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D CONTEXTE & OBJECTIF / CONCLUSION \

e R V(e g e Y ) =l S R R Sl BN ol lala R i sle|cl | © Les methodes d'apprentissage automatique utilisant les
d'alimentation en fonction des besoins individuels en donnéees comportementales issues de capteurs peuvent

nutriments, afin de réeduire les colts d'alimentation et les predire precisement les besoins quotidiens des truies
pertes environnementales. (erreur inferieure a 5 % pour l'energie et a 7 % pour la lysine),

ce qui pourrait simplifier l'application de l'alimentation de
precision dans les fermes.
« L'activite, le comportement alimentaire et Lle poids vif
sont les meilleurs predicteurs des besoins
* Inclure les caracteristiques de la truie et du logement
Objectif de cette etude : Prediction des besoins ameliore significativement les resultats.
hutritionnels a l'aide de methodes d'apprentissage '\G-radient Tree Boosting est le plus precis des algorithr?

Habituellement, les besoins en nutriments des trules

gestantes sont calcules a laide d'un modele nutritionnel
mecaniste necessitant des donnees d'entree telles que les
caracteristiques des truies et du logement.

automatique et de donnees de capteurs. testes.

/ Etape 1: Définition des scenarios Etape 2: Prédiction des besoins nutritionnels a l'aide de 9 algorithmes d’apprentissage automatique \
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SID Lys: Lysine digestible iléale standardisé; ME: Energie métabolisable; RMSE: Racine de I'écart quadratique moyenne;
R ESU LTATS MAPE: Pourcentage de la moyenne de |'erreur absolue; R2: coefficient de prédiction
Intégrer des caractéristiques de la truie et du logement Les MAPE sont plus faibles avec les scenarios de l'automate
ameliore le MAPE de 5,58 % pour la lysine et de 2,22 % pour alimentaire incluant les caracteristiques (5,10 % pour lysine et
l'energie (Figure 1). 4,17 % pour l'energie, Figure 1),
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Les R2 sont meilleurs avec | arbre a gradient booste (0,95
pour l'energie et 0,99 pour la lysine) compares a ceux obtenus
avec la regression lineaire (0,52 et 0,83) - Figure 2
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