
 

Memoria Investigaciones en Ingeniería, núm. 27 (2024). pp. 46-59 

https://doi.org/10.36561/ING.27.4  

ISSN 2301-1092 • ISSN (en línea) 2301-1106 – Universidad de Montevideo, Uruguay 

Este es un artículo de acceso abierto distribuido bajo los términos de una licencia de uso y distribución CC BY-NC 4.0. Para ver 

una copia de esta licencia visite http://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/ 

46 

Machine Learning en la detección y predicción de enfermedades del ganado: 

una visión general 
 

Machine Learning in the detection and prediction of livestock diseases: an 

overview 

 

Aprendizado de Máquina na detecção e previsão de doenças do gado: uma visão 

geral 
 

Marco Vieto-Vega1(*), Yaliska Moreno-Gonzalez2 

 

Recibido: 28/03/2024       Aceptado: 09/10/2024 

 

Resumen. - La detección temprana y la predicción de enfermedades en el ganado son esenciales para garantizar la 

salud y el bienestar de los animales, mejorar la productividad y reducir las pérdidas económicas. En este contexto, el 

Machine Learning (ML), un avance prominente dentro de la inteligencia artificial emerge como una herramienta 

revolucionaria para transformar el proceso de identificación y manejo de enfermedades en los animales. Esta tecnología 

permite desarrollar algoritmos complejos capaces de analizar grandes volúmenes de datos clínicos y ambientales, 

identificando patrones de alerta temprana en síntomas y comportamientos asociados a enfermedades. A través de 

modelos predictivos, el ML evalúa factores de riesgo y estima la probabilidad de aparición de enfermedades, lo que 

mejora significativamente la precisión diagnóstica y la efectividad de los tratamientos. Este artículo revisa de manera 

exhaustiva el uso de ML en la producción ganadera, abordando aplicaciones, modelos y técnicas de vanguardia para 

la detección y manejo sanitario del ganado, y plantea oportunidades para una gestión ganadera más eficiente y ética, 

considerando además los desafíos éticos y de privacidad inherentes a la implementación de estas tecnologías. 
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Summary. - Early detection and prediction of diseases in livestock are essential to ensure animal welfare, improve 

productivity, and reduce economic losses in the livestock sector. In this context, Machine Learning (ML), a key 

advancement within artificial intelligence, emerges as a transformative tool for managing animal health. This 

technology enables the development of complex algorithms capable of analyzing large volumes of clinical and 

environmental data, identifying early warning patterns in symptoms and behaviors associated with diseases. Through 

predictive models, ML assesses risk factors and estimates the likelihood of disease occurrence, significantly enhancing 

diagnostic accuracy and treatment effectiveness. This article provides a comprehensive review of ML's use in livestock 

production, covering cutting-edge applications, models, and techniques for disease detection and management in 

livestock. It also highlights the ethical and privacy challenges that accompany the implementation of these 

technologies, aiming to pave the way for more efficient and responsible livestock management. 

Keywords: Machine learning; prediction; livestock; data science. 

 

Resumo. - A detecção e previsão precoce de doenças em animais de produção são essenciais para garantir o bem-

estar animal, otimizar a produtividade e minimizar as perdas econômicas no setor pecuário. Nesse contexto, o 

Machine Learning (ML), um avanço importante dentro da inteligência artificial, surge como uma ferramenta 

transformadora para a gestão da saúde animal. Esta tecnologia possibilita o desenvolvimento de algoritmos 

complexos capazes de analisar grandes volumes de dados clínicos e ambientais, identificando padrões de alerta 

precoce em sintomas e comportamentos associados a doenças. Através de modelos preditivos, o ML avalia fatores de 

risco e estima a probabilidade de ocorrência de doenças, aumentando significativamente a precisão diagnóstica e a 

eficácia dos tratamentos. Este artigo oferece uma revisão abrangente do uso do ML na produção pecuária, abordando 

as aplicações, modelos e técnicas mais avançadas para a detecção e gestão de doenças no setor. Também discute os 

desafios éticos e de privacidade inerentes à implementação dessas tecnologias, com o objetivo de abrir caminhos para 

uma gestão pecuária mais eficiente e ética. 

Palavras-chave: Aprendizado de máquina; previsão; pecuária; ciência de dados. 
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1. Introducción. - La agricultura y ganadería representan sectores fundamentales de la economía global y lo seguirá 

siendo a medida que la población mundial continue creciendo. Las enfermedades del ganado representan una 

preocupación para la seguridad alimentaria mundial, las cuales impactan negativamente la producción y causan 

pérdidas económicamente significativas. la detección de patógenos se basa en métodos convencionales, como 

inspecciones visuales y análisis de laboratorio, que requieren tiempo y mano de obra intensiva, lo que retrasa el 

diagnóstico y eleva los costos de producción [1,2]. 

  

En la ganadería moderna, el monitoreo continuo de la salud animal es esencial, y el uso de tecnologías avanzadas con 

datos en tiempo real permite una gestión más proactiva. Al analizar estos datos mediante técnicas de ciencia de datos 

y Machine Learning (ML), es posible identificar tempranamente signos de enfermedades, facilitando intervenciones 

oportunas y reduciendo los costos asociados a diagnósticos tardíos [3].  

 

El ML, una disciplina de la ciencia de datos que combina matemáticas, estadística y programación, desempeña un 

papel crucial en la extracción de información valiosa de grandes volúmenes de datos [4]. En la ganadería, el ML ha 

demostrado ser una herramienta poderosa, capaz de detectar patrones en los datos que son invisibles al ojo humano, 

permitiendo la predicción de enfermedades antes de que los síntomas sean evidentes [5]. Año tras año, el ML encuentra 

nuevas aplicaciones en campos científicos tan variados como la bioinformática [6,7], bioquímica [8,9], medicina 

[10,11], meteorología [12]–[14], robótica [15], acuicultura [16,17], demostrando su versatilidad y potencial. Su 

aplicación en la ganadería se suma a esta lista creciente, marcando un antes y un después en cómo se monitorean y 

tratan las enfermedades en los animales. 

 

Este documento explora los modelos de ML más efectivos para detectar y predecir enfermedades en el ganado, 

destacando aplicaciones innovadoras y casos de estudio que evidencian el potencial de esta tecnología en el sector 

ganadero. 

 

2. Una visión general sobre el ML. - El concepto de ML, introducido por Arthur Samuel en 1959, inauguró una 

era donde las computadoras pueden aprender de la experiencia, reduciendo la necesidad de programación específica 

para cada tarea [18]. En ese sentido, como subcampo de la inteligencia artificial, el ML se centra en algoritmos 

informáticos de autoaprendizaje, que mejoran a través de la experiencia, sin ser programados para ello [19]. Esto resulta 

en modelos capaces de clasificar, predecir y agrupar datos basados en patrones que emergen de ejemplos previos 

[20,21].  

 

El rendimiento de los modelos de ML se mide mediante técnicas estadísticas y matemática, y tras el entrenamiento, se 

utilizan para analizar nuevos datos basándose en el conocimiento adquirido [20]. Este proceso, ilustrado en la Figura 

I, es fundamental para entender cómo el ML aplica la experiencia previa a nuevas situaciones. Una vez que se completa 

el proceso de aprendizaje, el modelo entrenado se puede utilizar para clasificar, predecir o agrupar nuevos ejemplos 

(datos de prueba) utilizando la experiencia adquirida durante el proceso de entrenamiento [20]. La Figura I representa 

el proceso tradicional desde la perspectiva de ML.  

 

 
Figura I. Flujo del trabajo del ML. Fuente: Elaboración propia 
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2.1. Tipos de ML. - Existen tres categorías principales en ML, cada una con aplicaciones específicas en ganadería:  

• Aprendizaje supervisado: se define como la tarea de ML empleada para inferir resultados a partir de datos 

etiquetados. Se usan datos de entrenamiento compuestos por datos de ejemplos, y mediante un algoritmo de 

aprendizaje supervisado, se analizan los datos obteniendo una función que permite inferir resultados a partir de 

nuevos datos [22]. 

• Aprendizaje no supervisado: se refiere a la tarea de ML encargada de obtener una función que represente 

el comportamiento o patrón oculto a partir de datos sin etiquetar. Como los datos no tienen etiquetas, no hay 

una evaluación de la precisión de los resultados del algoritmo [22]. 

• Aprendizaje por refuerzo: es similar al aprendizaje supervisado, pero no utiliza datos de entrenamiento. El 

algoritmo intenta aprender por ensayo y error, donde una secuencia de resultados satisfactorios refuerza 

(señalan) los resultados previstos correctamente [21]. 

La figura II muestra el flujo de los métodos de ML mencionados en esta sección.  

 

2.2. Algoritmos de ML en ganadería. - A continuación, se describen algunos algoritmos clave de ML, destacando 

sus aplicaciones para la detección y monitoreo de enfermedades en el ganado. 

 

Modelos bayesianos. Son un tipo de modelo estadístico que utiliza el teorema de Bayes y reglas matemáticas para 

mejorar nuestras predicciones a medida que obtenemos nueva información. Son útiles para tanto para clasificar como 

para predecir datos, y un ejemplo común es el Naive Bayes para el aprendizaje supervisado [24]. El Naive Bayes, una 

versión simplificada, es popular para clasificación y predicción, especialmente cuando se cuenta con múltiples 

indicadores de salud. En ganadería, ha sido empleado para clasificar condiciones de salud como mastitis y predecir 

riesgos futuros al detectar patrones específicos en datos de historial de salud y actividad. 

 

 

Árboles de decisión. Son un tipo de algoritmo de clasificación y regresión que construyen un árbol de decisiones para 

llegar a una clasificación final. Se construyen en una estructura similar a un árbol [25], en la que cada nodo representa 

una decisión o punto de división y cada rama representa un posible resultado de esta división. Las hojas del árbol 

representan la predicción o clasificación final [26]. Son útiles para la detección de enfermedades, ya que permiten 

identificar fácilmente factores de riesgo en datos de salud animal, como indicadores de inflamación en análisis de 

leche. Además, los árboles de decisión brindan transparencia en los resultados, lo cual es importante para interpretar 

cómo cada factor influye en el diagnóstico final [46]. 

 

Redes neuronales (NN). Inspiradas en el cerebro humano, estas redes son sistemas de puntos interconectados que 

pueden aprender y tomar decisiones, imitando funciones como el reconocimiento de patrones [27]. Se dividen en dos 

categorías: NN tradicionales y NN profundas. Se usan tanto en aprendizaje supervisado como no supervisado y varían 

desde estructuras simples hasta redes profundas y complejas. En ganadería, las NN profundas se han utilizado para 

analizar imágenes termográficas y detectar anomalías en la temperatura corporal de los animales, ayudando en la 

 

Figura II.  Representación de los modelos de ML. Adaptado de [23] 
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identificación temprana de infecciones. Las redes neuronales también se aplican para monitorear actividad y patrones 

de movimiento, detectando cambios en el comportamiento que podrían indicar estrés o enfermedades [45-48]. 

 

K-means clustering. Este algoritmo de agrupamiento, perteneciente al aprendizaje no supervisado, clasifica datos en 

grupos según la cercanía de los puntos entre sí. Se usan en tareas como agrupamiento de documentos y la segmentación 

y la compresión de imágenes [28]. Es particularmente útil para monitorear el comportamiento en grandes grupos de 

animales, agrupando patrones de actividad. En ganadería, K-means ayuda a identificar animales con comportamientos 

atípicos (por ejemplo, menor actividad o aislamiento), lo cual puede señalar problemas de salud tempranos [38,39]. 

 

Support Vector machines (SVM). Las máquinas de soporte vectorial son algoritmos de clasificación y regresión que 

maximizan la distancia entre clases de datos. Las SVM se introdujeron por primera vez en 1995 [29], sobre la base de 

la teoría del aprendizaje estadístico.  Las SVM funcionan encontrando un hiperplano que separa dos clases de puntos 

de datos con el mayor margen posible [30], [31]. Los algoritmos SVM son empleados en el aprendizaje supervisado y 

los más utilizados incluyen la regresión de vectores de soporte [32], máquina de vectores de soporte de algoritmo de 

proyección sucesiva [33], entre otros. En la ganadería, se aplican para distinguir entre animales sanos y aquellos en 

riesgo de desarrollar enfermedades. Por ejemplo, en estudios de comportamiento, las SVM pueden separar animales 

con patrones de movimiento normales de aquellos que muestran signos de cojera o estrés, optimizando la intervención 

temprana. 

 

Bosques aleatorios. Un bosque aleatorio combina múltiples árboles de decisión para mejorar la precisión y reducir el 

sobreajuste. Al utilizar un conjunto de árboles, este método aprende tendencias generales en los datos sin ser 

excesivamente sensible a variaciones específicas [34]. Los bosques aleatorios son efectivos para el análisis de datos 

complejos de salud animal, como registros de temperatura, producción de leche y frecuencia de visitas al bebedero. 

Esta técnica permite identificar patrones en grandes volúmenes de datos sin perder precisión en cada decisión 

individual, ayudando a detectar anomalías como variaciones en el consumo de agua o alimentación que indican 

posibles problemas de salud [45-48]. 

 

2.3. Ejemplos de aplicación del ML en la ganadería. - La implementación de ML en ganadería permite un monitoreo 

constante de la salud animal y la detección temprana de enfermedades, mejorando así la producción [36,37]. La Figura 

III muestra el flujo de trabajo para aplicar ML en ganadería de precisión, desde la recopilación y procesamiento de 

datos hasta el desarrollo y uso de modelos para monitoreo de salud y gestión eficiente de recursos. 

 

2.3.1 Bienestar Animal. - Existe una preocupación constante por el bienestar de los animales ya que está 

estrechamente relacionado con la calidad del producto, la salud del consumidor y la eficiencia económica [38]. Para la 

evaluación del bienestar animal, existen varios índices, incluidos los indicadores de estrés fisiológico y 

 
Figura III. Proceso de Implementación de ML en Ganadería de Precisión. 

Fuente: Elaboración propia 
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comportamiento.  

 

Monitorear el comportamiento de los animales es clave para su bienestar, ya que enfermedades o estrés pueden alterar 

sus patrones de actividad. Algoritmos de ML, como K-means, permiten identificar cambios en el comportamiento, 

como la reducción de la actividad o el letargo, que pueden señalar problemas de salud inminentes [38]. Un estudio 

utilizó K-means para clasificar el comportamiento de aves de corral y detectar signos tempranos de enfermedad [39]. 

 

Igualmente, diversos modelos de ML han sido implementados en la producción animal para identificar enfermedades 

en el ganado, los cuales se detallarán a continuación. 

2.3.2 Detección de Mastitis. - La mastitis bovina es la enfermedad con mayor impacto económico en las lecherías a 

nivel mundial [40], provocada por bacterias, virus y lesiones [41]. Tradicionalmente, esta enfermedad se diagnostica 

mediante métodos como el conteo de células somáticas y la prueba de mastitis de California; sin embargo, estas 

técnicas suelen ser subjetivas y requieren personal capacitado, lo cual limita su aplicabilidad a gran escala [42-44]. 

  

Modelos como redes neuronales y bosques aleatorios han demostrado eficacia en la detección temprana de mastitis, 

alcanzando una sensibilidad de hasta el 81% en estudios recientes [45-48]. Asimismo, la combinación de termografía 

infrarroja con redes neuronales ha logrado una precisión del 90% en la detección de áreas inflamadas, un indicio 

temprano de infección [49-50].  

 

Además de la detección directa, el ML permite monitorear la salud del hato e identificar vacas en riesgo de desarrollar 

mastitis, facilitando la toma de medidas preventivas. Por ejemplo, se ha reportado que redes neuronales pueden predecir 

correctamente el riesgo de mastitis con una sensibilidad del 75% [49]. Otros enfoques en el diagnóstico de mastitis 

incluyen modelos bayesianos, árboles de decisión y modelos mixtos lineales generalizados, ampliando las opciones y 

aplicabilidad de los modelos de ML para su detección [46, 51, 52]. 

 

2.3.3 Detección de cojeras. - La cojera es una condición dolorosa en animales de producción, caracterizada por 

anomalías en la marcha debido a lesiones en las extremidades, que puede ser causada por lesiones, enfermedades o 

deficiencias nutricionales [53,54]. Esta afección provoca pérdidas económicas significativas, afectando la producción 

de leche, la fertilidad, y generando mayores costos de tratamiento, además de reducir el peso de los animales al 

sacrificio [55,56]. 

 

Para su detección, se han empleado algoritmos de ML como bosques aleatorios, árboles de decisión y el clasificador 

Naive Bayes, logrando identificar patrones asociados a la cojera de manera efectiva [57-59]. 

 

2.3.4. Detección de anemia en cabras y ovejas. - La infección por nematodos gastrointestinales es un problema 

significativo en la producción de carne de ovejas y cabras, causando impactos económicos directos e indirectos debido 

a la salud comprometida de los animales. Los animales infectados pueden presentar pérdida de peso subclínica, anemia, 

reducción de proteínas y disminución en el consumo de alimento debido a la anorexia; en casos graves, estas 

infecciones pueden llevar a tasas altas de mortalidad [60,61]. 

 

Tradicionalmente, se ha utilizado pruebas de sangre y heces para detectar estas infecciones, aunque resultan costosas 

y conllevan el riesgo de propagación de enfermedades. Esto ha impulsado la creación de métodos más eficaces y menos 

invasivos. Un ejemplo es el sistema FAMACHA, que evalúa el color de la membrana ocular para identificar animales 

en riesgo de anemia, facilitando un tratamiento adecuado sin procedimientos invasivos. 

 

Un estudio reciente desarrolló un clasificador de ML basado en SVM para predecir qué animales necesitan tratamiento 

según su puntuación FAMACHA, alcanzando un 80% de precisión [62]. Este clasificador optimiza la detección 

temprana y el tratamiento de anemia en ovejas y cabras, contribuyendo a la mejora de su salud y productividad. 

 

3. Estudios de casos en la detección de enfermedades en ganadería con ML. - Un estudio demuestra el uso de ML 

para detectar enfermedades en vacas lecheras mediante la espectrometría de infrarrojo medio (MIR) [64], en el cual 
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recolectaron y analizaron 1909 muestras de leche de 467 vacas en dos granjas de Nueva Zelanda. El espectrómetro 

MIR, una herramienta no invasiva que mide la absorción de luz en varias longitudes de onda, generó perfiles químicos 

de la leche, permitiendo la detección temprana de condiciones como la mastitis y la cojera sin necesidad de pruebas 

adicionales. Los datos espectrales fueron preprocesados mediante filtrado y normalización para reducir ruido y mejorar 

la consistencia. En el análisis se utilizaron algoritmos de ML como Random Forest, SVM y NN, evaluados mediante 

métricas como sensibilidad, especificidad y el coeficiente de correlación de Matthews (MCC). El modelo de NN fue 

el más efectivo, logrando una sensibilidad del 62%, una especificidad del 97%, un MCC de 0.57 y un AUC de 79%, 

destacándose por su balance entre precisión y capacidad de detección. 

 

Otro estudio realizado en Francia investigó el uso de ML para identificar cambios de comportamiento en vacas lecheras 

con acidosis ruminal subaguda (SARA) [70]. Durante nueve semanas, monitorearon a 28 vacas Holstein con un sistema 

de posicionamiento en tiempo real para registrar su actividad. De las vacas, 14 fueron inducidas a SARA mediante un 

cambio dietético, mientras las otras mantuvieron una dieta controlada. Se probaron varios algoritmos de ML, como K-

Nearest Neighbors para regresión (KNNR) y árboles de decisión. El KNNR detectó el 83% de episodios de SARA, 

aunque generó un 66% de falsos positivos. Esto sugiere la necesidad de datos más amplios y modelados individuales 

para mejorar la precisión en granjas comerciales. 

 

Un estudio desarrollado en 2022 implementó un sistema prototipo de diagnóstico de enfermedades bovinas usando un 

sistema experto y procesamiento de imágenes con redes neuronales convolucionales (CNN) [71]. Este sistema, dirigido 

a enfermedades visibles como la enfermedad de la piel y el gusano anular, empleó teléfonos móviles para capturar 

imágenes y registrar síntomas visuales, además de datos textuales para síntomas detectables solo mediante palpación. 

Las imágenes fueron procesadas y clasificadas por un modelo CNN que logró un 95% de precisión. Aunque el sistema 

mostró efectividad en diagnósticos rápidos, tuvo limitaciones en diferenciar enfermedades con síntomas similares, 

como el gusano anular y el virus de la piel verrugosa. Este sistema tiene un alto potencial para mejorar el diagnóstico 

en áreas rurales con acceso limitado a veterinarios, especialmente en economías en desarrollo. 

 

En Irlanda, se desarrolló un sistema IoT que combina fog computing y ML para la detección temprana de cojera en 

vacas lecheras [69]. En el ámbito de la ganadería de precisión, el fog computing permitió procesar los datos de sensores 

de actividad, posición y signos vitales en un servidor local cercano a la granja, lo que redujo la latencia y evitó la 

transmisión masiva de datos a un centro remoto. Este sistema monitoreó continuamente a 150 vacas mediante 

podómetros y sensores para capturar datos sobre pasos, tiempo de descanso y cambios de postura. Gracias al fog 

computing, el volumen de datos enviados a la nube disminuyó en un 84%, crucial en zonas con conectividad limitada. 

El modelo de ML, que usó algoritmos de agrupamiento y clasificación, detectó la cojera con un 87% de precisión, 

hasta tres días antes de su detección visual, superando métodos tradicionales en un 8%. Además, su diseño en 

microservicios facilita la integración con otros sistemas, ofreciendo una solución adaptable y escalable para distintos 

entornos agrícolas. 

 

3.1. Limitaciones metodológicas. - Los estudios revisados sobre ML en la ganadería de precisión en la Sección 3, 

presentan limitaciones metodológicas que afectan la generalización de los resultados. Por ejemplo, un estudio con solo 

5.4% de observaciones de vacas enfermas muestra un desbalance de clases, limitando la capacidad del modelo para 

aplicarse en otros sistemas de producción [64]. Futuras investigaciones con muestras balanceadas mejorarían su 

precisión y aplicabilidad en la industria ganadera. 

 

Asimismo, la tecnología MIR combinada con ML es una herramienta eficaz y no invasiva para monitorear la salud del 

ganado, aunque su precisión depende de la calidad y consistencia de los datos. Variaciones en la recolección de 

muestras pueden afectar los resultados, destacando la necesidad de estudios adicionales para adaptar el modelo a 

distintos entornos ganaderos. 

 

Otra limitación es la alta tasa de falsos positivos en algunos modelos, como en el caso de la detección de acidosis 

ruminal, lo cual puede reducir la confianza en estos sistemas [70]. Mejorar la especificidad de los modelos es clave 

para su adopción en granjas a gran escala. 
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Por último, el sistema basado en fog computing del estudio [69] requiere configuraciones específicas de cada granja, 

lo que limita su precisión en lugares sin calibración previa. Además, su implementación enfrenta desafíos en áreas con 

conectividad limitada, afectando su escalabilidad en regiones rurales. 

 

Estas limitaciones resaltan la importancia de estudios futuros que utilicen metodologías más robustas y muestras 

representativas para mejorar la aplicabilidad de los modelos en contextos diversos de ganadería. 

 

4. Comparativa del ML en ganadería y otros sectores. - En el desarrollo de aplicaciones de ML en ganadería y 

medicina humana, existen importantes paralelismos y diferencias. Ambos sectores buscan optimizar la salud y 

eficiencia, pero enfrentan desafíos específicos relacionados con los datos disponibles, el contexto de aplicación y las 

implicaciones éticas y de privacidad. Esta sección compara sus aplicaciones y explora posibles oportunidades de 

transferencia de conocimiento. 

 

En detección de enfermedades y diagnóstico, el ML ha avanzado en medicina para identificar patologías complejas, 

como el cáncer y enfermedades cardiovasculares, mediante el análisis de imágenes y registros electrónicos [68]. Estos 

algoritmos destacan en mejorar la rapidez y precisión de los diagnósticos. En ganadería, aunque los datos provienen 

de sensores de salud y comportamiento animal, el objetivo es igualmente identificar problemas de salud en etapas 

tempranas para mejorar la productividad y el bienestar animal [64]. Ambos sectores buscan reducir la dependencia de 

métodos manuales, pero en ganadería la implementación debe adaptarse a entornos rurales y operar con menor 

supervisión directa. 

 

Respecto a la personalización del tratamiento, el ML en medicina permite diseñar tratamientos individualizados 

analizando variaciones genéticas y respuestas específicas a medicamentos [66]. En ganadería, el ML puede 

personalizar el manejo de cada animal, adaptando la alimentación y los tratamientos para optimizar la salud del rebaño 

y reducir costos, aunque con menos datos clínicos. En ambos casos, la personalización mediante ML permite un manejo 

más eficiente y reduce el riesgo de complicaciones a largo plazo. 

 

En optimización de recursos y eficiencia, el ML permite en medicina mejorar la administración de registros y flujos 

de trabajo hospitalarios, reduciendo la carga de los profesionales y mejorando la eficiencia [67]. En ganadería, los 

sistemas ML facilitan el monitoreo automático del ganado, minimizando la necesidad de inspecciones manuales. Este 

ahorro de tiempo y recursos es esencial en granjas de gran escala, optimizando la asignación de personal y permitiendo 

que los ganaderos se enfoquen en actividades de mayor valor añadido. 

 

5. Impacto económico y perspectivas a futuro. - La implementación de ML en la ganadería de precisión tiene un 

gran potencial económico, aunque se requieren estudios a largo plazo en escenarios comerciales reales para evaluar 

sus beneficios completos. En general, el ML reduce costos de diagnóstico y tratamiento al permitir una detección 

temprana de enfermedades, disminuyendo así el uso de antibióticos y tratamientos en granjas de gran escala. También 

aumenta la productividad con decisiones de manejo basadas en datos, optimizando el uso de recursos del hato. Al 

automatizar el monitoreo y reducir la necesidad de inspecciones manuales, el ML ahorra mano de obra y mitiga riesgos 

económicos al prever brotes de enfermedades, protegiendo la estabilidad financiera de las granjas y reduciendo la 

mortalidad del ganado. 

 

Para alcanzar estos beneficios, es clave la colaboración entre especialistas en ciencias de datos y ML, veterinarios, 

ingenieros zootecnistas, ingenieros de computación y productores. Cada grupo aporta conocimientos esenciales: los 

expertos en ML desarrollan algoritmos avanzados; los veterinarios y zootecnistas, comprensión de la salud y 

comportamiento animal; los ingenieros de computación, la implementación y optimización de sistemas; y los 

productores, experiencia directa en la gestión del ganado. Esta colaboración permite adaptar las soluciones de ML a 

las condiciones específicas de cada granja, logrando sistemas más confiables y efectivos. 

 

6. Ética y privacidad. - El uso de ML en la ganadería de precisión plantea consideraciones éticas y de privacidad que 

son clave para una adopción responsable y equitativa. La recolección de grandes volúmenes de datos sobre la salud y 

el comportamiento animal requiere medidas de seguridad, como cifrado y almacenamiento seguro, para prevenir 
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accesos no autorizados y el mal uso de la información. La transparencia en el acceso y uso de datos permite a los 

productores mantener control sobre cómo se emplea la información generada en sus granjas, lo cual es fundamental 

para construir confianza y seguridad en estas tecnologías [65]. 

 

Además, es crucial que las decisiones automatizadas del ML, como alertas de salud o ajustes de manejo, sean 

comprensibles y permitan la intervención humana cuando sea necesario. Esto asegura que los sistemas complementen 

el juicio y la experiencia del productor en lugar de reemplazarlos, preservando el enfoque en el bienestar integral de 

los animales y evitando tratarlos solo como datos. 

 

Finalmente, es importante que el acceso a estas tecnologías sea equitativo, ya que los costos y la complejidad pueden 

crear una brecha entre grandes y pequeñas operaciones. Para mitigar este desafío, es esencial desarrollar modelos 

escalables y accesibles, acompañados de políticas de apoyo y programas de capacitación que permitan a todos los 

productores beneficiarse del ML. Al abordar estos aspectos de seguridad, equidad y transparencia, el ML puede 

integrarse de manera ética en la ganadería, promoviendo la productividad y el bienestar animal sin comprometer la 

privacidad de los datos. 

 

7. Conclusión. - La incorporación de ML en la ganadería de precisión muestra un gran potencial para transformar el 

diagnóstico y la prevención de enfermedades, optimizando tanto la salud animal como la rentabilidad de las granjas. 

Los algoritmos de ML analizan de forma automatizada y rápida grandes volúmenes de datos provenientes de sensores, 

registros médicos y patrones de comportamiento, permitiendo identificar correlaciones y señales tempranas de 

enfermedades que de otro modo serían difíciles de detectar. Esto no solo posibilita intervenciones rápidas y menos 

costosas, sino que también reduce la dependencia de tratamientos extensivos, mejorando la eficiencia operativa. 

 

8. Perspectivas para investigaciones futuras 

Para maximizar estos beneficios, es fundamental profundizar en áreas clave que permitan la implementación eficiente 

y confiable de ML en la ganadería: 

 

1. Desarrollo de modelos más interpretables y específicos: Los modelos deben ser más comprensibles y 

adaptables a las particularidades de la producción animal. Esto permitirá que veterinarios y productores confíen 

y apliquen los resultados de ML en su manejo diario, logrando intervenciones oportunas y ajustadas a cada 

caso. 

2. Integración de datos heterogéneos: La integración de diversas fuentes de datos, desde biometría y 

comportamiento hasta variables ambientales, ampliará la capacidad predictiva del ML, proporcionando una 

visión holística del estado de salud animal. 

3. Aplicación de aprendizaje activo y continuo: La incorporación de técnicas de aprendizaje activo permitirá 

que los modelos se adapten constantemente a nuevos datos y escenarios, como cambios estacionales o de 

manejo, mejorando su precisión y relevancia en tiempo real. 

4. Evaluación económica a largo plazo: Estudios futuros deberán abordar de forma integral los costos y 

beneficios de implementar ML en escenarios de producción real, evaluando el retorno de inversión y el impacto 

en la sostenibilidad de las granjas. Esta información facilitará una adopción más fundamentada y generalizada 

del ML en el sector ganadero. 

 

En conjunto, el ML promete una ganadería de precisión más eficiente y sostenible. Su éxito dependerá de la 

colaboración entre científicos de datos, veterinarios y productores, quienes, al compartir conocimientos y experiencia, 

podrán adaptar estas tecnologías a las necesidades específicas del sector ganadero. 
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