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1. AMUNKA ELOZMENYEIL CELKITUZESEK

A mesterséges intelligencia hasznalata az allattenyésztés teriiletén
is meghatdrozo feltétele a tovabbi mennyiségi és mindségi
novekedésnek. Az utobbi évtizedekben szdmos kutatds
foglalkozott ~a  mesterséges  intelligencia  alkalmazasi
lehetdségeivel az allattenyésztés teriiletén is. Azonban a
rendelkezésre allo ,historikus adatok™ feldolgozasa, azokbol
becslo, elore jelzd modellek készitése eddig nem kapott kelld
tudomanyos hangsulyt.

Ezért kutatdsom targya, hogy a szarvasmarha-tenyésztésben
fellelheté adatbazisokat megvizsgalva a tenyésztOk szamara
hasznos becslé modelleket készitsek. Az adatok feldolgozasara,
statisztikai elemzésére eddig is torténtek erdfeszitések, de ezek
nem jelentek még meg a mindennapi hasznélatban, és elsésorban
hagyomanyos matematikai modelleket hasznaltak.
Allat-egészségiigyi ¢és mindségbiztositasi okok miatt az
allattenyésztésben ¢€s a tejtermelésben is hosszl évek oOta kialakult
rendje van az adatok gylijtésének és elemzésének is, ezért nagy
szamu ¢€s jelent6s méreti adatbazis, kordbbi mérési, szakértdi
eredmény all rendelkezésre.

A mesterséges intelligencia egyik leggyorsabban fejlodé aga, a
gépi tanulds éppen ilyen adatbdzisok felhasznalasaval képes
meglepden pontos modellek, algoritmusok készitésére.

Célom tehat bizonyitani, hogy a meglévo adatok felhasznalasaval
készithetok olyan modellek, amelyek kellden pontos elérejelzést
tudnak adni a szarvasmarha-tenyésztok szaméra bizonyos

teriileteken.



Vilasztasom kétféle konkrét teriiletre esett: a szarvasmarhak
kiillemi biralati pontozasara, valamint a tejmindség ellendrzésre.
Mindkét szolgaltatasra nagy sziikség van az allattenyésztésben, és
kiilonosen a kiillemi biradlati pontozas esetében nagy a
szubjektivitas kockazata.

Kutatasom fokuszaban a szarvasmarha-tenyésztés és a tejtermelés
soran  keletkez6 adatok feldolgozdsara, hasznositdsara
Osszpontositottam. Kutatdsom célja, hogy meglévé adatok
feldolgozasaval olyan, gépi tanuldson alapuld algoritmusokat,
modelleket készitsek, amelyek segitik a termelés jobb tervezését,
és tamogatjak a hatékonyabb tenyésztést. A kutatasaim soran
végiil harom probléma megoldésra kerestem MI-alapi megoldast:
a szarvasmarhdk kiillemi birdlati pontszdmainak becslésére, a
tejben 1évd szomatikus sejtszam becslésére és a tejben 1évo kazein
mennyiségének becslésére.

A kutatashoz nemcsak multbéli adatok feldolgozasa nyujt kelld
bemeneti informaciot, hanem a modern termeldeszkozok (pl.
robot fejogép) altal automatikusan régzitett adatok is kivaldan
alkalmasak ilyen modellek kialakitdsdhoz.

Célkitiizésem tehat a rendelkezésre allo adatok feldolgozasa utan
olyan, gépi tanuldson alapuld modellek keresése és teljesitménytiik
ellendérzése, melyek hasznalhatok a tenyésztési folyamatok vagy
a termelési folyamatok esetében eldrejelzések tdmogatésara.
Kutatdsom tamogatasara olyan sajat fejlesztésti szoftver rendszert
tervezek fejleszteni, amely magaban foglalja az adatfeldolgozas,
adatelOkészités, a tanitd adatbazis kivalasztas, a tanitas és
ellen6rzés minden 1épést. Ez a rendszer jo alapja lehet a

késObbiekben egy széleskorben is hasznilhatd alkalmazas



kifejlesztésének, amely nagyon kicsi beruhdzési igénnyel lenne

hasznalhat6 a tenyésztok szdmara a fent emlitett témakban.

1.1. A szakirodalom kritikai elemzése

Az altalam attekintett cikkek tilnyomd tobbsége képi adatok
elemzésével foglalkozik, és ebben lathat6 a legnagyobb fejlédés
is. Ez egyrészt érthetd, hiszen ezek a rendszerek képesek a
leginkabb kivaltani a terepen dolgozo szakértok szerepét. Ahol
sokszor a tapasztalt tenyésztok szakértelme vagy éppen
nagyszamu ember faraszt6 munkaja javitotta a termelés
hatékonysdgat. Az emberi munkaerd kivaltasa intelligens
rendszerekkel jelentds koltségmegtakaritds a gazdasagok
szdmara, ezért is népszerlieck az ilyen jellegli kutatdsok.
Ugyanakkor fontos hangsulyozni, hogy a meglévd adatbazisok
elemzése, illetve az egyéb szenzorok altal szolgaltatott adatok
begyljtése ¢s feldolgozasa is nagy érték a gazdasagok szdmara.
Az is egyértelmlivé valt szdmomra, hogy a fellelhetd
szakirodalom (és a tudomanyos kutatdsok) az adatelemzésen
alapulo predikcids algoritmusok és eljarasok vonatkozasdban még
szamos teriileten korlatozott eredményeket hoztak, a jovObeni

fejlesztések itt meghatdrozoak lesznek.



2. ANYAG ES MODSZER

Kutatdsaim soran — a célkitiizésekkel Osszhangban — harom
kiilonbozo becslési, predikcidos modell feltanitasat, ellendrzését és

validalasat végeztem el.

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

3. Kazein mennyiségének becslése tejmintakban

A hipotézisem az volt, hogy meglévd adatbazisok segitségével
feltanitott, gépitanulason alapuld modellekkel az emlitett
becslések jol elvégezhetdk. Fejleszthetd tehat olyan automatikus
MlI-rendszer, amely folyamatosan tanulva képes egyre jobb
mindségli becsléseket adni a szarvasmarha-tenyésztok szamara

fontos teriileteken.

A kutatas els6 fazisaban az elérhetd adatbazisok felkutatasa volt a
feladat. Meg kellett keresni azokat a hitelesitett és létezd
adatbazisokat, amelyek hasznalhatok egy jo mindségli modell
elkészitéséhez.

Szamos tenyésztéegyesiilet (Holstein-friz Tenyésztok Egyesiilete,
Magyartarka — Tenyésztok  Egyesiilete)  végez  szakértok
segitségével szarvasmarha kiillemi biralati pontozast. Ezek a
pontozasok altalaban egységes modszer alapjan, arra specialisan
képzett szakértdk segitségével torténnek. A modellem tanitasdhoz
a Limousin és Blonde d'Aquitaine Tenyésztok Egyesiiletétol
(Budapest) kapott 325 éallat pontozasi eredményét tartalmazo

adatbazist hasznaltam.



A tejosszetevOk becslésére egy hitelesitett laboratorium bocsatott
rendelkezésemre adatokat a modell feltanitdsara. Ez az adatbazis
harom farmrél szarmazott és 3 év adatat tartalmazta (2019-2021).
Az adatbazis felhasznalas el6tt anonimizalasra keriilt, azaz sem a
tenyésztok, sem a laboratorium érzékeny adatait nem tartalmazta.
A tenyésztdk havonta kiildik a tejmintdkat ellenérzésre a
laboratoriumba, igy tenyésztonként 36 havi adatot tartalmaz az
adatbazis. Osszesen 25 000 mérés volt és mindegyik mérés 14
kiilonb6z6 tejparaméter-értéket tartalmazott. A 14 paraméterbdl
nem mindegyiket hasznaltam fel az egyes modellekhez. Igy az
adatbazis lehetdséget biztositott tobbféle modell felallitdsara is
attol fiiggden, hogy mit valasztok kimeneti valtozonak.
Kutatasom sordn a szomatikus sejtszam és a kazeintartalom
becslésével foglalkoztam, mivel ezek a legfontosabb paraméterek
a tenyésztok szamara. A szomatikus sejtszambol a tehén egészségi
allapotara lehet kovetkeztetni, a kazein pedig nagyban
befolyasolja a tej minéségét. igy mindkét modell hasznos lehet a

tenyésztok szamara, mert aralakito tényezo.

2.1. Modszerek

A modellek épitéséhez, tanitashoz tobbféle gépi tanulasi modszert
hasznaltam.

A gépi tanuldsban az algoritmusok azok a matematikai vagy
statisztikai modellek és modszerek, amelyek lehetdve teszik, hogy
a mesterséges intelligencia tanuljon az adatokbol, és ennek

alapjan kovetkeztetéseket vonjon le.



Az algoritmusok Iényege, hogy segitsenek a mintdk
felismerésében, a becslések készitésében ¢és a problémak
megoldasaban.

A kovetkezOkben attekintem a kutatdsom sordn hasznalt

algoritmusokat.

2.1.1. Linearis regresszio

A linedris regresszio célja, hogy egy folytonos kimeneti valtozot
(fliggd valtozo, y) eldre jelezzen a bemeneti valtozok (fiiggetlen
valtozok, X) linearis kombinacidja alapjan. Ez az egyik

legegyszerlibb és leggyakrabban hasznalt regresszios modszer.

A tobbvaltozos linedris regresszid matematikai modellje az alabbi

egyenlettel irhat6 fel:
Vi = Bo+ Bixin + Baxip + o+ Bpxij + &, 2.1
ahol:

o yiakimeneti valtozod i-edik megfigyeléshez tartozo értéke;

e x; az i-edik megfigyelés j-edik fliggetlen valtozoja
(fliggetlen valtozok, amelyek alapjan az eldrejelzést
végezziik);

e f; a j-edik fiiggetlen valtozdval tarsitott egyiitthatd
(megmutatja, hogy az egyes fliggetlen valtozok mennyire
befolyasoljak a fliggd valtozot);

e Jpo konstans tag (metszéspont), az az y érték, amikor
minden j-re x; = 0;

e & a hiba, amely azt mutatja, hogy a modell nem
tokéletesen irja le az adatokat (altaldban normalis

eloszlast, & ~ N(0, 62)).



2.1.2. Poisson-regresszio

A Poisson-regresszid olyan specialis regresszidos 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).

2.1.3. A Regresszios modellek értékelési mutatoi

R? (determination coefficient — determinécios egylitthato)
A determinacios egylitthatd azt méri, hogy a fliggetlen valtozok
milyen jol magyarazzék a célvaltozo variancidjat. Az értéke 0 és

1 kOz6tt van:

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

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

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

becslése.

MSE (Mean Squared Error — Négyzetes hiba atlaga)

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

Adjusted R? (Médositott determinacios egyiitthato)
A modositott R? figyelembe veszi a valtozok szamat. Ha tobb
prediktort adunk a modellhez, az R?> mindig néhet, de a modositott

R? kiszliri a folosleges véltozokat.



2.1.4. Random Forest

A Random Forest egy ensemble (egyiittes tanuldsi) moddszer,
amelyet  osztdlyozasi és  regressziés  problémakra  is
hasznalhatunk. A dontési fakra épiil, de tobb fat (,,erd6t”) hasznal,
¢és ezek eredményeit atlagolja (regresszio esetén) vagy szavazassal
egyesiti (osztalyozasi feladatoknal), hogy robusztusabb é&s
pontosabb eredményt érjen el.

Az algoritmus véletlenszerlien kivalasztott adatmintakon
dolgozik. Ezeket a mintdkat visszatevéses mintavétellel

(bootstrap sampling) éllitja el6 az eredeti adathalmazbdl.

2.1.5. Decision Tree Regressor

A Decision Tree Regressor (dontési fa regresszio) egy fa-alapt
modell, amelyet altalaban folytonos célvaltozok eldrejelzésére
hasznalnak. Ez az algoritmus a dontési fa (decision tree)
mikodését 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 osztasnal minimalizalja az adott csomoéponton 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.

2.1.6. Extra Trees Classifier

Az Extra Trees (Extremely Randomized Trees) Classifier egy
dontési fa-alapti algoritmus, amely tobb fat tanit egy

adathalmazon, majd az egyes fak elérejelzéseit egyesiti a végso
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dontés meghozatalahoz. Hasznalatanak f6 célja, hogy csokkentse
a variancidt (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.

2.1.7. Support Vector Machine

A Support Vector Machine (SVM) egy feliigyelt tanulasi
algoritmus, amelyet osztdlyozdsi és regresszios feladatokra
egyarant hasznalhatunk. Osztalyozasi feladatnal a tanitopontokat
kell két (vagy tobb) osztalyra osztanunk. Optimalis linearis
szeparalas esetében az elvalasztd egyenes (sik, hipersik) a két
osztalyba tartozd tanitopontok kozott a pontoktdl a lehetd
legnagyobb tavolsagra helyezkedik el. Az elvalaszto feliiletet a
tanitopontoktol egy biztonsagi sav valasztja el (margd vagy
margin). A gyakorlatban legtobbszor az egyes osztilyok nem
szeparalhatok linearisan gy, hogy még osztalyozasi tartalék is
biztosithatd legyen. Altalaban a két osztaly kozott csak nagyon kis
biztonsadgi sav alakithatd ki, vagy a linearis szeparalas
hibamentesen nem is lehetséges. Ha nem ragaszkodnank ahhoz,
hogy minden tanitépont a savon kiviil helyezkedjen el, akkor a
biztonsagi sav novelhetd lenne. A sav mérete jelentdsen ndvelhetd
ugy, hogy néhany mintapontndl megengedjiik, hogy a sdvon

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

valasztovonal.

2.1.8. Dontési fak kiértékelési modszerei

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

0sszes minta kozul.

Pozitiv pontossag (Precision)

Az 0sszes pozitivnak jeldlt minta koziil hany volt valoban pozitiv.

Pozitiv emlékezet (Recall)

Az 6sszes valddi pozitiv minta koziil hanyat sikeriilt megtalalni.

2.1.9. Hagyomanyos matematikai modszerek

A gépi tanuldsos regresszids modellel végzett feladatokat a
hagyomdnyos matematikai moddszerekkel is elvégezhetjiik.
Kutatdsaim sordn a modelljeim teljesitményértékelése miatt
hagyomédnyos matematikai modszerekkel is ellendriztem az
eredményt.

Ehhez a Python statsmodels nyilt forraskod moduljat
hasznaltam. Ezt a modult tobbszordsen validalt matematikai
statisztikai modszerek szamitogépes szimulalasara fejlesztették ki
(Seavold et. al., 2010). A statsmodels konyvtar OLS (Ordinary
Least  Squares) fiiggvényét hasznaltam a  kutatdsaim

eredményének matematikai modellekkel valé 6sszehasonlitasara.
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2.1.10. Kiegyensulyozatlan adathalmazok

A valos kornyezetben a legrosszabb kimenetli adatok szama
altaldban kisebb — maskiilonben a meglévd tenyésztési (vagy
gyartdsi) modszerek teljesen életszeriitlenek lennének —, igy
valosdgban  gyakran  kiegyensulyozatlan  adathalmazzal
talalkozunk a historikus adatok feldolgozasanal. Mivel kutatdsom
soran a tejmintakban a beteg allatok mintait fogom keresni €s a
betegséget tervezem eldre jelezni, vérhatd, hogy erdsen
kiegyensulyozatlan lesz az adatbazis. Ahhoz, hogy megfeleld
modellt készithessek, mindenképpen ki kell egyensulyoznom az
adathalmazt, maskiilonben nagyon elfogult, pontatlan modellt
kapnék.

A kiegyenstlyozatlan  adathalmazok  kiegyensulyozasara
(adatszinti megkozelitésben) alapvetéen kétféle modszert
alkalmazhatunk. Az egyik moddszer a talreprezentalt adatok
elhagyasa ¢és tovabbi alulreprezentalt adatok beszerzése. A masik
moddszer az alulreprezentalt adatok tobbszordzése (SMOTE —
Synthetic Minority Over-sampling Technique). Ezekkel a
modszerekkel a modell pontossaga sériilhet, de az érzékenysége

altalaban javul.
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3. EREDMENYEK ES AZOK MEGBESZELESE

3.1. Kiillemi biralati pontszamok becslése

Kutatdsom soran kétféle gépi tanulasi modszer eredményességét
hasonlitottam 0ssze a szarvasmarhdk kiillemi biralati pontjainak
becsléséhez: a linedris regresszio és a Poisson-regresszio alapt
modell teljesitményét vetettem Gssze a szarvasmarhak kiillonb6z6
fenotipusos paramétereinek eldrejelzésére. 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 determinacios
egyltthatot (R?) hasznaltam. Az eredmények ismeretében
kijelenthetjiik, hogy készithet6-e MI-alapu modell a szakért6i

becslések alapjan.

A modell tanitasahoz hasznalt adatbazis 325 allat kiillemi biralati
pontszamait tartalmazta egy Limousin torzstenyészetbol, amelyet
a Limousin és Blonde d'Aquitaine Tenyésztok Egyesiilete
(Budapest) allitott Ossze. Az allatok 18 bika utddai voltak,
amelyek 1990 és 1996 kozott sziilettek. A 12 honapos allatokat
hivatalosan is mindsitették a teljesitményvizsga végén.

A kutatas sordn egy olyan rendszer kialakitasa volt a célom,
amely késébb konnyen Ujra hasznalhatdo mas tenyésztok
adatainak a felhasznalasaval. A predikcios rendszer felépitése az

3.1. abran lathato.
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3.1. abra: A becsl6 szoftver miikodésének elvi vazlata

Az adatbazisban tarolt korabbi értékelési adatokat (3.1. tablazat)
hasznaltam kiilonb6z6 regresszidalapti mesterséges intelligencia
algoritmusok betanitasara. Az egész rendszert Pythonban
készitettem el. Az adattisztitast és -4talakitast szintén Pythonban
végeztem. A modell tanitdsahoz 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 fennmaradé 10%-ot pedig a tanulds

utani tesztelésre és az algoritmus validalésra.

3.1. tablazat: A kimeneti valtozok ismertetése

Fiigg6 valtozok Fiiggetlen valtozdok

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 modell tanitasat 10-szer futtattam le tgy, hogy mindegyik
esetben az adatbazist véletlenszerlien osztottam két részre. Ezeket
az eredményeket dsszehasonlitottam, és végiil mindegyik modell
esetében a legjobb eredményt szerepeltettem a tablazatban.

A feltanitott modelleket a tesztadatokkal ellendriztem. Az

ellenérzés eredménye a 3.2. tablazatban 14thato.

3.2. tablazat: A kétféle modell eredményei (n = 325)

Modell Fiiggo valtozok MSE | R? A-R?
tipusa
Izmoltsag (0-60) 3.38 0.86 |0.83
Far hossza (1-9) 0.21 0.93 0.91
Linearis
| Mellkas izmoltsaga
regresszid 0.35 0.86 0.79
(1-9)
Far izmoltsaga (1-9) | 0.41 0.77 0.76
Izmoltsag (0-60) 4.00 0.81 0.77
Far hossza (1-9) 0.23 0.92 0.85
Poisson-
| Mellkas izmoltsaga
regresszio (1-9) 0.39 0.82 0.78

Far izmoltsaga (1-9) | 0.49 0.73 0.7

Az eredményekbdl jol lathatd, hogy az R> és az A-R? értékek
nagyon hasonléak egymashoz, kiilondsen az izmoltsag (Score for
Muscularity) esetében. Ez azt jelenti, hogy a modellvalasztés
megfeleld volt, és mindkét modell jol haszndlhatoé a pontértékek
becslésére. Azonban a linearis regresszidos modell R? értéke kissé
jobb volt, mint a masik modszer eredménye a far hosszisaganak

elorejelzésénél. A mellkas izomzatanak becslésénél (Muscularity
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of Breast) elért eredmények hasonléak voltak az mindkét modell
esetében. A Poisson-regresszid alapi modell a far szélességét is
rosszabb eredménnyel becsiilte. A linedris regressziés modell
alkalmazésa sordn a négyzetes hibak értékei is kedvezdek voltak,
ezért — az eredmények alapjan — ezt az algoritmust érdemes
hasznalni a jovdbeli gyakorlatban. A Poisson-regresszidos modszer
alkalmazasa soran mind a négy paraméter esetében nagyobb hibat

kaptunk.

Az eredményeim kis variabilitdst mutatnak, de jol tiikkrozik az
anatomiai Osszefliggéseket. Nem meglepd, hogy az izomzat
értekébdl jol eldre jelezhetdk a tobbi harom jellemzd eredményei
(R?=0,86).

Az eredmények jol mutatjadk, hogy a gépi tanuldson alapuld
modellek segitségével elore jelezhetdk a szarvasmarhak kiillemi
tulajdonsagai. A gépi tanuldssal létrehozott modell gyakorlati
alkalmazhatosdgat tekintve a 86%-0s érték nagyon jonak

mondhato.

3.2. Szomatikus sejtszam becslése

A kutatas ezen részének az volt a célja, 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.

A szomatikus sejtszdm (Somatic Cell Count, SCC) a
leggyakrabban haszndlt mutatd a tégygyulladds (masztitisz)
kimutatasara a tejeld szarvasmarhaknal.
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Az adatbazisban tarolt adatokat megvizsgalva a szomatikus

sejtszam valtozo statisztikai elemzése az 3.3. tabldzatban 1athatd.

3.3. tablazat: Az adatbazisban talalhato 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 < 100000,

egeszseges.

e Ha SCC > 100000, de < 300000, akkor a tehén

kiilonleges figyelmet igényel.

akkor a tehén valdsziniileg

e Ha SCC > 300 000, akkor a tehén valdszintileg fertdzott.

Az SCC értékeit harom csoportba osztottam (nem fertézott = 0,

lehetséges fertdzés =

fogom hasznalni a mintadk osztalyozasahoz.

1, fertdzott = 2), és ezt a harom értéket

A kimeneti valtozd egyes kategorianak az el6fordulasat az 3.4.

tablazat tartalmazza.
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3.4. tablazat: A kimeneti valtozé egyes értékeinek eléfordulasa

Kategoéria Elofordulas (db)

0 17 500
1 5200
2 2600

Az eldzetes varakozasnak megfeleléen, meglehetdsen
kiegyensulyozatlan osztalyeloszlasu adathalmazzal taldlkozunk.
Ebben az esetben arrdl van sz0, hogy a termelésben tartott tehenek
nagy része egészséges, ezért a laboratdoriumi mintdk kozott
nagyon kevés fertdzott tejet fogunk taldlni. Ahhoz, hogy
megfeleld modellt tudjunk késziteni, mindenképpen ki kell
egyensulyozunk az adathalmazunkat, maskiilonben nagyon
elfogult, pontatlan modellt kapunk.

Az adatok kiegyensulyozasara a hibrid upsampling moddszert
alkalmaztam a bemeneti valtozok variancidjanak novelésével
egyutt.

Ezek wutdin ki kellett valasztani, melyik algoritmus a
legalkalmasabb a modell kialakitdsahoz. Mivel a kimeneti
valtozonk harom értéket vehet fel, olyan tobbosztalyos
(multinomialis) osztalyozd algoritmusokat kellett valasztani,
amelyek az adatokat harom vagy tobb kategoriaba soroljak.
Szakirodalmi adatok alapjan négyféle algoritmust hasonlitottam
0ssze: Random Forest, Support Vector, Decision Tree Regressor
¢s Extra Trees Classifier.

A modell tanitdsdhoz az adathalmazt két részre osztottam. Az
adatok 90%-a a tanitd adatbazist képezte, mig 10%-at a

teszteléseshez, validalashoz hasznaltam fel. Az adatokat
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véletlenszerlien osztottam két csoportra, mindkét részadatbazis
eloszlasa hasonl6 volt.

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

Ha a modell 80%-o0s pontossdg folott teljesit, akkor
hasznalhatonak tekintem a valds kornyezetben, 90%-0s pontossag
felett pedig akar a laboratériumi mérések kivaltasra is alkalmas
lehet.

A legjobb eredményt adé modell a kdvetkezd bemeneti valtozokat
hasznalta: LNPC, karbamid, cukor, laktoferrin, zsir és fehérje. Az

egyes modellek atlagos pontossagat az 3.5. tabldzat tartalmazza.

3.5. tablazat: A kiilonb6z0 algoritmusok altal készitett modellek
pontossaganak 0sszehasonlitasa

ML- ,
LSCC=0 | LSCC=1 | LSCC=2 | Atlag | Recall
algoritmus
Random
0.88 0.86 0.85 0.86 | 0.75
Forest
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 kivalasztott algoritmus 80% felett

teljesitett. A legjobb eredményt az Extra Trees Classifier
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algoritmus  segitségével készitett modell adta. Fa-alapu
algoritmust valasztottam, mert ezek hasznalhatok kategorikus
valtozokra is, nem érzékenyek a normal eloszlésra, ezért kevesebb

elézetes adat 4talakitasra van sziikség a hasznalatukhoz.

3.3. A kazein mennyiségének becslése

A kutatasom ezen részének a célja, hogy bebizonyitsam, a
tejmintakban taldlhato 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 szdrmaznak. Az adatok héarom
kiilonbozé gazdalkodasbol, hadroméves periddus alatt havonta
gyujtott tejparaméterek értékeit tartalmazzak.

A fliggd valtozoé (kazein) folyamatos volt, és linedris Osszefiiggést
mutatott a legtobb bemeneti valtozoval ezért egy regresszidalapt
modell hasznalata mellett dontottem.

Els6é Iépésként adattisztitast végeztem (hianyz6 adatok, kiugro
értekek). A valtozok normalizaldsdra nem volt sziikség, mivel
azokat a valtozokat, ahol sok kiugrd érték volt, kategorikus
valtozokka alakitottam. A kimeneti valtozé (kazein) folyamatos
volt.

A szoftver Pandas és Scikit-learn hasznéalatdval Pythonban
irodott. A Scikit-learnbol a Linedris Regresszios modellt
hasznaltam a modell felépitésére. A matematikai modellre a
Python széles korben elfogadott statsmodels moduljat
hasznaltam. A tanuld és teszteld adatbazisokat véletlenszeriien
valasztottam szét (90% a tanuld adatbazis és 10% a tesztelés).
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Az eredmények ellenSrzésére az R? determinaciods egyiitthatot és
az atlagos négyzetes gyokeltérést (RMSEP) hasznaltam.

10 sorozatot (tanitds—ellendrzés) futtattam minden egyes
bemeneti csoporttal Ggy, hogy az adatbazist minden alkalommal
véletlenszerlien osztottam fel tanito és ellendrzd részekre. Az 3.6.
tablazat a futdsok legjobb ¢és legrosszabb eredményeit

tartalmazza.

3.6. tablazat: A kiilonb6ozé bemeneteken alapuld elére jelzéseink
eredményei

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

'Zsir'

' Feherje', 'Olaj', 'Cukor’, 0.86/0.84 0.018
'LF', 'Zsir'

'Laktacios napok', 'SNF', 0.83/0.76 0.034
'LF', 'Zsir'

A val6s és a modell altal szamitott kimeneti értékeket egy kozos
grafikonon is dbrdzoltam (3.2. abra). A piros vonal jelzi az egyes
kimeneti értékekbdl képzett egyenest, a kék pottyok pedig a

becsiilt értékeket.
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Becsllt vs. Tényleges értékek
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3.2. abra: A (mért) célértékek és a becsiilt értékek
a modelliink alapjan

Az adatbazis 25 000 mintat tartalmazott, ezt hasznaltam a modell
feltanitasahoz a legjobb eredmény elérése érdekében. Ha tobb
adatot tudunk haszndlni, esetleg mas laboratoriumokbol
szarmazokat is, akkor a modell ugyanezzel a rendszerrel tovabb
pontosithatd, altalanos teljesitménye tovabb javithato, hiszen a
feldolgozas teljesen automatizalt. A bemeneti valtozok tobbféle
Osszeallitdsat is  megvizsgaltam az  optimalis modell
megtalalasaért. Tobb adattal tanitva modelliinket, a precizitas
novelhetd. Az eredmények azt mutatjak, hogy az 'olaj', a 'cukor’, a
'laktoferrin' és a 'zsir' hasznalataval olyan modellt épithetiink, ahol
R? = 0.86, és ehhez kis hibaérték is tartozik. A gépi tanuldson
alapul6 modell a kazein mennyiségének becslésére jobb
eredményeket hozhat, mint a hagyomanyos médszerek.

Ezt a matematikai megoldast alkalmazva az eredmény R? =

0.8395.
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A gépi tanulason alapul6 eldrejelzések 86%-0s pontossaga jobb
eredményt ad, mint az altalam vizsgalt matematikai moddszer
83,95%-0s eredménye. Ez az eredmény altalanos haszndlatra (pl.
a tej atvételénél éarazasra) megfeleld, amennyiben a pontos
kazeinmennyiséget nem szlikséges meghatarozni. A kutatds soran
az altalam fejlesztett megoldas automatizalja az adattisztitas teljes
folyamatat, és az adatatalakitast és eldrejelzést egyetlen rendszer
keretében megoldja.

A modellt nagyon egyszeriien lehet tovabb hangolni, tanitani 1j
adatokkal, csupan a bemeneti tablazatot kell a megadott

formatumra hozni.
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4. KOVETKEZTETESEK ES JAVASLATOK

Kutatdsi eredményeim hozzdjarulnak a tejmindség, az
allategészség és a  tenyészeti értékelés  adatvezérelt
megkozelitésének tovabbi fejlesztéséhez.

A gépi tanuldsos modellek — akar a kiillemi értékelés, akar a
masztitisz korai diagnosztikdja, vagy a kazeintartalom
elorejelzése terén — képesek objektiv ¢és megismételhetd
eredményeket produkalni, amelyek csokkentik az emberi
szubjektivitasbol adoédo hibdkat. A gépi tanulason alapulo
modellek azonos vagy jobb eredményt produkdlnak, mint a
hagyomanyos matematikai modellek, ezt kutatdsom is
alatamasztja. A mesterséges intelligencian alapulé modellek
azonban sokkal jobban fognak teljesiteni nagyméretti adatbazisok
esetén (gyorsabban tanithatoak), valamint az 1jabb adatok
érkezésével az modell finomhangolasa, fejlesztése folyamatosan
elvégezhetd. Ezért a kutatdsom bizonyitotta, hogy tovabbi adatok
gyljtése esetén, esetleg valdban nagyméreti adatbazisok
kialakitasa utan iparilag is jol hasznosithaté modellek (és ezek
alapjan applikéaciok) készithetdk a dolgozatomban leirt
modszerrel.

Tovabbi kutatdsokban érdemes lehet mas, eddig kevésbé vizsgalt
tényezOket is bevonni (példaul  genetikai, kornyezeti
paramétereket), hogy a modellek még atfogobb képet kapjanak az

allatok allapotarol.
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5. UJTUDOMANYOS EREDMENYEK

Kutatomunkam soran szamos Osszefliggést tartam fel a meglévo
szarvasmarha-tenyésztés  soran  keletkezett  adatbazisok
hasznositasara. A mesterséges intelligencia és ezen belill a gépi
tanulds kivaloan alkalmas olyan modellek feltanitasara, amelyek
segitségével a tenyésztok, termeldk szamukra fontos tenyésztési,
mindségi vagy egészségiligyl paraméterek becslésére ¢és

elorejelzésére lesznek képesek, akar egy egyszerli alkalmazasban.

5.1. 1. Tézis

1. Kiillemi biralati pontok elorejelzése

Kutatdsom soran létrehoztam ¢€s validaltam egy j modellt, amely
bizonyitja, hogy egy gépi tanuldsos regresszidos modell képes
objektiv. moédon ¢és magas pontossaggal reprodukalni a
hagyomanyos, szakértdi kiillemi birélati értékeléseket.

A szakértéi pontozas szubjektiv lehet, amit befolyasolhatnak az
egyéni tapasztalatok, vélemények vagy akar eltéré modszertan is.
A kutatdsom eredménye bizonyitja, hogy a gépi tanuldsi
megkozelités képes az ilyen emberi variabilitast csokkenteni, igy
objektiv ¢és megismételhetd eredményeket ad, ami fontos
elérelépés az allattenyésztés értékelési modszereiben.

Az altalam feltanitott €s ellendrzott modell eredményeit az 5. 1.

tablazatban lathatjuk.
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5.1. tablazat: A legjobb eredményt adé modell pontossaga az egyes
testtajak pontszamértékeire (n = 325)

Modell | Fiiggé valtozok Atlagos R?

tipusa négyzetes hiba
[zmoltsag (0-60) 3,38 0,86

Linearis Far hossza (1-9) 0,21 0,93

regresszio | Mellkas izmoltsaga (1-9) | 0,35 0,86
Far izmoltsaga (1-9) 0,41 0,77

OLS

modell Far hossza 0,33 0,91

A modell épitéséhez hasznalt adatbazis jellemzése:

Adatforras: Limousin ¢s Blonde d'Aquitaine Tenyésztok
Egyesiilete (Budapest), anonimizialt adatbazis

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

Osszes mérési eredmény szama: 325

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 véletlenszerii
felosztds reprodukalhatosdgat, azzal, hogy a véletlenszdm-
generator magjat (seed) mindig ugyanarra a kiinduldsi értékre
allitja.

Intercept (konstans tag): -0.079789

Koefficiensek (sulyok): [0.22136146; -0.56044067;
-0.66474507]
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Az automatizalt modell alkalmazisa gyorsabb ¢és konnyen
skalazhato megoldast kinal a kiillemi értékelések elvégzésére. Ez
lehetdséget teremt a nagyobb adatmennyiséggel rendelkezo
allatdlloméanyok objektiv Osszehasonlitdsara, és hatékonyabb

dontéstamogatast nyujt a tenyé€sztési programok kialakitasara.

5.2. 2.Tézis

2. A szomatikus sejtszam elérejelzése

Kutatdsom soran bizonyitottam, hogy lehetséges olyan, gépi
tanuldson alapuld 1) modellt kifejleszteni, ami képes
megbizhatéan eldonteni a tejmintak alapjan, hogy a tehén
egészséges vagy fertdzott, anélkiil hogy a szomatikus sejtszam
kozvetlen mérésére sziikség lenne.

A kutatasom soran egy gépi tanulason alapuld ) modellt hoztam
létre 25000 tejminta adatai alapjan, ami mas, mérhetd
tejparamétereket hasznalva eldre jelzi a szomatikus sejtszam

mértékét.

A kutatds sordn bebizonyitottam, hogy mas tejparaméterek
segitségével javithatom a masztitisz korai felismerésének
lehetdségét, mikdzben a gépi tanulds alkalmazasa csokkenti a
laboratériumi modszerek koltségeit €s iddigényét.

Az éltalam vizsgalt algoritmusok koziil az Extra Trees Classifier
algoritmussal tanitott modell hozta a legjobb eredményeket,

amelynek eredményeit az 5.2. tablazatban lathatjuk.
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5.2. tablazat: R? eredmények a szomatikus sejtszam osztalyai 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 hatasa volt a végsé modellre. Az

eredményt az 5. 1. dbran lathatjuk.

CUK_SZ

ZSIR_SZ

FEH_SZ

KARBAMID

LNPC

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25

5.1. abra: A tejmintak osztalyozasa szomatikus sejtszam
alapjan, a modell kialakitdsaban legfontosabb szerepet
jatsz6 bemeneti valtozok fontossaga

Az eredmények egyértelmiien mutatjadk, hogy a tej egyéb
paramétereiben rejld informacid elegendd ahhoz, hogy a gépi
tanulasi modell megbizhatéan osztdlyozza a mintakat

»egeészséges” vagy ,fertdzott/masztitiszes” kategdridba.
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A modell épitéséhez hasznalt adatbazis jellemzése:

Adatot szolgaltato tenyésztok szama: 3

Evek: 2019-2021

Rendszeresség: Havi egyszeri tejmindség-elemzés
(tenyésztonként 36 havi adat)

Osszes mérési eredmény szama: 25 000

Mért paraméterek szama: 14

A modell részletes jellemzése:

n_estimators = 100 (Az » azt hatdrozza meg, hogy hany dontési
fat épit a modell az egyiittes tanulashoz. Minél tobb fa épiil, annal
robusztusabba valik a modell, mert az egyes fak hibdi részben
kioltodnak, de ezzel aranyosan nd a szamitési 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]
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5.3. 3. Tézis

3. Kazein mennyiségének elorejelzése

A kutatdsom igazolta, hogy egy regresszids, gépi tanuldson
alapul6é modell segitségével — kizarolag a tej egyéb, rutinszeriien
mért paramétereibdl — megbizhatéan eldre jelezhetdé a kazein
mennyisége. Nem sziikséges kozvetleniil, koltségesebb modon
meghatarozni a kazeintartalmat, hanem az indirekt mérési
adatokbol is kinyerheté a mennyiségre vonatkoz6 informacio.

A modell segitségével nemcsak a kazein mennyiségének
elérejelzése valt lehetdvé, hanem meghataroztam azt is, hogy
mely laboratériumi mérések jatszanak szerepet a kazeintartalom
predikcidjaban. Ez a feature importance elemzés 0j ismereteket
szolgaltat arr6l, hogy a teyjmindség szempontjabol mely jellemzék

a legkritikusabbak.

5.3. tablazat: A legjobb eredményt adé bemenetek a kazeintartalom
becslés¢hez

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

A kazeintartalom pontos eldrejelzése kulcsfontossagu a
sajtgyartdsban és a tej mindségalapu arképzésénél. Az
automatizalt, adatvezérelt modszerrel nemcsak a mindség-
ellendrzést lehet gyorsitani és objektivebbé tenni, hanem
potencialisan koltséghatékonyabba is valik az ipari folyamatok
ellendrzése. Ez az eredmény kiilondsen relevans a tejiparban, ahol
a termékmindség meghatarozd tényezd a piaci érték és a

fogyasztoi elégedettség szempontjabal.
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A modell épitéséhez hasznalt adatbazis jellemzése:

Adatot szolgaltato tenyésztok szama: 3

Evek: 2019-2021

Rendszeresség: Havi egyszeri tejmindségelemzes
(tenyésztonként 36 havi adat)

Osszes mérési eredmény szama: 25 000

Mért paraméterek szama: 14

A legjobb eredményt ado modell bemutatdsa:

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 véletlenszerii
felosztas reprodukalhatosagat, azzal, hogy a véletlenszam-
generator magjat (seed) mindig ugyanarra a kiindulasi értékre
allitja.

Intercept (konstans tag): 0.38

Koefficiensek (stlyok): [6.71812578e-01 -3.15429010e-01
-5.58654963e-03 1.19884915¢e-03 1.60130038e-02]

5.4. 4. Tézis

4. Osztalyeloszlas kiegyenlitése valds tejmindségi adatokon

A modellek megalkotdsdhoz hasznalt adatbazisok erdsen
kiegyensulyozatlanok voltak. Kutatdsom soran bebizonyitottam,
hogy hibrid adatkiegyensulyozasi technikakkal ezek az ,.elfogult
adatbazisok” is transzformalhatok tigy, hogy alkalmasak legyenek
gépi tanulasi algoritmusok feltanitdsdhoz.
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A kutatds soran alkalmazott hibrid megkozelités — amely 6tvozi
az 0j, relevans adatok bevonasat, mesterséges adatok injektalasat
(adataugmentécio) és a bemeneti valtozok finomhangolasat is — 1
megoldast  kindl az  éllategészségligyi  szempontbodl
kiegyensulyozatlan,  tejmindséget  vizsgald  adatbazisok
kezelésére. Ezzel a modszerrel sikeriilt csokkenteni a tGlzottan
reprezentalt ,,egeszséges” osztaly hatasat, és
kiegyensulyozottabb, reprezentativabb adathalmazt 1étrehozni.

A kutatdsom ramutatott, hogy az adatbazis
kiegyensulyozatlansaga (azaz a nagyon alacsony aranyu fert6zott
mintdk) hogyan torzithatja a prediktiv modellek tanulasi

folyamatat, és milyen modszerekkel lehet ezt a problémat kezelni.
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