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1. BEVEZETES

Tobb mint 25 évvel ezel6tt indult intenzivebb fejlddésnek a vildgban a preciziods
gazdalkodas. Ezt az 1) elképzelést a mezdgazdasagban is alkalmazni kezdték, ugyanis
ekkor mar az informatikai és kommunikacios technologiak eléggé fejlettek, valamint
elérhetéek voltak ehhez. 2017-ben Khosia mar felhivja a figyelmet a precizios
gazdalkodas értelmezésének ellentmondasaira, nevezetesen: ., Erdekes megjegyezni,
hogy a két évtizedes fejlodés utan a helyspecifikus gazdalkoddst sokan még mindig
rosszul értelmezik, komplex és nagy technoldgiai innovaciot értve a precizios
gazdalkodas alatt, mikozben az ennél sokkal egyszeriibben is értelmezheto.”

Stafford (2017) véleménye szerint: ,, A precizios gazdalkodas nem egy uj koncepcio.
Kijelenthetjiik, hogy a jol gazdalkodo farmerek az évszdazadok alatt olyan pontosak
voltak, amit a technologia megengedett szamukra”.

A precizids gazdalkodéas nem kivanja meg a nagy és Osszetett gépesitettséget. A 1ényeg
az, hogy helyben milyen kreativ megoldéasokat tudunk alkalmazni, milyen mtikodést
tudunk fenntartani és mindezt mennyire koltséghatékonyan tudjuk tenni.

Khosia (2017) irdsdban azt is kifejti, hogy a technologia fejlédésével a precizios
gazdalkodas sem keriilheti el a nagy adatbazisok (Big Data) kezelését, hasznalatat.
Fontos utalni arra is, hogy napjainkban az olcs6 szenzorok, a mindeniitt megjelend
szamitogépes rendszerek olyan mennyiségli adatot allitanak eld, amelynek
feldolgozasa és értelmezése hagyomanyos modszerekkel mar nem elég hatékony.
Ezek az adatok rdadasul meglehetdsen olcson allnak rendelkezésre, hiszen az adatok
eldallitashoz sziikséges szenzorok, a tovabbitashoz sziikséges szamitogépes halozatok

(vezetéknélkiili haldzatok) ara folyamatosan csdkken.

1.1. A precizios gazdalkodas folyamata

Az adatgyiijtésen ¢s az adatok értelmezésén alapuld, precizids gazdalkodasi mod tobb
adatforrasbol, részben automatikusan allit eld informdaciot és végez beavatkozast,
valamint tdimogatja a gazdasdg miitkodésével kapcsolatos dontési folyamatokat. Ez a
technologia, egyebek mellett, abban is segit, hogy a gazdalkodasi folyamat egyre tobb
elemérdl rendelkezziink adattal, ami a folyamatok megértését és optimalizalasat
segitheti. A cé€l, hogy az adatgyijtés és -felhasznalds segitségével a hatékonysagot
noveld, a gazdasag miikodését jobban megértd, a kornyezeti szempontokat is

figyelembe vevo, hatékony gazdalkodas valosulhasson meg.

3



A precizidos gazdalkodds alapja az adatgylijtés, amelyhez a halézatban miikodd
érzékeldk, vagyis az [oT (Internet of Things) eszk6zok elterjedése teremtette meg a
sziikséges technikai alapot. A kovetkezo 1épés az, hogy be kell gytijteni és rendszerezni
kell az ezen érzékeldk altal kapott adatokat. Az igy rendelkezésre 4llo, rendezett
adathalmazt alaposan elemezni, s6t sziikség szerint validalni kell. Végiil pedig vagy
kovetkeztetéseket tudunk levonni az adatokbol, vagy a jovére nézve tudunk
becsléseket késziteni, sot felelos dontésket tudunk hozni arrél, hogy hogyan érdemes
beavatkozni a folyamatokba a kitlizott cél elérése érdekében.

Szamos elemzés részletezi a kiilonb6zo technologidk mezdgazdasagi alkalmazasanak
hatasat (EP-AGRI, 2019; Szabo, 2020). Az 1.1. abran lathato, hogy a legjelentésebb
hatast a kozeljovoben az IoT technologia és a mesterséges intelligencia alkalmazasa

jelentheti (a robotizéci6 ¢és az adattudomany mellett).
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1.1. abra: Kiilonb6z6 IT-technologidk prognosztizalt hatastényezdje

Az adatok elemzésében, feldolgozasaban és a jovo tervezésében elengedhetetlen a

mesterséges intelligencia (MI) jelentette technologidk hasznalata.

1.2. A mesterséges intelligencia fogalma, elve, elemei

A mesterséges intelligencianak szdmos definicioja létezik. Altalanosan elfogadott,
hogy minden olyan gépet, vagy szoftvereszkozt intelligensnek neveziink, ami
valamilyen cél érdekében raciondlisan miikodik vagy cselekszik. Szerencsésebb, ha
nem azt gondoljuk, hogy az intelligens rendszerek az emberi gondolkodast
helyettesitik vagy kivaltjdk, hanem azt kiegészitik és ezzel kiterjesztik az emberi

képességeket.



Egy masik megkozelités szerint intelligens tevekénységnek tarthatjuk a kép- és
videofelismerést vagy a beszédértést is, illetve bizonyos kognitiv képességek
kialakitasat. Vagyis a gép a ,,természetes intelligencidhoz” hasonldéan képes mitkddni,
dontéseket hozni. Az MI magasabb szintjein a rendszer szabalyozottan képes
viselkedésén valtoztatni, azaz ,,tanulni”.

Szamitéastechnikai értelemben az MI a problémak algoritmusok segitségével torténd
intelligens megoldasat jelenti. Nemcsak arrdl van tehat sz, hogy az algoritmusok
»~emberszeriien” viselkedjenek, hanem mar az is egyfajta intelligencidnak tekinthetd,
ha nagy, rendezetlen adathalmazokbol nem egyértelmii eredményeket tudunk
kinyerni.

Fontos latni tehat, hogy nemcsak az emberszeri gondolkodéasrél van szd, hanem
egyszerlien mar a gépi tanulés képessége is a mesterséges intelligencia korébe tartozik.
Ez valami olyan eljarés, amely soran a gép nagy adathalmazokban, 6nalldan képes
mintdkat felismerni gy, hogy ezeket a mintdkat, illetve ezek Osszefliggéseit
matematikai algoritmusok alkalmazasaval képes magatol €szrevenni és értelmezni. A
tanulas vagy mélytanulas (az MI egyik 4aga) matematikai algoritmusok olyan
Osszesége, amely altal a gép képes olyan mintazatok felismerésére és értelmezésére,
amire még az ember sem lenne képes — gépek segitsége nélkiil. Ezeket a mintazatokat
nagy adathalmazokon vagy akar objektumokon is értelmezni tudjék (Kollar et al.,
2021).

Az Ml-nek tehat nincs egyértelmii ¢€s pontos meghatirozasa, tobbféle
megkozelitésben, tobbféle modon is leirhatjuk. Szdmos definicid 1étezik, szinte
minden tudoményag elkészitette a sajat definicidit. Russell és Norvig (2005) szerint,
ezek a definiciok két dimenzié mentén értelmezhetok. Az egyik értelmezés a gondolati
folyamatokat és a kovetkeztetést célozza meg, mig a masik értelmezés a viselkedés
felol kozeliti meg a meghatarozast. Nézhetjiik azonban gy is, hogy a helyes mukodést
az emberi teljesitményhez mérjiik, mig szintén elfogadhat6 az intelligencia egy idealis
koncepcidja, amelyet mi racionalitasnak (rationality) neveziink. Egy rendszer akkor

racionalis, ha valamilyen szempont vagy szabalyrendszer alapjan helyesen cselekszik.

1.3. Az MI alkalmazasanak tapasztalatai az allattenyésztésben

Az MI kezdetben egyetemi és vallalati kutatdlaboratoriumok érdekes kisérleti
fejlesztése volt, hiszen a nagyteljesitményli szamitdgépek és a bonyolult algoritmusok

kezeléséhez sziikséges tudds csak ezeken a helyeken volt elérhetd. A technologia



fejlodésével, az Ml-interfészek egyszerlisodésével és nem utolsd6 sorban a
felhOszolgaltatasok elterjedésével az MI szép lassan betdrt az élet minden teriiletére.
Ma szinte minden mobiltelefonban megtaldlhatunk legalabb egy olyan alkalmazast,
ami mogott komoly gépi intelligencia miikddik, de az 6nvezetd autok, traktorok és az
egyre intelligensebb robotok is lassan megtalaljak helyiiket a mindennapi életben vagy
az ipar teriiletén.
Az ToT érzékelok és technologidk terjedése ¢€s széles kori hasznalata a
mezdgazdasagban is megalapozta az MI hasznalatat. Hiszen a rendelkezésre allo
jelentds adatmennyiség elemzése €ppen az a teriilet, ahol az M1 igazan segiteni tud.
Suresh Neethirajan (2020) cikkében igy Osszegzi a komplex adatokkal dolgozo
allattenyészté lizemek miikodését: ,,4 fejlett technologiak segitségével lehetoségiink
lesz megérteni a komplex biologiai rendszerek miikodeését. Segithet az adatokbol az
igazan hasznos informaciok kinyerésében és ezaltal képesek lesziink az dallattenyésztés
bonyolult rendszerének megértésre.” E rendszerek segithetnek a kisérleti adatok
gyljtésében is, igy pl. megmérhetjiik a bendében a lebomlasi folyamatok frakcionalt
sebességét vagy az emldsejtek szaporodasanak sebességét. A 1.2. abran lathatjuk,

hogyan javitja a fejlett technoldgia hasznalata az allattenyésztés mindségi mutatdit.

ikus, emberi és
iai megoldasok

1.2. abra: Az allattenyésztés mindségi javitasanak hierarchidja,
fejlett technologiak segitségével

Az  allattenyésztés  koltséghatékonysaganak  legfontosabb  mérdszdma az
allomanystirtiség, vagyis az, hogy mennyi allatot tudnak nevelni egy adott teriileten
egységnyi ido6 alatt. Ezenkiviil van még két nagyon fontos koltségtényezd: a takarmany
koltsége €és a betegségek kezelési koltségei. Mindkét koltségtényezd kezeléséhez és

optimalizalasdhoz jelenleg emberi kozremiikodésre, beavatkozasra van sziikség. A



terlilet nagysagan kiviil ez az egyik befolydsold tényezdje annak, hogy mennyire
novelhetd az allomanystriiség, vagyis, hogy mekkora kiegészitd munkaerére van
sziikségiink az allatok ellatashoz. Az MlI-technologiak megjelenésével mind a
takarmany Osszedllitdsban, mind a betegségmenedzsment terén szamos segitd
megoldassal talalkozhatunk. Végsé soron tehat az MI-technologidk jelentOsen
csOkkenthetik az allattenyésztés koltségeit. Ennek oka pedig az okosérzékeldk — az
IoT-technologiak — terjedése az allattenyésztés legkiilonbozobb teriiletein. Az
okosérzékelok altal szolgaltatott adatokat célszeri MI segitségével feldolgozni. A 1.3.

abran lathat6 a szenzorokbol érkez6 adatok feldolgozasanak a folyamata.

= I f@E e
@ A+ m 5 + B

—
szenzorok big data gépi tanulas  algoritmusok
(adatfelvétel) (feldolgozas) (elemzés) (figyelmeztetés)

1.3. abra: Fejlett technoldgiak, amelyek szerepet jatszanak az allattenyésztés
soran keletkez6 adatok felhasznalasdban

Egyszeri magneses elmozdulasérzékeldkkel megfigyelhetd tobbek kozott az allatok
mozgasanak sebessége, allapota. Kicsit bonyolultabb, GPS-alapu érzékeldk pedig
egészen pontos adatot tudnak szolgaltatni az allatok akar nagy teriileten valo
mozgasardl is. Kiegészitve ezeket homérsékletmérdkkel vagy egyéb kémiai
vegyiileteket érzékeld miiszerekkel, maris Osszetett képet kaphatunk az allatok
pillanatnyi allapotar6l. A mesterséges intelligencia ezekbdl az adatokbol jol
felismerhetd mintazatokat keresve figyelemmel tudja kdvetni az allatok viselkedését,
a viselkedési mintazatok valtozasabol pedig kovetkeztetni lehet az allatok egészségére
is. Sadeghi et al. (2015) egy tanulméanyban azt is ismertették, hogy az MI elébb képes
jelezni egy betegség kialakulasat, mint a hagyomanyos emberi vizsgalatok. De szamos
mas kutatds is megerdsitette, hogy a Big Data és az MI-technoldgidk kozdsen
hatékonyan képesek eldre jelezni a betegségeket az allatallomany korében (Vander
Waal et al., 2017, Fernandez-Carrion et al., 2017).

A betegségek pontos elorejelzése nemcsak a koltségeket fogja csokkenteni, hanem
altala érezhetden csokkenthetd a felhasznalt antibiotikumok mennyisége is, amelynek
nagy jelentdsége van az emberek egészségének megdrzésének szempontjabol.

Az emberek kozott is megfigyelhetd jelenség az ugynevezett érzelmi atterjedés

(emotional contagion). Ez azt jelenti, hogy az emberek kovetik a tarsasagukban 1évo



masik ember érzelmi véltozasait, megnyilvanulasait és azt magukéva teszik. Az
allatvilagban is megfigyelhetd ez a jelenség, ahol ez az allatok gyors reagaldsat segiti
el6 példaul vészhelyzet esetén. Ennél fogva az éallatok viselkedésének monitorozasa €s
azonnali kiértékelése lehetdvé teszi a teljes allomany hangulati, egészségi allapotanak
a kovetését és a sziikséges beavatkozasok idében torténd meglépését.

Az ML (az angol Machine Learning, azaz gépi tanulas kifejezés roviditése) a
mesterséges intelligencia egy részteriilete. Olyan algoritmusokkal foglalkozik,
amelyek képessé teszik a szamitogépeket olyan feladatok végrehajtasara, amire addig
nem voltak felprogramozva. A gépi tanulas soran egy szoftver az adatokbdl kinyeri az
Osszefliggéseket ¢és ez alapjan készit egy algoritmust, amely alkalmassa teszi
intelligens dontések meghozataldra. Az ML folyamat harom kulcsfontossagt részbol

all: adatbevitel, modellépités és altalanositas (1.4. abra).

1. Probléma definialasa

2. Adatgyfijtés

3. Adat-el6készités

4. Modell kivélasztdsa

5. Modell tanitdsa

6. Modell validdldsa és értékelése

|Finomhangolais

A
7. Modell finomhangolédsa

8. Modell haszndlata

1.4. abra: A gépi tanulas folyamata



Az altaldnositds tulajdonképpen maga az eldrejelzés, vagyis egy kimeneti érték
meghatarozasa azon bemeneti adatokra, amelyekkel az algoritmus korabban nem volt
betanitva.

Napjainkban a kiilonb6z6 ML-algoritmusok szinte mindenki szdmara hozzaférhetéek
internetes eroforrasokon keresztiil is, ezért hasznalatukat az adatok szélesebb korére
érdemes vizsgalni. S6t, az er6forrasok fejlddésével a mélytanulas (angolul Deep
Learning, roviditve DL) is elterjedt kutatasi téma lett. A DL az ML-algoritmusok
csalddjanak az a csoportja, amely igazdn nagy — sokszor strukturdlatlan —
adathalmazok elemzésére alkalmas. Ez a megoldas mesterséges neuralis halozatokat
(ANN) haszndl az intelligens dontések meghozataldhoz. Az ML-algoritmusokat
sokféleképpen lehet csoportositani. Egy lehetséges felosztast az 1.5. abrdn lathatunk.

. Egyszer( regresszio

. Tobbvaltozés regresszio
. Polinomialis regresszio
. Logisztikus regresszio

Regresszio a—

B WN =

— Fellugyelt tanulas

. k-legkozelebbi szomszéd
. Dontésifa

. Random Forest

. Support Vector Machine
. Bayes osztalyozok

Klasszifikacio —

a b wN =

Gépi tanulas
|

1. Particionalas
. Hierarchikus modszer
3. Slrlség-klaszterezés

— Nem fellgyelt tanulas =— Klaszterezés —_—

N

1. Q-tanulas
2. Sarsa
3. Markov-modellek

— Megerdésitéses tanulas

1.5. abra: Az ML-algoritmusok csoportositasa
(Sharma et al., 2021 alapjan)

Elmondhatd, hogy az allattenyésztésben hatalmas felhalmozott adatvagyon all
rendelkezésre, valamint az is kijelenthetd, hogy a gazdak, termeldk, tenyésztok
rutinszeriien gytljtik és szabvanyos modon ellendrzik a tenyésztés, termelés soran

keletkezd adatokat.



2. CELKITUZESEK

A mesterséges intelligencia hasznalata az allattenyésztés teriiletén is meghatarozo
feltétele a tovabbi mennyiségi €s mindségi novekedésnek. A szakirodalom attekintése
utan egyértelmiivé valt szdmomra, hogy a mesterséges intelligencia szamos
szolgaltatdsanak hasznalata mar megjelent a tenyésztok korében. Azonban a
rendelkezésre 4llo ,historikus adatok™ feldolgozédsa, azokbol becsld, eldre jelzd
modellek készitése eddig nem kapott kellé tudoméanyos hangsulyt.

Ezért kutatdsom targya, hogy a szarvasmarha-tenyésztésben fellelhetd adatbazisokat
megvizsgalva a tenyésztok szdmara hasznos becslé modelleket készitsek. Az adatok
feldolgozasara, statisztikai elemzésére eddig is torténtek erdfeszitések, de ezek nem
jelentek még meg a mindennapi hasznalatban, és elsésorban hagyomanyos
matematikai modelleket hasznaltak.

Allat-egészségiigyi és minGségbiztositisi okok miatt az allattenyésztésben és a
tejtermelésben is hosszi évek ota kialakult rendje van az adatok gytjtésének és
elemzésének is, ezért nagy szdmu ¢€s jelentds méretli adatbazis, kordbbi mérési,
szakértdi eredmény all rendelkezésre.

A mesterséges intelligencia egyik leggyorsabban fejlédé aga, a gépi tanulds éppen
ilyen adatbazisok felhasznélasaval képes meglepden pontos modellek, algoritmusok
készitésére.

Célom tehat bizonyitani, hogy a meglévé adatok felhasznaldsaval készithetok olyan
modellek, amelyek kelléen pontos eldrejelzést tudnak adni a szarvasmarha-tenyésztok
szdmara bizonyos teriileteken.

Vilasztasom kétféle konkrét teriiletre esett: a szarvasmarhdk kiillemi biralati
pontozésara, valamint a tejmindség ellendrzésre. Mindkét szolgéltatasra nagy sziikség
van az allattenyésztésben, és kiilondsen a kiillemi birdlati pontozas esetében nagy a
szubjektivitas kockazata.

Kutatasom fokuszéban a szarvasmarha-tenyésztés és a tejtermelés soran keletkezd
adatok feldolgozasara, hasznositdsara Osszpontositottam. Kutatasom célja, hogy
meglévd adatok feldolgozasaval olyan, gépi tanulason alapuld algoritmusokat,
modelleket készitsek, amelyek segitik a termelés jobb tervezését, a tenyésztés
tamogatasat. A kutatdsaim soran végiil harom probléma megoldasra kerestem MI-

alapi megoldast: a szarvasmarhdk kiillemi biralati pontszamainak becslésére, a tejben
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1évé szomatikus sejtszdm becslésére és a tejben 1évé kazein mennyiségének
becslésére.

A kutatashoz nemcsak multbéli adatok feldolgozasa nyujt kellé bemeneti informaciot,
hanem a modern termeldeszkdzok (pl. robot fejogép) altal automatikusan rogzitett
adatok is kivaloan alkalmasak ilyen modellek kialakitdsahoz.

Célkitlizésem tehat a rendelkezésre allo adatok feldolgozasa utdn olyan, gépi tanulason
alapuld modellek keresése és teljesitményiik ellendrzése, melyek hasznalhatok a
tenyésztési folyamatok vagy a termelési folyamatok esetében eldrejelzések
tamogatasara.

Kutatdsom tamogatasara olyan sajat fejlesztésli szoftver rendszert tervezek fejlesztent,
amely magaban foglalja az adatfeldolgozas, adatelOkészités, a tanitd adatbazis
kivélasztas, a tanitas €és ellendrzés minden 1épést. Ez a rendszer jo alapja lehet a
késdbbiekben egy széleskorben is hasznalhatd alkalmazas kifejlesztésének, amely
nagyon kicsit beruhdzasi igénnyel lenne hasznalhatd a tenyésztOk szdmara a fent

emlitett t¢makban.
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3. SZAKIRODALMI ATTEKINTES

A szakirodalom attekintését a az egyik legjelentdsebb tudomanyos portalon, a Web of
Science-en kezdtem. Mivel kutatasi témam a szarvasmarha-tenyésztés soran
felhasznalhato, gépi tanuldson alapulé modellek fejlesztésére fokuszal, igy ebben a
témaban megjelent miiveket tekintettem at. Alapvetden adatalapti megkdzelitéssel,
meglévd adatok felhasznalasaval szeretnék foglalkozni, ezért ezt a paramétert is
felhasznaltam a relevans szakirodalmi kor beazonositasahoz.

A tudomanyos adatbdzis feldolgozasakor a kovetkez6 angol kifejezéseket

alkalmaztam a sziirések soran:

« artificial intelligence,
e machine learning,
e cattle,

e (ata.

Meglehetdsen sziik taldlati listat kaptam, mindossze 152 dokumentum felelt meg az
egylittes keresési feltételeknek.

A szlirés eredménye a 3. 1. abran lathato témakorokhoz tartozo cikkeket tartalmazta.

31 21 19 17
Agriculture Dairy Animal Science Computer Science Information Systems

Computer Science Agriculture Multidisciplinary
Interdisciplinary Applications

1
Instruments Instrumentation

3.1. abra: A Web of Science keresési eredménye témakorok szerint

Az eredménybdl lathatd, hogy a legtobb cikk természetesen a mezdgazdasagi

tudomanyteriileten jelent meg az emlitett kulcsszavakkal. Azonban a témakorom



hatarteriileti mivoltat j6l mutatja, hogy szdmos mas hatiros tudomanyteriilethez is
tartoznak cikkek a talélati listarol.

Ez megfelel a valosagnak, hiszen a precizios mezdgazdasag eszkdzei, modszerei és
technoldgiai a kiillonbozé tudomanyteriiletek egyiittes eredményét hasznaljak fel a
termelés, tenyésztés optimalizalasahoz.

A kovetkezOkben attekintem a szakirodalomban fellelhetd kutatasok néhany fontos

eredményeét.

3.1. Gépi tanulas a novénytermesztésben

Gépi tanulas segitségével az elmult évtizedekben felhalmozott tudast és tapasztalatot
tudjuk felhasznalni a jovobeli szakértdi rendszerek tanitasahoz. Ezzel nemcsak
elojelzéseket készithetiink vagy becsléseket tehetiink, hanem a rendszer folyamatos
fejlesztésével biztosithatjuk a modern technologidk eldnyeinek beépiilését a
mezdgazdasagi termelés tervezésébe.

Az el6zéekben vegyes MI-megoldasokat mutattam be, a kovetkezokben pedig
attekintem, hogy a mezdgazdasag mely teriiletén hasznaljak mar most is sikerrel a gépi
tanulas modszereit.

A mezOgazdasag szerepe a kovetkezo idoszakban is varhatéan egyre noni fog, ahogy
egyre tobb embert kell ellatni egyre kisebb terméteriileten (Fraser, 2020). A
szenzoradatok hasznalataval a preciziés mezdgazdasag jobb termésatlagot képes
biztositani. Az allattenyésztd farmok pedig a szenzoradatok gyors feldolgozasaval MI-

alapu rendszerekkeé tudjak fejleszteni sajat gazdasagukat.

3.1.1. Terméshozam elorejelzése

A terméshozam-eldrejelzés a precizids mezdgazdasag egyik legfontosabb téméja.
Nagy jelentdségli a terméshozam feltérképezése, a termésbecslés, a terménykinalat és
a kereslet Osszehangolasa, a termelékenységet noveldé novénytermesztés
szempontjabol. Kéavészemek termésmennyiségének becslésére hasznalja a gépi tanulas
¢s képfeldolgozas modszereit Ramos egy 2017-ben megjelent munkajdban (Ramos et
al.,, 2017). A modszer harom kategdridba sorolja a kavétermést: betakarithatd, nem
betakarithatd ¢s figyelmen kiviil hagyott érési stadiumi gyiimolcsok. A
képfeldolgozas utan az algoritmus megbecsiilte a kavégylimolcsok tomegét és érési
fokat. A munka célja az volt, hogy informacidét nyujtson a kavétermeloknek a

gazdasagi haszon optimalizéldsdhoz és a mezdgazdasagi munkak megtervezéséhez.
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Egy masik, a terméshozam-eldrejelzéshez hasznalt tanulmanyban, melyet Amatya és
tarsai készitettek, egy gépi latdson alapuld rendszer kifejlesztését ismertették. A
rendszer a cseresznye sziiret kozbeni razéasat és elkapasat végezte automatikusan
(Amatya et al., 2015). A rendszer szegmentalja €s felismeri a cseresznyét akkor is, ha
takarasban van. A fejlesztés 6 célja az volt, hogy csokkentse a kézi betakaritasi és
kezelési miiveletek munkaerdigényét. Sengupta et al. (2014) egy korai termésértékeld
rendszert ismertettek, amely éretlen zold citrusfélék azonositasara szolgal szabadtéri
koriilmények kozott. A tobbi tanulmanyhoz hasonloan a kisérlet célja az volt, hogy a
termesztok szamara termésspecifikus informacidkat nytjtson, hogy segitse dket az
tiltetvényiik optimalizaldsdban a nyereség és a termésnodvelés szempontjabol. Ali et al.
(2017) egy mesterséges neuralis halot alkalmazé modellt mutattak be, amely
multitemporalis és tavérzékelési adatokon alapult, a gyep biomassza-tartalmanak (kg
szarazanyag/ha/nap) becslésére. Pantazi et al. (2016) is a terméshozam-eldrejelzéssel,
konkrétan a buza terméshozaménak eldrejelzésével foglalkoztak. Az altaluk
kifejlesztett modszer mitholdas felvételeket haszndlt, és a pontosabb eldrejelzés
érdekében talajadatokkal korrigalt novényndvekedési jellemzdket kapott. Pilota
nélkili 1égi jarmiivel (UAV) rogzitett tdvoli képek segitségével a paradicsom
felismerésére szolgald algoritmus is a gépi tanulds modszerét hasznélja egy tanulmany
szerint (Senthilnath et al., 2016). Su et al. (2017) support-vector modszer segitségével
a kinai iddjarasi allomasokrol kapott alapvetd foldrajzi informaciok alapjan dolgoztak
ki moddszert a rizs terméshozamanak az eldrejelzésére. Kung et al. (2016)
kifejlesztettek egy 4ltalanositott modszert is a mezdgazdasdgi terméshozam
elorejelzésére. Kutatasukban hosszll idészak adatait hasznaltak egy neuralishalé-alapt
rendszer tanitdsahoz (1997-2014). A tanulmanyban bemutatott rendszer regionalis
elorejelzésre hasznalhato (kiilonosen Tajvanon) a mezdgazdasagi termeldket

tamogatja, hogy elkeriiljék a piaci kereslet €s kinalat egyensulytalansagat.

3.1.2. Betegség elorejelzése

A betegségfelismerés és a terméshozam-eldrejelzés ez egyik leggyakrabban eléfordulo
témak a vonatkozod szakirodalomban. A mezdgazdasagban az egyik legjelentdsebb
probléma a kartevok ¢és betegségek elleni védekezés szabadtéri (szant6foldi
novénytermesztés) és liveghdzi koriilmények kozott. A kartevok és betegségek elleni
védekezés legelterjedtebb gyakorlata a ndvényvédd szerek egyenletes permetezése a

termoéteriileten. Ez a megoldas bar hatékony, magas pénziigyi és jelentds kornyezeti
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koltségekkel is jar. A kornyezeti hatdsok lehetnek tobbek kozott a ndvényi
termékekben 1évé szermaradvanyok, a talajvizszennyezés mellékhatasai, a helyi
¢lovilagra és 0koszisztémakra gyakorolt hatasok. Gépi tanulason alapulé megoldasok
elsdsorban az agrokémiai szerek pontosabb, célzott hasznalatat segitik. Pantazi et al.
(2017) cikkiikben bemutatnak egy eszkozt az egészséges €s a Microbotyum silybum
féregggombaval fertdzott mariatovis (Silybum marianum) ndvények felismerésére.
Ebrahimi et al. (2017) egy 1j, képfeldolgozasi eljarason alapuld modszert dolgoztak
ki tiveghazi kornyezetben nevelt szamocakon €16skodd parazitdk osztalyozasara és
automatikus felismerésére. Chung et al. (2016) a rizspalantdkban megtaldlhato
Bakanae betegség kimutatasara készitettek egy algoritmust. A kutatas célja a Fusarium
fujikuroi  korokoz6 kimutatdsa volt a rizspalantdkban. A fertdzott ndvények
automatikus felismerése novelte a termés mennyiségét, és a szabad szemmel torténd
vizsgalathoz képest kevesebb 1d6t vett igénybe.

A buza az egyik legfontosabb gabonaféle vilagszerte, alapvetd élelmiszer-alapanyag.
Az itt bemutatott tanulményok mindegyike a beteg és egészséges buzandvények
felismerésével és megkiilonboztetésével foglalkozik. Pantazi et al. (2017) spektralis
reflexids képalkotasi adatokon alapuld rendszert fejlesztettek ki a nitrogénstressz,
valamint a sargarozsdaval fert6zott és az egészséges Oszi buza megkiilonboztetésére.
A kutatas célja ezeknek a betegségeknek a pontos felismerése volt a gombadlo szerek
¢és miitragyak hatékonyabb, a novény igényeinek megfeleld felhasznalasa érdekében.
Moshou et al. mar 2014-ben bemutattak egy olyan rendszert, amely automatikusan
megkiilonboztette a vizstressznek kitett, Septoria tritici altal fertdzott és az egészséges
Oszi biza lombkoronajat. Ez a megoldas optikai érzékeldket hasznalt és a legkisebb
négyzetek modszerét hasznalé (LS)-SVM osztalyozo algoritmus segitségével
valogatta szét a képeket. Moshou et al. (2005-2006) tovabbi rendszereket mutattak be
a sargarozsdaval fert0zott és az egészséges buza megkiilonboztetésére. Ezek a
rendszerek kiilonb6z6 matematikai és képfeldolgozo eljarasok segitségével dolgoztak.
Ferentinos et al. (2018) egy altalanosabb, konvolucios neurdlishald-alapt rendszert
mutattak be a betegségek felismerésére egyszeri levélképek alapjan, amely kelld
pontossaggal képes osztalyozni az egészséges ¢és beteg levelek kozott kiillonbozo

ndvényeknél.
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3.1.3. Gyomfelismerés

A mezdgazdasagban a gyomok felismerése €és kezelése szintén jelentds probléma.
Szamos termeld a gyomokat jeloli meg a ndvénytermesztést fenyegetd legfontosabb
veszélyforrasként. A gyomok felismeréséhez szintén jol hasznalhatok a kiilonb6zo,
gépi tanuldson alapulé modszerek. A gyomok automatikus felismerése lehetdvé teszi
a gyomok elpusztitasara szolgald eszkozok, pl. robotok kifejlesztését, amelyek
minimalizaljak a gyomirtd szerek sziikségességét. Pantazi et al. (2017) egy Uj
modszert mutattak be, amely a szembeterjesztéses mesterséges neurdlis halokat
hasznalja (3.2. dbra) (Counter Propagation (CP)-ANN), és a pilota nélkiili
repiildgépek (UAS) altal rogzitett multispektralis képeken alapul a nehezen irthato és
a terméshozamban jelentds veszteséget okozd gyomndvény, a madriatovis

azonositasara.

Neuron

~ Kohonen layer

Descriptors

- e, S| R,
Py ' | output (Grossberg)
,—3 . R, layer
z 7 B
g | = By |
3]

3.2. abra: A szembeterjesztéses neuralis halozat (CPANN) vazlata. Egy
bemeneti objektum (X-értékek vektora — leird értékek) leirokkal (balra fent) és
végpontértékekkel (balra lent). A CPANN séma jobbra lathatd. A Kohonen-
réteg van feliil, a Kohonen-réteg alatt pedig a valaszfeliiletek megrajzolasahoz
hasznalt harom valaszszintet tartalmazo kimeneti réteg talalhatd

Pantazi et al. (2016) egy masik tanulmanyédban egy 0j, ML technikdkon ¢&s
hiperspektralis képalkotason alapuldé modszert dolgoztak ki a novény- €s gyomfajok

felismerésére. A hiperspektralis képalkotas soran szamos (10—100-as nagysagrendii)
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sdvban késziil spektrum az adott teriilet egyes pontjairdl; az egyes spektrumokat
magaban foglalé képpontokbdl pedig kép allithato 6ssze (képalkotd spektrometria).

A szerzOk aktiv tanulési rendszert hoztak 1étre a kukorica (Zea mays), mint szant6foldi
novényfaj, valamint a kuszo boglarka (Ranunculus repens), mezei aszat (Cirsium
arvense), vadrepce (Sinapis arvensis), tyakhar (Stellaria media), gyermeklancfi
(Tarraxacum officinale), egynyari perje (Poa annua), barackleveli kesertifii
(Polygonum persicaria), nagy csalan (Urtica dioica), telall6 madarsoska (Oxalis
europaea) ¢s komlos lucerna (Medicago lupulina) mint gyomfajok felismerésére. A f6
cél e fajok pontos felismerése ¢és megkiilonboztetése volt gazdasagi és

kornyezetvédelmi célokbol.

3.1.4. TermésminGség

A gépi tanulassal tamogatott MI-megoldasokat széleskoriien hasznaljak a
termésmindség elérejelzésére is. A termény mindségi jellemzdinek pontos felismerése
¢s osztalyozasa noveli a bevételt és csokkentheti a pazarlast. Zhang et al. (2017) egy
Uj modszert mutattak be a betakaritds sordn a gyapotszalakba dgyazodott botanikai és
nem botanikai idegen anyagok felismerésére €s osztalyozasara. A vizsgalat célja a
mindség javitdsa volt, mikozben a szalak karosodasat is minimalizaltak. Hu et al.
(2017) a Korla illatos korték azonositasara és megkiilonboztetésére fejlesztettek ki
modszert, ami kiilonb6z6 szempontok szerint két kategoriaba sorolta a kortéket. A
szétvalogatashoz itt is a gépi tanuldst hasznaltadk, a hiperspektralis reflexios
képalkotassal késziilt képekkel. Maione et al. (2016) a rizsmintak foldrajzi eredetének
meghatdrozasara fejlesztettek ki egy 0j eljarast. A mdodszer a mintak kémiai 6sszetevoit
vizsgalta. A felépitett adatbazis alapjan gépi tanulassal pontositottak az algoritmust. A
6 cél a rizs foldrajzi eredetének meghatarozasa volt Brazilia két kiilonb6zd éghajlati
régidja, Goias és Rio Grande do Sul esetében. Az eredmények azt mutattak, hogy a
mintak osztalyozasa szempontjabdl a kadmium, a rubidium, a magnézium és a kalium

a négy legfontosabb kémiai komponens.

3.1.5. Fajok felismerése

A mezdgazdasagi ndvények automatikus felismerése €és osztalyozasa nagy segitség a
szakértok kivaltasara, valamint az osztidlyozasi id6 csokkentésére. Grinblat et al.
(2016) harom hiivelyes ndvényfaj, nevezetesen a fehér bab, a vords bab ¢€s a szdjabab

azonositasara és osztalyozasara szolgdlé modszert mutattak be a levélerezet-mintak

17



alapjan. Az erezetmorfologia pontos informéciot hordoz a levél tulajdonsagair6l.
A szinnel és az alakkal Osszehasonlitva idedlis eszkoz a novények azonositasara.

A rendszer vazlatat a 3.3. dbran lathatjuk.

original vein | central
image segmentation patch

dataset's state-

- : M

X * $ l l l ‘of-thc-art accuracy
ol s |

- 0 &

accuracy [%]

improved
accuracy

relevant patterns visualization

dcll)th

3.3. abra: Novényfajok azonositasa mélytanulas segitségével.
Osszefoglalé abra (Grinblat et al., 2016)

3.2. Gépi tanulas az allattenyésztésben

Az allattenyésztésen belill tovabbi két kategdriara oszthatjuk a kutatasokat. Az egyik
foleg az allatjoléti megfigyelésekkel foglalkozik, mig a masik a klasszikus értelemben
vett allattenyésztésrol és a fejlesztésekrdl szol. Az allatjolét az allatok egészségével és
jolétével foglalkozik, ezen a teriileten a gépi tanulas f6 alkalmazasi lehetOsége az
allatok viselkedésének megfigyelése a betegségek korai felismerése érdekében. Az
allattenyésztési teriileten a legtobb tanulméany a termelési rendszerrel kapcsolatos
kérdésekkel foglalkozik. Az allatok kiilonb6zd biologiai és fizikai jellemzdinek
becslése, a tejhozam vagy éppen egyéb gazdasagi jellemzok becslése €s nyomon
kovetése kiemelkedden fontos teriilet. A szarvasmarhdk pontos sulyanak
meghatarozasa a legtobb tenyészt0 szadmara fontos szempont, az allomany
fejlodésének monitorozasara, illetve a takarmany Osszeéllitasanal és a vagasi idépont
eldontésénél is. Az allatok rendszeres mérése hagyomanyos mérlegelési modszerekkel
meglehetdsen koriilményes feladat, és az allatok szamadra is stresszes helyzetet teremt.
Ehhez a feladathoz tobb szakember kell, és sok iddt is vesz igénybe jelentds
allatallomany esetében. Ezért az €l0suly becslése fontos feladat, amit a digitalizacio és
a mesterséges intelligencia egylittmiikddésével, érdemes lenne a lehetéségekhez

képest automatizalni.
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Szdmos tanulmany foglalkozik az ¢l6suly gépi becslésének eredményeivel. Gemma et
al. (2019) tanulmanyaban arr6l szamolt be, hogy a 3D képalkotasi technika és a gépi
tanulas segitségével jo eredményt értek el az él8suly becslésre (R? = 0.7, RMSE = 42
kg). Kisérletikkben rogzitett kamerarendszer segitségével 3D képet készitettek az
allatokrol. Ezekbdl a képekbdl 60 kiilonb6zé méret- és teriiletparamétert hataroztak
meg az allatokon, és ezen paraméterekbdl probaltdk megbecsiilni az éllat stlyat, MI-

algoritmusosok hasznalataval.

3.2.1. Allatjéléti kutatasok

Szdmos korabban megjelent tanulmany foglalkozik allatjoléti kutatasok
ismertetésével. Dutta et al. (2015) a szarvasmarhédk viselkedésének ML-modelleken
alapulo osztalyozasara mutatnak be egy mddszert, amely magneses érzékeldkkel és
haromtengelyli gyorsuldsmérdvel ellatott nyakorvszenzorokkal gyiijtott adatokat
hasznalt. A vizsgalat célja kiillonbozd betegségek eldrejelzése volt a szarvasmarhak
taplalkozasi szokasainak valtozasa alapjan.

A kisérlet soran a mozgédsmintak ismeretében jo megkozelitéssel meg tudtak hatarozni,
hogy az allat éppen mit csindl. A 3.1. tabldzat az egyes viselkedésmintak adatalapu

felisermerésének mérdszamait mutatja.

3.1. tablazat: A szarvasmarhak viselkedésének felismerése Dutta et al. kisérletében

Behaviour class Accuracy (%)  Specificity (%)  Sensitivity (%)  Flscore (%) FDR(%)
Grazing 94 83 96 84 15
Searching 89 72 90 69 35
Ruminating 96 87 98 89 8
Resting 96 920 98 91 8
Scratching etc. 89 68 92 69 31
Average performance 93 80 95 80 19

Pegorini et al. (2015) a borjak ragasi mintdinak automatikus azonositdsara és
osztalyozasara fejlesztettek ki egy rendszert. Kutatdsukban egy gépi tanulés
segitségével késziilt algoritmus a kiilonbozoé takarmanyok, a széna és a rizs ragasi

jeleinek adatait alkalmazta, kombinalva olyan viselkedési adatokkal, mint a kér6dzés
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¢s a tétlenség. Az adatokat ebben az esetben optikai érzékeldkkel gytijtotték.
Kisérletiikben a ragas 5 kiillonbozo fazistat 94%-os pontossaggal tudtdk automatikusan
elkiiloniteni. Matthews et al. (2017) szintén gépi tanulds segitségével készitettek egy
megfigyeld rendszert az allatok viselkedésének nyomon kdvetésére. 3D mélységi
megfigyeld kamerdkat hasznaltak a sertések mozgasanak elemzéséhez. Az allatok
kiilonb6z6é tevékenységeit (allas, mozgas, etetés ¢és ivas) tudtadk -elkiiloniteni

egymastol, és ezek alapjan készitettek becsléseket a varhato allatjoléti eseményekre.

3.2.2. Kondicidbiralati pontok gépi meghatarozasa

A testkondicid-pontozas mddszerét hasznaljuk a marhak faggya-/zsirtartalékanak és
energia-egyensulyéanak a jellemzésére. A rendszeres testkondicio-pontozas igen fontos
a tenyésztés hatékonysaganak felmérésére, az értéke befolyasolja a tejtermelést, a
reprodukciot és az allat egészségét is. Ilyen moddon kihatdssal van az allatok
takarmanyanak Osszetételére, mennyiségére, végsd soron pedig az egész gazdasag
hatékony miikddésére. A kondicid elbirdlasanak modszerétdl fiiggetleniil fontos azt
tudnunk, hogy mikor tarthatok a tehenek gyengébb mindségli takarmanyon, mikor kell
esetleg javitani a takarmany mindségét, beltartalmat, vagy mikor kell a meglevd szintet
fenntartani. Ehhez pontosan meg kell hatarozni az allattermelés ciklusat €s azt, hogy
hogyan valtoztassuk a takarmanyt a szaporodasbiologiai tulajdonsdgok javitdsa
érdekében.

A testkondicio-pontozasra altalaban kiilonb6z6 mérések és vizsgalatok utan,
szakember becslése révén keriil sor. Ennek a szakért6i pontozasnak a szadmitogéppel
vald segitése is igéretes fejlesztési lehetdségnek szamit.

Rodrigez et al. (2018) tanulmanyukban bemutattak egy olyan eljarast, amelyben fixen
rogzitett kamerdkkal készitett képek felhasznaldsaval probaltdk teheneknél
megbecsiilni a testkondicid pontszdmait. A rendszer vazlatat a 3.4. abran lathatjuk. Az
elkészitett képeket egy konvolucids neurdlis halo segitségével dolgoztak fel és

tanitottdk meg a rendszert pontozni. Az elért eredmény 80%-o0s pontossagu volt.
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3.4. abra: A testkondicio-becslo rendszer vazlata
(Rodrigez et al., 2018)

Késobb egy masik tanulmanyban Rodrigez et al. (2019) ismertették a tovabbfejlesztett
valtozatot, ami az attanitds (transfer learning — kordbbi tanulasi eredmények
felhasznalasa), valamint az egyiittes tanulas (ensemble learning — tobb algoritmus
egylittes alkalmazasa) modszerek segitségével tovabb ndvelte a pontossagot, egészen
97%-1g.

Lathatjuk tehat, hogy a modern MI-mddszerek megfelelden alkalmazva igen pontos
becslést tudnak adni, kordbban csak szakemberek altal meghatirozhatd, mindségi

jellemzokre is.

3.2.3. Tejmintak elemzése

Az elmult években rohamosan nétt a tesztelés vagy mar bevezetés fazisaban 1évé MI-
rendszerekkel is tdmogatott okosfarmok szdma. A legtobb esetben kiilonbozd
érzékeldket szerelnek az allatokra. Ezek az érzékelok mérik a mozgast és a
testhOmérsékletet, valamint akar tavolrol is segitik az egyes egyedek felismerését és
ezzel pontos, egyedre lebontott adatok gylijtését. A hdmérséklet mérésévével gyorsan
lehet kovetkeztetni az esetleges betegségek kialakulasara. A nagy mennyiségii adatot
szintén MI segitségével dolgozzak fel, hogy a rendellenes mintazatok felismerésével

megfeleld kovetkeztetéseket tudjanak levonni a jovore nézve.
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A precizios allattenyésztés elengedhetetlen feltétele az allatok pontos egyedi
azonositasa. Yongliang Qiao et al. (2019) bemutattak egy olyan rendszert, ami
egyetlen kamera képét felhasznalva sikeresen azonositotta egy tobb szdz marhat
szamlalo tenyészet egyedeit a mesterséges intelligencia segitségével.

Az Advanced Animal Diagnostic cég tobbek kozott tejmintak elemzésével foglalkozik.
Egyik hordozhat6 berendezésiik képalkotd eljarassal vizsgélja a fehérvérsejteket
vérbol vagy tejmintabol (3.5. dbra). A rendszer megallapitja bizonyos tipusu
fehérvérsejtek mennyiségét, majd a mélytanulds moddszerének alkalmazasaval az

adatok alapjan egészségiigyi kovetkeztetéseket képes levonni.

3.5. abra: A Qsout Farm Lab hordozhaté diagnosztikus berendezés, amely egy beépitett
mikroszkoppal vizsgalja a tejmintakat és laboratoriumi minéségii adatokat képes szolgaltatni
helyben (a kép forrasa: Advanced Animal Diagnostic)

Hasonl6 elven miikddik a SomaDetect nevii startup tejanalizalo modszere is. Optikai
szenzorok segitségével képet allitanak el a tej fényszorasanak rogzitésére (3.6. abra).
Ezeket a képeket aztdn egy konvolucios neurdlis halon futd mélytanuld algoritmus
segitségével dolgozzak fel. Korabban laboratoriumi koriilmények kozott allitottak eld
nagy mennyiségli adatot, és azt a modell tanitdsdhoz hasznaltak fel. Az igy
rendelkezésre 4116 adatok alapjan akar a helyszinen részletes egészségiigyi vagy éppen
tejmindségi becsléseket tudnak késziteni, amelynek jelentdsége felbecsiilhetetlen

gyakorlati szempontbol.
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3.6. abra: A SomaDetect cég érzékeldje tejfeldolgozo rendszerbe épitve
(a kép forrasa: SomaDetect)

Az allatok viselkedésének megfigyelésére és elemzésére is egyre nagyobb mértékben
hasznaljak az loT-eszkdzoket, ahol az adatokat aztdn megfeleldé MI-algoritmus
segitségével dolgozzak fel. Az allatok viselkedésének megfigyelésével és a kelld
idében torténd beavatkozassal sokkal konnyebb biztositani a stresszmentes
kornyezetet, és ezzel az egész tenyészet kezelése egyszeriibb lesz, és bizonyitottan nd

a termelékenység is.

3.2.4. Allattenyésztési elérejelzések

Az éallattenyésztési rendszerek kialakitasanal és tervezésénél is szamos esetben
hasznaljdk mar a gépi tanulasra alapozott algoritmusokat. Altalaban a gazdasag
hatékonysaganak optimalizalasa érdekében a gazdalkodasi paraméterek pontos
elorejelzésére €s becslésére késziiltek kutatasok. Craninx et al. (2008) munkéjukban a
benddfermentacids mintazat tejzsirsavakbol torténd elérejelzésére alkalmas modszert
mutattak be. A neuralis halot hasznal6 algoritmus f6 célja a bendéfermentaciéo minél
pontosabb eldrejelzése volt, mert ez jelentds szerepet jatszik a tejtermelés
elorejelzésében. A kutatds azt is bebizonyitotta, hogy a tejzsirsavak idealis
tulajdonsagokkal rendelkeznek a zsirsavak benddben 1évé molaris ardnyainak
eldrejelzésére. Morales et al. (2016) vizsgalata a tytktartashoz kapcsolodott. Ok egy
SVM-modellen (Support Vector Model) alapulé modszert mutattak be a kereskedelmi
tojastermelésben jelentkez6 hibak korai felismerésére és elorejelzésére. Az altaluk
kifejlesztett algoritmus kielégitd pontossaggal 0—3 nappal eldre jelezte a termelési

gbrbe valtozasait. Altalaban azt tapasztaltik, hogy 1 nappal korabban 90%-nal
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nagyobb pontossaggal tudtak eldre jelezni a valtozasokat. A kutatas 6sszefoglalojat a

3.7. abran lathatjuk.
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3.7. abra: Tojastermelésben jelentkezo hibakat felismerd rendszer elvi mitkodési modellje
(Morales et al., 2016)

Hasonld6 moédszert (SVM) hasznaltak Alonso et al. (2015) a szarvasmarhdk
sulygyarapodasanak pontos iddbeli becslésére (3.8. abra). A szarvasmarhdk sulyanak
pontos becslése nagyon fontos a tenyésztok szadmara a megfeleld gazdasagi szamitasok
elvégzéséhez. Cikkiikben az Asturiana de los Valles fajtaja husmarhék testtomegének
elorejelzésére szolgald fliggvény kifejlesztésével foglalkoztak. Meghataroztak a teljes
tenyészetre vonatkoz6 fliggvényt és ehhez tudtdk hasonlitani az egyes egyedek
sulyanak valtozasat néhany mérés alapjan. Az eredmények azt mutatjak, hogy a

bemutatott modszer képes a vagas eldtt 150 nappal a test sulyanak eldrejelzésére.
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3.8. abra: Alonso et al. sulygyarapodast elore jelz6 fliggvényeinek meghatarozasa
az Asturiana de los Valles szarvasmarhafajtaban

24



Hansen et al. (2018) egy digitalis képeken alkalmazott, konvolicids neurdlis
halézatokon (CNN) alapulé mddszert mutattak be sertések felismerésére. A kutatas fo
célja az allatok azonositasa volt radiofrekvencias azonosité (RFID) cimkék nélkiil,
amelynek viselése az allat szdmara kellemetlen lehet, hatotavolsaguk korlatozott, a
modszer pedig idoigényes. A képek elkészitéséhez webkamerat hasznaltak és az igy
gyljtott adatokkal egy CNN-alapti modellt tanitottak fel. A rendszer vazlata a 3.9.
dabran lathato. Az igy elkésziilt algoritmust €lében is kiprobaltdk, és 96,7%-os

pontossaggal ismerte fel a sertéseket.
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3.9. abra: A Hansen et al. altal fejlesztett CNN-alapu rendszer miikodésének vazlata

3.2.5. Szarvasmarhak azonositasa orrnyilasaik alapjan

Az allatbiometria egy feltorekvd kutatasi teriilet, amely az dallatok vizualis
megjelenésének az altalanos jellemzok és elsddleges biometrikus jellemzok alapjan
torténd abrazoldsara épiil. Az egyes szarvasmarhak azonositdsa vildgszerte fontos
kérdés a kiilonbozé fajtdk osztdlyozésa, nyilvantartdsa, nyomon kovethetdsége,
egészségligyl menedzsmentje szempontjabodl (Kuhl HS, Burghardt T, 2013). A
klasszikus allatfelismerési modszereknek komoly problémai vannak, mivel ezek mind
kézi azonositasi rendszerek. A klasszikus allatazonositasi moddszerek konnyen
hamisithatok a felcimkézett fiiljelzkon talalhatd egyedi szamok megvaltoztatasaval.
Megoldas lehet a szarvasmarhak orrarol készitett pontszerii képek hasznalata. Az
orrpontalapll azonositas hasonl6 az emberi ujjlenyomatok pontjainak felismeréséhez.
A kutatasban 500 szarvasmarhat vizsgaltak, egyenként 10 darab 20 megapixeles
képeket készitve roluk. A képeken ezutan két f6 karakterisztikus bélyeg (beads, ridges)

alapjan azonositottak az allatokat (3.10. dbra).
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3.10. abra: A két f6 karakterisztikum
(Kumar et al., 2017)

A képeket ezutan feljavitottdk ugy, hogy mérsékelték a zajokat, javitottak a
képmindségen és lathatdbba tették a f6 jellemzdoket. Az igy kapott modelleket pedig a

mesterséges intelligencia fel tudta ismerni, és dolgozni tudott veliik (3.11. dbra).

(a)

3.11. abra: Feldolgozas utani modellek
(Kumar et al., 2017)

A kutatés sordn 5000 képpel dolgoztak, amelynek a végén 96,74%-o0s pontossaggal a
program azonositani tudta a szarvasmarhakat. Ugy gondolom, hogy a nagy pontossag

ennek az eljarasnak a megalapozottsagat igazolja.
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3.2.6. Szarvasmarhak azonositasa kiillem alapjan

Korabban mar bemutattam egy kiillem alapjan miikod6 azonositasi megoldast. Mivel
ez igen fontos feladat, ezért tobb megoldas is 1étezik. Egy precizios gazdalkodas
megfeleldé miikddtetéséhez sziikség van olyan modern megoldasokra, mint a
szarvasmarhdink egyedi azonositasa. Ez jelenleg a leggyakrabban vizudlisan, egyedi
radiofrekvenciaval vagy fiiljelzOkkel torténik. Ezeknek a rendszereknek a
helyettesitésére pedig ujbol segitségiil lehet hivni a mesterséges intelligenciat. Egy
kutatasban pontosan erre tettek kisérletet olyan mélytanulési rendszer 1étrehozasaval,
amely CNN (Convolutional Neural Network) és LSTM (Long Short-Term Memory)
halozatok kombinalasdval képes azonositani az allatokat. A CNN ¢és az LSTM
halézatra azért volt sziikség, mivel hatékonyan tudnak vizudlis forrasbol térbeli
informaciodkat kinyerni, majd ezeket modellezni. Osszesen 516 videdfelvétel késziilt
41 szarvasmarhardl harom honapon keresztiil, havonta egyszer. Eldszor a rogzitett
felvételeket képkockanként a CNN halozat kielemezte, majd minden egyes
szarvasmarharol készitett egy olyan halmazt, amelyben az allatok vizuélis jellemzoi,
illetve az egyedi mozgéasa szerepel. Ezutan a kapott CNN halmazokat beviszik az
LSTM halozatba, amely képes megtanulni, majd 4jbol felismerni a szarvasmarhakat

(3.12. dbra).
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3.12. abra: Feldolgozas utani modellek
(Yongliang Qiao et al., 2019)

A kisérleti eredmények azt mutatjak, hogy a modszer 88%-os és 91%-0s pontossagot
ért el 15 és 20 képkockas videdk esetén, tehat a kisérlet mindenképpen sikeresnek
mondhatd. Emellett pedig, ha LSTM halézat nélkiil, csak a CNN rendszerrel
dolgoztak, akkor a kozel 90%-o0s pontossag helyett csak 57% lett az eredmény. Ez is
mutatja, hogy tobb, mesterséges intelligenciara épiilé modell 6sszekapcsolasa javitja

az elérhetd pontossagot.
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3.2.7. Szarvasmarhak UAV-képek alapjan torténo észlelése

A pilota nélkiili 1égi jarmiivek egyre jobban hasznalhatdé eszkozokké valnak a
gazdasdgokban. Ez a fajta technologia kiilondsen hasznosnak bizonyul az extenziv
szarvasmarhatartas tekintetében, mivel a termelési teriiletek altalaban kiterjedtek, és
az allatokat lazdbban feliigyelik. A dronok folyamatos fejlédésével és a konvolucios
neuralis halézatok elterjedésével egyre hatékonyabban lehet relevans informaciokat
kinyerni digitalis képekbdl. Egy 2019-es brazil tanulmanyban azt vizsgaltdk, hogy
mennyire pontosan lehet UAV altal készitett digitalis képek alapjan felismerni az
egyes allatokat. Itt a felismerésen volt hangsuly, mivel, ha beazonositottak az egyedet,
utana kiilonbo6zo feltételezések vonhatok le, mint példaul az allatlétszam, rendellenes
események vagy a testméretek felvétele. A tanulmany soran 1853 képet vizsgaltak

meg, amelyek Chanchim szarvasmarhakrol, feliilnézetbdl késziiltek (3.73. abra).
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3.13. abra: Az allatokrol késziilt UAV-felvételek a Chanchim fajtaban
(Barbedo et al., 2019)

Az allatokrol nem csak hibatlan mindségii képek késziiltek. Osszesen 15 programot
teszteltek, hogy kiilonféle fényviszonyok, iddjarasi feltételek, tul magas fényerd és
elmosddas mellett milyen eredményességgel mikodnek. Atlagos  95%-os
pontossaggal dolgoztak, mégis a NasNet Large volt a legeredményesebb 99,2%-kal.
Az egyes modellek eredményei a 3.2. tablazatban lathatok.
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3.2. tablazat: A programok eredményei (Barbedo et al., 2020)

CNN Accuracy Precision Recall F1 Score
VGG-16 0.972 0973 0973 0.970
VGG-19 0973 0973 0973 0.975

ResNet-50 v2 0.977 0.978 0.978 0.975
ResNet-101 v2 0.983 0.985 0.985 0.985
ResNet-152 v2 0.967 0.970 0.970 0.965
MobileNet 0.983 0.980 0.980 0.983
MobileNet v2 0.787 0.855 0.790 0.778
DenseNet 121 0.852 0.895 0.868 0.865
DenseNet 169 0.935 0.943 0.933 0.935
DenseNet 201 0.935 0.945 0.938 0.938
Xception 0.969 0.968 0.968 0.968
Inception v3 0.979 0.975 0.975 0.975
Inception ResNet v2 0.983 0.983 0.983 0.985
NASNet Mobile 0.857 0.890 0.858 0.853
NASNet Large 0.992 0.993 0.993 0.995

3.2.8. A Pantaneira szarvasmarha felismerése CNN halozattal

Az allatok azonositasanak olcso, gyors €s biztonsagos modszerei rendkiviil fontosak a
gazdalkodasi rendszer szamos feladata szempontjabdl. Ezek a rendszerek
megkonnyitik az allattenyésztési folyamatokat, a tevékenységek ellenOrzését, és
biztositjdk a termelés szamonkérhetdségét. A brazil allatallomany legelterjedtebb
azonositasi rendszerei koz¢é tartozik a forro vasalassal, elektromos vagy tliztetovalassal
torténd megbélyegzés, a fiiljelzével ¢€és a nyakorvvel torténd jelolés. Az
azonosithatdsag érdekében egy brazil tanulmanyban 2020-ban azt vizsgaltak, hogy 4
kihelyezett kamera és az altaluk készitett képek alapjan egy CNN rendszer milyen
pontosan képes felismerni az adott allatokat. A rogzitett képek a 3.14. dbran lathatok.
Ehhez 51 éllatot vizsgaltak a NUBOPAN k&zpontban, ahol hatulrél, mindkét oldalrol

¢és szembol készitettek képeket, 6sszesen 27 849-et.
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3.14. abra: A Pantaneira szarvasmarhakrol készitett fotok (Weber et al., 2020)

Hérom kiilonb6z6 CNN rendszert hasonlitottak 0Ossze, melyek — amint a 3.3.

tablazatbol is latszik — szinte 100%-o0s pontossaggal dolgoztak.

3.3. tablazat: A harom rendszer teljesitménye %-ban (Weber et al., 2020)

Model Accuracy Training (%) Accuracy Test (%)
ResNetS0 99.20 99.78
InceptionResNetV2 98.87 99,52
DenseNet201 99.74 99.85

3.2.9. Nelore és Canchim szarvasmarhak szamlalasa UAV-képeken

A pilota nélkiili 1égi jarmiivek vagy dronok elterjedésével nagy felbontasu, alacsony
koltségli, madartavlata képet lehet késziteni a birtokrol. Barmennyire is igéretes ez a
technoldgia, a benne rejlo lehetdségek teljes kort kiaknazasat akadalyozza, hogy a
relevans informaciok kinyerése az UAV segitségével rogzitett képekbdl korantsem
egyszerll. Az allatallomany becslése esetében nehézséget okoz az allatok mozgasa, a
t4) valtozatossaga (csupasz talaj, széraz legeld), az akadalyok, példaul fak és istallok
altal okozott holttér, valamint az allatok csoportosulasa. Egy 2020-as brazil tanulmany
probalkozast tett, ezeknek a problémaknak a megoldasara. Az elsé 1épésben minden

képet szabalyos racshalo segitségével négyzetekre osztottak, és az allatok részeit
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tartalmazo négyzeteket egy CNN segitségével azonositottdk (3.15. dbra). A mésodik
Iépésben szintér-manipuldciokat alkalmaztak az allatok és a hattér kdzotti kontraszt
novelésére, és kiiszobértékeket allitottak be binaris maszkok létrehozasara. A
harmadik lépésben a maszkokat binaris miiveletekkel kombinaltak, és morfologiai
miuveleteket alkalmaztak a klaszterezett allatok elkiilonitésére. A negyedik Iépésben a
képeket Osszevetették a korabban osztalyozott képekkel, és igy megkaptak a végso

becsléshez sziikséges informacidkat.

- Jll ')“

3.15. abra: A Nelore és Canchim szarvasmarhakrol késziilt UAV-felvételek feldolgozasa
(Barbedo et al., 2020)

Az osztalyozéasért felelés betanitott CNN-modellnek a NasNet Large modellt
valasztottdk, amely 98% feletti pontossagi meghatarozast biztositott az allatok

felismerésében.
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3.2.10. Allatok osztilyozisa és szamlalisa drénfelvételeken Mask-R-CNN

rendszer alapon

A dronokkal torténd allomédnyelemzés egy masik modszerét mutattdk be kinai és
mongol szerzék egy 2020-ban megjelent cikkiikben (Beibei et al., 2020). Ez a kutatas
olyan koltséghatékony megoldast mutat be az allomadny szamlalasara és osztalyozasra,
amely segiti kiillonb6z6é mérések és allatjoléti megoldasok kidolgozasat. A dolgozatban
alkalmazott médszer a legkorszeriibb mélytanulasi technikat, az ugynevezett Mask R-

CNN-t alkalmazza a tulajdonsagok kinyeréséhez és a tanuldshoz.

A Mask R-CNN alapvetden egy konvolucios neuralis hald, aminek az erdssége a
képszegmentalas (3.16. dbra). A mélytanul6 neuralis halok olyan valtozatarol van szo,
amely jo mindségli maszkot készit a kép minden részeltéhez és ezzel megkonnyiti az

egyedek megszamlalasat a képen.

—@ Classification

; > Object 1

RPN localization Mask

- o y
o /_ ? /— 7 -
Classification

LAY Convolutional layers Feature map RolAlign pooling " T Object n

; Fully connected layers [ocalization|Mas

RGB image

3.16. abra: A kutatasban hasznalt Mask-R-CNN rendszer vazlata
(Beibei et al., 2020)

A kisérlet soran dronokkal készitettek videofelvételt a mezén legeld nyéjrol. Ezeket
utdna azonos 510 x 512 pixel méretli alloképekké vagtak és ezt dolgoztak fel a

neuralishal6-alapu rendszerrel.

A kisérletben hasznalt rendszer értékelésére valos (hagyomanyos) szamléalason alapul6
rendszereket haszndltak, és a kisérleti eredmények azt mutatjak, hogy a dronokkal
készilt képek kiértékelése 96%-os pontossaggal képes osztalyozni az allatdllomanyt,
a juhok és szarvasmarhdk szamat pedig 92%-0s pontossaggal hatarozta meg a

rendszer.

3.2.11. MI altal tamogatott testkondicio-értékelés

A testkondicio-értékelési (BCS) rendszer a szarvasmarhak kategorizalasara alkalmas,
valamint felhasznédljdk az 4arképzéshez, illetve a jOovObeni hasznosithatdsag

megallapitasdhoz is. Szoros kapcsolat all fenn a borju sziiletésekor kapott testkondicio-
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értek, és az azt kovetd elsd 90 nap utan kapott értékelés eredménye, a borji egészsége
¢€s jovObeni potencialja kozott.

Korabbi tanulmanyok kimutattdk, hogy a fenotipus és a varhaté utdédok kapcsolata
erésebb a huishaszni marhdk esetében, mint més tulajdonsagoknal (7ozsér et al.,
2020). A vizualisan értékelt husmarha-tulajdonsagok kiilonféle szamban 6roklodnek.
Korabbi kutatasokbdl tudjuk azt is, hogy mivel szoros korrelacio all fenn (> 0,70) az
izomzat és a vagasi tulajdonsagok kozott, biztonsaggal alkalmazhatunk kiilonb6z6
osztalyozasi modszereket a gyakorlatban is (Journaux et al., 1994; Korchma et al.
1986).

A testkondicio-pontozast széles korben alkalmazzak a szarvasmarha-tenyésztés egyéb
tertiletein is. Az 0j technikdk, amelyek eldre jelzik a testkondicidt, nagyon fontosak a

gazdalkodok szamdara. Példaul egy kisérlet soran BCS kameraképeket hasznaltak a

crcr

(Chlebowski et al., 2020).

A testkondicid-pontozast a szarvasmarhdk zsirtartalékanak és energiahaztartasanak
jellemzésére hasznaljadk. A rendszeres testkondici6-pontozds a tenyésztés
tervezhetdségét teszi biztonsagosabba, mivel kovetkeztetni lehet beldle a tejtermelés
mértékére, a szaporodasi képességekre és az allatok egészségére is. Ezek ismeretében
pontosabban meg lehet hatarozni a sziikséges takarmany mindségét és mennyiségét,
akarcsak az egész gazdasag hatékonysagat. Fontos tudni, mikor tarthatok az allatok
alacsonyabb mindségii takarmanyon, és mikor sziikséges javitani a takarmany
mindségén és Osszetételén.

A testkondicid-pontozast altalaban kiilonféle mérések és szakértdi vizsgalatok alapjan
végzik. A szakértdi pontozds eredményei alapjan fejlesztett MI-modell hasznos
kiegészitdje lehet a pontozasi eljarasnak.

VanderWaal et al. (2017) tanulmanyukban bemutattak egy modszert, amely
megkisérelte becsiilni a tehenek testkondicio-pontszdmat rogzitett kamerakkal
készitett képek alapjan. A rogzitett képeket egy konvolucios neuralis haldzat
segitségével dolgoztak fel, és az igy tanitott rendszerrel elért eredmény koriilbeliil
80%-o0s pontossagl volt.

Ez is bizonyitja, hogy a modern MI-moédszerek otletes alkalmazasa még az olyan
mindségi jellemzOk esetében is nagyon pontos becslést adhat, amelyeket korabban

csak szakemberek tudtak meghatarozni.

33



3.3. Adatelemzés a szarvasmarha-tenyésztésben

Természetesen nem csak képfeldolgozassal €és szenzorok segitségével jelenik meg a
mesterséges intelligencia a  szarvasmarha-tenyésztésben. Az adatelemzés
tudomanyanak eredménye is megjelennek a precizidés tenyésztési technoldgidk
eszkoztaraban. A genetikai és fenotipus-megfigyelések régota folynak hagyomanyos
statisztikai mdodszerekkel. Azonban a mesterséges intelligencian alapulé adatelemzd
modszerekkel a jovore adhato becslések pontossaga és sebessége is fejlodott.

A Teherani Egyetem (Iran) és a Wisconsini Egyetem (USA) szerzOinek k6zos kutatasa
a tejeld szarvasmarhdk tenyészértékének mesterséges neuralis halozat és fuzzy
rendszer segitségével torténd becslésének lehetoségét vizsgalja. Tanulmanyuk célja,
hogy ezeknek a tanulasi modszereknek a lehetdségeit mérjék fel annak érdekében,
hogy az irani tejeldszarvasmarha-allomanyra vonatkozo becsiilt tenyészértékeket
kapjanak (Shahinfar et al, 2012). A tanulmanyban felhasznalt adatokat az Irani
Allattenyésztési Kozpont (ABCI, Teheran) gyiijtotte, az adatbazis 119 899 elemet
tartalmazott az 1990 és 2005 kozott idoszakbol, a 22 €és 36 honapos kor kozott ellett
Holstein tehenek laktacidjarol. A kutatashoz felhasznalt adatok a tej- és zsirhozamra,
valamint a kornyezeti feltételekre, példdul a homérsékletre, a paratartalomra
vonatkoznak.

A mesterséges neuralis halozatok (ANN) adatalapu tanulasi modellek, ahol a modell a
tanitasi fazisban a megadott bemenetek és a megfeleld kimenetek alapjan tanulja meg
az adott modellarchitektura paramétereit. Ebben az eljdrasban az adatok a neuralis
halozat 0sszes rétegén keresztiil terjednek, mikozben a cél a kimeneti értékek elérése.
A tanulési fazis soran a halo figyeli a hibat a kimeneti értékek elérésében az adott
bemenetekre vonatkozoan, és beallitja a paramétereket a bemeneti és kimeneti értékek
kozotti Osszetett kapcsolatok modellezése érdekében. A mesterséges neurdlis halok
hasznalata nagyon hatékony lehet, és gyakran fedez fel ismeretlen kapcsolatokat a
bemenetek ¢s kimenetek kozott, mind az osztdlyozasi, mind a regresszids
problémakban. Az ANN-nek ez a mintafelismerd képessége tovabb fokozhatd
kiilonbozo technikédkkal, példaul az adatok eldvalogatasaval vagy eléfeldolgozasaval,
az optimalis halozati architektura ¢és a képzési ciklusok optimalis szdmanak
megtalalasaval, a bemeneti jellemzok szdmanak és kombinacidjanak valtoztatasaval
¢és a tanulasi paraméterek értékeinek beallitasaval.

Shahinfar et al. (2012) egy feed forward backpropagation tobbrétegii perceptront

hasznalnak 1 bemeneti, 2 rejtett és 1 kimeneti réteggel. A bemeneti réteg neuronjai
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megfelelnek az egyes magyardazd valtozoknak. A rejtett rétegekben 1évd neuronok
tangens hiperbolikus (tanh) aktivacios fliggvényt hasznalnak a bemeneteik sulyozott
Osszegének kialakitasdra. A kimeneti neuronok ugyanezt az aktivacios fliggvényt
hasznaljak a mésodik rejtett réteg kimeneteinek sulyozott 6sszegének kialakitasara és
a végsO kimeneti értékek kiszamitasara. A tanh fliggvény értékkészlete a (—1, 1)
intervallum, és a fliggvény differencidlhatd, ami jo a backpropagation algoritmus
szamara. A backpropagation (visszaterjesztés) lényege, hogy kiszamitja, hogyan
valtozzon minden suly a neuralis hal6zatban, hogy csokkentse a hibat. Ezt a gradiens
segitségével teszi, amihez a fliggvény derivaltjara van sziikség. Ez a fiiggvény
megfeleld a tenyészértékek becslésére is, amelyek mindig egy bizonyos érték kortili
.+ intervallumban vannak.

Gota et al. (2018) tanulmanyukban altalanossagban vizsgaltdk meg a Big Data
elemzések haszndlhatosdgat a precizios allattenyésztésben. A képfeldolgozéason
alapulo kovetkeztetéseken kivil még mindig a hatékonyan felhasznalhato
adathalmazok meghatarozasan van a hangstly, ezért is fontos, hogy altalanossagban
is kifejezzék az ilyen tipusu elemzések alkalmazhatosagat.

Tanulményukban megallapitjak: ,,4 precizios dllattenyésztést lehetové tevo, teljesen
adatmennyiség, hanem a valos idejii adatgyiijtés osszetett és dinamikus jellege is
jellemzi. Az adatintenziv technologiak tamogatasaval folyamatosan nyomon
kovethetjiik az allatokat a tenyésztési folyamat sordn, és ezeket az informadciokat
felhasznalhatiuk az egészség, a jolét, a teljesitmény és a kérnyezeti terhelés
Javitasara.” Az éllattenyésztd kozosség ma gyakran nincs annak az infrastruktiranak
¢s azoknak az eszkOzoknek a birtokaban, amelyekkel az 0j tipust adatokat teljes
mértékben ki tudjdk haszndlni. Molekularis szintli informécidkkal, példaul a
genomikaval vagy transzkriptomikdval kombinalva az 10j gépi tanulasi és
adatbanydaszati technikék eldremozdithatjdk a precizios allattenyésztés megvaldsitasat,
hogy a nagy mennyiségli adatbol kritikus informaciokat nyerjenek ki és eldre jelezzék
a jovobeli megfigyeléseket. Az adatok befogaddsara, biztositasara és megosztasara
szolgald kiberinfrastruktira szintén felhasznalhato a Big Data kiaknazésara.
Viarhatoan a prediktiv Big Data egyre inkéabb elterjed majd valamennyi allattenyésztési
tudomanyagban. Azt allitjuk, hogy az elsd 1€pések ezen az tton az ilyen eszkdzok
elényeinek és hatranyainak beazonositdsa, amikor azokat az allattudomany-specifikus
tertileteken alkalmazzak. Ezen tilmenden az egymast kiegészitd hattérrel rendelkezd

transzdiszciplinaris teriiletek, példaul az informatika, a kozgazdasdgtan, a mérndki
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tudomanyok, a matematika és a statisztika, valamint az ipar szoros egyiittmiikodése
elengedhetetlen a nagy ateresztOképességili €s heterogén adatok elemzésére szolgalod
¢lvonalbeli megkozelitések hatékony kifejlesztéséhez. A precizios allattenyésztés
lehetdvé teszi a gazdak szamadra, hogy gyorsan képesek legyenek beavatkozni a
tenyésztési folyamatokba, valamint a nagy mennyiségii adattal dolgoz6 mezdgazdasag
mesterséges intelligencian alapuld fejlesztése nagy segitség lehet az allattudomanyok

elott allo kihivasok kezelésében is.

3.4. Hazai MI-alkalmazasi teriletek

Hazai kornyezetben is megkezdddott a tenyészetek digitalizacidja, és igy egyre
szélesebb kort lehetdség nyilik az MI-technikdk bevezetésére. Egyre tobb adatot
tudunk gytijteni nemcsak kézi mérési modszerekkel, hanem az IloT-eszk6zok
terjedésével emberi beavatkozas nélkiil is.

A fejlesztéseket palydzatokkal is 6sztonzik a kiilonbozd felelds szervek. 2020-ban a
NAK TechLab Egyetemi Otletversenyen egy olyan MI-fejlesztés lett a nyertes, amely
fejlett képfeldolgozasi modszerekkel segitheti a szarvasmarha-santasag elleni
fellépést.

A képfeldolgozas és okosérzékelok mellett azonban érdemes lenne a nagy mennyiségii
egyéb adat feldolgozasdban is megkeresni az MI-algoritmusok helyét, hiszen a
tenyészértékbecslés a hazai termeldk szamara is 1étfontossagu feladat. Jelenleg ezek a
becslések komoly szakértdi munkat igényelnek, és ennek a munkénak az informatikai
segitése — ahogy azt mar Saleh Shahinfar et al. (2012) jelezték — a kutatdk kovetkezd
célteriilete. A szarvasmarhdk tipusanak értékelése is szamos adat és paraméter alapjan
lehetséges, itt ismegkeriilhetetlen a fejlett MI-algoritmusok szerepe.

Jo példa tovabbi felhasznalasi teriiletre a tejtermeld tehenek kiilonbozo ketdzis tipusba
sorolasanak tdmogatasa MI-moddszerekkel. Még jelenleg is a szakemberek kiilonb6z6
labor- és vizudlis adatok alapjan probaljak besorolni a teheneket a megfeleld ketdzis
tipusba. A megfeleld besorolas nagyon fontos a helyes beavatkozas megtervezéséhez

(Monostori és Dégen, 2019).

3.5. A szakirodalom kritikai elemzése

A szakirodalom attekintése alapjan elmondhatd, hogy a mesterséges intelligencia
hasznalatanak fontossaga egyértelmiien latszik a mezdgazdasaggal foglalkozo kutatok

szamara. A cikkek tilnyomo tobbsége képi adatok elemzésével foglalkozik, és ebben
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lathat6 a legnagyobb fejlddés is. Ez egyrészt érthetd, hiszen ezek a rendszerek képesek
a leginkabb kivaltani a terepen dolgozo6 szakértok szerepét. Ahol sokszor a tapasztalt
tenyésztok szakértelme vagy €ppen nagyszamu ember faraszté munkdja javitotta a
termelés hatékonysagat. Az emberi munkaerd kivaltasa intelligens rendszerekkel
jelentds koltségmegtakaritds a gazdasagok szamara, ezért is népszerliek az ilyen
jellegli kutatasok. Ugyanakkor fontos hangsulyozni, hogy a meglévd adatbazisok
elemzése, illetve az egyéb szenzorok altal szolgéltatott adatok begylijtése ¢és
feldolgozasa is nagy érték a gazdasagok szdmara. Az is egyértelmiivé valt szdmomra,
hogy a fellelhetd szakirodalom (és a tudoményos kutatdsok) az adatelemzésen alapulo
predikcids algoritmusok ¢és eljardsok vonatkozdsaban még szdmos teriileten

korlatozott eredményeket hoztak, a jovObeni fejlesztések itt meghatarozoak lesznek.
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4. ANYAG ES MODSZER

Kutatdsaim soran — a célkitlizésekkel Osszhangban — harom kiilonb6zé becslési,

predikcids modell feltanitasat, ellendrzését és validalasat végeztem el.

1. Szarvasmarhak kiillemi birdlati pontszamainak becslése
2. Szomatikus sejtszam becslése tejmintakban

3. Kazein mennyiségének becslése tejmintdkban

A hipotézisem az volt, hogy meglévd adatbazisok segitségével feltanitott,
gépitanuldson alapulé modellekkel az emlitett becslések jol elvégezhetdk. Fejleszthetd
tehat olyan automatikus MI-rendszer, amely folyamatosan tanulva képes egyre jobb

mindségli becsléseket adni a szarvasmarha-tenyésztok szadmara fontos teriileteken.

A kutatas elsO fazisaban az elérhetd adatbazisok felkutatasa volt a feladat. Meg kellett
keresni azokat a hitelesitett és l1étez6 adatbazisokat, amelyek hasznalhatok egy jo
mindségii modell elkészitéséhez.

Szamos tenyésztOegyesiilet (Holstein-friz Tenyésztok Egyesiilete, Magyartarka
Tenyésztok Egyesiilete) végez szakértok segitségével szarvasmarha kiillemi biralati
pontozast. Ezek a pontozasok altalaban egységes moddszer alapjan, arra specidlisan
képzett szakértok segitségével torténnek. Egy torzstenyészet allatait ennek
segitségével tudjak jol szelektalni (4.1. dbra). A modellem tanitdsdhoz a Limousin és
Blonde d'Aquitaine Tenyésztok Egyesiiletétol (Budapest) kapott 325 allat pontozasi

eredményét tartalmazé adatbézist hasznaltam.
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4.1. abra: Legel0re alapozott allattartas a Limousin torzstenyészetben

A tejosszetevOk becslésére egy hitelesitett laboratérium bocsatott rendelkezésemre
adatokat a modell feltanitdsara. Ez az adatbdzis harom farmrol szarmazott és 3 év
adatat tartalmazta (2019-2021). Az adatbazis felhasznalas elétt anonimizalasra kerdilt,
azaz sem a tenyésztOk, sem a laboratorium érzékeny adatait nem tartalmazta. Az
eredeti adatbazis a Magyar Agrar és Elettudomanyi Egyetem Miiszaki Intézetében
elérhetd. A tenyésztOk havonta kiildik a tejmintakat ellenérzésre a laboratériumba, igy
tenyészténként 36 havi adatot tartalmaz az adatbazis. Osszesen 25 000 mérés volt és
mindegyik mérés 14 kiilonboz6 tejparaméter-értéket tartalmazott. A 14 paraméterbdl
nem mindegyiket hasznaltam fel az egyes modellekhez. fgy az adatbazis lehetSséget
biztositott tobbféle modell felallitasara is attol fiiggden, hogy mit valasztok kimeneti
valtozonak. Kutatdsom soran a szomatikus sejtszam ¢€s a kazeintartalom becslésével
foglalkoztam, mivel ezek a legfontosabb paraméterek a tenyésztok szamara. A
szomatikus sejtszdmbol a tehén egészségi allapotara lehet kovetkeztetni, a kazein
pedig nagyban befolyasolja a tej mindéségét. Igy mindkét modell hasznos lehet a

tenyésztok szamara, mert aralakito tényezo.

4.1. Modszerek

A modellek épitéséhez, tanitashoz tobbféle gépi tanulasi modszert hasznaltam.
A gépi tanuldsban az algoritmusok azok a matematikai vagy statisztikai modellek és
modszerek, amelyek lehetdvé teszik, hogy a mesterséges intelligencia tanuljon az

adatokbol, és ennek alapjan kovetkeztetéseket vonjon le.
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Az algoritmusok lényege, hogy segitsenek a mintdk felismerésében, a becslések
készitésében és a problémak megoldasaban. Az algoritmusok problémak és adatok
szerint i1s mas-mas célra hasznalhatok (optimalisak), és altalaban harom nagy

kategoriaba sorolhatok.

Feliigyelt tanulas (Supervised Learning)

Az ilyen algoritmusok egy tanuld adathalmazzal dolgoznak, amely tartalmazza a
bemeneti adatokat €s a hozzajuk tartozd cimkéket vagy eredményeket. Az algoritmus
célja, hogy megtanulja a bemenetek és a kimenetek kozotti dsszefiiggést, majd 1j

adatokon pontos eldrejelzéseket adjon.

A leggyakrabban hasznalt algoritmusok:

e Linedris regresszio: Folytonos kimeneti valtozokat (pl. ar, hdomérséklet) becsiil
meg.

o Logisztikus regresszio: Bindris osztadlyozédsi problémakra hasznaljak (pl.
betegség jelenléte vagy hidnya).

o Donteési fak (Decision Trees): Adatok hierarchikus elagaztatasa alapjan hoz
dontéseket.

o Tartovektorgépek (Support Vector Machines, SVM): Az adatokat egy sikkal
valasztja el, amely maximalizalja az osztalyok kozotti tdvolsagot.

e Neurdlis halézatok: Osszetettebb mintdzatok felismerésére és mélytanulasra

hasznalatosak.

Feliigyelet nélkiili tanulas (Unsupervised Learning)
Itt az adathalmaz nincs cimkézve, azaz az algoritmus nem tudja, hogy az adatokhoz
milyen kimenet tartozik. A cél az, hogy az algoritmus az adatokban meglévo rejtett

mintakat vagy szerkezeteket talalja meg.

A leggyakrabban hasznalt algoritmusok:

o K-kozép algoritmus (K-Means): Az adatokat csoportokra (klaszterekre) bontja.
o F6komponens-analizis (Principal Component  Analysis, PCA):
Dimenzidcsokkentésre hasznaljadk. Az adatokat igy kevesebb valtozoval
(fékomponensekben) lehet jellemezni, ami gyorsabb és egyszeriibb elemzést

tesz lehetové.
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o Hierarchikus klaszterezés: Az adatok hierarchikus strukturaban torténé

csoportositasa.

Megerositéses tanulas (Reinforcement Learning)

Ez a moddszer egy agens (agent) tanuldsi folyamatdn alapul, amely kiilonb6z6
kornyezetekben miikddik. Az dgens akcidkat hajt végre, és visszacsatolasként jutalmat
vagy bilintetést kap a cselekedeteiért. A cél, hogy az agens megtanulja, hogyan

maximalizalja a jutalmat.

A leggyakrabban hasznalt algoritmusok:

e Q-learning: Az é4gens értékeli az egyes lépések varhato értékét kiilonbozo
allapotokban.

e Deep Q-Networks (DQN): A mély neuralis halokat hasznaljak a megerdsitéses
tanuléshoz.

e Policy gradient modszerek: Kozvetleniill a cselekvések valdszinliségét

optimalizaljak.

A megfeleld algoritmus kivalasztasanal tobbféle szempontot is figyelembe kell venni:
struktiralt vagy strukturalatlan a rendelkezésre allo adathalmaz, illetve az adathalmaz
mennyisége is szempont. A modell célja tehat az eldrejelzés (regresszid), az
osztalyozas, a klaszterezés vagy a dontéshozatal. Kiilondsen nagy adathalmazok
esetén a pontossag €s a teljesitmény kozott is kell dontentink.

A kutatdsom soran tobb kiilonboz6 algoritmust is hasznéaltam a modellek tanitasahoz.
Ezzel egyrészt Ossze tudtam hasonlitani az egyes modellek teljesitményét, hogy
megtalaljam a legjobb eredményt mutaté modellt; masrészt az egyes célok mas jellegli

algoritmus esetén hoztak a legjobb eredményt.

A kovetkezokben attekintem a kutatasom sordn hasznalt algoritmusokat.

4.1.1. Linearis regresszio

A linearis regresszio célja, hogy egy folytonos kimeneti valtozot (fiiggd valtozo, y)
elére jelezzen a bemeneti valtozok (fiiggetlen véltozok, X) linearis kombinacidja

alapjan. Ez az egyik legegyszerlibb ¢s leggyakrabban hasznalt regresszidés modszer.
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A tobbvaltozos linearis regresszid matematikai modellje az alabbi egyenlettel irhato

fel:
Vi = Bo + B1Xix + Boxiz + -+ Bpx;j + &, 4.1)
ahol:
o yiakimeneti véaltozoé i-edik megfigyeléshez tartozo értéke;
e x; az i-edik megfigyelés j-edik fiiggetlen valtozoja (fliggetlen valtozok,
amelyek alapjan az elérejelzést végezziik);
e [fjaj-edik fiiggetlen valtozdval tarsitott egylitthatdé (megmutatja, hogy az egyes
fiiggetlen valtozok mennyire befolyéasoljak a fiiggd valtozot);
» fokonstans tag (metszéspont), az az y értek, amikor minden j-re x; = 0;
e ¢&iahiba, amely azt mutatja, hogy a modell nem tokéletesen irja le az adatokat

(4ltalaban normalis eloszlasu, & ~ N(0, ¢2)).

Az algoritmus célja a paraméterek (So, fi1, ..., Bp) meghatarozasa Ugy, hogy a
predikcids hibat minimalizaljuk. Ezt altalaban az dsszesitett négyzetes hiba (Sum of

Squared Errors, SSE) minimalizalasaval érjiik el:
2
n p
4.2)
SSE = Z yi—| Bo+ Zﬁjxij
i=1 j=1

A legkisebb négyzetek modszerével a paraméterek zart alakban is meghatarozhatok:
B=X"*)"1xTy (4.3)
ahol:
e Xaznx(p+ 1)-es matrix, amely tartalmazza az x értékeket és az 1-eseket;
e yaz n-es vektor, amely az y értékeket tartalmazza;

e [ abecsiilt paraméterek vektora.

A gépi tanulasi modellekben altaldban matrix dekompoziciét vagy numerikus
optimalizacidt hasznalunk (pl. gradient descent). A gradiens moddszer egy iterativ
optimalizacids algoritmus tobbvaltozos linedris regresszio és mélytanulasi halézatok
paramétereinek frissitésére. Az algoritmus célja a veszteségtiiggvény (loss function)
minimalizdldsa, azaz olyan paramétereket talalni, amelyek minimalizaljak az adott
modell hibajat.

A gradiens egy tobbvaltozos fliggvény lejtésének iranyat mutatja. A gradiens modszer

ezt az iranyt hasznalja fel arra, hogy 1€pésrdl 1épésre kozelebb keriiljon a minimumhoz.
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Ha egy J(f) veszteségfiiggvényt minimalizalni szeretnénk, akkor az optimalizacio a

kovetkezo képlet szerint torténik:

BED = BO — avj (V) (44)
ahol:

e [ aparamétervektor, amit frissitiink;

e o tanuldsi rata (learning rate), amely meghatarozza, hogy milyen nagy
1épéseket tesziink;

e VJ(B) a veszteségfliggvény gradiensvektora, amely az adott paramétereknél

megmutatja, hogy merre kell csokkenteni a fliggvényt.

A gradiens el6jele mindig azt az iranyt mutatja, ahol a fliggvény nd, ezért, ha ebbdl
kivonunk, akkor a csokkenés iranyaba haladunk.

A lineéris regresszio célfiiggvénye a négyzetes hibadsszeg (Mean Squared Error,
MSE):

1 © . 4.5)
K@=ZZm—m]
i=
Az egyenletben:
Vi =PBo+ Brxiz+ -+ .Bpxip (4.6)
ahol:

e y;avalds célérték;
e ¥, amodell altal becsiilt érték;
e x;; afiiggetlen valtozo értéke;

e n az adatpontok szama.

A gradiens kiszamitasahoz a veszteségfiiggvény gradiensét az egyes paraméterekre

nézve derivaljuk:

o  1x ~
B_ﬁj = _E;(yi — V)xi; 4.7)

Ez megmutatja, hogy egy adott paraméter (f;) miként valtoztathat6 a hibacsokkentés

érdekében.
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A gradiens modszer minden iteracidban frissiti a paramétereket az alabbi mdodon:

n
1
ﬁj(”l) = ﬁj(t) -a- EZ(% — Vi (4.8)
i=1
ahol:

e  atanulasi rata (learning rate);

(t+1) __ .. . TV
B ; az uj parameter az iteracio utan;

. ﬁj(t) az aktualis paraméter;

. aa—éj a veszteségfiiggvény meredeksége (gradiens).
A gradiens modszer 1€péseit vizualisan a 4.2. dbrdan lathatjuk. Az abran egy
haromdimenzios feliilet 1athatd, amely egy kvadratikus fiiggvényt reprezental. Ez a
feliilet a veszteségfiiggvény (loss function) egy adott példaja, amelyet a gradiens
modszerrel optimalizaltam.
A feliiletet szines halé abrazolja. Ez a kvadratikus fliggvény paraboloid alaku
domborzatot képez. Az értékek a magassag (z tengely) szerint ndnek, tehat a cél az,
hogy ,.lefelé¢”, a minimum felé haladjunk.
A piros pontok (gradient descent lépések) lancolatot alkotnak a feliileten. Ezek
mutatjdk az iteracidkat, vagyis, hogy hogyan mozog a gradient descent az indulo
ponttdl a minimum felé. Minden egyes piros pont egy 1épés a gradiens modszer soran.
Az x ¢s y tengelyen a két optimalizalasra keriil6 valtozot lathatjuk. A z tengely maga a
veszteség.
A modszer a meredekebb részeken nagyobb 1épéseket tesz, mert itt a gradiens nagyobb
értekeket ad. Ahogy a pontok kdzelednek a minimumhoz, a 1épések egyre kisebbek
lesznek, mivel a gradiens lecsokken. A végén a piros pontok 0sszegylilnek a globalis
minimum koriil, ahol a fiiggvénynek legkisebb az értéke.
Ha tul nagy lenne a tanulési rata («), a piros pontok kaotikusan mozognénak, és akar
nem is érnék el a minimumot. Tul kicsi tanulasi rata esetén a 1épések lassuak lennének,

¢s az algoritmus tal sok iteraciot venne igénybe.
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Gradient Descent vizualizacié 3D-ben
—e— Gradient Descent Lépések

30
20

10

2

¥ tengey,

4.2. abra: Haromdimenzios feliilet a veszteségfliggvény
(loss function) dbrazolasara

A linedris regresszio kiértékelésére az alabbi mutatokat hasznaltam:

R? (determination coefficient — determinacios egyiitthato)

A determindcios egylitthatd azt méri, hogy a filiggetlen valtozok milyen jol

magyarazzak a célvaltozo variancidjat. Az értéke 0 és 1 kozott van:

R? =1 — A modell tokéletesen magyarazza az adatokat.

R? =0 — A modell nem jobb, mint egy véletlenszerti becslés (pl. az atlag).

R? <0 — A modell rosszabb, mint egy konstans érték becslése.

Kiszamitasa:
Y —9)?
RP=1-"——2,
Y — y)? (4.9)
ahol:

e yiavalos célértékek;
e ¥ amodell altal becsiilt értékek;

e Yy acélvaltozo atlaga.
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MSE (Mean Squared Error — Négyzetes hiba atlaga)

Az atlagos eltérés a modell altal becsiilt és a valos értékek kozott.

Egyenlete:
1 n
MSE =~ > (= %1, (4.10)
i=1
ahol:

e n az adatpontok szama.

Minél kisebb az MSE, anndl jobb a modell illeszkedése.

Adjusted R? (Mdédositott determinacios egyiitthato)
A modositott R? figyelembe veszi a valtozok szamat. Ha tobb prediktort adunk a

modellhez, az R? mindig néhet, de a modositott R? kisziiri a folosleges valtozokat.

Egyenlete:

2 112 n—1
Radj—l (1 R)x—n—p—l' 4.11)

ahol:

e 1 az adatpontok szama;

o p afiiggetlen valtozok szama.

4.1.2. Poisson-regresszio

A Poisson-regresszi6 olyan specidlis regresszios modell, amelyet diszkrét, nemnegativ
egész szamu kimeneti valtozok (pl. eseményszam) modellezésére hasznalnak. Tipikus
példa a kiillemi biralati pontozas eredménye (mert néhany diszkrét értéket vehet fel).

A Poisson-regresszidé matematikai modellje:

Vi~ POiSSOn(Ai)I Ai = eXp(ﬁO + ﬁlxl‘l + ﬁle'z e ﬁpxl'p) y (412)
ahol:

o yi Az i-edik megfigyeléshez tartoz6 eseményszam;
o i Az események varhato értéke az i-edik megfigyelésnél;
o [ A j-edik véltozdval tarsitott paraméter;

e avarhat6 értéket (1) a logaritmus kapcsolat (log(4)) szabalyozza.
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Az algoritmus célja a paraméterek becslése maximum likelihood (ML) modszerrel. A

rrrrr

/ﬂlie—’li
Pild) = —— (4.13)
Yi:
A becslés soran a cél a log-likelihood (legnagyobb valosziniiség) fiiggvény
maximalizalasa:

n
1(B) = Z[Yi log(4;) — A; — log(y; ] (4.14)

i=1

4.1.3. Random Forest

A Random Forest egy ensemble (egylittes tanuldsi) modszer, amelyet osztalyozasi és
regresszids problémakra is hasznalhatunk. A dontési fakra épiil, de tobb fat (,,erdot”)
hasznal, és ezek eredményeit atlagolja (regresszio esetén) vagy szavazassal egyesiti
(osztalyozasi feladatoknal), hogy robusztusabb és pontosabb eredményt érjen el.

Az algoritmus véletlenszerlien kivalasztott adatmintdkon dolgozik. Ezeket a mintakat
visszatevéses mintavétellel (bootstrap sampling) allitja el6 az eredeti adathalmazbol.
Egy dontési fa egy ilyen mintan fog tanulni. igy minden fa méas-mas részhalmazt lat
az adatokbol. Mivel minden dontési fa kiilonb6zd adathalmazboél tanul, a fa épitése
soran az algoritmus nem az Odsszes elérhetd bemeneti valtozot (jellemzot) vizsgalja
meg, hanem csak egy véletlenszeriien kivalasztott valtozohalmazbdl vélaszt (split). Ez
a randomizacid segit csokkenteni a korrelaciot az egyes fak kozott.

Regresszio esetén az egyes fak eldrejelzéseit atlagoljuk. Az eredmény a végsod becslés

(M a fak szama):

M
- _ 1N o
§= Z » (4.15)

Osztalyozas esetén minden fa ,,szavaz” a maga altal becsiilt osztalyra, ¢és a legtobb

szavazatot kapott osztaly lesz a végsé dontés (tObbségi szavazas).
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Az algoritmus miikddése:
1. Mintavétel:
e Az eredeti adathalmaz D = {(x1, y1), ..., (Xn, yn)}
e Készitsiink M darab bootstrap mintat: D1, D2, ..., Dy, ahol minden
mintaban az n-es elemszam megtartasa mellett ismétlddhetnek

adatok.

2. Dontési fa épitése:

e Egy adott fanal az osztasi szabaly kivalasztasakor csak egy
véletlenszerlien valasztott m szamu valtozéhalmazbol (feature
subset) valasztjuk ki a legjobb osztast.

e Példaul, ha az adathalmaznak 100 valtozoja van, és m = 10, akkor

az osztasi szabdly kivalasztasdhoz csak 10 valtozot vizsgalunk.

3. Veégso elorejelzés:
e Az 0sszes dontési fa altal adott eredményekbdl szamoljuk az atlagot

(regresszi®) vagy a tobbségi szavazatot (osztalyozas).

A Random Forest algoritmusnak tobbféle eldnye is van. A randomizacié miatt az
egyes fak nem azonos mintakon ¢és valtozokon tanulnak, igy kevésbé valdszinii, hogy
tultanuljak az adathalmazt. Nem feltételez linearis kapcsolatot a bemeneti valtozok és
a célvaltozo kozott.

A Random Forest algoritmus képes megmutatni, hogy mely bemeneti valtozok jarultak
hozza leginkabb a modell pontossdgahoz (feature importance). Ez a tulajdonsaga jol

hasznalhato tovabbi modellek kereséséhez is.

4.1.4. Decision Tree Regressor

A Decision Tree Regressor (dontési fa regresszid) egy fa-alapti modell, amelyet
altalaban folytonos célvaltozok eldrejelzésére hasznalnak. Ez az algoritmus a dontési
fa (decision tree) miitkodését koveti, de a kimeneti valtozé egy numerikus érték, nem
pedig egy kategoria. A dontési fa regresszid az adathalmazt rekurziv modon felosztja
kisebb szegmensekre ugy, hogy minden egyes osztasndl minimalizdlja az adott
csomoponton beliili varianciat vagy egyéb hibaértéket. Az igy 1étrejovo fa leveleiben
a célvaltozo atlagértékét taroljuk.

Az algoritmus egy olyan valtozot és kiiszobértéket keres, amely a legjobb osztast

eredményezi.
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A dontési fak osztasi mérdszamai kozott a négyzetes hiba kiszamitasaval tesz
kiilonbséget.

Az algoritmus minden egyes osztds utdn az Ujonnan létrejott két részhalmazra
ugyanezt az eljarast alkalmazza (rekurziv osztas). A fa mélysége no, ahogy az adatok
egyre kisebb csoportokra oszlanak. Az osztasok addig folytatddnak, amig a
levélcsomdpontban 1évé mintdk szama egy adott kiiszobérték ala nem csokken vagy
egy (eldre meghatarozott) maximalis famélységet el nem érilink.

Egy 1j adatpont becslésekor az algoritmus végighalad a fan a bemeneti valtozok
értékei alapjan, mig egy levélcsomoponthoz nem ér. Az eldre jelzett érték a levélben
talalhatd adatok célvaltozojanak atlaga. Az algoritmus eldénye, hogy konnyen
értelmezhetd és vizualizalhatd, nem igényel normalizalt adatokat, kezelni tudja a
nemlinearis kapcsolatokat. Ez a modszer képes automatikusan kivéalasztani a
legfontosabb bemeneti valtozokat, ami nagy segitség a tobb bemeneti valtozot
tartalmazo adathalmazok esetében. Vigydzni kell azonban, mert hajlamos
tulilleszkedésre (overfitting), ha nem szabalyozzuk megfelelden a fa mélységét. A

dontési fa egy lehetséges felépitését a 4.3. abran lathatjuk.

Dontési fa struktura

X <=3.478
samples = 64
value = 0.114
/ \
X <=2.978 X <= 4.026
samples = 43 samples = 21
value = 0.562 value = -0.804
X <=0.638 == 022 X <= 3.653 X <=4.204
samples = 37 samples = samples = 9 samples = 12
value = 0.651 value = 0. 017 value = -0.555 value = -0.991
samples = samples = 28 || samples = samples = samples = 3 | samples =6 | samples =2 | samples = 10

value = 0. 329 value = 0.754||value = 0. 151 value = -0. 051 value = -0.415|value = -0.625|value = -0.835|value = -1.022

|

4.3. abra: A Decision Tree Regressor algoritmus miikddése
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4.1.5. Extra Trees Classifier

Az Extra Trees (Extremely Randomized Trees) Classifier egy dontési fa alapu
algoritmus, amely tobb fat tanit egy adathalmazon, majd az egyes fak eldrejelzéseit
egyesiti a végsé dontés meghozataldhoz. Hasznalatanak f6 célja, hogy csokkentse a
varianciat (overfitting elkeriilése, ebben hasonlit a Random Forest algoritmushoz) és
hogy nagy adathalmazokon gyorsabb legyen, mint a Random Forest. A Random Forest
algoritmus minden fat egy Ujramintavételezett mintan tanit, ezzel szemben az Extra
Trees a teljes adathalmazt hasznalja minden fa tanitasdhoz.

A Random Forest algoritmus minden egyes dontési fa csomoOpontjaban
véletlenszerlien kivalaszt egy jellemzéhalmazt, majd ezek koziil a legjobb elvalaszto
pontot valasztja ki a csomdpont tisztasagdnak maximalizaldsa érdekében. A tisztasag
itt azt jelenti, hogy a csomodpontban 1évé adatok mennyire homogének, vagyis
mennyire hasonloak egymaéshoz. Ez a modszer segit abban, hogy a kiilonbozd fak
eltéré felosztasokat hozzanak létre, és igy az egyiittes modell egy robusztusabb és
altalanosabb eldrejelzést adjon. Az Extra Trees ezzel szemben véletlenszerii osztasi
pontokat valaszt a lehetséges értékek koziil, és az igy kapott osztasok koziil valasztja
alegjobbat. Az algoritmus tobb fliggetlen fat épit (példaul 100-at), és az osztalyozasnal

a tobbségi szavazas dont.

4.1.6. Support Vector Machine

A Support Vector Machine (SVM) egy feliigyelt tanuldsi algoritmus, amelyet
osztalyozasi és regresszios feladatokra egyarant haszndlhatunk. Osztalyozasi
feladatnal a tanitopontokat kell két (vagy tobb) osztalyra osztanunk. Optimalis linearis
szeparalas esetében az elvalasztd egyenes (sik, hipersik) a két osztilyba tartozo
tanitopontok kozott a pontoktol a lehetd legnagyobb tavolsagra helyezkedik el. Az
elvalasztd feliiletet a tanitopontoktdl egy biztonsagi sav valasztja el (margod vagy
margin). A gyakorlatban legtobbszor az egyes osztalyok nem szeparalhatok linearisan
gy, hogy még osztalyozasi tartalék is biztosithatd legyen. Altaldban a két osztaly
kozott csak nagyon kis biztonsagi sav alakithatd ki, vagy a lineéaris szeparalas
hibamentesen nem 1is lehetséges. Ha nem ragaszkodnank ahhoz, hogy minden
tanitopont a savon kiviil helyezkedjen el, akkor a biztonsagi sdv ndvelhetd lenne. A
sav mérete jelentdsen novelhetd ugy, hogy néhany mintapontnal megenged;jiik, hogy

a savon beliilre keriiljenek.
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Az SVM célja éppen ez, hogy az egyes osztalyokat ne egy diszkrét érték alapjan
valassza el egymastol, hanem egy olyan hipersik megtalaldsa, amely jobb eredményt
ad, mint a diszkrét valasztovonal.

A hipersik egy N-dimenzios térben egy (N—1)-dimenzios sik, amely elvalasztja az
osztalyokat.

Az algoritmus névadoéi azok a tartovektorok (Support Vectors), amelyek a legkozelebb
vannak a dontési hatarhoz, és igy meghatarozzak annak helyzetét. A margd a két

osztaly legkozelebbi pontjai kozotti tavolsag — az SVM célja ennek maximalizélasa.

Az SVM miikodése linearis esetben:

Adott egy (xi, y) tanitohalmaz, ahol:

e x;az i-edik minta;

e yi€{—1, 1} ahozzarendelt cimke.

A cél az, hogy egy olyan hipersikot talaljunk, amely az egyes osztalyokat maximalis
margd mellett valasztja el:

wix+b=0, (4.16)

ahol;

e w anormalvektor (irdnyvektor);

e b azeltolas (bias).

Az optimalis margd maximalizaldsa az alabbi feltételekkel torténik:

yiwTx; +b) =1, Vi (4.17)

A cél a kovetkezd egyenlet optimalizalasa:

N Y
min o |1wl] (4.18)

Az SVM miikddését a 4.4. abra mutatja be.
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SVM dontési hatar, margé és szupport vektorok

® Adatpontok - Osztaly 0
° Adatpontok - Osztaly 1
-2 1 ° (O Szupport Vektorok

Jellemzé 2

—10 1

4 5 6 7 8 9 10 11
Jellemzé 1

4.4. abra: Az SVM algoritmus miikodése

4.1.7. Dontési fak kiértékelési modszerei

Pontossag (Accuracy)
Azt méri, hogy a modell hany esetben adott helyes predikciot az sszes minta koziil.

) Helyes osztalyozasok szama
Pontossag =

Osszes minta szama

Pozitiv pontossag (Precision)

Az 6sszes pozitivnak jelolt minta koziil hany volt valéban pozitiv.

Pozitiv emlékezet (Recall)

Az 0sszes valodi pozitiv minta koziil hanyat sikeriilt megtalalni.

4.1.8. Hagyomanyos matematikai modszerek

A gépi tanulésos regresszios modellel végzett feladatokat a hagyoméanyos matematikai
modszerekkel is elvégezhetjlik. Kutatdsaim sordn a modelljeim teljesitményértékelése
miatt hagyoméanyos matematikai modszerekkel is ellendriztem az eredményt.
Ehhez a Python statsmodels nyilt forraskdda moduljat hasznaltam. Ezt a modult

tobbszordsen validalt matematikai statisztikai modszerek szamitogépes szimuldlasara
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fejlesztették ki (Seavold et al., 2010). A statsmodels konyvtar OLS (Ordinary Least
Squares) fiiggvényét hasznaltam a kutatdsaim eredményének matematikai
modellekkel valo 6sszehasonlitasara.

A matematikai modszerek hatranya elsésorban nagyméretli adatbazisok esetében
jelenik meg, ezért van eldnye, ha gépi tanuldsos modszerrel is tudunk hasonl6 vagy
jobb modellt épiteni.

Az OLS matrixinverziot hasznal a megoldas soran, amely O(n?) id6komplexitasu, igy

nagy adathalmazoknal nagyon lasst.

B=XX)x"™ (4.19)

A matrixinverzido szamitasa gyakorlatilag lehetetlen a bemeneti matrix bizonyos
mérete folott.

Bar a matrixinverzié elméletileg barmilyen méret esetén elvégezhetd, 500x500-as
vagy anndl nagyobb matrixoknal a miivelet tul lassu, vagy numerikusan instabil
(kerekitések miatt hiba keletkezik), ezért a gyakorlatban ritkdn hasznaljak. Ezzel
szemben a gépi tanulds sordn a gradiens ereszkedés iterativ mddszerként miikodik,
O(n) komplexitasu lépésekkel, ezért sokkal gyorsabb nagy adatdllomanyoknal.
Ezenkiviil az OLS egy statikus modell, azaz egyszer lefuttatjuk, és nem tanul yj
adatokbol. Ezzel szemben a gépi tanulds lehetdvé teszi az online tanulést, tehat qj
adatok érkezésekor a modell folyamatosan, automatikusan frissithetd. Ha az adatok tul
sok valtozot tartalmaznak, és multikollinearitds 1ép fel, az OLS rossz becsléseket
adhat, ilyenkor jellemzden tulilleszkedés 1ép fel. A gépi tanulas soran regularizacioval

csOkkenthetjiik a talilleszkedést.

4.1.9. Kiegyensulyozatlan adathalmazok

A valos kornyezetben a legrosszabb kimenetli adatok szama altaldban kisebb —
maskiilonben a meglévd tenyésztési (vagy gyartasi) modszerek teljesen
¢letszeriitlenek lennének —, igy valosagban gyakran kiegyensulyozatlan adathalmazzal
taladlkozunk a historikus adatok feldolgozasanal. Mivel kutatdsom sordn a
tejmintakban a beteg allatok mintait fogom keresni és a betegséget tervezem eldre
jelezni, vérhatd, hogy erdsen kiegyensulyozatlan lesz az adatbdzis. Ahhoz, hogy
megfeleld modellt készithessek, mindenképpen ki kell egyenstlyoznom az

adathalmazt, maskiilonben nagyon elfogult, pontatlan modellt kapnék.
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A kiegyensulyozatlan adathalmazok kiegyensulyozésara (adatszintli megkdzelitésben)
alapvetden kétféle modszert alkalmazhatunk. Az egyik moddszer a talreprezentalt
adatok elhagyasa ¢és tovabbi alulreprezentalt adatok beszerzése. A masik mddszer az
alulreprezentalt adatok tobbszorozése (SMOTE — Synthetic Minority Over-sampling
Technique). Ezekkel a modszerekkel a modell pontossaga sériilhet, de az érzékenysége
altalaban javul.

A modszerek hatékonysagat és esetleges tovabbi javitasat szintetikus adatbazisok
létrehozasaval és ezek elemzésével ellendriztem.

Els6 1épésben Python program segitségével létrehoztam egy szintetikus adatbazist.
Ehhez a Python Pandas és Numpy moduljait hasznaltam. Az adatbazist ugy
készitettem el, hogy négy bemeneti valtozoja (folytonos valtozok) és egy kimeneti
valtozdja legyen. A kimeneti valtozot ugy allitottam eld, hogy kategorikus valtozo
legyen haromféle kimeneti értékkel, osztallyal (0, 1 és 2). Az adatbéazis 2500 mintat
tartalmazott.

A kiindul6 adatbazisban a kimeneti valtozok eloszlasa a 4. 1. tablazatban lathato.

4.1. tablazat: A szintetikus adatbazis kezdeti eloszlasa

Osztaly Arany
0 45,8%
1 44,6%
2 10%

Mindkét kiegyenlitési modszerrel kiegyenlitettem az adatbéazist, majd Random Forest
predikcios algoritmussal megvizsgaltam az osztalyozas precizitasat (precision), és a
fedést (recall) is. Ezeket az értékeket minden kimeneti osztalyra megvizsgaltam, majd
vettem az atlagukat, €s ezt tekintettem a mdodszer eredményességének. Az eredmények

a 4.2. tablazatban lathatok.

4.2. tablazat: A kétféle kiegyenlitési modszer 0sszehasonlitasa

Modszer Precizitas Fedés
Véletlen tulmintavételezés 0,36 0,35
SMOTE 0,34 0,34
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Lathato, hogy mindkét modszer hasonld eredményt hozott. Egy valds adatbazisnal
elképzelhetd, hogy tudunk ujabb adatokat bevonni a tanitdo adatbazisba (de nem
eleget), ezért megnéztem, hogy a két modszer vegyes alkalmazasaval milyen

eredményt lehetne elérni (4.3. tablazat).

4.3. tablazat: A hibrid kiegyenlitési mddszer predikcids eredményei

Médszer Precizitas Fedés

Hibrid 0,36 0,36

Lathato, hogy az eredmény kismértékben javult, hiszen mind a fedés, mind a precizitas

értéke nott.

Megvizsgalva a kutatasom soran hasznalt adatbdzisokat, azt tapasztaltam, hogy azonos
kimeneti osztdly esetén is a bemeneti valtozok értékei kismértékben eltérhetnek
egymastol. Ezért a modell érzékenységét tovabb ndvelheti, ha a fenti mddszerekkel
beszlrt 1) sorok esetében a bemeneti valtozok értékét egy kicsit modositom. Ezért a
bemeneti valtozokat 0,98—1,02 kozotti véletlenszert értékkel megszoroztam, és igy

végeztem el ismét az eredményességi vizsgalatot (adataugmentacio).
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5. EREDMENYEK

A kutatdsom sordn olyan feladatokra kerestem megoldas, amelyekre korabban nem
alkalmaztak a gépi tanuldssal feltanitott modelleket. A szarvasmarha kiillemi
birdlatokhoz ¢és a tejtermeléshez kapcsolodd adatbazisok felkutatasaval értékes
adatbazisok alltak rendelkezésemre.

Harom esetben bizonyitottam be, hogy a gépi tanulds segitségével készithetd olyan
rendszer, amely akidr a mindennapi életben is jol hasznalhato. Ezek alapjan
megvizsgaltam a szarvasmarha kiillemi birdlati pontszamok becslésének lehetdségét.
Ezenkiviil laboratoriumi tejmintdkban a szomatikus sejtszam, valamint a kazein
mennyiségének a becslését végeztem el.

Kutatasom soran bebizonyitottam, hogy készithetd megfeleld, gépi tanulason alapulod
modell ezekre a felhasznaldsi esetekre, és ezek a modellek jobban teljesitenck a

hagyomanyos matematikai modelleknél.

5.1. Kiillemi biralati pontok becslése gépi tanulas segitségével

A kiillemi biralati pontozas fontos eszk0z a szarvasmarha-tenyésztésben, amely segiti
a tenyésztoket a legjobb genetikai adottsagokkal rendelkezd egyedek kivalasztdsaban.
A megfeleld testfelépités és tOgyszerkezet nemcsak a termelésben, hanem az allat
egészségének megdrzésében ¢és éElettartamanak ndvelésében is kulcsszerepet jatszik.
Ezaltal a kiillemi biralat hozzajarul egy gazdasagilag hatékonyabb és fenntarthatobb

szarvasmarha-tenyésztési rendszer kialakitasdhoz.
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5.1. abra: Szarvasmarha kiillemi biralat

5.1.1. Kiillemi biralati pontszamok becslése

Kutatdsom soran kétféle gépi tanulasi modszer eredményességét hasonlitottam 6ssze
a szarvasmarhak kiillemi biralati pontjainak becsléséhez: a linedris regresszio és a
Poisson-regresszio alap modell teljesitményét vetettem Ossze a szarvasmarhak
kiilonb6z6 fenotipusos paramétereinek elérejelzésére. Azt szerettem volna megtudni,
melyik modell ad jobb eredményt, és hogyan viszonyulnak ezek az eredmények a
hagyomanyos matematikai modellekhez. Az egyes modellek teljesitményének
Osszehasonlitdsdra a négyzetes hibat és a determinacids egyiitthatot (R?) hasznaltam.
Az eredmények ismeretében kijelenthetjiik, hogy készitheté-e MI-alapti modell a

szakértdi becslések alapjan.

A modell tanitdsdhoz hasznalt adatbazis 325 allat kiillemi birdlati pontszamait
tartalmazta egy Limousin torzstenyészetb6l, amelyet a Limousin és Blonde d'Aquitaine
Tenyésztok Egyesiilete (Budapest) allitott dssze. Az allatok 18 bika utddai voltak,
amelyek 1990 és 1996 kozott sziilettek. A 12 honapos allatokat hivatalosan is

mindsitették a teljesitményvizsga végeén.
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A kutatas sordn egy olyan rendszer kialakitdsa volt a célom, amely késdbb konnyen
ujra hasznalhaté mas tenyésztok adatainak a felhasznalasaval. A predikcids rendszer

felépitése az 5.2. abran lathato.

ADATBAZIS
o
= =

o

ADAT JELLEMZO ' MODELL | KIMENETI
TISZTITAS | KIVALASZTAS , TANITAS VALTOZOK
BECSLESE
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5.2. abra: A becslo szoftver mikodésének elvi vazlata

Az adatbazisban tarolt korabbi értékelési adatokat (5./. tablazat) hasznéltam
kiilonbozd regresszidalapu mesterséges intelligencia algoritmusok betanitasara. Az
egész rendszert Pythonban készitettem el. Az adattisztitdst €s -atalakitast szintén
Pythonban végeztem. A modell tanitasdhoz a Scikit-learn Python-modul segitségével
késziilt az egyedi kod. A modell betanitdsdhoz az adatbazist két részre osztottam. Az
adatok 90%-at hasznaltam az algoritmus betanitasara, a fennmarad6 10%-ot pedig a

tanulas utdni tesztelésre és az algoritmus validalésra.

5.1. tablazat: A kimeneti valtozok ismertetése

Fiiggo valtozok

Fiiggetlen valtozok

Izmoltsag (0—60 pont)

Hasznalati pontszam, hossz, szélesség (0—40

vagy 0—60 pont)

Far hossza (1-9 pont)

Testhossz, hathossz (1-9 pont)

Mellkas izmoltsaga (1-9 pont)

Egyes részek izmoltsaga (1-9 pont)

Far izmoltsaga (1-9 pont)

Egyes részek izmoltsaga (1-9 pont)
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Minden valtozoé folytonos volt. Megvizsgaltam a kozottiik 1évo korrelaciot, amelynek

eredményét az alabbi hotérképén lathatjuk (5.3. abra).

Valtozok kozotti korrelaciés matrix

1.00
#
w
(o]
ﬁ
@ 0.95
£ =
s -0.90
T - 0.90
o)
I
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w
G 0.91
< T .
o -0.80
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« 0.75
£
o)
b
: : : 0.70
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5.3. abra: A kivalasztott valtozok hotérképe (korrelacids matrixa)

A korrelaciok 1-hez kozeli értéket mutattak, ezért jo feltételezés, hogy a regresszios

modellek j6 eredményt fognak adni.

Minden modell tanitdsat 10-szer futtattam le ugy, hogy mindegyik esetben az
adatbazist véletlenszerien osztottam két részre. Ezeket az eredményeket
Osszehasonlitottam, és végiil mindegyik modell esetében a legjobb eredményt

szerepeltettem a tablazatban.

A feltanitott modelleket a tesztadatokkal ellendriztem. Az ellendrzés eredménye a 5.2.

tablazatban lathato.
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5.2. tablazat: A kétféle modell eredményei (n = 325)

Modell tipusa Fiiggd valtozok MSE R? A-R?
Izmoltsag (0—60) 3.38 0.86 0.83

Linearis regresszio | Far hossza (1-9) 0.21 0.93 0.91
Mellkas izmoltsaga (1-9) | 0.35 0.86 0.79
Far izmoltsaga (1-9) 0.41 0.77 0.76
Izmoltsag (0—60) 4.00 0.81 0.77

Poisson-regresszio | Far hossza (1-9) 0.23 0.92 0.85
Mellkas izmoltsaga (1-9) | 0.39 0.82 0.78
Far izmoltsaga (1-9) 0.49 0.73 0.7

Az eredményekbdl jol lathato, hogy az R? és az A-R? értékek nagyon hasonloak
egymashoz, kiilonosen az izmoltsag (Score for Muscularity) esetében. Ez azt jelenti,
hogy a modellvalasztds megfeleld volt, és mindkét modell jol hasznalhaté a
pontértékek becslésére. Azonban a linearis regresszios modell R? értéke kissé jobb
volt, mint a masik mddszer eredménye a far hosszusadganak eldrejelzésénél. A mellkas
izomzatanak becslésénél (Muscularity of Breast) elért eredmények hasonloak voltak
mindkét modell esetében. A Poisson-regresszié alapti modell a far szélességét is
rosszabb eredménnyel becsiilte. A lineéris regresszios modell alkalmazasa soran a
négyzetes hibak értékei is kicsik voltak, ezért — az eredmények alapjan — ezt az
algoritmust érdemes haszndlni a jovobeli gyakorlatban. A Poisson-regresszids

modszer alkalmazasa sordn mind a négy paraméter esetében nagyobb hibat kaptunk.

Az eredményeim kis variabilitast mutatnak, de jol tiikkr6zik az anatomiai
Osszefiiggéseket. Nem meglepd, hogy az izomzat értekébdl (Score for Muscularity) jol
eldre jelezhetdk a tobbi harom jellemz6 eredményei (R? = 0,86).

A tarolt és a becsiilt eredmények vizualizalasahoz egy egyenes vonalat hliztam a mért
értékekbdl, €s ugyanabban a grafikonban kék pontokkal dbrazoltam a becsiilt értékeket
(5.4. abra).
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Linedris regresszio: Valos vs. Eldrejelzett értékek

"]

o Eldrejelzés vs. Valos

=== |dedlis egyenes g
-
P
4”’
8 1 %
70
/”
-
0"
-
7 -
-
g i
v Pid
£ -7
o -
= -
o 6 -
N -
s e
ks -~
o

3 4 5 6 7 8 9
Valos értékek

5.4. abra: Eredeti tarolt értékek és a becsiilt értékek dsszehasonlitasa
a kimeneti valtozora

Klalonbségek eloszlasa

Gyakorisag
Fsy

-0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6
Kulonbség (tényleges - becsiilt)

5.5. abra: A kiilonbségek (valos érték — eldre jelzett értek) eloszlasanak abrazolasa,
amely segit felmérni a modell hibait

Az egyik kimeneti valtozd (far hosszdnak becslése) esetében hagyomanyos
matematikai modszerrel (legkisebb négyzetek modszere) is készitettem egy modellt.
fgy Osszehasonlithato a gépi tanulds eredménye a hagyomanyos matematikai

moddszerekkel. A matematikai modell eredményeit a 5.3. tablazat tartalmazza.
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5.3. tablazat: OLS-eredmények

Fiiggo valtozé Far hossza R? 0.91
Model OLS Adj. Megfigyelések szama | 325
Moédszer Legkisebb

négyzetek

Az eredmények jol mutatjak, hogy a gépi tanuldson alapuld modellek segitségével
eldre jelezhetdk a szarvasmarhak kiillemi tulajdonsagai. A gépi tanuléssal 1étrehozott
modell gyakorlati alkalmazhatdsagat tekintve a 86%-os érték nagyon jonak mondhato.
A mérési eredmények elemzése alapjan elmondhatd, hogy ha tobb historikus adatot
hasznalhatunk a modell tanitdsahoz, akkor még pontosabb és altalanosabb modellt
alkothatunk, amelyek mindennapi segitséget nytjthatnak a gazdak szamara a korai
szelekcioban. A viszonylag kis elemszam (n = 325) ellenére a modell
tulilleszkedésének kockazata alacsony, mivel csak 3 bemeneti paramétert hasznaltam,
¢s a linearis regresszid nem hajlamos talilleszkedésre ilyen arany mellett.

A gépi tanulas segitségével készitett modell jobb eredményt hozott, mint a
hagyomanyos matematikai modell, valamint a tanitds a meglévd szoftverkdrnyezet
felhasznalasaval automatikusan elvégezhetd. Tovabbi fejlesztéi vagy szakértdi
beavatkozas nem sziikséges a rendszer adaptalasdhoz, ami szintén segiti az esetleges

késdbbi alkalmazast.

5.1.2. Regresszios modellek korabbi eredményei

A kiillem becslésre regressziés modell segitségével korabban is tortént kisérlet, ezek
azonban nem gépi tanulasi modellt hasznaltak. Ezeket az eredményeket is 4tnéztem,
hogy a gépi tanulason alapuld6 modellem eredményét ezekhez az eredményekhez is
tudjam viszonyitani.

Korabbi kutatasokban klasszikus matematikai modellt hasznaltak a hushasznti marhék
bizonyos jellemzdinek becslésére. Ezek az eredmények jo alapot nytjtanak arra, hogy
Osszehasonlitsam az MI-modellemet a hagyoméanyos matematikai modellekkel. A
hagyomanyos statisztikai regressziok eredményei, amelyek az ¢élosulyra és a
herezacsko keriiletére vonatkoztak a szarvasmarha-tenyésztésben, az 5.4. tablazatban

lathatok, referenciaként az MI-algoritmus szamara.
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5.4. tablazat: Elésuly és here keriiletének becslése matematikai regresszios modellekkel

Célérték Faj Eredmény Forras
Boudron et al.
Az élosuly erOs vagy
Herekorméret ) ] (1986),
Kiilonbo6z6 fajtak kozepes korrelaciot mutatott )
(SC) Knights et al.
a herezacsko kertiletével.
(1984)
Nostény tejeld
szarvasmarha, amely A legjobb modell, amely
) Tebug et al.
foként az 6shonos zebubol | megjoésolta az €l6sulyt a
) (2018)
¢és Guzerattal vagy Bos szivkertilet alapjan késziilt
Taurusszal vald 0,85-0s korrigalt R? értékkel.
keresztezésébdl all.
A mellkasméret volt a
legjobb paraméter a
testtomeg eldrejelzésére a
Brown Swiss (R?=91,1%) | Ozkaya et al.
Holstein, Brown Swiss
és a keresztezett (2009)
szarvasmarhak (R? = 88,8%)
esetében, Osszehasonlitva
, Holsteinnel (R? = 60,7%).
Elésuly
Az él6stly erésen korrelalt (r
becslése

Indigenous, Friesian,

Brahman, Red Dane

=0,90) a test hosszaval, a
sziv keriiletével és a
marmagassaggal. A sziv
keriiletével valo korrelacio

nagyon erds volt (r = 0,96).

Francis et al.

(2002)

Holstein

Elegendd a szivkeriilet
mérése (R?=0,95) az
¢losuly megbizhato
elérejelzéséhez hat honapos

korig néstény borjakban.

Ashwini et al.

(2019)

Limousin marhak

Az é16sulyt elsdsorban a
vallak szélessége és a
marmagassag hatarozta meg

(R =0,74).

Tézsér et al.

(2020)
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A legjobb eredményeket az ¢ldsuly eldrejelzésére foként a sziv- és a mellkaskorfogat
hatarozta meg a tejhasznu szarvasmarhak esetében. A Limousin fajtaban az €16sulyt
két paraméter befolyasolta (a vallszélesség és a marmagassag).

Ezek az eldrejelzések segitik a tenyésztoket a pontosabb szelekcidban.

5.2. Szomatikus sejtszam becslése

A tej mindségének rendszeres ellendrzése szamos okbdl fontos: az allatok altalanos
egészségiigyi allapotdnak felmérésére, a tejhozam nodvelésére és a tejtermékek
eldallitasara is hatassal van.

Léteznek modszerek a tej mindségének helyszini monitorozdsara, azonban a
legpontosabb megoldast a laboratériumi vizsgalatok jelentik, amelyeket altalaban
havonta végeznek. Ez a modszer azonban nem alkalmazhaté kozvetleniil a
gazdasagokban. A laboratériumi vizsgalatok évtizedek ota szabvanyos monitorozasi
modszernek szdmitanak, ezért nagy mennyiségli korabbi adat all rendelkezésre a
tejmindség ellenérzéséhez. A tej szdmos, az ember szdmara fontos tapanyagot
tartalmaz, példaul zsirokat, fehérjéket, szénhidratokat, kiilonféle asvanyi anyagokat és
vitaminokat is (Durgesh et al., 2022). Ezeknek az Osszetevoknek a mennyisége
meghatarozza a tej] mindségét, valamint az allatok egészségi allapotardl is fontos
informaciokat nyujt.

A laboratoriumok is végeznek alapvetden matematikai, statisztikai moddszerekkel
kiilonbozé elemzéseket, elérejelzéseket. Ezen elemzések célja az olyan mintdk
azonositasa, amelyek esetleges egészségiigyli problémat jelezhetnek az allatnal.
Ezeknek az elemzéseknek a pontositasa, automatizalésa rendkiviil j6 lehetdség a gépi
tanulasi algoritmusok szdmara, mivel feltanitasukhoz elegendden nagy mennyiségii
adat all rendelkezése.

A kiindul6 adatbéazis harom farmrol szarmazik és harom év adatat tartalmazta (2019—
2021). A tenyésztok altalaban havonta kiildik a tejmintdkat a laboratériumnak
ellendrzésre, igy tenyészténként 36 havi adatot tartalmaz az adatbazis. Osszesen 25
000 mérés tortént, és mindegyik mérés 14 kiilonb6z0 tejparaméter-értéket tartalmazott.
A kutatés ezen részének az volt a c€lja, hogy egy olyan, gépi tanulason alapulé modellt
készitsek, amely a tobbi paraméter alapjan megfelelden eldre jelzi az SCC értékét.
Ehhez el6szor a szomatikus sejtszam értékeinek statisztikai elemzésével kellett

foglalkoznom.
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A szomatikus sejtszdm (Somatic Cell Count, SCC) a leggyakrabban hasznalt mutaté a
togygyulladas (masztitisz) kimutatasara a tejeld szarvasmarhaknal. A szomatikus
sejtszam értekének emelkedése togygyulladas jele lehet. Az SCC értékét mas tényezok
is befolyasoljak, mint példaul az életkor, a laktacios iddszak, az évszak, a stressz vagy
a takarmany mindsége, azonban ezek kevésbé jelentdsek, mint a baktériumok altal
okozott tényez8k. Altalaban fertzottnek tekintjiik a tejet, ha az SCC értéke 250 000—
300 000 sejt/ml felett van.

A pontos eldrejelzés készitéséhez a szarvasmarha egyéb, fent emlitett paramétereit is
figyelembe kell venni. Ennek a kutatdsnak az volt a célja, hogy bebizonyitsam:
készithetd olyan, gépi tanulason alapuld modell, amely segitségével a tejmintdk SCC-
tartalma jol becstilhetd egyéb, tejben 1évo dsszetevok értekével.

A modell épitéséhez el6szor a bemeneti valtozdkat vizsgaltam meg. A gépi tanulason
alapuld modellek jobban mitkodnek a kategorikus valtozokkal. Ezért ahol biologiailag
indokolt volt, ott a valtozot kategorikus valtozova alakitottam. A laktacids napok
szdmat harom csoportba osztottam (0: » <100, 1: 100 <n <200, 2: n>200). Az
ellések szamabol is harom csoportot képeztem: 1, 2 és 3+.

A kutatashoz egy olyan, sajat fejlesztésli szoftverkornyezetet készitettem, ahol a teljes
tanitasi folyamat egy csomagban elvégezhetd, vagyis a bemend adatok tisztitasa,
atalakitasa és a teszt, valamint egy tanitd adatbazis szétvalasztisa is része a
folyamatnak. Ezzel a szoftver tobbszor is felhasznalhato, tovabbi adatokkal konnyedén
ujratanithatd, finomhangolhat6.

A szoftvert Python kornyezetben készitettem, alapvetden a Pandas és a Scikit-learn

konyvtarak hasznalataval.

5.2.1. Szomatikus sejtszam

A tehéntejben taldlhatd szomatikus sejtek a tejtermeld sejtek és immunsejtek
keverékei. Ezek a sejtek bekeriilnek a lefejt tejbe is, ezért alkalmas, hasznalhatd az
allat egészségi allapotanak monitorozasara és a tejmindség ellendrzésére is. A
szomatikus sejtek jelenléte szoros kapcsolatot mutat az egyik leggyakoribb
betegséggel, a togygyulladassal (Dohoo et al., 1991), mivel a szerepiik a fertdzés elleni
kiizdelem és a megrongalddott szovetek megjavitasa. A szomatikus sejtszamot szinte
minden orszagban hasznaljak a tejelé tehenek egészségének ellendrzésére. A

szomatikus sejtszamot az egy ml tejben talalhatd sejtszammal jellemzik. Az
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adatbazisban tarolt adatokat megvizsgdlva a szomatikus sejtszam valtozé statisztikai

elemzése az 5.5. tablazatban lathato.

5.5. tablazat: Az adatbazisban talalhat6 szomatikus sejtszam statisztikai jellemzoi

Mintak 26 6686
szdma

Minimum 2000
25% 50 000
50% 150 000
75% 401 000
Maximum 900 000

e Ha SCC <100 000, akkor a tehén valoszinlileg egészséges.
e Ha SCC> 100 000 de <300 000, akkor a tehén kiilonleges figyelmet igényel.
e Ha SCC > 300 000, akkor a tehén valoszintlileg fert6zott.

Mivel az SCC értéke nagyon nagy varianciat mutat, jobb, pontosabb modellt kapunk,
ha atalakitjuk ezen értékeket egy masik skalara. Erre a célra hasznaljdk a linearizalt
szomatikus sejtszamot (Dégen et al., 2018). Az SCC értékek atalakitasahoz a
kovetkezd formulat hasznaltam (Dabdoub et al., 1981):

SCCt = [log2(SCC/100000)] + 3 (5.1)

Ezzel a logaritmizalassal 9 értéket lehet rendelni az SCC értékeihez, amely a 5.6.

tablazatban lathato.

5.6. tablazat: Az SCC linedris pontszamai

Kategoria SCC Kategoria SCC
szama szama

1 25000 6 800 000
2 50 000 7 1 600 000
3 100 000 8 3200 000
4 200 000 9 6 400 000
5 400 000 - -
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Ezeket a lineéris pontszamokat ezutdn harom csoportba osztottam (nem fert6zott = 0,
lehetséges fertdzés = 1, fertézott = 2), és ezt a harom értéket fogom hasznalni a mintak

osztalyozasahoz. Ezek a csoportok lesznek a modell kimeneti értékei, a fliggd valtozo.

5.2.2. Laktoferrin

A bemeneti valtozok koziil nem mindegyik valtozora van sziikség a legjobb modell
tanitasdhoz. A feleslegesen hasznalt valtozok bonyolitjdk a modellt, novelik a
pontatlansagot ¢és a tanitdshoz sziikséges i1d6t is. A megfelelé paraméterek
kivalasztasahoz hasznalhatunk matematikai elemz6 moédszereket, de érdemes néha az
egyéb tudomanyteriiletek tapasztalatira is hagyatkozni. A laktoferrin kapcsolatat a
szomatikus sejtszammal korabban mas kisérletekben is kimutattak (Cheng et al.,
2007).

A laktoferrin egy vasmegkotd glikoprotein (Cheng et al., 2007). Az immunrendszer
védekezd mechanizmusanak miikddésében kritikus szerepet jatszik, részt vesz a
fertdz6 betegségek elleni védekezésben.

Bar a laktoferrin kapcsolata a szomatikus sejtszammal laboratoriumi kisérletekben
bebizonyosodott, a vald életben ez a kapcsolat nem volt jelentds, dnmagaban a
laktoferrin nem hasznalhaté az SCC-szint emelkedésének elérejelzésére. A magas
laktoferrin-szintl allatoknak csak ritkan volt masztitisze. Keresniink kell tehat tovabbi

paramétereket, amelyek a laktoferrinnel egyiitt jol jelzik az SCC valtozasat.

5.2.3. A kimeneti valtozo elemzése

Mivel a szomatikus sejtszdm becslése a célom, a linearizalas utani eredményeket
tovabb vizsgaltam. A kimeneti valtozo egyes kategorianak az eléforduldsat az 5.7.

tablazat tartalmazza.

5.7. tablazat: A kimeneti valtozo egyes értékeinek eléfordulasa

Kategoria Eléfordulas (db)

0 17 500
1 5200
2 2 600

Az elézetes varakozasnak megfeleléen, meglehetésen kiegyenstlyozatlan

osztalyeloszlasu adathalmazzal taldlkozunk. Ebben az esetben arrél van sz6, hogy a
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termelésben tartott tehenek nagy része egészséges, ezért a laboratoriumi mintak kozott
nagyon kevés fertdzott tejet fogunk talalni. Ahhoz, hogy megfeleld modellt tudjunk
késziteni, mindenképpen ki kell egyensulyozunk az adathalmazunkat, maskiilonben
nagyon elfogult, pontatlan modellt kapunk.

Az adatok kiegyensulyozasara a hibrid upsampling mddszert alkalmaztam a bemeneti

valtozok variancidjanak novelésével egyiitt.

Ezek utan ki kellett valasztani, melyik algoritmus a legalkalmasabb a modell
kialakitdsdhoz. Mivel a kimeneti valtozonk hdarom értéket vehet fel, olyan
tobbosztalyos (multinomidlis) osztalyozd algoritmusokat kellett valasztani, amelyek
az adatokat harom vagy tobb kategoriaba soroljak. Szakirodalmi adatok alapjan
(Muhammad et al., 2018) négyféle algoritmust hasonlitottam 0ssze: Random Forest,
Support Vector, Decision Tree Regressor és Extra Trees Classifier.

A modell tanitdsahoz az adathalmazt két részre osztottam. Az adatok 90%-a a tanito
adatbazist képezte, mig 10%-at a teszteléseshez, validaldshoz hasznaltam fel. Az
adatokat véletlenszerlien osztottam két csoportra, mindkét részadatbazis eloszlasa

hasonlo volt.

Kiilon-kiilon megvizsgaltam az egyes kimeneti osztdlyokban a modell teljesitményét.
Végiil ezen értékek 4tlagat tekintem a modell pontossaganak. A pontossagot ugy
hataroztam meg, hogy a helyes taldlatok szdmat az 0Osszes kimenet szamahoz
viszonyitottam.

Ha a modell 80%-0s pontossag folott teljesit, akkor hasznalhatonak tekintem a valos
kornyezetben, 90%-os pontossag felett pedig akar a laboratoriumi mérések kivaltasra

is alkalmas lehet.

A modell bemeneti valtozéinak kivalasztasa sordn elsd 1épésként elkészitettem a
bemeneti valtozok kozotti korrelacids matrixot, amely segitett feltérképezni az
esetleges erds egylittmozgasokat a valtozok kozott. Ennek célja az volt, hogy az erésen
korreldlo bemeneti tényezok esetleges redundanciajat felismerjem, és a késobbi
modellezés soran minimalizaljam az informacids atfedéseket. Az eredmény az 5.6.

abran lathato.

68



Korrelaciés matrix - bemeneti valtozok és SCC

ZSIR_SZ

FEH_SZ -

CUK_SZ

KARBAMID -

SNF -

Kazein -

NAPI_TEJKG

ELL_SSZ -

LAKT_NAP -

(=]
=
~
6
o
o

ZSIR_SZ -
FEH_SZ -
KARBAMID
SNF -
SCC -
OLAJSAV -
Kazein -
NAPI_TEJKG
ELL_SSZ -

5.6. abra: Az egyes valtozok korrelacioja
a kimeneti valtozoéhoz képest

A Python kornyezetben késziilt korrelacios matrixot szintén a program segitségével,
egy ho-térképen abrazoltam. Ez a mddszer szinekkel is jelzi a valasztott (kimeneti)
valtozé korrelacidjat a tobbi valtozoval. Igy akar szemmel is lathatova valik az egyes
valtozok kozotti korrelacio. A sotétebb szinek az erésebb korrelaciot jelzik.

A legjobb eredményt addo modell a kovetkezé bemeneti valtozokat hasznalta: LNPC,
karbamid, cukor, laktoferrin, zsir és fehérje. Az egyes modellek atlagos pontossagat

az 5.8. tablazat tartalmazza.
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5.8. tablazat: A kiilonb6z6 algoritmusok altal készitett modellek pontossaganak

Osszehasonlitasa

ML-algoritmus | LSCC=0 |LSCC=1 |LSCC=2 | Atlag Recall
Random Forest 0.88 0.86 0.85 0.86 0.75
SVM 0.86 0.85 0.80 0.84 0.72
Decision Tree 0.83 0.80 0.82 0.82 0.57
Regressor

Extra Trees 0.89 0.88 0.86 0.88 0.72
Classifier

Lathatjuk, hogy mindegyik kivélasztott algoritmus 80% felett teljesitett. A legjobb
eredményt az Extra Trees Classifier algoritmus segitségével készitett modell adta. Fa
alapu algoritmust valasztottam, mert ezek hasznalhatok kategorikus valtozokra is, nem
érzékenyek a normal eloszlasra, ezért kevesebb eldzetes adat atalakitasra van sziikség
a hasznélatukhoz.

Fontos lenne latni, hogy a végsd eredmény tekintetében melyik Osszetevd (melyik
bemeneti valtozd) jatssza a legnagyobb szerepet. Mikrobiologiai szempontb6l erre
nem biztos, hogy ugyanazt a valaszt kapjuk, mint amit a modell végiil talal. Ezért
tovabbi elemzésnek vetettem ald a legjobb eredményt adé modellt.

A Python Scikit-learn moduljanak segitségével készitettem a modell vizsgéalatara egy
jellemz6 kiemelés elemzést (feature extraction). Ez az elemzd eszk6z éppen arra valo,
hogy a végsd modell bemeneti valtozoinak a fontossagat, a modellre gyakorolt hatasat
elemezze. Ebben az elemzd modszerben minden bemeneti valtozd kap egy
pontszamot, ami a fontossagat, a modell eredményére gyakorolt hatdsat allitja
sorrendbe. Ezek alapjdn minden valtozoéra kiszdmoltam ezt a pontszamot és az

eredményt a 5.7. abrdn lathatd grafikonon abrazoltam.
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5.7. abra: A jellemz6 kiemelés eredménye

A grafikonon jol lathatd, hogy a szomatikus sejtszdm becsléséhez a cukor, a zsir, a

fehérje és a laktoferrin a legmeghatarozobb bemeneti valtozok.

Azért volt fontos minden kimeneti lehetdségre (minden kategoriara) kiilon is
megvizsgalni a pontossagot, hogy kikiiszobdljem a modell elfogultsagat (bias), tehat
ne fordulhasson eld, hogy a modell csak az egészséges tejmintak esetében ér el kelld
pontossagot, hiszen akkor éppen a legfontosabb tulajdonséaga, a ritkabb - de fontosabb
- fertdzott tej kimutatasanak pontossaga sériilne. Mivel a modell minden kategériaban
hasonlé pontossagot ért el, kijelenthetd, hogy alkalmas lehet valos felhasznalasra,
hiszen kell6en pontosan talalja meg a fert6zott tejmintakat is.

Kutatasom igazolta, hogy készithetd olyan, gépi tanulason alapulé modell, ami
megfelelden jelzi elére a szomatikus sejtszam emelkedését. A gépi tanulason alapuld
modellt megfeleld rendszerbe illesztve folyamatosan frissitheti magat az 0j adatok
beérkezésével, ezaltal folyamatosan javul a pontossaga. Az altalam Kkifejlesztett
rendszer, amely az adattisztitastol a modellépitésen at a validalasig mindent egy
rendszerben old meg, jo alapja lehet egy nagyobb méretli szamitogépes rendszer
kiépitésének. A feltanitott modell hasznalatdhoz nincs sziikség draga és erds hardverre,
ezért akar kisebb gazdasagok is tudjak alkalmazni. Ennek segitségével gyorsabbak,
olcsobbak is lehetnek a laboratoriumi vizsgalatok, és hamarabb juthatnak a tenyésztok

a szamukra kritikus eredményekhez, javitva ezzel tenyészetiik hatékonysagat.
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5.3. A kazein mennyiségének becslése

A tejtermeld gazdéknak a tej] mindsége tobb szempontbdl is fontos: az arképzés, az
allatok altalanos egészsége, illetve az allatok gyogyszerezésének megtervezése (Kunes
e. al., 2021). A tej OsszetevOi gyorsan valtozhatnak a kornyezeti hatasoknak
koszonhetden, a tehén sajatossagai alapjan vagy egészségiigyi rendellenességek miatt.
Pé¢ldaul a szomatikus sejtszam magasabb értékei a tejben alacsonyabb fehérjetartalmat
eredményeznek (Bisutti et al., 2022). Mivel a tejmindségnek fontos élelmiszer-
egészseégligyl jelentdsége is van, a tejmintdkat rendszeresen gyljtik és akkreditalt
laboratoriumokban elemzik (Kocsi et al., 2020). Ezért rendelkezésre all szabvanyos
laboratériumi  mérésekkel 1étrehozott, sok évre vonatkozd tejadatbazis.
Magyarorszagon a hivatalos laboratériumok altaldban a tej alabbi paramétereit mérik:
teljes mikrobialis szdm, szomatikus sejtszam, zsir, fehérje, fagyaspont, pH, laktéoz. A
tej a mindségi zsirok, fehérjék, szénhidratok, dsvanyi anyagok és vitaminok gazdag
forrésa.

Kémiai szempontbol a tej egy kolloid rendszer. Legnagyobb részben (a tehéntej kb.
90%-ban) vizet, ezenkiviil fehérjéket, cukrokat és zsirokat tartalmaz. A tejet alkotod
anyagok vizes oldatot képeznek, vagy a zsircseppekben oldva vizes kolloid rendszer
formédjaban észlelhetdk.

A tejnek ezen f6 alkotdelemei fontos indikatorai az allat egészségi, valamint a tej
mindségi allapotanak, ami felhasznalhatdo az allatgondozas javitdsdra, a joszag
takarmanyozasara (Borecki et al., 2009).

A tejiizemekben egyre elterjedtebb a tej alkotoelemeinek a zsir és a fehérjék egységein
alapuld arképzése (Buccola et al., 1997). A valos idejii mindség-ellendrzés segiti a
rendellenességek korai felismerését. Egy olyan rendszer, amely a jovoére vonatkozo
mindség-elOrejelzést tenne lehetdveé, tovabb ndvelné a tenyésztOk termelési
eredményeit.

A kutatdsom ezen részének a célja, hogy bebizonyitsam, a tejmintdkban talalhato
kazein mennyisége eldre jelezhetd olyan, gépi tanuldson alapuld modell segitségével,
amely a tej egyéb alkotdelemeit hasznalja bemeneti valtozoként.

A tanulmanyban felhaszndlt adatok egy magyarorszagi, akkreditalt laboratoriumbol
szarmaznak. Az adatok harom kiilonb6z6 gazdalkodasbol, haroméves periodus alatt

havonta gy(ijtott tejparaméterek értékeit tartalmazzak.
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A fliggd valtozo (kazein) folyamatos volt, és linedris dsszefliggést mutatott a legtobb
bemeneti valtozoval (5.8. dbra), ezért egy regresszidalapti modell hasznalata mellett
dontottem.

A kelléen pontos modell feltanitasadhoz az elsé 1épés a bemeneti valtozok gondos
kivalasztasa. A lehetd legkevesebb paraméterrel érdemes dolgozni, hogy a tanitéast
hatékonyabba ¢és egyszerlibbé tegylik. Minden kivalasztott bemeneti valtozot
atvizsgaltam a tanuld ¢és teszteld adatbazisok Ilétrehozasa elott. Két bemeneti
paramétert (laktacios napok €s ellések szama) biologiai okokbdl kategorikus valtozova
alakitottam. Ezek altalaban pontosabb modellt eredményeznek. A laktaciés napokat
harom kategoriaba osztottam (0: » <100, 1: 100 <n <200, 2: n>200). Az ellések
szamat szintén harom kategoriaba soroltam: 1, 2 és 3+.

Elso 1épésként adattisztitast végeztem (hidnyzo6 adatok, kiugro értékek). A valtozok
normalizélasara nem volt sziikség, mivel azokat a valtozokat, ahol sok kiugr6 érték
volt, kategorikus valtozokka alakitottam. A kimeneti valtoz6 (kazein) folyamatos volt.

A kimeneti valtozok legfontosabb statisztikai jellemzoit az 5.9. tdbldzat tartalmazza.

5.9. tablazat: A tejmintak vizsgalt paramétereinek statisztikai elemzése

atlag szO0ras | min 25% 50% 75% max
Zsir 3,94 0,81 0 3,47 3,90 4,36 9,95
Fehérje 3,47 0,37 0 3,23 3,44 3,68 9,35
Cukor 4,95 0,30 0 4,86 5 5,12 5,69
Karbamid 22,34 7 0 18 21 25 69
SNF (zsirmentes | 9,07 0,43 4,97 8,84 9,07 9,32 12,04
szarazanyag)
FPD 0,45 0,12 0,09 0,30 0,50 0,56 0,67
SCC 401,70 | 898,79 |2 47 137 343 9999
Olaj 0,74 0,23 0 0,61 0,70 0,82 4
Laktoferrin 170,10 | 47,47 20 140 165 194 908
Kazein 2,68 0,30 1,11 2,49 2,65 2,84 5,49
Ellések 2,17 1,35 1 1 2 3 10
Laktacio 211,81 | 153,79 |2 93 191 294 1289

A szoftver Pandas és Scikit-learn hasznalataval Pythonban irdédott. A Scikit-learnbol
a Linedris Regresszios modellt haszniltam a modell felépitésére. A matematikai

modellre a Python széles korben elfogadott statsmodels moduljat hasznaltam. A tanulo
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¢s teszteld adatbazisokat véletlenszeriien valasztottam szét (90% a tanul6 adatbézis és
10% a tesztelés).
Az eredmények ellendrzésére az R? (Chicco et al., 2021) determindcios egyiitthatot és

az atlagos négyzetes gyokeltérést (RMSEP) hasznaltam.

A modell elkészitéséhez meg kellett hatdrozni a bemeneti valtozokat — ezek
szelekcigja volt a gépi tanuldsi projekt hatékonysdganak a kulcsa. A laboratorium 14
mért tejparamétere koziil kellett kivalasztani azokat, amelyek meghatdrozzék majd a
kimeneti valtozot (a kazeint).

A valasztds megkonnyitése érdekében készitettem egy hodtérképet minden véltozo
korrelacios értékérdl (5.8. abra). A hoétérképen a magasabb értékeket (valtozok
magasabb korrelacioja) sotétebb, az alacsonyabb értékeket vilagosabb szinekkel

jeloltem.

Korrelaciés matrix a bemenetek és a kazein kézott

FEH_SZ

z
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o)
N
0 -0.4
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Q
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=]
- 0.0

ZSIR_SZ
1

0.07

Kazein

1 1
FEH_SZ OLAJSAV CUK_SZ LF ZSIR_SZ Kazein

5.8. abra: A valtozok hétérképe

A hotérkép alapjan haromféle csoportot allitottam Ossze a bemeneti valtozokbol, és
ezek koziil mindegyikre lefuttattam a modell betanitasat. 10 sorozatot (tanitas—
ellenérzés) futtattam minden egyes bemeneti csoporttal Ugy, hogy az adatbazist
minden alkalommal véletlenszertien osztottam fel tanitd és ellendrzd részekre. Az

5.10. tablazat a futasok legjobb és legrosszabb eredményeit tartalmazza.
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5.10. tablazat: A kiilonbdz6 bemeneteken alapul6 elore jelzéseink eredményei

Bemeneti valtozok R? MRSE
'Laktacios napok', 'Karbamid', 0.82/0.78 0.033
'Cukor', '"LF', 'Zsir'

' Feherje', 'Olaj', 'Cukor', 'LF', 'Zsir' | 0.86/0.84 0.018
"Laktacios napok', 'SNF', 'LF', 'Zsir' | 0.83/0.76 0.034

A valos és a modell altal szdmitott kimeneti értékeket egy kozos grafikonon is
abrazoltam (5.9. abra). A piros vonal jelzi az egyes kimeneti értékekbdl képzett

egyenest, a kék pottyok pedig a becsiilt értékeket.

Becsult vs. Tényleges értékek
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Predikalt ertekek
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15 20 25 30 35 40 45
TEnyleges értékek

5.9. abra: A (mért) célértékek és a becsiilt értékek
a modelliink alapjan

A becsiilt és tényleges értékek kiilonbségének az eloszlasa az 5.10. abran lathato.
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Kilonbségek eloszlasa

500 A
400 +
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5.10. abra: A becsiilt és tényleges értékek kiillonbségének eloszlasa

Azt is megvizsgaltam, hogy a modell mennyire jol ragadja meg a valtozok kozotti
kapcsolatot. Erre a célra a kiilonbségek vs. becsiilt értékek diagramjat hasznaltam, ami
a regresszios modell validacidjanak egyik fontos eszkdze. Az 5.11. dbran lathato
grafikonon az x tengelyen a modell altal eldre jelzett (becsiilt) értékek, az y tengelyen
pedig a kiilonbségek, azaz a tényleges értékek és a modell altal becsiilt értékek
kiilonbségei (hibak) szerepelnek.

Lathatjuk, hogy a pontok eloszlasa véletlenszerii a 0 koriil, vagyis a modell képes jol
megragadni a valtozok kozotti kapesolatot. A hibak normalis eloszlast mutatnak, igy

kijelenthetjiik, hogy megfelelden specifikalt modellrdl van szo.
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Kulonbség vs. Becsiilt értékek

0.6 - =
o
0.4 ° o,
o e
o

2 021
X ® 099" o
° Ly ’ ©
S 0.0 === § — 0 = e A R — 2O~ — — — — — = — = ———
] o :
{=)]
o FOF -0 DY ¢ . Tela N ’
£ 702 CogPo° 9 do 000 o
o] o @ o
] o 2 o s ®
o [e) (o]
R _0.4- o
2 —o.
[~
:2
:Q

-0.6

-0.8

o
2.0 2.5 3.0 35 4.0

Becsilt értékek

5.11. abra: Kiilonbség vs. becsiilt értékek grafikonja

Az egyes bemeneti valtozok fontossdganak meghatarozasahoz tovabbfejlesztettem a
programot gy, hogy kiirja a végsé regresszids egyenlet egyiitthatéit is. gy pontos

ismeretiink van a modell altal kialakitott regresszios modellrdl.

y = 0.67x; — 0.315x, + (—0.0058)x5 + 0.00119x, + 0.016xs + 0.38  (5.1)

ahol x1 = fehérje, x2 = olajsav, x3 = cukor, x4 = laktoferrin, xs = zsir.

Az adatbazis 25 000 mintat tartalmazott, ezt hasznaltam a modell feltanitisahoz a
legjobb eredmény elérése érdekében. Ha tobb adatot tudunk hasznalni, esetleg mas
laboratériumokbodl szarmazokat is, akkor a modell ugyanezzel a rendszerrel tovabb
pontosithatd, altalanos teljesitménye tovabb javithato, hiszen a feldolgozés teljesen
automatizalt. A bemeneti valtozok tobbféle Osszedllitdsat is megvizsgaltam az
optimalis modell megtaldlasaért. Tobb adattal tanitva modelliinket, a precizitas
novelhetd. Az eredmények azt mutatjak, hogy az 'olaj', a 'cukor', a 'laktoferrin' és a
'zsir' hasznélataval olyan modellt épithetiink, ahol R? = 0.86, és ehhez kis hibaérték is
tartozik. A gépi tanulason alapuldé modell a kazein mennyiségének becslésére jobb
eredményeket hozhat, mint a hagyomanyos mddszerek. A kazein mennyiségének

meghatarozasara  altaldban a  Fourier-transzformaciés  infravoros  (FTIR-)
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spektroszkopiat hasznaljak. Ennél a modszernél az eredményesség irodalmi adatok
alapjan R? = 0.73 (Sorensen et al., 2003), vagyis a gépi tanulassal feltanitott modell
ennél jobb eredményt ér el.

A predikcios eljarast 6sszehasonlitottam egy hagyomanyos matematikai becsléssel is.
Ezt a matematikai megoldast alkalmazva az eredmény R? = 0.8395.

A gépi tanuldson alapul6 eldrejelzések 86%-0s pontossaga jobb eredményt ad, mint az
altalam vizsgalt matematikai moddszer 83,95%-0s eredménye. Ez az eredmény
altalanos hasznalatra (pl. a tej atvételénél arazasra) megfeleld, amennyiben a pontos
kazeinmennyiséget nem sziikséges meghatarozni. A kutatas soran az altalam fejlesztett
megoldas automatizalja az adattisztitds teljes folyamatat, és az adattalakitast és
elorejelzést egyetlen rendszer keretében megoldja.

A modellt nagyon egyszeriien lehet tovabb hangolni, tanitani 0j adatokkal, csupan a
bemeneti tdblazatot kell a megadott formatumra hozni. A regresszios modell
fejlesztésének eredményeit késébb tovabbi kutatdsok esetében is jol tudom majd
hasznositani. Ha egy nagyobb mintan, tobb komplexebb jellemzdvel bird adatbazis
alapjan terveziink modellt fejleszteni akkor ezek az eredmények jo kiindulasi alapot
szolgaltatnak pl. egy neuralis halo alapti modell kifejlesztéséhez. Annak eredményeit
tudjuk majd ehhez hasonlitani, illetve jo képet kaphatunk a lehetséges bemeneti

valtozok korérol.
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6. UJ TUDOMANYOS EREDMENYEK

Kutatomunkdm sordn szamos Osszefiiggést tartam fel a meglévd szarvasmarha-
tenyésztés soran keletkezett adatbdzisok hasznositasara. A mesterséges intelligencia
¢és ezen beliil a gépi tanulas kivaldan alkalmas olyan modellek feltanitasara, amelyek
segitségével a tenyésztok, termel6k szamukra fontos tenyésztési, mindségi vagy
egészségiigyl paraméterek becslésére és eldrejelzésére lesznek képesek, akar egy

egyszerl alkalmazasban.

6.1. Tézis

1. Kiillemi biralati pontok elorejelzése

Kutatasom sordn létrehoztam ¢€s validaltam egy modellt, amely bizonyitja, hogy egy
gépi tanuldsos regresszidos modell képes objektiv mdédon és magas pontossaggal
reprodukélni a hagyoményos, szakértdi kiillemi biralati értékeléseket.

A szakértdi pontozas szubjektiv lehet, amit befolyasolhatnak az egyéni tapasztalatok,
vélemények vagy akar eltérd modszertan is. A kutatdisom eredménye bizonyitja, hogy
a gépi tanulasi megkozelités képes az ilyen emberi variabilitast csokkenteni, igy
objektiv és megismételhetd eredményeket ad, ami fontos eldrelépés az allattenyésztés
értekelési modszereiben.

Az éltalam feltanitott és ellendrzott modell eredményeit az 6. 1. tabldzatban lathatjuk.

6.1. tablazat: A legjobb eredményt adéo modell pontossaga az egyes testtajak
pontszamértékeire (n = 325)

Modell tipusa Fiiggé valtozok Atlagos R?
négyzetes
hiba
Izmoltsag (0—60) 3,38 0,86
Linearis regresszio | Far hossza (1-9) 0,21 0,93
Mellkas izmoltsaga (1-9)
0,35 0,86
Far izmoltsaga (1-9) 0,41 0,77
OLS modell Far hossza 0,33 0,91
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A modell épitéséhez hasznalt adatbazis jellemzése:

Adatforras: Limousin és Blonde d'Aquitaine Tenyésztok Egyesiilete (Budapest),

anonimizialt adatbazis

Allatok az adatbazisban: 18 bika utodai, amelyek 1990 és 1996 kozott sziilettek

Osszes mérési eredmény szama: 325

Adatbazis adatai: Az adatbazisban szerepld valtozok leirdsat a 6.2. tabldzat

tartalmazza.

6.2. tablazat: Az adatbazisban szerepl6 valtozok leirasa

Valtozé megnevezése az adatbazisban Jelentése
H MARMAG Marmagassag
H MELLMELY Mellkasmélyég
H VALLFESZ Vallfeszesség
H VALLKOT Vallkotés
H LABSZERK Labszerkezet
H CSONT Csontfinomsag
Hasznalati_osszes Hasznalati értékek 0sszpontszama
HO TEST Testhosszusag
HO HAT Hathosszusag
HO AGYEK Agyékhosszusag
HO FAR, Farhosszusag
hossz ossz Hossztsagi értékek dsszpontszama
SZ MAR Marszélesség
SZ MELL Mellkasszélesség
SZ AGYEK Agyékszélesség
SZ FAR1 Farszélesség 1.
SZ FAR2 Farszélesség 1.
SZ FAR3 Farszélesség I11.
szel ossz Szélességi értékek 0sszpontszama
1Z SZUGY Sziigyizmoltsag
IZ LAPOCKA Lapocka izmoltsaga
1Z HAT Hatizmoltsag
IZ FAR Farizmoltsag
1Z COMBH, Combhosszlisag
1Z COMBT Combteltség
izom_0sSz Izmoltsagi értékek Osszpontszama
Kullemi_biraalati_osszpontszam Kiillemi birdlat 6sszpontszama




A legjobb eredményt ado modell bemutatasa:

Felhasznalt Python-modul: Scikit-learn

Felhasznalt algoritmus: LinecarRegression()

test_size = 0.10: Teszteléshez hasznalt adatok aranya (10%)

random_state = 10: Ez a paraméter biztositja a véletlenszeri felosztas
reprodukélhatosagat, azzal, hogy a véletlenszdm-generadtor magjat (seed) mindig
ugyanarra a kiindulasi értékre allitja.

Intercept (konstans tag): -0.079789

Koefficiensek (sulyok): [0.22136146; -0.56044067; -0.66474507]

Az automatizalt modell alkalmazasa gyorsabb és konnyen skalazhatéo megoldast kinal
a kiillemi értékelések elvégzésére. Ez lehetdséget teremt a nagyobb adatmennyiséggel
rendelkez6  allatdllomanyok objektiv ~ Osszehasonlitasara, ¢és  hatékonyabb
dontéstamogatast nyljt a tenyésztési programok kialakitasara.

A kutatdsom innovativ modon integralja a hagyomanyos szakértdi adatbazist a modern
gépi tanuldsi technikdkkal. A modell teljesitményének és a bemeneti valtozok
szerepének elemzése révén azonosithatok azok a kiillemi paraméterek, amelyek a
legnagyobb hatdssal vannak az értékelésre. Ez j tudoményos ismereteket nyjt arrol,
hogy mely jellemzdk lehetnek a legfontosabbak a szarvasmarhak genetikai és
gazdasagi értékének meghatarozasaban.

A modell sikeressége azt bizonyitja, hogy a gépi tanulas nemcsak kiegészitheti, de
helyettesitheti is a hagyomdnyos, szakértdalapu értékelést, ezzel hozzajarulva egy

modern, adatvezérelt allattenyésztési értékelési rendszer kialakitasahoz.

6.2. Tézis

2. A szomatikus sejtszam elérejelzése

Kutatdsom soran bizonyitottam, hogy lehetséges olyan, gépi tanuldson alapulé modellt
kifejleszteni, ami képes megbizhatdéan eldonteni a tejmintak alapjan, hogy a tehén
egészséges vagy fertdzott, anélkiil hogy a szomatikus sejtszam kozvetlen mérésére
sziikség lenne.

A kutatdsom soran egy gépi tanuldson alapulé modellt hoztam 1étre 25 000 tejminta
adatai alapjan, ami mas, mérhetd tejparamétereket hasznalva eldre jelzi a szomatikus

sejtszam mértékét.
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A kutatas soran bebizonyitottam, hogy mas tejparaméterek segitségével javithatom a
masztitisz korai felismerésének lehetdségét, mikdzben a gépi tanulas alkalmazasa
csokkenti a laboratériumi mddszerek koltségeit és iddigényét.

Az éltalam vizsgalt algoritmusok koziil az Extra Trees Classifier algoritmussal tanitott
modell hozta a legjobb eredményeket, amelynek eredményeit az 6.3. tablazatban

lathatjuk.

6.3. tablazat: R? eredmények a szomatikus sejtszam osztélyai szerint,
illetve az atlagos R? érték

ML-algoritmus LSCC=0 |LSCC=1 |LSCC=2 | Atlag
Extra Trees Classifier | 0.89 0.88 0.86 0.88

Azt is megvizsgaltam, hogy a tanitashoz igénybe vett paraméterek koziil melyiknek

mekkora hatésa volt a végsd modellre. Az eredményt az 6.1. abran lathatjuk.

CUK_SZ

ZSIR_SZ

FEH_SZ

KARBAMID

LNPC

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25

6.1. abra: A tejmintak osztalyozédsa szomatikus sejtszam alapjan, a modell
kialakitasaban legfontosabb szerepet jatszo bemeneti valtozok fontossaga

Az eredmények egyértelmiien mutatjdk, hogy a tej egyéb paramétereiben rejld
informacio6 elegendd ahhoz, hogy a gépi tanulasi modell megbizhatéan osztalyozza a

mintakat ,,egészséges” vagy ,.fertdzott/masztitiszes” kategoriaba.
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A modell épitéséhez hasznalt adatbazis jellemzése:

Adatot szolgaltato tenyésztok szama: 3

Evek: 2019-2021

Rendszeresség: Havi egyszeri tejmindség-elemzés (tenyészténként 36 havi adat)
Osszes mérési eredmény szama: 25 000

Mért paraméterek szama: 14

A modell részletes jellemzése:

n_estimators = 100 (Az n azt hatarozza meg, hogy hany dontési fat épit a modell az
egylittes tanuldshoz. Minél tobb fa épiil, annal robusztusabba valik a modell, mert az
egyes fak hibai részben kioltodnak, de ezzel ardnyosan n6 a szamitasi igény is.)
test_size = 0.10: Teszteléshez hasznalt adatok aranya (10%)

random_state = 10

Feature importances (bemeneti valtozok sulya): [0.01788029; 0.10898641;
0.13511609; 0.24754355; 0.1710435; 0.15843071]

Felhasznalt jellemzok szama: 6

Cél osztalyok: [0 1 2]

Maximalis mélységek az egyes fakban: [48, 48, 41, 44, 46, 43,47, 39, 51, 40, 43, 40,
41, 37,43,41, 43,43, 40,45, 42,46, 46, 42,42, 44, 42,41, 41, 44, 47, 46, 45, 42, 37,
44,44, 40, 41, 44, 39,42, 42, 43,44, 41, 39, 45, 46, 47, 49, 44, 40, 41, 36, 40, 46, 48,
38, 45,43, 44, 46,44, 37, 41,47, 36, 43, 40, 42, 48, 41, 40, 45, 38, 41, 46, 46, 40, 44,
42,38, 41,40, 42, 39, 38, 44, 43, 44, 39, 43, 46, 47, 38, 40, 39, 45, 45]

6.3. Tézis

3. Kazein mennyiségének elorejelzése

A kutatdsom igazolta, hogy egy regresszios, gépi tanulason alapulé modell
segitségével — kizardlag a tej egyé€b, rutinszertien mért paramétereibdl — megbizhatéan
eldre jelezhetd a kazein mennyisége. Nem sziikséges kozvetleniil, koltségesebb mddon
meghatdrozni a kazeintartalmat, hanem az indirekt mérési adatokbdl is kinyerhet6 a
mennyiségre vonatkozo6 informacio.

A modell segitségével nemcsak a kazein mennyiségének eldrejelzése valt lehetdve,
hanem meghataroztam azt is, hogy mely laboratoriumi mérések jatszanak szerepet a
kazeintartalom predikciéjaban. Ez a feature importance elemzés 1) ismereteket

szolgaltat arr6l, hogy a tejmindség szempontjabol mely jellemzok a legkritikusabbak.
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6.4. tablazat: A legjobb eredményt ad6 bemenetek a kazeintartalom becslésé¢hez

Bemeneti valtozok R? MRSE
'Feh', 'Olaj', 'Cukor', 'LF', 'Zsir' 0.86/0.84 0.018

A kazeintartalom pontos eldrejelzése kulcsfontossdgi a sajtgyartdsban és a tej
mindségalapu arképzésénél. Az automatizalt, adatvezérelt modszerrel nemcsak a
mindség-ellendrzést lehet gyorsitani és objektivebbé tenni, hanem potencidlisan
koltséghatékonyabba i1s valik az ipari folyamatok ellendrzése. Ez az eredmény
kiilonosen relevans a tejiparban, ahol a termékmindség meghatarozé tényezd a piaci

érték és a fogyasztoi elégedettség szempontjabol.

Az egyes bemeneti valtozok fontossaganak meghatarozasdhoz tovabbfejlesztettem a
programot Ugy, hogy kiirja a végsé regresszids egyenlet egyiitthatéit is. Igy pontos

ismeretiink van a modell altal kialakitott regresszios modellrdl.

y = 0.67x; — 0.315x, + (—=0.0058)x; + 0.00119x, + 0.016xs + 0.38  (6.1)

ahol x1 = fehérje, x2 = olajsav, x3 = cukor, x4 = laktoferrin, x5 = zsir.

A modell épitéséhez hasznalt adatbazis jellemzése:

Adatot szolgaltato tenyésztok szama: 3

Evek: 2019-2021

Rendszeresség: Havi egyszeri tejmindségelemzés (tenyésztonként 36 havi adat)
Osszes mérési eredmény szama: 25 000

Mért paraméterek szama: 14

A legjobb eredményt ado modell bemutatasa:

Felhasznalt Python-modul: Scikit-learn

Felhasznalt algoritmus: LinearRegression()

test_size = 0.10: Teszteléshez hasznalt adatok aranya (10%)

random_state = 10: Ez a paraméter biztositja a véletlenszeri felosztas
reprodukalhatosagat, azzal, hogy a véletlenszam-generator magjat (seed) mindig

ugyanarra a kiindulasi értékre allitja.
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Intercept (konstans tag): 0.38
Koefficiensek (sulyok): [6.71812578e-01 -3.15429010e-01 -5.58654963¢-03
1.19884915e-03 1.60130038e-02]

6.4. Tézis

4. Osztalyeloszlas kiegyenlitése valés tejminéségi adatokon

A modellek megalkotasdhoz hasznalt adatbazisok erdsen kiegyensulyozatlanok
voltak. Kutatdsom sordn bebizonyitottam, hogy hibrid adatkiegyensulyozasi
technikdkkal ezek az ,elfogult adatbazisok™ is transzformalhatok ugy, hogy
alkalmasak legyenek gépi tanulasi algoritmusok feltanitdsahoz.

A kutatas soran alkalmazott hibrid megkozelités — amely 6tvozi az 1j, relevans adatok
bevonasat, mesterséges adatok injektalasat (adataugmentacid) és a bemeneti valtozok
finomhangolasat is — 1) megoldast kindl az allategészségiigyi szempontbdl
kiegyensulyozatlan, tejmindséget vizsgalo adatbazisok kezelésére. Ezzel a modszerrel
sikeriilt csOkkenteni a talzottan reprezentalt ,,egészséges” osztdly hatasat, ¢€s
kiegyensulyozottabb, reprezentativabb adathalmazt 1étrehozni.

A kutatdsom ramutatott, hogy az adatbazis kiegyensulyozatlansidga (azaz a nagyon
alacsony aranyu fertdzott mintdk) hogyan torzithatja a prediktiv modellek tanulasi

folyamatat, és milyen modszerekkel lehet ezt a problémat kezelni.
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7. KOVETKEZTETESEK ES JAVASLATOK

Kutatédsi eredményeim hozzajarulnak a tejmindség, az allategészség €s a tenyészeti
értekelés adatvezérelt megkozelitésének tovabbi fejlesztéséhez.

A gépi tanulasos modellek — akar a kiillemi értékelés, akar a masztitisz korai
diagnosztikdja, vagy a kazeintartalom eldrejelzése terén — képesek objektiv és
megismételhetd eredményeket produkélni, amelyek csokkentik az emberi
szubjektivitasbol ad6do hibakat. A gépi tanulason alapuldé modellek azonos vagy jobb
eredményt produkalnak, mint a hagyoméanyos matematikai modellek, ezt kutatdsom is
alatdmasztja. A mesterséges intelligencian alapuld6 modellek azonban sokkal jobban
fognak teljesiteni nagyméretli adatbazisok esetén (gyorsabban tanithatdak), valamint
az Ujabb adatok érkezésével az modell finomhangolasa, fejlesztése folyamatosan
elvégezhetd. Ezért a kutatasom bizonyitotta, hogy tovabbi adatok gyiijtése esetén,
esetleg valoban nagyméretli adatbazisok kialakitasa utan iparilag is jol hasznosithato
modellek (és ezek alapjan applikaciok) készithetok a dolgozatomban leirt modszerrel.
Tovéabbi kutatdsokban érdemes lehet mas, eddig kevésbé vizsgalt tényezodket is
bevonni (példaul genetikai, kornyezeti paramétereket), hogy a modellek még atfogdbb
képet kapjanak az allatok allapotarol.

Uj adatok, nagyobb adathalmazok rendelkezésre allasa esetén tovabbi gépi tanuldsi
algoritmusok (pl. ensemble modszerek, mélytanulds) Osszehasonlitasa is célszerli
lenne még komplexebb, altaldnosabban haszndlhatdé modellek kialakitasahoz. Az
altalam fejlesztett szoftver kornyezet, modularis felépitése miatt agyszerti atalakitdsok
utan alkalmas masmilyen algoritmusok haszndlatéra is, illetve konnyedén kapcsolhato
nagyobb méretli adatbazisokhoz is.

A kiillemi birdlati pontozdshoz hasznalt modszertan nemcsak az allatok kiillemi
pontszdmanak becslésében lehet hasznos, hanem alkalmazhaté mas hasonld, emberi
értékeléstol fiiggd teriileteken is (példaul mas allatfajtak, illetve fajok értékelésében,
mindség-ellendrzésben stb.).

Az adatvezérelt dontéstamogatas az allattenyésztésben €s a tejiparban egyszerlien
megvaldsithato, illetve tovabbfejleszthetd, ezt a modelljeim pontosaga is jol jelzi.
Mivel mind az allattenyésztés, mind a tejipar hatalmas historikus adatvagyonnal
rendelkezik, ezek rendszerezésével, strukturdlt tarolasaval tovabbi modellek

készithetok.
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Az altalam kifejlesztett kisérleti szoftverkdrnyezet — mely az adatfeldolgozastol, a
modelltanitason at az elemzésig és validalasig, mindent egy kornyezetben old meg,
mas elemz6 rendszerek bemeneteként is szolgalhat. A kimeneti eredmények példaul
Osszekapcsolhatok gazdasagi elemzésekkel a tej mindségalapt arképzéséhez, hogy az
iparag szamara még konkrétabb hasznot biztositsanak. A modellek tanitasa az altalam
kialakitott szoftverkornyezet tovabbfejlesztésével 1ényegesen nagyobb mennyiségii
adat esetén is megoldhatdo. A feltanitott modell hasznalatdhoz nincs sziikség
kiilonleges hardvereszkdzokre, ezért az ebbdl kialakitott alkalmazasok akar egy
egyszeriibb laptopon vagy tablagépen is futtathatok. Az igy kialakitott alkalmazasok
haszndlata tehat akar kisebb gazdasdgok szdmara is lehetségessé valik, javitva ezzel
azok termelékenységét.

A hibrid adatkiegyenstulyozasi megkozelitésem — amely Uj adatok bevonasaval,
mesterséges mintdk generalasaval €s a bemeneti valtozék finomhangolasaval
miikddott — bizonyitja, hogy a kiegyensulyozatlan adatbazisok problémaja jol
kezelhet6 a kevés beteg allat adatait tartalmazo6 adatbazisok esetében is, €s ez javitja a
diagnosztikai modellek teljesitményét. Vagyis ezek a megoldasok nemcsak szintetikus
adatbazisok esetében adnak j6 eredményt, hanem a bioldgiai rendszerekbdl alkotott
adatbazisok is feljavithatok ilyen modszerekkel.

Az eredményeim bizonyitjdk, hogy a modern gépi tanulasi technikadk sikeresen
integralhatok az allattenyésztési és tejipari folyamatokba. A jovOben érdemes még
szorosabb egyiittmiikodést kialakitani a biologusokkal, allatorvosokkal és
mérndkokkel, hogy az interdiszciplinaris kutatasok révén tovabbfejlessziik ezeket a
folyamatokat.

A dolgozatomban bemutatott 0j tudomanyos eredmények nemcsak a meglévo
modszerek hatékonysagat bizonyitjak, hanem szdmos Uj irdnyt is nyitnak a jovébeli
kutatasok ¢és gyakorlati fejlesztések szamara, amelyek tovabb javithatjak az allatok

értékelését, az egészségligyi diagnosztikat €s a tejipar versenyképességét.
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8. OSSZEGZES

Kutatdsaim sordn a szarvasmarha-tenyésztésben és a tejtermelésben hasznosithato
adatalapi  mesterséges intelligencia modellek kialakitasaval ¢€s vizsgalataval
foglalkoztam.

A kutatas az adatok felkutatasaval és elemzésével kezdddott. Minden adatbézist at
kellett alakitani, a benniik 1évd adatokat egyenként megvizsgalva a gépi tanulés
szamara is jol hasznalhat6 adatbazist kellett kialakitani.

Els6ként a Limousin marhék kiillemi biralati pontszamainak becslésével foglalkoztam.
Bizonyitottam, hogy készithetd olyan modell, amely bizonyos kiillemi pontszamokat
igen kimagaslo pontossaggal képes megbecsiilni.

A becslési eredmények elemzése alapjan elmondhat6, hogy egy jol feltanitott modell
alkalmas a szarvasmarhdk kiillemi biralati pontjainak becslésre, mas pontszamok
ismeretében. Vagyis kevesebb méréssel, kevesebb munkéval végezhetd teljes kort
pontozas.

Tovabbi adatok gylijtése és mas farmok adatainak felhasznalésa is sziikséges lenne az
elkésziilt modell altalanositashoz. Erdemes lenne megvizsgalni, hogy mas orszagok
hasonld pontozési eredményeinek bevondsaval milyen eredmények sziiletnek.

A modell kutatasi célu kialakitasa és validalasa mindazonaltal jol bizonyitotta, hogy
hasonlé MI-modellek segithetik, tdmogathatjdk a szakértdket és tenyésztoket is az
informatikailag is tdmogatott precizids gazdalkodas kialakitdsdban. Az altalam
kifejlesztett rendszer alapjat képezheti akar egy mobilapplikdcionak is, amellyel

barmely helyszinen elvégezhetd az egyszeriisitett szakértéi pontozas.

Kutatdsom masik részében bizonyitottam, hogy a tejmindsitd laboratoriumok
begytijtott tejadatai felhasznalhatok a szomatikus sejtszam eldrejelzésére. Készitettem
egy olyan, gépi tanulason alapuld modellt, amely mas tejparaméterek alapjan kelld
pontossaggal becsiili a tej szomatikussejtszam-tartalmat. Ezek alapjan a rendszer jo
eredménnyel sorolta a teheneket fertdzott/nem fertdzott kategéridkba. A
laktotranszferrin — amely bioldgiai szempontbo6l a legjelentdsebb hatast gyakorolja az
SCC értekekre — sokkal jobb eredményt ad, ha mas bemeneti valtozokkal egyiitt
hasznaljuk. A legjobban teljesitd modell vizsgalata kimutatta, hogy a laktotranszferrin
nem a legjelentésebb bemeneti valtoz6 a modell szempontjabdl. A modell pontossaga

bebizonyitotta, hogy a jelenleg is mért tejparaméterek alapjan lehetséges az SCC
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értekét eldre jelezni. A tenyésztOk szempontjabol ez azt jelenti, hogy alkothat6 olyan
modell, ami képes megjoésolni a tégygyulladas kialakulasat, igy tobb id6t biztosit a
gazdaknak arra, hogy megfigyeljék a veszélyeztetett teheneket, és igy hamarabb
megkezdhessék a kezelést. Ehhez azonban tovabbi, idobélyeggel ellatott adatokra lesz
sziikség, amelyeket a fejorobotokat hasznald gazdasagokbol lehet begytijteni.
Tovéabba bebizonyitottam, hogy a logaritmikus SCC érték harom kategoridba torténd
osztasa jol alkalmazhato eldrejelzési célokra, és egyuttal megfelel a piac
tejegészségiigyi kdvetelményeinek is. Mivel a gyiijtott tejmintak tobbsége egészséges
tehenektdl szarmazik, az bemeneti adathalmaz kiegyensulyozasa elengedhetetlen a
gépi tanuldsi algoritmus tanitdsa el6tt. A szokéasos kiegyensulyozasi modszerek
sikeresnek bizonyultak az adatok egyensulyanak megteremtésében.

Eredményeim bizonyitjdk, hogy a tobbosztalyos gépi tanulds hatékonyan
alkalmazhato a teymintdkban el6fordulé magas szomatikus sejtszam eldrejelzésére. Ez
az algoritmus alapul szolgéalhat a szomatikus sejtszdm jovdbeli eldrejelzéséhez, és
hozzajarulhat a tehenek egészségi allapotdnak monitorozasahoz. Ha a gazda mar
azeldtt elkezdheti a gyogyszeres kezelést, hogy a tejmintdk szomatikus sejtszama
kritikus értékeket €érne el, az kevesebb gyogyszer felhasznaldsat és hatékonyabb

termelést tesz lehetoveé.

A kutatdisom harmadik részében a kazein mennyiségének eldrejelzésével
foglalkoztam. Bebizonyitottam, hogy meglévo tejmintdk adataibol készithetd olyan,
gépi tanulason alapulé modell, amely jo eredménnyel becsiili a tejben a kazein
mennyiségét.

Jelenleg foleg kémiai modszereket hasznalnak a tejben taldlhaté kazein
mennyiségének meghatarozasara. A legtobb mérés izoelektromosan iilepiti a tejben a
kazeint 4,6 pH-értéken ¢€s sziiréssel valasztja el a kazeint a nemkazein részektol
(AOAC International (2016) standard modszerek 990.20 és 990.21). A kazeintartalom
szamitasa torténhet a teljes fehérjemennyiség és nemkazein fehérjék kiilonbségének
kiszamitasaval a Kjeldahl-alapti modszerrel vagy az elkiilonitett kazeinoldat kdzvetlen
mérésebol.

A Kjeldahl-alapt modszert 1938 6ta alkalmazzak ipari standard modszerként a kazein
mennyiségének megallapitdsdra. Az eljarast alapvetéen a nitrogén szazalékos
mennyiségének meghatarozasara hasznaljak szerves vegyiiletekben. Az eljaras soran
a vegyiiletet kénsavval és réz(I1)-szulfat katalizatorral felforraljdk, melynek hataséara a

nitrogén ammonium-szulfatta alakul. Majd lugot adnak az oldathoz, és a felszabadulo
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ammoniat desztillaljdk. Az ammoniat ezutdn valamilyen savat tartalmazé oldatba
vezetik, és mennyiségét a nem reagalt sav mennyiségének titralasaval hatarozzak meg.
Ebbdl az eredménybdl az eredeti anyag nitrogéntartalma meghatarozhat6. A modszert
Johan Kjeldahl (1849—-1900) dan kémikus dolgozta ki.

Léteznek szeparacios technikakon ¢€s infravords spektroszkopian alapulo eljarasok a
kazeinmennyiség mérésére, ezek a megoldasok meglehetésen bonyolultak (Dimenna
et al., 1981; Bonfatti et al., 2008). Az altalam kidolgozott, adatalapi modszer
lényegesen egyszeribb a kazeintartalom becslésére, ezért nagyon hasznos lehet a
tejiparban. A modell tovabbi fejlesztése (idobeni eldrejelzéssé) pedig segitheti a

tenyésztés hatékonysagat.

A megoldas eredményességébdl lathatd, hogy a gépi tanulasi modszerekkel kialakitott
modellek segithetnek becsiilni, eldre jelezni a kémiai és biologiai értékeket a tejben.
A modszer elénye, hogy mar meglévd adatbazisok feldolgozasaval alakitja ki a
modellt, igy koltséghatékony modon fejleszthetd. Mivel az adatok gyiijtése nem
igényel ) beruhdzast vagy a korabbitol eltéré mintavételezési technikat, ezért az

altalam fejlesztett rendszer konnyedén beilleszthetd barmely termelési modszerbe.
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9. SUMMARY

During my research, I focused on developing and analyzing data-driven artificial
intelligence models applicable to cattle breeding and milk production.

The research began with data collection and analysis. Each database had to be
transformed, and the data within had to be examined individually to create a machine-
learning-friendly dataset. First, I worked on estimating the conformation scores of
Limousin cattle. I proved that a model can be created that estimates certain
conformation scores with outstanding accuracy. The analysis of the estimation results
demonstrated that a well-trained model can predict the conformation scores of cattle
based on known scores of other traits. This means that a complete evaluation can be
performed with fewer measurements and less labor.

To generalize the developed model, further data collection and the inclusion of data
from other farms are necessary. It would also be valuable to analyze similar scoring
results from other countries to assess potential outcomes. The design and validation of
the research-oriented model clearly demonstrated that similar AI models can assist and
support experts and breeders in establishing precision farming with IT support. The
system I developed could even serve as the foundation for a mobile application that
enables simplified expert scoring at any location.

In another part of my research, I demonstrated that milk quality data collected by dairy
laboratories can be used to predict somatic cell count (SCC). I developed a machine
learning model capable of estimating the SCC content in milk with sufficient accuracy
based on other milk parameters. The system successfully classified cows into infected
and non-infected categories.

Lactotransferrin, which has the most significant biological impact on SCC values,
produced much better results when used alongside other input variables. The
examination of the best-performing model revealed that lactotransferrin is not the most
critical input variable from the model’s perspective. The model's accuracy proved that
SCC values can be predicted based on currently measured milk parameters.

From a breeder's perspective, this means that a model can be created to predict mastitis
development well in advance, giving farmers more time to monitor at-risk cows and
initiate treatment sooner. However, additional time-stamped data will be required,

which can be collected from farms using milking robots.
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Additionally, I proved that categorizing logarithmic SCC values into three groups is
suitable for prediction purposes while also meeting the milk hygiene standards of the
market. Since most collected milk samples come from healthy cows, balancing the
input dataset is essential before training a machine learning algorithm. Standard
balancing methods have been successfully applied to ensure data equilibrium.

My findings demonstrate that multi-class machine learning can effectively predict high
SCC occurrences in milk samples. This algorithm can serve as a foundation for future
SCC predictions and contribute to monitoring cow health. If farmers can begin
treatment before SCC levels reach critical thresholds, it will lead to reduced drug use

and more efficient production.

In the third part of my research, I focused on predicting casein content. I proved that
an Al-based model can be developed using existing milk sample data to estimate the
casein content in milk with high accuracy.

Currently, casein content in milk is primarily determined using chemical methods.
Most measurements involve iso-electrically precipitating casein at a pH of 4.6 and
separating it from non-casein components via filtration (AOAC International (2016)
standard methods 990.20 and 990.21). Casein content can be calculated using the
difference between total protein and non-casein proteins via the Kjeldahl-based
method or through direct measurement of the isolated casein solution.

The Kjeldahl-based method has been the industrial standard for casein content
determination since 1938. It is primarily used to measure nitrogen content in organic
compounds. The process involves boiling the compound with sulfuric acid and a
copper (II) sulfate catalyst, converting nitrogen into ammonium sulfate. Then, alkali
is added, and the released ammonia is distilled. The ammonia is absorbed into an acid
solution, and its quantity is determined by titrating the remaining unreacted acid. From
this result, the original nitrogen content of the material can be calculated. This method
was developed by Danish chemist Johan Kjeldahl (1849—-1900).

Separation techniques and infrared spectroscopy-based methods are also used for
casein measurement, but these solutions are quite complex (Dimenna et al., 1981;
Bonfatti et al., 2008). Therefore, the data-driven approach I developed is significantly

simpler for estimating casein content and can be highly beneficial in the dairy industry.
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Further development of the model (into a time-based prediction tool) could improve
breeding efficiency. The effectiveness of this solution demonstrates that machine
learning models can help predict chemical and biological values in milk. The
advantage of this method is that it builds the model by processing existing databases,
eliminating the need for large investments. Since data collection does not require new
investments or different sampling techniques, my developed system can be easily

integrated into any production method.
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