagacion en ambos dias (NEFAT y ACTH?T en POST), mas pronunciada en D2
(pico ACTH). Esto sugiere un estimulo térmico sostenido o una sensibilizacion entre
dias, con latencias relativamente alineadas entre la respuesta endocrina y la
metabolica. La co-ocurrencia de NEFAT y ACTH?T en POST respalda la validez

convergente del constructo de estrés por frio en ROSA.
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0479 ROSA: NEFA y ACTH por punto

—o—--NEFA (mm;J/L) -24
0.7t —m- ACTH (p9|’mT_)
-22
0.6 -20
3 gar
© _ £
£ 18 S
Eost =
< -16 E
= =
0.4} -14
-12
0.3
. ; ” » . I " . S j— ; - 5 —— 10
Dia 1 PRE Dia 1 POST Dia 2 PRE Dia 2 POST
Punto temporal
Activity and Stress Prediction Visualization
Eosa X -
2025-09-25 — 2025-09-26 x [ Send latest stress prediction by email
1
—— Real Activity
— Cycle
1, ) O I ——UEESSSNSEmS———SS————————————————— === Prediction
- = Cycle_p
Mild
08 il M‘fd ' |
1
= 1
z !
0
.00 12:00 00:00 12:00 00:00 12:00 00:00 12:00 00:00 12:00 00:00
Sep 25, 2025 Sep 26, 2025 Sep 27, 2025 Sep 28, 2025 Sep 29, 2025 Sep 30, 2025

Datos, prediccidn v estrés parala vaca ID: 2

Figura C Resultados Vaca Rosa

Vaca Luly: En ambos dias hay co-elevacion NEFA-ACTH en POST, la figura 29
indica el acoplamiento entre la respuesta metabdlica y la activacion del eje HHA. La
magnitud sugiere pico enddcrino mas fuerte en D1 y pico metabolico mas alto en D2,
compatible con latencias distintas (ACTH mas temprana, NEFA mas sostenida) y/o
diferencias en carga térmica/energética entre dias. Este individuo aporta un caso

robusto de validez convergente del constructo de estrés por frio.
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0499 LULY: NEFA y ACTH por punto

0475 1/ o~ NEFA (mmol/L) n
—8- ACTH ( A =35
pg/mL) AN
0.450
0.425¢t -30
E.’: 0.400 =
2 55
E 0.3751 =
T
<
% 0.350 -205
= <
0.325¢
-15
0.300
0.2751
-10
Dia 1 PRE Dia 1 POST Dia 2 PRE Dia 2 POST
Punto temporal
Prediction and Activity Visualization
Activity and Stress Prediction Visualization
Luly ® -
2025-09-25 — 2025-09-26 x [ Send latest stress prediction by email
1
Real Activity
— Cycle
----- Prediction
— — Cycle_p
:
o
7%'E:EIEI 12:00 00:00 12:00 00:00 12:00 0o0:00 12:00 00:00 12:00 00:00
Sep 25, 2025 Sep 26, 2025 Sep 27, 2025 Sep 28, 2025 Sep 29, 2025 Sep 30, 2025

Datos, prediccidn v estrés parala vaca ID: 3

Figura D Resultados Vaca Luly

Vaca Cris: Hay co-elevacion sincronizada NEFA-ACTH en los dos POST, en la
figura 30 se evidencia la respuesta amplificada del Dia 2. Esto sugiere estimulacion
térmica mas severa o acumulativa el segundo dia, y latencias cortas entre la respuesta
endocrina y la metabolica. CRIS es un ejemplo nitido de validez convergente

(biomarcadores alineados).
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1870 CRIS: NEFA y ACTH por punto

08 =o—_NEFA (mmol/L)-. -20
=== ACTH (pg/mL)
0.8
-18
0.7
3 -16 3
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£ GoT =
E R
:(— -14 T
w 05F
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Dia 1 PRE Dia 1 POST Dia 2 PRE Dia 2 POST
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Prediction and Activity Visualization
Activity and Stress Prediction Visualization
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2025-09-25 — 2025-09-26 X [ Send latest stress prediction by email
1
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(0. 5 S S S S == = = Prediction
- = Cycle_p
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Sep 235, 2025 Sep 26, 2025 Sep 27, 2025 Sep 28, 2025 Sep 29,2025 Sep 30, 2025

Datos, prediccidn y estrés para la vaca ID: 4

Figura E Resultados Vaca Cris

Vaca Elyn: Existe co-elevacion marcada de NEFA y ACTH en D2 POST, mientras
que en D1 lareaccion es tenue (NEFA1T leve; ACTH casi estable) ver la figura 31. Esto
sugiere estimulacion térmica mds intensa o acumulacion hacia el segundo dia, con

latencia entre el calentamiento del eje HHA (sube desde D2 PRE) y la mayor
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movilizacion lipidica (salto en D2 POST). ELYN ilustra un caso de convergencia

tardia: el constructo de estrés por frio se confirma especialmente en D2,

1872 ELYN: NEFA y ACTH por punto
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Datos, prediceién v estrés para la vaca ID: 5

Figura F Resultados Vaca Elyn
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Vaca Cummy: En los dos dias hay co-elevacion NEFA-ACTH en POST, como se
observa en la figura 32; el Dia 2 muestra la respuesta mas fuerte (ambos picos),
compatible con estimulo térmico mas intenso o acumulacion/priming entre dias y
latencias cortas entre la sefial endocrina y la metabolica. Cummy es un ejemplo de

convergencia sincronizada.

1884 CUMMY: NEFA y ACTH por punto
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Datos, prediccién v estrés para la vaca ID: 6

Figura G Resultados Vaca Cummy
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Vaca Mishu: Hay desacople NEFA-ACTH, como se observa en la figura 33, cuando
ACTH cae en D1 POST, NEFA sube levemente; y cuando ACTH alcanza su pico en
D2 PRE, NEFA estd en minimo, recuperandose recién en D2 POST. Esto sugiere
latencias distintas (end6crina mas temprana, metabolica retardada) y posible lag corto

entre ambas sefiales. MISHU aporta un caso de convergencia con desfase.

1886 MISHU: NEFA y ACTH por punto
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Datos, prediccidn y estrés para la vaca ID: 7

Figura H Resultados Vaca Mishu
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Vaca Chela: En Dia 1 hay anti-correlacion (NEFAT mientras ACTH]), como se
observa en la figura 34, compatible con latencias distintas o retroalimentacion negativa
del eje HHA tras un pico previo. En Dia 2 persiste NEFA baja y estable mientras
ACTH se reactiva, lo que sugiere desfase o un estimulo térmico moderado donde la

movilizacion lipidica no se expresa. CHELA es un caso de desacople.

1894 CHELA: NEFA y ACTH por punto
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Datos, prediccién v estrés para la waca ID: 8

Figura 129 Resultados Vaca Chela
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Vaca Santa: ACTH muestra un incremento moderado en D1 POST, figura 35,
mientras NEFA disminuye ligeramente y permanece muy bajo en todo el periodo. Esto
sugiere estimulo térmico leve/moderado o alta resiliencia metabodlica de SANTA;
también puede influir el piso analitico del ensayo de NEFA. SANTA es un caso de

baja sefial util para justificar: (i) normalizacion robusta

4012 SANTA: NEFA y ACTH por punto
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Datos, prediccidn v estrés para la vaca ID: 8

Figura J Resultados Vaca Santa



232

Vaca Luna: DI muestra NEFA? fuerte con ACTH casi plana (posible respuesta
metabolica predominante o pico hormonal fuera de muestreo)como se observa en la
figura 36. En D2 hay co-elevacion marcada, especialmente un salto desproporcionado
de ACTH, compatible con estimulo térmico intenso o acumulacion entre dias; NEFA
acompafia con pico alto, sugiriendo latencias cortas. LUNA es un caso de convergencia

tardia y potente

4145 LUNA: NEFA y ACTH por punto
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Datos, prediccidn y estrés paralavaca ID: 9

Figura K Resultados Vaca Luna



