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RESUMEN

El presente trabajo tiene como fin el desarrollo de un aplicativo web aplicando algoritmos de
Machine Learning para la prediccién de la produccion lechera, de tal manera que pueda ser
utiizado en programas de mejoramiento genético y en la toma de decisiones de los
administradores de la ganaderia del Instituto Agropecuario Superior Andino IASA. La ganaderia
mencionada se ubica en la Sierra Norte del Ecuador, tiene un sistema de produccion de pastoreo,
y cuanta con ejemplares de las razas Holstein y las del producto de la cruza Montbéliarde x
Holstein. El sistema en pastoreo es influenciado por variables exdgenas al sistema, que son
determinadas por factores agroecologicos y de manejo de praderas, cuya influencia tiene
variacion local. Se utiliz6 la metodologia CRISP-DM para sistematizar la informacion clave y el
flujo de actividades para el desarrollo y posterior evaluacion del modelo predictivo. El modelo se
desarrollé con Python con el uso de las librerias pandas y scikit-learn. El algoritmo seleccionado
para el desarrollo del modelo fue el de regresién lineal mdaltiple, con 17 variables predictoras, que
fueron tomadas entre los factores productivos, reproductivos y ambientales. El modelo obtenido
es util para la prediccién de la produccién lechera, siendo validado por los indicadores R?-
ajsutado de 0.80 y razén entre la raiz del error cuadrético y la media de produccién total de 0.11.
Con el modelo obtenido se desarroll6 el aplicativo web utilizando la plataforma Stramlit, de tal

manera que el acceso al mismo sea publico.
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CAPITULO I: INTRODUCCION

1. INTRODUCCION

1.1 Antecedentes

En Ecuador la regién con mayor produccion lechera es la Sierra, donde se tiene un promedio
por vaca de 7.7 litros al dia (INEC, 2021). Sin embargo, esta produccién es muy inferior a la de
paises con condiciones climéticas y sistemas productivos similares como Uruguay y Nueva
Zelanda, que tienen producciones promedio de 18 y 25 litros por vaca al dia respectivamente
(Dairyzn, 2020). Los factores detrds del éxito en los sistemas productivos de ambos paises

radican en la toma de decisiones en base a datos.

Los factores que influyen en la produccion lechera se pueden atribuir a dos grandes grupos:
la genética y el medio ambiente, siendo el mas importante el componente ambiental al que se le
atribuye un 70% de la variacidon observada. Adicionalmente, los factores relacionados con la
genética tienen una serie de interacciones genéticas y ambientales, lo que hace que cada

sistema de produccién tenga expresiones diferentes del factor genético (Uribe, 2012).

Actualmente, se usan modelos predictivos con el fin de realizar mejoramiento genético en
cada pais, sin embargo, en Ecuador el avance en el tema es bastante limitado, lo que hace que
la mayoria de las granjas comerciales carezca de un programa de seleccién animal, a esto se
suma la falta de planificacion y control, e incluso un desconocimiento de la utilidad del uso de
registros. Por todo lo anterior, en nuestro medio existe la necesidad latente, en el sector
ganadero, del uso de modelos predictivos locales que permitan mejorar la toma de decisiones en

funcién de los datos para mejorar la productividad.



1.1 Planteamiento del problema

La produccion de leche de manera sostenible es el principal objetivo de una explotacion de
ganado lechero. A través de los principios del mejoramiento genético animal se ha venido
mejorando la productividad por vaca a nivel mundial, a través del uso sistematico de registros de

produccioén, disefios experimentales y herramientas de la biotecnologia animal (Bourdon, 1999).

El enfoque utilizado en el mejoramiento animal, ciencia que busca mejorar la produccion en
funcion de la seleccion animal teniendo como base el intercambio genético, ha permitido obtener
modelos de produccion animal para predecir la mejora en produccién o valor de cria en funcién
de la genética de los progenitores, sin embargo, estos modelos tienen en cuenta Gnicamente las
condiciones 6ptimas de produccién en los paises en los que fueron desarrollados, donde los
animales pueden expresar todo su potencial genético, lo que no es comun en los sistemas de
pastoreo. Adicionalmente, las técnicas predictivas desarrolladas en este contexto requieren
modelos experimentales bastante costosos que involucran varios afios, y miles de animales para

su validacién (Wiggnans & Gengler, 2011).

En una granja comercial la prediccidon no solo puede usarse para la mejora genética de la
produccion sino también para la administracion, lo que convierte a la predicciobn en una
herramienta para tomar decisiones operativas en el corto plazo y establecer programas de mejora

continua en el largo plazo.

Para lograr la maxima eficiencia operativa en la produccién lechera es imperativo tener un
modelo que permita relacionar la produccién con las variables de importancia desde un punto de
vista técnico y administrativo, no necesariamente ligadas al mejoramiento animal, de tal manera

gue se pueda optimizar la produccion a través de un sistema de planificacion y control.



1.2 Justificacion

Los propietarios o administradores de las granjas lecheras buscan obtener utilidades como en
cualquier actividad empresarial. De manera particular, la produccion lechera depende de la
eficiencia operativa, que esta en funcion de la eficiencia productiva de las vacas lecheras, y los
factores que afectan la produccion no son iguales ni tienen la misma influencia entre regiones y
sistemas de produccion. En este contexto es necesario contar con herramientas de prediccion
de la produccion para lograr la optimizacion de los recursos a través de la administracion basada

en datos.

Al contar con un modelo local, usando técnicas de Machine Learning, que involucre variables
de: sistema de produccién, material genético, sistema de manejo, condiciones ambientales,
sanidad y nutricién animal, entre otras; los administradores de la hacienda el Prado del Instituto
Agropecuario Superior Andino IASA podran conocer la influencia de estos factores en su sistema

productivo particular.

Adicionalmente el modelo predictivo permitira detectar problemas sanitarios, reproductivos y
nutricionales de manera rapida y precisa en el corto plazo y en el largo plazo perfeccionar los
programas de seleccion animal. Todo lo anterior enmarcado en los objetivos de la hacienda, y la

eficiencia econémica.

Un modelo de Machine Learning generado con datos locales se convierte en una alternativa
de bajo costo, altamente eficiente y muy Util para los administradores a la hora de predecir la
produccion dentro de un hato lechero. A través del modelo se podra establecer estdndares de

produccion y llegar a gestionar de manera 6ptima el sistema productivo.



1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo General

Desarrollar un aplicativo web aplicando algoritmos de Machine Learning, para estimar la
produccion lechera por vaca en la hacienda el Prado, del Instituto Agropecuario Superior Andino
IASA. Teniendo como data inicial los registros productivos de los semovientes, en los periodos

comprendidos entre 2013 y 2021.

1.3.2 Objetivos Especificos

e Realizar la revision de la literatura que integre el uso de un modelo predictivo
aplicando algoritmos de Machine Learning y la produccion lechera.

e Analizar y evaluar la informacién de los modelos prototipo.

e Seleccionar el modelo predictivo adecuado en funcidn del nivel de precision de los
resultados.

o Disefar el aplicativo web, acoplando el modelo predictivo seleccionado para su

uso publico.



CAPITULO II: FUNDAMENTACION TEORICA

2. MARCO TEORICO Y CONCEPTUAL

2.1 El proceso de produccion lechera

El ganado lechero inicia la producciéon de leche luego del parto, este tipo de ganado es
especializado y produce grandes cantidades de leche, mas de lo que necesita para criar a su
ternero, el manejo es completamente diferente a lo que ocurre con otros animales de interés
zootécnico. El ganado lechero necesita comer alimento con alto contenido nutricional, para que
estos nutrientes pasen al torrente sanguineo y lleguen a la ubre. La produccion lactea ocurre por
impulso sensorial, y por este impulso el cerebro libera una hormona que actia en la glandula
mamaria lo que ocasiona el flujo de la leche. Una parte importante del proceso es el ambiente,
cuando el animal esta relajado y en confort liberara toda la leche almacenada. El flujo de leche
se da Unicamente cuando las vacas paren y dura generalmente entre 10 y 12 meses. Pero al
final de este periodo la produccion baja sustancialmente. Por eso de manera éptima se espera

gue la vaca se prefie prontamente y su lactancia dure alrededor de 305 dias.

2.2 Sistemas de produccién lechera

Desde el punto de vista agropecuario, un sistema es un conjunto de factores que permite
obtener un producto de origen animal o vegetal. Este conjunto de factores, por su accién e
interaccion originan un proceso dinamico y complejo. Adicionalmente, los sistemas

agropecuarios tienen un resultado econémico (McDaniel, 2011).

Una de las caracteristicas mas importantes de los sistemas agropecuarios es que deben ser
sustentables, lo que se logra siempre y cuando el sistema sea rentable y estable en el tiempo.
Entre los muchos factores que intervienen en el sistema de produccion de leche podemos

englobar la mayoria de ellos en cinco ejes fundamentales en la produccion que son la



alimentacion, el manejo del rebafio, la tecnologia de ordefio, los recursos humanos y la gestion,
estos ejes adicionalmente son condicionados por diferentes elementos exdgenos al sistema
como legislaciones relacionadas con bienestar animal e impacto ambiental y condiciones del
macroentorno como fuerzas sociales, politicas econdémicas sectoriales, mercado mundial de la
leche entre otras, un diagrama de los componentes del sistema lo podemos observar en la figura
1. Entre los ejes la alimentacion es el que determina el tipo de sistema de manera amplia. Un
punto importante de la eleccion del sistema Optimo es que este debe ser adecuado para los
recursos y condiciones locales. Y por esta razon cada produccion representa un sistema de
produccién unico, desde un punto de vista especifico. Hay que tomar en cuenta que los animales
deben adaptarse al sistema de produccién, y es por eso que el productor debe seleccionar
inicialmente los animales que tengan mejor adaptacion al sistema de produccién que va a utilizar

en la produccion (Tentor, 2020).

Grafico 1. Factores que intervienen en la produccion lechera. Autor: Tentor, 2022
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2.2.1 Sistemade produccién en pastoreo

El sistema de produccién en pastoreo se caracteriza por manejar la alimentacion del rebafio
Unicamente con pasto, el cual es cosechado por los animales en los potreros. Este sistema
representa el mas eficiente desde el punto de vista econdmico en la produccién lechera, debido
a que el costo de la alimentacion llega a ser el mas bajo. El éxito de este sistema depende del
manejo el pasto como cultivo, de tal manera, que los animales puedan obtener alimento de
calidad todo el afio. Al tener un buen manejo del sistema se pueden llegar a producciones de
entre 3,000 a 5,000 kg de pasto como cultivo por lactancia. Sin embargo, la alimentacién basada
Unicamente en pasto imposibilita la expresion de todo el potencial genético de las vacas, sobre
todo de las mejores productoras. El factor alimentacién influye en los otros factores de la
produccién, por lo que al tener un sistema de pastoreo los productores, se requieren ademas
menos cuidados sanitarios, menos inversion de capital y menos dependencia de mano de obra

(Moran, 2005).

2.2.2 Sistema de produccidén en estabulacion

Este sistema se caracteriza por el confinamiento de los animales en establos y una
alimentacion basada en raciones preparadas en base a concentrados o balanceados. Bajo este
sistema de produccién, las vacas llegan a tener un mayor consumo de alimentos, por lo cual
llegan a tener una produccién superior a las vacas en el sistema de pastoreo que oscila entre el
5% y el 300% adicional, dependiendo del potencial genético de produccion de las vacas. A pesar
de ser un sistema mas avanzado de produccion, tiene como limitantes: los altos costos de
inversion de capital, altos costos de alimentacién, mayor dependencia de mano de obra y
mayores cuidados sanitarios. Este sistema es eficiente desde el punto de vista energético de los
animales, debido a que estos no deben moverse mucho para buscar el alimento, y la mayoria de
la energia llega a aprovecharse en produccion de leche. La produccion estimada en estos

sistemas oscila entre 7,000 y 10,000 kg de leche por lactancia.
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Este sistema es muy comdn en paises de cuatro estaciones y que ademas tengan costos
bajos en los commodities necesarios para la produccién de concentrados y balanceados como

el maiz y la soja (Tentor, 2020).

2.2.3 Sistema de produccion en semi estabulacion

La mayoria de los sistemas de produccion no pertenece a ninguno de los grupos anteriores
en su totalidad, por lo que se puede concluir que es una combinacion entre ambos dependiendo
de las caracteristicas agroecoldgicas de cada ubicacién geografica. Todos estos sistemas
intermedios, se conocen como los sistemas semi estabulados. El uso de los sistemas
estabulados implica el uso del pastoreo en la alimentacion complementado con el uso de
concentrados, esto permite optimizar la produccion lechera en cuanto a costos de produccion,
sin embargo, esto implica un conocimiento profundo tanto de la produccion y nutricion animal
como del cultivo de pastos. Los sistemas semi estabulados con un manejo deficiente en realidad

son los menos productivos (Moran, 2005).

2.3 Factores determinantes en la produccién lechera

Dentro de los factores mas importantes en la produccion lechera tenemos la alimentacion,
seguido de los del manejo del rebafio que incluyen la crianza, la sanidad animal, la reproduccion
y el mejoramiento genético. Sin embargo, al estandarizar algunos factores y fijar un sistema
productivo, el factor que determina el aumento de la produccién es el mejoramiento genético
animal, es asi como desde esta perspectiva se pueden clasificar los factores de produccién como
ambientales y genéticos, siendo estos los relacionados con el mejoramiento animal cuando se

han alcanzado niveles aceptables u éptimos en los factores ambientales.



2.3.1 Factores genéticos

A través del mejoramiento genético se obtienen animales mas productivos que sus ancestros,
siendo un factor determinante, siempre y cuando se manejen de manera al menos aceptable los
factores ambientales. Para obtener éxito en el mejoramiento genético es necesario tener
objetivos claros, lo cual dependera del sistema de produccion que se haya implementado,

ademas del material genético, sistema de registros y biotecnologias disponibles(Wiggnans &

Gengler, 2011).

2.3.2 Factores ambientales

Dentro de los factores ambientales, el mas importante sin lugar a duda es la alimentacion,
debido a que es la base para que exista una produccion de origen animal. La alimentacién en los
sistemas en pastoreo implica el hecho de que los animales deben moverse a cosechar su
alimento y los pastos deben tener un manejo agronémico ideal en cuanto a su cultivo, para que
los animales puedan obtener nutrientes de manera 6ptima, lo cual también dependera de la
especie de pasto y la ubicacién geografica del tambo. En muchos tambos adicionalmente se
suministran raciones marginales de concentrados para suplir los requerimientos de los animales

productivos (Moran, 2005).

Otro factor muy importante dentro de los ambientales es la sanidad animal, debido a que las
enfermedades que se pueden presentar en un rebafio llegan a disminuir considerablemente la
produccion, inhibir la fertilidad de las vacas, inhibir el consumo de alimentos, entre otros dafios,
por lo que un plan de manejo sanitario, que incluya elementos de prevencién y control oportunos,
es trascendental en una explotacion lechera. La crianza o levante de animales es un factor
relacionado con el manejo de animales jévenes para que puedan entrar en el proceso productivo,
en el caso de la ganaderia de leche esto comienza con el cuidado y levante de terneras hasta

gue lleguen a ser vacas que remplacen eventualmente a las actuales productoras. Finalmente,



entre los factores determinantes ambientales determinantes tenemos la reproduccion. La
dinamica de la produccion lechera exige que las vacas tengan partos recurrentemente en lapsos
gue no superen los 2 afios. Esto se debe a que, de no hacerlo, eventualmente las vacas no
entraran en produccioén lechera, y esto repercutira sobre la produccion total del tambo. Para lograr
éxito en el manejo reproductivo se requiere de una correcta planificacion y uso de biotecnologias
de mejoramiento de la reproduccién animal como lo son la inseminacién artificial, el trasplante

de embriones y la sincronizacion de celos (Tentor, 2020).

2.4 Mejoramiento genético en el ganado lechero

El mejoramiento genético en el ganado lechero ha permitido el desarrollo de la industria
lechera en todo el mundo, la seleccidén de mejores ejemplares y las técnicas desarrolladas en el
area de la biotecnologia han permitido un progreso muy grande desde la década de 1950, cuando
la produccion promedio en paises como Estados Unidos estaba en 4,000 litros por lactancia por
vaca en condiciones de confinamiento hasta la actualidad, cuando la produccion promedio en

dicho pais es 10,000 litros por lactancia por vaca en dichas condiciones(DairyZn, 2020).

2.4.1 Breading valuey las evaluaciones genéticas tradicionales

El mejoramiento genético debe ser medido, para que pueda ser evaluado, aunque en la
mayoria de los tambos se lo hace de manera empirica, cuando se tiene un adecuado control de
registros se pueden usar modelos matematicos para estimar la mejora obtenida a través del
programa de mejoramiento genético. La manera cuantitativa de expresar la mejora genética es
a través del “breading value” o valor de cria, este indicador refleja de alguna manera la suma del
efecto de muchos genes que interactian para expresar una caracteristica animal de importancia
como el peso o la produccion lechera. A pesar de ello, la limitacién a su uso es que Unicamente

permite estimar una probabilidad de mejora genética sobre la progenie de los animales evaluados
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cuando se tienen factores ambientales iguales a los que se usaron para establecer el modelo

(Bourdon, 1999).

El valor de cria se obtiene con el uso de modelos de regresiéon denominados BLUP (mejor
prediccion lineal insesgada, por sus siglas en inglés), en los que se estima la variacion
poblacional a través de métodos RELM (maxima verosimilitud restringida, por sus siglas en
inglés) para lo que es necesario plantear modelos experimentales estrictos para que los modelos
de inferencia no presenten sesgos. Un trabajo de tal magnitud ademés de ser costoso implica
grandes esfuerzos para obtener buenas estimaciones, como lo que se ha logrado en paises

como Estados Unidos (Pifiehira, Riverés, & Felmer, 2009).

2.4.2 Evaluacion gendmica

La evaluacién genética tradicional requiere de mucho tiempo, costos y un adecuado manejo
experimental. Adicionalmente, la recombinacién de genes, que es parte de un proceso biolégico,
hace que por métodos tradicionales exista una gran variacion en las predicciones. Actualmente
con el avance de la biologia molecular y gendémica, es posible conocer a ciencia cierta, si la
progenie de un animal ha heredado o no los genes que codifican para caracteristicas deseables
de produccién, mediante evaluaciones genémicas cuando estos todavia son jovenes y no han
entrado en la etapa productiva. A pesar de esto, los aln altos costos de esta tecnologia en el
medio local imposibilitan a la mayoria de los productores su utilizacion; sobre todo porque estos
Nno manejan registros ni usan modelos de prediccion de ninguln tipo, que les permita dinamizar

su programa de mejoramiento genético (Pifiehira, Riveros, & Felmer, 2009).

2.5 Parametros de la produccion lechera

El manejo de una explotacion lechera puede ser evaluado por medio de parametros
productivos, reproductivos, nutricionales y sanitarios. Estos parametros sirven de indicadores

cuantitativos de la eficiencia y eficacia de un tambo lechero. Ademas de permitir mantener un
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sistema de control de la calidad dentro de un cuadro de mando integral en el sistema productivo,

también son herramientas de planificacion operativa para los productores.

2.5.1 Paradmetros productivos

Dentro de los parametros productivos, en la produccion lechera tenemos los relacionados a
la eficiencia en la produccién de leche cruda, que es el producto final de un tambo lechero. Se

consideran los siguientes parametros de importancia:

Produccion de leche diaria: Es la cantidad total de leche que produce una vaca en
produccion durante un dia, esto equivale a la sumatoria de la produccién de leche de la vaca en

cada ordefio en un dia, su registro es esencial en cualquier tambo lechero.

Produccion de leche por lactancia: Es la cantidad de leche que una vaca produce en una
lactancia, es decir desde que pare una cria hasta que su produccion lactea cesa, debido a que
el periodo de lactancia de las vacas es variable en funcién de variaos factores, se toma en cuenta
como estandar la lactancia ajustada a 305 dias, de tal manera que la produccion pueda ser

comparada entre animales y entre lactancias (Buchanan, 2011).

2.5.2 Parametros ambientales

Los parametros ambientales que nos permiten evaluar la nutricion animal son muy diferentes
dependiendo del sistema de produccién, esto se debe a que la diferencia fundamental entre
sistemas esta relacionada con la alimentacion. En un sistema de produccion en pastoreo los mas

comunes son:

Peso: El peso del animal es un pardmetro fundamental para evaluar la nutricién, esto
dependeréa de la disponibilidad de alimento, raza, estado fisiolégico y estado sanitario del animal.

Una vaca en produccion puede tener un peso entre 450 y 700 kg (Moran, 2005).
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Consumo de materia seca: Es la cantidad de alimento seco que la vaca consume. Al referirse
a alimento seco, debe entenderse gue es el alimento al cual le ha sido extraido el agua, dado
gue cada alimento tiene diferentes cantidades de agua, que no aporta a los requerimientos
nutricionales. El consumo de materia seca estard en funcion del peso del animal. Los valores

normales oscilan entre 20 y 28 kg por dia (Cambell, 1966).

Produccion de materia seca: Es la cantidad de materia seca de pasto que una pradera
produce, lo cual esta determinado por el tipo de manejo pastoril, especies de pastos presentes
en la pradera, niveles de fertilidad de la pradera, niveles de precipitaciones y riego entre otros.

Los valores normales estan entre 18 y 25 toneladas por hectérea por afio (Cambell, 1966).

Carga Animal: Se refiere al nimero de animales que pastan por unidad de superficie. Este
pardmetro es afectado directamente por la produccion de materia seca de la pradera y el manejo
pastoril. Los valores normales oscilan en el ganado lechero oscilan entre 2 y 4 unidades bovinas

adultas por hectarea (Cambell, 1966).

El monitoreo sanitario, es parte del bienestar animal relacionado con el ambiente, y es muy
importante para detectar problemas de salud que pueden afectar la vida y produccion del rebafio,
estos son evaluados generalmente en todo el rebafio, aunque existen parametros de ocurrencia
de enfermedades por lapso temporal o por eventos como la lactancia que pueden ser evaluados

de manera individual. Entre los mas importantes tenemos:

Mortalidad anual: Mide la frecuencia de muertes en el rebafio en un afio en relacion con el
numero total de vacas en el rebafio. Un alto incide de mortalidad indica un mal manejo sanitario.

Lo normal es que este parametro este por debajo del 10% (Merck Sharp & Dohme, 2020).

Recuento de células somaticas: Este parametro sirve como un indicador de la salud de la
glandula mamaria, donde se dan los procesos fisioldgicos que originan la produccién lactea,

ademas sirve como parametro de calidad de la leche. Su medicién se hace por el conteo de
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leucocitos y células epiteliales por mililitro de leche. Los valores aceptables deben ser inferiores

750,000 células por mililitro de leche (Merck Sharp & Dohme, 2020).

Tasade abortos: Es la proporcion entre las gestaciones que terminaron en aborto y el nimero
de gestaciones en un periodo de tiempo, un porcentaje elevado indica la posible presencia de
enfermedades de tipo infeccioso como Brucelosis o Leptospira, o enfermedades de tipo

sistémico. Este indicador debe estar por debajo de del 3% (Merck Sharp & Dohme, 2020).

2.5.3 Paradmetros reproductivos

La eficiencia reproductiva es fundamental para mantener un volumen constante de produccion
de leche en el tambo, debido a que para que las vacas productivas son aquellas que han parido
una cria. El parto es el evento fisioldgico gatilla la produccién lactea. En este contexto, es
deseable que las vacas permanezcan dentro del grupo productivo un intervalo de tiempo
aceptable, se prefien en poco tiempo y que tengan partos continuamente. Todo esto puede ser

medido y evaluado con pardmetros productivos especificos, entre los mas importantes tenemos:

Promedio de edad al primer parto: Marca el inicio de la vida reproductiva de las vacas,
usualmente se mide en meses, su valor esta determinado por la raza de los animales, la eficiencia
nutricional y un adecuando manejo sanitario, los valores 6ptimos del parAmetro estan entre 24 y

30 meses de edad.

Intervalo entre partos: Corresponde al periodo de tiempo entre un parto y el siguiente, la
duracion de este intervalo de tiempo esta determinada por factores sanitarios, nutricionales e
incluso genéticos, asi como de un buen manejo las tecnologias referentes a la reproduccion
animal en el tambo. El evento que optimiza el tiempo en este parametro es la pronta aparicion

de estro posparto. El valor optimo del parametro esta entre 12 'y 14 meses (Bustillo & Melo, 2020).

Dias al primer servicio después del parto: Es el periodo de tiempo entre el parto y el primer

servicio (intento de prefiez), lo normal en este indicador oscila entre 50 y 60 dias.
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Servicios por concepcidn: Hace referencia a la cantidad de servicios (intentos de prefiez)
gue tiene una vaca para quedar gestantes, ya sea por monta natural o por inseminacion artificial.

Un numero aceptable en todo el rebafio oscila entre 1.7 y 2.5.

Dias abiertos: Es la cantidad de dias entre el parto hasta el inicio de la siguiente gestacion,

los normal es que este indicador oscile entre 85y 120 dias.

Duracién del periodo seco: Corresponde al intervalo de tiempo en que la vaca ha cesado
su produccién de leche, hasta el momento en que inicia nuevamente la produccion producto de

un nuevo parto, los valores normales del parametro estan entre 50 y 60 dias.

Grafico 2 Ciclo reproductivo del ganado bovino en condiciones de manejo reproductivo

ideales. Autor: Buchanan,2022

Primer servicio posparto
T Inicié de la gestaddn Secado

I 1 Parto

Parto 1 2 3 4 5 6 7 B 9 1011 12 13

2.6 Machine Learning

Actualmente vivimos en un mundo que genera datos en gran cantidad, como hemos revisado
hasta este momento los sistemas de produccién animal como los tambos lecheros no son la
excepcion. Los datos que se estan generando incluso en este momento tienen relaciones entre
si, existen patrones en los datos, no hay procesos completamente aleatorios, también en los
tambos lecheros la produccion de leche de cada vaca no se da al azar, depende de los factores

de produccion.
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En este contexto a través de la ayuda de la programacion, se pueden generar algoritmos o
inferirlos a partir de los datos para poder identificar de manera aproximada el proceso que origina
una salida de datos concluyente, esto es Machine Learning. En el caso de los tambos lecheros,
se busca identificar ciertos patrones que nos permitan entender el proceso que determina la
producciéon de leche en un sistema especifico y usar esa informacién para poder hacer

predicciones acerca de la produccion de leche.

Machine Learning permite elaborar un modelo de datos, definido por ciertos datos de entrada
y a través de la programacion optimizar los parametros del modelo y usarlos para predecir salidas
de datos futuros. Machine Learning utiliza la teoria estadistica para la elaboracién de modelos,
esto es porque se esta realizando una inferencia a través de una muestra; y ademas usa la
programacion computacional para optimizar los pardmetros del modelo mediante algoritmos
eficientes tanto para la optimizacion del modelo como para su uso en la prediccion (Alpaydin,

2014).

2.6.1 Aprendizaje Supervisado

En Machine Learning tenemos diferentes métodos de ajuste de los parametros de un modelo,
lo que se conoce como aprendizaje. En el aprendizaje supervisado, para cada ejemplo tenemos
datos de entrada y los datos de salida deseados. Ademas, asumimos que existe un “supervisor”
gue puede proveer de los datos de salida deseados para un determinado dato de entrada. El
aprendizaje se refiere al ajuste de parametros de tal manera que el modelo pueda realizar las
predicciones mas precisas de los datos, en otras palabras, el aprendizaje se refiere al
mejoramiento del parametro de acuerdo con un criterio de desempefio, que puede ser la
prediccion, clasificacion entre otras tareas. Un modelo de aprendizaje supervisado busca
aprender de un conjunto de datos de entrada y predecir futuros datos de salida de manera precisa

(Flach, 2012).
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2.6.2 Aprendizaje no supervisado

El este tipo de aprendizaje no existe un supervisor, es decir no se cuentan con datos de
entrada y salida apareados, solo existen datos de entrada. Para aprender se trata de encontrar
regularidades en los datos de entrada. En estos casos se busca una estructura dentro de los
datos de entrada, en la que se puedan encontrar patrones en los datos que son mas comunes,
con esto se puede identificar qué es lo que ocurre con mas frecuencia, desde el punto de vista
estadistico este proceso es la estimacion de la densidad. Existen varios métodos de estimacion

de la densidad como “clustering”, y asociacién (Alpaydin, 2014).

2.7 El modelo de regresion lineal

En una regresion, el dato de salida es de tipo numérico por lo que se busca aprender una
funcién numérica. En Machine Learning, la funcién es desconocida, pero a través de un conjunto

de datos de entrenamiento (ejemplos) se la puede calcular.

2.7.1 Fundamentos estadisticos y matematicos

En una regresion se busca una funcion f(x) que pase por los puntos formados por la variable
de salida y la variable de entrada. En la regresién, adicionalmente encontramos ruido, entendido
como irregularidad indeseable en los datos, que se afiade a los datos de salida de la funcion
desconociday = f(x)+€. El ruido en la regresion se genera por las variables que tienen un efecto
en los datos de salida, pero no se las conoce. El calculo de la funcion se hace mediante de un
método de estimacioén de parametros poblacionales, como el de minimos cuadrados ordinarios

que busca la distancia mas corta entre los valores reales y predichos (Alpaydin, 2014).

2.7.2 Fundamentos de programacion en R

Para aplicar regresiones el lenguaje R tiene la funcion Im como se la caracteriza a

continuacion:
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Im(formula, data, subset, weights, na.action,
method = "qgr", model = TRUE, x = FALSE, y = FALSE, gr = TRUE,

singular.ok = TRUE, contrasts = NULL, offset, ...)

Los valores més importantes de la funcion son:

Formula: es un objeto de la clase formula para indicar la variable dependiente y las variables
independientes. Por ejemplo, siformula =y ~ x1 + x2 lo que se indica es que la variable

dependiente esy, las variables independientes serian x1 y x2.

Data: Se refiere al marco de datos donde se buscaran las variables (Hernandez & Mazo,

2020).
2.7.3 Fundamentos de programacion en Phyton

Para realizar regresiones en Phyton, bajo el esquema de Machine Learning se pueden utilizar

varias librerias, entre las principales NumPy, Pandas y Scikit-learn.
Los siguientes codigos nos permiten ingresar los parametros de la regresion:
from sklearn.linear_model import LinearRegression
regressor=LinearRegression()
regressor=regressor.fit(X_train, y_train)

Con este codigo habiendo cargado los datos correspondientes se puede obtener la regresion,

adicionalmente el paquete Scikit-learn permite dividir los datos de aprendizaje y prueba.
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2.8 Cross- validation

Los modelos de prediccion dependen de parametros estructurales, que se refieren a los
coeficientes y pardmetros de ajuste, que controlan la penalizacion en los datos para lograr las
mejores predicciones posibles. EI método de cross validaciébn permite obtener los mejores
parametros. Un modelo predictivo es considerado bueno cuanto es capaz de predecir muestras
no vistas con precision. Los diferentes tipos de errores, en prediccidén son el error training y el
error de prueba, el primero es la pérdida media sobre la muestra original, y el segundo es el error
de prediccién sobre muestras independientes. Los modelos pueden diferir en funcién del sesgo
y la varianza permitidas, los modelos con menos grados de libertad tienen menos varianza, pero
mas sesgo, pero los modelos con muchos grados de libertad tienen mas varianza y menos sesgo

(Venturini, 2016).

Los modelos mas complejos tienden a aumentar el error de prueba debido el problema de
overfitting, en tales casos se modela el ruido mas no la tendencia natural de los datos. Para
optimizar el balance entre sesgo varianza el método mas utilizado es la Cross validacion. Este
método permite utilizar muestras independientes para reducir el error de prueba, de tal manera
gue el modelo con menor error de prueba provee el mejor predictor. La ventaja de este método
es que permite utilizar el mismo conjunto de datos de muestra para realizar la validacion, el
algoritmo permite dividir el conjunto de datos en 2, conservando su distribucién, sin tener que

recolectar mas datos.

La cross validacion provee un estimador del error de prueba para cada modelo, por lo que la

seleccion del modelo se optimiza (Yang, 2007).

2.9 Publicacién web de modelos de Machine Learning

Para el desarrollo de aplicativos webs existen diferentes plataformas que permiten desarrollo

de aplicativos con cddigo de R y Python respectivamente. Una alternativa es Shiny aps, que es
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un paquete de R que permite la creacion de aplicaciones interactivas con R. Una aplicacion Shiny
tiene 2 funciones o archivos, el primero ui en donde se describe la interfaz grafica de la aplicacion,
y otro llamado server donde se escribe la programacién de Machine Learning. Con este modelo
de publicacién se crea una aplicacién interactiva que permite manipular datos sin manipular el

codigo.

Otra alternativa que permite construir aplicaciones web es Streamlit, con esta plataforma se

pueden crear aplicaciones usando el lenguaje Python.
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CAPITULO lIl: METODOLOGIA Y TECNICAS

3. Desarrollo del modelo de prediccion de la produccion lechera mediante CRISP-DM

En este capitulo se describen las acciones tomadas para el desarrollo del modelo de Machine
Learning., para ello se detallan cada una de las fases de la metodologia CRISP-DM, que es la

gue se utilizé para esta investigacion.

3.1 Comprension del negocio

El objetivo de esta fase es conocer los factores que determinan el resultado del proyecto, se
formulan obijetivos y requerimientos desde una perspectiva del negocio, en esta fase se ligan los
factores de negocio con los factores técnicos para conseguir el resultado deseado (Rodriguez,

Pifieiro, & Del Llano, 2014).

3.1.1 Perspectiva del negocio

La granja lechera del Instituto Agropecuario Superior Andino (IASA), tiene por objetivo
maximizar la utilidad econdmica en su giro de negocio que es la venta de leche cruda; para ello
debe maximizar la produccién lechera a la vez que minimiza costos. Esta granja trabaja bajo un
sistema de produccién en pastoreo, y su modelo de trabajo ha sido estandarizado por mas de 20
anos. Actualmente, este tambo lechero estd buscando una herramienta de control de
operaciones y seleccion de animales, por lo que un modelo de Machine Learning alimentado de
pardmetros de las vacas lecheras del tambo se convierte en una herramienta de prediccién ideal

para subsanar estas necesidades.

21



3.1.2 Objetivos del negocio

Desarrollar un modelo predictivo utilizando algoritmos de Machine Learning, para estimar la
produccion lechera por vaca en la hacienda el Prado, del Instituto Agropecuario Superior Andino
IASA. Teniendo como data inicial los registros de pardmetros por vaca, en los periodos

comprendidos entre 2013 y 2017.

3.1.3 Evaluacion de la situacion

Actualmente el control de operaciones en el IASA se realiza a través del uso de métricas
empiricas basadas en registros fisicos y electronicos, que se elaboran mensualmente en
diferentes formatos. En los primeros, se registra informacién concerniente a partos de vacas,
entradas y salidas de vacas en las diferentes cuentas de la ganaderia, enfermedades, entre
otras. Adicionalmente, el tambo cuenta con el Software Ganadero SG, donde se ingresan datos
referentes a reproduccion animal y produccion. Con la informacion generada los administradores
evaluan el proceso operativo, sin embargo, este sistema carece de estandares comunes que
permitan detectar problemas de mermas de produccién y corregir rapidamente sus causas.
Aunque el tambo cuenta con un equipo de trabajo de profesionales en diferentes areas, muchas

veces es dificil detectar problemas y formular soluciones rapidamente.

i Recursos necesarios

Tabla 1 Personal del proyecto. Autor: Jorge Ordofiez, 2022

Cargo Titulo Experiencia Cantidad
Ing. Zootecnista Msc.
Jefe del area de ganaderia Reproduccion Animal 20 aios 1
Asistente de operaciones de ganaderia Ing. Agropecuario 5 afios 1
Analista de sistemas Ing. Sistemas 3 afios 1
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Equipos

Tabla 2. Equipos requeridos en el proyecto. Autor: Jorge Ordofiez,2022

Descripcidn Caracteristicas Cantidad
Intel i7 Gen10 o
. superior
Laptop o Pc de escritorio 1TB Disco 2
16GB Ram

iii. Riesgos y contingencias

Tabla 3 Riesgo y contingencias del proyecto.

Autor: Jorge Ordofiez,2022

Riesgo

Contingencia

Cambios Administrativos

Elaborar un contrato que incluya clausulas de
herencia de responsabilidades con cualquier
dirigencia administrativa que estuviere a

cargo

Registros de datos insuficientes

Revisar registros fisicos y transcribirlos de

haberlos.

Eficacia de modelo

No incluir datos complejos

iv. Costos

Tabla 4 Costos del proyecto. Autor: Jorge Ordofiez,2022

Rubro Valor
Materiales $1,000
Subtotal sin IVA $1,000
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Total $1,120

3.1.4 Determinacion de los objetivos de la modelacion

e Realizar la revision de la literatura que integre el uso de un modelo predictivo
aplicando algoritmos de Machine Learning y la produccion lechera.
e Analizar y evaluar la informacién de los modelos prototipo.

e Seleccionar el modelo predictivo adecuado en funcidn del nivel de precision de los

resultados.
3.1.5 Plan de proyecto

Tabla 5 Plan del proyecto. Autor: Jorge Ordofiez,2022

Fecha de | Fecha de
Tarea . . . Entregable
Inicio Fin

Comprensién del Negocio 6-Jun 5-Aug | Autorizacion de datos

Comprensién de los de

Datos 8-Aug 19-Aug | Entrega de datos
Preparacion de Datos 22-Aug 31-Aug | Base de datos final
Modelado 1-Sep 14-Sep | Modelo de datos
Evaluacién 17-Sep 30-Sep | Ajuste de modelo

Acta de entrega
Implementacion 3-Oct 14-Oct | recepcidn
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3.2 Comprensién de los datos

En esta fase el enfoque es la recopilacion de los datos desde su fuente pura (Software
Ganadero SG, datos en estado fisico), mantener el formato de origen, y después de ello explorar

los datos usando tablas y gréficas para evaluar su calidad y viabilidad para el proyecto.

3.2.1 Recoleccion inicial de los datos

La digitalizacion de un grupo de datos se la realizo través del gestor de base de datos del
programa Excel, de tal forma que se pudo organizar la informacion, y posteriormente se realizara
la unién con la informacion del software que maneja la administracion de la ganaderia. Entre los
registros que sirvieron para obtener la base de datos estuvieron los registros fisicos de: libro de

la ganaderia, registros productivos y registros reproductivos.

3.2.2 Descripcién de los datos

Para alimentar el modelo de prediccion, se requieren variables que corresponden a
informacion de las vacas en produccion en funcién del ciclo de produccién, conocido como
lactancia. Esta informacion se obtiene de los registros mensuales de produccion, reproduccion y
la dinAmica de entradas y salidas de animales en produccion que se conoce como libro de la
ganaderia, ademas de los registros de la estacion meteoroldgica mas aledafia. Las anteriores

bases mencionadas fueron generadas en formato csv.

3.2.3 Exploracién de los datos

Los datos recopilados corresponden a 277 registros de 27 variables, estos han sido
recopilados en formato xlIs y posteriormente convertidos a formato csv. La recopilacion de datos
de la ganaderia dentro de la hacienda el Prado comenzé aproximadamente en el afio 1998, sin
embargo, mucha informacion se perdié por no hacer uso de esta, los registros con los que se

cuenta actualmente constan desde el afio 2012. Actualmente, los registros son tomados segun
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se van generando de manera fisica y con el Software Ganadero SG. Sin embargo, no se ha
podido sintetizar toda la informacién a partir del afio 2018, por no tener informacién de todas las
variables de manera integra, por lo que la muestra tomada comprende los registros generados
entre los afios 2013 y 2017 tiempo en el que se generaron los 277 registros analizados. Con el
tamano actual del rebafio se generan aproximadamente entre 6 y 8 registros mensuales que se

generan por cada parto.

Una muestra de la base de datos inicial, donde se exponen registros del afio 2013 con la

informacion de las fuentes citadas se puede ver a continuacion:

Grafico 3 Toma de captura de una muestra de la base de datos. Autor: Jorge Ordofiez, 2022

id arete raza fnacimiento fnacimiento.l fconcepcion fparto fsecado

1 2 240 holstein  9/10/2002 5 9/20/2012 7/1/2013 9/18/2014

2 5 301 fi 1/15/2003 8 9,/20/2012 6/26/2013 9/2013

3 6 313 holstein 4,/20/2003 9 1/10/2013 10/26/2013 8/30/2014

4 6 313 holstein 4,/20/2003 10 2/14/2014 11/25/2014 7/21/2015

5 7 319 holstein 6,/29/2003 4 2/16/2013 12/10/2013 2014

6 12 408 holstein 4/6/2004 5 8/12/2012 6/2/2013 8/9/2013
servicios natimuerto aborto produccion pre_2Zantes pre_lantes pre_mesparto

1 3 1 0] 3447 75.1 0.6 B.3

2 3 1 0] 695 106. 2 75.1 0.6

3 2 0 0] 3946 57.5 7.3 127.1

4 1 0 0] 2799 28.5 115.8 140.2

5 2 0 0] 2424 127.1 86.4 93.3

6 2 0 0] 781 106. 2 75.1 0.6
pre_lpos pre_2pos rad_2antes rad_lantes rad_mesparto rad_lpos rad_Zpos

1 57.5 7.3 225.0000 124.0928 224.00000 225.0000 124.15929

2 8.3 57.3  224.0000 163.3679 124.09277 224.0000 225.00000

3 86.4 93.3 151.7963 124.1593 78.84142 151.7963 145.49376

4 156.7 34.8  115.4269  204.9985 153.47510 115.4269 160.82230

5 135.3 100.2  117.3201  151.7963 145.49376 117.3201 96.11147

6 8.3 57.3  224.0000 163.3679 124.09277 224.0000 225.00000
hums_2antes hums_lantes hums_mesparto hums_lpos hums_2pos

1 34.10798 30.15693 7.81038 10.94347 9.83416

2 30.40626 34.10798 30.15693 17.81038 10.94347

3 10.94347 9.83416 19.36059 31.03336 30.31932

4 9. 83416 19. 36059 31.03356 30.31932 25.41034

5 19. 36059 31.03336 30.31932 25.41034 33.87778

6 30.40626 34.10798 30.15693 17.81038 10.94347

3.3 Preparacion de los datos

La preparacion de los datos incluye las actividades necesarias para adecuar el conjunto de

datos al modelo, entre las actividades principales tenemos: limpieza de datos, clasificacion de
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datos, generacion de variables, integraciones y cambios de formato. También se usan

herramientas de visualizacion de datos para establecer relaciones.

3.3.1 Seleccién de datos

La sintesis de la informacion fue muy importante para organizar los datos encontrados, debido
a que se tuvo que dar estructura a los datos, el conjunto de datos se presenta de tal manera que
cada registro corresponda al nimero de lactancia de una vaca especifica, en total se recopilo
informacion de 277 lactancias, de cada observacion se tuvo un conjunto inicial de 27 variables.

Las variables seleccionadas se detallan a continuacién:

Tabla 6. Variables para el modelo predictivo de la produccién. Autor: Jorge Ordofiez,2022

Numero de
variable Variable Grupo variable

1 Id Identificacion

2 Arete Identificacion

3 Raza Identificacion

4 Fecha de nacimiento Identificacion

5 Numero de lactancia Produccidn

6 Fecha de concepcion Reproduccion

7 Fecha de parto Reproduccion

8 Fecha de secado Reproduccion

9 Servicios por concepcion Reproduccion

10 Natimuerto Reproduccion

11 Aborto Reproduccion

12 Produccidn Produccidn

13 Precipitacién 2 meses antes del parto Agrometeoroldgica
14 Precipitacién 1 mes antes del parto Agrometeoroldgica
15 Precipitacién en el mes de parto Agrometeoroldgica
16 Precipitacién 1 mes después del parto Agrometeoroldgica
17 Precipitacién 2 meses después del parto Agrometeoroldgica
18 Radiacidn Solar 2 meses antes del parto Agrometeoroldgica
19 Radiacidn Solar 1 mes antes del parto Agrometeoroldgica
20 Radiacidn Solar en el mes del parto Agrometeoroldgica
21 Radiacidn Solar 1 mes después del parto Agrometeoroldgica
22 Radiacidn Solar 2 meses después del parto Agrometeoroldgica
23 Humedad del suelo 2 meses antes del parto Agrometeoroldgica
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24 Humedad del suelo 1 mes antes del parto Agrometeoroldgica
25 Humedad del suelo en el mes del parto Agrometeoroldgica
26 Humedad del suelo 1 mes después del parto Agrometeoroldgica
27 Humedad del suelo 2 meses después del parto Agrometeoroldgica

Las variables seleccionadas, son las que reflejan de mejor manera la influencia de cada factor
en el proceso productivo. Estas variables estan dividas en tres grupos, correspondientes a los
factores que son mas faciles de cuantificar, y con los que se encontré informacion completa que
son: produccion, reproduccién y factores agrometeorolégicos (por su influencia directa en el
sistema de produccion de pastoreo); adicionalmente se contemplan variables de identificacion

para cada animal.

La descripcion de las variables descritas en la tabla 2 es la siguiente:

1. Id: registro Unico en la base de datos para cada vaca ingresada.

1. Arete: registro Unico utilizado en el tambo lechero, indica afio de nacimiento, y el nimero
de parto del afio en que el animal nacio6.

2. Raza: indica la raza del animal, esta variable identifica la influencia genética en la
produccién, en el tambo del IASA existe un sistema de cruzamiento que busca obtener
animales de raza Montbéliarde, con ejemplares iniciales de raza Holstein, los valores
posibles en esta variable son los siguientes:

Tabla 7.Descripcion de la variable raza. Autor: Jorge Ordofiez, 2022

Raza Descripcion
Holstein Animal de raza Holstein pura
F1 Animal 50% Montbéliarde, 50% Holstein
F2 Animal 75% Montbéliarde, 25% Holstein
F3 Animal 87.5% Montbéliarde, 12.5% Holstein
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9.

10.

11.

12.

13.

14.

Fecha de nacimiento: indica el dia, mes y afio de nacimiento del animal

Numero de lactancia: indica el nUmero de parto al que corresponde ese ciclo productivo
en particular.

Fecha de concepcion: indica el dia, mes y afio en el que se dio la concepcion que origind
el parto y la lactancia correspondientes.

Fecha de parto: corresponde al dia, mes y afio en el que se dio el parto de esa lactancia
en particular.

Fecha de secado: indica el dia, mes y afio en el que se dejo de ordefiar a la vaca y se dio
por terminado el ciclo productivo correspondiente a esa lactancia en particular.

Servicios por concepcion: indica cuantas veces la vaca tuvo que ser montada o
inseminada hasta lograr la prefiez que dio origen a esa lactancia en particular.
Natimuerto: indica si la cria nacié muerta en esa lactancia en particular.

Aborto: indica si la vaca aborto, es decir, si la vaca finalizo la prefiez antes del nacimiento
de la cria en una lactancia en particular.

Produccién: corresponde a la cantidad de leche en litros que la vaca produjo desde que
parié hasta que fue secada o hasta que cumplié 305 dias produciendo leche después del
parto.

Precipitacién 2 meses antes del parto: corresponde al valor de precipitacion mensual 2
meses antes del parto, esta variable influye sobre el crecimiento de los pastos, que es la
fuente de alimentacién de las vacas en pastoreo. 2 meses antes del parto la vaca
almacena gran cantidad de nutrientes para poder alcanzar una maxima produccién. Los
valores de precipitacion se expresan en milimetros.

Precipitacién 1 mes antes del parto: corresponde al valor de precipitacion mensual 1 mes
antes del parto.

Precipitacion en el mes del parto: indica el valor de precipitacion mensual en el mes del
parto.
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15.

16.

17.

18.

Precipitacion 1 mes después del parto: corresponde al valor de precipitacion 1 mes
después del parto; segun el perfil de produccién lechero entre los 60 y 90 dias la vaca
alcanzara su produccién méaxima que es un factor determinante del total de produccion en
la lactancia.

Precipitacién 2 meses después del parto: corresponde al valor de precipitacion 2 meses
después del parto.

Radiacién Solar 2 meses antes del parto: corresponde a la cantidad de radiacién solar que
recibe un area especifica en el lapso de un mes, el dato corresponde a 2 meses previo al
parto, su valor influye sobre el nivel de fotosintesis en las plantas, en este caso en los
patos, se mide en watts por metro cuadrado.

Radiacion Solar 1 mes antes del parto: corresponde a la cantidad de radiaciéon solar que
recibe un area especifica en el lapso de un mes, el dato corresponde al mes previo al

parto.

19. Radiacién Solar en el mes del parto: corresponde a la cantidad de radiacién solar que

recibe un area especifica en el lapso de un mes, el dato corresponde al mes del parto.

20. Radiacién Solar 1 mes después del parto: corresponde a la cantidad de radiacién solar

gue recibe un area especifica en el lapso de un mes, el dato corresponde al mes después

del parto.

21. Radiacién Solar 2 meses después del parto: corresponde a la cantidad de radiacion solar

22.

gue recibe un area especifica en el lapso de un mes, el dato corresponde a 2 meses
después del parto.

Humedad del suelo 2 meses antes del parto: corresponde al valor de humedad disponible
para la planta como porcentaje, los valores inferiores a 18%, en el tipo de suelo de la
hacienda el Prado, indican un proceso de marchitez en las plantas, por lo que los pastos

no crecen adecuadamente, mientras que valores superiores a 45% indican procesos de
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anegamiento lo que también perjudica el crecimiento de los pastos; el dato particular
corresponde a 2 meses antes del parto.

23. Humedad del suelo 1 mes antes del parto: corresponde al porcentaje de humedad
disponible para la planta mensualmente, en el mes anterior al parto.

24. Humedad del suelo en el del parto: corresponde al porcentaje de humedad disponible para
la planta mensualmente, en el mes del parto.

25. Humedad del suelo 1 mes después del parto: corresponde al porcentaje de humedad
disponible para la planta mensualmente, en el mes posterior al parto.

26. Humedad del suelo 2 meses después del parto: corresponde al porcentaje de humedad

disponible para la planta mensualmente, 2 meses después del parto.

Las variables descritas anteriormente, fueron identificadas en la base de datos con la

nomenclatura mostrada a continuacion y corresponden al siguiente tipo de variable:

Tabla 8 Identificacién del tipo de dato de las variables. Autor: Jorge Ordofiez,2022

Tipo de
Variable Identificacién variable
Id id integer
Arete arete object
Raza raza object
Fecha de nacimiento fnacimiento object
Numero de lactancia lactancia object
Fecha de concepcion fconcepcion object
Fecha de parto fparto object
Fecha de secado fsecado object
Servicios por concepcion servicios float
Natimorto natimuerto boolean
Aborto aborto boolean
Produccion produccion float
Precipitacion 2 meses antes del parto pre_2antes float
Precipitacién 1 mes antes del parto pre_lantes float
Precipitacién en el mes de parto pre_mesparto float
Precipitacién 1 mes después del parto pre_1pos float
Precipitacién 2 meses después del parto pre_2pos float
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Radiacidn Solar 2 meses antes del parto rad_2antes float
Radiacidn Solar 1 mes antes del parto rad_lantes float
Radiacion Solar en el mes del parto rad_mesparto float
Radiacion Solar 1 mes después del parto rad_1pos float
Radiacidn Solar 2 meses después del parto rad_2pos float
Humedad del suelo 2 meses antes del parto hums_2antes float
Humedad del suelo 1 mes antes del parto hums_1lantes float
Humedad del suelo en el mes del parto hums_mesparto float
Humedad del suelo 1 mes después del parto hums_1pos float
Humedad del suelo 2 meses después del parto hums_2pos float

3.3.2 Limpieza de datos

Debido a que la base de datos se generd con la informacion fisica entregada y la informacién
parcial del sistema de software, no se tuvieron valores en blanco, a continuacién, perdemos ver

en detalle:

Gréfico 4 Salida de Jupiter notebook sobre valores nulos del conjunto de datos. Autor: Jorge

Ordoiez, 2022

In [18]: dataset.isnull().sum()

outliel: i
Jutlle]: id 0 pre_lantes 8
arete @ pre_mesparto a
razia B8 pre lpos B
fnacimiento g8 pre_2pos 8
lactancia B rad_2antes @
£ , rad_lantes 3]
concepclon 6 rad_mesparto 3]
fparto @ rad_1pos )
tsecado 8 rad_2pos B8
cepvicios 8 hums_2antes 8
. hums_lantes 8
natimuerto 8 -
hums_mesparto g
aborte g hums_1pos 8
produccion 8 hums_2pos 8
pre_2antes 8 dtype: inte64
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3.3.3 Construccidon de nuevos datos

A pesar de que los datos obtenidos son consistentes y reflejan procesos dentro del sistema
ganadero del tambo, algunas variables debieron ser procesadas por calculo con el objetivo de
hacer cada registro comparable y poder modelar y predecir la produccion en funcion de sus

factores determinantes. Por esta razon se generaron las siguientes variables:

Identificador vaca - lactancia: Debido a que la variable id refleja una vaca en patrticular, la cual
puede tener varias lactancias, y la variable lactancia refleja una lactancia en particular. Se
fusionaron ambas variables para obtener una variable que refleje una lactancia en particular para

cada lactancia.

Duracion de la lactancia: Las variables de fecha no son de mucha utilidad por si mismas, para
reflejar un pardmetro reproductivo se calcul6 esta variable, que es la diferencia entre la fecha de
secado y la fecha de parto, un valor sobre los 305 dias indica que la vaca tuvo problemas para
ser prefiada para una nueva lactancia, y valores inferiores a 305 dias indica que la vaca tuvo que

ser secada por alguna razén, generalmente patoldgica.

3.3.4 Formateo de los datos

Para que el modelo no produzca resultados sesgados debido a casos de lactancias
incompletas se procediod a crear dos variables para corregir este posible sesgo, al mismo tiempo
gue no se altere el significado de los datos, como se detalla a continuacion:
Factor de correcciéon de la produccion: esta variable permite corregir una lactancia incompleta,
es decir una lactancia que no llego a los 305 dias, para que de esa manera sea Util en el modelo.

Produccion por lactancia ajustada: Esta variable incluye la correccion de lactancias con valores
inferiores a 305 dias a través del uso del factor de correccién de la lactancia, y usa como ajuste

el valor de produccion de los primeros dias de lactancia.
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Tabla 9 Identificacién de nuevas variables. Autor: Jorge Ordofiez, 2022

Tipo de
Variable Identificacion variable
Id-lactancia id-lactancia object
Duracion de la lactancia dur_lactancia float
Factor de correccidn de la produccién factor_ajuste float
Produccidn por lactancia ajustada produccionl float

3.4 Modelado
Con el objetivo de realizar modelos predictivos existen varios algoritmos que pueden ser
empleados entre los cuales tenemos la regresion lineal, regresion polinomial, regresion con uso

de splines, redes neuronales, entre otros.
341 Seleccién de técnica

Al tratarse de un modelo de prediccion la técnica seleccionada fue la regresién lineal multiple,
debido al ajuste de los datos. Este algoritmo se basa en aprendizaje supervisado. EI modelo
alcanza a realizar la prediccién de un valor de salida basado en las variables independientes que
influyen en este valor. Esta tarea se lleva a cabo a través de la relacion entre los datos. En el
caso de este estudio su seleccibn se da por la naturaleza de los datos, la facilidad de

entendimiento del algoritmo y el propésito del proyecto.
3.4.2 Construccién del modelo

Para la construccion del modelo y seleccién de las variables a utilizar en el mismo se procedio
a realizar un diagrama de calor entre las variables numéricas para preseleccionar el conjunto de

variables que permitan tener el mejor modelo.
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Grafico 5 Diagrama de calor de variables numéricas. Autor: Jorge Ordofiez, 2022
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El modelo planteado utilizo las variables independientes X, para la prediccion de la variable Y
como variable dependiente. En el grafico anterior se puede evidenciar como la variable
independiente produccion esta correlacionada con las variables: duracion de la lactancia,
produccion 1, servicios por concepcion, precipitacion 2 meses antes del parto, precipitacion 1
mes antes del parto, precipitacion en el mes del parto, precipitacion 1 mes después del parto,
precipitacion 2 meses después del parto, humedad del suelo 1 mes antes del parto, humedad
del suelo en el mes de parto, humedad del suelo 1 mes después del parto y Humedad del suelo

2 meses después del parto.
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Gréfico 6. Variables del modelo. Autor: Jorge Ordofiez, 2022

X = df[['raza’', 'dur_lactancia’, 'servicios', ‘natimuerto’, ‘aborto’,
‘pre_2antes’, ‘pre_lantes', ‘pre_mesparto’, 'pre_lpos', ‘'pre_2pos’, ‘produccionl’, 'hums_lantes®,
"hums_mesparto’, 'hums_1lpos', ‘hums_2pos’]]

y = df['produccion’]

Adicionalmente se dicotomizé la variable raza para poder ingresar dicha variable en el modelo.

El modelo utilizado fue el de regresion lineal de Sklearn con un conjunto de entrenamiento del

20% del conjunto total de datos.

Grafico 7 Salida de Jupiter notebook del modelo lineal. Autor: Jorge Ordofiez, 2022

from sklearn.model selection import train_test_split
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=8.2, random_state=8)

from sklearn.linear_model import LinearRegression
regressor = LinearRegression()
regressor . fit(X train, y train)

LinearRegression()

3.4.3 Evaluacion del modelo

El modelo evaluado desde su capacidad predictiva a través del coeficiente de determinacion
R2 ajustado presenta un valor de 0.798 coémo se puede apreciar en el grafico 8, por tanto, nos
permite dar por sentado que el modelo de regresion lineal de Sklearn es valido para su uso en
prediccion. Este indicador R2, permite inferir el grado de variacion que puede ser determinado
en la variable dependiente a través del modelo, eliminando el efecto de la cantidad de variables.
Los valores de R2 superiores a 0.75 se consideran significativos en modelos predictivos.

(Allwright, 2022).
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Gréfico 8. Evaluacién estadistica del modelo. Autor: Jorge Ordofiez, 2022
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Esta seccion corresponde a la validacion de los resultados obtenidos en el modelo con datos

del negocio, en este caso el conjunto de datos de prueba, de esta manera se verifica que el
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modelo sea util y da solucion al problema planteado en la fase inicial.

3.5.1 Evaluacién de los resultados

Para evaluar la precision de la prediccién se realizaron una evaluacion entre los resultados

del modelo entre los conjuntos de entrenamiento y de prueba. Encontrando los siguientes

resultados:

5.31e-B5
-1e11.7
3257.
3315,

Grafico 9 Métricas de evaluacion del modelo. Autor: Jorge Ordofiez, 2022

from sklearn import metrics
print('Mean Absolute Error:', metrics.mean_absolute_error(y_test, y_pred))
print('Mean Squared Error:', metrics.mean_squared_error(y_test, y_pred))

print('Root Mzan Squared Error:’, np.sqgri{metrics.mean squared error(y test, y pred)))

Mean Absolute Error:

203.6814128468367

Mean Squared Error: 159884.299531874
Root Mzan Squared Error: 393.8537328889354

Al comparar el resultado de la raiz del error cuadratico con la media de produccién total, (se
puede validar que existe una relacion en porcentaje de aproximadamente 11%. Esto significa

gue el algoritmo es muy preciso, pero aun puede hacer predicciones razonablemente buenas,
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que aportan para los fines de la empresa lechera. El siguiente grafico muestra el nivel de
precision del modelo lineal, en este se puede notar que la mayoria de los datos estan cerca de

la linea de regresién, lo que indica un buen ajuste sobre todo en valores superiores a 2000.

Gréfico 10. Grafico de ajuste lineal del modelo entre valores predichos y reales. Autor: Jorge

Ordorfiez, 2022
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3.5.2 Determinacién de pasos a seguir

Para que el modelo desarrollado tenga utilidad, se procedera al desarrollo del aplicativo web
para que los usuarios finales puedan seguir alimentando el modelo con mas datos y puedan

hacer uso del mismo en prediccién y control de operaciones.

3.6 Implementacion

Una vez desarrollado el aplicativo web, se procedera con la entrega y capacitacion en el uso
de este a los administradores y encargados de procesos operativos en la ganaderia del IASA, a
su vez ellos pondran a disposicion esta informacién segun su criterio interno como institucion,
dependera también su correcto funcionamiento, mantenimiento y mejoramiento a partir del acta

suscripcion del acta entrega recepcion de las partes involucradas.
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Gréafico 11. Mddulo de subida de archivos para actualizacion de registros en Git Hub Autor:

Jorge Ordoiiez, 2022
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Drag files here to add them to your repository
Or ch les

. Commit changes

Adicionalmente el encargado de registros podra alimentar la base de datos generada con
nueva informacion, para lo cual se le proveerda acceso a la cuenta de Git Hub donde esta
almacenado el archivo csv que es utilizado en la corrida del modelo, con lo cual los cambios

seran ingresados directamente al modelo, lo mencionado se puede evidenciar en gréafico 11.
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CAPITULO IV: RESULTADOS Y DISCUSION

4.1 Desarrollo y prueba de aplicativo web

El aplicativo web fue desarrollado con la plataforma Streamlit que permite el desarrollo de
aplicaciones mediante el uso de un “framework” del lenguaje de programacion de Python, que
ademds se acopla como una libreria dentro de Python. Dentro de la aplicacién, en el front-end
se establecieron un blogue introductorio donde se exponen los datos mas importantes del modelo
desarrollado y el origen de los datos; un bloque de ingreso de datos del usuario, en donde se
ingresan los datos de las variables a través de los widgets slider y radio; y finalmente un bloque

de salida donde se expone el resultado de la prediccion.

Gréfico 12. Captura de pantalla del encabezado del aplicativo web. Autor: Jorge Ordofiez,

2022

Aplicativo de la produccion lechera
por vaca del IASA

Esta aplicacién permite predecir la2 produccién por lactancia de vacas en condiciones de pastoreo , bajo

un sistema de pastoreo rotacional, bajo condiciones de clima templado como en |a Sierra del Ecuador.

La prediccién se realiza con el algoritmo de Machine Learning de regresion lineal que ha sido entrenado

con datos de produccion de la ganaderia de la Hacienda el Prado del IASA.

En esta hacienda se ha mantenido el sistema de cruzamiento absorbente Montbéliarde x Holstein que

corresponde al componente genético de la ganaderia.

Se detalla el encabezado del aplicativo del modelo de prediccion del IASA aplicando
algoritmos de Machine Learning, asi como también los dos tipos de cruces de razas ganaderas

de la hacienda.
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Gréafico 13. Captura de pantalla de variables del factor genético. Autor: Jorge Ordofiez,

2022

Variables del modelo predictivo

Por favor ingrese los valores requeridos para la estimacion:

Fax
Factores geneticos
Escoger entre las razas: [ cruce absorbente entre Holstein y Mombeliarde)

O Holstein F1(50% Monthéliarde, 50% Holstein) F2 (75% Montbéliarde, 25% Holstein)

F3 (87.5% Montbéliarde, 12.5% Holstein)

Se visualiza las variables aplicadas del modelo en primera instancia las de factores genéticos

mismos que constan los cuatro tipos de razas que se manejan en la ganaderia de la hacienda.
Gréfico 14.Captura de pantalla de seccion de seleccién de variables de produccion del

aplicativo web. Autor: Jorge Ordofiez, 2022

@ Variables de produccion

Duracién de la lactancia

oc

16

w
=
=

Lactancia en muestra dia 10 de la produccion ajustada

13.60

®
7.00 23.00

En esta seccion se pueden encontrar dos barras de seleccion de valores numéricos para las
variables de produccién del modelo que son: duracién de lactancia y produccién 1 que

corresponde al valor de produccién al dia 10 de la lactancia.
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Gréfico 15. Captura de pantalla de seccién de seleccidn de variables de reproduccion del

aplicativo web. Autor: Jorge Ordofiez, 2022

@ Variables de reproduccion

Servicios por concepcion

(]

Presencia de Natimorto

Osi No

En esta seccion podemos encontrar una barra de seleccion de valores correspondiente a la
variable servicios por concepcién en la que se indica cuantos intentos de prefiez tuvo la vaca
para alcanzar esa lactancia. También para la seleccién de la variable presencia de natimuerto

se halla un botén de seleccién segun el acontecimiento o no del caso.

Grafico 16. Captura de pantalla de seccion de seleccién de variables agroecoldgicas del

aplicativo web. Autor: Jorge Ordofiez, 2022

Variables agroecolégicas

Precipitacion 2 meses antes del parto (mm al mes)

u

Precipitacién 1 mes antes del parto {mm al mes)

[
1
wn

Precipitacion en el mes del parto (mm al mes)

[
1
wn

Precipitacion 1 mes después del parte (mm al mes)

[
]
u

Precipitacion 2 meses después del parto (mm al mes)

9

wn
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En esta seccion se pueden apreciar las barras de seleccion de las variables agroecoldgicas

gue suministran al modelo los valores de precipitacion y humedad del suelo.

Gréfico 17. Captura de pantalla de seccidn de resultado del modelo predictivo del aplicativo

web. Autor: Jorge Ordofiez, 2022

Resultado del modelo predictivo

La produccion estimada por lactancia es: 3141.29 litros

En esta seccion se muestra el valor obtenido en la prediccion en kilogramos o litros por
lactancia. Todos los valores predeterminados en el aplicativo corresponden a los valores medios

0 mas comunes segun la experiencia de los técnicos.

En el back-end se incrusto el cddigo del modelo completamente tomando los coeficientes de
la regresion y especificando su interacciébn con los ingresos que establece el usuario.
Todo el cddigo, fue cargado en Git Hub para su uso dentro de la plataforma Streamlit y su

deployment. El acceso a la aplicacion es publico mediante el enlace https://jorgeord-stream-

appl-xd3l7z.streamlit.app/.
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Gréfico 18. Captura de pantalla del codigo de la aplicacion (back-end). Autor: Jorge

Ordoiez, 2022

iith datainput:

st.header('variables del modele predictive')

st.markdown('Por favor ingres valores requeridos para la estimacidn:')

montbéliarde, 5@ Holstein)','F2 (75! tbéliarde, ein)®,’ % Montbéliarde, 12.5% Holstein)']}

if raza == 'Holstein":

4.2 Discusién

El uso de modelos de Machine Learning para la prediccion de la lactancia se ha limitado a la
inferencia de los valores de lactancia ajustada a 305 dias en funcion de los valores de produccion
de leche diarios, es decir, de la produccion diaria, que es expresada por dias de toma de muestra
establecidos sistematicamente. Estos modelos sirven para predecir la curva de lactancia y por
ende la lactancia total, sin tomar en cuenta los factores que influyen sobre la produccién. En este
contexto, el algoritmo que mejor poder predictivo tiene es el de redes neuronales, seguido por el

de regresion lineal multiple (Dongre, Gandhi, Singh, & Ruhil, 2012).
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Uno de los factores més importantes en el desarrollo de los modelos es la cantidad de datos,
debido a la variabilidad de factores subyacentes que se pueden encontrar, en tal sentido se
requieren bases de datos con méas de 1,000 registros para poder obtener valores coeficiente de
determinacion sobre el 80%. El incremento de variables en estos modelos también resulta Gtil
para optimizar los modelos, es importante sefalar ademas que los resultados siempre deben ser
limitados al alcance de las investigaciones, incluso con grandes bases de datos. Dongre, Gandhi,
Singh, & Ruhil en 2012 hacen enfasis en que los algoritmos de Machine Learning utilizados en
su investigacion se limitan a la inferencia en vacas de la raza Sahiwal en la India. Incluso dentro
de un mismo de las regiones de un mismo pais y las epocas del afio existe diferencia en la
estimacion de curvas de lactancia como predictores, sobre todo en paises de cuatro estaciones

(Cole, Null, & De Vries, 2011).

La mayoria de autores sostiene que la influencia de los factores agroecologicos, geneticos,
de manejo, sobretodo en sistemas en pastoreo en donde el crecimiento de las praderas esta
influenciado, y por ende la alimentacién animal esta influenciado por muchso mas factores que

en esitemas en confinameinto (Murphy, Mahony, & Shallo, 2014).

Tomando en cuenta las referencias citadas, el desarrollo de un modelo con datos locales es
de bastante utilidad, tenieno en cuenta que se alcanzo un coeficiente de determinacién de
aproximadamente 80% y una razon de raiz del error cuadratico con la media de produccién total

de 11%.

Adicionalmente, la posibilidad de interaccion de los usuarios finales de los datos con el
modelo, a través del aplicativo web, cumple la finalidad con la que fue elaborado, debido a que

permite ser Util en la toma de decisiones para los administradores del negocio.

A pesar de que el modelo se encuentra limitado a su alcance, en la region Sierra Norte del

Ecuador, bajo un sistema de pastoreo rotacional y Unicamente para ejemplares de las razas
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Holstein y cruce Montbéliarde x Holstein; el modelo puede usarse como referente para regiones

con caracteristicas similares y como fuente de datos exploratorios en estudios posteriores.
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CAPITULO V: CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1 Conclusiones

Se logr6 desarrollar un aplicativo web en el que se pudo aplicar el algoritmo de Machine
Learning de regresion lineal multiple a los datos de produccién lechera de la hacienda el Prado
del Instituto Agropecuario Superior Andino (IASA), e identificandose que el modelo fue
satisfactorio y puede usarse para la prediccion de la produccién total de la lactancia en vacas de
este tambo, que se ubica en la Sierra Norte del Ecuador, bajo condiciones de pastoreo rotacional

y de las razas Holstein y cruce Montbéliarde x Holstein.

Se concluye que el modelo de Machine Learnig que utilizo una variable independiente y 17
dependientes que constan de factores reproductivos, productivos, genéticos y ambientales
permitié identificar que existe una CORRELACION FUERTE entre las variables ya que se

relacionan significativamente por el valor obtenido del R2 ajustado.

El modelo metodoldgico utilizado CRISP DM para el desarrollo del modelo predictivo ademas
de resultar agil permitié sintetizar de manera ordenada y l6gica los elementos de exploracion de

informacion, planificacion, ejecucién y evaluacion.

5.2 Recomendaciones

Es importante hacer evaluaciones periddicas del uso del modelo, asi como el ingreso de mas

datos para entrenamiento y prueba para mejorar la implantacién y ajuste del modelo.

Se recomienda la construccion de la curva de lactancia de la prediccion a través de inferencia
estadistica usando modelos establecidos, con el fin de brindar elementos que sean cada vez mas
Gtiles para el uso de los datos. Esto es debido a que la curva de lactancia permite una evaluacion

mas periddica y es més familiar para muchos administradores de granjas lecheras, asi como
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para los colaboradores en el &rea operativa como ingenieros zootecnistas y veterinarios, esto se
puede inferir con modelos cuadraticos y logaritmicos. La traficaciébn del modelo predictivo se
puede realizar con librerias de Python como Seaborn, construyendo un dataframe con la

informacion recopilada y las ecuaciones de curva de lactancia.

Se recomienda también el uso de otros algoritmos para la prediccién de la produccion lechera
en futuras investigaciones, sobre todo el de redes neuronales artificiales, que ha sido citado por

diferentes autores como el que mejores atributos predictivos tiene.
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ANEXOS

Carta de autorizacion de datos hacienda el prado IASA

Carta de Autorizacién de Datos

Sangokpud, 6 de junio de 2022

La Packenda el Prada, del eshuto Agropecuscio Superior Anding [IASAL, por medic ded Ing.
Déego Vels Tormen, con CL Ko, 107754535, responsable del Taller de Ganadesia, ;auwnu el
uso de detos de |3 prodoccidn lechera ded hato bovino, para el preyecto ce Imvestigacian
denomnago m*nmmmw*ww
mummmhmumummmm
MASAY", 3l sefior Jorge lsac Ordofie Merino estudiante de 1 Maestris de Shtemas de
umm-mns:munwwmwtm
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Acta entrega recepcioén del aplicativo web

Acta entrega recepcion del aplicative web

En Quito, & los 10 dlas cel mes de enero de 2023, con la presencia de

MTwmnwnmhwwugnmnulmuono
mw)yuuwmmmcomwm.mmaum

aesumaemmmsaem,ummmmww

derominace. “MODELG PREDICTIVO APLICANDO ALGORITMOS DE

INSTITUTO AGROPECUARIO SUPERIOR ANDING (FASA)". Msmo que

Drege

wed
NF
. DEL

siojado

mdcumo&mmuapmrahumwmmm "
wmuMdmmcum;wmmmuuWudg:

o los nuevas datos.

Pomvmwmmmmm 05 prasemies

i L) M

— J
&'&W‘M Merino ng. Diego Vela
1707754538
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