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APRESENTAÇÃO 

 

Esta tese foi estruturada em um tópico de introdução geral, três capítulos e um 

tópico de considerações finais. 

No capítulo 1 foi elaborada uma revisão bibliográfica que apresenta o estado da 

arte sobre anaplasmose e tecnologias de precisão e métodos de inteligência artificial 

aplicado a ciência animal. Neste texto, o objetivo principal foi preparar o leitor para 

compreender os temas abordados nos capítulos 2 e 3. 

No capítulo 2 é apresentado o estudo de aplicação de sensores de atividade e 

ruminação para detecção precoce de anaplasmose em bezerras leiteiras. 

No capítulo 3 é apresentado estudo focado na comparação de dispositivos (brinco 

ou colar) para o desenvolvimento de modelos preditivos para detecção precoce de 

anaplasmose em bezerras leiteiras. 

Os capítulos 2 e 3 foram apresentados no formato de artigos científicos, 

estruturados de acordo com as normas da revista Journal of Dairy Science (Capítulo 2) e 

Journal of Dairy Science Communications (Capítulo 3). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

Estratégias de predição e detecção de anaplasmose bovina com tecnologias de 

precisão 

 

RESUMO 

 

A anaplasmose bovina é uma doença endêmica que causa prejuízos diretos nos sistemas 

de produção animal. A detecção da anasplamose é realizada por análises clínicas e 

laboratoriais. Essas metodologias tradicionais são trabalhosas, caras e difíceis de 

implementar sistematicamente em operações de grande escala. Trabalho 1: Os objetivos 

deste estudo foram avaliar: i) os efeitos da anaplasmose na ruminação (RUM) e atividade 

(ACT) obtidos pelo colar Hr-Tag em bezerras leiteiras; e ii) a capacidade preditiva das 

redes neurais recorrentes (RNN) na identificação precoce da anaplasmose. 

Adicionalmente foi investigado: ii.a) o efeito da duração da série temporal anterior ao 

diagnóstico da doença (5, 7, 10 ou 12 dias consecutivos) no desempenho preditivo do 

RNN; e ii.b) o quão precoce a anaplasmose pode ser detectada em bezerros leiteiros (5, 3 

e 1 dia de antecedência). Vinte e três bezerras com idade média de 119 dias e pesando 

148 kg foram desafiadas com 2×107 eritrócitos infectados com a cepa UFMG1 (GenBank 

nº EU676176) isolada de Anaplasma marginale. Após a inoculação, os animais foram 

monitorados diariamente pela avaliação volume globular (VG). O menor valor de VG (14 

± 1,8%) e o achado de riquétsias em esfregaços sanguíneos foram utilizados como 

critérios para classificar um animal como doente (d0). Os dados de ruminação e atividade 

foram coletados de forma contínua e automática em intervalos de 2 h, usando colares 

SCR Heattime Hr. Duas séries temporais (TS) foram construídas incluindo a última 

sequência de -5, -7, -10 ou -12d precedendo d0 ou compreendendo uma sequência de 5, 

7, 10 ou 12d selecionada aleatoriamente em uma janela de -50 a -15d antes do d0 para 

garantir uma sequência de dias em que a VG foi considerada normal (32 ± 2,4%). Foi 

adotada a validação cruzada Leave-One-Animal-Out. A doença da anaplasmose reduziu 

34% e 11% do RUM e ACT, respectivamente. A acurácia (ACC), sensibilidade (SEN) e 

especificidade (SPE) do LSTM na detecção de anaplasmose variou de 87 a 98%, 83 a 

100% e 83 a 100%, respectivamente, usando dados da ruminação. Para os dados do ACT, 

a ACC, SEN e SPE variaram de 70 a 98%, 61 a 100% e 74 a 100%, respectivamente. A 

combinação de RUM e ACT, bem como o uso de séries temporais mais longas não 

melhoraram o desempenho preditivo dos modelos. A acurácia e a sensibilidade na 



 

 

 

 

predição da anaplasmose em até 3 dias antes do diagnóstico clínico (d0) foram superiores 

a 80%, confirmando a possibilidade de identificação precoce da doença. Em um segundo 

estudo, Trabalho 2: foi avaliada a capacidade preditiva da RNN com base em dados de 

RUM e ACT recuperados de dois dispositivos: colar (Heatime HR) e brinco (eSense 

Flex®). Quatorze bezerros leiteiros (119 dias de idade e 148 kg) foram equipados com 

ambos os dispositivos e desafiados na mesma metodologia do primeiro estudo. A ACC, 

SEN e SPE para previsões em 0d foram semelhantes para colar e brinco (100%) usando 

dados de ACT. As predições baseadas no ACT para -3d no avanço diminuem 21% 

(etiqueta auricular) e 29% (colar) o ACC em relação aos modelos 0d. Quando os dados 

do RUM foram usados, os valores de ACC, SEN e SPE foram menores em comparação 

com os dados de ACT. Os modelos desenvolvidos com dados de ambos os dispositivos 

alcançaram alta qualidade preditiva e foram capazes de detectar anaplasmose com 3 dias 

de antecedência. Comprovando o potencial dos dispositivos para a identificação precoce 

da anaplasmose. Podendo impactar positivamente a lucratividade dos produtores de leite 

e o bem-estar animal. 

 

Palavras-chave: Inteligência artificial. Aprendizado de máquina. Sensores. Anaplasma 

marginale. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

Strategies for predicting and detection of bovine anaplasmosis with precision 

technologies 

 

ABSTRACT 

 

Bovine anaplasmosis is a widely distributed disease and the severity of clinical signs can 

cause direct damage to production systems worldwide. The detection of anasplasmosis is 

performed by clinical and laboratory analysis. These traditional methodologies are 

cumbersome, expensive, and difficult to implement systematically in large-scale 

operations. The objectives of this study were to evaluate: i) rumination (RUM) and 

activity (ACT) data collected by Hr-Tag in calves exposed to anaplasmosis; and ii) the 

predictive capacity of recurrent neural networks (RNN) in the early identification of 

anaplasmosis. Additionally, we investigated: ii.a) the effect of the duration of the time 

series prior to the diagnosis of the disease (5, 7, 10 or 12 consecutive days) on the 

predictive performance of the RNN; and ii.b) how early anaplasmosis disease can be 

detected in dairy calves (5, 3 and 1 day in advance). Twenty-three heifers with a mean 

age of 119 days and weighing 148 kg were challenged with 2×107 erythrocytes infected 

with the UFMG1 strain (GenBank nº EU676176) isolated from Anaplasma marginale. 

After inoculation, the animals were monitored daily by assessing packed cell volume 

(VG). The lowest VG value (14 ± 1.8%) and the finding of rickettsiae on blood smears 

were used as criteria to classify an animal as sick (d0). Rumination and activity data were 

collected continuously and automatically at 2 h intervals, using SCR Heattime Hr collars. 

Two time series (TS) were constructed including the last sequence of -5, -7, -10 or -12d 

preceding d0 or comprising a sequence of 5, 7, 10 or 12d selected randomly in a window 

of -50 to -15d before of d0 to ensure a sequence of days in which VG was considered 

normal (32 ± 2.4%). The quality of prediction was evaluated by the Long Short-Term 

Memory (LSTM) method and by Leave-One-Animal-Out cross-validation. Anaplasmosis 

disease reduced 34% and 11% of RUM and ACT, respectively. The precision (ACC), 

sensitivity (SEN) and specificity (SPE) of the LSTM in detecting anaplasmosis ranged 

from 87 to 98%, 83 to 100% and 83 to 100%, respectively, using rumination data. For 

ACT, ACC, SEN and SPE data, they ranged from 70 to 98%, 61 to 100% and 74 to 100%, 

respectively. The combination of RUM and ACT, as well as the use of longer time series, 

did not improve the predictive performance of the models. The accuracy and sensitivity 

in predicting anaplasmosis up to 3 days before the clinical diagnosis (d0) were greater 



 

 

 

 

than 80%, confirming the possibility of early identification of the disease. In a second 

study, the predictive capacity of the RNN was evaluated based on RUM and ACT data 

retrieved from two devices: necklace (Heatime HR) and earring (eSense Flex®). Fourteen 

dairy calves (119 days old and 148 kg) were equipped with both devices and challenged 

in the same methodology as in the first study. ACC, SEN and SPE for predictions at 0d 

were similar for necklace and earring (100%) using ACT data. ACT-based predictions 

for -3d on advancement decrease the ACC by 21% (ear tag) and 29% (paste) over 0d 

models. When the RUM data were used, the ACC, SEN and SPE were lower compared 

to the ACT data. The specific RNN models developed to detect anaplasmosis for both 

devices achieved high predictive quality and were able to detect anaplasmosis 3 days in 

advance. Such achievements indicate the great potential of wearable sensors in the early 

identification of anaplasmosis diseases. This could positively impact dairy farmers' 

profitability and animal welfare. 

 

Keywords: Artificial intelligence. Machine learning. Sensors. Anaplasma marginale. 
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1 INTRODUÇÃO GERAL 

 

 

A agricultura e a pecuária são as principais atividades econômicas de diversos 

países (SPARE et al., 2020). Entretanto, a pecuária tem a produtividade desafiada 

constantemente por doenças como a anaplasmose, a pneumonia e a diarreia em animais 

jovens. A anaplasmose bovina é uma doença de grande relevância e de impacto na saúde 

dos animais de produção. A incidência e a gravidade dos sinais clínicos podem acarretar 

prejuízos diretos na produção devido ao aumento nas taxas de morbidade e mortalidade 

(OIE, 2017; ZABEL; AUGUSTO, 2018).  

Os produtores têm utilizado as avaliações visuais e o exame clínico como forma 

de diagnóstico das principais enfermidades que acometem os bovinos. Entretanto, esses 

métodos quando aplicados em grandes rebanhos demandam recursos econômico, além de 

tempo e de mão-de-obra (URTON et al., 2005). A pecuária de precisão surge como 

alternativa e oferece tecnologias automatizadas para diagnóstico e predição precoce das 

doenças, evitando ou reduzindo as taxas de descarte dos animais, a interferência na 

produção e no custo do tratamento (DENG et al., 2020). Os dados coletados pelos 

sensores das tecnologias podem ser utilizados para identificar modificações nos 

comportamentos do animal, e essas podem estar associadas a quadros de doenças. 

O volume de dados gerados pelos sensores é grande, o que pode dificultar a 

interpretação para a tomada de decisão (KITCHIN et al., 2017; MANOGARAN et al., 

2017; CABRERA et al., 2020). Nessa perspectiva, a inteligência artificial vem sendo 

utilizada e, com o auxílio de redes neurais é possível desenvolver modelos de predição de 

doenças (DE MAURO et al., 2018). Assim, é possível antecipar o tratamento evitando 

que o animal não atinja quadro de debilidade acentuado e tenha um prognóstico favorável 

com mínima perda econômica (DE MAURO et al., 2018; PAWAR; PANCHAL, 2020). 

Estudo focados na utilização de sensores vestíveis para diagnosticar a 

anaplasmose bovina em bezerros ainda não foram reportados. O objetivo do presente 

trabalho foi avaliar, a viabilidade da utilização de modelos preditivos de machine learning 

para predição de anaplasmose com base em dados obtidos por sensores de atividade e 

ruminação de dispositivos comerciais.  
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2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

 

2.1 Pecuária no Brasil e no mundo 

 

Em alguns países, a agricultura e a pecuária são as principais responsáveis por manter 

ou aumentar o Produto Interno Bruto (PIB). Em 2021, o PIB do agronegócio brasileiro cresceu 

10,79%, mostrando desempenho superior à média das outras atividades econômicas. Dessa 

forma, o agronegócio passou a representar 28% (R$ 2,05 trilhão) (Cepea/Esalq/USP, 2021). 

Em todo o mundo aproximadamente 800 milhões de pessoas sofrem de fome, e estima-

se que em 10 anos haverá 650 milhões de pessoas subnutridos. Para suprir essa demanda de 

alimentos para a população espera-se que em 2050, a humanidade terá que aumentar em 70% a 

produção de alimentos, em relação ao que é produzido atualmente. Nessa perspectiva, para 

resolver o problema da escassez, os métodos tradicionais agrícolas e pecuários devem evoluir 

e se desenvolver apoiados em novas tecnologias (UNOLD et al., 2020).  

Em síntese, os produtores que consideram expandir os negócios precisam garantir 

melhores práticas de manejo, saúde, nutrição, melhoramento e bem-estar do rebanho. Além de 

serem altamente eficientes na gestão dos recursos socioeconômicos, humanos e ambientais que 

envolvam, por exemplo, a produção de leite (STONE, 2020; ZACHUT et al., 2020).  

 

2.2 Anaplasmose bovina 

 

A anaplasmose e a babesiose formam um complexo de doenças hemolíticas, 

denominado Tristeza Parasitária Bovina (TPB), sendo essa responsável por perdas 

significativas na pecuária (SACCO et al., 2001). 

 

2.2.1 Patógeno e vetor 

 

A anaplasmose é causada por uma bactéria intraeritrocitária da ordem das Rickettsiales, 

da família Anaplasmataceae e do gênero Anaplasma (DUMLER et al., 2001; SPARE et al., 

2020). As principais espécies são Anaplasma marginale (THEILER, 1910), a mais patogênica 

(LOSOS, 1986), e Anaplasma centrale (THEILER, 1911), descrita na literatura com menor 

poder de virulência (KOCAN et al., 2003). A A. marginale pode ser identificada por meio da 

visualização de pontos ou corpúsculos de inclusão na fronteira das hemácias. Esses pontos 
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marginais e a ausência de citoplasma deram origem ao nome da espécie. Da mesma forma, 

quando os corpúsculos são observados no centro dos eritrócitos caracterizam a espécie A. 

centrale (KOCAN et al., 2003). 

Do ponto de vista estrutural há duas formas de A. marginale, uma apresenta os 

corpúsculos de inclusão com presença de apêndice (KOCAN et al., 1984) e outra caracterizada 

pela ausência de apêndice (SMITH et al., 1986). Tal característica morfológica é descrita como 

filamento, cauda e/ou proeminência e tem função de alça e configurações de cometas formados 

por lâminas interconectadas de constituição proteica (KOCAN et al., 1984). Essa estrutura 

proporciona grande diversidade antigênica devido à capacidade de gerar proteção. A distinção 

dessas manifestações pode ser realizada com base nas propriedades de transmissão por 

carrapatos (WICKWIRE et al., 1987), na morfologia (KOCAN et al., 1984), na análise de 

fragmentos de DNA (DE LA FUENTE et al., 2003) e na capacidade de reação a anticorpos 

monoclonais (WAGHELA et al., 2000). A inoculação da cepa com apêndice provocou o 

aparecimento de sinas clínicos moderados e permitiu a inferência de que a forma com apêndice 

possui menor patogenicidade do que a amostra sem apêndice (COELHO, 2007). 

A A. marginale tem distribuição cosmopolita, com maior prevalência em regiões de 

países tropicais e subtropicais como o Brasil, e em alguns países de clima temperado (OIE, 

2017). A África, a Ásia, a América Central, a América do Sul, a Europa e os países do 

Mediterrâneo são consideradas áreas endêmicas (KOCAN et al., 2010). A maioria dos países 

da América Latina com exceção de áreas de deserto ou montanhas como os Andes são 

considerados enzoóticos (GUGLIELMONE, 1995). 

No mundo mais de 20 espécies de carrapatos são exemplificadas como vetores 

biológicos de A. marginale (MELO, 2018). Os principais gêneros descritos são o Rhipicephalus 

spp., o Dermacentor spp. e o Ixodes ricinus, sendo o primeiro considerado o principal vetor no 

Brasil (RIBEIRO; LIMA, 1996). Esse gênero é representado pelo carrapato dos bovinos 

(Rhipicephalus (Boophilus) microplus). A anaplasmose ainda pode ser transmitida 

mecanicamente por dípteros hematófagos (KOCAN et al., 2010).  

 

2.2.2 Transmissão  

 

A infecção de bovinos por A. marginale pode ocorrer pelas vias: mecânica, vertical e 

biológica. A transmissão mecânica acontece a partir da picada de insetos hematófagos ou pelo 

contato com fômites contaminados com sangue, como por exemplo, agulhas, brincos de 
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identificação individual, tatuadores, argolas nasais e utensílios cirúrgicos (KOCAN et al., 2003; 

AUBRY; GEALE, 2011). Essa é a principal via de transmissão da anaplasmose e, nesse caso, 

as hemácias infectadas passam para os bovinos susceptíveis sem que ocorra a fase de 

multiplicação no vetor. Em regiões da África, América Central e América do Sul não existe 

população efetiva de carrapatos (ex.: Rhipicephalus microplus) transmissores da anaplasmose. 

Assim, a picada de dípteros hematófogos dos gêneros Tabanus e Stomoxys e dos mosquitos dos 

gêneros Culex e Aedes (FOIL, 1989) são responsáveis pela disseminação da rickéttsia 

(CORONADO, 2001). 

A transmissão vertical (transplacentária) ocorre quando animal gestante e infectado com 

A. marginale contamina o feto durante a gestação (AUBRY; GEALE, 2011).  O período de 

transição (três semanas pré e pós-parto), caracterizado por modificações fisiológicas e 

hormonais, é o considerado crítico e envolve alterações ligadas ao consumo, ao equilíbrio 

hormonal, à imunossupressão e à adaptação da microbiota ruminal (DIVERS; PEEK, 2008). A 

imunossupressão transitória é uma das causas prováveis que favorecem a via transplacentária 

(SILVA; FONSECA, 2014). No estudo de Meneses (2013), com bezerros neonatos, foi 

demonstrada frequência de até 10% de transmissão vertical.  

A transmissão biológica é caracterizada pela participação dos carrapatos em uma relação 

de parasitismo com os bovinos, que acabam contaminados pela ingestão de eritrócitos 

infectados pela rickéttsia (MELO, 2018). Esse tipo de transmissão pode ocorrer de três maneiras 

distintas: transestadial, intraestadial e transovariana. A primeira é observada entre a fase de 

desenvolvimento de ninfa ou a fase adulta do carrapato. Na segunda, a transmissão do A. 

marginale se dá no desenvolvimento atual do artrópode, sendo uma das principais formas de 

transmissão. As espécies de carrapatos R. microplus e Dermacentor albipictus são as mais 

relevantes como transmissores dos agentes causadores da doença e possuem um único 

hospedeiro (monóxenos). Os machos adultos têm participação significativa, pois transitam 

entre os hospedeiros sem mudar de fase (KOCAN et al., 2003). A terceira maneira de 

transmissão (transovariana) é pouco representativa e marcada pela passagem do A. marginale 

da teleógina para sua prole (RIBEIRO et al., 1996). 

 

2.2.3 O ciclo da anaplasmose 

 

O desenvolvimento da anaplasmose envolve o vetor invertebrado (carrapatos) e o 

hospedeiro vertebrado (bovinos). O ciclo biológico começa quando o hospedeiro é infectado 
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com A. marginale por meio da transmissão mecânica e torna-se a via de contaminação do vetor 

como pode ser observado no Anexo A (página 119). Nesse estágio, os eritrócitos infectados são 

ingeridos pelo carrapato, alcançam o lúmen intestinal e a rickéttsia se multiplica e atinge 

diversos tecidos, incluindo as glândulas salivares. Em seguida, o vetor contamina o próximo 

hospedeiro sadio a partir da inoculação da saliva como preparação do local para alimentação. 

Após esse processo, o ciclo pode ser reiniciado (MELO, 2018) 

Comumente, no vetor é comum a forma reticulada (vegetativa) de A. marginale, que se 

divide por fissão binária e forma grandes colônias. Sequencialmente, evolui para a forma densa 

(infectante), a qual pode sobreviver no meio extracelular no hospedeiro (KOCAN et al., 2003). 

As formas infectantes de A. marginale ao entrarem na corrente sanguínea dos bovinos 

faz com que eritrócitos comecem a rofeocitose. Nesse processo ocorre a invaginação da 

membrana plasmática das hemácias formando um vacúolo parasitóforo. No interior dos 

vacúolos, os corpúsculos iniciais se multiplicam e abandonam o glóbulo vermelho, sem 

provocar ruptura da membrana celular. Isso caracteriza a rofeocitose reversa. A migração de 

uma hemácia para outra pode ocorrer por pontes intercelulares recomeçando o ciclo de 

multiplicação (RIBEIRO; PASSOS, 2002). 

Os animais que sobrevivem à fase aguda da doença desenvolvem infecções persistentes, 

caracterizadas por rickéttsemias baixas e cíclicas a cada 10-14 dias (KOCAN et al., 2003) ou 

até cinco semanas (KIESER et al., 1990). Ao final, tornam-se reservatórios de A. marginale 

para transmissão mecânica e biológica (BRITO et al., 2010).  

A doença clínica é mais elucidada em bovinos, porém outros ruminantes como búfalos, 

bisões, antílopes e cervos podem se infectar persistentemente com A. marginale (KOCAN et 

al., 2003; BROWN, 2012). 

 

2.2.4 Manifestações clínicas da anapalsmose 

 

A evolução da doença pode ser decomposta didaticamente em quatro estágios: período 

de incubação ou pré-patente, fase de desenvolvimento ou de patência, período convalescente e 

fase de portador (RICHEY, 1993).  

O primeiro estágio é o Período Pré-Patente (PPP), que representa o tempo entre a 

infecção com rickéttsia na hemácia até a primeira visualização do eritrócito parasitado nos 

esfregaços sanguíneos. Essa fase tem duração média de sete a 60 dias (média 28 dias) e pode 
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apresentar alteração conforme a população de organismos na dose infectante (KOCAN et al., 

2003) e a virulência do isolado (ANDRADE et al., 2001). 

A segunda fase também chamada de Período de Patência (PP) tem duração média de 15 

dias e inicia com a observação das primeiras hemácias infectadas e prossegue até a obtenção 

dos menores valores de hematócrito do animal parasitado (VIDOTTO; MARANA, 2001). Os 

ciclos de invasão, replicação e multiplicação exponencial da rickéttsia nos eritrócitos ocorrem 

sucessivamente. Em seguida, eritrócitos infectados e não infectados são fagocitados pelas 

células retículoendoteliais esplênicas. Esses processos caracterizam um quadro de anemia 

branda a grave e icterícia sem hemoglobinemia e hemoglobinúria (KOCAN et al., 2003). A 

anemia é acompanhada de apatia, anorexia, mucosas pálidas ou ictéricas, hipertermia, dispneia, 

taquicardia, perda de peso, fadiga, sialorreia, diarreia e poliúria. Esse conjunto de sintomas pode 

ocasionar o óbito do animal. A manifestação clínica da doença causada por A. marginale pode 

ser: aguda, subaguda ou crônica. A fase de patência é caracterizada por valores de parasitemia 

elevados, mas que reduzem após o desenvolvimento da imunidade (MARANA et al., 2009). 

No período convalescente é observado a recuperação clínica e fisiológica do animal, 

podendo perdurar por até dois meses. O animal restabelece o Volume Globular (VG) e 

apresenta melhora na sintomatologia clínica geral (KOCAN et al., 2003). Após esse período, o 

hospedeiro se torna persistentemente infectado e passa a ser caracterizado como portador.  

Nessa fase, os níveis de rickéttsemia são baixos, variando de 102 a 107 eritrócitos infectados/mL 

sanguíneo, permanecem por meses ou anos e conferem resistência a novas doenças clínicas 

quando submetidos a algum desafio (BROWN, 2012). 

As manifestações clínicas superagudas são raras e culminam com a morte rápida do 

animal. A forma branda da patologia acomete animais jovens de até um ano de idade, e quanto 

maior o tempo decorrido, mais rigorosa a doença se torna. Nesse cenário os animais adultos 

(com mais de três anos de vida), que não foram submetidos ao desafio com o agente infeccioso 

anteriormente, em sua maioria, apresentam quadros superagudos a fatais (RISTIC, 1968). 

A resistência observada em animais jovens está relacionada à presença de anticorpos 

colostrais, hemoglobina fetal nos eritrócitos, maior eritropoiese da medula óssea e resposta 

celular rápida (RIBEIRO; PASSOS, 2002). O curso da doença está diretamente ligado com a 

duração da infecção, com a taxa de multiplicação do microrganismo e com a habilidade do 

hospedeiro (bovino) em debelar a infecção por meio da ativação e reposta do sistema 

imunológico (WANER et al., 2010). Os bezerros esplenectomizados são totalmente 
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susceptíveis à infecção. Nesses casos, a doença se instala de forma mais severa do que a 

observada em animais com idade superior (KOCAN et al., 2003).  

Na forma aguda, a rickéttsemia cresce progressivamente podendo atingir 109 hemácias 

infectadas/mL (PCR quantitativo) e o VG reduz de 30 a 50% em relação ao valor normal 

(BROWN, 2012). Os principais sinais clínicos dessa síndrome são o desenvolvimento de 

anemia discreta a intensa. Nos episódios de maior intensidade pode ocorrer hipóxia, taquipneia 

e taquicardia (COELHO, 2007; LASMAR, 2012), mucosas hipocoradas, icterícia sem 

hemoglobinemia (devido à hemocaterese originada da saída das hemácias infectadas, tornando 

a bile espessa, grumosa, de cor amarelada e os tecidos ictéricos) e sem hemoglobinúria. Febre, 

depressão, anorexia, desidratação, fraqueza, aborto e diminuição da produção de leite são 

quadros que também podem ser observados (COELHO, 2007; WANER et al., 2010). 

No começo da anaplasmose, a sintomatologia clínica da doença é discreta, aumentando 

proporcionalmente com a intensidade da anemia. A temperatura retal demonstrou ser indicador 

promissor de acompanhamento dos animais, pois permite antecipar o diagnóstico. Isso facilita 

a indicação do momento crucial para o tratamento, que antecede a queda do VG (COELHO, 

2007). 

Na progressão da infecção por A. marginale não há associação direta entre a rickéttsemia 

e a intensidade da anemia. Dessa forma, existe a possibilidade de outros aspectos estarem 

relacionados à fagocitose das hemácias (GIARDINA et al., 1993). No decorrer do ciclo de A. 

marginale ocorrem alterações morfológicas e bioquímicas na membrana celular das hemácias 

infectadas. Essas modificações induzem uma reposta imune humoral, na qual os anticorpos se 

fixam às células infectadas e não infectadas e fazem com que sejam reconhecidas pelo sistema 

monocítico fagocitário e eliminadas da circulação. Isso ocorre a uma taxa de oito a dez vezes 

superior à normalidade (RODRÍGUEZ et al, 2000), e, por consequência, provoca anemia. 

Durante a fase aguda da anaplasmose, os menores valores de VG são observados de um a seis 

dias após o pico de parasitemia (GIARDINA et al., 1993), reforçando o envolvimento dos 

anticorpos na patogenia. 

 

2.2.5 Métodos de diagnóstico da anaplasmose 

 

O diagnóstico direto ou laboratorial da infecção por A. marginale da forma aguda 

geralmente é realizado por microscopia, com base na detecção de corpúsculos intraeritrocitários 

marginais de inclusões de A. marginale em esfregaços sanguíneos corados com Giemsa 
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(VIDOTTO; MARANA, 2001; AUBRY; GEALE, 2011) ou pelo método de Romanowsky. 

Entretanto, esses métodos só detectam quantidades superiores a 106 de hemácias infectadas por 

mL de sangue (GALE et al., 1996). Dessa forma, esse limiar de sensibilidade impede a 

avaliação de bovinos com baixa rickéttsemia (MELO, 2018). 

Os métodos indiretos são também chamados de sorológicos, pois mensuram anticorpos 

específicos contra Anaplasma spp. (AUBRY; GEALE, 2011). Dentre eles estão: os ensaios 

imunoabsorventes ligados a enzimas (ELISA), a reação de imunofluorescência indireta (RIFI) 

(AUBRY; GEALE, 2011; OIE, 2012), o método de fixação de complemento (CF), o teste de 

aglutinação do cartão (CAT) e o de citometria de fluxo. 

Outras técnicas de diagnóstico são bastante utilizadas na rotina laboratorial de 

diagnóstico de Anaplasma spp. como a de reação de polimerase em cadeia (PCR). Essa reação 

é bastante sensível e empregada para diferenciar os animais naturalmente infectados com A. 

marginale dos animais vacinados com A. centrale (MOLAD et al., 2006). A técnica Multiplex 

PCR é utilizada para detectar A. marginale, Babesia bovis e B. bigemina (FIGUEROA et al., 

1993). 

No campo, o diagnóstico de anaplasmose, geralmente, ocorre por meio da identificação 

dos sinais clínicos da patologia. O problema é que esses sinais só aparecem alguns dias após o 

pico da rickéttsemia, quando o quadro de anemia é intenso (COELHO et al. 2007).  

 

2.2.6 Impactos econômicos da anaplasmose 

 

As hemoparasitoses são fatores de risco aos animais susceptíveis e causam grandes 

danos econômicos nos sistemas de produção (MELO, 2018). A anaplasmose bovina causa 

impactos prejudiciais à estabilidade financeira das propriedades devido à alta morbidade e 

mortalidade que causa nos rebanhos (MELO, 2018). Esses prejuízos estão associados à perda 

de peso, redução na produção de leite, aborto, custos com o tratamento e controle da doença 

(KOCAN et al., 2003; MENDONÇA et al., 2015; SOUZA et al., 2021). 

A anaplasmose se torna entrave para o melhoramento genético e, consequentemente, 

para a reposição de animais jovens dos rebanhos em países tropicais. Os bovinos (Bos taurus) 

importados de regiões temperadas são susceptíveis às doenças transmitidas por parasitos como 

carrapatos e, frequentemente, ficam vulneráveis à infecção (MELÉNDEZ, 2005). 

No Brasil é uma das principais causas de mortalidade de bezerros (RIBEIRO et al., 

1983) e os prejuízos determinados por A. marginale, juntamente à Babesia bovis e B. bigemina 
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são da ordem de US$ 500 milhões por ano (GRISI et al., 2002). Nos Estados Unidos, as perdas 

são avaliadas em torno de US$ 300 milhões e, na América Latina, entre US$ 800 a 875 milhões 

(KOCAN et al. 2003).  

Os custos de um caso clínico de anaplasmose nos Estados Unidos, em média, são 

estimados em mais de US$ 400 por animal (KOCAN et al. 2003) e no Brasil em torno de US$ 

5,27 (SOUZA et al., 2021). Os efeitos das infecções por anaplasmose em um rebanho 

previamente não infectado podem levar a uma redução de 3,6% na safra de bezerros e ao 

aumento de 30% de mortalidade do gado adulto (ZABEL; AUGUSTO, 2018). Em sistemas 

confinados o risco de incidência de anaplasmose é de 58% e a pasto de 49% (MENDONÇA et al., 

2015). 

 

2.3 Adoção de tecnologias na atividade pecuária 

 

2.3.1 Pecuária de precisão  
 

O aumento do número de animais nas propriedades leiteiras faz com que o 

monitoramento individual e preciso se torne mais complexo e desafiador. Isso exige maior 

atenção e capacidade de gerenciamento associadas às decisões precisas (BEWLEY, 2016; 

GARGIULO et al., 2018; LOVARELLI et al., 2020; MALTZ et al., 2020). 

Nessa perspectiva, sistemas tecnológicos são criados e adaptados para aumentar a 

eficiência dos sistemas de produção leiteira, a mensuração de indicadores produtivos, 

comportamentais e fisiológicos em benefício da saúde dos animais (MALTZ et al., 2020). A 

partir disso, foi definido o conceito de pecuária de precisão, que envolve uma variedade de 

ferramentas tecnológicas de informação e comunicação para melhor controle da variabilidade 

animal e de recursos físicos em escala reduzida (STEENEVELD; HOGEVEEN, 2015; 

LOVARELLI et al., 2020). Dentre essas estão: sensores para detecção precoce de doenças, 

dispositivos de monitoramento do ambiente e do animal associados a tecnologias de 

processamento e análise de dados (UNOLD et al., 2020). 

 

2.3.2 Classificação de sensores 

 

 O uso de sensores na atividade pecuária vem sendo incentivado desde a década de 90. 

O consenso é de que esses dispositivos, quando empregados para monitorar o comportamento 



29 

 

 

 

animal, são capazes de reduzir a necessidade de observação visual e, assim, aumentam a 

capacidade de gerenciamento (FROST et al., 1997). Esses sensores podem ser classificados em 

duas categorias: estacionária e vestíveis (RUUSKA et al., 2016).  

 Os sensores estacionários são unidades fixas que são colocadas no ambiente para 

registrar a dinâmica do animal. As câmeras remotas e os leitores de identificação por 

radiofrequência são utilizados para avaliar o consumo de alimento e de água do rebanho em 

sistemas intensivos de produção (WILLIAMS et al., 2020), além de poderem fornecer dados 

individuais dos animais, como tempo e duração da visita, consumo e frequência de alimentação 

(ALLWARDT et al., 2017).  

 Os sensores vestíveis ou de rastreamento são pequenos dispositivos colocados em 

contato direto com os animais e podem monitorar continuamente o comportamento individual. 

O posicionamento do sistema global de navegação por satélite (GPS), acelerômetros, monitores 

acústicos e de proximidade são exemplos de sensores utilizados no registro de atividades diárias 

(TALUKDER et al., 2015; PATISON et al., 2017; BAILEY, 2018). De forma mais específica, 

identificam-se a postura (em pé ou deitado), a atividade comportamental (caminhar, descansar, 

pastar ou ruminar) e a geolocalização (WILLIAMS et al., 2019). 

Outra forma de classificação seria separar os sensores em três grandes grupos: vestíveis 

(At cow), perto da vaca (Near Cow) e de vaca (From Cow). O primeiro grupo são dispositivos 

encontrados presos na vaca e incluem os alojados no sistema digestivo ou no trato reprodutivo 

do animal. O segundo grupo inclui todos os sensores remotos que podem assistir, ouvir, rastrear, 

pesar, registrar a vaca ou seu ambiente imediato. Isso é realizado a partir de elementos 

geograficamente remotos (GPS e nuvem) e permite a análise em tempo real. O terceiro “From 

Cow” é representado por sensores que podem coletar e analisar dados relacionados a produtos 

provenientes dos animais, sendo a análise do leite o principal exemplo. Entretanto, a análise de 

biomarcadores de tecidos / fluidos corporais (cabelo, saliva, suor, secreção nasal, respiração e 

fezes) também está sendo utilizada na prática (KNIGHT, 2020). 

 

2.3.3 Fatores que influenciam no uso de sensores 

 

A decisão de comprar e de implementar uma tecnologia de precisão representa um 

investimento significativo para um produtor, que muitas vezes, enfrenta o desafio de escolher 

uma tecnologia que atenda às suas necessidades por vários anos. Para isso devem levar em 
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conta muitos fatores distintos, como escala financeira, demográfica e outras considerações 

(BROCHERS; BEWLEY, 2015). 

O desenvolvimento de sistemas de sensores pode ser subdividido em quatro etapas: (i) 

tecnologia ou sensor que mede algum parâmetro do animal individualmente (por exemplo, 

tempo de ruminação); (ii) interpretações que resumem as mudanças nos dados do sensor para 

produzir informações sobre o status do animal (por exemplo, queda da ruminação gera alerta 

sugestivo de deslocamento de abomaso); (iii) integração de informações complementares a 

outros conhecimentos para gerar sugestões (valor econômico); e (iv) o produtor toma uma 

decisão ou o sistema de sensores toma a decisão de forma autônoma (operar ou descartar o 

animal) (RUTTEN et al., 2013). 

Os aspectos que influenciam a decisão do produtor em aderir às tecnologias de precisão 

podem ser resumidos na compatibilidade com o gerenciamento da fazenda, custo-benefício da 

tecnologia/vantagem relativa, complexidade, possibilidade de período de teste na propriedade 

e observação (YULE; EASTWOOD, 2012).  

Outra expectativa que motiva o produtor a investir em tecnologia é a de redução do 

trabalho e, por consequência, menor custo de mão de obra e maior facilidade no manejo diário 

do rebanho. As fazendas que adotaram algum tipo de tecnologia de precisão obtiveram uma 

redução de até 23% das horas trabalhadas por vaca/semana, comparadas àquelas que não faziam 

uso de sistemas de monitoramento por sensores (STEENEVELD; HOGEVEEN, 2015).  

Por outro lado, no Brasil, as principais tecnologias utilizadas são importadas de países 

desenvolvidos e, por isso, esses dispositivos ainda apresentam valores elevados e, às vezes, não 

podem ser adaptados às condições de produção dos diversos sistemas presentes no país devido 

às peculiaridades das raças, dietas e manejos de alimentação diferentes (CAVALCANTI et al., 

2017; SILVI et al., 2021). 

 

2.3.4 Perfil de utilização dos sensores  

 

A produtividade na pecuária leiteira sofre influência negativa por consequência de 

fatores como mastite, claudicação, anaplasmose, desnutrição, doenças metabólicas, problemas 

reprodutivos, ineficiência na recria, no desempenho, na gestão de pastagens e na habitação. 

Dessa forma, esses problemas são prioridades para o desenvolvimento das tecnologias 

aplicáveis aos sistemas de produção (BROCHERS; BEWLEY, 2015). 
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A tecnologia de precisão tem potencial de uso, mas são necessários mais trabalhos para 

melhorar os alertas de detecção de doenças. Embora os produtores tenham indicado que a 

maioria dos alertas representava uma mudança comportamental real, os produtores 

acompanharam visualmente apenas 21% dos alertas que são gerados (ECKELKAMP; 

BEWLEY, 2020). Os alertas comportamentais de doenças devem ser aprimorados para embasar 

a tomada de decisão por parte dos produtores. 

Os produtores que detém rebanhos maiores adotam mais tecnologias de precisão quando 

comparados aos produtores que gerenciam rebanhos menores (GARGIULO et al., 2018). Esses 

dados mostram que a adoção das tecnologias de precisão vem sendo utilizadas em larga escala 

melhorando a eficiência dos sistemas de produção e gerando oportunidade para a fazenda 

enfrentar futuros desafios (STONE, 2020). 

No Brasil, os parâmetros mais comumente mensurados por tecnologias de precisão 

foram: sistemas de medidores de leite (31,7%), portão inteligente da sala de ordenha (14,5%), 

sistemas de sensores para detecção de mastite (8,4%), medidor de atividade da vaca (7,1%) e 

temperatura corporal (7,9%) (SILVI et al., 2021). Nos EUA, as medidas em destaque foram 

representadas pela produção diária de leite (52,3%), atividade da vaca (41,3%), mastite (25,7%) 

e composição do leite (24,8%) (BORCHERS; BEWLEY, 2015). 

 Outros dispositivos com potencial de adoção são os sistemas eletrônicos de identificação 

de vacas, alimentação automática na sala de ordenha ou em cabines de alimentação e software 

de gerenciamento de rebanhos. No âmbito de desenvolvimento, estão as tecnologias para 

avaliação baseada em imagem do comportamento alimentar individual (BLOCH et al., 2019), 

função ruminal (SONG et al., 2019), frequência cardíaca e respiratória (BEIDERMAN et al., 

2014), composição corporal (HUANG et al., 2018), micro-Doppler para frequência cardíaca e 

respiratória (MICHIE et al., 2020), biomarcadores de reprodução (BRUINJÉ et al., 2019), 

função metabólica (DE ALMEIDA et al., 2019) e outros relacionados à saúde e ao bem-estar 

do animal (ZACHUT et al., 2020).  

 

2.3.5 Sensores para o monitoramento de alterações na saúde animal 

 

 A observação direta do rebanho, ao vivo ou por meio de gravação de vídeo, tem sido 

utilizada como método tradicional para avaliar o comportamento dos animais em fazendas 

leiteiras. Isso porque mudanças no comportamento de repouso podem indicar fatores de 

perturbação do conforto e do bem-estar animal (LEDGERWOOD et al., 2010). No entanto, 
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devido às restrições de tempo e à falta de força de trabalho, especialmente em fazendas de 

grande porte, houve progresso no monitoramento de vacas com dispositivos eletrônicos e 

biossensores (BENAISSA et al., 2016a, BENAISSA et al., 2016b). Além desses, os 

pesquisadores propuseram o uso de várias ferramentas de aprendizado de máquina para 

classificar os dados com maior precisão (RESHEFF et al., 2014). 

Para vacas leiteiras, diferentes abordagens foram sugeridas para classificar 

automaticamente o comportamento, isto é, deitar, levantar e alimentar. Essa classificação é 

realizada com base em algoritmos de aprendizado de máquina, comparando acelerômetros 

montados nas pernas e no pescoço do animal. Para o acelerômetro montado na perna, o 

comportamento de repouso foi classificado com alta precisão (99%) e sensibilidade (98%). A 

alimentação foi classificada com mais precisão pelo acelerômetro alocado no pescoço 

comparado ao colocado na perna (precisão 92% versus 80%; sensibilidade 97% versus 88%). 

Ficar em pé foi o comportamento mais difícil de classificar quando apenas um acelerômetro foi 

empregado (BENAISSA et al., 2019). 

Jaeger et al. (2019) avaliaram dados do sensor auricular, características de bem-estar 

(escore de condição corporal, escore de locomoção, escore de úbere / higiene das pernas), 

características de temperamento (ordem de classificação intra-rebanho, agressividade e 

temperamento geral durante a ordenha) e produção. A temperatura auricular do sensor foi 

correlacionada negativamente com o comportamento alimentar. Em relação ao bem-estar, 

houve correlações positivas entre o nível de agressividade em relação a outros companheiros 

de rebanho e a ordem de classificação intra-rebanho, indicando que as vacas com classificação 

intra-rebanho mais alta apresentaram comportamento agressivo aumentado.  

A análise revelou que as vacas que passam mais tempo deitadas (> 7 h / d) reduziram 

a produção diária de leite e gordura. Por outro lado, vacas de alta produtividade apresentaram 

comportamento intensivo de alimentação e ruminação. Observaram também uma menor 

ruminação e tempo de alimentação de vacas com células somáticas elevadas (> 700.000 células 

/ mL). Isso sugere a possibilidade de utilização do comportamento obtido com base em 

sensores, como indicador de saúde do úbere.  

Dispositivos intra-ruminais foram desenvolvidos para medir o pH e outras 

características do fluido ruminal (MOTTRAM et al., 2008; BISHOP-HURLEY et al., 2016). 

Como também a ruminação, mensurada por acelerômetros (ZEHNER et al., 2017), podem 
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ajudar a estimar a produção de saliva, ou seja, a capacidade de tamponamento e de saúde 

ruminal. 

No geral, nos trabalhos apresentados, foi exemplificada a variação do padrão de 

comportamento individual em virtude de alterações fisiológicas. Isso foi possível através da 

tecnologia de sensores como alternativa adequada para diagnóstico precoce de doenças e bem-

estar do rebanho. 

  

2.3.6 Cria e recria 

 

 Em todo o mundo, há uma tendência de aumento no tamanho dos rebanhos e a proporção 

de animais está aumentando, assim, o tempo disponível para monitorar animais individuais está 

reduzindo. Sabe-se que o comportamento dos bezerros muda quando esses estão sujeitos a 

alguma patologia, por exemplo, apresentam menos tempo ruminando e alimentando e 

diminuição do nível de atividade. Esses comportamentos podem ser monitorados de forma não 

invasiva usando sensores. Assim, os traços comportamentais podem ser variáveis interessantes 

para a predição de desempenho na recria (MILLER et al., 2020). 

 O uso de tecnologias de precisão com confiabilidade requer validação de dados de 

animais individuais para garantir medições confiáveis de variáveis comportamentais e 

fisiológicas. Para isso, avalia-se a precisão, a exatidão e a tendência da tecnologia operando no 

ambiente de produção. Os estudos de validação comparam os dados de comportamento 

registrados pela tecnologia com uma medida conhecida de comportamento, como observação 

visual, ou com outra tecnologia validada conhecida como padrão ouro (COSTA et al., 2021). 

 Os acelerômetros podem ser tecnologias úteis para identificar mudanças na atividade 

dos passos e no comportamento de bezerros antes de adoecer. Esses são dispositivos triaxiais 

que permitem medir o ângulo de inclinação em relação à Terra e a quantidade de aceleração 

dinâmica. Os dados fornecidos pelos acelerômetros podem ser usados para determinar a posição 

em relação ao solo (ou seja, vertical, horizontal) e a velocidade e a direção do movimento. Os 

acelerômetros tridimensionais fornecem uma medida objetiva e não invasiva de padrões de 

comportamento normais usando algoritmos para processar dados brutos de posição, velocidade 

e direção (ROBERT et al., 2009; COSTA et al., 2021). 

 Devido ao pequeno tamanho e peso, baixo custo e capacidade potencial de registrar 

dados comportamentais de alta resolução por um longo período, esses dispositivos, são cada 

vez mais usados para monitorar o comportamento dos animais. Por exemplo, novilhos 
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experimentalmente induzidos com complexo de doença respiratória bovina (BRD) aumentaram 

o tempo total de repouso em até 11%, além de apresentar sessões de repouso mais longas no 

decorrer dos dias da doença até 87% mais alto em comparação com bezerros do grupo controle 

(TOAFF-ROSENSTEIN et al., 2016).  

 Bezerros avaliados com sensor triaxial e infectados com Mannheimia haemolytica 

demonstraram que o tempo de repouso foi igualmente sujeito aos efeitos do tratamento por dia, 

e os bezerros doentes também passaram mais tempo deitados sobre o lado esquerdo em 

comparação com o direito (604 vs. 471 min / h; erro padrão = 32), enquanto os bezerros controle 

não expressaram posições de lateralidade. A duração do repouso social não diferiu, mas a 

frequência diminuiu em bezerros doentes após a inoculação (0,44 vs. 0,75 sessões / h; erro 

padrão = 0,04) (HIXSON et al., 2018). 

 Os acelerômetros também têm sido usados para detectar mudanças no comportamento 

durante o desenvolvimento de inflamação do umbigo e diarreia. Por exemplo, bezerros usando 

acelerômetros tiveram menos tempo de repouso do que bezerros saudáveis ao apresentarem 

inflamação no umbigo (STUDDS et al., 2018). Em casos de diarreia grave devido à Salmonella, 

foi observado aumento da duração do período de repouso nos 3 dias antes do diagnóstico clínico 

(LOWE et al., 2019). Belaid et al. (2020) observaram 15% menos episódios de repouso na 

predição de casos de diarreia comparando-se animais doentes e sadios, corroborando os dados 

de Sutherland et al. (2018) que obtiveram redução do tempo de repouso em bezerros dois dias 

antes da diarreia e aumento no dia do diagnóstico de diarreia. 

 O comportamento de ruminação apresenta potencial para detectar doenças em bezerros. 

No entanto, o monitoramento automatizado da ruminação em bezerros teve aplicação limitada. 

Isso provavelmente está relacionado às idades variáveis nas quais os acelerômetros são capazes 

de medir a ruminação (RODRIGUES et al., 2019). Como exemplo, a ruminação foi detectada 

usando acelerômetros de gerenciamento de rebanho de seis semanas (HILL et al., 2017), oito 

semanas de idade (REYNOLDS et al., 2019) a 12 semanas de idade (RODRIGUES et al., 

2019), mas há um debate sobre em que idade ocorre a verdadeira ruminação em bezerros, 

conforme Khan et al. (2016). 

 

2.4 Processamento e análise dos dados 

 

As fazendas leiteiras estão adotando inovações tecnológicas para incrementar a 

produtividade, em concomitância, houve um aumento considerável na quantidade de dados 
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disponíveis (CABRERA et al., 2020). Devido à complexidade do conjunto, integrar e 

interpretar esses dados mostrou ser um desafio para melhorar o gerenciamento e o suporte a 

decisões (FERRIS et al., 2020). 

Os resultados de uma pesquisa no meio-oeste dos EUA mostraram que 64% dos 

produtores utilizam pelo menos um tipo de tecnologia digital; cerca de 47% aderiram a 

aplicativos de smartphones para obter informações ou tomar decisões; 20 a 25% aplicam a 

agricultura de precisão e 11% usam sensores em animais ou drones (SHUTSKE et al., 2018). 

Em 1997, surgiu o termo Big Data e foi aplicado para nomear essa elevada, crescente e 

não estruturada quantidade de dados, que está sendo gerada a cada segundo em diferentes 

setores (COX; ELLSWORTH, 1997). Inicialmente, os elementos fundamentais de 

caracterização foram: volume, variedade, velocidade, veracidade e valor. Ao longo do tempo 

outros atributos foram adicionados ao termo Big Data. Dentre eles, validade (representando o 

processamento correto dos dados), variabilidade (contexto dos dados), viscosidade (transmissão 

de dados de latência entre a fonte e o destino), vitalidade (velocidade dos dados enviados e 

recebidos de várias fontes) e visualização (interpretação dos dados e identificação das 

informações mais relevantes para os usuários) (MANOGARAN et al., 2017).  

O processamento das informações acontece de forma distinta das análises 

convencionais. Nessa perspectiva, surge a ciência de dados (Data Science), que reúne 

habilidades para explorar o armazenamento, a transformação, a geração e a posterior análise 

desses megadados (DE MAURO et al., 2018; SEN et al., 2020). 

 

2.4.1 Inteligência artificial 

 

A palavra inteligência por definição quer dizer juntar ou conectar. É a ciência ou 

capacidade de ligar internamente o que é captado (DE HOLLANDA-FERREIRA, 1988). 

Inteligência artificial (IA) é uma subárea da ciência da computação que utiliza mecanismos e 

dispositivos tecnológicos “capazes” de simular o raciocínio humano. Um dos primeiros relatos 

do conceito de inteligência artificial foi de Aristóteles, que aspirava substituir a mão-de-obra 

escrava por objetos autônomos. Essa ideia foi evoluindo ao longo do tempo pelo 

desenvolvimento da ciência da computação (TURING, 2009).  

O desenvolvimento da IA teve início em 1943 com vários trabalhos de pesquisadores 

como: Herbert Simon, Allen Newell, John McCarthy, Warren McCulloch, Walter Pitts e 

Marvin Minsky, entre outros. Suas pesquisas envolviam modelos de “neurônios” artificias com 
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estímulos conectivos satisfatórios, e formação de redes artificiais com capacidade de 

aprendizado (COPPIN; LEGRAS, 2012). 

A maioria dos aspectos construídos sobre IA concentraram em criar algoritmos para 

aprimorar a precisão da modelagem, ou a velocidade de sua construção (CHOU et al., 2015). 

Outros pesquisadores propõem que a IA se refere a programas, algoritmos, sistemas e máquinas 

que demonstram inteligência (SHANKAR, 2018), 

A IA engloba métodos de aprendizado de máquina, processamento de linguagem 

natural, sistemas especialistas baseados em regras, redes neurais, aprendizado profundo, robôs 

físicos e automação de processos robóticos (DAVENPORT, 2018). Ao empregar essas 

ferramentas, a IA fornece um meio de interpretar dados externos corretamente, aprender com 

esses dados e exibir uma informação, que possa resolver questões de áreas como as ciências 

biológicas, exatas e humanas (KAPLAN; HAENLEIN, 2020). 

 

2.4.2 Aprendizado de máquina (Machine Learning) 

 

O estudo envolvendo as ciências da engenharia e da computação que evolve o 

aprendizado computacional e a inteligência artificial é conhecido como Machine Learning 

(ML) ou aprendizagem de máquina (SAMUEL, 1959). 

Os estudos matemáticos e estatísticos envolvendo ML são realizados em padrões que 

assumem variações em torno do tempo. O ML tem como base o estudo e a construção estatística 

de algoritmos, que podem aprender ou treinar por meio de seus erros e fazer previsões sobre os 

dados analisados. Os algoritmos trabalham construindo um modelo por meio de “unidades de 

entrada amostrais” ou variáveis. Essas unidades podem aprender um padrão ou gerar uma 

resposta. Essas são consideradas predições ou decisões ancoradas pelos dados, ao invés de 

simplesmente seguir programações prévias (HEMPSTALK et al., 2015). 

As técnicas de predições podem ser melhoradas devido a aptidão de modelar relações 

complexas entre variáveis, tais como, não linearidade e interações (GIANOLA et al., 2011). Os 

algoritmos e variáveis são adicionados em programas ou softwares comerciais. O analista, por 

sua vez, deve elaborar conjuntos de treinamento e testes para aplicar no software que sejam 

independentes e apropriados para o uso pretendido, de acordo com a variável estudada. Tais 

ações, quando bem executadas evitam conclusões irreais sobre a capacidade preditiva do 

modelo em aplicações futuras (WEIGEL et al., 2017). 
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A maioria das aplicações de ML podem ser descritas no fluxo de trabalho de 

aprendizado de máquina canônico, que envolve quatro etapas: limpeza e pré-processamento de 

dados, extração de recursos, ajuste e avaliação de modelos (ANGERMUELLER et al., 2016; 

RASCHKA; MIRJALILI, 2017). 

Os sistemas de ML possuem características específicas, que facilitam estruturação de 

acordo com a função da linguagem de descrição, o modo de aprendizado ou de treinamento, o 

modelo, a forma e a tarefa de aprendizado (GUZELLA; CAMINHAS, 2009). 

O aprendizado supervisionado é um dos ramos mais amplos do ML, pois permite que o 

modelo preveja resultados futuros, depois de treinados com base em dados anteriores (SEN et 

al., 2020). Assim cada observação do conjunto de dados dispõe de um vetor de medições para 

variáveis preditoras, o que é chamado de inputs ou variáveis independentes. Da mesma maneira 

ocorre a medição correspondente a resposta de interesse, output ou variável dependente. Em 

seguida, o modelo é relacionado à resposta dos preditores, de modo que, consiga predizer essa 

resposta em observações futuras para as quais estão disponíveis apenas dados referentes aos 

preditores (RASCHKA; MIRJALILI, 2017). 

A variável resposta divide-se em dois grupos: o de variáveis quantitativas que envolve 

a regressão (saídas são contínuas), e o de variáveis qualitativas que envolve a classificação 

(saídas são categóricas). Grande parte dos algoritmos são utilizados de forma independente do 

tipo de variável preditora disponível, contanto que os preditores sejam adequadamente pré-

processados antes da análise dos dados (SEN et al., 2020). 

No aprendizado não supervisionado, para toda observação há um vetor de medidas 

(input), correspondente aos preditores disponíveis no conjunto de dados. Entretanto, não existe 

uma variável resposta conhecida. Desta forma, o ajuste de modelos deve dominar as relações 

entre variáveis ou entre observações, para identificar como estas estão organizadas 

(RASCHKA; MIRJALILI, 2017).  

O ML tem sido utilizado no campo da produção animal, por exemplo, na tentativa de 

prever resultados de fertilidade (FENLON et al., 2016), genética (GIANOLA et al., 2011; 

KESHAVARZI et al., 2020), genoma (ABDOLLAHI-ARPANAHI et al., 2020), qualidade do 

leite (EBRAHIMIE et al., 2018; MUÑIZ et al., 2020), mastite (HYDE et al., 2020), início do 

parto (FENLON et al., 2017; BORCHERS et al., 2017; KECELI et al., 2020), cetose subclínica 

(EHRET et al., 2015), estro (DOLECHECK et al., 2015; HIGAKI et al., 2019), prenhez 

(DELHEZ et al., 2020), consumo de alimentos (DOREA et al., 2018; ABDELLA et al., 2020; 
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FU et al., 2020; BRESOLIN; DÓREA, 2020), produção de frangos e suínos (ABREU et al., 

2020; JENSEN et al., 2020), monitoramento (ALONSO et al., 2020), comportamento 

(ALVARENGA et al., 2020; GUO et al., 2020; FOGARTY et al., 2020), respostas ao estresse 

térmico (BENNI et al., 2020; GORCZYCA; GEBREMEDHIN, 2020), produção e análise de 

medicamentos (BROUGHTON-NEISWANGER et al., 2020; HUR et al., 2020), tomada de 

decisão e gerenciamento (CABRERA et al., 2020;  CATAL et al., 2020), ganho de peso 

(COMINOTTE et al., 2020), produção de leite (DA ROSA RIGHI et al., 2020; HAZARI et al., 

2020), recursos humanos (DE MAURO et al. 2018), necessidade de cirurgia (FRAIWAN; 

ABUTARBUSH, 2020), treinamento veterinário (GATES et al., 2020), identificação individual 

(HU et al., 2020), dados climáticos (KEDARI et al., 2020), identificação de doenças 

(SARANYA et al., 2020; SEMENENKO et al., 2020), dentre outros.  

 

2.4.3 Rede neural artificial 

 

Rede neural artificial (RNA) é um exemplo de um modelo de ML supervisionado e um 

método comumente aplicado para interpretar dados. A RNA baseia-se em modelos 

computacionais formados por unidades simples de processamento fundamentadas e inspiradas 

na estrutura funcional do cérebro humano (MCCULOCH; PITTS, 1943; ABREU et al., 2020). 

O cérebro humano é composto por uma quantidade de elementos interligados, conhecidos como 

unidades básicas do sistema nervoso, chamados neurônios. Esses elementos do sistema nervoso 

humano agrupam e transformam as informações, modificando e moldando o arranjo de suas 

conexões de acordo com os problemas a eles apresentados. A solução de problemas sofre 

modificações pela quantidade e qualidade das interações entre os neurônios (ELLIS et al., 

2020).  

A estrutura de uma RNA é, portanto, como uma versão simplificada de uma rede neural 

biológica, através da qual vários nós são organizados em diferentes camadas interconectadas. 

Cada nó é capaz de integrar a entrada fornecida, a partir, de uma soma ponderada sobre a qual 

uma função de ativação (normalmente logística) é aplicada. Exceder o limite desta função de 

ativação fornece uma saída, que emula o disparo de um neurônio no cérebro (ELLIS et al., 

2020). A RNA permite que o sistema artificial simule comportamentos, como aprendizado, 

cognição, tomada de decisão, capacidade de associação, generalização e abstração. Isso ocorre 

com base na lógica dos parâmetros associações entre esses componentes artificiais, também 

chamados de neurônios, que compõem a rede neural (ABDOLLAHI-ARPANAHI et al., 2020). 
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As RNAs podem ser arquitetadas com esqueletos estruturais, essa estruturação é 

dependente do tipo de problema que será aplicado à rede neural. Um dos tipos mais populares 

de RNA é a Camada Múltipla Perceptron (MLP) (ROSENBLATT, 1958; AITKIN; FOXALL, 

2003). Seu modelo é baseado no neurônio biológico, como descrito no trabalho de McCulloch 

e Pitts (1943). 

A maioria dos tipos de RNAs recebem várias entradas, que são transformadas por meio 

de “neurônios artificiais” a partir de uma única ou múltiplas camadas ocultas, convertendo o 

resultado usando uma camada de saída. Esse processo de estimativa de resultados é conhecido 

como “propagação direta”. A RNA funciona comparando o resultado com uma saída real, avalia 

o nível de erro ou perda (Loss function) (w) e que peso que o neurônio contribui para o erro 

total. Posteriormente ajusta os pesos para minimizar esse erro. Essa etapa é conhecida como 

“propagação para trás”. O funcionamento desse algoritmo consiste em: (1) apresentar o padrão 

à camada de entrada (inputs) da rede; (2) processar camada por camada até obter o resultado ou 

resposta processada na camada de saída (outputs); (3) se o resultado diferir do esperado o 

algoritmo devolve o erro para adaptação nos valores dos pesos nas camadas intermediárias, e 

se reinicia a função (ELLIS et al., 2020). 

Um MLP contém vários nós de “camada oculta” entre as camadas de entrada (inputs) e 

saída (outputs) da RNA. Nesse tipo de modelo, todas as camadas estão totalmente conectadas, 

todos os nós em uma camada estão conectados a todos os nós na camada anterior e na camada 

seguinte (exceto as camadas de entrada e saída). Modelos com multicamadas de processamento 

oculto são chamadas RNAs profundas ou modelos de “deep learning” (DL). Esses modelos 

podem, como qualquer RNA, ser supervisionados, parcialmente supervisionados ou não 

supervisionado (ELLIS et al., 2020; ABREU et al., 2020). 

A RNA é capacitada para todos os diversos parâmetros como o número de neurônios, 

número de camadas intermediárias (hidden layers), a taxa de aprendizado e o otimizador 

(Stochastic Gradient Descent) que precisam ser definidos e trabalhados pelo analista para que 

a estrutura da RNA seja bem definida. A aplicabilidade das RNAs está associada a situações 

nas quais as informações de entrada e saída são interconectadas por um relacionamento não 

linear de variáveis dependentes e independentes. Assim, as RNAs podem ser usadas para prever 

e representar parâmetros não quantificados a partir de dados avaliados por padrões de 

comportamento, permitindo o desenvolvimento de técnicas para resolver problemas complexos 

(ABREU et al., 2020). 
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3 ARTIGOS  

 

3.1 Artigo 1 - Using activity and rumination data for early detection of anaplasmosis 

disease in dairy heifer calves 

 

Este artigo foi aceito na revista Journal Dairy Science. 

 

 

INTERPRETATIVE SUMMARY 

Using activity and rumination data for early detection of anaplasmosis disease in 

dairy heifer calves. Teixeira et al. Bovine anaplasmosis can cause significant economic losses 

in dairy cattle production systems worldwide. The procedures used for anaplasmosis diagnosis 

are usually laborious, costly, and difficult to apply in large-scale operations. Thus, the use of 

wearable sensing technologies to automatically identify health problems in dairy cattle is an 

innovative and promising strategy. We investigated whether data from activity and rumination 

collars can be used for early detection of anaplasmosis disease in dairy calves. Activity and 

rumination accurately identify sick animals five days prior to clinical disease diagnosis. 

RUNNING HEAD: USING SENSORS FOR EARLY DETECTION OF ANAPLASMOSIS  

 

 

 

 

 

 

 



56 

 

 

 

Using activity and rumination data for early detection of anaplasmosis disease in dairy 

heifer calves 

V. A. Teixeira,1 A. M. Q. Lana,1 T. Bresolin,2 T. R. Tomich,3 G. M. Souza,4 J. Furlong,3 J. 

P. P. Rodrigues5, S. G. Coelho,1 L. C. Gonçalves,1 J. A. G. Silveira6, L. D. Ferreira,1 E. J. 

Facury Filho,1 M. M. Campos,3 J. R. R. Dorea,2* L. G. R. Pereira3  

1Department of Animal Science, School of Veterinary Medicine, Federal University of Minas 

Gerais, Minas Gerais, 30161-970, Brazil 

2Department of Animal and Dairy Science, University of Wisconsin-Madison, Wisconsin, USA 

4Department of Animal Science, Federal University of Lavras, Minas Gerais, 37200-000, Brazil 

3Brazilian Agricultural Research Corporation - Embrapa, Embrapa Dairy Cattle, Minas Gerais, 

36038-330, Brazil 

5Faculty of Animal Science, Federal University of Southern and Southeastern Pará, Xinguara, 

Pará, 68557-335, Brazil 

6Departament of Parasitology, Institute of Biological Sciences, Federal University of Minas 

Gerais, Minas Gerais, 31270-901, Brazil, 

*Corresponding author: joao.dorea@wisc.edu  

 

1675 Observatory Drive, 266 Animal Sciences Building, Madison, WI  53706-1205  

 

 

 

 

 

mailto:joao.dorea@wisc.edu


57 

 

 

 

ABSTRACT 

Bovine anaplasmosis causes considerable economic losses in dairy cattle production systems 

worldwide, ranging from US$ 300 to US$ 900 million annually.  It is commonly detected 

through rectal temperature, blood smears microscopy, and packed cell volume (PCV). Such 

methodologies are laborious, costly, and difficult to systematically implement in large-scale 

operations. The objectives of this study were to evaluate: i) rumination (RUM) and activity 

(ACT) data collected by the Hr-Tag in heifer calves exposed to anaplasmosis; and ii) the 

predictive ability of recurrent neural networks (RNN) in early identification of anaplasmosis. 

Additionally, we aimed to investigate: ii.a) the effect of time series length prior to disease 

diagnosis (5, 7, 10 or 12 consecutive days) on the predictive performance of RNN; and ii.b) 

how early anaplasmosis disease can be detected in dairy calves (5, 3, and 1 day in advance). 

Twenty-three heifer calves aged 119 ± 15 (mean ± SD) days and weighing 148± 20 kg of BW 

were challenged with 2 × 107 erythrocytes infected with UFMG1 strain (GenBank no. 

EU676176) isolated from Anaplasma marginale. After inoculation, animals were monitored 

daily by assessing PCV. The lowest PCV value (14 ± 1.8%) and the finding of rickettsia on 

blood smears were used as a criteria to classify an animal as sick (d0). Rumination and activity 

data were collected continuously and automatically at 2h intervals, using SCR Heatime Hr 

collars. Two time-series (TS) were built including last sequence of -5, -7, -10, or -12d preceding 

d0 or comprising a sequence of 5, 7, 10 or 12d randomly selected in a window from −50 to 

−15d before d0 to ensure a sequence of days in which PCV was considered normal (32 ± 2.4%). 

Long Short-Term Memory (LSTM) was used as a predictive approach, and a Leave-One-

Animal-Out Cross-Validation (LOAOCV) was used to assess prediction quality. The 

anaplasmosis disease reduced 34% and 11% of RUM and ACT, respectively. The accuracy 

(ACC), sensitivity (SEN) and specificity (SPE) of LSTM in detecting anaplasmosis ranged 
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from 87 to 98%, 83 to 100%, and 83 to 100% respectively, using RUM data. For ACT data, the 

ACC, SEN and SPE varied from 70 to 98%, 61 to 100%, and 74 to 100%, respectively. 

Predictive performance did not improve when combining RUM and ACT. The use of longer 

time-series did not improve the performance of models to predict anaplasmosis. The accuracy 

and sensitivity in predicting anaplasmosis up to 3 days prior to clinical diagnosis (d0) were 

greater than 80%, confirming the possibility for early identification of anaplasmosis disease. 

Such accomplishments indicate the great potential of wearable sensors in early identification of 

anaplasmosis diseases. This could positively impact the profitability of dairy farmers and 

animal welfare.  

Keywords: artificial intelligence, machine learning, sensors, Anaplasma marginale 
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INTRODUCTION 

Bovine anaplasmosis caused by Anaplasma marginale is endemic in some countries, 

causing considerable economic losses due to mortality, especially in young animals, reducing 

animal performance, and increasing costs related to medicines and veterinary services (Kocan 

et al., 2003; Aubry and Geale, 2011; Ueti et al., 2012). Bovine anaplasmosis is listed as an 

important disease by World Organization for Animal Health report (OIE, 2019). The mortality 

caused by anaplasmosis can reduce the number of weaned calf by 3.6% and increase the 

mortality rate in adult cattle by up to 30% (Zabel and Agusto, 2018). Anaplasmosis is one of 

the most common post-weaning diseases in tropical countries, and it is responsible for 

generating annual economic losses of US$ 300 million in the United States and US$ 900 million 

in Latin America, including Dairy and Beef industry (Kocan et al., 2003). 

Current procedures used for diagnosis of anaplasmosis are based on laboratory analyses 

of blood smears using a binocular microscope (Vidotto and Marana, 2001; Aubry and Geale, 

2011), and packed cell volume (PCV) (Radostits et al., 2007). Another way to diagnose 

anaplasmosis is through clinical symptomatology, which includes: fever, mild to severe anemia, 

jaundice without hemoglobinemia and hemoglobinuria, loss of appetite and weight, 

dehydration, abortion, anorexia, and lethargy (Souza et al., 2001; Kocan et al., 2003, 2010; 

Oliveira Júnior et al., 2018). The serological and molecular methods to measure Anaplasma 

spp. antibodies (Aubry and Geale, 2011), include ELISA (Araújo et al., 2005), the Indirect 

Immunofluorescence Reaction (RIFI) (Visser et al., 1992), and PCR (Molad et al., 2006). Such 

methods present high specificity (SPE) and sensitivity (SEN); however, they are expensive and 

difficult to perform routinely on commercial farms. Additionally, systematic monitoring of 

individual animals for anaplasmosis detection requires time, training and specialized labor, 
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which become a limiting factor in large-scale livestock operations (Kocan et al., 2003; Silvestre 

et al., 2016; Oliveira Júnior et al., 2018). 

Although the on-farm diagnosis of anaplasmosis disease is based on clinical signs, the 

peak of anemia occurs only 2 days after the peak of parasitemia, and 1 day after the peak in 

rectal temperature (Coelho, 2007). Consequently, on-farm anaplasmosis diagnosis usually 

occurs when the disease has already caused damage to health and economic losses. Therefore, 

strategies for its early detection would improve disease prognosis and efficiency of the 

diagnosis, maximizing the sustainable use of antimicrobials.  

Precision farming technologies appear as an option for early disease detection. 

Continuous sensor-based monitoring of rumination and activity has the potential to be used for 

herd health management decisions (Reiter et al., 2018) and to evaluate animal welfare (Jaeger 

et al., 2019) through early diagnosis of diseases such as ketosis (Sturm et al., 2020), 

hypocalcemia (Goff et al., 2020), lameness (Alsaaod et al., 2019), diarrhea (Belaid et al., 2020) 

and respiratory disease (Timsit et al., 2011; Swartz et al., 2017; Hixson et al., 2018). However, 

the use of such sensor devices to create predictive models for disease detection has not been 

extensively explored in dairy heifer calves. Souza et al. (2021) recommended a protocol based 

on blood smears associated with rectal temperature for bovine tick fever monitoring. Such 

protocol avoided unnecessary treatments, drove the correct treatment, and decreased the 

unnecessary use of medicines. Continuous sensor-based monitoring can automate animal 

screening for application of the Souza et al. (2021) protocol.  

We hypothesized that anaplasmosis causes changes in rumination time and activity index 

in dairy heifer calves and that bovine anaplasmosis can be predicted based on either or both 

RUM and ACT data obtained from wearable sensors. The objectives of this study were to 

evaluate: i) rumination and activity data collected from dairy heifers exposed to anaplasmosis; 
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and ii) Long Short-Term Memory (LSTM) for detection of anaplasmosis using RUM, ACT or 

both combined. Additionally, we aimed: ii.a) to investigate the effect of time series length on 

predictive performance of LSTM; and ii.b) to study how early anaplasmosis diseases can be 

accurately detected in dairy heifers using sensor data. 

 

MATERIAL AND METHODS 

This study was approved by the Embrapa Dairy Cattle Animal Care and Use Committee, 

Juiz de Fora, Minas Gerais, Brazil (number: 4498240316). The experiment was conducted 

from February to December 2019 at the Embrapa Dairy Cattle Experimental Farm located in 

Coronel Pacheco, Minas Gerais, Brazil. Data analysis was conducted at the University of 

Wisconsin-Madison.  

 

1. Pre-weaning period 

Calves, housing, and management  

Fifty-five Holstein calves with birth weight of 34.42 ± 6.25 kg (mean ± SD) were 

randomly selected from the Embrapa Dairy Cattle experimental farm. Calves were individually 

placed in pens (1.25 x 1.75 m) located in a shed protected by nylon screen and a double- 

screened door to prevent contact with flies and ticks, and exposure to anaplasmosis and other 

tick fever agents. Once a week, the shed was sprayed with Imidacloprid (Rotam do Brazil 

Agrochemicals and Agricultural Products Ltda., Campinas, São Paulo, Brazil) to keep away 

flies and mosquitoes. In addition to replacing Thiamethoxan and Z-9-tricosene mosquito baits 

(Agita 10 Wg - Elanco®) every 3 weeks, a spray containing Cypermethrin 15% + Chlorpyrifos 

25% + Piperonyl Butoxide 15% (Ciperclor Plus®, Ceva Saúde Animal Ltda, Paulínia, São 

Paulo, Brazil) was administered to the animals weekly to prevent tick infestation. This drug 
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was selected for use based on a sensitivity test performed using ticks found on the experimental 

farm, as described by Drummond et al. (1973). In addition, the calves received a Diazinon 

mosquito ring (Top Tag 180 - Zoetis®).  

To ensure proper adaptation, one day after birth, each calf received an SCR Hr-Tag 

Heatime collar (SCR Engineers LTD., Netanya, Israel) according to Rodrigues et al. (2019). 

The collars were adjusted routinely as the calves grew. Colostrum (≥ 25% Brix) was 

administered at a minimum of 10% of BW up to 6 hours after birth (Lombard et al., 2020). To 

verify the quality of the transfer of passive immunity, plasma blood protein was measured 48 

hours after birth (Serum protein REF-301, Biocotek, Beilun, Ningbo, China), and all animals 

presented adequate values (greater than 5.5 g/dL) as recommended by Mcguirk (2003). Calves 

received transition milk until 3 days of age, and from 4 to 75 days of age, they were fed whole 

milk (4.4 ± 1.0% fat and 3.1 ± 0.1% CP) using nipple buckets (Milk Bar®, Waipu, New 

Zealand). The volume of milk supplied was: 8, 6, and 3 L/day from 0 to 30, 31 to 60, and 61 

to 75 days of age, respectively. From 0 to 60 days of age, calves were fed twice daily (at 08:00 

and 15:00) and from 61 to 75 days of age calves were fed a single meal (at 08:00). A mixture 

of 95% starter (22% CP and 80% NDF) and 5% Tifton hay (8.5% CP and 69.9% NDF) was 

fed ad libitum from 0 to 60 days of age. After age 61 days, corn silage (6.8% CP and 42% 

NDF) was fed ad libitum in an individual bucket. Between 75 to 90 days of age, the calves 

were maintained in the same facilities, receiving only solid diet and water. 

A clinical examination was performed daily at 08:00 to assess: rectal temperature, nasal 

discharge, cough, eye discharge, ear positioning, and fecal score according to Larson et al. 

(1977) and McGuirk (2008). Animals presenting injuries or illness were treated in accordance 

with routine farm management practices. At 15 and 120 days of age, all animals received 

coccidiostat (Isocox®, Ouro fino, São Paulo, Brazil) at a dose of 3 mL/10 kg, equivalent to 15 
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mg/kg of Toltrazuril. Two days after birth, individual blood samples were collected, via 

puncture of the jugular vein, and placed in vacuum tubes (EDTA, Vacutainer; Becton, 

Dickinson and Company) to determine the absence of A. marginale, Babesia bovis and B. 

bigemina using PCR (Silveira et al., 2014) and RIFI (Santos et al., 2017). Twenty-two calves 

tested positive and were excluded from the experiment to avoid interference from the 

antibodies that resulted from the responses to vertical transmission in the induced anaplasmosis 

challenge process.   The remaining 23 calves were monitored by collar sensor and challenged 

with approximately 2 x 107 erythrocytes infected with A. marginale UFMG1-EU676176 

isolated from a naturally-infected splenectomised calf and cryopreserved in liquid nitrogen 

using dimethyl sulfoxide (Bastos et al., 2010). 

 

2.  Post-weaning period 

2.1. Heifer calves, housing, and management  

After the pre-weaning period, the remaining 23 dairy heifer calves averaging 119 ± 15 

days of age and 148.4 ± 20.3 kg of BW were randomly grouped (8, 8 and 7/group) and moved 

to three paddocks with a concrete floor (280 m2) mechanically cleaned daily. The first 15 days 

of the experimental trial were used for socialization and adaptation of the animals.  

In the post-weaning period, calves were fed total mixed ration (TMR; 18% CP and 80% 

NDF) composed of whole corn silage, ground corn, soybean meal, monensin, and mineral-

vitamin (Bovigold Prima®, DSM / Tortuga, Mairinque - SP, Brazil). TMR was provided twice 

a day (at 08:00 and 15:00) in four electronic feed bins per paddock (AF-1000 Junior; 

Intergado® Ltda, Minas Gerais, Brazil). The refused feed was removed from the feed bins 

daily before the morning meals at 09:00. The amount of feed offered was adjusted daily to 
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reach approximately 10% refusal. Water was offered ad libitum by an electronic water bin 

available in each paddock (WD-1000 Junior, Intergado Ltda.). 

The same clinical examination procedure adopted during the pre-weaning period was 

performed daily at 08:00 to assess rectal temperature, nasal discharge, cough, eye discharge, 

ear positioning, and fecal score. 

 

2.2. Anaplasmosis inoculation procedure 

Fifteen days before A. marginale inoculation, blood samples were collected to determine 

the absence of A. marginale, Babesia bovis, and B. bigemina using nPCR and RIFI techniques. 

Based on nPCR and RIFI results, all 23 animals averaging 119 ± 15 days of age and 148.4 ± 

20.3 kg of BW tested negative and were challenged with a low virulence inoculum dosage (2 

x 107 erythrocytes infected) of A. marginale UFMG1-EU676176 (Bastos et al., 2010).  

2.3. Laboratory and hematological evaluation 

PCV was performed using the microhematocrit method (Weiss, J.D., Wardrop, 2010) 

using heparinized blood in a capillary tube, which was then centrifuged (SPIN 1000, MICRO 

SPIN™, São Paulo, Brazil) at 800xg for 5 minutes (Schalm et al., 1975). Subsequently, the 

PCV value was obtained using a Hematocrit Reader Card (SPIN™, São Paulo, Brazil). Blood 

smears were stained by the Romanowsky method (Panótico Rápido Laborclin® Produtos para 

Laboratórios Ltda, Santa Bárbara, Minas Gerais, Brazil). Rickettsemia was determined by 

observing 40 homogeneous fields in a binocular microscope (Nikon Instruments® Inc., New 

York, USA), at a 100-fold increase, to determine the percentage of hematocrit cells infected 

with A. marginale (IICA, 1987).  

The PCV and rickettsemia values were used to monitor anaplasmosis progression. The 

average of PCV values performed once a week before inoculation were used to calculate the 
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reference value for a healthy animal. After A. marginale inoculation, PCV procedures 

continued to be performed once a week, but after the first identification of parasitized 

erythrocyte by A. marginale in a blood smear, PCV and blood smears were performed every 

48 hours. Sequentially, as PCV decreased further, both procedures were performed every 24 

hours to establish the exact time to begin treatment. When PCV reached 50% of the healthy 

value, the animal was intramuscularly administered a single dose of 7.5 mg/kg of BW 

enrofloxacin (Kinetomax®, Bayer, Ribeirão Pires – SP, Brazil) according to Facury-Filho et 

al. (2012). 

 

3. Data processing and analysis 

The animals were considered sick when PCV value dropped and achieved 50% or less of 

average (n=23) healthy value (32 ± 1.49%), and the presence of anaplasma was confirmed in 

the blood smears. The animals were classified as healthy when they had no parasitized red blood 

cells and the PCR/RIFI test was negative for anaplasmosis. To standardize the days relative to 

sickness, day zero (d0) was considered the day that the minimum PCV value was reached. The 

time from inoculation to clinical disease (d0) averaged 35 ± 3d.  

Rumination (min/2h) and activity (index ranging from 0 to 255 bits/2h) data were 

generated through 3-axis accelerometers and collected directly from the SCR® software 

(Rodrigues et al., 2019), using the Hr-Tag recording standards of 2h periods for activity and 

rumination data. Activity measurement was based on the signal analysis of the head movements 

(proportional to the number, intensity, and direction of the neck movements) expressed by an 

index ranging from 0 to 255 bits for a 2-h interval (Van Hertem et al., 2014).  

Data from two time-series of 5, 7, 10 or 12 days were collected from each animal. The 

first consisted of data from 5, 7, 10 or 12 days prior to sickness (d0), which was considered the 
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sick pattern. The other comprised a sequence of consecutive 5, 7, 10 or 12 days randomly 

selected in a time window from -50 to -15d prior to d0, which was considered the healthy 

pattern. All calves included in the dataset had both time series (healthy and sick). 

An RNN called Long Short-Term Memory (LSTM) was used as a predictive approach to 

detect sick events (50% of healthy PCV value) at day 0, and 1, 3, and 5 days in advance. LSTM 

was adopted due to its capacity of extracting patterns and learning temporal dependences of 

longitudinal data in sequence prediction problems (Hochreiter and Schmidhuber, 1997)  Data 

analysis was implemented in Python 3.6 using the computational resources provided by UW-

Madison Center for High Throughput Computing (CHTC).  

A random search was performed to find the best combination of hyperparameters. The 

random grid search was based on a single LSTM layer with 20, 40, 80, 100, or 200 neurons, 

then as activation function, dropout ranging from 0.001–0.01, and recurrent dropout varying 

from 0–0.05. All models tested used a batch size of 6, 50 epochs, a binary cross-entropy loss 

function, and rmsprop optimizer.  

Model validation was performed using LOAOCV. In each iteration, a pair of samples 

from each calf was deleted (healthy and sick) and used for test, and the remaining dataset was 

used to train and tune the model. This approach was repeated n times (n = number of calves) 

until all calves were excluded once from the training set. For each LOAOCV iteration, 

hyperparameter tuning was performed using the remaining dataset (n – 2), and the grid search 

was performed to define the best combination of hyperparameters through a second LOAOCV 

(nested in each iteration), and these combinations were ranked based on accuracy 

(Supplemental Figure S1). The best combination of hyperparameters was defined as the 

combination with the greatest frequency after all iterations. This combination was then adopted 

as the final architecture and used to reanalyze specific iterations. Such tuning approach was 
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used to avoid overfitting, which frequently occurs when machine learning algorithms are 

applied to small datasets, and particularly when hyperparameters are chosen using the same 

dataset as that used for model assessment. 

To evaluate performance of the models, ACC, SEN, SPE, positive predicted value (PPV), 

and negative predicted value (NPV) were calculated using the following equations: Accuracy 

= (TP + TN)/(TP + TN + FP + FN), SEN = TP/(TP + FN), SPE = TN/(TN + FP), PPV = TP 

where TP, FP, FN, and TN are true positive, false positive, false negative and true negative, 

respectively. A description of the strategy used for hyperparameter search and model training 

and testing is presented in Figure 1. 

 

RESULTS 

Alterations in PCV, rickettsemia, and rectal temperature due to exposure to A. marginale 

can be observed in Figure 2. The PCV value on d0 was 14±1.8%, which means 40% of the 

normal PCV value between -40 and -16 days (32±1.49%). The mean rickettsemia value on d0 

was 6.12±3.07%. Regarding rectal temperature, values in the normal physiological range 

(below 39.5 ºC) were observed three days before (-3d) d0. Rectal temperature was greater than 

39.5 ºC from -3d to 0d and reached an average value of 40.9±0.5 ºC on d0. 

Daily RUM and ACT patterns are described in Figure 4. There was a reduction of RUM 

from -4d until d0. Rumination time decreased 34% from 566 ± 78 min/d (between -20d to -15d) 

to 372±140 min/day (between -1d to 0d) from healthy and sickness time. Activity index was on 

average 453±65 (-20 to -15d) and 405±59 (-1 to 0d) and decreased about 11%, respectively. 

The architectures of LSTM algorithms with best performance for each time series length (5, 7, 

10, and 12d), and each day relative to anaplasmosis (0, -1, -3, and -5d), are shown in Tables 1, 

2 and 3, respectively. The performance of the remaining tested architectures (total of 345) is 
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shown in supplementary tables. The ACC of LSTM algorithms for the detection of 

anaplasmosis ranged from 87–98% when using RUM data (Table 1). The ACC values were 95, 

97, 88 and 90% for 0, -1, -3, and -5d, decreasing 5% when the prediction time changed from 0 

to -5d. The SEN and SPE decreased 8% and 2% comparing 0 to -5d in early predictions, 

respectively (Table 1). Changes in time series length did not substantially affect the ACC values 

of the predictive models (93, 93, 92, and 93% for of 5, 7, 10, and 12d, respectively). 

The ACC of predictive models for the detection of anaplasmosis ranged from 70 to 98% 

using ACT data (Table 2). ACC values were 95, 92, 87, and 80% for 0, -1, -3 and -5d time 

series length, respectively (Table 2). Regardless of time series length, ACC values were 92, 92, 

87, and 85% for 5, 7, 10 and 12d, respectively, decreasing 8% comparing the time series of 5d 

and 12d. 

The ACC of predictive models for the detection of anaplasmosis based both on RUM and 

ACT data ranged from 85 to 98%. The ACC (95, 97, 89 and 89% for 0, -1, -3 and -5 days before 

d0) decreased 7% when the prediction was done -5d in advance compared to 0d (Table 3). The 

length of time series had little influence on ACC values: 92, 92, 93, and 94% for the time series 

of 5, 7, 10, and 12 days, respectively. 

 

DISCUSSION 

The current study was designed to assess the feasibility of using a commercial system 

(SCR Heatime Hr®) for early detection of anaplasmosis in dairy calves based on challenge 

model with a low virulence inoculum of A. marginale UFMG1-EU676176. Using clinical 

reference assessments and artificial intelligence, we found that rumination and activity data 

collected every 2 hours can be used for the early detection of anaplasmosis in calves up to 5 

days in advance of clinical signs.  
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Healthy status, rumination, and activity during the study 

The peak of anemia occurs 2 days after the peak in rickettsemia, 1 day after rectal 

temperature peak, and is concurrent with clinical symptoms. The interrelationship between 

PCV, rectal temperature, and rickettsemia found in the current study agrees with Coelho (2007) 

and Oliveira Júnior et al. (2018). The decrease in PCV values is related to the virulence of the 

A. marginale -UFMG1 sample used, which is considered low (Coelho, 2007; Bastos et al., 

2010; Silvestre et al., 2016), yet capable of triggering the disease in young calves. These 

authors, also working with A. marginale, found a lower (13.0 and 13.4%, respectively) average 

PCV value compared to our study (14%). The standard values of PCV normally vary 24 to 46% 

in cattle (Radostits et al., 2007). In our study, the peak of rickettsemia preceded the peak of 

lower PCV, which is corroborated by Coelho (2007) and Bastos et al. (2009).  

The pyrexia released systemic inflammatory mediators, which can induce behavioral 

changes (Pecchi et al., 2009; Oliveira Júnior et al., 2018). In the current study, rectal 

temperature and rickettsemia increased gradually together, as described by Kocan et al. (2003) 

and Coelho (2007), which reported a positive correlation between rectal temperature and 

rickettsemia. Thus, the pathogeny and calves’ physiological responses seem to be representative 

of ordinary anaplasmosis cases. 

To the best of our knowledge, our study is the first that measures rumination and activity 

through wearable sensors in Holstein calves challenged with anaplasmosis. The lower RUM 

and ACT associated with higher rectal temperature, rickettsemia, and decreased PCV on days 

-1 and 0 relative to sickness can be explained by the effects of anaplasmosis on immune 

response. Red blood cells parasitized by A. marginale induce a humoral immune response that 

causes antibodies to adhere to infected and uninfected cells. Consequently, these cells are 

quickly removed by the monocytic phagocytic system, resulting in anemia (Oliveira Júnior et 
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al., 2018). In addition, changes such as weakness and lethargy can accompany severe anemia, 

which can mimic respiratory problems, since the animal must breathe faster and more deeply 

to compensate for the failure in blood oxygenation (Bastos et al., 2009; Silvestre et al., 2016). 

The increase in infected red blood cells also enhances the immune response, releasing 

inflammatory mediators that cause fever and lethargy (Coelho 2007). 

  

Rumination, activity, or both as predictors 

The reduction of RUM may be associated with reduced intake, which is often an early 

sign of illness (Johnson, 2002). Previous studies evaluating inoculation of A. marginale 

observed reduction in feed intake and ruminal movements in calves (Andrade et al., 2001; 

Meneses, 2013). Additionally, altered eating behavior may be a result of fever, which is known 

to be associated with reduced motivation to eat and drink (Hart, 1988; Feitosa, 2008). Thus, 

anorexia and fever are common clinical signs of acute anaplasmosis (Rodríguez et al., 2000). 

Calves affected with tick-borne disease have reduced feed intake, frequency and time spent in 

feed bins of about 35, 27 and 24% before the clinical symptoms of fever, anemia and 

parasitemia (Oliveira Junior et al., 2018). 

In the present study, the RUM returned to normal values 2 days after d0, probably due to 

early antimicrobial treatment provided when the PCV reached 50% of the healthy value. 

Rumination time remained low during the days after anaplasmosis treatment, probably due to 

the time needed to restore the PCV, acid-base balance, and hydration (Meneses, 2013). 

Contrastingly, in practical or on-farm conditions, diagnosis of anaplasmosis is usually 

performed when the disease has already reached an advanced stage, basically by inspecting the 

animals.  Behavioral changes are visible to farm staff when anemia is already more severe and, 

often, with a PCV well below 50% of the normal value. Therefore, on many dairy farms, the 
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adverse effects of anaplasmosis on rumination, activity and PCV and rickettsemia may be 

greater than the values reported in this study. 

The RUM data obtained from Hr-Tag sensors were important predictors of anaplasmosis 

disease in the current study. Based on previous literature, predicted rumination time for heifers 

and calves may not be highly accurate when compared to human observation (Burfeind et al., 

2011; Goldhawk et al., 2013; Lopreiato et al., 2018; Rodrigues et al., 2019). However, our 

results demonstrate that accuracy bias does not restrict its applicability for detection of diseases. 

Visually, anaplasmosis had a more subtle effect on ACT than did on RUM (Figures 3 and 

4), but predictive models based on both RUM and ACT data had high predictive quality to 

detect anaplasmosis. When combining RUM and ACT as predictors, no improvements were 

observed on models’ performance (Table 3). The ACC average for models based on combined 

RUM and ACT was similar to that of ACT or RUM separately. Therefore, it is possible to use 

models based only on RUM or ACT, which is interesting since a vast majority of commercial 

sensors do not have RUM functionality (Stygar et al., 2021). It is important to highlight that 

accelerometers are becoming less expensive and can be used to develop new commercial 

devices for early detection of specific diseases like anaplasmosis. 

 

Time series length effects on model’s predictive quality 

There was no benefit to using a longer time series for anaplasmosis detection. When 

comparing the 5- and 7-days’ time series, ACC, SEN and SPE values were greater compared 

with time series at 10 and 12 days. Thus, time series between 5 and 7 days seem to be suitable 

for anaplasmosis detection. Similar results were observed for detecting estrus in dairy cows 

based on feeding behavior data, with equivalent performance for models using time series of -
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24 and -172 hours relative to estrus (Cairo et al., 2020). The use of short time series can reduce 

the demand for computational resources in future development and deployments. 

 

Perspectives of early detection of anaplasmosis 

The differences involving clinical signs, rumination behavior, and activity index observed 

in this study are consistent with behavioral responses such as depression and lethargy  that are 

part of animals’ physiological response to A. marginale rickettsemia (Hart, 1988). Thus, the 

reduced behavioral activity observed between -5 to 0d compared to healthy periods, may be the 

result of fever, which is associated with the proliferation of parasitized cells and inflammation 

mediators (Meneses, 2013; Bastos et al., 2009; Bastos et al., 2010). 

The use of models that included 0d in time series from sick animals was useful in 

detecting clinical disease and can be a safe threshold for prescribing treatment, as well as the 

fact that the health status of all animals in the current study was recovered after treatment with 

enrofloxacin. However, the great predictive performance of models to detect anaplasmosis 1 

and 3 days in advance of clinical signs may allow the diagnosis of anaplasmosis disease at 

earlier stages of its development (when PCV values range between 50 to 70% of healthy time). 

This presents a great opportunity for early prescriptive treatments, including those that reduce 

disease morbidty and mortality. Additionally, after treatment with enrofloxacin, anemia is not 

eliminated quickly due the slow reduction in rickettsemia (Facury-Filho et al., 2012). Thus, 

early diagnosis and treatment may promote faster animal recovery. Treatment in the early stages 

can eliminate the need for supplementary treatment with support medications such as blood 

transfusions and fluid therapy, which are expensive and laborious. The ACC of models to 

predict anaplasmosis 5 days in advance was reduced; however, it remained greater than 70%, 

which may suggest the possibility of the usefulness of tracking  of anaplasmosis disease based 
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on ACT data. Early detection of the anaplasmosis event based on ACT data (-1, -3 and -5 days) 

reduced the model's accuracy by 2, 8 and 15%, respectively, compared to predictions including 

0d. 

The satisfactory performance of -5d prediction models can be explained by the ability of 

machine learning algorithms to grasp complex relationships between input and output 

information, capturing non-linear relationships (Srivastava et al., 2014), and temporal 

dependencies with longitudinal data (Hochreiter and Schmidhuber, 1997). Contrastingly, 

Belaid et al. (2020) used a multivariate logistic regression model based on activity-monitoring 

device data to predict sickness in veal calves, and reported ACC, SEN, and SPE of 62%, 63%, 

and 61%, respectively, with -3d in advance.  

The ACC values for 1 and 3 days in advance were similar compared to the 0d predictions 

for all time series based on RUM data. Therefore, -1 and -3d predictions based only on RUM 

can be used for early treatment prescription. The -5d predictions based on RUM had SEN and 

SPE of 88% and 92%, respectively, which demonstrate the high potential of machine learning 

models to recognize the onset of disease, when the PCV represents 80% of normal healthy 

value. Therefore, the early prescription of treatment can be based both using RUM or ACT and 

may improve the efficiency of treatment and reduce calves’ morbidity and mortality caused by 

anaplasmosis.  

 

Implications 

The impressive performance of machine learning models in predicting anaplasmosis 

using RUM and ACT data from Hr-tag sensors observed in this study pointed out the possibility 

for use of such device as an auxiliary tool for precision tick fever therapy (Souza et al., 2021), 

avoiding the indiscriminate use of antimicrobials and development of antimicrobial resistance 
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(Aslam et al., 2018; Haley et al., 2020; Lei et al., 2020). At the same time, this approach can 

improve prognosis due to early detection and can result in better animal welfare (Relić et al., 

2020). In addition, the proposed approach can reduce the amount of labor spent on the 

diagnostic procedures and secondary support treatment (e.g., transfusion and fluid therapy).  

Our results were obtained in a fully controlled experiment, where only anaplasmosis 

affected the evaluated variables. Under farm conditions, there are several distinct pathogens 

that can cause health problems. Therefore, future studies under farm conditions including a 

larger number of animals should be performed to check the viability of using commercial 

devices to identify specific diseases like anaplasmosis as well as the performance of the 

developed algorithms.   

 

CONCLUSIONS 

The presence anaplasmosis changed the daily pattern and reduced rumination time and 

activity index. Our results suggest that monitoring both rumination time and activity index may 

be useful for early detection of anaplasmosis in calves. The use of RUM and ACT combined 

did not improve the capacity of the models to detect anaplasmosis. There was no benefit to 

using time series longer than 7 days to detect anaplasmosis. The predictive performance of 

machine learning models including data from the day of disease is greater compared with early 

detection. However, the anaplasmosis diagnosis prediction up to 5 days before the disease 

provided satisfactory results and can be useful for early treatment prescription, improving the 

prognosis and the recovery of animals exposed to anaplasmosis.   
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Figure 1. Strategy used for hyperparameter search and model training and testing. 
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Figure 2. Effects of Anaplasma marginale inoculation on packed cell volume, rickettsemia and rectal temperature in dairy heifer calves 

according to days relative to sickness. 
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Figure 3. Effects of Anaplasma marginale inoculation on rumination time and activity index measured by SCR Heat time Hr® collars in 

dairy heifer calves according to days relative to sickness.  
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Figure 4. Rumination time and activity index measured by SCR Heat time Hr® collars 

in periods of 12 random days of healthy time (green) and 12 days before sickness (red) in 

dairy heifer calves. 
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Table 1. Performance of different recurrent neural network models based on rumination 

time data to detect anaplasmosis using different time series length at different days 

relative to sickness (DRS) in dairy heifer calves. 

Model description  Performance 

Time series DRS Neurons Dropout 
Recurrent 

dropout 

 
ACC SEN SPE PPV NPV 

5 days 

0 20 0.005 0.000  96 96 96 96 96 

-1 20 0.001 0.005  96 96 96 96 96 

-3 20 0.000 0.005  87 91 83 84 90 

7 days 

0 20 0.000 0.01  96 96 96 96 96 

-1 20 0.001 0.01  98 96 100 100 96 

-3 20 0.000 0.01  89 91 87 88 91 

-5 200 0.005 0.001  91 91 91 91 91 

10 days 

0 20 0.005 0.001  93 96 91 92 95 

-1 20 0.001 0.000  96 91 100 100 92 

-3 20 0.005 0.001  89 91 87 88 91 

-5 20 0.01 0.005  89 83 96 95 85 

12 days 

0 20 0.001 0.005  96 96 96 96 96 

-1 20 0.000 0.01  98 100 96 96 100 

-3 20 0.005 0.01  89 91 87 88 91 

-5 20 0.001 0.005  91 91 91 91 91 

Accuracy (ACC), sensitivity (SEN), specificity (SPE), positive predicted value (PPV), 

and negative predicted value (NPV). All models used a Long Short-Term Memory layer, 

a batch size of 6, and 50 epochs. Data was collected using SCR Heat time Hr® collars. 
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Table 2. Performance of different recurrent neural network models based on activity 

index data to detect anaplasmosis using different time series length at different days 

relative to sickness (DRS) in dairy heifer calves. 

Accuracy (ACC), sensitivity (SEN), specificity (SPE), positive predicted value (PPV), 

and negative predicted value (NPV). All models used a Long Short-Term Memory layer, 

a batch size of 6, and 50 epochs. Data was collected using SCR Heat time Hr® collars. 

 

  

Model description  Performance 

Time series DRS Neurons Dropout 
Recurrent 

dropout 

 
ACC SEN SPE PPV NPV 

5 days 

0 100 0.001 0.05  98 100 96 96 100 

-1 100 0.001 0.05  93 96 91 92 95 

-3 100 0 0.05  85 91 78 81 90 

7 days 

0 100 0 0.05  93 87 100 100 88 

-1 100 0 0.05  93 100 87 88 100 

-3 200 0.001 0.005  93 96 91 92 95 

-5 200 0.005 0.001  91 91 91 91 91 

10 days 

0 40 0.001 0  91 87 96 95 88 

-1 40 0 0  91 100 83 85 100 

-3 200 0.005 0.001  87 91 83 84 90 

-5 200 0 0.005  80 87 74 77 85 

12 days 

0 100 0.01 0  96 100 91 92 100 

-1 100 0.01 0  93 100 87 88 100 

-3 100 0 0.01  83 87 78 80 86 

-5 200 0.01 0  70 61 78 74 67 
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Table 3. Performance of different recurrent neural network models based on rumination 

time and activity index data to detect anaplasmosis using different time series length at 

different days relative to sickness (DRS) in dairy heifer calves. 

Model description  Performance 

Time series DRS Neurons Dropout 
Recurrent 

dropout 

 
ACC SEN SPE PPV NPV 

5 days 

0 20 0.005 0.005  93 91 96 95 92 

-1 20 0.005 0.005  93 91 96 95 92 

-3 20 0.005 0.005  91 96 87 88 95 

7 days 

0 20 0.001 0.001  96 96 96 96 96 

-1 20 0.01 0.005  98 96 100 100 96 

-3 20 0.005 0.05  89 91 87 88 91 

-5 20 0.01 0.005  85 91 78 81 90 

10 days 

0 20 0.001 0.000  96 96 96 96 96 

-1 20 0.000 0.05  98 96 100 100 96 

-3 20 0.001 0.005  89 91 87 88 91 

-5 20 0.000 0.05  89 96 83 85 95 

12 days 

0 20 0.000 0.05  96 96 96 96 96 

-1 20 0.01 0.01  98 96 100 100 96 

-3 20 0.01 0.01  89 87 91 91 88 

-5 20 0.005 0.000  93 91 96 95 92 

Accuracy (ACC), sensitivity (SEN), specificity (SPE), positive predicted value (PPV), 

and negative predicted value (NPV). All models used a Long Short-Term Memory layer, 

a batch size of 6, and 50 epochs. Data was collected using SCR Heat time HR® collars. 
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SUPPLEMENTARY MATERIAL 

 

Table 1. Models performance on the test set using activity, rumination, and activity + rumination behavior 

for five, seven, ten- and twelve-days time series length in dairy calves on the day of the event 

Activity 5 days (A5) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 100 0.01 0.01 98.0 2.0 100.0 96.0 96.0 100.0 

2 100 0.001 0.05 98.0 2.0 100.0 96.0 96.0 100.0 

3 100 0.001 0 89.0 11.0 87.0 91.0 91.0 88.0 

4 100 0.005 0.05 96.0 4.0 96.0 96.0 96.0 96.0 

5 100 0 0.05 96.0 4.0 96.0 96.0 96.0 96.0 

Activity 7 days (A7) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 100 0 0.05 93.0 7.0 87.0 100.0 100.0 88.0 

2 200 0.001 0.005 72.0 28.0 74.0 70.0 71.0 73.0 

3 200 0.01 0 87.0 13.0 91.0 83.0 84.0 90.0 

4 200 0.005 0.001 85.0 15.0 87.0 83.0 83.0 86.0 

5 200 0 0.005 83.0 17.0 83.0 83.0 83.0 83.0 

Activity 10 days (A10) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 40 0.001 0 91.0 9.0 87.0 96.0 95.0 88.0 

2 40 0 0 76.0 24.0 74.0 78.0 77.0 75.0 

3 100 0.01 0.01 83.0 17.0 78.0 87.0 86.0 80.0 

4 200 0.005 0.001 89.0 11.0 91.0 87.0 88.0 91.0 

5 200 0 0.005 83.0 17.0 87.0 78.0 80.0 86.0 

Activity 12 days (A12) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 100 0.01 0.005 89.0 11.0 91.0 87.0 88.0 91.0 

2 100 0.01 0 96.0 4.0 100.0 91.0 92.0 100.0 

3 100 0.005 0.005 93.0 7.0 96.0 91.0 92.0 95.0 

4 100 0 0.01 87.0 13.0 91.0 83.0 84.0 90.0 

5 200 0.01 0 85.0 15.0 96.0 74.0 79.0 94.0 

Rumination 5 days (R5) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.01 0.001 96.0 4.0 96.0 96.0 96.0 96.0 

2 20 0.01 0.005 93.0 7.0 91.0 96.0 95.0 92.0 

3 20 0.001 0.005 91.0 9.0 87.0 96.0 95.0 88.0 

4 20 0.005 0 96.0 4.0 96.0 96.0 96.0 96.0 

5 20 0 0.005 93.0 7.0 91.0 96.0 95.0 92.0 

Rumination 7 days (R7) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.001 0.01 91.0 9.0 87.0 96.0 95.0 88.0 

2 20 0.01 0.05 96.0 4.0 96.0 96.0 96.0 96.0 

3 20 0.001 0 91.0 9.0 91.0 91.0 91.0 91.0 

4 20 0 0.01 96.0 4.0 96.0 96.0 96.0 96.0 

5 20 0 0 93.0 7.0 91.0 96.0 95.0 92.0 

Rumination 10 days (R10) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.01 0.005 89.0 11.0 87.0 91.0 91.0 88.0 

2 20 0.001 0.05 93.0 7.0 91.0 96.0 95.0 92.0 

3 20 0.001 0 93.0 7.0 91.0 96.0 95.0 92.0 

4 20 0.005 0.001 93.0 7.0 96.0 91.0 92.0 95.0 

5 20 0 0.01 93.0 7.0 91.0 96.0 95.0 92.0 

Rumination 12 days (R12) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 
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1 20 0.001 0.01 93.0 7.0 91.0 96.0 95.0 92.0 

2 20 0.001 0.005 96.0 4.0 96.0 96.0 96.0 96.0 

3 20 0.01 0 96.0 4.0 96.0 96.0 96.0 96.0 

4 20 0.005 0.01 96.0 4.0 96.0 96.0 96.0 96.0 

5 20 0 0.01 96.0 4.0 96.0 96.0 96.0 96.0 

Activity + Rumination 5 days (AR5) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.01 0.01 93.0 7.0 91.0 96.0 95.0 92.0 

2 20 0.001 0.05 91.0 9.0 87.0 96.0 95.0 88.0 

3 20 0.01 0 91.0 9.0 87.0 96.0 95.0 88.0 

4 20 0.005 0.01 93.0 7.0 91.0 96.0 95.0 92.0 

5 20 0.005 0.005 93.0 7.0 91.0 96.0 95.0 92.0 

Activity + Rumination 7 days (AR7) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.001 0.01 93.0 7.0 91.0 96.0 95.0 92.0 

2 20 0.001 0.001 96.0 4.0 96.0 96.0 96.0 96.0 

3 20 0.01 0.005 91.0 9.0 87.0 96.0 95.0 88.0 

4 20 0.005 0.05 93.0 7.0 91.0 96.0 95.0 92.0 

5 20 0 0.05 93.0 7.0 91.0 96.0 95.0 92.0 

Activity + Rumination 10 days (AR10) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.001 0.01 96.0 4.0 96.0 96.0 96.0 96.0 

2 20 0.001 0.005 96.0 4.0 96.0 96.0 96.0 96.0 

3 20 0.001 0 96.0 4.0 96.0 96.0 96.0 96.0 

4 20 0.005 0.05 93.0 7.0 91.0 96.0 95.0 92.0 

5 20 0 0.05 93.0 7.0 91.0 96.0 95.0 92.0 

Activity + Rumination 12 days (AR12) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.01 0.01 96.0 4.0 96.0 96.0 96.0 96.0 

2 20 0.01 0 96.0 4.0 96.0 96.0 96.0 96.0 

3 20 0.005 0.05 96.0 4.0 96.0 96.0 96.0 96.0 

4 20 0.005 0 91.0 9.0 91.0 91.0 91.0 91.0 

5 20 0.05 0 96.0 4.0 96.0 96.0 96.0 96.0 
Dropout (Drop.), Recurrent Dropout (Rec. Drop.), accuracy (Acc), error rate (Error), sensitivity (Sen), Specificity (Spe), Positive 

Predicted Value (PPV), and Negative Predicted Value (NPV). For all models 1 Long Short Term Memory layer, a batch size of 6, 

and 50 epochs were used. 
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Table 2. Models performance to predict health status for Anaplasmosis one day before the event using 

activity, rumination, and activity + rumination behavior considering five, seven, ten and twelve days time 

series length in dairy calves 

Activity 5 days (A5) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 100 0.01 0.01 91.0 9.0 96.0 87.0 88.0 95.0 

2 100 0.001 0.05 93.0 7.0 96.0 91.0 92.0 95.0 

3 100 0.001 0 76.0 24.0 87.0 65.0 71.0 83.0 

4 100 0.005 0.05 89.0 11.0 96.0 83.0 85.0 95.0 

5 100 0 0.05 89.0 11.0 96.0 83.0 85.0 95.0 

Activity 7 days (A7) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 100 0 0.05 93.0 7.0 100.0 87.0 88.0 100.0 

2 200 0.001 0.005 89.0 11.0 100.0 78.0 82.0 100.0 

3 200 0.01 0 89.0 11.0 96.0 83.0 85.0 95.0 

4 200 0.005 0.001 85.0 15.0 100.0 70.0 77.0 100.0 

5 200 0 0.005 89.0 11.0 96.0 83.0 85.0 95.0 

Activity 10 days (A10) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 40 0.001 0 87.0 13.0 96.0 78.0 81.0 95.0 

2 40 0 0 91.0 9.0 100.0 83.0 85.0 100.0 

3 100 0.01 0.01 91.0 9.0 96.0 87.0 88.0 95.0 

4 200 0.005 0.001 83.0 17.0 91.0 74.0 78.0 89.0 

5 200 0 0.005 87.0 13.0 91.0 83.0 84.0 90.0 

Activity 12 days (A12) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 100 0.01 0.005 85.0 15.0 87.0 83.0 83.0 86.0 

2 100 0.01 0 93.0 7.0 100.0 87.0 88.0 100.0 

3 100 0.005 0.005 85.0 15.0 87.0 83.0 83.0 86.0 

4 100 0 0.01 93.0 7.0 96.0 91.0 92.0 95.0 

5 200 0.01 0 89.0 11.0 91.0 87.0 88.0 91.0 

Rumination 5 days (R5) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.01 0.001 93.0 7.0 96.0 91.0 92.0 95.0 

2 20 0.01 0.005 93.0 7.0 91.0 96.0 95.0 92.0 

3 20 0.001 0.005 96.0 4.0 96.0 96.0 96.0 96.0 

4 20 0.005 0 96.0 4.0 96.0 96.0 96.0 96.0 

5 20 0 0.005 93.0 7.0 91.0 96.0 95.0 92.0 

Rumination 7 days (R7) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.001 0.01 98.0 2.0 96.0 100.0 100.0 96.0 

2 20 0.01 0.05 91.0 9.0 87.0 96.0 95.0 88.0 

3 20 0.001 0 96.0 4.0 91.0 100.0 100.0 92.0 

4 20 0 0.01 96.0 4.0 91.0 100.0 100.0 92.0 

5 20 0 0 96.0 4.0 96.0 96.0 96.0 96.0 

Rumination 10 days (R10) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.01 0.005 96.0 4.0 91.0 100.0 100.0 92.0 

2 20 0.001 0.05 91.0 9.0 87.0 96.0 95.0 88.0 

3 20 0.001 0 96.0 4.0 91.0 100.0 100.0 92.0 

4 20 0.005 0.001 93.0 7.0 91.0 96.0 95.0 92.0 

5 20 0 0.01 93.0 7.0 91.0 96.0 95.0 92.0 

Rumination 12 days (R12) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.001 0.01 96.0 4.0 96.0 96.0 96.0 96.0 

2 20 0.001 0.005 91.0 9.0 91.0 91.0 91.0 91.0 

3 20 0.01 0 96.0 4.0 100.0 91.0 92.0 100.0 

4 20 0.005 0.01 96.0 4.0 91.0 100.0 100.0 92.0 
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5 20 0 0.01 98.0 2.0 100.0 96.0 96.0 100.0 

Activity + Rumination 5 days (AR5) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.01 0.01 93.0 7.0 87.0 100.0 100.0 88.0 

2 20 0.001 0.05 93.0 7.0 87.0 100.0 100.0 88.0 

3 20 0.01 0 93.0 7.0 87.0 100.0 100.0 88.0 

4 20 0.005 0.01 89.0 11.0 83.0 96.0 95.0 85.0 

5 20 0.005 0.005 93.0 7.0 91.0 96.0 95.0 92.0 

Activity + Rumination 7 days (AR7) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.001 0.01 96.0 4.0 91.0 100.0 100.0 92.0 

2 20 0.001 0.001 96.0 4.0 91.0 100.0 100.0 92.0 

3 20 0.01 0.005 98.0 2.0 96.0 100.0 100.0 96.0 

4 20 0.005 0.05 93.0 7.0 91.0 96.0 95.0 92.0 

5 20 0 0.05 96.0 4.0 91.0 100.0 100.0 92.0 

Activity + Rumination 10 days (AR10) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.001 0.01 98.0 2.0 96.0 100.0 100.0 96.0 

2 20 0.001 0.005 98.0 2.0 96.0 100.0 100.0 96.0 

3 20 0.001 0 98.0 2.0 96.0 100.0 100.0 96.0 

4 20 0.005 0.05 98.0 2.0 96.0 100.0 100.0 96.0 

5 20 0 0.05 98.0 2.0 96.0 100.0 100.0 96.0 

Activity + Rumination 12 days (AR12) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.01 0.01 98.0 2.0 96.0 100.0 100.0 96.0 

2 20 0.01 0 93.0 7.0 91.0 96.0 95.0 92.0 

3 20 0.005 0.05 93.0 7.0 91.0 96.0 95.0 92.0 

4 20 0.005 0 96.0 4.0 91.0 100.0 100.0 92.0 

5 20 0.05 0 96.0 4.0 91.0 100.0 100.0 92.0 
Dropout (Drop.), Recurrent Dropout (Rec. Drop.), accuracy (Acc), error rate (Error), sensitivity (Sen), Specificity (Spe), Positive 

Predicted Value (PPV), and Negative Predicted Value (NPV). For all models 1 Long Short Term Memory layer, a batch size of 6, 

and 50 epochs were used. 
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Table 3. Models performance to predict health status for Anaplasmosis two days before the event using 

activity, rumination, and activity + rumination behavior considering five, seven, ten and twelve days time 

series length in dairy calves 

Activity 5 days (A5) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 100 0.01 0.01 93.0 7.0 91.0 96.0 95.0 92.0 

2 100 0.001 0.05 89.0 11.0 83.0 96.0 95.0 85.0 

3 100 0.001 0 98.0 2.0 96.0 100.0 100.0 96.0 

4 100 0.005 0.05 91.0 9.0 91.0 91.0 91.0 91.0 

5 100 0 0.05 91.0 9.0 87.0 96.0 95.0 88.0 

Activity 7 days (A7) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 100 0 0.05 89.0 11.0 91.0 87.0 88.0 91.0 

2 200 0.001 0.005 87.0 13.0 96.0 78.0 81.0 95.0 

3 200 0.01 0 91.0 9.0 96.0 87.0 88.0 95.0 

4 200 0.005 0.001 89.0 11.0 96.0 83.0 85.0 95.0 

5 200 0 0.005 91.0 9.0 96.0 87.0 88.0 95.0 

Activity 10 days (A10) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 40 0.001 0 85.0 15.0 87.0 83.0 83.0 86.0 

2 40 0 0 83.0 17.0 87.0 78.0 80.0 86.0 

3 100 0.01 0.01 85.0 15.0 91.0 78.0 81.0 90.0 

4 200 0.005 0.001 93.0 7.0 100.0 87.0 88.0 100.0 

5 200 0 0.005 87.0 13.0 91.0 83.0 84.0 90.0 

Activity 12 days (A12) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 100 0.01 0.005 89.0 11.0 96.0 83.0 85.0 95.0 

2 100 0.01 0 87.0 13.0 96.0 78.0 81.0 95.0 

3 100 0.005 0.005 89.0 11.0 100.0 78.0 82.0 100.0 

4 100 0 0.01 91.0 9.0 91.0 91.0 91.0 91.0 

5 200 0.01 0 87.0 13.0 100.0 74.0 79.0 100.0 

Rumination 5 days (R5) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.01 0.001 85.0 15.0 91.0 78.0 81.0 90.0 

2 20 0.01 0.005 87.0 13.0 91.0 83.0 84.0 90.0 

3 20 0.001 0.005 87.0 13.0 96.0 78.0 81.0 95.0 

4 20 0.005 0 87.0 13.0 96.0 78.0 81.0 95.0 

5 20 0 0.005 85.0 15.0 91.0 78.0 81.0 90.0 

Rumination 7 days (R7) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.001 0.01 89.0 11.0 87.0 91.0 91.0 88.0 

2 20 0.01 0.05 83.0 17.0 83.0 83.0 83.0 83.0 

3 20 0.001 0 83.0 17.0 74.0 91.0 89.0 78.0 

4 20 0 0.01 83.0 17.0 83.0 83.0 83.0 83.0 

5 20 0 0 85.0 15.0 78.0 91.0 90.0 81.0 

Rumination 10 days (R10) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.01 0.005 85.0 15.0 91.0 78.0 81.0 90.0 

2 20 0.001 0.05 89.0 11.0 100.0 78.0 82.0 100.0 

3 20 0.001 0 87.0 13.0 100.0 74.0 79.0 100.0 

4 20 0.005 0.001 89.0 11.0 100.0 78.0 82.0 100.0 

5 20 0 0.01 89.0 11.0 96.0 83.0 85.0 95.0 

Rumination 12 days (R12) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.001 0.01 89.0 11.0 96.0 83.0 85.0 95.0 

2 20 0.001 0.005 87.0 13.0 96.0 78.0 81.0 95.0 

3 20 0.01 0 91.0 9.0 100.0 83.0 85.0 100.0 

4 20 0.005 0.01 89.0 11.0 96.0 83.0 85.0 95.0 
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5 20 0 0.01 83.0 17.0 87.0 78.0 80.0 86.0 

Activity + Rumination 5 days (AR5) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.01 0.01 87.0 13.0 91.0 83.0 84.0 90.0 

2 20 0.001 0.05 89.0 11.0 96.0 83.0 85.0 95.0 

3 20 0.01 0 85.0 15.0 91.0 78.0 81.0 90.0 

4 20 0.005 0.01 85.0 15.0 96.0 74.0 79.0 94.0 

5 20 0.005 0.005 89.0 11.0 96.0 83.0 85.0 95.0 

Activity + Rumination 7 days (AR7) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.001 0.01 91.0 9.0 100.0 83.0 85.0 100.0 

2 20 0.001 0.001 89.0 11.0 96.0 83.0 85.0 95.0 

3 20 0.01 0.005 89.0 11.0 96.0 83.0 85.0 95.0 

4 20 0.005 0.05 91.0 9.0 100.0 83.0 85.0 100.0 

5 20 0 0.05 93.0 100.0 88.0 87.0 100.0 7.0 

Activity + Rumination 10 days (AR10) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.001 0.01 89.0 11.0 96.0 83.0 85.0 95.0 

2 20 0.001 0.005 89.0 11.0 96.0 83.0 85.0 95.0 

3 20 0.001 0 89.0 11.0 96.0 83.0 85.0 95.0 

4 20 0.005 0.05 89.0 11.0 96.0 83.0 85.0 95.0 

5 20 0 0.05 89.0 11.0 96.0 83.0 85.0 95.0 

Activity + Rumination 12 days (AR12) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.01 0.01 91.0 9.0 96.0 87.0 88.0 95.0 

2 20 0.01 0 93.0 7.0 100.0 87.0 88.0 100.0 

3 20 0.005 0.05 87.0 13.0 91.0 83.0 84.0 90.0 

4 20 0.005 0 89.0 11.0 91.0 87.0 88.0 91.0 

5 20 0.05 0 91.0 9.0 96.0 87.0 88.0 95.0 
Dropout (Drop.), Recurrent Dropout (Rec. Drop.), accuracy (Acc), error rate (Error), sensitivity (Sen), Specificity (Spe), Positive 

Predicted Value (PPV), and Negative Predicted Value (NPV). For all models 1 Long Short Term Memory layer, a batch size of 6, and 

50 epochs were used. 
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Table 4. Models performance to predict health status for Anaplasmosis three days before the event using 

activity, rumination, and activity + rumination behavior considering five, seven, ten and twelve days time 

series length in dairy calves. 

Activity 5 days (A5) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 100 0.01 0.01 74.0 26.0 87.0 61.0 69.0 82.0 

2 100 0.001 0.05 72.0 28.0 70.0 74.0 73.0 71.0 

3 100 0.001 0 78.0 22.0 83.0 74.0 76.0 81.0 

4 100 0.005 0.05 72.0 28.0 65.0 78.0 75.0 69.0 

5 100 0 0.05 85.0 15.0 91.0 78.0 81.0 90.0 

Activity 7 days (A7) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 100 0 0.05 80.0 20.0 91.0 70.0 75.0 89.0 

2 200 0.001 0.005 93.0 7.0 96.0 91.0 92.0 95.0 

3 200 0.01 0 89.0 11.0 83.0 96.0 95.0 85.0 

4 200 0.005 0.001 93.0 7.0 96.0 91.0 92.0 95.0 

5 200 0 0.005 89.0 11.0 96.0 83.0 85.0 95.0 

Activity 10 days (A10) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 40 0.001 0 76.0 24.0 83.0 70.0 73.0 80.0 

2 40 0 0 83.0 17.0 96.0 70.0 76.0 94.0 

3 100 0.01 0.01 85.0 15.0 96.0 74.0 79.0 94.0 

4 200 0.005 0.001 87.0 13.0 91.0 83.0 84.0 90.0 

5 200 0 0.005 80.0 20.0 87.0 74.0 77.0 85.0 

Activity 12 days (A12) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 100 0.01 0.005 80.0 20.0 91.0 70.0 75.0 89.0 

2 100 0.01 0 74.0 26.0 83.0 65.0 70.0 79.0 

3 100 0.005 0.005 80.0 20.0 91.0 70.0 75.0 89.0 

4 100 0 0.01 83.0 17.0 87.0 78.0 80.0 86.0 

5 200 0.01 0 80.0 20.0 87.0 74.0 77.0 85.0 

Rumination 5 days (R5) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.01 0.001 85.0 15.0 87.0 83.0 83.0 86.0 

2 20 0.01 0.005 87.0 13.0 91.0 83.0 84.0 90.0 

3 20 0.001 0.005 85.0 15.0 87.0 83.0 83.0 86.0 

4 20 0.005 0 85.0 15.0 87.0 83.0 83.0 86.0 

5 20 0 0.005 87.0 13.0 91.0 83.0 84.0 90.0 

Rumination 7 days (R7) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.001 0.01 89.0 11.0 91.0 87.0 88.0 91.0 

2 20 0.01 0.05 87.0 13.0 91.0 83.0 84.0 90.0 

3 20 0.001 0 85.0 15.0 87.0 83.0 83.0 86.0 

4 20 0 0.01 89.0 11.0 91.0 87.0 88.0 91.0 

5 20 0 0 85.0 15.0 87.0 83.0 83.0 86.0 

Rumination 10 days (R10) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.01 0.005 89.0 11.0 91.0 87.0 88.0 91.0 

2 20 0.001 0.05 89.0 11.0 91.0 87.0 88.0 91.0 

3 20 0.001 0 87.0 13.0 87.0 87.0 87.0 87.0 

4 20 0.005 0.001 89.0 11.0 91.0 87.0 88.0 91.0 

5 20 0 0.01 89.0 11.0 91.0 87.0 88.0 91.0 

Rumination 12 days (R12) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.001 0.01 87.0 13.0 87.0 87.0 87.0 87.0 

2 20 0.001 0.005 85.0 15.0 87.0 83.0 83.0 86.0 

3 20 0.01 0 89.0 11.0 91.0 87.0 88.0 91.0 

4 20 0.005 0.01 89.0 11.0 91.0 87.0 88.0 91.0 
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5 20 0 0.01 85.0 15.0 83.0 87.0 86.0 83.0 

Activity + Rumination 5 days (AR5) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.01 0.01 89.0 11.0 91.0 87.0 88.0 91.0 

2 20 0.001 0.05 87.0 13.0 87.0 87.0 87.0 87.0 

3 20 0.01 0 87.0 13.0 91.0 83.0 84.0 90.0 

4 20 0.005 0.01 87.0 13.0 87.0 87.0 87.0 87.0 

5 20 0.005 0.005 91.0 9.0 96.0 87.0 88.0 95.0 

Activity + Rumination 7 days (AR7) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.001 0.01 87.0 13.0 87.0 87.0 87.0 87.0 

2 20 0.001 0.001 87.0 13.0 87.0 87.0 87.0 87.0 

3 20 0.01 0.005 87.0 13.0 87.0 87.0 87.0 87.0 

4 20 0.005 0.05 89.0 11.0 91.0 87.0 88.0 91.0 

5 20 0 0.05 85.0 15.0 87.0 83.0 83.0 86.0 

Activity + Rumination 10 days (AR10) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.001 0.01 85.0 15.0 87.0 83.0 83.0 86.0 

2 20 0.001 0.005 89.0 11.0 91.0 87.0 88.0 91.0 

3 20 0.001 0 83.0 17.0 83.0 83.0 83.0 83.0 

4 20 0.005 0.05 89.0 11.0 91.0 87.0 88.0 91.0 

5 20 0 0.05 83.0 17.0 83.0 83.0 83.0 83.0 

Activity + Rumination 12 days (AR12) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.01 0.01 89.0 11.0 87.0 91.0 91.0 88.0 

2 20 0.01 0 85.0 15.0 87.0 83.0 83.0 86.0 

3 20 0.005 0.05 87.0 13.0 83.0 91.0 90.0 84.0 

4 20 0.005 0 85.0 15.0 87.0 83.0 83.0 86.0 

5 20 0 0.05 87.0 13.0 87.0 87.0 87.0 87.0 
Dropout (Drop.), Recurrent Dropout (Rec. Drop.), accuracy (Acc), error rate (Error), sensitivity (Sen), Specificity (Spe), Positive 

Predicted Value (PPV), and Negative Predicted Value (NPV). For all models 1 Long Short Term Memory layer, a batch size of 6, 

and 50 epochs were used. 
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Table 5. Models performance to predict health status for Anaplasmosis four days before the event using 

activity, rumination, and activity + rumination behavior considering five, seven, ten and twelve days time 

series length in dairy calves 

Activity 5 days (A5) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 100 0.01 0.01 83.0 17.0 87.0 78.0 80.0 86.0 

2 100 0.001 0.05 80.0 20.0 87.0 74.0 77.0 85.0 

3 100 0.001 0 78.0 22.0 83.0 74.0 76.0 81.0 

4 100 0.005 0.05 78.0 22.0 83.0 74.0 76.0 81.0 

5 100 0 0.05 80.0 20.0 83.0 78.0 79.0 82.0 

Activity 7 days (A7) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 100 0 0.05 87.0 13.0 83.0 91.0 90.0 84.0 

2 200 0.001 0.005 87.0 13.0 87.0 87.0 87.0 87.0 

3 200 0.01 0 96.0 4.0 91.0 100.0 100.0 92.0 

4 200 0.005 0.001 93.0 7.0 91.0 96.0 95.0 92.0 

5 200 0 0.005 91.0 9.0 91.0 91.0 91.0 91.0 

Activity 10 days (A10) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 40 0.001 0 78.0 22.0 65.0 91.0 88.0 72.0 

2 40 0 0 76.0 24.0 70.0 83.0 80.0 73.0 

3 100 0.01 0.01 74.0 26.0 70.0 78.0 76.0 72.0 

4 200 0.005 0.001 78.0 22.0 87.0 70.0 74.0 84.0 

5 200 0 0.005 70.0 30.0 70.0 70.0 70.0 70.0 

Activity 12 days (A12) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 100 0.01 0.005 85.0 15.0 83.0 87.0 86.0 83.0 

2 100 0.01 0 80.0 20.0 78.0 83.0 82.0 79.0 

3 100 0.005 0.005 78.0 22.0 70.0 87.0 84.0 74.0 

4 100 0 0.01 85.0 15.0 83.0 87.0 86.0 83.0 

5 200 0.01 0 89.0 11.0 91.0 87.0 88.0 91.0 

Rumination 5 days (R5) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.01 0.001 76.0 24.0 74.0 78.0 77.0 75.0 

2 20 0.01 0.005 67.0 33.0 65.0 70.0 68.0 67.0 

3 20 0.001 0.005 78.0 22.0 70.0 87.0 84.0 74.0 

4 20 0.005 0 78.0 22.0 70.0 87.0 84.0 74.0 

5 20 0 0.005 83.0 17.0 74.0 91.0 89.0 78.0 

Rumination 7 days (R7) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.001 0.01 85.0 15.0 83.0 87.0 86.0 83.0 

2 20 0.01 0.05 76.0 24.0 78.0 74.0 75.0 77.0 

3 20 0.001 0 83.0 17.0 83.0 83.0 83.0 83.0 

4 20 0 0.01 87.0 13.0 91.0 83.0 84.0 90.0 

5 20 0 0 78.0 22.0 78.0 78.0 78.0 78.0 

Rumination 10 days (R10) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.01 0.005 83.0 17.0 91.0 74.0 78.0 89.0 

2 20 0.001 0.05 83.0 17.0 87.0 78.0 80.0 86.0 

3 20 0.001 0 70.0 30.0 78.0 61.0 67.0 74.0 

4 20 0.005 0.001 76.0 24.0 83.0 70.0 73.0 80.0 

5 20 0 0.01 87.0 13.0 91.0 83.0 84.0 90.0 

Rumination 12 days (R12) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.001 0.01 83.0 17.0 87.0 78.0 80.0 86.0 

2 20 0.001 0.005 72.0 28.0 70.0 74.0 73.0 71.0 

3 20 0.01 0 78.0 22.0 83.0 74.0 76.0 81.0 

4 20 0.005 0.01 80.0 20.0 83.0 78.0 79.0 82.0 
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5 20 0 0.01 78.0 22.0 78.0 78.0 78.0 78.0 

Activity + Rumination 5 days (AR5) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.01 0.01 78.0 22.0 78.0 78.0 78.0 78.0 

2 20 0.001 0.05 83.0 17.0 83.0 83.0 83.0 83.0 

3 20 0.01 0 78.0 22.0 78.0 78.0 78.0 78.0 

4 20 0.005 0.01 76.0 24.0 74.0 78.0 77.0 75.0 

5 20 0.005 0.005 76.0 24.0 74.0 78.0 77.0 75.0 

Activity + Rumination 7 days (AR7) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.001 0.01 85.0 15.0 83.0 87.0 86.0 83.0 

2 20 0.001 0.001 91.0 9.0 96.0 87.0 88.0 95.0 

3 20 0.01 0.005 91.0 9.0 91.0 91.0 91.0 91.0 

4 20 0.005 0.05 91.0 9.0 87.0 96.0 95.0 88.0 

5 20 0 0.05 83.0 17.0 87.0 78.0 80.0 86.0 

Activity + Rumination 10 days (AR10) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.001 0.01 87.0 13.0 83.0 91.0 90.0 84.0 

2 20 0.001 0.005 80.0 20.0 83.0 78.0 79.0 82.0 

3 20 0.001 0 78.0 22.0 83.0 74.0 76.0 81.0 

4 20 0.005 0.05 78.0 22.0 83.0 74.0 76.0 81.0 

5 20 0 0.05 85.0 15.0 87.0 83.0 83.0 86.0 

Activity + Rumination 12 days (AR12) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.01 0.01 80.0 20.0 87.0 74.0 77.0 85.0 

2 20 0.01 0 78.0 22.0 87.0 70.0 74.0 84.0 

3 20 0.005 0.05 78.0 22.0 91.0 65.0 72.0 88.0 

4 20 0.005 0 89.0 11.0 96.0 83.0 85.0 95.0 

5 20 0 0.05 76.0 24.0 87.0 65.0 71.0 83.0 
Dropout (Drop.), Recurrent Dropout (Rec. Drop.), accuracy (Acc), error rate (Error), sensitivity (Sen), Specificity (Spe), Positive 

Predicted Value (PPV), and Negative Predicted Value (NPV). For all models 1 Long Short Term Memory layer, a batch size of 6, 

and 50 epochs were used. 
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Table 6. Models performance to predict health status for Anaplasmosis five days before the event using 

activity, rumination, and activity + rumination behavior considering five, seven, ten and twelve days time 

series length in dairy calves. 

Activity 7 days (A7) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 100 0 0.05 70.0 30.0 78.0 61.0 67.0 74.0 

2 200 0.001 0.005 83.0 17.0 78.0 87.0 86.0 80.0 

3 200 0.01 0 87.0 13.0 83.0 91.0 90.0 84.0 

4 200 0.005 0.001 91.0 9.0 91.0 91.0 91.0 91.0 

5 200 0 0.005 83.0 17.0 83.0 83.0 83.0 83.0 

Activity 10 days (A10) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 40 0.001 0 76.0 24.0 83.0 70.0 73.0 80.0 

2 40 0 0 76.0 24.0 78.0 74.0 75.0 77.0 

3 100 0.01 0.01 78.0 22.0 78.0 78.0 78.0 78.0 

4 200 0.005 0.001 74.0 26.0 83.0 65.0 70.0 79.0 

5 200 0 0.005 80.0 20.0 87.0 74.0 77.0 85.0 

Activity 12 days (A12) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 100 0.01 0.005 61.0 39.0 61.0 61.0 61.0 61.0 

2 100 0.01 0 67.0 33.0 70.0 65.0 67.0 68.0 

3 100 0.005 0.005 63.0 37.0 61.0 65.0 64.0 62.0 

4 100 0 0.01 61.0 39.0 74.0 48.0 59.0 65.0 

5 200 0.01 0 70.0 30.0 61.0 78.0 74.0 67.0 

Rumination 7 days (R7) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.001 0.01 74.0 26.0 78.0 70.0 72.0 76.0 

2 20 0.01 0.05 80.0 20.0 91.0 70.0 75.0 89.0 

3 20 0.001 0 80.0 20.0 87.0 74.0 77.0 85.0 

4 20 0 0.01 80.0 20.0 78.0 83.0 82.0 79.0 

5 20 0 0 83.0 17.0 87.0 78.0 80.0 86.0 

Rumination 10 days (R10) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.01 0.005 89.0 11.0 83.0 96.0 95.0 85.0 

2 20 0.001 0.05 85.0 15.0 83.0 87.0 86.0 83.0 

3 20 0.001 0 83.0 17.0 87.0 78.0 80.0 86.0 

4 20 0.005 0.001 85.0 15.0 91.0 78.0 81.0 90.0 

5 20 0 0.01 85.0 15.0 87.0 83.0 83.0 86.0 

Rumination 12 days (R12) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.001 0.01 89.0 11.0 87.0 91.0 91.0 88.0 

2 20 0.001 0.005 91.0 9.0 91.0 91.0 91.0 91.0 

3 20 0.01 0 83.0 17.0 83.0 83.0 83.0 83.0 

4 20 0.005 0.01 89.0 11.0 87.0 91.0 91.0 88.0 

5 20 0 0.01 85.0 15.0 83.0 87.0 86.0 83.0 

Activity + Rumination 7 days (AR7) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.001 0.01 83.0 17.0 91.0 74.0 78.0 89.0 

2 20 0.001 0.001 83.0 17.0 87.0 78.0 80.0 86.0 

3 20 0.01 0.005 85.0 15.0 91.0 78.0 81.0 90.0 

4 20 0.005 0.05 83.0 17.0 91.0 74.0 78.0 89.0 

5 20 0 0.05 85.0 15.0 87.0 83.0 83.0 86.0 

Activity + Rumination 10 days (AR10) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.001 0.01 83.0 17.0 91.0 74.0 78.0 89.0 

2 20 0.001 0.005 85.0 15.0 91.0 78.0 81.0 90.0 

3 20 0.001 0 83.0 17.0 91.0 74.0 78.0 89.0 

4 20 0.005 0.05 89.0 11.0 96.0 83.0 85.0 95.0 
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5 20 0 0.05 89.0 11.0 96.0 83.0 85.0 95.0 

Activity + Rumination 12 days (AR12) 

Models Neurons Drop. Rec. Drop. Acc Error Sen Spe PPV NPV 

1 20 0.01 0.01 91.0 9.0 87.0 96.0 95.0 88.0 

2 20 0.01 0 89.0 11.0 87.0 91.0 91.0 88.0 

3 20 0.005 0.05 85.0 15.0 78.0 91.0 90.0 81.0 

4 20 0.005 0 93.0 7.0 91.0 96.0 95.0 92.0 

5 20 0 0.05 89.0 11.0 83.0 96.0 95.0 85.0 
Dropout (Drop.), Recurrent Dropout (Rec. Drop.), accuracy (Acc), error rate (Error), sensitivity (Sen), Specificity (Spe), Positive 

Predicted Value (PPV), and Negative Predicted Value (NPV). For all models 1 Long Short Term Memory layer, a batch size of 6, 

and 50 epochs were used. 
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3.2 Artigo 2 - Developing predictive models for early detection of anaplasmosis 

based on data from collar or ear tag accelerometers in dairy heifer calves 

 

Este artigo foi submetido na revista JDS Communications. 
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HIGHLIGHTS  

• Default health alerts of commercial devices are not efficient to detect anaplasmosis 

• Machine learning approach was used to develop predictive models for early detection 

of anaplasmosis  

• Models based on activity and rumination were able to detect anaplasmosis accurately  

• Collar and ear tag sensors have sensitivity to detect anaplasmosis 

 

ABSTRACT 

The use of wearable devices to monitor animal behavior could be a powerful tool to early 

predict diseases in dairy calves. The objective of this study was to compare the predictive 

ability of Recurrent Neural Network (RNN) to detect anaplasmosis on day zero (0d, when 

the minor packed cell volume - PCV value was achieved) or 3 days in advance (-3), based 

on rumination (RUM) and activity (ACT) data retrieved from two devices: collar 

(Heatime HR) and ear tag (eSense Flex®). Fourteen dairy calves (119 ± 15 days old and 

148 ± 20 kg of BW) were challenged with 2 × 107 erythrocytes infected with UFMG 1 

strain (GenBank no. EU676176) isolated from Anaplasma marginale. Both devices were 

used in each calve to collect the behavior data. The lowest PCV value (14 ± 1.8%) was 

used to distinguish sick from (d0) healthy animals (PCV = 32 ± 2.4%). A 7-day sequence 

was randomly selected from a time window varying from -50 to -15d before d0. This 

time-series was used to classify a healthy pattern (sequence of days that did not result in 

a positive case: Anaplasmosis). The second time-series consisted in a sequence of days 

that resulted in a positive case (from -7 to 0d) or a sequence of days that ended 3 days 

before a positive case (-10 to -3d). The last two time series were used to classify a sick 

animal. RNN was implemented in Keras R package, and to validate the trained 

algorithms, a leave-one-animal-out cross-validation was implemented. The ACC, SEN, 
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and SPE for predictions at 0d were similar for collar and ear tag (100%) using ACT data. 

The predictions based on ACT for -3d in the advance decrease the ACC 21% percentual 

points (ear tag) and 29% (collar) when compared with 0d models. When RUM data was 

used, the ACC, SEN, and SPE were lower compared to ACT data for both devices. The 

analytical approach used to early detect anaplasmosis disease achieved great predictive 

performance for both collar and ear-tag sensors.  

 

GRAPHICAL ABSTRACT 

 

 

The reduction in the number of dairy farms and the increase in herd size is a 

common trend observed in the most important dairy regions worldwide. (USDA ERS - 

Milk Cost of Production Estimates); (Miller et al., 2020). Thus, individual animal 

monitoring becomes more complex and challenging (Maltz, 2020). Precision farming 

technologies (PFT) appear as a potential strategy to automate data collection and to 

effectively improve farm management decisions. In this context, the use of PFT for early 
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diagnosis of diseases can positively impact dairy production systems by reducing 

economic losses and improving animal health and welfare.  

Bovine anaplasmosis is one of the most common post-weaning diseases, and it is 

responsible for high economic losses (Oliveira Júnior et al., 2018; Miller et al., 2020; 

Souza et al., 2021). 

To minimize the effects of anaplasmosis, some farmers promote the early 

treatment of calves with initial clinical signs, such as apathy, reduced feed intake; fever; 

mucosal yellowness and evaluation of hematocrit pore microhematocrit; and monitoring 

weight gain and milk production (Oliveira Júnior et al., 2018; Souza et al., 2021). 

However, a systematic clinical monitoring of individual animals for anaplasmosis 

diagnosis requires time, training, and specialized labor, which become a limiting factor 

in large-scale livestock operations (Kocan et al., 2003; Silvestre et al., 2016; Oliveira 

Júnior et al., 2018).  

The use of PFT can generate sufficient data to develop data-driven useful 

algorithms to detect diseases (Cockburn, 2020). In this sense, early detection of diseases 

such as anaplasmosis may reduce the excessive use of antimicrobials and antiparasitic in 

livestock. Inappropriate use of these drugs is the main factor responsible for the increase 

in drug resistance and reduction of treatment effectiveness (Farrell et al., 2021; Silva et 

al., 2021). Teixeira et al. (2022) proposed a methodology that evaluated the use of a collar 

as an auxiliary tool in the early detection of anaplasmosis. However, applicability of ear 

tags was not evaluated for anaplasmosis, and equivalence of these sensors should be 

evaluated. 
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The aims of the study were: i) to compare rumination and activity estimates 

collected by the collar and ear tags in calves facing anaplasmosis, and ii) to compare 

collars and ear tags as a data source for the development of machine learning models.  

This study was approved by the Embrapa Dairy Cattle Ethics Committee (number: 

4498240316). The experiment was conducted at the Embrapa Dairy Cattle Experimental 

Farm located in Coronel Pacheco, Minas Gerais, Brazil. Details of management and 

housing, anaplasmosis inoculation procedure and laboratory and hematological 

evaluation are described by Teixeira et al. (2022). 

Fourteen calves averaging 119 ± 15 days old and 148.4 ± 20.3 kg of BW received 

an Hr-Tag collar (SCR Engineers LTD., Netanya, Israel) and an Allflex Young Stock® 

eSense Flex® ear-tag (SCR Engineers LTD., Netanya, Israel). The collars were placed 

following the directions of Rodrigues et al. (2019). The ear tags were placed in the 

middle of the left ear, between the two cartilage ribs and 2/3 from the outside edge of the 

ear (Macmillan et al., 2020). The RUM and ACT data were directly transmitted to the 

computer via a wireless network, using the software “SCR Healthy Cow 24® Solution”, 

platform Heatime® Pro +. Standard health alerts of each sensor were also recorded daily. 

The animals were considered sick when the packed cell volume (PCV) value 

dropped and achieved 50% or less of healthy value (32 ± 1.49%) for each animal and 

positive rickettsemia (Teixeira et al., 2022). The animals were classified as healthy when 

they had no parasitized red blood cells and the PCR/RIFI test was negative. To 

standardize the days relative to sickness, day zero (d0) was considered the day that the 

minimum PCV value was reached. A 7-day sequence was randomly selected from a time 

window varying from -50 to -15d before d0. This time-series was used to classify a 

healthy pattern, defined as a sequence of days that does not result in a positive case of 

anaplasmosis. The second time-series consisted in a sequence of days that resulted in a 
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positive case (from -7 to 0d) or a sequence of days that ended 3 days before a positive 

case (-10 to -3d). The last two time series were used to classify a sick animal. All calves 

had both time series (healthy and sick) and each animal served as her own control. A 

Recurrent Neural Network (RNN) called Long Short-Term Memory (LSTM) was used 

as predictive approach to detect sick events at d0 and at 3 days in advance to d0. It was 

implemented in Python 3.6 using the computational resources provided by UW-Madison 

Center for High Throughput Computing (CHTC). The analytical method was 

implemented according to Teixeira et al (2022).  

Model validation was performed using Leave-One-Animal-Out Cross-Validation 

(LOAOCV). In each iteration, all healthy and sickness data from each calf were deleted 

and used for test, and the remaining dataset was used to train and tune the model. This 

approach was repeated n times (n = number of calves) until all calves were excluded once 

from the training set. For each LOAOCV iteration, hyperparameter tunning was 

performed using the remained dataset (n – 2), and the grid search was performed to define 

the best combination of hyperparameters through a second leave-one-out cross-validation 

(nested in each iteration), and these combinations were ranked based on accuracy. The 

best combination of hyperparameters was defined as the combination with greatest 

frequency after all iterations; this combination was adopted as the final architecture and 

used to reanalyze specific iterations.  

To evaluate the performance of the models, ACC, SEN, SPE, positive predicted 

value (PPV), and negative predicted value (NPV) were calculated using the equations: 

Accuracy = (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN), Sensitivity = TP / (TP + FN), Specificity 

= TN / (TN + FP), PPV = TP where TP, FP, FN, and TN are true positive, false positive, 

false negative and true negative, respectively. A description of the strategy used for 
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hyperparameters search and models training and testing is presented in Teixeira et al. 

(2022). 

Measurements of RUM and ACT by ear-tag and collar sensors were correlated 

(RUM Collar x RUM EarTag r = 0.649, P<0.0001 | n=5116; ACT Collar x ACT EarTag 

r = 0.904, P<0.0001 | n=5116) were associated, mainly for ACT (Figure 1; A and B). 

Frequency distribution between sensors had similar pattern, however ear tags had greater 

frequencies of RUM and ACT at lower values of RUM and ACT (Figure 1; C and D). 

For our knowledge there are no studies evaluating the accuracy and precision of RUM 

measurements by ear tags in calves. The great correlation between collar and ear-tag 

suggests that behavior patterns found in one device would most likely be observed on the 

other. Specifically for the commercial devices evaluated in our study, there are no 

recommendations for collar use in calves.   

Alterations in PCV, rickettsemia and rectal temperature due to the exposure to A. 

marginale can be observed in Figure 2 (A, B, and C). The PCV on d0 was 14 ± 1.8%, 

which means 40% of the standard PCV value between -40 and -16 days (32 ± 1.49%). 

The mean rickettsemia value on d0 was 6.12 ± 3.07%. Regarding rectal temperature, 

values higher than the standard physiological value of 39.5 ºC were observed after -3d, 

reaching an average of 40.9 ± 0.5 ºC on d0. These values make it clear that all animals 

used in this study became sick. 

Rumination and activity daily pattern is presented in Figure 2 (D and E), and the 

frequency of health alerts by the default algorithms of each sensor is shown in Figure 2F. 

Fever and apathy are common signs of anaplasmosis and may be associated with reduced 

motivation to eat and drink (Hart, 1988; Feitosa, 2008), supporting RUM reduction, 

which is usually an early sign of illness (Johnson, 2002).  
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Regarding the performance of default health alerts available in collar and ear tag, 

both did not perform well, proved by the low number of alerts observed for sick animals, 

with a maximum of 20% of alerts for collars at day -1. On the other hand, the greater 

number of health alerts triggered by collars indicates a better capacity of this device to 

identify animals with anaplasmosis than ear tag; however, the alerts triggered by both 

devices should not be used as a decision criteria to monitor anaplasmosis.  

The sensors performed similarly to detect anaplasmosis, with slightly more 

outstanding performance for ear tags (Figure 3). The prediction at -3d was less accurate 

than d0. Although all combinations of sensors, days relative to clinical diagnosis and data 

presented potential usefulness to predict anaplasmosis, both devices demonstrated 100% 

of ACC, SEN, and SPE at d0 using ACT data (Figure 3). When RUM data was used, the 

ACC, SEN, and SPE were smaller compared to ACT data.   

The performance of machine learning models to predict anaplasmosis using RUM 

or ACT data from ear tags or collars support the possibility of using such devices as 

auxiliary tools in tick fever precision therapy suggested by Souza et al. (2021). It may 

avoid the indiscriminate use of antimicrobials and the development of antimicrobial 

resistance, and better financial and economic performance within the production systems 

(Farrell et al., 2021; Lardé et al., 2021). At the same time, this approach can improve 

prognosis due to early detection ranging from 70% to 80% at -3d. Models based on RUM 

showed greater prediction quality for early detection (-3d in advance); in contrast, ACT 

based models performed better when 0d was included in time series.        

Our results were obtained in a fully controlled experiment, where only 

anaplasmosis affected the evaluated variables. In farm conditions, there are several 

distinct pathogens that can cause health problems. Therefore, future studies under farm 

conditions, with a larger number of animals, should be carried out to verify the feasibility 
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of using commercial devices to identify specific diseases, such as anaplasmosis. Anyway, 

the machine learning prediction models developed in this study can be interpreted as a 

health alert to indicate animals for clinical analysis, which is a key tool for precision 

health monitoring in dairy farms. 

Default health alert of collar and ear tag evaluated in this study did not provide a 

reliable prediction of anaplasmosis in dairy calves, however, these sensors were not 

developed to perform specific detections such as anaplasmosis. The specific RNN models 

developed to detect anaplasmosis for both devices achieved high predictive quality. 

Regardless of the sensor, the models based on activity data detected perfectly the disease 

on the same day of the clinical diagnosis. The predictive quality of models to detect 

anaplasmosis at the same day the clinical diagnosis was better for models based on the 

activity than rumination data. Besides this, both sensors were capable to detect 

anaplasmosis with 3 days in advance. For early detection, the models based on rumination 

data performed better than those based on activity.  
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Figure 1. Scatter plots and histograms for contrasting rumination time and activity measured by Collars (Hr-Tag system) and Ear tags (eSense Flex system) in 

calves facing anaplasmosis. 
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Figure 2. Description of clinical characteristics (A, globular volume; B, rickettsemia; C, rectal temperature) and Collar or Ear tag data (D, rumination time; E, 

activity; F, health alerts) observed in calves as a function of days relative to clinical diagnosis (pink dotted line) of anaplasmosis.
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Figure 3. Accuracy, specificity, and sensitivity of different recurrent neural networks on detecting 

anaplasmosis in calves based on rumination time or activity data collected from Collars or Ear 

tags in days relative to clinical diagnosis. 
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4 CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 

 

Neste estudo conseguiu-se desenvolver tecnologias auxiliares no diagnóstico de 

anaplasmose em bezerras leiteiras. Nossos resultados sugerem que o monitoramento do 

tempo de ruminação e do índice de atividade podem ser úteis para a detecção precoce 

dessa doença.  

Esse fato pode agregar na recria das fazendas de leite de uma forma geral. Com a 

detecção precoce o animal poderá ter um melhor prognóstico, por ser tratado no momento 

ideal. O método proposto reduz o trabalho gasto com os procedimentos de diagnóstico, 

mão de obra e tratamento de suporte secundário (por exemplo, transfusão e terapia de 

fluido). Essa abordagem pode resultar em melhor bem-estar evitando o uso 

indiscriminado de antimicrobianos e a resistência antimicrobiana. Assim, a prescrição 

precoce pode melhorar a eficácia do tratamento e reduzir a morbidade e mortalidade por 

anaplasmose. 

Outro aspecto relevante nesta pesquisa é que o alto desempenho dos modelos de 

machine learning para predizer anaplasmose com base em dados dos sensores apontaram 

possibilidades de uso desses dispositivos como ferramentas auxiliares na terapia de 

anaplasmose de precisão, otimizando economicamente e socialmente os sistemas de 

produção.  

Nossos resultados foram obtidos em um experimento totalmente controlado, onde 

apenas a anaplasmose afetou as variáveis avaliadas. Em condições de fazenda, existem 

vários patógenos distintos que podem causar problemas de saúde agindo 

concomitantimente. Portanto, estudos futuros nas condições das fazendas devem ser 

realizados para verificar a viabilidade do uso de dispositivos comerciais para identificar 

doenças específicas, como a anaplasmose. 
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ANEXO A – Ciclo biológico da anaplasmose 

 

 

Figura 1 - Esquema do ciclo de desenvolvimento de A. marginale em bovinos e 

carrapatos. (Adaptado de KOCAN et al., 2003). 
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