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1. Osszefoglalas

Széleskorlien elfogadott tény, hogy az emberiség névekvd lélekszama, az élelmiszerekkel és
allattenyésztéssel szemben tamasztott névekvd mindségi igények, a klimatikus viszonyok meg-
valtozasa egyre nagyobb terhet rénak a mezégazdasagra vilagszerte. A piac feldl érkezd folya-
matosan valtozdé mindségi és mennyiségi igények miatt az agrarium is valtozasra kényszerul.
Napjainkban preciziés mezdgazdasag nélkil elképzelhetetlen a koéltséghatékonysag fokoza-
sa és a kornyezeti terhelés csdkkentése nagylizemi szinten. A preciziés ndvénytermesztés,
allattartas és allatorvoslas soran nagy mennyiségii adat keletkezik, aminek hasznalhaté infor-
maciéva alakitdsdban egyre gyakrabban hasznaljuk a mesterséges intelligencia eszkdztarat
(,big data” elemzési mbdszerek).

Doktori munkdmban a mesterséges intelligencia (Al) egyik teriletének, a gépi tanulasnak (ML),
az allatitermék-eléallitasban val6é alkalmazhatdsagat vizsgaltam. A kutatas az élelmiszerlanc
tébb pontjat is célba vette, kezdve a takarmany mikrobiol6giai értékelésétdl, az allatj6léti és
allategészségligyi kérdéseken at, egészen az élelmiszer-biztonsagi vizsgalati moédszerekig.
Az elsd kutatasban szildzsmintak metagenomjat vizsgaltuk antimikrobialis rezisztencia gének
(ARG-k) jelenléte utan kutatva, azon belll is elsésorban mobilis valtozatokat kerestiink. Célunk
az volt, hogy a takarmanymintak genetikai elemzésével, olyan rezisztencia géneket keressink,
melyek potencialisan tovabb juthatnak az allatitermék-eléallitas késdbbi szakaszaiba, a végsé
fogyasztohoz is akar. A metagenom analizis sorén talalt mobilis rezisztencia gének nagy aranya
arra enged kdvetkeztetni, hogy az antimikrobidlis rezisztencia terjedésének az allati eredetii
élelmiszer is egy valészinlsithetd Gtja lehet, igy a jovében érdemes ennek nagyobb figyelmet
szentelni.

A kdvetkezo vizsgalatban egy, a tejeld szarvasmarha-tartasban széleskérlien alkalmazott mod-
szer, a kondiciépontozas automatizalasara tettlink kisérletet. A testkondiciopont (BCS) infor-
macibval szolgal a test zsir- és energiaraktarak telitettségérdl, igy fontos Utmutatast adhat az
allattarté és az allatorvos szamara, hiszen a kondiciépont elmozdulasa az idealis értéktdl a
termelésben bekdvetkez6 valtozasokkal jar. Tejeld tehenek esetében szamos megbetegedés
kéthetd a BCS valtozasahoz, ezért kiemelten fontos a kondicié folyamatos monitorozasa. Ku-
tatasunkban olyan mestersége neurdlis halézatokat (ANN) hoztunk létre, melyek képesek a
BCS predikcidjara videodfelvételek alapjan. A modellink a késbbbiekben alkalmas lehet egy
automatizalt BCS pontoz6 rendszer alapjat képezni.

A tejeld szarvasmarha-tartasban a legnagyobb kartétellel jar6 fertézd megbetegedést, a togy-
gyulladast, is érintettik munkank soran. Vizsgalatunk targyat a szubklinikai tdgygyulladas di-
agnosztikaja képezte. Célunk az volt, hogy a Magyarorszagon atlagosnak mondhato telepi fel-
szereltséggel kinyerhetd adatokbdl, szubklinikai tdgygyulladassal 6sszefliggésbe hozhaté szo-
matikus sejtszam (SCC) emelkedésre vonatkoz6 diagndzist allithassunk fel. Ebben az esetben
neuralis haldézatok predikciéja mellett, azt is vizsgaltuk, hogy hogyan javithaték a predikcios
értékek egy fuggetlen teszttel kombinalva. Az eredményeink ramutatnak arra, hogy a tejle-
adassal kapcsolatos, kdbnnyen elérheté adatokon alapuld neuralis halézatok fliggetlen teszttel
alkalmazott sorozatkombindacidja, lehetéséget nyuljthat a szubklinikai tégygyulladas hatékony
detekciojara telepi kérilmények kdzott.



Végul munkamban kitérek a bakteridlis telepndvekedés vizsgéalatara is. Mint ismeretes a bak-
tériumok szaporodasanak sebességét alapvetéen befolyasoljak a kérnyezet és a baktérium
sajatossagai. A baktériumszaporodas mértéke patogenitasi és élelmiszer-biztonsagi jelentd-
séggel bir. Ezért a baktériummennyiség idéegység alatt térténd ndvekedésének (szaporodasi
ratajanak) vizsgalata orvosi, allatorvosi szempontbél fontos informaciét jelent. A baktérium-
telepek neuralis hal6zattal t6rténd detektalasa ismert médszer a szakirodalomban, azonban
ahhoz, hogy a névekedési sebességet tudjuk vizsgalni, a lehetd legpontosabban kell tudnunk
mérni a detektalt telepek méretét. Munkdnkban egy korabbi kisérletben Iétrehozott, sajat an-
amely képes baktériumtelepek névekedési sebességének megbizhatd predikcidjara.

A dolgozatomban olyan Gj médszereket mutatok be, melyek az allatitermék-eldallitas folyama-
tanak tébb pontjan alkalmazhatbak a termelés javitdsanak érdekében (1.1. abra). Ehhez, a
manapsag egyre nagyobb figyelemnek 6rvendd, mesterséges intelligenciat, azon belll mély
tanulasi (DL) modszereket hasznaltunk. Munkaman ramutatok, hogy a neurdlis hal6zatokat
hatékonyan alkalmazhatok az altalunk megoldani kivant problémak esetében.
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1.1. &bra. A doktori munkamban vizsgalt kérdések az allatitermék-eldallitas viszonyaban. BCS:
kondiciopont, ARG: antimikrobialis rezisztencia gén, SCC: a tej szomatikus sejtszama



2. Summary

It is widely acknowledged that the growing human population, the increasing quality demands
on food and livestock production, and changing climatic conditions are placing increasing pres-
sure on agriculture worldwide. The ever-changing qualitative and quantitative demands of the
market are also forcing agriculture to change. Today, without precision agriculture, it is incon-
ceivable to increase cost efficiency and reduce environmental pressures on a large scale. Pre-
cision crop, livestock and veterinary production generates large amounts of data, which is inc-
reasingly being transformed into usable information using artificial intelligence (Al) tools (’big
data’ methods).

In my doctoral thesis, | investigated the applicability of machine learning (ML), one of the fields
of artificial intelligence, in livestock sector. The research targeted several points in the food cha-
in, ranging from microbiological evaluation of forage, animal welfare and animal health issues,
to food safety testing methods.

In the first study, the metagenome of silage samples was analysed for the presence of antimic-
robial resistance genes (ARGs), with a focus on mobile variants. Our aim was to use genetic
analysis of feed samples to search for resistance genes that could potentially be passed on
to downstream stages of animal production, including the final consumer. The high proporti-
on of mobile resistance genes found in the metagenome analysis suggests that the animal
source food could be a potential path of antimicrobial resistance transmission, and thus it is
recommended to pay more attention to this in the future.

In the following study, we tested the automation of body condition scoring which is a widely
used method in dairy farming. The body condition score provides information on the saturation
of body fat and energy stores and can therefore provide an important guide for the farmer and
the veterinarian, as a shift in the condition score (BCS) away from the ideal value is associated
with decline in production. In dairy cows, many diseases can be associated with changes in
BCS and therefore continuous monitoring of condition is essential. In our research, we have
created artificial neural networks (ANNs) capable of predicting BCS from video recordings. Our
model may be suitable to become part of an automated BCS scoring system.

We also dealt with the most damaging infectious disease in dairy farming, namely the mastitis.
We investigated the diagnostics of subclinical mastitis. Our aim was to develop a diagnostic tool
for somatic cell count (SCC) elevation related to subclinical mastitis which uses data collected
with average farm equipment in Hungary. Along with the prediction of neural networks, we
also investigated how the prediction values could be improved by combining them with an
independent test. Our results indicate that a serial combination of neural networks with an
independent test, based on readily available data on milk yield, may offer the possibility of an
efficient, on-farm test of subclinical mastitis.

The final part of my thesis will examine bacterial colony growth. It is well known that the rate
of bacterial growth is fundamentally influenced by the environment and the characteristics of
the bacterium. The rate of bacterial growth is an important factor for pathogenicity and food
safety. Therefore, the investigation of the bacterial growth (multiplication rate) per unit of time
is important information from a medical and veterinary point of view. The detection of bacterial
colonies by neural network is a well-known method in the literature, but in order to be capable of



investigating the growth rate, we need to be able to measure the size of the detected colonies
as accurately as possible. In our work, we have created a neural network trained on a dataset
of digital photographs, created in a previous study with our own annotations, which is able to
perform reliable prediction of bacterial colony growth rates.

In my thesis, | present novel methods that can be applied at multiple points in the animal pro-
duction to improve efficiency (Figure 2.1). To this purpose, we have used artificial intelligence,
including deep learning (DL) methods, which is gaining increasing attention nowadays. In my
work, | show that neural networks can be effectively applied to the problems we want to solve.

prediction
of SCC
elevation
Food Indusrty
Plant_ Feed Industry Livestock and Catering Food Tarde
Production Industry
detection bacterial
of mobile BCS_ growth rate
ARGs automation prediction
in silage

2.1. dbra. The topics examined in my doctoral thesis in relation to the production of animal
products. BCS: body condition score, ARG: antimikrobial resistance gene, SCC: somatical cell
count



3. Bevezetés

Az agrarium elvitathatatlan gazdasdagi tényez6 az emberiség térténelmében az egész vilagon.
Nincs ez masként jelenlegi, globalizalt vilagunkban sem. A folyamatosan névekvd népesség
egyre nagyobb nyomast gyakorol a mezdégazdasagra (Liakos és mtsai. 2018). Az allatitermé-
kek, mint a hus, tej és tojas fogyasztasa a fejlett orszagokban ugyan kiegyenlitettnek mondhato,
de a fejlédd orszagokban ndévekedést mutat (Halachmi és mtsai. 2019). A nbvekedd mennyiségi
igényeken fellll a fogyasztok elvarasai a mindséget tekintve is egyre magasabbak. Egyrészrol a
fogyasztok igényei, masrészrol a hatalyban Iévd jogszabalyok megkdvetelik a mezégazdasagi
szerepl6tdl a kdrnyezetvédelmi fenntarthatésagot, az etikus allattartas és az allatjéléti eldirasok
teljesitését minden allat szamara. Ezek egyre nagyobb terhet rénak vilagszerte a mezégazda-
sagra (Benos és mtsai. 2021). Mindezen elvarasok teljesitése mellett a gazdalkodé kénytelen
a jovedelmezdséget is szem elbtt tartani (Bahlo és mtsai. 2019).

A ndvekvd mennyiségi, és ezzel parhuzamosan bodvilé mindségbeli elvarasok kielégitését cél-
z6 megoldast jelenthetné az automatizacid, technoldgiai innovacio, és a preciziés mezdgaz-
dasag (PA) (Monteiro és mtsai. 2021). A PA egy olyan modern technolégian alapuldé adat-
intenziv gazdalkodasi médszer (Monteiro és mtsai. 2021), amely a hagyomanyos mezbgaz-
dasag retrospektiv elemzési médszereivel ellentétben, valds idejl, kilénbdzd forrasu adatok
azonnali feldolgozasaval, képes a gyors ddntéshozatali folyamatra, esetleg azonnali beavatko-
zasra (Kleen, Guatteo, 2023). A PA technol6giak magukban foglaljak a mezégazdasag teljes
spektrumat, a z6ldség-, gyimoélcs- és szantofdldi-ndvénytermesztési ciklus szakaszait (talaj-
elokészités, vetés, névénykezelés és betakaritas, stb.), tovabba az allattenyésztés minden ele-
mét (takarmanyozas-, allatjolét-, allategészséglgyi allapot-, termelés monitorozasa, stb.).

A PA Adllattenyésztéssel foglalkozé terllete a preciziés allattartds (PLF) (Monteiro és mtsai.
2021). A PLF a PA-hoz hasonl6an tulajdonképpen olyan folyamatos, valds idejl, automatikus
adatgy(ijtési technolégiak 6sszessége, amelyek az allatitermék-eldallitds mozzanataira fokusz-
alva lehetdséget nyujtanak annak kvantitativ értékelésére (Halachmi és mtsai. 2019). Az allat-
tarté idében értesll egy probléma megjelenésérdl, igy idében tud beavatkozni (Berckmans,
2014). A PLF elstdleges célja az, hogy az allattartast gazdasagilag, szocialisan és kdrnyezet-
védelmileg is fenntarthatéva tegye megfigyeléseken, viselkedésmintazatok értelmezésén, és
ha lehet, egyed szintjén térténd felligyeletén keresztll (Tullo és mtsai. 2019).

A PLF mellett a jovBben egyre nagyobb szerephez juthat a precizios allatorvoslas (PVM) is.
Jelenleg a precizids orvoslas fékuszpontja elsésorban a human orvoslason van, azonban az
allatorvoslas, azon belll is a haszonallat-gyégyaszat profitalhat az orvoslason teriletén elért
eredményekbdl (Lloyd és mtsai. 2016). A PVM figyelembe veszi a beteg genetikai varianciajat,
a betegség kialakulasaban és korfejlédésében szerepet jatsz6 tényezdket egyed és allomany
szinten egyarant (Lloyd és mtsai. 2016). A PVM lehetdséget kinal arra, hogy célzottan alkal-
mazzuk az idedlis gyogykezelést, optimalis dézisban, a megfeleld egyed(ek)en (Lloyd és mtsai.
2016).

A preciziés ndvénytermesztés, allattartds és allatorvoslas soran nagy mennyiségll adat ke-
letkezik, aminek hasznalhaté informaciéva alakitdsdban (Nagy és mtsai. 2017) egyre gyak-
rabban hasznaljuk a mesterséges intelligencia eszkdztarat (,big data” elemzési mbdszerek)
(Cockburn, 2020).



Doktori munkamban egyrészt tanulmanyoztam a PLF modszertanaba illesztheté gépi tanula-
si modelleket az allattenyésztés folyamatdban, masrészt a PLF alkalmazasi terliletén tal az
allatitermék-eldallitas tébb pontjan is alkalmaztam ezen eljarasokat.

Ehhez el6szoér a tejeld tehenészetekben fontos tdmegtakarmany, a szilazs antimikrobialis re-
zisztenciagén-tartalmat vizsgaltam (Nagy és mtsai. 2022). Feltételeztik, hogy a szilazsban a
fermentacio soran az ARG-k feldusulnak az erjesztett tejtermékekhez hasonléan (Téth és mt-
sai. 2020b). Mivel ennek leirasa a szilazsra vonatkozéan nem taldlhaté6 meg a szakirodalom-
ban, elhataroztuk, hogy szabadon hozzaférhetd, Ujgeneracios szekvenalasi (NGS) shotgun
metagenom-adatkészleteket vizsgalunk egy egységesitett bioinformatikai eljarassal. A cél szi-
lazs mintakbdl szarmazé ARG-k diverzitdsanak, bakterialis rokonsaganak és mobilitasi poten-
cidljanak vizsgélata volt.

matikus pontozasara alkalmas algoritmusok fejlesztése. Azt vizsgaltam, hogy a felligyelt gépi
tanulas, kiléndsen a mély konvollciés neuralis halézat (CNN) alapu Detectron2 (Wu és mtsai.
2019) modellek milyen pontossaggal hasznalhatok az altalam becsult BCS-osztalyok predikci-
Ojara egy egyszer(l RGB-kameraval, tehenekrdl készilt képek alapjan (Nagy és mtsai. 2023c).
Tovabba tanulmanyoztam szubklinikai tégygyulladas korai detekciéjanak megbizhatésagat ja-
vitd gépi tanulasi eljardsokat. Valamint akar az allati takarmanyokban, akar az allati-eredeti
élelmiszerekben eléforduld, azokon keresztil fertézni képes baktériumok névekedési képessé-
gének vizsgalata szintén kutatasom targyat képezték.

Kutatasaim célja tovabba részben az volt, hogy gépi tanulasi médszereket sajatitsak el, azokat
hasznalni, fejleszteni tudjam, ennek megfeleléen az emlitett/bemutatandé munkékat végez-
tem el.

A munkam alapjat képzo6 kézlemények teljes terjedelemben megtalalhatok a dolgozat végen a
mellékletben.



4. Irodalmi attekintés

4.1. A gépi tanulas szakirodalmi 6sszefoglalasa

Mivel az allatitermék-eldallitas egy dsszetett folyamat (Wathes és mtsai. 2008), a termeléssel
Osszefliggd, adatok feldolgozasa olyan statisztikai modellt igényel, amely képes nagy mennyi-
ségll, szertedgazé adat tipusokbdl automatikusan predikciot Iétrehozni. Erre nyuijt lehetéséget
— tébbek kdzott — a mesterséges intelligencia eszkdztara, pl.: a gépi tanulas. A kdvetkezéekben
a mesterséges intelligenciardl, azon bellll is a gépi tanulasrdl adok désszefoglalé leirast, a gépi
tanulas fébb jellemzdit, alkalmazhatésagat bemutatva.

4.1.1. Gépi tanulas altalanossagban
4.1.1.1. Mesterséges intelligencia

Napjainkban gyakran talalkozunk a mesterséges intelligencia egyértelmi (pl.: chatGPT, dnve-
zetd autok) és kevésbé egyértelmii (pl.: okostelefonunk hattér alkalmazasai) jelenlétével az élet
szamtalan tertletén (Helm és mtsai. 2020). Azonban annak ellenére, hogy jelen van mind a hét-
kdéznapi, mind a szakmai életiinkben, mar a definialasa is nehézséget okoz. Az elsé, ma mar
altalanosan Al-ként elismert munka megjelenése 6ta tobb meghatarozasa is szlletett, melyek
az iddk soran valtoznak és parhuzamosan léteznek (Russell, 2010). Altalanossagban a mester-
séges intelligencia kifejezést akkor hasznaljuk, amikor egy gép olyan feladatot végez el amihez
- az emberhez hasonléan - problémamegoldd képességgel (pl.: tanulas, mintazatfelismerés)
kell rendelkeznie (Jakhar, Kaur, 2020; Pesapane és mtsai. 2018). Az Al a szamitastechnikanak
olyan szerteagazo terllete, mely megoldast tud nydjtani komplex problémakra szamtalan tu-
domanytertileten (4.1. abra). A tovabbiakban a mesterséges intelligencia alkalmazasi terlletei
k6zUl a gépi tanulassal foglalkozom, kilénds tekintettel a mesterséges neuralis hal6zatokra.

4.1.1.2. Gépi tanulas a mesterséges intelligencian beliil

A gépi tanulas a mesterséges intelligencia azon terllete, mely olyan algoritmusokkal foglal-
kozik, amelyek képesek mintazatok felismerésére (Greener és mtsai. 2022). Ezek olyan algo-
ritmusok, melyek korabbi ,tapasztalatok” felhasznalasaval alkalmassa valnak egy adott feladat
megoldasara (Benos és mtsai. 2021), anélkil, hogy direkt médon a probléma megoldaséra len-
nének programozva (Bi és mtsai. 2019; Sarker, 2021). Osszegy(ijtétt adatok felnasznalasaval,
Janitas” utdn szamunkra fontos informaciot automatizaltan prediktalnak (Benos és mtsai. 2021;
Slob és mtsai. 2021). A gépi tanulas legigéretesebb aga a mély tanulas (Pesapane és mtsai.
2018)(4.2. abra), melyrél a késdbbiekben lesz sz6.

4.1.1.3. Gépi tanulasi alapfogalmak

Ebben az alfejezetben targyalom azokat a szamitastechnikai alapfogalmakat, melyek nélkuléz-
hetetlenek a gépi tanulas megértéséhez. A téma szerteagaz6 mivolta miatt csak a legsziksé-
gesebb fogalmakra szoritkozom.
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4.1. abra. A mesterséges intelligencia fébb teriletei

Adathalmaz: A gépi tanulas hatékonysagat leginkabb befolyasolé tényezd a rendelkezésre allé
adathalmaz (Sarker, 2021). Adathalmaz alatt a vizsgalatunk targyat képz6 adatpontok dsszes-
ségét értjik. Ezen adatpontok tébb, meghatarozott szdmu tulajdonsaggal (feature) birnak, ezek
az un. fliggetlen valtozok. Példaul egy szubklinikai tégygyulladast kimutatni képes rendszer
esetén az adatbazisunk olyan adatpontokat tartalmaz, melyek tulajdonsagai a kdvetkezék le-
hetnek: tej elektromos vezetdképessége, leadott tej mennyisége, tej vértartalma, stb. Ezek
lesznek a bemeneti értékek (input), melyet a gépi tanulés felhasznal a kimeneti értékekkel vald
kapcsolat kialakitasara (output).

Tanulasi médszerek: Ahhoz, hogy egy mar megalkotott altaldnos gépi tanulasi modell az al-
talunk megoldani kivant feladatra adjon valaszt, ,tanitani” kell. A tanitasi modszerek alapveto-
en két csoportba oszthatdk fellgyelt (supervised) és nem fellgyelt (unsupervised) (Greener
és mtsai. 2022; Liakos és mtsai. 2018). Az elébbi esetén a tanitas soran az algoritmus input-
output parokat hasznal fel az 6sszefliggés becslésére (Sarker, 2021). Az input-output parokat
alapigazsagnak tekintjik, ez az un. ground truth. Ezt altaldban mérésekkel vagy valamilyen
egyéb médszerrel emberek hozzak Iétre (Greener és mtsai. 2022). Példaul egy tejeld tehenek
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4.2. abra. A mély tanulas (DL), a mesterséges neuralis hal6zatok (ANN), a gépi tanulas (ML)
és a mesterséges intelligencia (Al) viszonyrendszere és fobb jellemzdik

a ground truth adathalmazt (Nagy és mtsai. 2023c). Ezzel szemben a nem felugyelt tanitas
nem igényel felcimkézett input-output adatparokat. Adatvezérelt médon elemzi az adathalma-
zokat jobbara altalanos jellemzok, trendek és adat struktlirak azonositasanak céljabol (Greener
és mtsai. 2022; Sarker, 2021). Létezik a két modszer keveréke is az Un. semi-supervised lear-
ning. Ez a felcimkézett adatok hidnya esetén jelenthet segitséget (Greener és mtsai. 2022;
Sarker, 2021). A megerositéses tanulas (reinforcement learning) ezzel szemben a proba-hiba
modszerét alkalmazva prébalja megtalalni az adott kérnyezetben a leheté legjobb miiveletet
(Benos és mtsai. 2021). Ezt a modell tipust leginkabb az automatizacio, robotika, vagy auto-
ném vezetés terlletén hasznaljak (Cockburn, 2020; Sarker, 2021).

Feladattipusok: A gépi tanulasi médszereket csoportosithatjuk aszerint is, hogy milyen feladat-
tipust kivanunk vele elvégezni (4.3. dbra). Alapvetden a klasszifikacid, regresszidelemzés, ada-
tok klaszterezése, asszociacios szabalyok tanulasa, dimenziécsdkkentés, valamint mély tanu-
lasi modszerek csoportjairol beszélhetiink (Sarker, 2021).

Munkank soran elsdsorban klasszifikacios és objektum detekcids feladatokkal foglalkoztam,
ezért ezekre térek ki bovebben. A klasszifikacid és objektum detekcid a két leggyakoribb mi-
velet, amit képekkel végzink ML segitségével. Klasszifikacid alkalmaval az ML prediktélja egy
adott objektum létezését a képen, mig objektum detekcid esetén lokalizalja azt (Z. Song és mt-
sai. 2011).
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Gyakori feliigyelt gépi tanuldsi modellek:
Logisztikus regresszid, K-nearest neighbor,
Dontési fa, Random forest, Neurdlis halozat

4.3. dbra. Gépi tanulasi modszerek csoportositasa.

Loss-fliggvény: Mivel az ML a tanulas soran tapasztalati iton keresi a legjobb megoldast, szlk-
séglnk van egy mérészamra, ami alapjan az dsszefliggések helyessége ellenérizhetd. Erre
a Loss-fliggvény kinal megoldast. Felligyelt tanulas esetén a modell prediktalt outputjai és a
ground truth kdz6tti eltérést mérjik a Loss-fuggvénnyel (Greener és mtsai. 2022).

Tulillesztés és alulillesztés: A gépi tanulasi modelltdl azt varjuk el, hogy a rendelkezésre allo
adatokbol valds dsszefliggéseket tarjon fel szamunkra, melyek altalanosithaték, és a modell
altal nem ismert adatokon is alkalmazhatdk (Greener és mtsai. 2022). Tulillesztés esetén a
modell ,memorizalja” a tanulé adathalmaz sajatossagait (Wagner €s mtsai. 2021), igy tOkélete-
sen mikodik azon az adathalmazon (Greener és mtsai. 2022). Azonban ismeretlen adatokon
(teszt-, validacios halmaz) rosszul teljesit. Ezzel szemben az alulillesztés alatt azt értjik, ami-
kor a modell a tanulé adatbazis mintazatait sem képes feltérképezni a ,tanitas” révidsége vagy
a rossz modellvalasztas miatt (4.4. abra) (Greener és mtsai. 2022).

Transfer learning: Ahhoz, hogy egy neuralis halot teljes egészében magunk épitsink fel nagy
mennyiségU, j6 mindségll annotalt adatra (gépi latas esetén akar tobb millié képre), és jelentds
szamitasi kapacitasra van sziikség, ami a legritkdbb esetben all rendelkezésre. Ezért az em-
ber tanulasi képességéhez hasonléan az ML modellek (azon belll is féleg a neuralis halézatok)
sem a legelejérdl tanulnak meg egy problémat megoldani, hanem a korabbi ,tapasztalataikat”
felhasznalva. Az Un. transfer learning két részbdl all, az elétanitasbol (pre-training), ami néhany
kezdeti feladatbdl szerez alaptudast, és a finomhangolasbél (fine-tuning), ami a megszerzett
tudas aktualis feladathoz valé adaptalasat jelenti. igy csokkentheté a modell tanitasahoz sziik-
séges tanitasi id6 és adatmennyiség adott problémara vonatkozdéan (Han és mtsai. 2021). A
munkamban a testkondicié pontozashoz hasznalt R-CNN modelleket (Id. késdbb) az ImageNet
tébb millio képet tartalmazé adathalmazan tanitottak (Girshick és mtsai. 2015). Az igy elétani-
tott hal6zatokat aztan atiiltettiik a célfeladatra felligyelt finomhangolassal.

Paraméter és hiperparaméter: A paraméter (suly) olyan valtozét jelél, amit a modell automati-
kusan valtoztat. Ezzel szemben a hiperparamétereket mi adjuk meg manualisan a tanitas el6tt
(Do és mtsai. 2020).
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4.4. abra. Az illesztés mindsége. Az A abra részen a modell predikciéjanak hibajat lathatjuk az
iteracidk szamahoz viszonyitva Wagner és mtsai. (2021) munkaja alapjan A B abra részlet azt
mutatja be, hogy hogyan tud illeszkedni a modell a vizsgalt adatokra. Alulillesztésnél a modell
nem képes valtozék kozotti alapvetd kapcsolatot felderiteni, mig tilillesztés esetén a modell a
tanité adathalmazban tapasztalhato6 zajt is megtanulja (Greener és mtsai. 2022)

Batch, epoch, iteracié: Az adathalmazunkat (altaldban) egyenld mintaelemszamu batchekre
osztjuk. A tanulé6 modell minden egyes batchen valé végighaladas utan felllirja a belsé para-
métereit. Amikor végig halad az 6sszes batchen, az azt jelenti, hogy a tanité halmaz minden
eleme hatassal lehetett a modell belsé paramétereire. Ezt nevezziik epochnak. Az epoch és a
batch is hiperparaméter, tehat ezek értékét mi szabjuk meg. Altalaban tébb epoch alatt tanitjuk
a modelljeinket, tehat egy tanulé modell tébb alkalommal is végig halad a tanité halmazon. A
batchek méretét az adathalmazunk mintaelemszama, a modell sulyainak szdma és a rendelke-
zésre allb szamitasi kapacitas befolyasolhatja. Az egy epoch elvégzéséhez szlilkséges batchek
szama adja az iteraciét (Do és mtsai. 2020).

4.1.2. Gépi tanulasi modszerek

Ebben a fejezetben attekintjik az agrariumban gyakran eléfordulé gépi tanulasi modelleket,
kezdve a hagyomanyos ML modellektdl (nem neuralis halézatok) a mesterséges neuralis halé-
zatokig.

4.1.2.1. Hagyomanyos gépi tanulasi modellek

Az ANN-en kiviul a leggyakrabban haszndlt modelleket és fébb tulajdonsagaikat a 4.1. tab-
lazatban foglalom 6ssze. Tovabba ebben a fejezetben azokat a hagyomanyos gépi tanulasi
modelleket ismertetem melyeket a munkam soran hasznaltam.
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4.1. tdblazat. Gyakori hagyomanyos gépi tanulasi modellek (Sarker, 2021)

Modell Leiras Elény Hatrany

Logisztikus reg- binaris esemény pre- egyszer{, kis szamitasi igény linearis 6sszefliggés kell a
resszié dikcidjara alkalmas valtozok kdzott

K-nearest neigh- hasonlosag mértéke egyszer{, kis szamitasi igény, érzékeny a felesleges
bors alapjan osztalyoz nem tdl adatintenziv feature-Okre, zajra
Déntési fa az input tulajdonsa-  kénnyl interpretalni, numeri- tulillesztés esélye magas

gainak ellendrzésével kus és kategorikus adatot is
jutunk el az outputhoz kezel, kevés adateldkészitést

igényel
Random forest tébb parhuzamos talillesztés esélye csekély, rossz értelmezhetbség
dontési fa egydttes finomhangolési igénye kisebb

alkalmazasa

A viralis eredetli genom szekvenciak azonositasahoz hasznalt VirSorter2 random forestet (RF)
alkalmaz a mikédése soran. Mivel a random forest modellek decision tree (DT) tipusu modellek
O0sszességébdl allnak, ezek tulajdonsagainak részletezésére is kitérek.

‘Gyb'kér csomépont’

‘Db’ntési csomépont’ ‘Déntési csomépont’
— — — I
‘Levél’ ‘Levél’ ‘Déntési csomo’pont’ Levél
——— 1
Levél]  [Levell

4.5. dbra. A decision tree altalanos felépitése.

A decision tree, magyarul déntési fa olyan modellek 6sszessége, amelyek eldéntendd kérdések
hierarchikus sorrendjével sorolja osztalyba a kivant adatokat (Kingsford, Salzberg, 2008). ADT
modellek csomopontokbdl és azokat 6sszek6td agakbdl allnak (4.5. abra). Egy gydkércsomo-
pontbdl kiindulé dgakon haladva a belsé-, mas néven déntési csomdpontokon keresztiil a levél-
azaz végcsomoépontokhoz jutunk (Carracedo-Reboredo és mtsai. 2021). A vizsgalt elem osz-
talyba sorolasakor a legfelsé elemtdl, a gydkércsomoponttél kiindulva végig haladunk a déntési
csomopontok egy Utvonalan, melynek végén egy végponthoz jutunk, ami egyben az elem osz-
talyat is jelenti. A modell épitése soran a felcimkézett adatokat hasznélva olyan kérdéseket
adunk a DT-hez, ami a lehetd legjobban klasszifikalja az adatainkat. A legkézenfekvobb az
lenne, ha egy kérdéssel homogén osztalyokra tudnank bontani a heterogén adathalmazunkat,
azonban ez szinte soha sincs igy. Ezért olyan déntési csomépontokat adunk a modelllink-
héz, ami a lehetd legtisztdbban valasztja szét az adatainkat (Kingsford, Salzberg, 2008). Ezzel
szemben az RF modellek esetében a csomopontok hierarchiajat véletlenszerien meghataroz-
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va hozunk létre nagy szamu, egymastol fliggetlen DT modellt (Doupe és mtsai. 2019). Az RF
bels6 DT modelljei nem a teljes adathalmazt vizsgaljak meg, egy Un. bootstrapping modszer-
rel kisebb halmazokat hozunk létre szamukra. A bootstrapping |ényegében egy visszatevéses
mintavételi technika, melynek Iényege, hogy a kiindulasi adathalmazunk elemeit véletlensze-
rlen valogatjuk bele kisebb részhalmazokba ugy, hogy egy elem akar tébbszér is szerepelhet
az adott részhalmazban. Az RF-et alkoté déntési fak a mar ismertetett modon jutnak el a pre-
dikciéhoz a szamukra biztositott részhalmazok adatait hasznalva (4.6. abra). A belsé DT-k a
klénb6z6 felépitésiik miatt mas és mas aspektusat vizsgaljak a figyelembe vett informacionak
(Carracedo-Reboredo és mtsai. 2021). A DT-k predikcidit sszegezve jutunk el az RF végsé
predikcidjahoz (Doupe és mtsai. 2019).

1. DT 2. DT n DT
N V4 N\
N \
y o o
[DT—k eredményeinek 6sszegzése]
Predikcié

4.6. abra. A random forest altalanos felépitése.

4.1.2.2. Mesterséges neuralis halézatok

Az els6 ANN-ek fejlesztésének, alkalmazasanak alapétletét az idegsejtek informaciéfeldolgo-
zasi, -tovabbitasi modellje adta (Kleene, 1956; McCulloch, Pitts, 1943).

bemenet

\euron kimenet

o

4.7. abra. Egy neuron informaciéatadasi sémaja. Ha az idegsejtbe érkezd bemeneti jelek
O0sszegzbdésének eredménye meghalad egy adott hatarértéket, akkor kimeneti jel képzddik.
Ha nem haladja meg a hatarértéket, akkor elnyelédik, nem jut tovabb a jel.




bemenet

\ ‘ ‘ rejtett rétegek

\\\ \
e
\3\\\;674 ) \

\

\

\Y
\» 4\

\\‘\\ v‘
\\Q\\‘ 'v/" \ ' // \ 'I \l \k‘lmenet
“.s“,\‘ il / M@ YO NS O

"l 4' "g

XY XA
‘A‘\A";l /

V,‘ VI‘
\‘1“6{‘\/
» e

W
,:m

X X
"‘ 0" \ ‘ ‘\Q‘

v ,!A Q:’ '”‘ v'o"»«‘ 9‘( '
i [

"' v," ‘ ’0.’ l{v \‘)“‘ 0' ‘ l ‘ / ‘\ Q
"» ‘ \\‘ | / "»«,/‘\M\ / :

/I/u'm" 'lu\A\

/’,' l'l\ ‘\\\\ / /"&‘)\ \
/'AA" ‘

//"0"‘

[ 0
e

4.8. abra. Mély neuralis hal6zat. A bemeneti és kimeneti rétegek kézott, rejtett rétegekbe ren-
dezetten nagy szamu neuron helyezkedik el. A haldzat teljesen 6sszekotodtt, mivel minden réteg
minden eleme minden szomszédos réteg 6sszes elemével kapcsolatban all. A rejtett rétegek,
illetve a bemeneti és kimeneti rétegek elemeinek szama a modellezési feladatnak megfelel6en
véltozik.

Ezek olyan matematikai modellek, melyek az agy felépitéséhez hasonl6é szerkezettel birnak
(Greener és mtsai. 2022). Az agyhoz hasonldan a neurdlis halok miikédését biztosité alapegy-
ségek a neuronok. Amely legegyszeriibb sémaja az, hogy egy idegsejtbe jelek érkeznek és
azokat a sejt valamilyen szabalyrendszer alapjan tovabbitja vagy sem egy masik idegsejt felé
(4.7. &bra) (Nayeri és mtsai. 2019). Ez egy mesterséges neuron estében azt jelenti, hogy a ne-
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uronban a sulyozott bemeneti értékek 6sszegzddnek, és egy nemlineéris aktivalasi fliggvényen
futnak keresztil (Chartrand és mtsai. 2017). A gépi tanulasban alkalmazott neuralis hal6zatok
ebbdl az egyszerl alapbdl kiindulva egy, de inkdbb tébb rétegbe rendezett nagy szamu neu-
ronbdl alinak (4.8. abra), az agyban talalhaté szinapszisokhoz hasonlé médon. Az egyik réteg
neuronjainak outputjai lesznek a kdvetkezd réteg inputjai (Greener és mtsai. 2022). Az ANN-
ekre jellemzd, hogy tébb ezer neuronbdl allnak, nagyon dsszetett nemlinearis fliggvényeket
tudnak reprezentalni (Chartrand és mtsai. 2017). A nagyszamu neuronrétegbdl allé hal6zato-
kat mély hal6zatoknak is nevezzik, az ezekre épll6é gépi tanulast pedig mély tanulasnak. Az
elsd, un. bementi réteg tartalmazza a modellben hasznalt fliggetlen valtozékat (feature). Az
utolsé réteg, a kimeneti réteg, a modell predikciéibél all. A mély hal6zatokban a bementi ré-
teg és a kimeneti réteg k6z6tt szamos kbztes, azaz rejtett réteg talalhatoé (Chartrand és mtsai.
2017). Ezekben a rétegekben zajlo szamitasoknak az eredménye az, ami hozzasegiti a modellt
a végso predikcidhoz (4.8. abra).

4.1.2.3. Egy felligyelt, klasszifikaciés ANN modell Iétrehozasa

Mivel a munkédmban hasznalt legtébb ML modell az ANN-ek kdrébe tartozik, a tovabbiakban
ezzel foglalkozom részletesebben. Az ANN tanitasanak folyamatat a 4.9. abra mutatja be.

Tanulé
adathalmaz

(a felcimkézett
adatok 80%-a)

 Kezd8 modell
Modell { paraméterek
készités (dltaldban
Sk | vlettnszrt)

médositasa

é Validaciés
Kész modell ,
i, Paraméterek Bradikcid adathalmaz (a
paraméterekkel létrehozasa felcimkézett
adatok 20%-a)

4.9. abra. A gépi tanulas folyamaténak sémaja. A tanulé adathalmazon az algoritmus a hal6zat
neuronjainak kezdeti paramétereit (sulyok) iterativ médon ugy valtoztatja, hogy a kézi anno-
tacié és a predikcid eltérését minimalizélja. Meghatarozott szamu iteraciénként a validaciés
halmazon is predikciét végziink, aminek eredményét szintén 6sszevetjik az kézi annotéciéval.
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Badillo és mtsai. (2020), Benos és mtsai. (2021), Chartrand és mtsai. (2017), Goodswen és mt-
sai. (2021), Greener és mtsai. (2022), Maleki és mtsai. (2020) és Ripley (2007) munkai alapjan
a kdvetkezd l1épésekben foglalhaté 6ssze a folyamat:

1. Olyan adathalmazt kell Iétrehoznunk, amely kelléen nagy mennyiség, valtozatos, felcim-
kézett adatbdl all (Goodswen és mtsai. 2021). Minél nagyobb az adatok mennyisége és
valtozatossaga, annal jobb lesz a modell altalanosithatésaga, azaz annal jobban telje-
sit a modell szamara addig ismeretlen adatokon is (Benos és mtsai. 2021; Goodswen
és mtsai. 2021).

2. Az adatpontjaink megfelel6 tulajdonsagainak kivalasztasa (feature extraction) elenged-
hetetlen a zaj csdkkentése érdekében (Goodswen és mtsai. 2021). A feature extraction
tulajdonképpen azt jelenti, hogy kivalasztjuk a szamunkra lIényeges fliggetlen valtozokat,
a vizsgalat szempontjabdl érdekteleneket, pedig eltavolitjuk.

3. Az elbkészitett adatbazist két részre osztjuk véletlenszerlien: az adatok nagyobb része
(pl.: 80%) alkotja a tanul6 adathalmazt a maradék pedig a teszthalmazt (pl.: 20%) (Goods-
wen és mtsai. 2021). Ennek a lépésnek az a célja, hogy a teszthalmaz adatai semmi-
képpen ne lehessenek azonosak a tanul6 halmaz adataival (Greener és mtsai. 2022).
Esetenként harom felé osztjuk az adatbazist: tanulé-, teszt- és validaciés halmazra (80-
10-10%) Id. késébb.

4. A kovetezd lépés a megfeleld6 modell(ek) kivalasztasa. Mivel nem létezik olyan modell,
ami az dsszes tobbit felilmulnd minden probléma esetében, ezért a modellvalasztas-
nal tekintettel kell lennlink a rendelkezéslinkre all6 adatok mennyiségére és mindségére
valamint a vizsgalatunk céljara (Goodswen és mtsai. 2021). Példaul annotalt adatok hia-
nyaban nem alkalmazhatunk csak felligyelt tanulasra képes modellt.

5. A kivalasztott modell(ek) tanitdsa: Az ANN modellek pontos mechanizmusa nehezen
megérthetd, ezért szoktak ezekre a modellekre sokszor egyfajta fekete dobozként (black
box) tekinteni (Badillo és mtsai. 2020; Goodswen és mtsai. 2021; Greener és mtsai.
2022). A belsé miikddésik részletes leirasara ebben a munkdban nem térek ki, csak
egy altalanos leirast adok, mely segiti a modszer megértését. A gépi tanulasi modellek
tulajdonképpen kézismert matematikai figgvények jol strukturalt sszessége (Goodswen
és mtsai. 2021), melyek egy input halmazbdl értelmes kimeneti értéke(ket) hoznak létre
(Greener és mtsai. 2022). Ahhoz, hogy a modell ,tanulni” tudjon, azaz minél jobban tudjon
illeszkedni a fliggvény-rendszeriink az adatainkhoz (Goodswen és mtsai. 2021), szamos
paraméterre van szlilkség, melyek a tanulasi folyamat soran valtozasra képesek (Greener
és mtsai. 2022). Ezen paraméterek szama neuralis halézatok esetén akar tébb millié is
lehet (Chartrand és mtsai. 2017). Ahhoz, hogy a modelliink a legjobb teljesitményt nyujt-
sa ezeket a sulyokat folyamatosan valtoztatni kell a tanulas soran (Greener és mtsai.
2022). Az iterativ ML Iényege, hogy kezdetben véletlenszer{ien valasztott paramétereket
hasznalunk, amiket a tanulas soran ugy moédositunk, hogy egyre kisebb Loss-értékeket
kapjunk (Chartrand és mtsai. 2017; Goodswen és mtsai. 2021). A paraméterek folyama-
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tos modositasat addig végezzik, amig a lehet6 legkisebb Loss-értéket kapjuk (Goodswen
€s mtsai. 2021).

. A modell tesztelése: A szakirodalomban a validaciés- és teszthalmaz valamint a modell
vaildacioja és tesztelése kifejezéseket sokszor megfeleltetik egymasnak. Validacioé so-
ran a modell a belsé paramétereit automatikusan optimalizalja, mig tesztelés soran, mar
a finomhangolt modellink miik6dését értékeljik (Ripley, 2007). A validaciés halmazon
végzett predikciok eredménye, és a szakértdi annotacié kozotti kildnbség adja az un.
predikcids hibat, ami a modell osztalyozasi képességérdl nyuijt informacioét. Mivel a folya-
mat soran minden egyes iteraciéval megvaltoznak a paraméterek, meghatarozott szamu
iteracionként eltaroljak az ANN-hez tartoz6 6sszes paramétert és azt, hogy mekkora az
eltérés a szakértdi és a prediktalt osztalyok kdzott. Igy a tanitas befejeztével a legkisebb
hibat adé paramétergyijtemény lesz a munka eredménye, amely késdbb felhasznalhaté
mas adatokon. A tanulasi hibaval ellentétben a teszt hibat mar a kész modell esetében
hatarozzuk meg. A teszt hibat altalanositasi hibanak is nevezzik, hiszen ez mutatja meg,
hogy a kész modelliink mennyire hatékony ismeretlen adatokon, azaz mennyire j6 az
altalanosito-képessége. Az ML modellek értékelésére és validalasara tébbféle megko-
zelités létezik. A legkézenfekvObb megoldas az un. visszatartasos ellenérzés (holdout
validation). Ennek az a lényege, hogy a rendelkezésre all6 adatbazist véletlenszeriien
harom részre osztjuk: tanul6-, validaciés- és teszthalmaz. Az egyes halmazok egymas-
hoz viszonyitott aranya valtoz6 lehet: 70-80%, 15-20%, 15-20%. A visszatartasos ellen-
Orzés nagy adatbazisok esetében alkalmazhat6 jél. Mivel szamitasi igénye kisebb, ezért
elegendd adat esetén ezt hasznaljak. Azonban kisebb adatbazisok esetén tul sok adatot
veszitlink el a tanul6 adathalmazbdél azzal, hogy visszatartjuk azokat a validaciés és teszt-
halmaz szamara. llyen esetekben keresztellendrzést (cross-validation) hajthatunk végre.
K-szoros keresztellendrzés esetén (k-fold cross-validation) a kiindulasi adatbazisunkat
véletlenszerlien k darab egyenlé adatpontot tartalmazd csoportra osztjuk (leggyakrab-
ban 10 vagy 5 csoportot szoktak hasznalni). lteraciénként az ellendrzést mindig egyetlen
csoport segitségével végezzilk. gy a tanitast k£ — 1 csoporton hajtjuk végre. A folyamatot
k-szor hajtjuk végre. Ennek a modszernek a szamitasi igénye nagyobb, hiszen minden
csoport egyszer validaciés halmaz kell, hogy legyen. Abban az esetben, ha az adatbazi-
sunkban kiegyensulyozatlan az osztalyok mintdzata, a k-szoros keresztellenérzés hibas
eredményre vezethet. Ennek elkerllése érdekében a k& szdmu csoportokat ugy alakitjuk
ki, hogy az egyes csoportokban a mintak osztalyeloszldsa megfeleljen az adatbazisban
tapasztalhatonak. Ezt nevezzik rétegzett k-szoros keresztellenérzésnek (stratified k-fold
cross-validation) (Maleki és mtsai. 2020).

4.1.3. A gépi tanulasi modellek értékelése

Az ML megkdzelités sem garantalhat a valésagot teljes biztonsaggal leir6 modelleket, a hibai-
kat vizsgalni kell, a teljesitménylk értékelése elengedhetetlen Iépése a hasznalatuknak (Nayeri
és mtsai. 2019). Eppen ezért nagyon fontos, hogy milyen méréseket valasztunk a modelljeink
értékelésére (Benos és mtsai. 2021). Ebben a részben néhany értékelési moédszer taldlhato. A
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legtdbb esetben a kontingenciatablazat elemeit (4.2. tablazat) felhasznalva tudjuk megbecsulni
a modellek josagat (Nayeri és mtsai. 2019).

4.2. tablazat. A két osztaly esetén végzett klasszifikacios vizsgalatok 2 x 2 kontingencia
tablazatanak cellaértékei.

Fogalom Definicié Rovidités

Valédi pozitiv  a feltétel meglétét a modell helyesen prediktélja TP

Valédi negativ  a feltétel hianyat a modell helyesen prediktalja TN

Téves pozitiv  a modell a feltétel meglétét prediktalja, holott a valésagban FP
az hianyzik

Téves negativ. a modell a feltétel hianyat prediktalja, holott a valésagban FN
az jelen van

A kdvetkezbekben a kontingencia tablazat elemeibdl kiszamithaté legfontosabb értékelési mod-
szereket definialom és fejtem ki bévebben.

» A predikciés pontossag (accuracy) az egyik legszélesebb kérben alkalmazott ML metrika.
Azonban fontos tisztaban lenni vele, hogy kiegyensulyozatlan adatokon nem teljesit jol
(Nayeri és mtsai. 2019). Szamitasa:

TP+ TN
TP+TN+ FP+FN

accuracy =

» A precizitas vagy pozitiv prediktiv érték (positive prediction value vagy precision) a he-
lyesen prediktalt pozitiv értékek aranya az 6sszes megjosolt pozitiv értékhez viszonyitva

(Badillo és mtsai. 2020):
TP

pT‘eC'L'S'L'OTL = m

A valédi pozitiv értékek aranya (true positive rate, masnéven recall) az orvosbiolégiai
kutatdsokban szenzitivitasként ismert mér6szam a helyesen pozitivnak prediktalt értékek
aranyaval egyezik meg (Nayeri és mtsai. 2019):

TP

l=—"
reca TP i FN

A specificitas, szelektivitds vagy a valédi negativak aranya (true negative rate) mutatja
meg a helyesen negativnak prediktalt értékek aranyat (Nayeri és mtsai. 2019):

TN

Speczfzczty = m

» Az F1 score a pozitiv predikcids érték és a szenzitivitds harmonikus atlaga (Nayeri és mt-

sai. 2019):
2T P

2P+ FP+ FN

F1 score =

A Matthews-féle korrelacios koefficiens (MCC) altaldban binéaris klasszifikacié esetén
hasznalt mérészam, amely kifejezetten j6l alkalmazhaté kiegyensulyozatlan adathalmaz
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metszet
IoU = — =
unié

4.10. abra. Intersection over Union (loU), vagy mas néven Jaccard-index.

esetén. Az értéke —1 és +1 kdzotti szadmot vehet fel, ahol a +1 jelenti a tokéletes predik-
ciét, a —1 pedig azt, hogy a prediktalt és a megfigyelt értékek kdzott nincs dsszefliggés
(Nayeri és mtsai. 2019). Szamitasa:

TPXTN —-FPx FN

Mee = J{TP+ FP)x (TPt FN)x (IN + FP) x (IN + FN)

Gorbe alatti terlileten (area under the curve, AUC) altaldban un. Receiver Operating Cha-
racteristic (ROC)-gérbe alatti tertiletet értjik. A ROC gobrbe egy vizualis megkozelitése
a modell j6sdganak becslésére. A gdrbén a modell szenzitivitasanak és specificitasanak
egyensulyat dbrazoljuk. Minél nagyobb a gérbe alatti terlilet, annal pontosabb a modell
(Nayeri és mtsai. 2019).

Az Intersection over Union (loU), vagy mas néven Jaccard-index (4.10. abra), a legnép-
szer(ibb metrika az objektum detekci6 értékelésére. A modszer két alakzat kdzotti azo-
nossag 0sszehasonlitasara alkalmas (Rezatofighi és mtsai. 2019).

Average Precision: a Precision-Recall gérbe alatti terlilet. Az Average Precision objektum-
detekciés modellek értékeléséhez hasznalt médszer. Mivel objektumdetekcié esetében
nem csak az a feladat, hogy helyesen klasszifikalja a keresett objektumot, hanem meg is
kell talalnia azt a képen, igy nem elég csak a klasszifikaciés feladatok soran alkalmazott
metrikak hasznélata (pl.: precision, recall). Az objektumdetekcios feladatok értékeléséhez
szlkséglink van a modell altal prediktalt osztaly és helyezédés pontossaganak értékelé-
sére is, ehhez a Precision-Recall gbérbét hasznaljuk. A precizitas (precision) azt mutatja
meg, hogy a modelllink altal pozitivnak értékelt elemek hany szazaléka valédi pozitiv. A
szenzitivitasként is ismert recall azt mutatja, hogy a val6jdban pozitiv esetek hany sza-
zalékat talalta meg a modell. A két érték sok esetben hatassal van egymasra. Névekvd
precizitas mellett cs6kkend szenzitivitast kapunk, ezért vizsgaljuk a két értéket egymas-
hoz viszonyitva. A két mérészamot Ugy abrazoljuk a PR-gdrbén, hogy az z-tengelyen
a recall az y-tengelyen pedig a precision értékeket tlntetjik fel. A gbérbe segitségével
informaciét kapunk a modelliink altal elérhetd legjobb precision és recall értékekrdl. Az
Average Precision érték pedig, a PR-g6rbe alatti terlileteként, szamszerisiti azt. Az AP a
precizitashoz és a szenzitivitdshoz hasonldan szintén 0 és 1 k6z6tt értéket vehet fel, és
minél kdzelebb van az értéke az 1-hez, annal jobb.
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« AP50, AP75, AP90: az Average Precision értékei 50, 75 és 90%-0s Intersection over
Union esetén.

» A Cohen-féle kappa szakértdk kézotti vagy egy szakértdé 6magahoz viszonyitott egyet-
értését szamszer{isitd statisztika. Ertéke —1 és +1 kdzétt valtozhat, ahol 0 jelenti a vé-
letlenszerliségbdl varhaté egyezés mértékét, mig +1 a tokéletes egyezést. A szamitasa
a kdvetkezdképpen zajlik: Cohen-féle kappa = (P, — P.)/(1 — F.), ahol Py a megfigyelt
egyezés a ground truth és a prediktalt osztalyok kdzott, P, pedig a modell predikcidja és
az annotacids alapigazsag kdzotti véletlen egyetértés valészinlisége.

Mivel a bemutatott mértékek két osztaly esetén kalkulalhatdk, ha ennél tdbb osztalyra vonat-
kozdan becslljik a predikcid mindségét, akkor az un. ,egy az dsszes ellen” (one-versus-all)
megkodzelitést hasznaljuk. Ez azt jelenti, hogy minden osztaly esetén kiszamoljuk, hogy hany
predikcié esett az osztélyba (ezek lesznek a TP és FP értékek), illetve hogy 6sszesen hany
esett a tdbbi osztalyba (TN és FN). igy mindegyik osztalyra kiildn-kilén becsiilhetiink mind-
ségi mértékeket. Elofordul, hogy az d6sszes osztalyra vonatkozdéan megadjak ezen mindségi
metrikak atlagat is, mint teljes predikciés mindségi becslést (Nagy és mtsai. 2023a).

Folytonos valtozékon alkalmazott predikciok esetén a bemutatott osztalyba sorolasi mindsé-
gi mértékek helyett a megfigyelt és prediktalt értékek kildnbségét felhasznalva fejezzik ki a
modell pontossagat. llyen, gyakrabban hasznalt, mérték a predikcio atlagos abszolut hibaja
(MSEP) vagy a predikcio atlagos négyzetes hibajanak gyéke (RMSEP). Minél kisebb az érté-
kik, anndl pontosabb a predikcio.

4.1.4. Gépi tanulas a mezogazdasagban

Benos és mtsai. (2021) tanulmanyabdl kiderdil, hogy a gépi tanulas alkalmazhatésaga az agrari-
umot tekintve a ndvénytermesztésen bellil a legkutatottabb (68%), ezt kdveti az allattenyésztés
(12%), majd a viz-és talajgazdalkodas (10-10%). Az allatitermék-el6allitashoz kapcsoléd6é ML
modellek hasznalhatésagat vizsgal6é tanulmanyok aranya csdékkend sorrendben a kdvetkezo-
képpen alakult: szarvasmarha (58,5%), juh és kecske (26,8%), sertés (14,6%), baromfi (4,9%)
és juhaszkutya (2,4%) (Benos és mtsai. 2021). Az allattartdsban hasznalatos gépi tanulasi
algoritmusokat két csoportba oszthatjuk: allatj6léti és termelékenységi elemzések. Jelenleg a
szakirodalomban az utébbira vonatkozé talalatok vannak talsulyban. A gépi tanulasnak sza-
mos valfaja létezik (pl.: regresszid, random forest, k-nearest neighbors), az ezekben hasznalt
modellek alkalmazhatdsaga is céltol fliggden valtozd. A megoldani kivant feladat és a rendel-
kezésre all6 adatbazis tulajdonsagainak fényében lehet a megfelelé modelleket kivalasztani
(Sarker, 2021). Benos és mtsai. (2021) irodalmi attekintése alapjan a gépi tanulasi médszerek
k6zUl a mesterséges neurdlis halézatok a leghatékonyabbak az agrartudomanyi kutatasokban.
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4.2. A vizsgalatok soran érintett témak szakirodalmi 6sszefoglala-
sa

Munkam soran a élelmiszerlanc tébb pontjat érintd kérdésekre és problémakra kerestem meg-
oldasokat a gépi tanulds eszkdztarat hasznalva (1.1. dbra). A kdvetkezd fejezetekben a meg-
oldani kivant problémak biologiai hatterét tekintem at.

4.2.1. Antimikrobialis rezisztencia-gének a szilazsban

Az intenziv tejelé szarvasmarhatartasban a szilazs a takarmanyozas alapvet6 dsszetevoje. Egy
atlagos tejel6 tehén naponta 25-27 kg ilyen takarmanyt fogyaszt el, elérve ezzel laktacionként
12 500 kg szilazsfogyasztast is akér (Driehuis és mtsai. 2008; Eastridge, 2006). A szilazst
leggyakrabban kukoricabdl, fifélékbdl vagy lucernabdl allitjadk elé anaerob mdédon, erjesztés
atjan. A szilazs készitése soran sokféle erjeszté mikroorganizmus, kéztliik szamtalan baktérium
faj, szaporodik el a takarmanyban (Duniére és mtsai. 2013).

Ha a folyamatban részt vevd baktériumok antimikrobidlis rezisztencia-géneket tartalmaznak,
akkor ezeknek a géneknek a mennyisége a szilazsban megné a baktériumok szamaval par-
huzamosan. Kévetkezésképpen a szildzs, mint tdmegtakarmany folyamatosan ellathatja a
gyomor-bél traktust ARG-ket hordoz6 baktériumokkal. Az emésztérendszerbe kerlilé bakté-
gének (pl.: ARG-k) cseréjét horizontalis géntranszfer (HGT) révén. A HGT harom kllénb&z6
folyamat eredményeként j6het 1étre: konjugacid, transzdukcid és transzformécio. A transzfor-
macio kivételével — amely soran egy baktérium barmilyen gént felvehet a kdrnyezetébdl — a
HGT utjai kildnleges, aktiv atviteli folyamatokat igényelnek. Konjugacio soran a sejtek kozotti
kapcsolat lehetdséget biztosit arra, hogy egy plazmid masolata atkerlljon a befogadé bakté-
riumba (Cabezo6n és mtsai. 2015). A transzdukcioé esetén nincs szlkség sejt-sejt kontaktus
létrej6ttére, mivel ebben az esetben a bakteriofagok a baktériumok kdz6tti génszallitds csator-
najaként mikoédnek (Goh, 2016).

Az atvitelben részt vevd gének genetikai kérnyezete jelentdsen befolyasolja az utébbi két HGT-
folyamat hatékonysagat, vagyis a gének mobilitasat. A szilazsban részt vevd ARG-k mobilitasi
jellemzoit a kdvetkezbk miatt érdemes figyelembe venni. Ha a szilazsboél szarmazé ARG-k az
allat szervezetében 1évo patogén baktériumokba kerliinek at, az antibiotikumos kezelés haté-
konysaga csdkkenhet a késdbbi bakteridlis megbetegedések esetén.

Ezenkivil a szilazsbdl szarmazé baktériumok bélben térténd kolonizacioja esetén az ARG-ket
hordozé baktériumok megjelenése és feldusulasa egyben kérnyezetben valé ARG-feldusulast
is jelent a bélsarurités révén. Az antibiotikumos kezelések csdkkent hatékonysaga gazdasagi
veszteséget eredményezhet, a megndvekedett kdrnyezeti ARG-szint pedig az antimikrobialis
rezisztencia (AMR) terjedése révén tovabbi allategészséglgyi és human-egészséglgyi kovet-
kezményekkel jarhat. Korabbi publikacidk bizonyitjdk, hogy az ARG-k szama az erjesztett tej-
termékekben az erjesztd baktériumok szaporodasa miatt megndhet (Téth és mtsai. 2020b). To-
vabba kutatocsoportunk probiotikus baktériumokban is kimutatta ARG-k jelenlétét (Toth és mt-
sai. 2021, 2023). Ezért tartottuk fontosnak a szilazsban valo el6fordulasuk vizsgalatat.
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4.2.1.1. Plazmid-detekcio

A plazmidok olyan extrakromoszomalis, legtdbbszdr cirkularis DNS szakaszok, amelyek 6nallé-
an képesek replikalodni és fenntartani magukat. A konjugativ plazmidok Un. konjugativ pilussal
is rendelkeznek, ami horizontalis atvitelt tesz lehetévé mas sejtekbe. Gyakran tartalmaznak ki-
egészitd géneket, amelyek genetikai eldnyt jelenthetnek a gazdasejt szamara (Brockhurst, Har-
rison, 2022). Bar kevés génnel rendelkeznek, azokhoz gyorsan képesek Uj géneket szerezni, a
meglévd génallomanybdl vesziteni, vagy azon belll sorrendet médositani (Aytan-Aktug és mt-
sai. 2022). A bakteridlis evoluciéban jatszott kulcs szerepiik (Brockhurst, Harrison, 2022) miatt
fontos a minél alaposabb ismeretik (Krawczyk és mtsai. 2018). Mivel a plazmidok in vitro vizs-
galata szamos akadalyba (itkézik (munka- és idéigényes, nem tenyészthetd mikroorganizmu-
sok esetében nem lehetséges), a napjainkban alkalmazott detekciés modszerek szekvencia-
alapu megkozelitést hasznalnak (Aytan-Aktug és mtsai. 2022). Ezen bioinformatikai eljardsok
alapjat szamtalan megkdzelités adhatja: cirkularis DNS kimutatasa, ismert plazmid szekvenci-
ak keresése adatbazisokban, genomi mintazaton (szignaturan) alapul6 modszerek (Krawczyk
és mtsai. 2018). Az altalunk hasznalt PlasFlow egy olyan mély neuralis halét hasznal, mely ez
utobbira tdmaszkodik.

4.2.1.2. Bakteriofagokhoz kotottség

A virusok szintén befolyassal birnak az 6ket tartalmazé mikrobiomra. Nagy részik nem te-
nyészthetd, ugyanakkor a viroszféra mérete és jelentdsége miatt fontos, hogy metagenomana-
lizis sordn a virusgenomok automatizalt kimutatasara tamaszkodhassunk (J. Guo és mtsai.
2021). A bakteriofagok HGT-ben jatszott szerepe miatt az ARG-k mobilitasanak vizsgalata so-
ran kulcsfontossagu, hogy azonositani tudjuk a viralis eredetli kontigokat.

Munkankban J. Guo és mtsai. (2021) altal fejlesztett VirSorter2-t hasznaltuk a mobilitasi elem-
zéseinkben a bakteriofdgokhoz kapcsolédé ARG-k kimutatasahoz. A VirSorter2 egy olyan geépi
tanulast alkalmazé virusazonosité eszkdz, mely alulreprezentélt viruscsoportok esetében is
képes virusszekvenciak azonositasara.

4.2.2. Tejel6 tehenek kondiciopontozasa

A szarvasmarhak testallapotanak pontozasa egy széles kdrben elterjedt, nem invaziv, kbnnyen
hasznalhatd, de szubjektiv és iddigényes modszer az allat bér alatti zsirraktarainak telitettsé-
gének becslésére (Edmonson és mtsai. 1989; Ferguson és mtsai. 1994). Az allat energiaella-
sagabdl kdvetkeztetnek (Ferguson és mtsai. 1994). A testraktarak telitettségét szamszerUsitik
egy numerikus skala segitségével, ahol a sovany egyedek alacsony, a tulsulyos egyedek pedig
magas értékeket kapnak (J. Roche és mtsai. 2004). A zsir- €s energiaraktarak telitettsége fon-
tos Utmutatast adhat a tejel6 telepek managementjéhez. Szamos tanulmany kimutatta, hogy
a testkondiciépont elmozdulasa az idedlis értéktdl a termelésben bekdvetkezd valtozasokkal
jar (Bewley, Schutz, 2008). A tul magas vagy alacsony kondicié-pontszamok szamos egész-
ségligyi problémara vagy rossz managementre utalhatnak (Bewley, Schutz, 2008). A magas
kondicio pontszam és a ketdzis kockazata k6zotti 6sszefliggés jol ismert (Bewley, Schutz, 2008;
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Morrow, 1976). Tovdbba mas anyagcsere-problémakkal (pl.: zsirmajszindroma) (J. R. Roche
és mtsai. 2013) vagy magzatburok-visszamaradassal (Morrow, 1976) is 6sszefliggésbe hozha-
t6. A tul alacsony kondicié pontszam santasaggal és cskkent tejtermeléssel jarhat (Bewley,
Schutz, 2008). Szdmos koros folyamat korreldl a BCS csdkkenésével (pl.: méhgyulladas, inak-
tiv petefészek, oltogyomor helyzetvaltozas vagy késbébbi vemhesiilés) (Bewley, Schutz, 2008).
Mivel a megbetegedések gyakran a BCS valtozasaival (Bewley, Schutz, 2008) allnak szoros
kapcsolatban, nem pedig egy adott kondicié pontszammal, érthetd, hogy a folyamatos és meg-
bizhaté allomanyszint(i kondicié pontozas alapvetd segitséget jelenthetne a tejeld allomanyok
managementjében (Albornoz és mtsai. 2022; Silva és mtsai. 2021; Tao és mtsai. 2022; Tru-
man és mtsai. 2022; K. Zhao és mtsai. 2023). Ezt akadalyozza az a tény, hogy a pontozashoz
képzett személyzetre van szlikség (Ferguson és mtsai. 1994), és az allomanyszintli pontozas
iddigényes. Adott pontoz6 személy 6nmagahoz viszonyitott és kilonb6zé pontozé személyek
koz6tti egyetértés valtozékonysaga kihivassa teszi a BCS-adatok felhasznalasat (Kristensen
és mtsai. 2006). Mullins és mtsai. (2019) kimutatta, hogy a két szakértd6 BCS-értékei kdzotti
egyezés mérsékelt, mig X. Song és mtsai. (2019) megallapitottak, hogy a kiilénbdzé szakértdk
k6z6tti és egy adott szakértd kdvetkezetessége gyengének, illetve mérsékeltnek értékelhetok.

4.2.3. Tej szomatikus sejtszam-névekedése

A tégygyulladas, azaz a tégyszovet gyulladasa (IMI), a leggyakoribb fert6zd betegség a tejeld
szarvasmarha agazatban (Cobirka és mtsai. 2020; Ruegg, Pantoja, 2013). Gazdasagi karté-
tele nem csak abban all, hogy a tégyszdvet érintettsége miatt csékken a tejtermelés (Cobirka
és mtsai. 2020; Ruegg, Pantoja, 2013), de emellett a gydgykezelésre, megel6zésre forditott
munka és anyagi kéltség is jelentds. A tehenészetekben felhasznalt antibiotikumok 60-70%-at
tégygyulladas megeldzése vagy gydgykezelése céljabdl alkalmazzak (Cobirka és mtsai. 2020).
Az okozott jelentds gazdasagi és allatjéléti problémakat (Ruegg, Pantoja, 2013; Silva és mtsai.
2021) figyelembe véve, fontos, hogy a tdégygyulladast minél hamarabb detektaljuk és kezelni
tudjuk. Azonban a 15-40-szer gyakrabban el6fordulé szubklinikai tdgygyulladas (SM), a klini-
kai tdgygyulladassal ellentétben, nem okoz szemmel lathaté tlineteket a tégydn vagy a tejben,
csak a tejtermelés csdkkenése és a tej 6sszes sejtszamanak emelkedése tapasztalhaté (Cobir-
ka és mtsai. 2020). Mivel klinikai tiinet nincs, kiegészitd vizsgalatok sziikségesek a diagnoszti-
kajaban. A bakteriolégiai vizsgalat és a PCR a legjobb modszer az IMI diagnosztizalasara, de
ezek dragak és iddigényesek (Bobbo és mtsai. 2021).

Mivel a tejben Iévd sejtek szamanak ndvekedése a gyulladasos valasz indikatora, a leggyak-
rabban hasznalt médszer IMI kimutatasara és a toégy egészségi allapotanak felmérésére az
Osszes sejt szamanak, az un. szomatikus sejtszamnak (SCC) meghatarozésa tejben (Bobbo
és mtsai. 2021; Schwarz és mtsai. 2019; Silva és mtsai. 2021; Y. Wang és mtsai. 2022). SM
kimutatasakor <200 000 sejt/mL SCC-t tekintjik egészségesnek (Cobirka és mtsai. 2020), de
Ruegg, Pantoja (2013) munkaja alapjan mar 100 000 sejt/mL-nél tapasztalhat6 tejcsdkkenés.
Azonban a 400000 sejt/mL SCC-t mar egyértelmiien IMI-nek tekintjik. Az SCC hasznalatat
korlatozza, hogy a tégygyulladas jelenlétén kiviil egyéb tényezdk is befolyasoljak (Ruegg, Pan-
toja, 2013), valamint, képzett személyzetet igényel és draga a kivitelezése (Y. Wang és mtsai.
2022). Léteznek olyan fejogépek, amelyek alkalmasak az automatikus SCC meghatérozasra,
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de nem elterjedtek (Silva és mtsai. 2021). Ezzel szemben a tej elektrokonduktivitdsat mérni
képes fejogépek sokkal gyakrabban eléfordulnak a tehenészetekben (Silva és mtsai. 2021). A
tej elektromos vezetoképességének megvaltozasa togygyulladas esetén szintén régota ismert
jelenség (Ferrero és mtsai. 2014; Janzekovic és mtsai. 2009), azonban a hasznalata 6nmaga-
ban nem olyan megbizhaté (Silva és mtsai. 2021; Y. Wang és mtsai. 2022). A kdnnyen elér-
hetd, indirekt tesztek kdzé tartozik még a California Mastitis Test (CMT) (Schalm, Noorlander,
1957), amely a tejben talalhat6 fehérvérsejtek kicsapédasaval nyljt hozzavetdleges informaciét
az SCC mennyiségére vonatkozdan, tégynegyed szinten (Gohary, McDougall, 2018). Elénye,
hogy egyszer{l, a tehén mellett elvégezhetd, de allomany szinten nem gyakorlatias az alkal-
mazasa, valamint gyenge szenzitivitassal és specificitdssal rendelkezik (Gohary, McDougall,
2018), tovabba a kiértékelése szubjektiv (Y. Wang és mtsai. 2022).

A fentiekbdl latszik, hogy sziikség van egy megbizhat6, automatizalhaté detekciés mddszer-
re, amivel id6ben diagnosztizalhatjuk az SM-et, hogy cs6kkenthessiik az antibiotikum felhasz-
nalast, javithassuk az allatjoléti paramétereket, a gyogyulasi esélyeket és a gazdasagossagi
mutatdkat (Silva és mtsai. 2021; Y. Wang és mtsai. 2022). Tébb irodalmi adat is arra mutat
ra, hogy kulénbdz6 indirekt kimutatasi médszerek kombinalasaval jobb eredményeket lehetne
elérni ezen a téren (Bobbo és mtsai. 2021; Gohary, McDougall, 2018).

Munkankban azt vizsgaltuk, hogy a tejelé tehenekre vonatkozé, automatikusan gyjtétt, lakta-
ciéval-, a tej jellemzdivel kapcsolatos paraméterek és CMT kombinacidjaval hogyan javithato
az SCC-nbvekedés predikcidja. Ebbdl a célbdl mesterséges neurdlis haldzatokat tanitottunk be
az elérhetd, automatizaltan régzitett paraméterek felhasznalasaval az SCC-emelkedés klasszi-
fikacidjara. Majd az igy létrehozott tesztet kombinaltuk CMT-vel (Nagy és mtsai. 2023b).

A klinikai gyakorlatban tébb diagnosztikai teszt kombinacidjaval lehet javitani a tesztek prediktiv
értékeit. A tesztek kombinacidjanak két tipusat kilonbdztetjik meg: a parhuzamos és sorozat-
ban torténd tesztelést (4.3. dbra). A parhuzamos értelmezésben az éallat pozitivnak tekintendd,
ha az egyik teszt pozitiv — ez ndveli a kombinalt tesztek szenzitivitdsat, de csékkenti a spe-
cificitdsat. Ez a parhuzamos tesztelési stratégia hasznos, amikor egyik teszt sem rendelkezik
kiléndsebben nagy szenzitivitassal, de a betegség kilénbdz6 tipusait képesek detektalni (pl.
korai — késoi, gyorsan —lassan progrediald). A sorozattesztelés soran mindkét, egymast kdvetd
tesztnek pozitivnak kell lennie, hogy az allatot pozitivként azonositsuk, ez néveli a specificitast,
a szenzitivitas rovasara. Az elso teszt lehet magas szenzitivitasu és olcsé, aminek eredményét
egy magas specificitasu teszttel tovabb vizsgalhatjuk a fals pozitivak meghatarozdsanak cél-
jabél. A koéltséghatékonysag miatt azokon az allatokon, amelyeknél az els6 teszt negativ volt,
a masodik tesztet nem végzik el. Ez a stratégia lehetévé teszi az allatorvos szamara, hogy
kevesebb tesztet hasznéljon a betegség kizarasara, ugyanakkor iddigényesebb. A két teszt
pozitivitdsa utan a betegség valdszinlisége ugy szamithatd ki, hogy a masodik teszt esetén
a pre-teszt valészinliség az elsd teszt alapjan kapott pozitiv prediktiv értékkel lesz egyenld
(Cebul és mtsai. 1982).

4.2.4. Baktériumtelepek névekedési dinamikaja

A baktériumok egyszeri kettéosztédassal szaporodnak, amelynek sebességét alapvetden be-
folyasoljak a kérnyezet és a baktérium sajatossagai (Bochner, 2008). A baktériumszaporodas
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4.3. tablazat. Tobb teszt kombinacidjanak lehetéségei. A felsd két folyamatabra a
parhuzamos, az alsé pedig sorozaban torténd tesztelés logikajat mutatja be.

:fi'_

mértéke a klinikum szamara fontos tulajdonsagokkal hozhaté kapcsolatba. A fenotipus vizsga-
lata alapvetd diagnosztikai eszkdz a mikrobilogiai gyakorlatban (Bochner, 2008). Ezen vizsga-
latok kbzé tartozik a bakteridlis nGvekedési rata meghatarozasa is, mely kbézvetett informacio-
val szolgal a baktérium patogenitasi (Anderson és mtsai. 1979; Bourchookarn és mtsai. 2022;
Fisher és mtsai. 2017) és élelmiszer-biztonsagi tulajdonsagairol.

Példaul a bakteriumok névekedésének temébdl kdvetkeztetéseket vonhatunk le az adott faj
rezisztenciajara (Goelzer, Fromion, 2011) vonatkozéan. Az AMR megjelenése a genomban
sokszor kéltséget jelent a baktérium szamadra, ezért a ndvekedési rata csbkkenéséhez ve-
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zet (Andersson, Hughes, 2010). Rickettsia fajokban a gyors névekedésre képes tenyészeteket
a szervezeten bellli jobb szérédasi képességgel hoztédk dsszefliggésbe, mig a lassabb no-
vekedésil baktériumok inkabb az elhtzédo kérfejlédésben jatszottak szerepet (Bourchookarn
és mtsai. 2022).

Ehhez hasonl6 tulajdonsdgokkal bir a perziszter fenotipus. A perziszterek olyan lassu ndve-
kedésli vagy névekedésben megrekedt baktériumsejtek, amelyek antibiotikummal szembeni
érzékenysége csekély az alacsony aktivitas vagy a csdkkent antibiotikum-felvétel miatt. Ossze-
flggésbe hozhatok a kronikus, visszatérd fertdzésekkel, és igy a hosszantartd antibiotikumos
kezelések hatdsara az AMR terjedésének fontos sarokkdvei lehetnek (Fisher és mtsai. 2017).
Ezen tal természetesen az élelmiszer-higiéniaban is fontos, hogy a baktériumok ndvekedési
sebességérd informaciéval rendelkezziink. Nem ritka, hogy a gyorsan névekvo, romlast okoz6
mikrobakat, lassu névekedési populaciok segitségével gatoljuk, annak érdekében, hogy egy
termék eltarthatésagi idejét meghosszabbitsuk (McMeekin és mtsai. 1997).

Ezért a baktériummennyiség idéegység alatt valé megndvekedésének (szaporodasi ratajanak)
vizsgalata orvosi és allatorvosi szempontbdl fontos adatokat nyujthat. A szakirodalomban sza-
mos fejlesztés lelhetd fel a szaporodasi rata automatizalt kévetésére a killdnb6z6 baktériumte-
nyésztési eljarasokhoz.

A folyékony taptalajon valo tenyésztés soran a folyadék zavarossaganak (turbidity) kvantifika-
lasat hasznaljak ebbdl a célbdl (Lindqvist, 2006). A baktériumok szaporoddsat nyomon lehet
kovetni az elektromos vezetdképesség valtozasaval 6nmagaban vagy a zavarossag alakulasa-
val kombinaltan, illetve a redox-potenciél csékkenés mérésével (Madrid és mtsai. 1999). Szilard
taptalajon val6 tenyésztés soran a baktériumtelepek méretvaltozasa alapjan becslik a néveke-
dési ratat.

A telepméret névekedésére leggyakrabban hasznalt megoldasokban (Béar és mtsai. 2020; Barr
és mtsai. 2016; Levin-Reisman és mtsai. 2014, 2010; Vulin és mtsai. 2018) kéz6s, hogy a di-
gitalis képelemzés, amellyel a telepeket detektaljak, majd lemérik méreteiket valamely kiiszdb-
érték alapu megkdzelitésen nyugszik. Ehhez képest Uj iranyt jelent a feladat megoldasahoz a
speckle imaging sub-pixel correlation analysis (Balmages és mtsai. 2023), mely bonyolult és
eszdzigényes folyamat.

Ugyanakkor a baktériumtelepek neuralis halézattal t6rténd detektalasa is kézenfekvd megko-
zelitést jelent (Majchrowska és mtsai. 2021; Pawtowski és mtsai. 2022). Azonban a baktérium-
telepek detektalasa, leszamlalasa soran nem feltétlenll sziikséges, hogy a telepeket azonositéd
feature (bounding box, hatarol6 doboz) mérete pontosan illeszkedjen a telep méretéhez. Ezzel
szemben, ha ndvekedési sebességet szeretnénk vizsgalni, akkor a lehetd legpontosabban kell
tudnunk mérni a detektélt telepek méreteit, hiszen a hatarolé dobozok méreteit hasznalva tud-
juk a baktréiumndvekedést mérni. Ez azt is jelenti, hogy a neurdlis hal6zatoknak ilyen jellegl
predikciés mértékei szerint szikséges a modellszelekciot is végeznilink, abbdl a célbdl, hogy a
lehet6 legpontosabb eredményeket kapjuk.

vel rekonstrualjuk Bar és mtsai. (2020) baktériumtelep-ndvekedési vizsgalati eredmeényeit, az
altaluk kézreadott adatbazis felhasznalasaval (Nagy és mtsai. 2023d).
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5. Anyag €s modszer

5.1. Antimikrobialis rezisztencia-gének vizsgalata

A vizsgélatunkhoz sziikséges adatallomanyokat a National Center for Biotechnology Informati-
on (NCBI) Sequence Read Archive (SRA) adattaraban kerestiik. 2021 decemberében csak két
olyan shotgun metagenomikai' projektet (PRUNA49541575, PRINA764355) talaltunk, amelyek
megfelelé mélységgel rendelkeztek a vizsgalatunk alapjaul szolgald de novo assemblyhez 2.
Az NCBI SRA adatbazisdban a mintakrol korlatozottan allnak rendelkezésre a mintara
vonatkoz6 leir6, metaadatok. Mindazonaltal a metaadatok alapjan feltételezhetd, hogy a
PRJUNA495415 mintait a szilazs kilénbdzd erjedési iddszakaiban vették. A 0., 7., 14. és 28.
napon vett mintdkat az A, B, C és D csoportba soroltuk. A PRINA764355 mintak metaadatai
alapjan ilyen rétegzés nem volt lehetséges, ezért az 6sszes mintat az E csoportba soroltuk.

A nyers rovid readek® mindségalapu szlirését és vagasat a TrimGalore (v.0.6.6, https:
//github.com/FelixKrueger/TrimGalore) segitségével végeztik, az alapértelmezett 20-as
Phred minéségi pontszam beallitast hasznalva. A Phred pontszam a bazismin6ség méréseé-
re szolgal a DNS-szekvenalasban. A 20-as pontszam tulajdonképpen azt jelenti, hogy 100
bazis kbzil 1 bazist azonositottunk hibdsan szekvenalaskor (99%-0s megbizhatdsag). Minél
nagyobb ez az érték, annal pontosabb szekvenciakat hasznalunk fel a munkank soran.

Csak az 50 bp-ndl hosszabb readeket tartottuk meg, és a Kraken2 (v2.1.1) (Wood és mt-
sai. 2019) segitségével rendszertanilag osztalyoztuk, amihez az NCBI RefSeq teljes archea-
lis, bakterialis, virusos és névényi genomokbdl Iétrehozott referencia adatbazisat (hozzaférés:
2021.03.24.) hasznaltuk. A rendszertani besorolashoz 0,5 konfidenciat hasznaltuk, hogy pon-
tosabb fajszinti talalatokat kapjunk. Ez azt jelenti, hogy a taxonklasszifikacié soran a Kraken2
a bemeneti szekvencidkat (nukleinsav esetén) 35 bazis hosszisagu kmerekre bontja. Eze-
ket a taxon adatbazisra illeszti exact match-csel. Minden kmerhez rendel egy taxont, igy egy
bemeneti szekvencidhoz tébb taxonunk lesz. A Kraken2 alapbeallitdsban az adott bemeneti
szekvencidhoz azt a taxont tarsitja, amelyikhez a legtébb kmer illeszkedett, ez a kmer paramé-
terezésénél a ,confidence 0. A 0,5-6s konfidencia azt jelenti, hogy az adott bemeneti szekven-
ciahoz azt a taxont rendeljik, amely a kmerek legaldbb feléhez lett tarsitva. Ez val6jaban egy
nagyon szigoru feltétel. A szakirodalomban 0,1, 0,5, nagyon ritka esetben 0,9-es hatérértéket
szokds haszndlni a fals pozitiv taxonklasszifikacidk szamanak csdkkentése érdekében.

A taxonba sorolasi adatokat R programban (R Core Team, 2022) kezeltik a phyloseq (Mc-
Murdie, Holmes, 2013) és a microbiome (Lahti, Shetty, 2012-2019) csomagok fliggvényeinek
segitségével. Az eléfeldolgozott short readeket a MEGAHIT (v1.2.9) (D. Li és mtsai. 2015) se-
gitségével alapértelmezett beallitasokkal kontigokka* allitottuk 6ssze. A kontigokat a Kraken2
segitségével taxondmiailag besoroltuk, a fentiekkel megegyez6 adatbazissal.

"metagenom: Adott mintaban talalhaté organizmusok genomjanak 8sszessége (Kriké és mtsai. 2018).

2de novo assembly: egy olyan médszer, amellyel nagyszamu (révid vagy hosszl) DNS-darabkabél épitjik fel a
genomot, anélkil, hogy a fragmentumok helyes sorrendjét elézetesen ismernénk (Liao és mtsai. 2019)

3read: A szekvenalas soran leolvasott kisebb DNS darabok digitalis megfeleldje (Kriké és mtsai. 2018).

“kontig: A readekbd| dsszeilleszthett genomrészletek (Ghurye és mtsai. 2016).
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A kontigokbdl a Prodigal (v2.6.3) (Hyatt és mtsai. 2010) segitségével 6sszegyjtottiik az 6sszes
lehetséges nyitott leolvasasi keretet (ORF)°. A leforditott fehérje ORF-eket a Comprehensive
Antibiotic Resistance Database (CARD, v.3.1.3) (Jia és mtsai. 2017; McArthur és mtsai. 2013)
ARG-szekvenciaihoz igazitottuk a Resistance Gene Identifier (RGl, v5.2.0) Diamond (Buchfink
és mtsai. 2015) segitségével. A tovabbi elemzéshez kizarélag a CARD-adatbazissal tokéletes
egyezést mutaté ORF-eket tartottuk meg.

Az ARG-t tartalmaz6 kontigok integrativ mobil genetikai elem (iIMGE) tartalmat a MobileEle-
mentFinder (v1.0.3) és annak adatbazisa (v1.0.2) (Johansson és mtsai. 2021) segitségével
elemeztiik. A Johansson és mtsai. (2021) altal az egyes baktériumfajok esetében alkalmazott
tavolsagkoncepciot kévetve csak az iIMGE-ken és ARG-ken belll meghatarozott tavolsagku-
szObértékkel rendelkezd elemeket tekintettiik tarsultnak.

A kontigok plazmid eredetének valdszinliségét a PlasFlow (v.1.1) (Krawczyk és mtsai. 2018)
segitségével becsultik meg. Az 6sszedllitott kontigok bakteriofag eredetét a VirSorter2 (v2.2.3)
(J. Guo és mtsai. 2021) segitségével prediktaltuk. Az eredményeket a dsDNS-fagok és az
ssDNS-ek szempontjabdl szirtik. Minden adatkezelési eljarast, elemzést és abrazolast R-
kérnyezetben (v4.1.0) végeztink (R Core Team, 2022).

5.1.1. A PlasFlow mikodése

A PlasFlow (Krawczyk és mtsai. 2018) olyan algoritmusok 6sszessége, melynek segitségével
metagenom analizis soran a kontigok plazmidszekvenciainak detekcidja lehetséges. A méd-
szer neuralis halézatok hasznalatara tdmaszkodik. Krawczyk és mtsai. (2018) mddszerének
lényegét az aldbbiakban ismertetem.

A PlasFlow tanitdsa soran teljes, kromoszomalis baktérium-genomokat és tébbféle plazmid
adatbazisbél szarmazd szekvenciakat hasznaltak, melyekhez térzs-szintl (phylum) taxon-in-
formacidkat is csatoltak. A kontigokon Un. kmerek el6frodulasi gyakorisagat vizsgaltak. A kmer
egy k elemszamu nukleotidbdl allé szekvencia. A tanitas soran 3-7 nukleotidszamu kmereket
hasznéltak. Ez azt jelenti, hogy, ha a kmer 3 nukleotidbdl all, 6sszesen 43 = 64 szekvencia-
variansunk lesz, 4 nukleotid esetén 4* = 256, stb. A klasszifikacid soran azt feltételezték,
hogy az egyes genomiélis elemek (kromoszdma, plazmid, fag, mitokondrialis DNS) elkilén(l-
nek a kmer-variansaik gyakorisdgaban. Ezért meghatéroztédk az egyes szekvencia-variansok
eléfordulasi gyakorisagat a tanité halmaz kontigjain, majd a nyers gyakorisagi értékeket Term
Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) médszerrel (Christian és mtsai. 2016) nor-
malizaltak. A TF-IDF egy a nyelvi feldolgozasban hasznalt médszer, melynek lényege, hogy a
sllyozza a szavakat azok eléfordulasi gyakorisaga szerint. Vizsgalja a szé adott dokumnetum-
ban valamint adott dokumentumhalmazban val6 eléfordulasat. Az ezekre alapozott szamitassal
kapott TF-IDF érték minél magasabb, annal meghatarozébb a sz6 az adott dokumentumban.
Tébb ML modellt tanitottak be ezzel az adatbazissal. Jelen esetben a modell a kmer-eloszlas
mintazatabol kdvetkeztet a genetikai elem eredetére. A klasszifikacié soran egy un. voting clas-
sifier segitségével javitottak a modell predikciés pontossagat. Mivel a tanité halmazban térzsre
vonatkoz6 informaciok is szerepeltek, ezért a plazmid detekcion tdl alkalmazhaté taxonba so-

Snyitott leolvasasi keret: A két stop kodon kdzétti DNS-szekvencia (Sieber és mtsai. 2018).
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rolashoz is phylum-szinten. Az igy elért 96%-0s predikcidés pontossag miatt a PlasFlow még
mindig az egyik legjobb mddszer a plazmid-detekciora.

Kontigok kmerekre bontasa

Term Frequency—Inverse
Document Frequency

Voting classifier

Besorolas

5.1. &bra. PlasFlow miikbdésének egyszerUsitett folyamatabraja.

5.1.2. A VirSorter2 miikodése

A J. Guo és mtsai. (2021) altal fejlesztett VirSorter2 olyan virusszekvencia-azonosité eszkéz,
mely gépi tanulasi modszert hasznal a virdlis eredetll kontigok detektéldsahoz metagenom
mintakban. A miikédése a kdvetkezoként irhato le.

Elész6r a bemeneti szekvenciak automatikus annotacidja térténik meg. Ehhez szamos adat-
bazist hasznalnak, ami lehet6vé teszi, hogy a modell a lehetd legszélesebb kérbdl tudjon in-
formécioét szerezni a predikciéhoz. Ezen felll az annotélt adatokbdl az analizis szempontjabél
lényeges valtozdkat is kivalogatja (feature extraction) a modell.

A feature extraction eredményét 5 kiléonb6z6 random forest modellel elemezzik. Az 5 kiilénbo-
z6 modell mindegyike a viruscsoportok egy-egy f6 tipusahoz tarsithatd, melyek a kdvetkezok:
Caudovirales osztélyba tartoz6 virusfajok és hasonlé6 dsDNS-fagok, Nucleocytoviricota tdrzs-
be tartozé virusok, RNS-virusok, ssDNS-virusok és Lavidaviridae csalddba tartoz6 virofagok.
Ezen felll egy negativ kontroll adathalmazt is létrehoztak, mely baktériumok és archéak, eu-
kariotdk (gombak és protozodk), valamint plazmidok szekvencidit tartalmazta. A modelleket
az NCBI RefSeq-bdl szarmazé referencia virusszekvencidkon és nem publikalt izolatumok-
bdl (ssDNS), metagenomokbdl és provirusokbdl, azaz baktériumokban vagy archealis gaz-
dasejtben tartézkodd virusgenomokbdl szarmazé j6 mindségli genomokon tanitottak. Minden
random forest modell egy ,virusossag” pontszamot ad, amely segitségével meghatarozhato,
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hogy a bemeneti szekvencia milyen valészinliséggel tekinthetd az adott viruscsoporthoz tarto-
z6 részleges vagy teljes genomnak.

Végezetil pedig az eldbbi Iépésben megatarozott pontszamokat a VirSorter2 egyetlen, predik-
cioként 6sszegzi a felhasznalé szamara (J. Guo és mtsai. 2021).

5.2. Neuralis halozat tanitasa kondiciopontozasra

5.2.1. Adatgyiijtés

Digitalis videofelvételeket készitettem 2 éven keresztiil egy SUCAM 4000 RGB kameraval ha-
rom magyarorszagi nagylétszamu tejeld szarvasmarhatelepen (F1 gazdasag: 1150 tehén; F2
gazdasag: 880 tehén; F3 gazdasag: 960 tehén). A kamerat kdrforgds rendszerll fejéhaz egy
fix elemén gy helyeztem el, hogy az a fejés soran az elbtte elhaladé allatok farara iranyuljon
(5.2. abra). A videokat kilonbdzd fényviszonyok kdzott készitettem a hajnali és déli fejések
alkalmaval, mindharom telepen. Mivel a hajnali és déli fejés soran nem azonos a fejérendszer
forgasanak sebessége, ezért a kamera elétt elhaladé allatok szama egységnyi id6 alatt sem
egyenld a két esetben. Tovabba a felhasznalhatd képek kiegyenlitettségét fokozza, hogy a fel-
vételek készitése soran a fejorendszer forgasat akar tébb alkalommal is meg kellett allitani
kildbnb6z6 okokbdl kifolydlag (pl.: nem fejezddik be egy allat fejése azelbtt, hogy megtenne egy
telies kort, nem érkezett meg a fejésre j6vo allatok kévetkezd csoportja, torlédas van a fejés-
bdl kifele vezetd aton, stb.). A videdkészités mddjabdl addddan csak tejtermeld (DIM: ~5-220)
allatokrol szilettek felvételek, Uszokrdl és szarazonalld tehenekrél nem. Az egyes videdk nem
rogzitették a teljes fejt allomanyt, igy mindig csak a tejtermeld allomany egy kis szelete kerult
be az adatbazisba. Annak elkeriilése érdekében, hogy az adatsorban ne legyen tulreprezen-
talt egy adott testmérettel rendelkez6 tehén, az egy helyszinen készilt két videdfelvétel kdzott
legalabb egy hénapot kihagytunk.

5.2.2. Adatok elofeldolgozasa

A felvett videdkat késbébb Visual Object Tagging Tool (VoTT) (2020) segitségével annotaltam,
hozzarendelve egy hatarol6 téglalapot az allat farahoz, valamint egy becsult BCS értéket. A
pontozas 1-5 kdzotti skalan tértént. A skalan 12 szintet hataroztunk meg: az 1,0-2,5 és a 4,0—
5,0 koz6tti tartomanyok 0,5-0s 1éptékekre, mig a 2,5—4,0 kdz6tti intervallum finomabb, 0,25-6s
Iéptékekre volt felosztva (Ferguson és mtsai. 1994).

A pontozast és a kézi annotaciét a felvételek elkészilte utan végeztem. A felvételeken képkoc-
kanként bekereteztem azokat a terlleteket, amit a kondicidpontozas soran figyelembe vettem.
Majd a kivalasztott terlilethez hozzarendeltem egy BCS-osztalyt. A vidéfelvételeken szerepld
allatokroél tdbb szdgbdl is készitettem annotaciot, azonban BCS predikci6hoz csak azokat a
felvételeket hasznaltuk, amelyen a far a kamerdhoz legkdzelebbi ponton volt. Ezek voltak a
végleges képek, amelyekbdl a tanito-, a validacids- és a teszthalmazokat felépitettiik. A vizs-
galat soran készitett vide6k annotaldsa utan Label Studio (Tkachenko és mtsai. 2020-2022)
segitségével Ujra ellendriztem és modositottam az annotacidkat.

Az F1 és F2 azonositdju szarvasmarha telepen késziilt képeket felosztottuk a tanitd és a valida-
ciés halmazokra. Ezt a BCS-pontszamok rétegzésével végeztik. A rétegzést ugy valdsitottuk
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5.2. abra. A kamera elhelyezése a videdfelvételek készitése soran

meg, hogy az egyes pontszamszinteken belll a képek 80%-at véletlenszerlien kivalasztottuk
a tanité halmazba, a fennmaradd képekbdl létrehoztuk a validaciés halmazt. Ez biztositotta,
hogy a tanité és a validaciés halmazok ugyanazokat az osztalyeloszlasokat tartalmazzak, igy
a validaciés halmaz loss értéke megfeleld mérészam a modellvalasztasi dontésekhez.

Az F3 telepen készilt képeket fliggetlen teszthalmazként megtartottuk. Az egyes halmazokban
szerepld képek BCS-osztalyonkénti darabszamat az 5.1. tablazat foglalja 6ssze.

A kezdeti annotaciét kdvetden a téglalapok helyét és méretét a képeken a kdvetkezoképpen
valtoztattam meg az F3 gazdasag felvételein. Harom kilénb6z6 méretl téglalapot helyeztem
el a telepen késziilt képeken (5.3. abra). A nagy (/) négyzetet az allat képén nagyjabdl a csipd
teljes szélességében, a farokt6tdl a térd magassagaig. A kdzepes (m) doboz szintén a csipd
telies szélességét foglalja magaban, azonban a farokt6tél csak a péra alapjaig terjedt. Mig a
kis (s) doboz az Ulégumokat és a faroktdvet keretezi. Minden képhez 3 kilénb6zd predikciodt
készitettlink a doboztipusok szerint.

5.2.3. Modellarchitektura kivalasztasa

A testkondicié pontozasa egy objektumdetektalasi és osztalyozasi probléma egyszerre. Ezért
olyan objektumdetektalasi modellt valasztottunk, amely mind a pontozas alapjaul szolgalé te-
riletet hatarolé dobozt, mind az osztalyok ground truth annotaciéit felhasznalja. A Faster R-
CNN (Ren és mtsai. 2015) egy olyan modell, ami alkalmazhaté lokalizacios és osztalyozasi
feladatokban. A modellezéshez a Faster R-CNN architektura Detectron2 (Wu és mtsai. 2019)
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5.1. tablazat. A vizsgéalatba bevont annotalt képek szama pontszamonként. Az F1 és F2
helyekrél szarmazé képeket hasznaltuk a tanité és a validaciés halmazok létrehozasahoz,
mig a visszatartott teszthalmaz csak az F3 helyrdl szarmazé6 képekbdl allt.

BCS F1 & F2 telep F3 telep
Tanité Validaci6  Teszt
1,00 162 41 22
1,50 215 54 31
2,00 363 91 53
2,50 370 93 65
2,75 182 46 42
3,00 323 81 41
3,25 381 95 50
3,50 659 165 66
3,75 74 18 9
4,00 58 14 11
4,50 46 12 6
5,00 89 22 11
Osszesen: 2922 732 407

s sz

adathalmazon 7 el6zetesen betanitott hal6zati paraméterekkel.

5.2.4. Modellértékelés

A modelliink lokalizaciés teljesitményét az AP50 mérdszam segitségével értékeltiik. Ez az ér-
ték ndvekszik, ha a prediktalt hatarolé dobozok jobban atfednek az alapigazsaghoz tartozo
annotaciok hatarold dobozaival. A képen [évo objektum észlelése mellett a Detectron2 megbe-
cslli az osztalyok valészinliségi eloszlasat az dsszes osztalyra vonatkozdan. Végso osztalyo-
zasként az objektumot ahhoz az osztalyhoz rendeli, amelynek valészin{isége a legmagasabb
az 6sszes lehetséges osztaly kdzil. A predikciok mindségét a Cohen-féle kappa (Cohen, 1960)
és a predikcios pontossag segitségével szamszerisitettik.

A Cohen-féle kappa értékek a kdvetkezdképpen értelmezhetdk: 0 — 0,20 = nincs, 0,21 — 0,39
= minimalis, 0,40 — 0,59 = gyenge, 0,60 — 0, 79 = kbzepes, 0,80 — 0,90 = erds és 0, 90 félotti =
szinte tokéletes egyezés (McHugh, 2012). Az ,egy az 0sszes ellen” sémat kdvetve a predikcio
pontossagat ugy szamoltuk ki, hogy minden egyes osztalyt 6sszehasonlitottuk a tébbi osztallyal
az accuracy = (TP+TN)/(TP+TN + FP + FN) képlettel, és ezekbdl az eredményekbdl az
atlagos predikciés pontossagot adtunk meg.

®Model Zoo: elétanitott mélytanulasi modellek gy(jteménye, amelyek szabadon hasznalhaték a tanitas felgyor-
sitaséara.

7COCO (Common Objects in Context) adathalmaz: egy nagyméret(i (t5bb, mint 330 000 képet tartalmazé),
objektum detekcids, szegmentalasi és feliratozasi feladatokhoz készitett adathalmaz. Széles kdrben hasznaljak ML
modellek tanitédsara és értékelésére.
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5.2. tAblazat. Modell kivalasztasa. A Detectron2 tiz el6re betanitott modelljét futtattuk
ugyanazon az adathalmazon, ugyanazokkal a bedllitasokkal (epochok szama: 15). Minden
tovabbi kisérlethez a legkisebb validaciés loss-szal rendelkezd modellt valasztottuk.

El6tanitott Validacios
Faster R-CNN Modell Loss
R_50 FPN_3x 0,0612
R_101_FPN_3x 0,0628
R 50 FPN_1x 0,0637
X 101 _32x8d_FPN_3x  0,0662
R_50 DC5 1x 0,0796
R_50 DC5 3x 0,0840
R 101 _C4 3x 0,0848
R_101_DC5 3x 0,0848
R 50 C4 1x 0,1019
R_50 C4 3x 0,1040

5.2.5. Modell sziirés

A felvazolt problémahoz legmegfeleldbb modell hasznalata érdekében a Detectron2 10 el6ze-
tesen betanitott modelljét tovabb tanitottuk és validaltuk az adathalmazainkon, mindegyikuiket
azonos hiperparaméterekkel 15 epochon keresztil. Ebben a modellvalasztasi fazisban a nyers
BCS-pontszamokat harom osztalyba soroltuk (BCS-osztalyok: <2,5, 2,5 és 3,75 kdzott, vala-
mint >3,75). AR_50_FPN_3x modell adta a legkisebb validaciés losst, ezért ezt az el6zetesen
betanitott modellt valasztottuk és hasznaltuk minden tovabbi kisérletben (5.2. tdblazat).

5.2.6. Modelltanitas és predikcid

Az annotaciét kdvetden tdbb kilonbdzé feladat megoldasara tanitottuk a kivalasztott modellt.
A hatarol6 dobozok méretében és az osztalyok szamaban is valtozasokat eszkézoéltiink. A
kilénbdz6 mddszereket taglalom ebben a fejezetben.

5.2.6.1. Harom kiilénb6z6 méretii hatarolé dobozzal

A kezdeti annotaciot kdvetden a téglalapok helyét és méretét a képeken kétféleképpen mo-
dositottuk. A mddositdsokkal az eredeti hatarol6 doboz mellett két kisebb méretli dobozzal is
dolgoztunk. Ezzel az volt a célunk, hogy megvizsgaljuk, a modelliink predikciés pontossaga
mennyiben flgg a rendelkezésére bocsatott informacié mennyiségétdl. Ebben az esetben az
informaciémennyiség alatt a bekeretezett terlilet mérete értendd. A harom féle hatarolé doboz
mérete és helyez6dése a kdvetkezOképpen alakult. A nagy (/) négyzetet az allat képén nagyja-
bdl a csipd teljes szélességében, a faroktétdl a térd magassagaig. A kbzepes (m) doboz szintén
a csipd teljes szélességét foglalja magaban, azonban a farokt6tdl csak a péra alapjaig terjedt.
Mig a kis (s) doboz az Gldgumokat és a faroktdvet keretezi. A cimkézés soran harom kil6n-
b&z6 méretll téglalapot helyeztem el az F3 gazdasag képein (5.3. abra). Ezt az adathalmazt
hasznaltuk a hatarol6 dobozok automatizalt elhelyezésének tanitasahoz. Az F3 gazdasag ké-
peinek 80%-abol 1étrehoztunk egy tanitohalmazt, és 20%-abdl egy validacios halmazt. Ezeket
hasznaltuk a Detrectron2 R_50_FPN_3x el6tanitott modelljének betanitasahoz. A tanitas so-
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Kbzepes (m)

5.3. abra. A kiilénbdzé méretli hatarol6 téglalapok. A nagy (/) dobozt a két kiilsé csipdszdg-
let (tuber coxae) szélességében helyeztik el a farokcsigolyaktol (faroktd) a combkdzépig. A
kdzepes (m) doboz az elézbével megegyezd szélességli, de a magassaga csak a faroktotol
nagyjabdl a symphysis pelvisig tart. A kis (s) doboz csak a két Gl6gumo (tuber ischii) és a fa-
roktdvet keretezi, magaba foglalja az Glégumo és a farokcsigolyak kdzotti mélyedést, valamint
a tuber coxae és a keresztcsonti nyalvanyok kdzotti terlletet.

ran 100 iteraciénként régzitettlk a validacios loss- és AP-értékeket, és megtartottuk a legjobb
eredményt adé sulyokat. A betanitott modell segitségével prediktaltuk a haromféle annotacios
négyzetet a masik két gazdasag képeire is, és ezeket hasznaltuk a tovabbi munka soran. A
hatarol6 téglalapokat utélag vizualisan validaltam.

5.2.6.2. 12 BCS-osztallyal

A kivalasztott, el6zetesen betanitott modell segitségével az elsé kisérletet a 12 szint(, ordina-
lis pontozasi skéla annotécidin valo tanitassal, validalassal és teszteléssel végeztik el. Ezt a
harom kilénb6zé méretll hatarolé téglalap esetében (5.3. dbra) kilén-kilén megismételtik. A
modell optimalis sulyait ott hataroztuk meg, ahol az a legkisebb validaciés loss-értékekkel és
legnagyobb AP50-ekkel rendelkezett. Ezeket hasznalva készitettlink predikcidkat a validaciés
és teszthalmazok képein is, mert szerettlk volna latni, hogy milyen eltérés van a validacios
halmazon készilt predikcidk és a fliggeten teszthalmazon készilt predikcidk kézoétt osztalyba
sorolasi valészinliségek mentén predikciés pontossag és Cohen-féle kappa tekintetében. Az
adott képhez tartoz6 kondicidpont-predikcidnak azt az osztalyt tekintettik, amelynek az osz-
talybasorolasi valészinlisége a legnagyobb volt, fliggetlendl attél, hogy az jelentésen eltért a
kovetkez6tdl, vagy csak kis mértékben. A ,megjésolt osztalyok valészinliségeit” is megtartot-
tuk, mivel ezek a modell adott predikciéra vonatkozé megbizhatésdganak mértékét jelentik.
Yukun és mtsai. (2019) megkdzelitését kbvetve a modell predikciéit 0, 0,25 és 0,5 hibahatarok-
kal értékeltiik. A BCS skala ordinalis jellegét figyelembe véve, lehetdvé tettiik, hogy a ,kdzel
hibas” predikcidkat helyesnek definialjuk, csékkentve a mérés szigoriusagat.
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5.2.6.3. Harom BCS-osztallyal

A 12 pontos BCS-skéala mellett a nagyobb gyakorlati jelentéséggel bird, tagabb BCS-osztalyok
szerint is értékeltlk a predikciok mindségét. Az 6sszes eredeti BCS cimkét besoroltuk harom
BCS osztélyba: sovany, normal és tulsulyos. Mivel a laktéacié egyes szakaszaiban az optimalis
BCS-tartomany eltérd, négy kilénb6zé (T1, T2, T3 és T4) célintervallumot hataroztunk meg,
valamint az ezekhez tartoz6 alacsony és magas kondiciés artomanyt. Ezeket a céltartomanyo-
kat az 5.3. tablazat foglalja 6ssze.

T1, az elléskor (DIM: 0) és a szarazon allas idészakaban (DIM: —60 és —1 kdz6tt), valamint
a laktacio zarasakor (DIM > 300 és DIM: < —60 kdzott) kdvetendd; T2 a laktacié korai (DIM:
1 — 30) és a laktacié kdzépsd szakaszaban (DIM: 101 — 200) alkalmazhaté céltartomanyként;
T3 a laktacié csucsan (DIM: 31 — 100) és T4 a késoi laktaciéban (DIM: 201 — 300) jelent segit-
séget. Harom Uj BCS-osztalyt hoztunk Iétre minden laktaciés periédushoz: célintervallum alatt
(sovany), a célintervallumban és a célintervallum felett (tulsulyos). Azt vizsgaltuk, hegy ezek a
gyakorlati szempontok alapjan alkotott osztalyok, mennyire jél prediktalhatok fliggetlentl a ké-
peken szerepld allatok tényleges laktacios allapotatol vagy életkoratdl. A tanitd, validacios és
tesztelési munkameneteket ezzel a harom Uj osztallyal futtattuk le Gjra mind a négy értékelési
rendszerre (T1-4) és a harom kulénbdzd méretli hatarolo téglalapra (s, m, /) vonatkozéan. A
modell minden Kkisérletben ugyanazokat a bemeneti képeket hasznélta, a cimkék definicidja
valtozott az egyes kisérletekben. Az 5.3. tablazatban a képek atmindsités utani aranyat mu-
tatja a tanitd, a validaciés és a teszthalmazban. Az osztalyok aranya azonos volt a tanit6é és a
validacios halmazban (F1 és F2 telep) és a teszthalmazban (F3 telep). Ezzel tettiik lehetové a
valds tesztelést, mivel az osztalyok kiegyensulyozatlansaga azonos volt a tanité-, a validacios-,
valamint a teszthalmazban. A 3 osztalyra és a 12 osztalyra t6rténd tanitas folyamatanak dssze-
hasonlitasa érdekében megismételtiik az elemzést Ugy, hogy a modell 12 osztalyt prediktalt,
de ezeket a kdvetkeztetéskor a mar emlitett 3 osztalyba soroltuk.

35



5.3. tablazat. Pontszdm célintervallumok és részaranyuk. Az egyes céltartomanyok
hatarértékeinek megfeleléen osztalyoztuk az eredeti pontszamokat. A T1 periédusban tébb
olyan kép volt, ahol a tehenek az ,célérték alatti” osztalyba tartoztak, mig ha a T2
kiisz6bértékek szerint soroljuk be az az adatokat, akkor a harom osztaly egyenletesebben
oszlott meg. Az osztalyok eloszlasa a tanit6 és a validacios halmazokban megegyezik a
megfeleld teszthalmazokkal.

Cél BCS-intervallum Laktacios szakasz
Minimum  Maximum (DIM)
T1 3,25 3,75 0, (-60)-(-1), (>300)-(-61)
T2 2,75 3,25 1-30, 101-200
T3 2,50 3,00 31-100
T4 3,00 3,75 201-300
T ccs
osztaly
. felette
Qo
g
0.00 025 0.50 0.75 1.00

Osztalyok részaranya

5.3. Neuralis halézat kombinacidja hagyomanyos diagnosztikai
modszerrel

Vizsgalatunkban, mint szamos hasonlé munkaban, a 200000 sejt/mL-t meghalad6 SCC ér-
téket, a klinikai tinetek hianya ellenére is IMI-nek tekintjik. A detekcié mindségét a szakiro-
dalomban elérheté CMT predikcidés adatok segitségével, az altalunk tanitott ANN, illetve ezek
kombinécidjanak predikciés hatékonysagaval vizsgaljuk. A két mérték, amit ebben a becslés-
ben hasznaltunk a negativ prediktiv érték (NPV = (1—P)x SE/(Px (1-SE)+(1—P)x SP))
és a pozitiv prediktiv érték (PPV = P x SE/(P x SE+ (1 — P) x (1 — SP))) voltak (Thrusfield,
Christley, 2018). A formuldkban a P a pre-test probability-t, az SE és az SP az alkalmazott
teszt szenzitivitasat, illetve specificitasat jelentik.

A gyakorlatban az SCC 200 000/mL félé emelkedését leggyakrabban a szubklinikai tégygyulla-
das jeleként értékelik. Ezért az SCC megemelkedett voltanak pre-test probability-jének becslé-
sére a szakirodalomban eléfordulé SM prevalenciakat hasznaltuk. Mivel a kiilbnbdz6 orszagok-
bdl szarmazo prevalencia értékek széles tartomanyban mozognak (Ausztralia: 28,9% (Plozza
és mtsai. 2011); Brazilia: 45,4-49,6% (Busanello és mtsai. 2017); Finnorszag: 19,0-22,3% (Hi-
iti6 és mtsai. 2017); Indonézia: 68,2% (Khasanah és mtsai. 2021)), ezért a prediktiv értékeket
a 0,19-0,68 pre-test probability tartomanyra vonatkozdan becsultik.
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A CMT-re vonatkozé klasszifikaciés megbizhatésag a szakirodalomban jelentds véaltozatossa-
got mutat. A 2000. év utan szlletett k6zleményekbdl olyan adatokat gy{ijtéttiink ki a vizsgala-
tunkhoz, amelyek nem tdégynegyed, hanem tehén szinten mutattak be szenzitivitasi és speci-
ficitasi adatokat. Az SCC 200 000-es hatarhoz kapcsolhatéan a kdvetkezé értékparokat hasz-
naltuk: SE: 0,69, SP: 0,72 (Dingwell és mtsai. 2003); SE: 0,70, SP: 0,48 (Sanford és mtsai.
2006); SE: 0,95, SP: 0,78 (Fosgate és mtsai. 2013); SE: 0,71, SP: 0,57 (Gohary, McDougall,
2018); SE: 0,95, SP: 0,81 (Kandeel és mtsai. 2018).

A neuralis halézattal valo klasszifikaciohoz két adatallomanyt hasznaltunk fel. Az egyik telepen
hasznalt telepiranyitasi (RISKA) rendszer, amelyben az allatok egyedi azonositéjahoz rendelve,
szamos egyéb adat mellett taroljdk a havonta egyszer, tehén szinten, egy fejésben meghata-
rozott SCC értékeket. Ebben az adatbazisban 2019.10.28. és 2021.04.27. kdzétti iddszakban
18 datumhoz, 1 368 egyedhez allt rendelkezésre SCC-adat. A masik adatbazist a fejbhaz sajat
telepiranyitasi programja (ALPRO) hozza létre. A program rdgziti és tarolja a tejre, tejleadasra
vonatkoz6 adatokat, melyeket a fejések soran automatizaltan mér az dsszes tehén esetében
egyedileg.

A két adatéllomanyt a tehenek egyedi azonositojan keresztll kapcsoltuk &ssze, és minden
egyedhez az SCC-adat datumat megel6zd 3. napig leszlrtik a reggeli fejésekre vonatkoz6
mért adatokat. Az SCC-értékek alapjan létrehoztunk egy, a késdbbiekben fliggd valtozoként
hasznalt binomialis mez6t, amelynek értéke 1 lett, ha az SCC értéke 200 000 sejt/mL felett volt,
illetve 0, ha alatta. A caret (Kuhn, 2023) csomag fliggvényeivel, R-kérnyezetben (R Core Team,
2022) a korrelalé magyarazovaltozokat kiszUrtik és egy binomidlis altalanositott lineéris modell
felhasznalasaval becsiltik a magyarazo valtozok fontossagat (variable importance). A variab-
le importance egy olyan pontszam, amely azt jelzi, hogy egy adott feature mennyire ,fontos” a
modell szamara. Ebben az esetben a neurdlis haldzat tanitdsara harmat meghaladé variable
importance érték(i magyarazé valtozokat tartottuk meg: az SCC-mérésének napjahoz tartozé
PeakCondLevel (lefejt tej maximum vezetdképessége a fejés soran mS-ben), AvgCondLevel
(a lefejt tej atlagos vezetdképessége a fejés soran mS-ben), RelativeCond (a tej vezetoképes-
ségének megvaltozasat fejezi ki), Yield (leadott tej mennyisége kg-ban), YieldlsLow (az egyedi
termeléshez képest tdrténd termelés csdkkenés binaris kifejezése), az aktualis laktacié szama,
a laktacioban eltdltott napok szama (DIM), valamint az SCC-mérés napjat megel6z6 1., 2. és
3. napon mért PeakCondLevel. Az igy |étrehozott adatallomany 7685 rekordot tartalmazott.
Az ANN-ek tanitasat TensorFlow (Abadi és mtsai. 2015) felhasznalasaval, egy Tesla V100
32GB GPU-n végeztiik. Az adatallomanyt 70/30%-os aranyban felbontottuk két részre. A kiseb-
bik rész szolgalt teszthalmazként. A nagyobbik részt ugyancsak 70/30%-0s aranyban tanit6 és
validaciés halmazra bontottuk. A rétegek szamat 1-4 kdzott, a rétegenkénti neuronok szamat
64-512 kozO6tt 64-es |épésekkel valtoztatva az dsszes lehetséges kombinécidval |étrehoztunk
ANN-eket. A legjobb modell megtalalasa céljabdl ezeket az ANN-eket tanitottuk, és klasszi-
fik&cios teljesitménylket értékeltiik. Az 50 epochon keresztil tartd tanitas sorén a validacios
adathalmazon kapott loss csdkkentése mellett, a callbackben & 0,9 értékii specificitas mellett
maximalizaltuk a szenzitivitast. Minden epoch utan, ha a szenzitivitds meghaladta a korabbi
legmagasabbat, akkor a haldézathoz tartozé sulyokat mentettiik. A mentett sulyokkal végil, a

8Callback: olyan fliggvény, amely egy masik fiiggvény argumentumaként adodik at egy kédrészletnek azért,
hogy végrehajtsa azt.
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teszthalmaz felhasznalasaval, egy NVIDIA GeForce P8 2GB GPU-n végeztik a klasszifikaciét
és az itt legjobb F1-értéket adé modellt hasznaltuk a késodbbi elemzésekben.

Ha az SCC megemelkedésének vizsgalataban kombinaljuk az ANN-t és a CMT-ket, akkor az
ebbdl varhatd szenzitivitds (S Eparaiiets S Eserial) €S SPeCificitas (S Pparaiiets S Pseriar) Mmegvaltozik.
Parhuzamos tesztelés esetén a klasszifikacios hibak becslése: SE,q qe = 1 — (1 = SEann) X
(1 — SEcmr), SPparaitet = SPann x SPoyr. Sorozatban végzett tesztelésnél: SEg.iq =
SEANN X SEcyrs SPseriat = 1— (1= SPann) X (1= SPeyr) (Marshall, 1989). Aholaz SEsn Ny
és az SPynn az altalunk tanitott neurdlis halézattal a teszthalmazon végzett predikcidkbdl
becslilt szenzitivitas és specificitds, mig az SEcnr és az S Poyr pedig a CMT szakirodalombdl
(Dingwell és mtsai. 2003; Fosgate és mtsai. 2013; Gohary, McDougall, 2018; Kandeel és mtsai.
2018; Sanford és mtsai. 2006) kigy(jtott szenzitivitasa és specificitasa.

5.4. Neuralis halézat tanitasa mikrobilégiai adatokkal

5.4.1. Adathalmaz létrehozasa

A baktériumtelepek detektalasa céljabol Detectron2 kérnyezetben, 10 elétanitott Faster R-CNN
modellt (5.2. tdblazat) tanitottunk. Ehhez a munkacsoportunk altal korabban létrehozott, manu-
alisan annotalt (a telepeket tartalmazé hatarolé dobozokkal) adathalmazt hasznaltuk (Makrai
és mtsai. 2023). Az adathalmaz |étrehozasa soran 24 gazdasagi-, jarvanytani- és élelmiszer-
biztonsagi szempontbdl jelentds baktériumfajt tenyésztettiink killénb6z6 tapanyagigényeiket fi-
gyelembe véve (5.4 tablazat).

Az adatbazishoz sziikséges felvételek alapjaul szolgald tenyészeteket a kbvetkezé mddszerrel
allitottuk eld. A -80°C-on, ultra alacsony homérsékletli fagyasztdban tarolt baktériumtdrzsekbdl
megfelel6 taptalajokra oltottunk, majd a faj igényeinek megfeleléen inkubaltuk a tenyészeteket.
A kovetkezd napon a tenyészet egy adott fajra jellemz6 tipikus morfologiat mutaté telepét at-
oltottuk egy U] taptalajra. Az ezt kdvetd napon szintén egy telepet tripton széjalevesbe (TSB)
oltottuk, és 24 6ran at 37°C-on inkubaltuk. Az igy létrej6tt tenyészetekbdl tizes alapu higitasi
sorozatot készitettlink. Ezt kdvetden higitasonként 50 pl-nyi taplevest felhasznalva szilard tap-
talajra szélesztettiink a mintédkbol. A végso, 24-48 6ran at tarté 37 °C-on térténd inkubdlas utan
digitalis képeket (5.4. abra) készitettlink a tenyészeteket tartalmazé Petri-csészékrdl fehér és
fekete hatterek el6tt (Makrai és mtsai. 2023). Az igy készitett 373 fényképen dsszesen 57 028
baktériumtelepet annotaltunk. A batériumok szerinti kép és telepeloszlast az 5.5. abra foglalja
Ossze.

5.4.2. Modellek tanitasa

Az el6z6ekben leirt adathalmazt Ugy bontottuk fel, hogy a tanité halmaz 276 (41483 annota-
a fajonkénti osztalyozas helyett egy ,baktérium” kategériat hoztunk létre. Mivel a képek eltérd
méretliek voltak, ezért a tanitashoz egységes méretre (6200 x 6200 pt) transzformaltuk azo-
kat. Minden el6tanitott modellt 100 epochon keresztil tanitottunk, Ggy hogy 100 iteracionként
validaciot végeztiink. A validacié soran mindig eltaroltuk azokat a sulyokat, amelyek az azt
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5.4. tablazat. Az adathalmazban szerepld baktériumfajok. A masodik oszlop a Gram-szerinti
festddést irja le. A tenyésztés oszlop azt mutatja, hogy a baktérium aerob vagy anaerob
kérnyezetet igényel-e, az agar oszlop pedig azt a taptalajt, amelyben tenyésztik. Az utolsé két
oszlop azt jelzi, hogy a fajnak sziiksége van-e nikotinamid-adenin-dinukleotidra (NAD) vagy
C'O9-ra az inkubacio soran.

Bacteriumfaj Gram-szerinti Tenyésztés Agar Igény
festodés NAD CO,

Actinobacillus equuli - aerob véres

Actinobacillus pleuropneumoniae - aerob csokoladé +

Aeromonas hydrophila - aerob véres

Bacillus cereus + aerob véres

Bibersteinia trehalosi - aerob véres

Bordetella bronchiseptica - aerob véres

Brucella ovis - aerob véres +

Clostridium perfringens + anaerob  véres

Corynebacterium pseudotuberculosis + aerob véres

Erysipelothrix rhusiopathiae + aerob véres

Escherichia coli - aerob kbézbnséges

Glaesserella parasuis - aerob csokoladé + +

Klebsiella pneumoniae - aerob véres, kdzbnséges

Listeria monocytogenes + aerob véres

Paenibacillus larvae + aerob véres +

Pasteurella multocida - aerob véres

Proteus mirabilis - aerob MacConkey

Pseudomonas aeruginosa - aerob véres

Rhodococcus equi + aerob véres

Salmonella enterica - aerob kbézbnséges

Staphylococcus aureus + aerob véres

Staphylococcus hyicus + aerob véres

Streptococcus agalactiae + aerob véres

Trueperella pyogenes + aerob véres

megeldz6 sulyokhoz képest kisebb validacids loss-t adtak. A tanitas eredményeként igy mind
a 10 el6tanitott modellre kaptunk egy-egy legkisebb loss-t add sulygyUjteményt.

A sulygyUjtemények és egy flggetlen képgyljtemeény felhasznaldsaval baktériumtelep detekci-
0s predikcidkat végeztink. A baktériumtelepek névekedésének vizsgalatara hasznalt adathal-
maz a Bar és mtsai. (2020) altal a Figshare-en megosztott, nem annotalt, digitalis felvételekbdl
allt. A szerzoék 22 Staphylococcus aureus tenyészetrdl készitettek 10 percenként digitalis fel-
vételeket. Az egyes tenyészetekrdl 410, illetve 423 felvételt készitettek. A 22 tenyészetbdl 8
kontroll (Ctrl) és 14 rifampicinnel kezelt tenyészet volt (6.2. tablazat). A Ctrl tenyészeteket a
szélesztést megel6zden 24 6ran keresztll rifampicinnel el6kezelt taptalajon hoztak létre. Min-
den tenyészetrdl a 410. szamu felvételig készllt képeket hasznaltuk fel a baktériumdetekcié-
hoz. igy a predikciokat minden tenyészet 1-410. sorszamu felvételeibdl készitettiink a legjobb
eredményeket ado sulygyljtemények segitségével.

A 22 tenyészet 410 felvételére (6200 x 6200 pt-re transzformalt) kapott predikcidkat (hatarol6é
doboz koordinatak, objektumbesorolasi valészinliség) eltaroltuk mindegyik modell esetében. A
CNN tanitasat és a predikcidkat egy Tesla V100 32GB GPU-n végeztik.

Az adatok tovabbi feldolgozésat, az eredmények abrazoldsat R-kérnyezetben (v4.2.1) (R Core
Team, 2022) végeztiik, a broom (Robinson és mtsai. 2023), broom.mixed (Bolker, Robinson,
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Bibersteinia trehalosi

Glaesserella parasuis Rhodococcus equi Staphylococcus aureus

5.4. dbra. 24 baktériumfajbdl hat tenyészet Petri-csészében, a jellegzetes koloniakat hataro-
|6 dobozokkal jelélve. Az egyes fajokat a megfeleld taptalajon tenyésztették, pl. B. trehalosi,
C. perfringens, R. equi vagy S. aureus vér-agaron, G. parasuis csokoladé-agaron és E. coli
tapanyag-agaron.

2022), ggplot2 (Wickham, 2016), sf (Pebesma, 2018), tmap (Tennekes, 2018), xtable (Dahl
és mtsai. 2019) csomagok hasznalatéaval. A modell altal prediktalt telepeket befoglalé hatérold
dobozok kézll csak azokat tartottuk meg a tovabbi elemzésekben, amelyeknek az objektum-
predikcios valészinlisége meghaladta a 0,5 értéket. Ezeknek a koordinatéibdl négyzeteket ge-
neraltunk. A 410. idépontban késziilt képeken prediktalt objektumok kdziil kigyljtéttik azokat,
amelyeknek az objektumpredikcids valdészinlisége meghaladta a 0,95 értéket. Ezek reprezen-
taltdk a telepek végleges allapotat, méretét. Tapasztalataink alapjan azzal a feltételezéssel
éltlink, hogy a S. aureus esetén a baktériumtelepek ndvekedése soran a kézéppontjuk nem
mozdul el jelentdsen. Ezért a telepek névekedésének kdvetése (tracking) soran azzal a fel-
tételezéssel éltlink, hogy a telep idében legutolséd allapotat leird hatarolé doboz legtdbbszor
tartalmazza az idében megel6z6 allapotokhoz tartozokat. Ennek megfeleléen minden végle-
ges telepallapotot leird hatarol6 dobozhoz kigy(jtottiik azokat a megel6z6 iddépontban predik-
talt hatarol6 dobozokat, amelyek teljesen beleestek a véglegesbe. Ezek sorozatat hasznaltuk a
telepek névekedési sebességének becslésére. A baktériumtelepek ndvekedését befolyasolja,
hogy milyen slirli az elhelyezkedésilk a tenyészetben. Azt, hogy az egyes telepek kérnyeze-
tében tébb vagy kevesebb, a névekedésiket befolyasolé telep helyezkedik-e el, a kézvetlen
szomszédok szamaval (NB) jellemeztik. Kbézvetlen szomszédnak tekintettlink két telepet, ha
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5.5. &bra. A telepszamok eloszlasa fajok és képek szerint. Az oszlopdiagramok az annotélt
baktériumtelepek teljes szamat abrazoljak fajonként, valamint a fajokhoz tartozé képek szamat
az oszlopok felett. A boxplotok az annotacidk képenkénti eloszlasat foglaljak 6ssze. A grafikon
szinezése a baktériumfajok Gram-festését mutatja.

az azokat hatarol6 hatérolé dobozok barmilyen mértékl atfedésben vannak. Eredményeink a
Bér és mtsai. (2020) munkajaval val6é désszehasonlithatésaga céljabdl a telepek méretének le-
irasara azok sugarat hasznaltuk. A telepsugarat a prediktalt hatarolé dobozok szélességének
felével becsiiltik. Mind a 10 modell sulygyljteményével végzett predikcidjara alapozott soroza-
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tok elemzésével kivalasztottuk azt a modellt, amelyik az egyes telepekhez tartozé sorozatban
a legtébb elemet, illetve a hatarolé dobozok alapjan a legkisebb sugarat eredményezte. igy
a legjobb modell az X_101_32x8d_FPN_3x el6tanitott modell tanitasa alapjan létrejott modell
lett, az ebbdl kapott predikcidkra alapozott eredményeket mutatjuk be.

A telepek megjelenésének becslésére minden tenyészetre vonatkozéan kigyjtéttik azt az elsd
iddpontot, amikor a CNN telepndvekedési sorozathoz tartozé telepet detektalt. A Bar és mtsai.
(2020) eredményeivel valé 6sszehasonlithatésag céljabdl a telepsugar névekedésének becs-
lésére hasznaltuk a tenyészetenkeénti linearis modellt. Mivel statisztikai szempontbdl az ugyan-
azon tenyészeteken tértént mérések ismételt mérésnek tekinthetdk, ezért a tenyészetet ran-
dom faktorként kezelve, mixed effect linearis modellt is alkalmaztuk a telepnévedekés becslé-
sére. Bar és mtsai. (2020) munkajat kdvetve a telepndvekedés elemzésében a tenyésztés elsd
24 ordjara prediktal telepsugarakat hasznaltuk.
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6. Eredmények

6.1. Antimikrobialis rezisztencia-gének és mobilitasuk szilazsban

A ndvények teljes referencia genomjait tartalmazé adatbazis alapjan végzett rendszertani osz-
talyozas szerint a vizsgalt szildzs mintakban jelen 1évé legdominansabb névényfaj a Medicago
nemzetséghez tartoztak, azon belll feltételezhetden lucernardl van sz6 (Medicago sativa). Az
52 shotgun metagenom-szekvenalt minta elemzésének eredményeit a kdvetkezd szakaszok
foglaljak 6ssze. A bakteriom' és az azonositott ARG-k (rezisztom?) bemutatasat kdvetden az
ARG-k mobilitasi potencialjara vonatkozé predikcidkat is 6sszefoglaltam azon genetikai jellem-
z0k alapjan, amelyek jelentds szerepet jatszanak a horizontalis géntranszferben.

6.1.1. Bakteriom

A taxonok szerint a bakterialis genomokhoz illeszkedd readek szama mintanként eltérd volt
(median: 20,6 x 105, IQR: 2,9 x 10°). A bakterialis talalatok tdbb mint 1%-at eléré nemzetségek
relativ gyakorisdgat mintanként, a 6.1. abra mutatja.

; Nemzetség
. Agrobacterium
B sacins
. Companilactobacillus
. Enterobacter
. Enterococcus
. Kosakonia
. Lacticaseibacillus
. Lactiplantibacillus
. Lactococcus
. Latilactobacillus
. Leclercia
. Levilactobacillus
. Limosilactobacillus
. Mammaliicoccus
[ Pantoea
. Pediococcus
. Pseudomonas
. Staphylococcus

0 . Weissella

AU KO0 D90 ALAN0ODOED P RPRE PR NP DN DDA PR TS 00 DD
Minta-azonosité

Relativ abundancia (%)
S > 8

n
ol

6.1. abra. Szildzs bakteriom. Azon nemzetségek relativ gyakorisaga, amelyek a baktériumtala-
latok t6bb mint 1%-at érték el mintanként. mintakban. A PRINA495415 projekt elemeita 0., 7.,
14. és 28. napon vették. A, B, C és D csoportba soroltuk. A PRINA764355 bioprojekt 6sszes
elemét az E csoportba soroltuk.

A dominans baktérium nemzetségek (atlagos eléfordulasi gyakorisagukkal) csékkend sorrend-
ben a kdvetkezdk voltak Weissella (45,7%), Pantoea (18,5%), Levilactobacillus (13,5%), Pe-
diococcus (6,7%), Lactiplantibacillus (6,3%), Companilactobacillus (1,7%), Lacticaseibacillus
(1,3%), Enterococcus (1,2%), Lactococcus (1%), Kosakonia (0,8%), Staphylococcus (0,6%),
Enterobacter (0,5%), Latilactobacillus (0,5%), Bacillus (0,4%), Limosilactobacillus (0,4%), Pse-
udomonas (0,4%), Leclercia (0,2%), Mammaliicoccus (0,2%), Agrobacterium (0,1%).

"bakteriom: Adott minta baketrialis genomjainak dsszessége (Stern és mtsai. 2019).
2rezisztom: Az ARG-k 8sszessége a bakteriomban (Zhuang és mtsai. 2021).
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6.1.2. Rezisztom

A de novo létrehozott, ARG-ket tartalmazo, szlrt kontigok hosszédnak medidnja 4 204 bp volt
(IQR: 2 832). A kontigokon talalt ARG-k szama 1 és 2 kéz6tt valtozott. Az azonositott 16 ARG-
tipus 54 alkalommal jelent meg az elemzett 52 minta kézil 20 mintaban. Ezek az ARG-k a
kovetkezok voltak: aadA2, ant(6)-la, ant(9)-la, aph(3’)-lla, aph(3’)-llla, dfrG, erm(44)v, ImrD,
IsaE, poxtA, gnrD1, qnrS1, sull, sul2, tet(K), vatE (6.2. abra). Az azonositott ARG-k rezisz-
tenciamechanizmusa a kdvetkezok voltak: antibiotikum inaktivalasa (48,1%), az antibiotikum
célpontjanak védelme (20,3 %), antibiotikum-efflux (13,0 %), az antibiotikum célpontjanak meg-
valtoztatasa (9,3 %), antibiotikum célpont helyettesitése (9,3 %). A 6.1. tablazat azokat a bak-
tériumfajokat mutatja, amelyekhez az ARG-t hordozé kontigok tartoztak. A tablazat emellett azt
is bemutatja, hogy az ARG-k mely gy6gyszerosztalyok hatastalanitasara iranyulnak.
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6.2. abra. Mintanként azonositott antimikrobialis rezisztenciagének (ARG). A tdkéletes ARG
egyezéseket mintak szerint abrazoltuk. A PRUNA495415 0., 7., 14. és 28. napon vett adatait
A, B, C és D csoportba soroltuk. A PRJNA764355 projektbdl szarmazd dsszes mintat az E
csoportba soroltuk.

6.1.3. Mobilom

Osszesen 53 feltételezhetéen mobilis ARG-t talaltunk. Ezek kdziil tiz ARG integrativ mobi-
lis genetikai elemhez (iIMGE) kapcsolodik. Tovabbi két ARG-t profagokban és negyvenegyet
plazmidokon detektaltunk. Az iIMGE-khez, fdgokhoz és plazmidokhoz kapcsolédé ARG-k gya-
korisagat a 6.3. abra foglalja 6ssze baktériumfajok szerinti bontasban.

A Johansson és mtsai. (2021) altal javasolt tavolsagi mdodszerrel 6t mintaban (30, 45, 46, 48,
52) és 6t fajban (Bacillus subtilis, Enterobacter hormaechei, Enterococcus faecium, Lacticase-
ibacillus paracasei, Lactiplantibacillus plantarum) mutattunk ki integralt mobilis genetikai elem-
hez kapcsoloddé ARG-ket. A 30. mintaban a B. subtilishez kapcsoléd6 aph(3’)-lla gént, a 45.
mintaban az E. faecium, az 52. mintaban a L. plantarum és a 46. mintdban a L. paracasei poxtA
génjét mutattuk ki IMGE-hez kapcsolédbéan. Az E. hormaechei-ben detektalt Sul1 és aadA2 a
48. mintaban szintén iIMGE-hez kapcsoléddan talaltuk meg.
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6.1. tablazat. Azonositott antimikrobidlis rezisztencia-gének (ARG-k) és az altaluk érintett
gyégyszerosztalyok baktériumfajonként.

Baktérium ARG(-k) Gyogyszerosztaly

Acinetobacter baumannii aadA2 aminoglikozid

Amylolactobacillus amylophilus ant(6)-la aminoglikozid

Bacillus subtilis aph(3)-lla aminoglikozid

Cronobacter sp. JZ38 gnrS1 fluorokinolon

Enterobacter hormaechei aadA2, sult aminoglikozid, szulfonamid

Enterococcus faecalis aph(3)-llla aminoglikozid

Enterococcus faecium POXtA lincosamid, makrolid, oxazolidinon,
fenikol, pleuromutilin, streptogramin,
tetraciklin

Escherichia coli sul2 szulfonamid

Gracilibacillus sp. SCU50 dfrG diaminopirimidin

Lacticaseibacillus manihotivorans — ant(6)-la aminoglikozid

Lacticaseibacillus paracasei POxtA lincosamid, makrolid, oxazolidinon,

Lactiplantibacillus plantarum

aph(3’)-llla, poxtA, vatE

fenikol, pleuromutilin, streptogramin,
tetraciklin

aminoglikozid, linokozamid, makrol-
id, oxazolidinon, fenikol, pleuromuti-
lin, streptogramin, tetraciklin

Lactococcus lactis ImrD lincosamid

Levilactobacillus brevis POxtA lincosamid, makrolid, oxazolidinon,
fenikol, pleuromutilin, streptogramin,
tetraciklin

Ligilactobacillus acidipiscis ant(9)-la aminoglikozid

Providencia rettgeri gnrD1 fluorokinolon

Staphylococcus aureus ant(6)-1a, tet(K) aminoglikozid, tetraciklin

Staphylococcus carnosus erm(44)v lincosamid, makrolid, streptogramin

Staphylococcus pseudoxylosus erm(44)v lincosamid, makrolid, streptogramin

Staphylococcus saprophyticus erm(44)v lincosamid, makrolid, streptogramin

Streptococcus suis IsaE lincosamid, makrolid, oxazolidinon,

Tetragenococcus halophilus
Weissella paramesenteroides

aph(3’)-llla
ant(6)-la

fenikol, pleuromutilin, streptogramin,
tetraciklin

aminoglikozid

aminoglikozid

Két profaghoz kapcsolt ARG-t azonositottunk, a VirSorter2 altal a Staphylococcus pseudoxy-
losushoz sorolt erm(44)v-t tartalmazé kontigot dsDNS-fag eredetlinek talaltuk, mig a Strepto-
coccus suisbol szarmazd IsaE kontigot ssDNS-szarmazéknak prediktaltuk. Ezeket a faghoz
kapcsolédé ARG-ket a 37., illetve a 45. mintdban mutattuk ki.

Az ARG-ket tartalmaz6 kontigokat 19 mintaban talaltuk plazmidokhoz tartozénak (11, 12, 17,
30, 32, 36, 37, 40, 42, 43, 44, 45, 46, 47, 48, 49, 50, 51, 52 szamu mintak).
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6.3. abra. Mobil antimikrobialis rezisztencia-gének gyakorisaga a szarmazasi baktériumok sze-
rint. A pontok mérete jelzi az integrativ mobil genetikai elemmel (iIMGE) ellatott, valamint a
plazmidban vagy fagban elhelyezked® antimikrobialis rezisztencia-gének el6fordulasi gyakori-
sagat.

6.2. Tejel6 tehenek kondicidopont-predikciojanak pontossaga

6.2.1. Predikcio 12 BCS osztallyal

A 12 osztéllyal végzett tanitas alapjan a 12 osztélyra vonatkoz6 predikciok mindsége a 6.4. ab-
ran lathat6. Az xz-tengelyen a predikciok osztalyba sorolasi valészinliségeit lathatjuk. A kiiszéb-
értékek ndvekedését csak az egyre magasabb pontossaggal besorolt képekkel tudjuk elérni.
Ez egyben azt is jelenti, hogy a Cohen-féle kappa és a predikciés pontossag értékeinek javula-
saval cs6kken azon képek szama, amit a modell osztalyozni tud. Az egyes abrak x-tengelyén
végighaladva képet kaphatunk arrél, hogy az osztalyba sorolasi valészinliség hogyan befo-
lyasolja az osztalyba sorolas pontossagat. Az alacsony megbizhatésaggal prediktalt osztalyok
besorolasi hibaja nagyobb, mig a magas megbizhatdésagu képeket jobban osztalyozta a modell.
A 12 osztéllyal térténd tanitas és értékelés soran, 0 hibatartomanyt megengedve a Cohen-féle
kappa érték a teszthalmazon minimélis egyezést ért el. A Cohen-féle kappa érték rohamosan
romlott 75%-0s osztalyba sorolasi valdszinliség felett. A validacidés halmaz esetében az egye-
zés hasonld volt a 75%-0s osztalyba sorolasi valészinliség alatt. Ezzel szemben e szint felett
az egyezés gyenge volt az | és s dobozok esetében, és még a minimalisnal is gyengébb volt
az m doboz esetében. Ha 0,25-6s hibatartomanyt engedtiink meg, akkor mind a teszt-, mind a
validacios halmazon 50%-o0s predikcids valészinliség alatt minimalis egyezést kaptunk, e félott
pedig a képek a gyenge egyezés tartomanyaba estek. Ha 0,5 hibatartomanyt engedtiink meg,
akkor a gorbék az er6s hatarvonal felett vagy annak kdzelében futottak, és az osztalyok predik-
ciés valészinlisége mind a teszt-, mind a validaciés halmazon 60% korul volt. A 65% és 70%
k6z6tti tartomanyban azonban szinte tékéletes egyezést talaltunk.
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6.4. dbra. 12 BCS-osztéllyal betanitott és kiértekelt modell. A predikcié megbizhat6sagi érté-
keit (predikciés pontossag és Cohen-féle kappa) a teszt- és validaciés halmazokon becsiiltiik
a prediktalt osztaly valészinliségének figgvényében. Harom hibatartomanyt (0, 0,25 és 0,5)
vizsgaltunk az altalam adott és a prediktalt pontszamok egyezésének elemzéséhez. A vizszin-
tes vonalak a McHugh (2012) altal megallapitott kiiszObértékeket jeldlik, melyek a Cohen-féle
kappa értékek értelmezését segitik.

6.2.2. Predikcié harom BCS-osztallyal

A 6.5. abra a 12 BCS-osztaly helyett csak 3 BCS-osztalyra készitett predikciok mindségét
mutatja. A harom osztélyt az 5.3. tablazatban bemutatott négy céltartomany (T1-T4) szerint
hoztuk létre. A képekhez rendelt szakértdi pontszamokat a harom BCS-osztaly valamelyikébe
soroltuk be. Ezt az osztalyozast haszndltuk a tanitdshoz. A predikciot is harom osztalyra ké-
szitettlk el. Ebben a haromosztalyos rendszerben a modell j6 mindségi predikcidkat készitett.
Ez a modell a T2 és T3 célintervallum esetén gyengébb kezdeti predikciés pontossagot mu-
tatott, mint T1 és T4 tipusu osztalyozassal. Azonban az osztalyba sorolas valdszinliségének
ndvelésével minden osztalyozasi modszer esetében javult a predikciés pontossag. Ugyanezt a
tendenciat tapasztaltuk a Cohen-féle kappa esetében is.

47



Doboz | — m s Egyez6ség — minimalis ---- gyenge --- mérsékelt - - erés ---- majdnem tokéletes
teszt validacié teszt validacié
/‘ .................... / .. I
/ 08F---=-=-=--- /2 R R — 7
0.9 -
., 064 ——mmmmmm e b
08- 7 S [ S
0.2
08 === mmmmm | bmmmmm oo --
0.9 | —/
06F———————mmmmm | el
o
xg / (“
/ Q
2 08- s 07 SO UURURISSAN [ U R,
L - ©
g X
QD 02
a
2 T
Ne] e Het ottt et Ll
S
= o R e ] S
® 09- 38 b Z
a 06+ ————mmmmmmmmmmeo| e e
0.8 / / 0.4 premremrmnmmenmenecncmccnnel fooncmnrenenenceconennn
0.2
0.8
0.9 -
0.6 =
7
08- 7 S [ S
0.2

000 025 050 0.5 1.00000 025 050 0.75 1.00
Osztalyba sorolasi valészinliség

000 025 050 075 1.00000 025 050 0.75 1.00
Osztalyba sorolasi valészinliség

6.5. dbra. Harom BCS-osztallyal betanitott és kiértékelt modell. A predikcié megbizhatdséagi ér-
tékeit (predikcios pontossag és Cohen-féle kappa) a teszt- és validaciés halmazokon becsultlik
a prediktalt osztaly valészinliségének fliggvényében. A vizszintes vonalak McHugh (2012) altal
megéllapitott kiiszdbértékeket jelélik a Cohen-féle kappa értékek értelmezéséhez.

6.2.3. 12 osztalyos tanitas és a teszthalmaz T1-4 osztalyba val6 atcimkézése uta-
ni tesztelés

Egy masodik ,kontroll” megkdzelitésben a halézatot 12 BCS osztalyon tanitottunk, és 12 osz-
talyt prediktaltunk (6.4. abra). Ezutan a 12 osztalyt atosztalyoztuk a 3 BCS-osztalyba. Ezt meg-
ismételtik minden egyes célintervallum (T1-4 rendszer) esetében is. Ezek az eredmények a
6.6. abran lathatok.

A tesztkészleten belll mind a T1, mind a T2 céltartomanyok esetében a Cohen-féle kappa és a
pontossag valamivel magasabb a 3 osztallyal tanitott hal6zatok esetében, mint a 12 osztallyal
tanitottakndl. A T3 és T4 tartomanyokndl ennek az ellenkezdje figyelhetdé meg. A Cohen-féle
kappa ugyanazt a tendenciat mutatja, azzal a kilénbséggel, hogy a T4-es céltartomany vo-
natkozdsdban az s doboz magasabb értéket ér el, mint a 3 osztaly &ltal tanitott hal6zattal.
A validaciés halmazon belll a 12 osztéllyal tanitott modell predikciés pontossaga altalaban
magasabb volt. Kivételt képez az m doboz a T1 és T2 céltartomanyok esetében. Az 6sszes
céltartomanyt figyelembe véve az s doboz magasabb Cohen-féle kappat eredményezett a 12
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6.6. dbra. 12 BCS-osztéllyal tanitott és harommal kiértékelt modell. A predikcié megbizhato6-
sagi értékeit (pontossag és Cohen-féle kappa) a teszt- és validaciés halmazokon becsiiltik a
prediktalt osztaly valészinliségének fliggvényében. A vizszintes vonalak a McHugh (2012) altal
meghatarozott kiiszobértékeket jelélik a Cohen-féle kappa értékek értelmezéséhez.

osztaly altal tanitott hal6zatokhoz képest. A T1 és T2 céltartomanyokban az / doboz magasabb
Cohen-féle kappat eredményezett a 3 osztalyos rendszerben tanitott hal6zatoknal, mig a T3
és T4 céltartomanyokban alacsonyabb Cohen-féle kappa érhetd el. Az m doboz Cohen-féle
kappa értékei minden céltartomanyban magasabbak voltak a 3 osztaly altal tanitott CNN-ek
esetében.

A két megkdzelités tovabbi 6sszehasonlitdsa érdekében megvizsgaltuk a Cohen-féle kappa
és a predikciés pontossag értékek kildnbségét az azonos osztalyba sorolasi valészinliségek-
re vonatkozdéan. Ehhez kivontuk a 12 osztalyra tanitott halmaz értékeit a 3 osztalyra tanitott
halmaz értékeibdl. A 6.7. abran a kilénbségek atlagat és szorasat abrazoljuk.

A harom osztallyal tanitott hal6zatok annotaciés dobozainak predikciés pontossagat a 6.7. dbra
b alabraja foglalja 6ssze. A kllénb6z6 dobozméretek esetében a klilénbdzo céltartomanyokban
ugyanazokat a tendenciakat figyelhetjik meg a predikciés pontossdg €s a Cohen-féle kappa
tekintetében. Az is lathatd, hogy a dobozok kdz6tti kiilénbségek egy nagysagrenddel kisebbek
voltak, mint a 12 és a 3 osztaly altal tanitott hal6zatokbél kapott kilénbségek. A teszthalmaz
alapjan a céltartomanyok esetében a dobozonkénti predikciés pontossag csékkend sorrend-
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6.7. abra. A predikcié pontossaganak valtozékonysagat az atlag és a széras mutatja. Az a.
alabra a 3 és 12 osztélyos tanitdson alapul6 predikcidk kdzotti kildnbséget mutatja. A b. alabra
a 3 osztalyos tanitas alapjan kapott predikciés pontossag dobozméretek kdz6tti kiilbnbségeit
foglalja dssze.

ben a kdvetkezdképpen alakult: T1: m, s, I; T2: s, m, [; T3: I, s, m; T4: m, I, s. Mig a validaciés
halmazban a céltartomanyok esetében a dobozonkénti predikcids pontossag csékkend sor-
rendben a kdvetkezd volt: T1: m, I, s; T2: m, |, s; T3: s, [, m; T4: m, |, s.

Ahogy az egyes eredményeknél az z-tengelyen haladva né az osztalyba sorolasi valdszini-
ség, azzal parhuzamosan egyre kevesebb képre tud a modell BCS-osztalyt prediktalni. A 6.8.
abran lathatjuk, hogy a predikciés megbizhatésag fliggvényében hogyan csékken a hasznal-
hat6 képek részaranya. A 12 osztallyal tanitott neuralis hal6zatok esetében 40%-o0s predikciés
valészinliségnél a képek felére mar tudott predikciét késziteni a modell. A 3 osztallyal tanitott
haldzatok esetében azonban még a legmagasabb prediktalt osztalyba sorolasi valészinliségnél
is a képek fele, vagy valamivel kevesebb, mint a fele még mindig az elemzés részét képezte.
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6.8. abra. A besorolt képek aranya. Ahogy a kiiszdbérték egyre szigorubb, ugy csékken a meg-
maradt képek szama. A cstkkenést nagyobb mértékben a 12 osztélyos tanitasnal figyelhetjik
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meg. Ez betekintést nyujt a képek eloszldsdba a ddntési hatar tekintetében.

A céltartomanytol (T1-T4) figgetlendl a harom osztalyon betanitott és kiértékelt megkdzeli-
tés Cohen-féle kappa értékei azt mutattak, hogy minden allatot legaldbb kézepes egyezéssel
tudtunk BCS-kategoridkba sorolni. A 6.9. abra a kilbnb6z6 céltartomanyokra kiilénb6z6 doboz-
méretekkel végzett tanitas alapjan készilt predikcidk aranyat mutatja, amelyek legalabb erbs
egyezést eredményeztek. A 3 osztalyon tanitott és tesztelt modell esetében az erés egyezést
mutatd predikciok aranya sokkal magasabb, mint a 12 osztélyon tanitott és tesztelt modellnél

(6.9. abra).

51

T
0.50

T
0.75

T
1.00




teszt teszt validacio validacié

12 osztalyon tanitva 3 osztalyon tanitva 12 osztalyon tanitva 3 osztalyon tanitva

)

754

Doboz
K
50
M -
s
25- I| I| I
04 I I [ |
T T2 T3 T4 T T2 T3 T4 T T2 T3 T4 T T2 T T4

Céltartomany

Er6s egyezGségéget mutatd predikciok részaranya (%

6.9. dbra. Az erbs egyezést mutatd predikcidk aranya (Cohen-féle kappa > 0.8). Kilénb6z6
céltartomanyokra (T1-T4) vonatkozéan. A harom BCS osztalyon tanitott CNN-ek feltlinéen
nagyobb aranyban mutattak erés egyezést, mint a 12 osztalyon tanitott, majd atmindsitett CNN-
ek.

6.3. Szomatikussejtszam-novekedés predikciojanak pontossaga

A kil6nbdz6 felépitésli, megvizsgalt ANN-ek kodzil a teszthalmazon a legnagyobb F1-értéket
(0,42) ad6é modell egy 1 rejtett rétegben 384 neuront tartalmazé modell volt. Ezzel a neuralis
halézattal a teszthalmazon végzett predikciokat 6sszevetve a ground truth-szal az SE Ay =
0,54, az SPann = 0,77 volt, a tovabbiakban az ezzel a modellel kapott eredményeket mutatjuk
be.

Az egyes tesztekhez (ANN és CMT) tartoz6 szenzitivitas és specificitasértékekkel, valamint
a prevalenciaértékekkel becsllt prediktiv értékeket mutatja be a 6.10. abra felsd sora. Ezen
becslések medianjat csékkend sorrendbe allitva az ANN a 6. lett az NPV, és 4. a PPV sorban.
Mindegyik alabran megfigyelheté az az ismert jelenség, hogy a prevalencia névekedésével
az NPV csokken, mig a PPV ndvekszik. A 6.10. abra masodik és harmadik sordban abrazolt
predikcios gérbék azt mutatjdk, hogy az ANN és CMT parhuzamos kombinéacidja az NPV, mig
a sorozatszer(l kombinacioja a PPV értékek javulasat eredményezte.

A 6.11. dbran 6sszefoglaltuk, hogy az ANN és CMT sorozatban valé kombinaciojaval kapott
predikcios értékek milyen valtozast eredményeznek az individualis CMT alapu predikciokhoz
képest. Az abrardl tébbek kdz6tt leolvashatd, hogy kilénésen az alacsony prevalenciak ese-
tén, az ANN+CMT kombinacié jelentésen ndveli a pozitiv predikci6 megbizhatésagat. A so-
rozatkombin&ci6 az individudlis CMT-hez képest a 20%-0s prevalencidnal 55%-0s, a 30%-0s
prevalencianal 39%-o0s PPV emelkedést eredményezett.
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6.10. abra. Prediktiv értékek. A One test sorban lathatjuk az egyedi tesztek (ANN és CMT)
szenzitivitds és specifititas értékeivel a kiilénb6z6 prevalenciakra becsilt negativ (NPV) és
pozitiv (PPV) prediktiv értékeket. A masodik sorban a parhuzamosan, a harmadikban a so-
rozatban kombinalt tesztek (ANN+CMT) klasszfikaciés hibajat felhasznalva becsult prediktiv
értékeket lathatjuk.
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SE & SP forrasa: Dingwell @ Fosgate @ Gohary Kandeel @ Sanford
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6.11. abra. A sorozatkombinaciéval elérhetd valtozasok. A kilénbség sorban a sorozatban
kombinalt (ANN+CMT) tesztek prediktiv értékébdl kivont egyedi CMT tesztek prediktivérték
kildnbsége lathatd. A hanyados sorban a sorozatban kombinalt (ANN+CMT) tesztek prediktiv
ertékét az egyedi CMT tesztek prediktivértével kapott hanyados lathaté.
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6.4. Baktériumtelepek novekedésének becslési pontossaga

A betanitott neuralis haldzat, fliggetlenil a telepek szamatol, egy tenyészetrdl készilt felvételt
0,31 méasodperc alatt dolgozott fel. Ebben az idében benne volt a felvételek egységes méretre
térténd konvertalasa, a telepek hatarolé dobozanak predikcidja, illetve az azokat leiré adatok
tablazatba rendezése. A Ctrl_1 tenyészet egy tetszdleges képére prediktalt hatarolé6 dobozok
lathatok a 6.12. abran.

6.12. &bra. A neuralis hal6zat altal prediktalt hatarol6 dobozok a Ctrl_1 tenyészet egyik képén.
A szineknek nincs jelentése, csak az elkildnitést segiti atfedd dobozok esetén. A szazalékér-
tékek azt jelzik, hogy az algoritmus milyen megbizhatésagot rendelt a detektalt objektumhoz.

Az egyes tenyészeteken az elsd telepek detektalasanak idépontjat mutatja a 6.13. adbra. Mig a

Ctrl csoportban az elsé telepek detektalasi idejének medianja 9,4 éra, addig a Rifa csoportban
13,2 6ra, kilénbséguk 3,8 6ra volt.

1
1
1
1
Ctrl 4 |
1
1
1
L

8 10 12 14
Detektalasi id6 (6ra)

6.13. abra. A tenyészetenkénti elso telepek detektalasanak idépontja csoportonként. A szag-
gatott vonalak a csoportok mediénjat jelzik.
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A telepek névekedési gorbéje a 6.14. abran lathatd. Kévetve Bar és mtsai. (2020) megkdzeli-
tését tenyészetenként becsiltik a linearis ndvekedési trendet az elsd 24 6rara (6.2. tablazat).
A 150 telepnél kevesebb telepet tartalmazé Ctrl tenyészetekre vonatkoz6 atlagos névekedési
sebesség 60,3 pm/h (SD: 5,6).

Mixed effect modellt alkalmazva a Ctrl és Rifa csoportokra vonatkozé telepsugar névekedési
sebességi becsléseket a 6.2. tablazatban foglaltuk dssze.
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6.14. dbra. Telepndvekedési gérbék. Eqy gbrbe egy kdvetett telep (6.2. tAblazat KT oszlopa jelzi
ezek szamat) sugarméretének valtozasat irja le. A szinezéslk azt jelzi, hogy a telepnek hany
olyan szomszédja (NB) van, amelynek a hatarolé dobozaval a telep hatéarol6 doboza atfed.
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6.2. tablazat. A baktériumtelepek sugaranak 6rankénti névekedési mértéke az elsé 24 6raban.
Az A. tdblazatban tenyészetenként linearis regressziéval becslilt értékek lathaték. A plate
azonositék, a Bar és mtsai. (2020) altal a Figshare-en elhelyezett digitalis képeket tartalmazé
kényvtar nevébdl szarmaznak, a KT oszlopban a kdvetett telepek szamat, az ID oszlopban a
Bér és mtsai. (2020) tenyészetazonositoi, az N oszlopban a tenyészetenkénti telepszamot
lathatjuk. A B. tdblazatban mixed effect linearis regresszidval a kezelési csoportokon bellli
sugarndvekedési becsléseket lathatjuk. Az NB oszlop tovabbi csoportokat jelez, az érték
nélkal allé sorban az 6sszes telepre vonatkoz6 becsléseket olvashatjuk, a tovabbi szamok azt
jelzik, hogy a telepeknek hany olyan szomszédjuk van, amelyek hatarolé dobozaval atfed a
sajatja.

A)
Tenyészet KT Becslés SE  Bér és mtsai. (2020)
(um/h) ID N
Ctrl_1 16 55,3 0,84 21 16
Ctrl_2 31 66,3 0,51 22 31
Ctrl_3 76 56,8 0,45 20 78
Ctrl_4 200 36,4 0,28 19 1186
Ctrl_5 134 50,6 0,29 18 162
Ctrl_6 180 442 0,25 15 275
Ctrl_7 22 66,6 0,71 16 23
Ctrl_8 90 56,7 0,33 17 102
Rifa_1 54 16,3 252 5 71
Rifa_2 214 338 0,70 6 925
Rifa_3 165 424 073 7 1200
Rifa_4 153 412 095 8 1509
Rifa_5 136 232 1,45 10 158
Rifa_6 91 316 1,29 9 93
Rifa_7 43 376 230 11 44
Rifa_8 68 34,3 1,86 12 76
Rifa_9 36 40,4 215 13 40
Rifa_10 29 46,8 2,20 14 33
Rifa_11 181 40,6 0,67 1 288
Rifa_12 166 29,3 1,01 2 207
Rifa_13 206 444 059 3 425
Rifa_14 215 33,1 0,61 4 662
B)
Csoport KT NB Osszestenyészet KT N<150 tenyészet
Becslés SE Becslés SE
(nm/h) (nm/h)
Ctrl 749 51,0 0,14 235 58,7 0,22
233 O 53,1 0,28 66 65,0 0,42
277 1 52,9 0,23 99 58,9 0,34
177 2 48,2 0,23 52 53,0 0,40
55 3 43,2 0,35 15 51,4 0,65
7 4 48,2 0,75 3 55,6 0,77
Rifa 1757 36,5 0,29 321 33,9 0,79
490 O 35,2 0,65 87 37,3 1,60
665 1 38,6 0,43 119 42,4 1,31
432 2 37,0 0,55 80 28,8 1,50
139 3 36,1 0,76 31 31,0 1,82
31 4 35,4 1,66 4 26,3 5,76
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7. Megbeszélés

7.1. Antimikrobialis rezisztencia-gének szilazsban

7.1.1. Bakteriom

Vizsgélatunk soran szamos tdkéletes ARG-egyezést azonositottunk a Medicago szilazsmin-
tak metagenomjaiban. Az A csoport kivételével az elemzett részhalmazok mindegyikében volt
legaldbb egy minta, ami egy vagy tébb ARG-t tartalmazott. A PRINA495415 mintéi kdzil az
ARG-k szama a D csoportban volt a legmagasabb. Ennek a megallapitasnak az értelmezése
nehézségbe (itkdzik a mintakra vonatkozé részletes informéaciok hianya miatt. Erdekes mo-
don a PRJINA764355 mintai k6zil egy kivételével mindegyik tartalmazott ARG-ket. Azonban a
metaadatok sziikossége itt is gatat szab a jelenség tagabb értelmezésének. Mégis egy lehet-
séges oka az lehet, hogy a PRIJNA764355 mintakat mélyebben szekvenaltak, és igy kérilbeldl
1,3-szor tébb readet tartalmazott, mint a PRJNA495415 mintdk. Ismert kordbbi tanulmanyok-
bdl, hogy a mélyebb szekvenalas teljesebb szekvenalast eredményez gének de novo 6ssze-
allitasaval (Sims és mtsai. 2014; Téth és mtsai. 2020b). A kdvetkezbkben eredményeinket a
bakterioldgiai- €s genomikai jelentdéségik, valamint az antimikrobialis kezelés és a lehetséges
klinikai szempontok alapjan értelmezzik.

Az azonositott ARG-ket hordoz6 baktériumok a szilazsban valé jelenlétik alapjan osztalyoz-
haték. A szakirodalomban a kévetkez6 baktériumokat tekintik szilazsra jellemzének az alta-
lunk detektaltak kdzll: B. subtilis (McAllister és mtsai. 2018), E. faecium (Y. Li, Nishino, 2011),
Escherichia coli (Ogunade és mtsai. 2018), L. plantarum (S. Zhao és mtsai. 2020), Lactococ-
cus lactis (Khota és mtsai. 2016), Lactobacillus brevis (Feyereisen és mtsai. 2019; Paradhipta
és mtsai. 2020; Xu és mtsai. 2017), Ligilactobacillus acidipiscis (Khota és mtsai. 2016), Weis-
sella paramesenteroides (Bjorkroth és mtsai. 2002). E fajok nemzetségei uraljak a mintaink
bakteriomjat. Az azonositott Cronobacter sp. JZ38 (Eida és mtsai. 2020) névényi eredeti lehet.
Feltételezhetd azonban, hogy mas fajok is jelen lehetnek a szilazsban szennyezédésként: Amy-
lolactobacillus amylophilus, E. hormaechei, Enterococcus faecalis, Gracilibacillus sp. SCU50,
Lactobacillus manihotivorans, L. paracasei, Providencia rettgeri, Staphylococcus aureus, Sta-
phylococcus carnosus, S. pseudoxylosus, Staphylococcus saprophyticus, S. suis, Tetrageno-
coccus halophilus. Mindazonaltal e baktériumok némelyike a Lactobacillaceae csalad, a Leuco-
nostoc vagy az Enterobacter nemzetségekhez tartoznak, mely csoportok szamos faja jellemzé
a szilazstol eltérd, erjesztett élelmiszer- és takarmanykomponensekre.

7.1.2. Rezisztom

Genomikai szempontbdl az alabbiakat taldltuk a szakirodalomban a vizsgalatunkban azono-
sitott ARG-k és az azokat hordoz6 baktériumok egyUttes eléfordulasat illetden. Az aadA2-t,
amely egy aminoglikozid nukleotidil-transzferazt kodol, korabbi publikaciokban mar leirtak az
Acinetobacter baumanniban (Chen és mtsai. 2015; Mak és mtsai. 2009).

Az ant(6)-la, ami szintén egy aminoglikozid nukleotidil-transzferaz gén, amely szdmos fajban,
tébbek k6zott a Lactobacillus spp. jelenik meg (Dec és mtsai. 2018). Az A. amylophilushoz val6
fajspecifikus tarsulasat korabbi publikaciokban nem irtak le.
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Az aph(3’)-lla, egy aminoglikozid foszfotranszferaz (Jia és mtsai. 2017), amit a mi ismereteink
szerint B. subtilisben eddig nem mutattak ki.

A kinolon-rezisztencia fehérjét kodold QnrS1 eredetileg a Shigella flexneriben azonositottak
(Hata és mtsai. 2005). Eredményeinkkel 6sszhangban Cronobacter spp.-ben is megjelent ez a
gén egy a kézelmultban publikalt esettanulmany szerint (Lachowska és mtsai. 2021).

E. hormaecheibdl szarmazé aadA2-t és sul1-t, ami egy szulfonamidrezisztens dihidropteroat-
szintaz gén, kimutattdk mar Gram-negativ baktériumok genomjaban, példaul Enterobacter spp.
és E. hormaechei esetében (Du és mtsai. 2017; Indugu és mtsai. 2020).

Az Enterococcus nemzetségen belll két tokéletes ARG egyezést azonositottunkk, nevezete-
sen az aph(3’)-llla az E. faecalisban és a poxtA az E. faeciumban. Az aph(3’)-1lla egy aminogli-
kozid-foszfotranszferaz, amely rendszerint S. aureusban és Enterococcus fajokban fordul el
(Woegerbauer és mtsai. 2015). Mig a poxtA egy ABC-F alcsaladba tartozé (ATP-kotd kazetta-
F) fehérjét kédold gén, amely megkénnyiti tetraciklinnel, fenikollal és oxazolidinonnal szembe-
ni rezisztencia kialakulasat a bakterialis riboszoma moédositasaval. A poxtA gént el6szér egy
meticillin-rezisztens S. aureus térzsben talaltak meg, amelyet mas baktériumfajok, kdztik az
E. faecium (Na és mtsai. 2020) kdvettek.

A Sul2, a Gram-negativ baktériumok szulfonamidrezisztens dihidropteroat-szintaza melyet
gyakran irnak le E. coliban (Hammerum és mtsai. 2006; Jia és mtsai. 2017).

A DfrG egy plazmidon kédolt dihidrofolat reduktdz (Jia és mtsai. 2017), amelyet tudomasunk
szerint eddig még nem irtak le Gracibacillus spp.-ben, de mar megjelent a Bacillaceae csalad-
ban (Noor Uddin és mtsai. 2015).

Az ant(6)-la, egy aminoglikozid nukleotidil-transzferaz gén, mely szdmos baktériumban jele-
nik meg, a Lactobacillus fajokat beleértve (Dec €s mtsai. 2018). A L. manihotivoranshoz vald
fajspecifikus tarsulasat egyetlen publikacidoban sem irtak le.

A PoxtA gén, amelyet a szilazsmintak L. paracasei, L. plantarum és L. brevis fajaiban talaltunk,
a korabbi szakirodalmi leirasok szerint megjelenik a Lactobacillaceae csaladban, nevezetesen
a Lactobacillus acidophilusban, de nem pont ezekben a fajokban (Huang és mtsai. 2021).

Egy masik faj, amely a szilazsmintdkban aph(3’)-llla-t tartalmazott, a L. plantarum volt. Ez a
megallapitas 6sszhangban van a kordbbi publikaciékban leirt ARG-baktérium pérositasokkal
(Rojo-Bezares és mtsai. 2006).

Tovabbé a L. plantarum a vatE-hez is tarsult, ami egy sztreptograminokkal szembeni rezisz-
tenciat biztosit6 acetiltranszferazt kodol (Jia és mtsai. 2017). A vatE-t eredetileg E. faeciumban
(Jia és mtsai. 2017) talaltak meg, majd az6ta azonositottdk Lactobacillaceae fajokban (Bischoff
és mtsai. 2007), de nem specifikusan a L. plantarumban.

A L. acidipiscisben talélt ant(9)-la-t, ami egy aminoglikozid nukleotidil-transzferaz gén (Jia
és mtsai. 2017), ebben a tanulmanyban elséként tarsitottuk ehhez a nemzetséghez.

A gnrD1 gén, amely egy kinolonrezisztencia-fehérjét kddol, altalaban Salmonella entericaban
észlelhetd (Jia és mtsai. 2017), tovabba leirtdk mar Providencia fajokban is (Mao és mtsai.
2018). Mi P, rettgeriben tudtuk detektalni.

A S. aureus két ARG-vel is rendelkezik, amely egy tetraciklin efflux fehérjét kédol, az ant(6)-
la-val és a tetK-val. Mindkettd gyakori Staphylococcus fajokban (Hauschild és mtsai. 2008;
Trzcinski és mtsai. 2000).
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Az erm(44)v-t el6szor S. saprophyticusban mutattak ki (Strauss és mtsai. 2016), nem talaltunk
szakirodalmat e gén megjelenésérdl S. carnosus vagy S. pseudoxylosus fajokban.

Az IsaE, amely egy masik ABC-F alcsaladba tartozé, pleuromutilinnel, lincosamiddal és strep-
togramin A-val szembeni rezisztenciat biztosité fehérjét kédol, gyakori lelet Streptococcus fa-
jokban (Malbruny és mtsai. 2011), igy S. suisszal is 6sszefliggésbe hozhaté (Nicholson és mt-
sai. 2021).

A korabb emlitett baktériumfajokon kivil az aph(3’)-llla gén T. halophilusban is kimutathat6 volt.
Ez az ARG gyakran jelenik meg az Enterococcaceae csaladhoz tartozé fajokban (Jia és mtsai.
2017), de ennél a fajnal még nem irték le.

Tovabba, tudomasunk szerint a W. paramesenteroideshez tarsult ant(6)-la génrdl is ebben a
tanulmanyban értekeztiink el6szor.

7.1.3. Mobilom

Vizsgalatunkban a predikci6 soran tdbb ARG esetében jutottunk arra, hogy mobilitast elésegitd
genetikai elemekkel egytt fordul elé. A mobilitas jellemzéinek bioinformatikai elemzése harom
f6 mobilitast meghatarozd csoport, nevezetesen iIMGE-k, fagok és plazmidok azonositasan
alapult.

Integralt mobilis genetikai elemhez kapcsolodéd aph(3’)-1la-t talaltunk B. subtilisben, amely 6ssz-
hangban van az E. coliban talalt hasonl6 eredményekkel (Jia és mtsai. 2017). Mig az aadA2-t
és a sul1-t plazmidokon irtédk le E. hormaechei-ben (Umeda és mtsai. 2020), addig mi iMGE-
khez tarsultan talaltuk 6ket. Az IMGE-hez kapcsolt poxtA-ra vonatkozd eredményiink az E.
faeciumban 6sszhangban van a jelenlegi irodalommal (Lei és mtsai. 2021). Ugyanigy a poxtA
és egy iIMGE egydttes el6fordulasat talaltuk L. paracaseiben. Ezt a jelenséget ebben a fajban
a legjobb tudomasunk szerint még nem publikaltak.

Az erm(44)v és az IsaE gén profagokkal tarsult S. pseudoxylosus és S. suis baktériumokban.
Mig a szakirodalomban ismert hasonl6 6sszefliggés az erm(44)v (Wendlandt és mtsai. 2015)
kapcsan, az IsaE génrdl nem allnak rendelkezésre mobilitasi jellemzokkel kapcsolatos részle-
tek (Nicholson és mtsai. 2021).

Az Gsszes tébbi mobil ARG-t olyan kontigokon detektéltuk, amelyeket plazmidokbdl szdrma-
zbéknak prediktaltunk.

Szakirodalmi adatok alapjan mar kordbban plazmidhoz kapcsoltan detektalt gének az egyes
baktréiumok esetében az aldbbiak voltak: az aadA2 A. baumanniiban (Jia és mtsai. 2017);
az aadA2 és sul1 E. hormaecheiben (Jia és mtsai. 2017); az aph(3’)-llla E. faecalisban (Jia
és mtsai. 2017); a sul2 E. coliban (Jia és mtsai. 2017); az aph(3’)-llla L. plantarumban (Zakaria
és mtsai. 2021); a qnrD1 P, rettgeriben (Jia és mtsai. 2017); az ant(6)-la S. aureusban (Jia
és mtsai. 2017) és az erm(44)v S. saprophyticusban (Wendlandt és mtsai. 2015).
Tudomasunk szerint még nem publikaltak a kdvetkezd gének plazmidhoz kététt eléfordulasardl
az alabbi baktériumokban: az aph(3’)-lla gén B. subtilisban; dfrG Gracilibacillus sp. SCU50-
ben; ant(9)-la L. acidipiscisben; IsaE S. suisban; qnrS1 Cronobacter sp. JZ38-ban, erm(44)v
S. carnosusban és S. pseudoxylosusban.

Hao és mtsai. (2019) leirtak a poxtA-t E. fecalisban, egy mobil elemeket tartalmazé multirezisz-
tencia-plazmidba agyazodottan. Ezt a gént szamos Gram-pozitiv baktériumban talaltak meg,
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beleértve az Enterococcus fajokat is, de sem L. plantarumban, sem L. brevisben nem azonosi-
tottak. Korabbi eredmények megerdsitik a vat(E) eléfordulasat plazmidokon (Soltani és mtsai.
2000). Mindazonaltal, annak ellenére, hogy gyakran jelen van Enterococcus fajokban (Cho
és mtsai. 2020), nincs korabbi bizonyiték a plazmidhoz kapcsolhaté megjelenésére L. planta-
rumban. Az, hogy megtaléltuk az aph(3’)-llla gént T. halophilusban egy plazmidon, ami 6ssz-
hangban van azzal a ténnyel, hogy az aph(3’)llla-t gyakran azonositjdk magas molekulatémegl
plazmidokon és kromoszomakon Enterococcus fajokban (Jaimee, Halami, 2017). Ennek elle-
nére legjobb tudasunk szerint az aph(3’)-llla gén leirasa T. halophilusban Uttér6 eredménynek
szamit.

7.1.4. Az ARG-mobilitas jelentosége

Az ARG-k mobilitasi jellemz6i nem csak a mintakkal 6sszefliggésbe hozhaté kdzegészség-
tgyi kockazatokrél nyudjthatnak informaciét, hanem a gének lehetséges eredetére is utalhat-
nak. Az emberi beavatkozastél figgetlenll az ARG-k jelen vannak mikrobialis k6zdsségekben
(Martiénez, 2008). Az antimikrobialis szerek helyes és helytelen haszndlata azonban fokozza
az ARG-k horizontdlis atvitelét, és igy hozzajarul az AMR terjedéséhez. Mivel allattenyésztési
agazatban gyakori az antibiotikumok haszndlata, az trllékikben és az allatok kérnyezetében
(H. Wang és mtsai. 2023) megjelend baktréiumok sokszor ARG-kben gazdagnak mondhaték.
Gazdasag levegdjében (Bai és mtsai. 2022), eszkdzdkon, jarmiveken, legeldkdn, termofol-
deken vagy az allatokat kérllvevd az allatokkal kapcsolatos egyéb helyeken (Pitta és mtsai.
2020) is mutattak mar ki ARG-tartalmi mikroroganizmust. A szilazs a gazdasagokban kozvet-
len fizikai kapcsolatba kerllhet ezekkel a baktériumokkal, és igy feltételezhetd, hogy néhany
ARG-vel szennyezddhet. Ebbdl adéddan az ARG-k jelenléte a szildzsmintakban varhato volt,
de a rezisztenciagének és iIMGE-k gyakorisaga tovabb névekedhet az antibiotikumok haszna-
lata miatt.

A kimutatott ARG-kkel kapcsolatosan az antimikrobialis szerek hasznalatanak felllbiralata, va-
lamint a lehetséges klinikai jelentdséglknek tovabbi vizsgalata mellett, a fenotipusos megnyil-
vanulasok és a kézegészségugyi megfontolasok szintén fontosak. Az intenziv antimikrobialis
szerhasznalat (AMU) dsszefliggésbe hozhaté az AMR el6retérésével, mivel az antibiotikum-
nyomas szelektalja a tulélést eldsegitd ARG-t hordozé baktériumokat. Mennyiségileg az AMU
jelentds része vilagszerte a mezégazdasagbdl szarmazik (Landers és mtsai. 2012; Van Boec-
kel és mtsai. 2019).

Az intenziv mez6gazdasag, amely az allati fehérjék iranti globdlis kereslet kielégitését szol-
galja, antibiotikumokra tamaszkodik a betegségek kezelésében és megel6zésében, valamint
esetenként a takarmany hasznosulas névelésekor is. A gazdasagi haszon maximalizalasa ér-
dekében néhany orszag még mindig engedélyezi az alacsony dézisu antibiotikumok ndveke-
dést eldsegitd alkalmazasat (Founou és mtsai. 2016), mig mas régiok, mint példaul az Amerikai
Egyesiilt Allamok vagy az Eurépai Unié, betiltottak ezt a gyakorlatot. Mindazonaltal a fert6zé
betegségek tiineti kezelése mellett még mindig széles kérben hasznaljak az antibiotikumokat
metafilaktikus és profilaktikus célokra nagyobb dbzisban az allattenyésztésben (Baptiste, Kyvs-
gaard, 2017; Word és mtsai. 2020).
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Annak ellenére, hogy a baromfi- és sertéstenyésztési agazathoz képest az atlagos
antibiotikum-felhasznalas a szarvasmarha-tartok kérében alacsonyabb (Van Boeckel és mtsai.
2015), igy is gyakran valasztanak antimikrobidlis szereket e faj esetében. A szarvasmarhatar-
tasban a feln6tt egyedeknél a tégygyulladas az antibiotikumok beadasanak legfébb oka, mig a
borjak esetében bélgyulladas és tiidégyulladas miatti alkalmazas dominal (Krémker, Leimbach,
2017; Sawant és mtsai. 2005).

Kilénbdz6 jelentések és tanulmanyok szerint (EMA, 2020; FDA, 2020; Sawant és mtsai. 2005)
a tetraciklinek megkerillhetetlen jelentdségliek a szarvasmarhak gyégyszeres kezelésében vi-
lagszerte, valamint a béta-laktamok, makrolidok, szulfonamidok, lincosamidok és ionofér anti-
biotikumok szintén igen széles kdrben hasznalatosak. Az Eurdpai Gyogyszerigyndkség (EMA)
osztalyozasa szerint a legmagasabb prioritasu, kritikusan fontos antibiotikumok csoportjdba
tartozé (HPCIA), harmadik és negyedik generacios cefalosoprinok, fluorokinolonok és polimix-
inek hasznalata még mindig elterjedt gyakorlat a haszonallattartdsban, bar eladasi aranyuk
(EMA, 2020) elmarad a leggyakrabban alkalmazott antibiotikum-csoportoktdl (EMA, 2020).

Az altalunk vizsgalt mintdkban E. faeciumban, L. paracaseiben, L. plantarumban, L. brevisben,
S. aureusban és S. suisban mutattunk ki olyan géneket, nevezetesen poxtA és IsakE, amelyek
tébb antibiotikum-csoporttal szemben is rezisztenciat biztosithatnak, beleértve a tetracikline-
ket is. Ezenkivil a poxtA-t IMGE-k kdzelében taldltuk meg L. paracasei és E. faecium eseté-
ben, tovabbéa L. brevisben plazmidon kédolodott. Eredményeinkkel 6sszhangban szarvasmar-
hatartashoz kétheté Enterococcus fajokat mas szerzok is 6sszefliggésbe hoztak tetraciklin-
rezisztenciaval (Zaheer és misai. 2020). Egyes fajoknal a poxtA és az IsaE gének tdbb, mint
egy MGE tipussal egydtt fordulnak eld. A L. plantarum genomjaban a poxtA-t egy plazmidon és
egy IMGE-vel tarsulva, mig a S. suishoz tarsul6 IsaE-t egy faghoz csatolt plazmidon prediktal-
tak. Ezek a genetikai jellemzdk hozzajarulhatnak az ARG-k baktériumok kdzotti horizontalis at-
viteléhez, ami kiemelkedd klinikai jelentéséggel bir egy olyan, a szarvasmarha-gyégyaszatban
(a multban) gyakran alkalmazott antibiotikum-csoport esetében, mint a tetraciklinek.

E. hormaechei, E. faecium, E. coli, L. paracasei, L. plantarum, L. lactis, L. brevis, S. car-
nosus, S. pseudoxylosus, S. saprophyticus és S. suis genomjaban mas klinikailag jelentds
antibiotikum-csoportokkal, példaul makrolidokkal és szulfonamidokkal szembeni rezisztenciat
biztosité gének tokéletes egyezését is azonositottuk. E gének kdzll az IsakE, sull, sul2 és poxtA
esetében még fokozott mobilitas is feltételezhetd, mivel tdbb MGE-csoporthoz is tarsultak.

Az egyetlen tokéletes egyezést a HPCIA-k elleni ARG-k kézUl, a qnrS1-et, amely megerdsitheti
a fluorokinolonokkal szembeni rezisztenciat, egy Cronobacter fajpan mutattuk ki.

A tejeld tehenek takarmanydaban lévé tébb, feltehetéen iIMGE-khez kapcsolodé ARG jelenlé-
gyakran részét képezi a szarvasmarhaknak szant probiotikumoknak (Kowalski és mtsai. 2009;
Mamuad és mtsai. 2019). Ezek a mikroorganizmusok képesek lehetnek kolonizalni az eld-
gyomrokat (elsésorban a bendbt), igy névelve a mikrobiom ARG-készletét. Azonban még ha
nem is tudnak szaporodni a bendd altal biztositott kérnyezetben, az ARG-k HGT révén mégis
elterjedhetnek, kiléndsen antibiotikum-terapia jelenlétében. Tovabba az ARG-k esetleg tovabb
terjedhetnek az als6 gasztrointesztinalis (Gl) régidkba. A gyomorba beadott székletmikrobio6ta-
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marota és mtsai. 2014), ami arra utal, hogy normalisan nagy mennyiségl életképes baktéri-
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um jut a disztélis Gl szakaszokba. Hasonl6 eredményeket talaltak szarvasmarhaknal, amikor
(Ji és mtsai. 2018).

Ha az ARG-k az egész Gl-traktusban elterjednek, komoly éllat- és kézegészségligyi agga-
lyok meriilhetnek fel. Az enteralis, fertéz6 betegségek kdziil a szalmonellézis a tejeld tehe-
hozzajarulhat a betegségbdl eredé gazdasagi veszteségekhez, mivel szamos térzs mar most
is sok antibiotikummal szemben mutat rezisztenciat (Smith, 2015). Tovabba kéros allapotok,
példaul a bend6 acidozis soran a baktériumok a gazdaszervezet tavoli pontjaira juthatnak.
Gl-betegség hidnyaban is leirtdk emberek és radgcsalék esetében (Rodriguez és mtsai. 2001;
Yelin és mtsai. 2019).

A kolonizaciés és esetleges ARG-proliferaciés folyamatok kévetkezményeként a fenotipusosan
rezisztens baktériumok altal okozott kérképek allatjéléti és gazdasagi problémakat okozhat-
nak. A bélrendszeriikben ARG-ket hordoz6 allatok bélsaron keresztil ARG-kkel szennyezhetik
a kornyezetiiket, valamint az allatokkal kézvetlendl érintkez6 mezdgazdasagi dolgozékat, sot
a tejtermékek fogyasztéi is érintettek lehetnek, mivel a haszonallatok altal hordozott, potenci-
alisan mobil ARG-ket hordozé baktériumok (Perez és mtsai. 2007; Rodriéguez, 2014; Young
és mtsai. 2015) az emberi fogyasztasra szant termékekkel is elterjedhetnek. Korabban példaul
emberi fogyasztasra szant nyers tejmintakban is talaltunk ARG-ket (Téth és mtsai. 2020a).

A fejés soran térténd bélsarszennyezdédés (Oliver és mtsai. 2005) az ARG-k nyers tejbe torté-
nd atvitelének egyik lehetséges mddja, azonban mas Utvonalak is lehetségesek. Embereknél
és ragcsaloknal példaul az anyai mononukleéris sejtek a laktacié sordn mikroorganizmusokat
juttatnak a tejbe (Perez és mtsai. 2007; Rodriéguez, 2014). Ennek a jelenségnek a lehetdsé-
gét szarvasmarhak esetében is leirtak (Young és mtsai. 2015). Az ilyen Gtvonalakon az emberi
szervezetbe atjut6 ARG-k csdkkenthetik az antibiotikum-terapia hatékonysagat. Annak érde-
kében, hogy mélyebb betekintést nyerjink a szilazs pontos szerepébe az ARG lehetséges at-
viteli folyamataiban, még szamos pontot kell megvizsgélni és tisztazni. Elengedhetetlen lenne
elemezni az allatok szervezetébe kerlld, szilazs altal hordozott ARG-t tartalmaz6 baktériu-
mok kolonizacids sikerét, valamint az invaziv donor baktériumok ARG-transzferének mértékét
a gyomor-bélrendszerben él6 recipiens baktériumokra.

A vizsgalatba bevont szilazs Medicago eredeti, és eredményeink csak két projekt adatain ala-
pulnak. Ezért szikséges lenne mas lucerna és kukorica szildzsok ARG-tartalmanak vizsga-
lata is. Az antimikrobialis rezisztencia globalis fenyegetést jelent a kbzegészséglgyre, amely
a mezbgazdasagot és az egészségligyi agazatot egyarant érinti. Az antibiotikumok allatorvosi
hasznéalata meghaladja az emberi alkalmazéas mértékét (J. Liu és mtsai. 2019). Az antibiotikum-
hasznalat a haszonéllat-gyogyaszatban szintén kockazatnak szamit, mivel az antibiotikum-
maradékok (Chen és mtsai. 2019) az ARG-k kdzvetett atviteli Utvonalat biztosithatjak az élel-
miszerlancon keresztll (Pokharel és mtsai. 2020). Annak ellenére, hogy az allatgyégyaszati
celbdl alkalmazott antimikrobidlis szerek nemkivanatos hatast gyakorolhatnak az élelmiszer-
lancra, az ARG-k jelenléte a tejeld szarvasmarhak takarmanyozasaval kapcsolatos kutatasok-
ban még mindig alulreprezentalt a szakirodalomban.
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Eredményeink szerint az erjesztett takarmanyokban talalhaté mikrobatémegnek mas egész-
ségligyi kockazatai is vannak, mint a fert6z6 betegségek, példaul a lisztéridzis atvitele (Raschle
és mtsai. 2021). Ezen takarmanyok baktériumtartalma, amely vagy az erjesztési folyamatok-
hoz sziikséges, vagy a gazdasagokban kilénbéz6 szennyezddésekbdl szarmazd baktérium,
lényeges szerepet jatszhat az ARG-k élelmiszerlancon keresztil térténd atvitelében.

7.2. Tejelo tehenek kondiciépontozasa neuralis halézatokkal

Yy

kozelités létezik (Alvarez és mtsai. 2018; Cevik, 2020; Yukun és mtsai. 2019). A szakiroda-
lomban elterjedtebb megkézelités az, hogy a neuralis haldézat betanitasahoz nagy felbontasd,
példaul 0,25 vagy 0,5 Iéptékl skalan pontozott allatok felvételeit hasznaljak, és tesztelik, hogy
a betanitott halézat hogyan teljesit a predikcié megbizhatésaga alapjan ugyanezen a skalan.
Ha a megfigyelt és a prediktalt pontszamok kdz6tt semmifajta eltérést nem engedink meg,
akkor ebben az esetben gyenge egyezést kapunk, ahogy azt Yukun és mtsai. (2019) munka-
jaban is lathatjuk (Cohen-féle kappa=0,45). Ha megengedtiink némi eltérést a megfigyelt és a
prediktalt pontszamok kézétt, mind a Cohen-féle kappa, mind a pontossagi értékek javultak.
Vizsgélatunk elsd lépéseként kovettlik ezt a megkdzelitést, és mas szerzok altal bemutatott
megbizhatdsagi ertékekhez hasonloé eredményeket kaptunk (Alvarez és mtsai. 2018; Anglart,
2014; Bercovich és mtsai. 2013; Krukowski, 2009; Shelley, 2016; Spoliansky és mtsai. 2016;
Yukun és mtsai. 2019).

Ugy éreztiik azonban, hogy ezeken a nagy felbontast pontszamosztalyokon kivill érdemes
megvizsgalni, hogy a gyakorlati szempontbél fontos BCS kategériak esetében milyen predik-
ciés mindséget lehet elérni. Ezt a vizsgalatot két formaban végeztik el. Az egyikben neuralis
halézatot tanitottunk nagy felbontasu, részletes, 12-pontos adathalmazon, majd mind a pre-
dikcidkat, mind az eredeti szakértéi pontszamokat harom tartomanyba soroltuk. igy volt egy
céltartomany-kategoria, valamint a céltartomany alatti és feletti kategériak minden egyes lak-
tacié szakaszra (T1, T2, T3 és T4). A masodik megkdzelitésben a neuralis halézatot a mar
harom kategoriara osztott adatsorral képeztik ki, €és harom osztalynak megfeleld predikciokat
készitettiink. Ez a megkdzelités relevansabb lehet a gazdasagok szamara, mert alacsonyabb
érzékenységili, de megbizhatd predikcidkat adhat, ami szlirbeszk6zként alkalmazhat6. Azon
A teszt- és validaciés halmaz predikci6i azt mutattak, hogy az utébbi megkdzelités jobb ered-
ményeket adott, kisebb zaj mellett. A harom kategoériara valé felosztas utan a 12 kategériara
tanitott halézatok is j6 eredményeket adtak, de ezek az eredmények zajosabbak voltak, és ke-
vésbé robusztus megkdzelitésként értékelheték. Ez érthetd, mivel a BCS osztalyok ordindlisak,
nem pedig folytonosak (X. Song és mtsai. 2019).

Azt is figyelembe vettik, hogy a neuralis hal6zat milyen valdésziniiséggel rendelte a BCS-
osztalyt az egyes képeken észlelt objektumhoz. A bemutatott Cohen-féle kappa és pontossag
értékeket ennek az osztalyhoz rendelési valészinlségnek a figgvényében vizsgaltuk. Latha-
t6, hogy a predikcidk pontossaga javult az osztalyba rendelési valdszinliség névekedésével.
Mindazonaltal az osztalyba sorolasi valdészinliség névekedésével egyre kevesebb képet tudott
a modell besorolni. Gyakorlati szempontbél ez azt jelenti, hogy ha a modelliinket a val6 életben
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hasznalnank, akkor a pontozni kivant allatok egy részérdl nem kapnank informaciét. Ahogy né-
veljik az osztalyba sorolasi valdszinliség kiiszObértékét, ezen allatok arany egyre magasabb
lesz. A 12 osztallyal és a 3 osztéllyal tanitott hal6zatok ésszehasonlitasakor lathatd (6.4. és
6.5. abra), hogy az elébbiek esetében az osztalyba sorolasi valészinliségek alacsonyabbak
voltak, mint az utébbiak esetében. Emiatt a predikcioba bevont képek osztalyba sorolasi valo-
szinliségének ndvelésével, a 12 osztalyon képzett neuralis hal6zat altal megjésolt hasznéalhatd
képek szama gyorsan csbékkent, mig a 3 osztalyon képzett halézatok esetében a hasznéalha-
t6 képek szama sokkal lassabban csékkent. Még a legmagasabb kiiszébértéknél is a képek
nagyjabdl fele maradt meg. llyen megkdzelitéssel nem talalkoztunk a szakirodalomban, ahol
a predikcids pontossagot az osztalyba sorolasi valészinliséggel egyltt elemezték volna. Az
eredmények azonban azt mutatjak, hogy ez jelentésen befolydsolja az eldrejelzés mindségét
és ezdltal a neuralis hal6zatokon alapulé BCS-predikcié gyakorlati hatékonysagat. A fentiek
figyelmebe vételével a harom osztalyos csoportositas inkabb ,.kénnyebb” feladatnak tekinthetd
a halézat szamara (6.8. és 6.9. abra), igy a modell magasabb megbizhatésaga az osztalyok
jobb predikcidja vonatkozasaban indokolt volt.

A 12 és a 3 osztélyra képzett hal6zatok ésszehasonlitasakor lathatd, hogy az elébbiek eseté-
ben az osztalyhoz rendelési valészinliségek alacsonyabbak voltak, mint az utdbbiak esetében.
Emiatt, ahogy ndveltik az el6rejelzési pontossag elemzésébe bevont képek osztalyozasi valo-
szinliségének kiszdbértékét, a 12 osztalyon képzett neurdlis haldzat altal megjosolt hasznal-
hat6é képek szama gyorsan csékkent, mig a 3 osztalyon képzett hal6zatok esetében a hasznal-
haté képek szama sokkal lassabban csékkent az osztalyozasi valészinliség kiiszébértékének
névekedésével. Még a legmagasabb kiszdbértéknél is a képek nagyjabdl fele maradt meg.
llyen megkdzelitéssel nem talalkoztunk a szakirodalomban, ahol az el6rejelzési pontossagot
az osztalyozasi valészinliséggel egyltt elemezték. Az eredmények azonban azt mutatjak, hogy
ez jelentdsen befolyasolja az eldrejelzés mindségét és ezaltal a neuralis halézatokon alapuld
testallapot-elérejelzés gyakorlati hatékonysagat.

Emiatt, ahogy ndveltik a predikciok pontossaganak elemzésébe bevont képek besorolasi va-
l6szinliségének kiiszdbértékét, a 12 osztalyon tanitott neuralis hal6zat altal hasznalhat6 képek
szama gyorsan csOkkent, mig a 3 osztalyon tanitott hal6zatok esetében a besorolasi valészini-
ség kuszdbértékének ndvekedésével a hasznalhatd képek szama sokkal lassabban csoékkent.
Még a legmagasabb kliszébértéknél is a képek nagyjabdl fele maradt meg (6.8. abra).

llyen megkézelitéssel nem talalkoztunk a szakirodalomban, ahol a predikciés pontossagot az
osztalyozasi valészinliséggel egyltt elemezték. Az eredmények azonban azt mutatjak, hogy ez
jelentésen befolyasolja a predikcié mindségét és ezaltal a neurdlis hal6zatokon alapulé BCS-
predikcié gyakorlati hatékonysagat. Mindazonaltal tovabbra is problémas, hogy a magasabb
osztalyozasi valoszinliségl képek szama kevesebb volt, mint a predikciohoz hasznalt halmaz-
ban Iévd allatok szama. Az eredmények azt mutatjak, hogy a legmegbizhatébb osztalyozasi
valészinlség kiszObértékénél az allatok felét elvesztettiik, ami azt jelenti, hogy egy adott na-
pon az allatok felére vonatkozban kaptunk megbizhaté BCS informaciot.

Célunk azonban az, hogy egy adott allomany 6sszes egyedérdl napi informaciot kapjunk. Tébb
lehetdséget latunk ennek a problémanak a megoldasara, amit tovabbi vizsgalatok tisztazhat-
nak. Az egyik megkdzelités alapja lehet az a tény, hogy az allatokrol nem csak egyszer, hanem
tébbszor is felvételt készitlink a fejés soran a korforgds fejdallasu rendszerekben. Az egyes
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tehenekrdl készillt minden egyes fénykép alapjan prediktalunk egy BCS kategériat. Az igy lét-
rejott predikcié-halmaz osztalyeloszlasabdl azonosithatnank a legnagyobb valészinliségli osz-
talyt. Mindazonaltal az 6.9. abrabdl megallapithatjuk, hogy a 3 osztalyon betanitott CNN-ek
predikcidja jelentds aranyban mutatott erbs egyezést, ami jobb volt, mint a szakirodalomban
talalt értékelok kozotti egyezés.

A gyakorlatias kiiszdbértékek hasznalata a 12 osztallyal tanitott és 3 osztallyal értékelt megko-
zelitésben problematikus. Tébb szerzd is kimutatta, hogy 0,25 vagy 0,5-es hibatartomanyokban
magas predikcios megbizhatdsag érhet6 el (Alvarez és mtsai. 2018; Anglart, 2014; Bercovich
és mtsai. 2013; Krukowski, 2009; Shelley, 2016; Spoliansky és mtsai. 2016; Yukun és mtsai.
2019). Amikor azonban megprdébaltuk ezt hozzarendelni az altalunk hasznalt gyakorlati kondi-
cié kategéridkhoz, sok esetben lehetetlen volt eldénteni, hogy egy 0,25 vagy 0,5 hibahatarral
rendelkez6 allatot melyik gyakorlati kondiciétartomanyba soroljunk.

Fontos hangsulyozni, hogy tanulmanyunk célja annak vizsgalata volt, hogy egy neuralis halo-
zat milyen megbizhat6saggal képes reprodukalni a szakértd altal pontozott allatok pontszamat
és pontkategériait. Az is lehetséges, hogy egy szakértd helyett tdbb szakértdé pontszamaibdl
épitsiik fel a modell altal hasznalt ground truth-t. Erdemes azonban figyelembe venni, hogy két
flggetlen szakértdé pontszamai kdzoétt a szakirodalom alapjan gyenge vagy kézepes az egyet-
értés. A Mullins és mtsai. (2019) altal kbzo6lt eredmények szerint a két szakértdé BCS-értékei
k6z6tti egyezés Cohen-féle kappéja 0,62 és 0,66, mig X. Song és mtsai. (2019) szerint az ér-
tékeldk kozotti egyezés Cohen-féle kappaja 0,48, mig azonos értékeld esetében az egyezés
kappéaja 0,52 és 0,72. igy egy ilyen alapon felépitett neuralis halézat predikciés pontossaga
kénnyen lehet rosszabb is.

Tanulmanyunkban a validaciés halmaz mellett egy fliggetlen helyszinrdl szarmazé teszthal-
mazt is hasznaltunk, hogy felmérhessiik a neuralis halézat predikciéjanak robusztussagat. Arra
szamitottunk, hogy ha ugyanabbdl a gazdasagbdl szarmazé allatok adjak a tanité és validaciés
halmazt, akkor a validaciés halmazra vonatkozé predikcio jobb lesz, mint egy teljesen fligget-
len gazdasagra vonatkozé predikcio. Meglepd médon a harom osztalyon betanitott hal6zatok
predikciéi alig kildnbdztek a teszt- és a validacios halmazok esetében.

Eredményeink tovabbi érdekessége, hogy a haromféle hatarol6 doboz (nagy, kbzepes és kicsi)
alapjan készult predikcio pontossaga szintén nagyon kevéssé kilonbdzott. Azért valasztottunk
harom kilénbdz6 méretli annotaciés dobozt, mert gy gondoltuk, hogy egy nagy doboz tébb
informaciot tartalmaz, mint amennyit az algoritmus meg tud ragadni. Ezzel szemben ugy ti-
nik, hogy a kbzepes méretll doboz tartalmazta a legtébb hasznélhaté informaciot, amely még
mindig kevés zajt tartalmazott. A kdvetkezd a sorban a kis doboz volt, amely valamivel jobb
eredményeket adott, mint a nagy doboz. Itt ugy gondolhatunk ra, kevesebb informaciét és,
ugyanakkor kevesebb zajt is tartalmazott. Ezzel szemben a nagy dobozban tébb zaj volt t6bb
informacio mellett.

Munkank soran nem alkalmaztunk tapintést a szakértdi pontszamok létrehozasahoz, mert a
kizarélag képeken alapuld neurdlis halozat tanitdsakor ez az informéacié nem all az algoritmus
rendelkezésére, igy a szakértd tdbblet informacidval rendelkezett volna a pontozaskor a neura-
lis haléhoz képest.

Az eredményeink azt mutatjak, hogy a Detectron2 segitségével egy egyszerli sportkameraval
készitett kétdimenzids képekbdl térténd betanitas alapjan a predikcié minésége nem rosszabb,
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mint a haromdimenziés kamerakon alapul6 predikciok eredményei vagy a tapintasos érzéke-
léssel térténd pontozas (Shigeta és mtsai. 2018; Yu és mtsai. 2020). A predikcié mindségének
javitdsa érdekében megfontoland6 lehetdség a kilénbdzd betanitott haldézatok egyulttes pre-
dikcidinak alkalmazéasa végsé kimenetként.

Eredményeink arra engednek kdvetkeztetni, hogy gyakorlati szempontbdl relevans céltartoma-
nyoknak megfelel6 osztalyokon végzett CNN-tanitas robusztusabb és pontosabb predikciét ad,
mint a nagy felbontast osztalyokon végzett tanitas. A 3 osztéllyal torténd tanitason alapuld
predikcidkkal hasonlé vagy még jobb eredményeket kaptunk, mint a szakértok kdzotti egyet-
értés. A kildnbdzd annotacids régiokkal torténd képzésen alapuld predikcids pontossag nem
mutatott érdemi kilonbségeket.

A CNN szamara generalt sulyokra vonatkoz6 eredmények nyilvanosan elérhetok. Ezt masok is
hasznalhatjak el6tanitott modellként neuralis halézatok hasonlé képeken térténd tanitasahoz.
igy feltehetden kevesebb kép felhasznalasaval létrehozhaté neurdlis halézat a BCS-kategériak
predikcidjahoz.

A bemutatott eredmények azt sugalljak, hogy hasonlé eredmények varhatdk a kondicié ponto-
zasban mas fajtak és hasznositasi tipusok esetében is. Ez azonban feltételezi, hogy hasonl6
CNN-eket kell tanitani az adott fajtdkra és hasznositési tipusokra alkalmazott pontozéasi rend-
szer altal generalt adathalmazokon. igy az itt bemutatott algoritmus nem hasznalhaté egy az
egyben mas fajtdkra és hasznositasi tipusokra.

7.3. Tej szomatikus sejtszam novekedésének predikcidja neuralis
halézat-tamogatassal

A szubklinikai tégygyulladas a tejeld tehenészetek legnagyobb gazdasagi kartétellel jaro,
szemmel nem detektalhat6é betegsége. A korai detektalasa, kezelése csdkkentheti a betegség
kartételét, ezért szilkséges az SM diagnosztikajanak folyamatos fejlesztése. Jelenleg altala-
ban a SCC-t hasznaljdk az SM diagnosztikajaban, azonban annak direkt meghatarozasa nem
mindennapos gyakorlat. Munkank elsédleges célja az volt, hogy megvizsgaljuk, hogy ANN se-
gitségével javithat6-e az SM diagnosztikaja, olyan adatokat felhasznalva, melyek elérhetéek
atlagos fejoégépek hasznalataval. Az ANN predikciéjat a gyakorlatban jol ismert és széleskori-
en hasznalt, indirekt SM-diagnosztikai médszerrel, a CMT-vel kombinaltuk.

Az SM kimutatasanak ANN-el térténd javitdsa nem példa nélkili a szakirodalomban (Bobbo
és mtsai. 2021; Ebrahimi és mtsai. 2019; Mammadova, Keskin, 2015). A kutatasokban al-
talaban fejés soran képz6dd adatokra (elektromos vezetdképesség, laktdz, tej mennyisége,
stb.) alapozott gépi tanulasi modelleket, kéztik ANN-t hasznaltak SM-detekciéra. A hasznalt
modellek predikcios értékei altaldban kiemelkeddnek bizonyultak a hagyomanyos statisztikai
megkdzelitésekhez képest. Azonban az altalunk bemutatott kombinaciés megkdzelitést nem
taldltunk a szakirodalomban. Mivel diagnosztikai szempontbél a pozitiv egyedek megtalalasa
fontosabb, a PPV ndvelése a gyakorlati cél, amit a teszt specificitasanak névelésével érhetlink
el. Ennek megfeleléen a neuralis haldézat sulyait igy valtoztattuk a tanitas soran, hogy a spe-
cificitas értékét magasan tartva ndveltiik a szenzitivitast. Altaldban a modellek klasszifikacios

68



hatékonysagat a ROC AUC-érték alapjan értékelik (Bobbo és mtsai. 2021). Azonban ennek
maximalizaldsa nem jelenti a specificitds maximalizalasat is egyben.

Az ANN alapjan becsiilt predikcids értékek a PPV esetén ketté az NPV esetén egy CMT predik-
Ccios teljesitménynél jobbnak mutatkozott. Amit Ggy is értelmezhetlink, hogy mindkét predikciés
érték vonatkozdsaban a CMT-vel 0sszevethetd predikcids teljesitményt nydjt az ANN. Mig a
CMT Kkivitelezése munkaigényes folyamat, addig az olyan fejbhazakban, ahol hasonl6 tej, il-
letve tejleadasi adatok mérheték automatizaltan, mint, amiket mi hasznaltunk a munkankban,
napi szinten minden egyedre vonatkoz6an kaphatunk SCC-ndvekedési predikciokat. Ez nem
jelenti azt, hogy az altalunk tanitott neuralis halézat, illetve sulyai minden telepen hasznéalhaték
lennének. De ugy gondoljuk, hogy olyan telepeken, ahol hasonlé forrasadatok elérhetdk, az
altalunk kialakitott munkafolyamat meglehetésen gyorsan adaptalhaté.

A diagnosztikai tesztek predikcios értékének javitasara az epidemiologiaban gyakran hasznalt
megoldas a tesztek kombinacidja. A tesztek kombinaciéjabdl szarmazd eredmények értelme-
zésében fontos figyelembe venni, hogy annak alapfeltétele, hogy az alkalmazott tesztek flig-
getlenek legyenek egymastol. Az SCC megemelkedését a munkankban alkalmazott két teszt
eltér6 alapon detektalja. A CMT a tejbeli megemelkedett sejtszambol adédd nagyobb mennyi-
ségli DNS-t, mig az ANN a tejnek ettdl fliggetlen jellemzoit hasznadlja fel. Mivel igy a két teszt
nem korreldlt, a kombinaciéjukbdl szarmazé predikcidk megalapozottnak tekinthetdk. igy a két
teszt parhuzamos vagy sorozatkombinacidja lehetséges. El6bbi esetén a kombinalt teszt szen-
zitivitdsa, utébbinal a specificitasa lesz nagyobb, mint a felhasznalt egyedi teszteké. Az SM
vonatkozasaban mas szerzék (Gohary, McDougall, 2018) is ramutattak erre. Azonban arra vo-
natkozéan nem talaltunk adatokat, hogy az ANN és CMT kombinaciéja hogyan valtoztatja meg
a prediktiv értékeket. Ok kiilonbdz6 IMI indirekt kimutatasara alkalmas vizsgélatok kombinacidit
értékelve arra jutottak, hogy a CMT vagy a tej elektromos vezetdképességének SCC-vel egytt
felhasznalva csak mérsékelt javulast eredményez a diagnosztikdban ahhoz képest, hogy, ha
csak 6nmagukban értékeljik oket (Gohary, McDougall, 2018). A 6.10. abra alapjan lathato,
hogy az ANN és CMT kombinacidja javitja a prediktiv értékeket az egyedi tesztekhez viszonyit-
va. Ha, ahogy a modelszelekciondl, itt a tesztek kombinaciéjanal is az a célunk, hogy a PPV-t
ndveljik, amit a specificitas ndvelésével érhetlink el, akkor a sorozatteszteléssel érhetjik el
azt.

Mivel a prediktiv értékek becslésében a pre-test probability az egyik paraméter, az NPV és a
PPV flgg ennek értékétdl. Ezért a becslésekben kiildnbdz6 a szakirodalomban fellelheté pre-
valencia értékeket hasznaltunk, hogy gyakorlatban elképzelhetd helyzetekben mutassuk be a
prediktiv értéket valtozasanak mértékét. Ugyanez vezérelt minket, amikor a CMT diagnosztikai
megbizhatdésagara vonatkoz6 szakirodalmi adatokat gyQijtéttik. Habar térekedtink arra, hogy
a szakirodalombdl olyan prevalencia, szenzitivitasi és specificitasi adatokat gyUjtsink dssze,
amelyek dokumentaltan kéthetdk a 200 000 sejt/mL SCC hatarértékhez, a felhasznalt tanulma-
nyok lefolytatdsaban, kiértekelésében és az eredményeik bemutatasaban vannak heterogeni-
tasok.

A bemutatott modell kiegészitését, fejlesztését jelenthetné, ha egyéb automatikusan mérhetd
allatjélétre és termelésre vonatkoz6 paramétereket is bevonnank a predikcidba. Példaul hoka-
meraval készitett felvételek bizonyitottan alkalmasak a tégygyulladas korai detekciojara (Silva
és mtsai. 2021). Feltételezhetd, hogy egy hdkamera altal biztositott informaciéval kiegészitve
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jobb predikcio érhetd el a gyakorlatban. Azonban ezek feltarasahoz tovabbi vizsgalatok szlk-
ségesek. Ahogy tovabbi vizsgalatok szikségesek ahhoz is, hogy a gyakorlatban kiprobalva a
megkodzelitésiinket, gold standard modszerekkel hasonlitsuk 6ssze a predikcidkat.

7.4. Baktériumtelepek névekedésének becslése mély tanulassal

A legjobb eredményt adé modell a képenkénti 6sszes telep detektalasat 0,31 masodperc alatt
végezte el, fuggetlendl a telepek szamatdl. Bar és mtsai. (2020) munkajukban a Supplemen-
tary Table 3-ban 16 tenyészetre vonatkozéan adtak meg részteles detektalasi idoket, amelyek
alapjan a képenkénti atlag 8,8 s (SD: 7,35 s) volt, ami a CNN eredményiinknek a 28-szorosa.

Az elst telepek detekcios idejének medianja a Ctrl csoportban (9,4 h) 0,4 h-késtbbinek adé-
dott, mint amit Bar és mtsai. (2020) mutatott be (9 h). A Rifa csoportban viszont a 17,4 h (Bar
és mtsai. 2020) helyett mi 13,2 h-t kaptunk a megjelenési idék medianjanak. igy a két csoport-
beli elsd telepek megjelenési idejének medianjai kdzotti 8,4 h (Bar és mtsai. 2020) helyett 3,8
h-t kaptunk.

A tenyésztés elsd 24 drajara vonatkozd drankénti telepsugar ndvekedési értékek a 150 telepnél
kevesebbet tartalmazé Ctrl tenyészetekben Bar és mtsai. (2020) becslése szerint 60,4 um volt.
Ugyanazzal a statisztikai megkdzelitéssel szamitva a betanitott CNN-Unk 60,3 um-t becslt,
amely az elézbvel 6sszehasonlitva minddssze 0,1 um kilénbséget (0,2%) jelent. Ugyanakkor
ugy gondoljuk, hogy az ismételt mérések miatt korrektebb megkézelitést jelent a mixed-effect
modell alkalmazésa, mivel longitudinalis adatelemzésre a klasszikus lineéris modell kevésbé
alkalmas. Ezzel szemben a mixed-effect modell olyan statisztikai eljaras, amely rugalmasan
kezeli a korrelalt longitudinalis adatokat (Pusponegoro és mtsai. 2017). Ezzel a médszerrel
ugyanerre a halmazra 58,7 um-t kaptunk, ami a referenciatél 1,7 um-es eltérést (2,8%) jelent.
A szomszédossagot nem figyelembe vevd becsléseknél azt lathatjuk, hogy a 150 telepszam-
nal kisebb tenyészetekben mindig nagyobb a sebesség, mint az dsszes tenyészet egyditte-
sébdl szamitott érték. Ez a Ctrl csoportndl jelentésebb (7,7 um/h), a Rifa csoportban kisebb
(2,6 um/h). A Ctrl csoportban mindkét megkdzelitésben azt 1ajuk, hogy a névekedési sebes-
ség csokken a szomszédok szamanak névekedésével, egészen a 3 szomszéddal rendelkezd
alcsoportig. A 4 szomszéddal rendelkezdk viszont megemelkedett ndvekedési sebességet mu-
tatnak. A 6.2. tablazat alapjan a 4 szomszéddal rendelkez6 telepek szama igen alacsony, igy
az ezekre vonatkozé becslések kevéssé megbizhatok. Az dsszes Rifa tenyészetet felhaszna-
16 elemzésekben azt latjuk, hogy a szomszéddal nem rendelkezdk kisebb sebességgel né-
vekszenek, mint a szomszéddal rendelkezék, amelyek k6zoétt pedig a szomszédok szamanak
névekedése egyértelmil sebességcsdkkenést jelez. A 150 telepnél kevesebbdl allé Rifa tenyé-
szetekben ilyen szabalyszerliség nem lathaté.

A telepek ndvekedési gorbéit bemutatd 6.14. abrat 6sszehasonlitva Bar és mtsai. (2020) Supp-
lementary Figure 10-ével azt lathatjuk, hogy a kdvetett telepek utolsé méretei a mi becsléseink-
ben tébbszér meghaladjak ugyanazokon a tenyészeteken Bér és mtsai. (2020) altal bemutatott
értékeket.

Szemmel atnézve az eltérd tenyészeteket, azt latjuk, hogy mig a kisebb telepeken a prediktalt
hatarolé dobozok sziikebbek, jobban megkdzelitik a telepek hatarat, addig a nagy telepeknél
jelentdsen eltérhetnek attél. Ha a kordbban emlitett elsé 24 éran belili névekedési sebességek
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minimalisnak tekinthetd eltérését ennek tikrében atgondoljuk, akkor ez magyarazhaté azzal,
hogy annak a periédusnak a végéig még elég kicsik a telepek, és a predikcidkat nem torzitja
a telepsugar mérete. Ugy gondoljuk, hogy a nagy telepek pontatlanabb hatarolé doboz becslé-
sének az oka lehet az, hogy a tanitéhalmazban hasznalt képek olyan tenyészetekrél késziltek,
amelyek 24-48 6raig voltak inkubalva. Ennek kévetkeztében kevés fajnal alakulhattak ki olyan
nagy telepek mint a Bar és mtsai. (2020) 68 6ras tenyészeteiben. Ezt a pontatlansagot olyan
tanitbhalmaz felhasznalasaval lehetne csékkenteni, amely tartalmaz hosszabban inkubalt te-
nyészeteket is.

Ugy gondoljuk, hogy az eredményeink alapjan a CNN-alapt baktériumtelep detekcid, illetve az
arra épuld baktériumtelep névekedési dinamikai elemzések hatékony eszkdzévé valhatnak a
bakterioldégiai munkaknak, kutatadsoknak.

7.5. Kitekintés: a gépi tanulas jelene és jovoje

A mezbgazdasagi technologiak és a precizids gazdalkodas Uj tudomanyagga notték ki ma-
gukat, amelyek Iényege, hogy adatintenziv megkdzelitést alkalmaz a termelésben, mikézben
minimalizalja a kérnyezeti terhelést. Jelenleg azonban még altalanos probléma, hogy a keletke-
z6 nagy mennyiségl adat vagy egyaltalan nem, vagy csak kis mértékben alakul at szakmailag
értelmezhetd informaciova.

A nagylétszamu telepeken képz6dd hagyomanyos vagy PLF alapu adatok értelmezéséhez
hasznalt klasszikus statisztikai eszkdzdkodn tul egyre inkabb terjedében vannak a gépi tanu-
lasi algoritmusok (Benos és mtsai. 2021). Ezek segitségével a gazdalkodd kénnyebben és
gyorsabban tud déntést hozni adott szituacidban (Liakos és mtsai. 2018). Ez kiléndsen fon-
tos tulajdonsag, ha figyelembe vessziik, hogy az allati termékek irant vilagszerte névekszik a
kereslet (Berckmans, 2014; Liakos és mtsai. 2018; Tullo és mtsai. 2019), mikézben az agrari-
umban dolgozdk aranya folyamatosan csékken. Ezzel szemben az automatizacié fokozasaval
kifejezetten nagy méretl allatallomanyokat is kezelhetévé tehetlink (Wathes és mtsai. 2008).
Tobb szerz is az automatizacidban, azon belill is a gépi tanulas széles kori elterjedésében
latja az allattartas gazdasagos és fenntarthat6 jovojét (Benos és mtsai. 2021; Liakos és mtsai.
2018; Wathes és mtsai. 2008). Az ML énmagdéban is szdmtalan fennallé problémaéra nyuijtott
megoldast a kdzelmultban, de mas mddszerekkel kombinalva tovabb ndvelhetd a hatékony-
saguk. Példaul Yamakawa és mtsai. (2020) munkajukban epilepszias rohamok elérejelzésére
alkalmas gépi tanulasi modell pozitiv prediktiv értékét javitottak statisztikai folyamatszabalyo-
zas segitségével.

A statisztikai folyamatszabdlyozas az iparbdl kiindul6, de mara mar a mezdégazdasagban is
elterjedt modszer, mely segitségével az allatitermék-eléallitas folyamata hatékonyabba tehetd.
A mébdszer lényege, hogy a termelési mutatok ellendrzd diagramokkal térténd monitorozasaval
idében kiszlirhetdk az anomaliak, igy csdkkentve a termeléskiesés mértékét (Nagy és mtsai.
2017).

Mig az iparban szamtalan publikaci6 létezik a gépi tanulas és a statisztikai folyamatszabalyo-
zas kombinalasara (Apsemidis és mtsai. 2020), addig a biol6giai témaju kutatdsokban, mint
példaul egészségligyi-, mezégazdasagi szektor vizsgalatai, ezek alulreprezentaltak. Yamaka-
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wa és mtsai. (2020) eredményei is azt tamasztjak ala, hogy a jovoben érdemes lehet a bioldgiai
folyamatok vizsgalataban is alkalmazni ehhez hasonlé hibrid megolddsokat.

Annak ellenére, hogy az ML modellek képesek az adatokban rejlé mintdk azonositasan ke-
resztll bonyolult feladatokra megoldast adni (Boutaba és mtsai. 2018), szamos hatuliitéjik
emlithetd.

llyen az adatérzékenységik, ami a hatékonysaguk kritikus pontja. Amikor a valé életbdl szar-
mazé adatokkal dolgozunk a legritkdbb esetben taldlkozunk jél dokumentalt, jél strukturalt,
kellé gyakorisaggal és pontossaggal, kilénb6zé forrasokbol gylijtétt, sokféle és nagy mennyi-
ségl adattal. Sokkal inkabb a retrospektiv adatgyUjtés a jellemzé, aminek sokszor velejaréi a
kétértelml-, hidnyzo-, kiugro értékeket és értelmetlen adatokat tartalmazé adatsorok (Sarker,
2021). Ezeket sok esetben rosszul kezelik az ML modellek, ami a hatékonysag romlasaban
mutatkozik meg.

A masik hatékonysagot negativan befolydsolé kérilmény az adott feladatra alkalmatlan modell
valasztasa. Azon tul, hogy figyelembe vesszik modellvalasztasnal a modell alapveté tulajdon-
sagait (pl.: feltigyelt vagy felugyelet nélkuli tanulasra alkalmas, tabularis adatokon vagy képeken
teljesit-e jobban, stb.), az a szokas, hogy tébb eltéré modellt probalunk ki parhuzamosan, és a
legkisebb hibat eredményezd(ke)t tartjuk meg.

Az ML altalanossagban vett nehézségein tul, a mezégazdasagban valé alkalmazasat szamos
egyéb, az agrariumra jellemzd tényez0 is terheli. A gyakorlatban valé felhasznalast neheziti
az a koértlmény, hogy az ML rendszerek adatérzékenysége miatt a megfelel6 adatgyUjtés alta-
laban nagyszamu érzékeldn keresztil valésul meg. Ezek sokszor dragak, kezdetben jelentés
befektetést igényelnek az allattartd, ndvénytermesztd részérdl (Yang és mtsai. 2021), melyek
gatat jelenthetnek a beszerzésiiknek. Tovabba a termelés felligyeletére megvasarolt kiilénb6z6
gyartmanyu érzékeldk sokszor nem alkalmasak arra, hogy egy szabvanyositott adatszerkeze-
tet biztositsanak az egyes gyarték kilénb6zé modszerei miatt (Cockburn, 2020).

Egy adott adathalmazon, kérnyezetben betanitott ML kiterjeszthetdsége valtoz6. Ami azt jelen-
ti, hogy egy adott allomanyban fejlesztett és jol prediktalé modell nem biztos, hogy mashol is
ugyanolyan j6l mikddik. Azonban érdemes rdmutatni az el6tanitott modellek kinalta lehetdsé-
gekre. A transfer learning modszerével lehetéségiink nyilik az olyan nagy adat és szamitas-
igényl modellek, mint a neurdlis hal6zatok, tanitasanak megkénnyitésére. Egy betanitott ANN
neuronjaihoz tartozé sulyokat egy masik ANN-nek, azonos feladatra valo tanitdsa soran kezdeti
paraméterként lehet hasznalni. igy az (j adatokon térténd tanitas egy elétanitott ANN-b&! indul
ki. Ez azzal jar, hogy az ilyen médon végzett adaptalas kevesebb Uj tanité adatot igényel. Ezt
felismerve nem kivételes az, hogy a teruleten dolgozé kutatok az altaluk |étrehozott sulyokat
kbzzéteszik, ezaltal masok fejlesztéseit megkdnnyitve (Nagy és mtsai. 2023c).

A korlatait figyelembe véve a gépi tanulas és azon belll a mesterséges neuralis halok a
mezdgazdasagban hatékony eszkézt adnak a keziinkbe, hogy optimalizalhassuk a termelési
hatékonysagot, és ezzel parhuzamosan csdkkenthessiik a termelés okozta kérnyezeti terhe-
lést (Benos és mtsai. 2021; Liakos és mtsai. 2018).
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8. Uj tudomanyos eredmények

8.1. Antimikrobialis rezisztencia gének és mobilitasuk szilazs min-
takban

A talalt ARG-k kozll feltételezhetéen 53 mobilis, melybdl 10 iIMGE-hez, 41 plazmidhoz és kettd
profaghoz kéthetd.

8.2. Tejelo tehenek kondiciépontozasa neuralis halézatokkal

Az ANN predikcidja a Cohen-féle kappa és a pontossag tekintetében a human pontozéké-
hoz hasonl6 szintet ér el. A 3 osztalyon betanitott neurdlis hal6é predikcidja jelentds aranyban
mutatott erés egyezést, ami jobb volt, mint a szakirodalomban talalt human értékeldk kozotti
egyezés.

8.3. Tej szomatikus sejtszam novekedésének predikciéja neuralis
halézat-tamogatassal

ANN segitségével az SCC-emelkedést 0,54-es specificitassal €s 0,77-es szenzitivitassal tudtuk
kimutatni. Ha az altalunk létrehozott ANN-t CMT-vel sorozatosan kombinaljuk 20%-0s preva-
lencianal 55%-0s, 30%-0s prevalencianal 39%-o0s PPV emelkedést érhetlink el az individualis
CMT-hez képest.

8.4. Baktériumtelepek névekedésének becslése mély tanulassal

A referenciakdzleményben leirt statisztikai megkdzelitéssel szamitva, a CNN-Unk a névekedési
sebességet 0,2%-0s hibaval reprodukalta.
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9. KbszOnetnyilvanitas

Ezuton szeretnék kdszdnetet mondani témavezetdimnek, Solymosi Norbertnek és Gabor
Gyoérgynek a sok segitségeért, kitlintetd bizalmaért, amelyek hozzajarultak a doktori munkam
létrej6ttéhez, és tanulmanyom ideje alatt kapott tanacsokért, folyamatos figyelmességért.
Kdszonet illeti az E6tvés Lorand Tudomanyegyetem Komplex Rendszerek Fizikaja Tanszék
kutatéinak, Csabai Istvannak, Pataki Balintnak, Udvarnoki Zoltannak és Biricz Andrasnak, hogy
segitettek kiigazodni a mesterséges intelligencia rejtelmes vilagaban.

Kiilén szeretném megkdszonni az Allatorvostudomanyi Egyetem Bioinformatikai K&zpont mun-
katarsainak Toth Adrienn Grétanak és Papp Martonnak, akik szintén nagyban hozzajarultak a
munkam elkészlltéhez meglatasaikkal, tamogatasukkal és 6tletadé gondolataikkal.

Szeretnék kdszonetet mondani a szarvasmarha telepeken dolgoz6 kollégaimnak, kilénds te-
kintettel Varga Tamasra, akik mindig segitettek a feladatok mas megvilagitasba helyezésével.
Végul szeretnék kdszénetet mondani a csaladomnak, kiildnésképpen fériemnek a tirelemért,
a tdmogatasért, hogy lehetévé tették doktori munkam elvégzését.
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Animal products may play a role in developing and spreading antimicrobial resistance in several ways.
On the one hand, residues of antibiotics not adequately used in animal farming can enter the human
body via food. However, resistant bacteria may also be present in animal products, which can transfer
the antimicrobial resistance genes (ARG) to the bacteria in the consumer’s body by horizontal gene
transfer. As previous studies have shown that fermented foods have a meaningful ARG content, it

is indicated that such genes may also be present in silage used as mass feed in the cattle sector. In

our study, we aspired to answer what ARGs occur in silage and what mobility characteristics they
have? For this purpose, we have analyzed bioinformatically 52 freely available deep sequenced silage
samples from shotgun metagenome next-generation sequencing. A total of 16 perfect matched ARGs
occurred 54 times in the samples. More than half of these ARGs are mobile because they can be linked
to integrative mobile genetic elements, prophages or plasmids. Our results point to a neglected but
substantial ARG source in the food chain.

In intensive cattle farming, silage is an essential component of feed. An average dairy cow consumes 25-27 kg
of this forage a day, reaching up to a silage consumption of 12,500 kg per lactation'. Silage is most commonly
produced from maize or legume plants by the process of anaerobic fermentation. Throughout the fermentation
process, fermenting microorganisms, including bacteria, multiply. As a result of this biochemical transformation,
the silage is enriched with beneficial nutrients. If bacteria that are involved in the process harbor antimicrobial
resistance genes (ARGs), the amount of these genes in the silage will increase in parallel with the bacterial counts.
Consequently, silage, as a mass feed may continuously supply the gastrointestinal tract of animals with bacteria
carrying ARGs. Bacteria entering the digestive system may come into contact with the host microbiota that
facilitates the exchange of bacterial genes (e.g. ARGs) by horizontal gene transfer (HGT). HGT may take place
as a result of three different processes: conjugation, transduction and transformation. Except for transforma-
tion, by which a bacterium can take up any gene from its environment, the routes of HGT require particular
active delivery processes. By conjugation, cell-to-cell contact provides the opportunity for a copy of a plasmid
to translocate to a recipient bacterium?®. Transduction negates the condition of cell-to-cell contact, as in this
case, bacteriophages act as a conduit for shuttling genes among bacteria®. The genetic environment of the genes
involved in the transfer significantly influences the efficacy of the latter two HGT processes, i.e., the genes’ mobil-
ity. The reason why the mobility characteristics of ARGs involved in silage are worth taking into consideration
is the following. If ARGs from silage are transmitted to pathogenic bacteria within an animal’s body, efficacy
of antibiotic (AB) treatment may be reduced on the consequent bacterial diseases. In addition, in case of the
gut colonization of silage-borne bacteria that carry ARGs, the appearance and enrichment of bacterial ARGs
may take place in the animals’ environment after defecation. Decreased efficacy of AB treatments may result in
economic loss, and the increased environmental ARG level may have additional veterinary and human health
consequences. It is proven in former publications that the number of ARGs in fermented dairy products can
increase due to the multiplication of fermenting bacteria®. Nevertheless, the description of this phenomenon
cannot be found for silage in the literature. Our study aimed to examine the diversity, bacterial relatedness and
mobility potential of ARGs deriving from silage. For this purpose, freely available next-generation sequencing
(NGS) shotgun metagenome datasets were analyzed by a unified bioinformatics pipeline.

Results

Based on the taxon classification performed on a database containing complete reference genomes of plants,
the most dominant plants in the silage belong to the Medicago genus and most likely to the alfalfa (M. sativa)
species. Further results of the analysis of the 52 shotgun metagenomic sequenced samples (Table 2) are summa-
rised in the following sections. After presenting the bacteriome and the identified AGRs (resistome), predictions
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Figure 1. Silage core bacteriome. Relative abundances of genera that achieved more than 1% of the bacterial
hits in any of the samples. The elements of the PRINA495415 dataset were taken on days 0, 7, 14 and 28 were
classified into groups A, B, C and D, respectively. All items from BioProject PRINA764355 are assigned to group
E.

regarding the mobility potential of ARGs were also resumed based on genetic characteristics that may play a
significant role in HGT.

Bacteriome. By taxon classification, the number of reads aligning to bacterial genomes varied by samples
(median: 20.6 x 10°, IQR: 2.9 x 10°). The relative abundances of genera that achieved more than 1% of the bacte-
rial hits in any of the samples are shown in Fig. 1.

The dominant bacterial genera (with mean abundance) in descending order were Weissella (45.7%), Pantoea
(18.5%), Levilactobacillus (13.5%), Pediococcus (6.7%), Lactiplantibacillus (6.3%), Companilactobacillus (1.7%),
Lacticaseibacillus (1.3%), Enterococcus (1.2%), Lactococcus (1%), Kosakonia (0.8%), Staphylococcus (0.6%), Entero-
bacter (0.5%), Latilactobacillus (0.5%), Bacillus (0.4%), Limosilactobacillus (0.4%), Pseudomonas (0.4%), Leclercia
(0.2%), Mammaliicoccus (0.2%), Agrobacterium (0.1%).

Resistome. The median length of the filtered contigs harboring ARGs constructed by de novo assembly
was 4,204 bp (IQR: 2,832). The number of ARGs found on the contigs ranged from 1 to 2. The identified 16
ARG types appeared 54 times in 20 of the analyzed 52 samples. These ARGs were the following: aadA2, ant(6)-
Ia, ant(9)-1a, aph(3’)-Ila, aph(3’)-1l1a, dfrG, erm(44)v, ImrD, IsaE, poxtA, qnrD1, qnrS1, sull, sul2, tet(K), vatE
(Fig. 2). The resistance mechanism of identified ARGs was the antibiotic inactivation (48.1%), antibiotic target
protection (20.3%), antibiotic efflux (13.0%), antibiotic target alteration (9.3%), antibiotic target replacement
(9.3%) in descending order of frequency. Table 1 shows the bacterial species to which the ARG harboring con-
tigs were assigned based by the taxon classification. In addition, the table also presents which drug classes are
affected by the ARGs.

Mobilome. We found a total of 53 ARGs that are assumably mobile. Ten of these ARGs are linked to inte-
grative mobile genetic elements (iIMGE). A further two ARGs were detected in prophages and forty-one on
plasmids. The frequencies of ARGs associated with iMGEs, phages and plasmids are summarized in Fig. 3 by
bacterial species of origin.

Following the distance method proposed by Johansson et al., integrated mobile genetic element associated
ARGs were detected in five samples (30, 45, 46, 48, 52) and five species (B. subtilis, E. hormaechei, E. faecium, L.
paracasei, L. plantarum). B. subtilis associated aph(3')-IIa in sample 30, and poxtA of E. faecium in sample 45, of
L. plantarum in sample 52, and of L. paracasei in sample 46 were detected as iMGE linked gene. Sull and aadA2
were detected in E. hormaechei co-existed with integrated mobile elements in sample 48. Two prophage-linked
ARGs were identified, the contig harboring erm(44)v classified to S. pseudoxylosus by VirSorter2 was found to
be of dsDNA phage origin while the contig of IsaE from S. suis was predicted as ssDNA derived. These phage
associated ARGs were detected in sample 37 and sample 45 respectively. Contings with ARGs were predicted
to belong to plasmids in 19 samples (Nr. 11, 12, 17, 30, 32, 36, 37, 40, 42, 43, 44, 45, 46, 47, 48, 49, 50, 51, 52).
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Figure 2. Identifed antimicrobial resistance genes (ARGs) by samples. Perfect ARG matches were plotted by
samples. The data of the PRINA495415 taken on days 0, 7, 14 and 28 were classified in groups A, B, C and D,
respectively. All samples from BioProject PRINA764355 were assigned to group E.

Bacteria ARG(s) Drug class

Acinetobacter baumannii aadA2 Aminoglycoside
Amylolactobacillus amylophilus ant(6)-Ia Aminoglycoside

Bacillus subtilis aph(3’)-Ila Aminoglycoside

Cronobacter sp. JZ38 qnrS1 Fluoroquinolone
Enterobacter hormaechei aadA2, sull Aminoglycoside, sulfonamide

Enterococcus faecalis

aph(3’)-IIla

Aminoglycoside

Lincosamide, macrolide, oxazolidinone, phenicol, pleuromutilin, strepto-

Enterococcus faecium POXtA gramin, tetracycline

Escherichia coli sul2 Sulfonamide

Gracilibacillus sp. SCU50 dfrG Diaminopyrimidine

Lacticaseibacillus manihotivorans ant(6)-Ia Aminoglycoside

Lacticaseibacillus paracasei poxtA Lincosamide, macrolide, oxazolidinone, phenicol, pleuromutilin, strepto-

gramin, tetracycline

Lactiplantibacillus plantarum

aph(3’)-IIla, poxtA, vatE

Aminoglycoside, lincosamide, macrolide, oxazolidinone, phenicol, pleuro-
mutilin, streptogramin, tetracycline

Lactococcus lactis ImrD Lincosamide

Levilactobacillus brevis poxtA ;ral;;oi:a’r:qeig:,c r;lc?ﬁfslide, oxazolidinone, phenicol, pleuromutilin, strepto-
Ligilactobacillus acidipiscis ant(9)-Ia Aminoglycoside

Providencia rettgeri qnrD1 Fluoroquinolone

Staphylococcus aureus ant(6)-Ia, tet(K) Aminoglycoside, tetracycline

Staphylococcus carnosus erm(44)v Lincosamide, macrolide, streptogramin

Staphylococcus pseudoxylosus erm(44)v Lincosamide, macrolide, streptogramin

Staphylococcus saprophyticus erm(44)v Lincosamide, macrolide, streptogramin

Streptococcus suis lsaE Lincosamide, macrolide, oxazolidinone, phenicol, pleuromutilin, strepto-

gramin, tetracycline

Tetragenococcus halophilus

aph(3’)-1Ila

Aminoglycoside

Weissella paramesenteroides

ant(6)-Ia

Aminoglycoside

Table 1. Identified ARGs and the drug classes affected by them per bacterial species of origin.

Discussion

Throughout our study, numerous perfect ARG matches were identified in the metagenome of Medicago silage
samples. All but group A of the analyzed subsets had at least one sample containing one or more ARG. Among
the PRJNA495415 Bioproject samples, the highest number of ARGs were found in group D. The interpretation
of this finding is limited due to the lack of detailed information on the samples. Interestingly, all but one of the
PRJNA764355 bioproject samples contained ARGs. Due to the lack of metadata, it is hard to find any reason
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Figure 3. Mobile antimicrobial resistance gene frequency by bacteria of origin. The size of the dots indicates the
occurrence frequency of the ARGs flanked by iMGE, positioned in a plasmid or a phage.

for this high ARG level. However, one possible cause might be that the PRINA764355 samples were sequenced
deeper and thus contained approximately 1.3 times more reads than the PRINA495415 samples. It is known
from previous studies that deeper sequencing leads to the generation of more complete genes by the de novo
assembly>’.

In the following, our results will be interpreted from a perspective of bacteriological significance, genomic
relevance and furthermore, antimicrobial stewardship and possible clinical aspects.

Taking the microbiome into consideration, bacteria that were predicted to harbor the identified ARGs can
be classified according to their presence in silage. In the literature, the following bacteria are mentioned to be
characteristic for silage: B. subtilis® E. faecium® E. coli'®, L. plantarum", L. lactis'?, L. brevis"**'*, L. acidipiscis'
W. paramesenteroides'®. The genera of these species dominate the bacteriome of the samples. The identified
Cronobacter sp. JZ38'” may be of plant origin. However, it can be assumed that other species may be present as
contaminants of the silage: A. amylophilus, E. hormaechei, E. faecalis, Gracilibacillus sp. SCU50, L. manihotivorans,
L. paracasei, P. rettgeri, S. aureus, S. carnosus, S. pseudoxylosus, S. saprophyticus, S. suis, T. halophilus. Neverthe-
less, some of these bacteria are members of the Lactobacillaceae family, the Leuconostoc or Enterobacter genera.
Numerous species of these groups are typical for fermented food and feed components.

From a genomic point of view, the following was found in the literature regarding the co-occurrence of the
ARGs identified in our study and the bacteria carrying them. AadA2 encoding an aminoglycoside nucleotidyl-
transferase has been described in A. baumanni in former publications'®". ani(6)-Ia, that is an aminoglycoside
nucleotidyltransferase gene, appears in many species, including Lactobacillus spp.?°. Its species-specific asso-
ciation with A. amylophilus has not been described in any former publications. aph(3’)-IIa, an aminoglycoside
phosphotransferase?!, to our knowledge, has not been detected in B. subtilis up untill now. QnrSI encoding a
quinolone resistance protein was originally identified in Shigella flexneri*. In line with our results, this gene has
recently been mentioned to appear in Cronobacter spp. in a case report®. E. hormaechei deriving aadA2 and sull,
a sulfonamide resistant dihydropteroate synthase gene that is described to appear in Gram-negative bacteria!
have been reported to appear in the genom of Enterobacter spp. and E. hormaechei, respectively in former pub-
lications as well**?*. Within the Enterococcus genus, two perfect ARG matches were identified, namely aph(3’)-
IIla in E. faecalis and poxtA in E. faecium. aph(3’)-Illa is an aminoglycoside phosphotransferase that normally
appears in S. aureus®' and Enterococcus spp.*’, while poxtA is a gene encoding an ABC-F subfamily (ATP-binding
cassette-F) protein that facilitates resistance to tetracycline, phenicol, and oxazolidinone via modification of the
bacterial ribosome. First detection of poxtA took place in a methicillin-resistant S. aureus strain®, followed by
other bacterial species, including E. faecium?®. Sul2, a sulfonamide resistant dihydropteroate synthase of Gram-
negative bacteria is commonly described in E. coli*"*. DfrG is a plasmid-encoded dihydrofolate reductase?!
that, to our knowledge, has not been described in Gracibacillus spp. up untill now, but has already appeared
in the Bacillaceae family®. ant(6)-1a, an aminoglycoside nucleotidyltransferase gene appears in many species,
including Lactobacillus spp.”°. Its species-specific association with L. manihotivorans has not been described in
any publications. PoxtA that was detected in L. paracasei, L. plantarum and L. brevis in the silage samples, has
been described to appear in Lactobacillaceae, namely L. acidophilus, but not in these very species®. Another
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species that was detected harboring aph(3’)-Illa in the silage samples was L. plantarum. This finding is in line
with the ARG-species match results mentioned in former publications®'. Furthermore, L. plantarum was also
associated with vatE that encodes an acetyltransferase conferring resistance against streptogramins?'. VatE was
originally found in E. faecium?®' and has since then been identified in Lactobacillaceae®®, but not specifically in
L. plantarum. L. acidipiscis ant(9)-1a, an aminoglycoside nucleotidyltransferase gene®! was associated with this
genus for first within this study. Gene gnrD1 encoding a quinolone resistance protein that is normally detected
in Salmonella enterica®, has already been found in Providencia spp.*® and was attached to P. rettgeri in our
study as well. S. aureus could have been associated with two ARGs, ant(6)-Ia and tetK encoding a tetracycline
efflux protein, that are both common findings in Staphylococcus spp.***°. Although, erm(44)v was first detected
in the S. saprophyticus®, no literature could be found about the appearance of this gene in S. carnosus or in S.
pseudoxylosus species. IsaE encoding another ABC-F subfamily protein conferring resistance to pleuromutilin,
lincosamide, and streptogramin A is a common finding in Streptococcus spp.*” and has also been associated with
S. suis in previous publications®. Besides the bacterial species mentioned above, aph(3’)-1Ila was also detected in
T. halophilus. This ARG is often appears in Enterococcaceae® but has not yet been written down in this species.
Furthermore, to our knowledge, W. paramesenteroides associated ant(6)-Ia has first been detected in this study.
Throughout our study, several ARGs were predicted to be co-occurring with genetic attributes facilitat-
ing mobility. The bioinformatic analysis of the mobility characteristics relied upon the identification of three
major mobility determination groups, namely iMGEs, phages and plasmids. We found aph(3’)-1la linked to an
integrated mobile genetic element in B. subtilis that is in line with similar findings of E. coli.*! While aadA2 and
sull have both been described to appear on plasmids in E. hormaechei*, we found them associated with iMGEs.
Our finding on iMGE flanked poxtA in E. faecium is in line with the current literature*’. We found the same
co-occurrence, namely poxtA and an iMGE, in L. paracasei. This phenomenon has not been published in that
species to the best of our knowledge. Gene erm(44)v and IsaE were associated with prophages in S. pseudoxylo-
sus and S. suis. While a similar linkage can be found in the literature in connection with erm(44)v*!, no details
of mobility characteristics are mentioned in a recent report of the latter gene®®. All other mobile ARGs were
detected on contigs that were predicted to derive from plasmids. In case of aadA2 in A. baumannii*'; aadA2
and sull in E. hormaechei*'; aph(3’)-I1la in E. faecalis®'; sul2 in E. coli*'; aph(3’)-Illa in L. plantarum*?; qnrD1 in
P rettgeri®'; ant(6)-Ia in S. aureus* and erm(44)v in S. saprophyticus*' plasmid associations have been formerly
described in the literature. To our knowledge, no publications have yet been released on the plasmid occurence
of aph(3’)-Ila in B. subtilis, dfrG in Gracilibacillus sp. SCU50, ant(9)-Ia in L. acidipiscis, IsaE in S. suis, qnrSI in
Cronobacter sp. JZ38, erm(44)v in S. carnosus and S. pseudoxylosus. Hao et al. described poxtA embedded in a
multi-resistance plasmid with mobile elements flanking in E. fecalis. This gene has been found in a number of
Gram-positive bacteria, including enterococci as well, but it has neither been identified in L. plantarum nor L.
brevis®. Previous findings confirm the occurrence of vat(E) on plasmids**. Nevertheless, in spite of its frequent
presence in enterococci®® there is no evidence of its former plasmid-associated appearance in L. plantarum. We
found that gene aph(3’)-11la of T. halophilus was encoded on a plasmid that is consistent with the fact that aph(3’)
IIIa is often identified on high molecular weight plasmids and chromosomes of the enterococcal species*. None-
theless, to the best of our knowledge, a description of the aph(3’)-IIla gene in T. halophilus is a pioneer finding.
The mobility characteristics of the ARGs may not only provide us with information regarding the public health
risk that may be associated with the samples, but also point to the possible origins of the genes. Regardless of
human intervention, ARGs are present in the microbial communities*’. However, antimicrobial use and abuse
intensifies the horizontal transfer of ARGs and thus contributes to the spread of AMR. In the animal produc-
tion sector, the use of antibiotics is common, thus bacteria appearing in the feces and in the surroundings of
the animals (e.g. in farm air, on tools, vehicles or other settings related to animals) often harbor bacteria with
an advanced ARG set. Silage may get in direct physical contact with these bacteria at the farms and thus get
contaminated with a few ARGs. Consequently, the presence of ARGs in the silage samples was well-expected,
but the abundance of resistance genes and MGEs may increase due to the application of antibiotics.
Examining further aspects of antimicrobial stewardship and possible clinical relevance, phenotypical mani-
festations and public health considerations associated with the detected ARGs are both important. Intense
antimicrobial use (AMU) can be associated with the headway of AMR, as antibiotic pressure selects for bacteria
carrying ARGs that facilitate bacterial survival. Quantifically, the majority of AMU around the globe occurs in
agricultural settings*®*’. Intensive farming, that serves to fulfill the high global demand for animal proteins relies
on an antibiotic infrastructure to treat and prevent disease and occasionally, to increase feed efficacy. In order to
maximize economic gains, few countries still apply regulations that facilitate the use of low doses of antibiotics
as growth promoters®’, while other regions, like the U.S. or Europe, have banned this practice. Nevertheless,
besides the treatment of symptomatic infectious diseases, antibiotics are still widely used in the livestock sector
for metaphylactic and prophylactic purposes in higher doses®"*2. Even though, compared to the poultry and pig
production sector, average antibiotic usage has relatively lower rates by cattle**, antimicrobial compounds are
often chosen in this species as well. In cattle farming, mastitis is the most predominant reason for the adminis-
tration of antibiotics by adult cattle, while enteritis and pneumonia is the most common reason for calves®*.
According to various reports and studies from around the world*****” tetracyclines are of inevitable significance
in the medication of cattle, while beta-lactams, macrolides, sulfonamides, lincosamides and ionophore antibiotics
are also very widely used. Of the European Medicines Agency (EMA) Highest-Priority Critically Important Anti-
biotics (HPCIAs), namely third and fourth generation cephalosoprines, fluoroquinolones and polymixins, poly-
mixins and fluoroquinolones are the most applied, although their sales rates are still far below the most frequently
administered antibiotic groups by livestock species®. In our samples E. faecium, L. paracasei, L. plantarum, L.
brevis, S. aureus and S. suis harbored genes, namely poxtA and IsaE that may confer resistance against multiple
antibiotic groups, including tetracyclines. Moreover, poxtA was detected in the proximity of iMGEs in L. paracasei
and E. faecium and harbored on a plasmid in L. brevis. In line with our findings, Enterococcus species related
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to cattle were heavily associated with tetracycline resistance by other authors too®. At some species poxtA and
IsaE were even predicted to co-occur with more than one MGE type. In the genome of L. plantarum poxtA was
predicted to be positioned on a plasmid and associated with an iMGE, while S. suis associated IsaE was located
on a plasmid attached to a phage. Such genetic features may contribute to the horizontal transfer of ARGs among
bacteria which is of outstanding clinical relevance in the case of such a commonly applied antibiotic group in
cattle medicine, as tetracyclines. Perfect matches of genes conferring resistance against other clinically significant
antibiotic groups, such as macrolides and sulfonamides were also identified in the genome of E. hormaechei, E.
faecium, E. coli, L. paracasei, L. plantarum, L. lactis, L. brevis, S. carnosus, S. pseudoxylosus, S. saprophyticus and
S. suis. Of these genes, IsaE, sull, sul2 and poxtA were even predicted to have enhanced mobility due to their
association with multiple MGE groups. The only perfect match for an ARG against HPCIAs, gnrS1, that can
confirm resistance against fluoroquinolones, has been detected in a Cronobacter spp. The presence of several
ARGs presumably associated with iMGEs in the feed of dairy cows harbors the potential to affect the resident
microbiota of the animals. As B. subtilis and E. faecium frequently appear in probiotics for cattle® it is pos-
sible that some microorganisms colonize niches in the foregut and proliferate the ARGs they possess. However,
even if they cannot reproduce in the ruminal environment, ARGs can still be disseminated through horizontal
gene transfer, especially in the presence of antibiotic therapy. Furthermore, ARGs can possibly spread further,
to lower gastrointestinal (GI) regions. Fecal microbiota transfer administered to the stomach could restore the
microbial population of the colon in human patients®, indicating a high volume of viable bacteria reaching the
distal regions. Similar results were found in cattle with rumen microbiota transplantation affecting the microbial
population of the hindgut®. If ARGs spread all around the GI tract, serious animal and public health concerns
could be raised. Among enteral diseases, salmonellosis is the major indication of antibiotic therapy in dairy cattle.
Enhanced antibiotic resistance of these bacteria could contribute to the economic loss from the disease as many
strains already exhibit resistance to several antibiotics®®. Furthermore, during pathological conditions, like rumi-
nal acidosis, bacteria can translocate to distant locations in the host’s body. Interestingly bacterial translocation
was even described in the absence of GI diseases in case of specific microorganisms in humans and rodents®.

As a consequence of the colonization and possible ARG proliferation processes, pathologies caused by phe-
notypically resistant bacteria can induce animal welfare and economic issues. Animals harboring ARGs in their
gut can contaminate their environment with ARGs through fecal matter as well as farm workers who get in
direct contact with the animals, even consumers of dairy products can be affected, as farm animal-borne bacteria
that harbor potentially mobile ARGs*~% might be distributed by products intended for human consumption.
For instance, we have previously found ARGs in raw milk samples provided for human consumption®. Fecal
contamination during milking’® is a possible way of ARG transfer into raw milk, however other routes are also
possible. In humans and in rodents for instance, maternal mononuclear cells transfer microorganisms to milk
during lactation®®®”. The possibility for this phenomenon was described in cattle as well®.

ARGs that are transferred to the human body through these routes might decrease the efficacy of antibiotic
therapy. In order to gain a deeper insight into the exact role of silage in possible ARG transmission processes,
many points still need to be examined and clarified. It would be essential to analyse the colonization success of
ARG harboring silage-borne bacteria that enter the body of animals and the extent of ARG transfer of invasive
donor bacteria to recipient bacteria living in the gastrointestinal tract. The silage involved in the study is of
Medicago origin, and our results are based on data from only two projects. Hence, it would also be necessary to
investigate the ARG content of other alfalfa and corn silages.

Antimicrobial resistance is an emerging global threat to public health that both affects agriculture and the
healthcare sector. The usage of antibiotics in livestock species exceeds the rate of human applications’". Antibiotic
use in food animal medicine is also considered a risk as it may provide an indirect transfer route of antibiotic
residual’> ARGs via the food chain”. Even though antimicrobials administered for veterinary use, may exert
an undesired effect on the food chain, the presence of ARGs in dairy cattle nutrition research is still under-
represented in the literature. According to our results, microbial mass contained in fermented feeds have other
medical risks than transmitting contagious diseases, like listeriosis’*. The bacterial content of these mass feeds,
that is either, required for the fermentation processes or collected from various sources of contamination on the
farms, could play an essential role in the ARG shift through the food chain.

Materials and methods

Data. We searched appropriate datasets in the National Center for Biotechnology Information (NCBI)
Sequence Read Archive (SRA) repository. In December 2021, only two shotgun metagenomic BioProjects
(PRJNA4954157°, PRINA764355) could have been found that had adequate depth for the de novo assembly that
our study is based on. The median read count (interquartile range, IQR) of the samples was 26.5x 10° (3.0 x 10°)
and 34.7x10° (1.5x 10°) in datasets PRINA495415 and PRJNA764355, respectively. There is limited metadata
available of the samples in the NCBI SRA database (Table 2). Nevertheless, it can be assumed from the metadata
that the samples of PRINA495415 were taken at different fermentation periods. Samples were taken on days 0,
7, 14 and 28 were classified in groups A, B, C and D, respectively. Based on metadata of PRINA764355 samples,
no such stratification was possible, so all samples were classified as group E.

Bioinformatic analysis. Quality based filtering and trimming of the raw short reads was performed with
TrimGalore (v.0.6.6, https://github.com/FelixKrueger/TrimGalore), setting 20 as a quality threshold. Only reads
longer than 50 bp were retained and taxonomically classified using Kraken2 (v2.1.1)® and a database created
(24/03/2021) from the NCBI RefSeq complete archaeal, bacterial, viral and plant genomes. For this taxon assign-
ment the -confidence 0.5 parameter was used to obtain more precise species level hits. The taxon classification
data was managed in R”7 using functions of the packages phyloseq’® and microbiome”. The preprocessed reads
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BioProject PRJNA495415 PRJNA764355
Group | A B C D E
Id Run Id Run 1d Run Id Run 1d Run

—

SRR7990583 | 11 SRR7990582 | 21 SRR7990580 | 31 SRR7990581 | 41 SRR16036389

2 SRR7990587 | 12 SRR7990586 | 22 SRR7990585 | 32 SRR7990584 | 42 SRR16036390
3 SRR7990591 | 13 SRR7990590 |23 SRR7990589 | 33 SRR7990588 | 43 SRR16036391
4 SRR7990592 | 14 SRR7990593 | 24 SRR7990594 | 34 SRR7990595 | 44 SRR16036392
5 SRR7990598 | 15 SRR7990599 | 25 SRR7990596 | 35 SRR7990597 | 45 SRR16036393
6 SRR7990604 | 16 SRR7990605 | 26 SRR7990600 | 36 SRR7990601 | 46 SRR16036394
7 SRR7990608 | 17 SRR7990609 | 27 SRR7990602 | 37 SRR7990603 | 47 SRR16036395
8 SRR7990610 | 18 SRR7990611 | 28 SRR7990606 | 38 SRR7990607 | 48 SRR16036396
9 SRR7990612 | 19 SRR7990613 | 29 SRR7990614 | 39 SRR7990615 | 49 SRR16036397
10 SRR7990616 | 20 SRR7990617 | 30 SRR7990618 | 40 SRR7990619 | 50 SRR16036398

51 SRR16036399
52 SRR16036400

Table 2. Analyzed samples. The samples of dataset PRINA495415 were taken on days 0, 7, 14 and 28 were
classified in groups A, B, C and D, respectively. All samples from BioProject PRINA764355 are assigned to

group E. Column Run contains the National Center for Biotechnology Information (NCBI) Sequence Read
Archive (SRA) run identifiers.

were assembled to contigs with MEGAHIT (v1.2.9)% using default settings. The contigs were also classified
taxonomically with Kraken2 with the same database as above. From the contigs all possible open reading frames
(ORFs) were gathered with Prodigal (v2.6.3)®!. The protein translated ORFs were aligned to the ARG sequences
of the Comprehensive Antibiotic Resistance Database (CARD, v.3.1.3)*"%2 by Resistance Gene Identifier (RGI,
v5.2.0) with Diamond®. ORFs having a perfect match against the CARD database were exclusively kept for fur-
ther analysis. Integrative mobile genetic element (iMGE) content of contigs harboring ARG was analyzed with
MobileElementFinder (v1.0.3) and its database (v1.0.2)°. Following the distance concept of Johansson et al.® for
each bacterial species, only those with a distance threshold defined within iMGEs and ARGs were considered
associated. In the MobileElementFinder database (v1.0.2) for E. hormaechei, the longest composite transposon
(cTn) was the Tn3000. In case of this species, its length (11,823 bp) was taken as the cut-off value. For E. faecium,
this threshold was the length of the Th6246 transposon, namely 5,147 bp. As the database neither contains spe-
cies-level, nor genus-level cTn data for Bacillus, Lactiplantibacillus and Lacticaseibacillus species, a general cut-
off value was chosen for the contigs of these species. This value was declared as the median of the longest cTns
per species in the database (10,098 bp). The plasmid origin probability of the contigs was estimated by PlasFlow
(v.1.1)* The phage content of the assembled contigs was prediced by VirSorter2 (v2.2.3)%. The findings were
filtered for dsDNAphages and ssDNAs. All data management procedures, analyses and plots were performed in
R environment (v4.1.0)”".

Data availability

The datasets analysed in the current study are available in the National Center for Biotechnology Informa-
tion (NCBI) Sequence Read Archive (SRA) repository and can be accessed through the PRINA495415 and
PRJNA764355 BioProject identifiers.
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Simple Summary: The body condition of dairy cattle is an essential indicator of the energy supply of
the animals. Various scoring systems are used in practice to quantify body condition. These systems
rely on visual observation of different body parts and sometimes on collecting tactile data. In all
cases, scoring requires expert knowledge and practice and is time-consuming. Therefore, it is rarely
carried out on livestock farms. However, for animal husbandry and veterinary practice, it would be
meaningful to have data on the condition of the animals continuously or even daily, which is not
feasible with expert scoring. We investigated how computer vision-based supervised deep learning,
specifically neural networks, can automate body condition scoring. To execute this, we have used
video recordings of the rumps of a large number of animals. We have trained and tested various
convolutional neural networks with this collected data. Scoring by trained networks yielded results
that met or exceeded the agreement among experts. We have made our trained neural networks freely
available, using these as pretrained models. Those working on similar developments can achieve
even better results with less data collection required with their own fine-tuning.

Abstract: Body condition scoring is a simple method to estimate the energy supply of dairy cattle.
Our study aims to investigate the accuracy with which supervised machine learning, specifically a
deep convolutional neural network (CNN), can be used to retrieve body condition score (BCS) classes
estimated by an expert. We recorded images of animals’ rumps in three large-scale farms using a
simple action camera. The images were annotated with classes and three different-sized bounding
boxes by an expert. A CNN pretrained model was fine-tuned on 12 and 3 BCS classes. Training in
12 classes with a 0 error range, the Cohen’s kappa value yielded minimal agreement between the
model predictions and ground truth. Allowing an error range of 0.25, we obtained minimum or weak
agreement. With an error range of 0.5, we had strong or almost perfect agreement. The kappa values
for the approach trained on three classes show that we can classify all animals into BCS categories
with at least moderate agreement. Furthermore, CNNs trained on 3 BCS classes showed a remarkably
higher proportion of strong agreement than those trained in 12 classes. The prediction precision
when training with various annotation region sizes showed no meaningful differences. The weights
of our trained CNNss are freely available, supporting similar works.

Keywords: deep learning; dairy cow; body score; prediction; accuracy

1. Introduction

Body condition scoring of cattle is a widespread, noninvasive and easy-to-use but
subjective and time-consuming method for estimating an animal’s saturation of subcuta-
neous fat deposits [1,2]. The different scoring systems infer the animal’s energy supply
from the coverage of the lumbar, pelvic and tail head regions [2]. The accumulation of
body stores is quantified using a numerical scale, where lean individuals have low values
and overweight individuals have high values [3]. The saturation of fat and energy stores
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can provide important guidance for farm management. Several studies have shown how a
shift in body condition score (BCS) away from what is ideal is associated with changes in
production [4]. Condition scores that are too high or low may indicate several health issues
or mismanagement [4]. The association between a high condition score and the risk of
ketosis is well known [4,5]. Furthermore, it is also associated with other metabolic problems
(e.g., fatty liver) [6] or placenta retention [5]. Too low a condition score can be associated
with lameness and reduced milk production [4]. Several pathological processes correlate
with a decrease in BCS (e.g., metritis, inactive ovaries, displaced abomasum or more days
open) [4]. Since pathological changes are often closely related to changes in BCS [4] rather
than a specific condition score, it is understandable that continuous and reliable herd-
level condition scoring would be an essential aid to dairy herd management [7-11]. This
is hampered by the fact that scoring requires trained staff [2], and herd-level scoring is
time-consuming. The volatility of intraobserver and interobserver agreements makes the
BCS data generated challenging to use [12]. Mullis et al. [13] showed that the agreement
between two experts’ BCS values is moderate, while Song et al. [14] found that inter- and
intraobserver agreement is weak and moderate, respectively.

Our study aims to investigate the accuracy with which supervised machine learning,
specifically deep convolutional neural network (CNN)-based Detectron2 models, can be
used to recover the BCS classes estimated by an expert using images of cows taken with a
simple RGB camera. As a first approach, we investigate the quality of the predictions of
the CNNSs trained on our 12-level BCS scoring. In the following approach, we investigate
the quality of the predictions of CNNs trained on three BCS classes corresponding to four
different target intervals: T1 for calving (days in milk (DIM): 0) with dry period (DIM from
—60 to —1) and dry off period (DIM > 300 and DIM < —60), T2 for early (DIM: 1-30) and
mid-lactation (DIM: 101-200), T3 for peak lactation (DIM: 31-100) and T4 for late lactation
(DIM: 201-300). Furthermore, we study how different region of interest (ROI) rectangles of
the rump cause variation in the predictive power of our models.

2. Materials and Methods
2.1. Data Collection

Digital video recordings were taken over the course of 2 years with an SJCAM 4000
RGB camera at three large-scale dairy cattle farms in Hungary (farm F1: 1150 cows;
F2: 880 cows; F3: 960 cows), with the camera positioned in the rotary milking parlor
pointing at the animals’ rumps. Not all of the milking cows were filmed in each video. To
avoid overrepresentation of any cow with a given body scoring in the data set, we skipped
at least a month between any two videos taken at a single site to ensure the conditions of
the animals had changed.

2.2. Data Preprocessing

The recorded videos were annotated later by an expert remotely using the Visual
Object Tagging Tool (VoTT, v2.2.0) [15], assigning both a bounding rectangle to the animal’s
rump as well as an estimated BCS. Scoring was performed in the range of 1-5. In this
range, 12 levels were defined: 1-2.5 and 4-5 were divided into 0.5 score intervals, while
2.5-4.00 was divided more finely with 0.25 score intervals [2]. The scoring was performed
continuously with movie footage, drawing the bounding boxes and making the BCS
inference from only the image captured where the rump was at the closest point to the
camera. These were the final images used to build the training, validation and test sets.
After annotating the videos produced in the study, the same expert rechecked and adjusted
the annotations with Label Studio [16]. The F1 and F2 farm images were split into the
training and validation sets. This was performed with stratification of the BCS scores.
By randomly selecting 80% of the images within each score level for the train set, we
created the validation set with the remaining pictures. This ensured that the training and
validation sets contained the same class distributions, thereby making the validation set
loss an appropriate metric for model choice decisions. The annotated images from site
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F3 were retained as an independent test set. The number of images per score in each
set is summarized in Table 1. Three size bounding boxes were generated for each image
automatically from the initial annotations (See Supplementary Material: Automated 3-box
size annotation).

Table 1. The number of annotated images included in the study per score. Images from sites F1 and
F2 were used to create the training and validation sets, while the held-out test set only consisted of
images from the F3 site.

BCS F1 & F2 Farm F3 Farm
Training Validation Test
1.00 162 41 22
1.50 215 54 31
2.00 363 91 53
2.50 370 93 65
2.75 182 46 42
3.00 323 81 41
3.25 381 95 50
3.50 659 165 66
3.75 74 18 9
4.00 58 14 11
4.50 46 12 6
5.00 89 22 11
Total: 2922 732 407

2.3. Choice of Model Architecture

Body scoring is an object detection and classification problem. For this reason, we
chose an object detection model that could leverage both bounding box and class ground
truth annotations. The Faster R-CNN architecture [17] has a shared model internal repre-
sentation for the joint localization and classification prediction tasks. This joint learning
task is apparent by inspecting the form of the loss function used for training £ = €5 + £ppoy-
Due to the state-of-the-art results, the Detectron2 [18] implementation of the Faster R-CNN
architecture was chosen. All models were downloaded from the Model Zoo code repository
with network parameters pretrained on the COCO Dataset.

2.4. Evaluation Metrics

The performance of our model’s localization could be reviewed in terms of the bound-
ing box prediction average precision at IoU = 0.50 (AP50). This value increases when the
predicted bounding boxes overlap more with the ground truth annotation bounding boxes.
In addition to detecting an object in the image, Detectron2 estimates a class probability
distribution over all classes. As the final classification, it assigns the object to the class
for which the probability is the highest among all possible classes. The quality of the
predictions was quantified using Cohen’s kappa [19] and accuracy. Kappa is defined as
kappa = (Py — P.)/ (1 — P.), where P is the observed agreement between the ground
truth and predicted classes and P, is the probability change agreement between the model
prediction and annotation ground truth. Cohen’s kappa values can be interpreted as fol-
lows: 0-0.20 = no, 0.21-0.39 = minimal, 0.40-0.59 = weak, 0.60-0.79 = moderate, 0.80-0.90
= strong and above 0.90 = almost perfect agreement [20]. Following the “one-versus-all”
scheme, the accuracy was calculated by comparing each class to the remaining levels with
the formula accuracy = (TP + TN)/(TP + TN + FP + FN), and from these results, the
overall accuracy was reported as the mean.

2.5. Model Screening

To pre-screen for the most appropriate pretrained model for the BCS task, 10 pretrained
models of Detectron2 [18] were further trained and validated on our data sets, each with
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identical hyperparameters for 15 epochs. In this model selection phase, the raw BCS
scores were classified into three classes (BCS classes: <2.5, between 2.5 and 3.75 and >3.75).
The R_50_FPN_3x model gave the lowest validation loss, so we selected and used this
pretrained model in all further experiments (Table 2).

Table 2. Model selection. Ten pre-trained models of Detectron2 were run on the same data set with
the same settings (number of epochs: 15). The model with the lowest validation loss was chosen for
all further experiments.

Pretrained Validation
Faster R-CNN Model Loss
R_50_FPN_3x 0.0612
R_101_FPN_3x 0.0628
R_50_FPN_1x 0.0637
X_101_32x8d_FPN_3x 0.0662
R_50_DC5_1x 0.0796
R_50_DC5_3x 0.0840
R_101_C4_3x 0.0848
R_101_DC5_3x 0.0848
R_50_C4_1x 0.1019
R_50_C4_3x 0.1040

2.6. Model Training and Prediction
2.6.1. With 12 BCS Classes

Using the selected pretrained model, the first experiment was run by training, validat-
ing and testing of the 12-level ordinal scoring annotations. This was repeated for each of
the three bounding box sizes (see Figure 1) separately. Using the model’s optimal weights
at checkpoints with the lowest validation losses and AP50s, we made predictions for the
validation and test sets. The class where the probability distribution (output by the model)
had its maximum was taken as the estimated body score. We also kept the “predicted class
probabilities”, as they are a measure of model confidence for a given prediction.

Following the approach of Yukun et al. (2019) [21], we evaluated the model predictions
with 0, 0.25 and 0.5 error thresholds to account for the ordinal nature of the body condition
scores and thereby allowed “near miss” predictions to be defined as correct, reducing
metric stringency.

2.6.2. With Three BCS Classes for Four Practical Target Intervals

In addition to the 12-point BCS annotation, we also assessed the quality of the predic-
tions according to more broad BCS classes of practical relevance. Different BCS ranges are
considered optimal at different stages of lactation. These target intervals are summarized
in Table 3. We relabeled all the original BCSs according to four different threshold regime
(T1, T2, T3 and T4) target ranges: T1, the optimal target interval for calving (days in milk
(DIM): 0) and the dry period (DIM from —60 to —1) and dry off period (DIM > 300 and DIM:
< —60); T2 for early (DIM: 1-30) and mid-lactation (DIM: 101-200); T3 for peak lactation
(DIM: 31-100) and T4 for late lactation (DIM: 201-300). We created three new BCS classes
for each type of thresholding: below the target interval, the target interval and above the
target interval. The training, validating and testing sessions were re-run with these three
new classes for each of the four thresholding regimes and for each of the three bounding
box sizes. Each experiment used the same input images, where the label definitions varied
between each. In Table 3, the linked figure shows the proportion of images after reclassifi-
cation in the training, validation and test sets. The proportion of classes was the same in
the training abd validation set (farm F1 and F2) and the test (farm F3) set. This allowed for
fair testing, as the class imbalance was the same in training and validation and test sets.
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Small (s)

Figure 1. Annotation rectangles. The large (1) box was placed across the width of the two tuber coxae
from the anterior coccygeal vertebrae (tail head) to mid-thigh. The medium (m) box was the entire
width between the coxal tuberosities from the tail head to the symphysis pelvis. The small (s) box only
framed the ischial tuberosities and the tail head, containing the depression between the tuber ischii and
the anterior coccygeal vertebrae, and the area between the tuber coxae and the sacral spinous processes.

To compare the training process between training on 3 classes and training on 12 classes,
we repeated the analysis in a way where 12 classes were predicted, but they were then
reclassified to the new 3 classes at the inference time (see Figure S1).

Table 3. Body condition score target intervals: T1 for calving (DIM: 0) and the dry period (DIM
from —60 to —1), and dry off period (DIM > 300 and DIM < —60); T2 for early (DIM: 1-30) and
mid-lactation (DIM: 101-200), T3 for peak lactation (DIM: 31-100) and T4 for late lactation (DIM:
201-300). Below, the relabeling for each interval is shown. For each regime, the original ordinal labels
were relabeled according to the given threshold of that regime. For example, with the T1 thresholding,
there were more images with cows in the “below” class, whereas if we relabeled the data with the T2
thresholding, then the three classes were more evenly split. Class distributions in the training and
validation sets match respective test sets.

Mark Target BCS Interval
Min Max
T1 3.25 3.75
T2 2.75 3.25
T3 2.50 3.00
T4 3.00 3.75
T - 3
£
T2- 3
Q
5. S BCS
2  class
T4- 3
- above
T - . target
T2 - below
T3-
T4-
O.E)O
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3. Results
3.1. Prediction with 12 BCS Classes

The quality of the predictions for the 12 classes, based on the training with 12 classes,
is shown in Figure 2. The x axis represents the results thresholded by predicted class
probabilities. As the threshold increased, only images classified with high model confidence
were used to calculate kappa and the accuracy. Traversing the x axis of each plot gives an
idea of how the data clustered near the learned decision boundary in high dimensional
space. Images near the decision boundary had a low predicted class probability (model
confidence). Images with high confidence were to be classified better.

When training and evaluating in 12 classes and allowing for an error range of 0, the
kappa value on the test set yielded minimal agreement but worse agreement above a class
prediction probability of about 75%. For the validation set, the agreement was similar
to below 75% class prediction probability. In contrast, above this level, the agreement
was weak for the ] and s boxes and even weaker than the minimum for the m box. If we
allowed an error range of 0.25, then we obtained minimum agreement below the 50% class
prediction probability on both the test and the validation set, and above that, the maps
fell into the weak agreement range. When allowing an error range of 0.5, we had curves
running above or close to the strong cut point with a class prediction probability of about
60% on both the test and validation sets. However, from 65% to 70%, we found almost
perfect agreement.

Box I —m s Agreement — minimal ---- weak --: moderate - - strong ---- almostperfect

test validation test validation

Jous abuei o

Kappa

Accuracy

1018 8bUEI G20

025~

0.00-

10- 77 1.00-
] / 075

08- °

3

050 3

°

06~ 3
025~
044 0.00-

000 025 050 075 100000 025 050 075 1.00 000 025 050 075 100000 025 050 075 1.00
Predicted class probability (model confidence) Predicted class probability (model confidence)

Figure 2. Model trained and evaluated with 12 BCS classes. Prediction confidence values (accuracy
and Cohen’s kappa) were estimated on test and validation sets as a function of predicted class
probability. Three error ranges (0, 0.25 and 0.5) were allowed for agreement analysis of the expert-
given and predicted scores. The horizontal lines represent the thresholds of McHugh [20] to interpret
Cohen’s kappa values.
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3.2. Prediction with Three BCS Classes

Figure 3 shows the quality of the predictions made on only 3 BCS classes instead of
12 BCS classes. The three classes were created according to the four target ranges (T1-T4)
presented in Table 3. The expert’s scores assigned to the images were reassigned to one
of the three BCS classes and then used to perform the training, with the prediction also
being made for three classes. In this three-class regime, the network made high-quality
predictions. This type of classifier may be more relevant for farms to give lower-resolution
but reliable predictions and act more as a screening tool. If animals are predicted to be out
of the target, then they can be further investigated.

In a second “control” approach, we trained the network on 12 BCS classes and returned
12 classes with the predictors as in Figure 2. We then reclassified the 12 classes into the
3 BCS classes. This was also repeated for each T1-4 regime. These results can be seen in
Figure S1. The traversal of model confidence thresholding showed more noise. This is
understandable, as the body scoring classes are ordinal but not continuous [14]. To further
compare the two approaches, we examined the difference in the kappa and accuracy values
for the joint class classification probabilities. For this, we subtracted the values of the trained
set on 12 classes from the values of the trained set on 3 classes. In Figure S2a, the mean
and the standard deviation of the differences are plotted as outlined in the Supplementary
Materials. The methods showed similar performances.

The differences between the prediction goodness of annotation boxes obtained from
the networks taught by the three classes are summarized in Figure S2b. We may observe the
same trends for accuracy and kappa for all target ranges in the box prediction differences. It
can also be seen that the differences between the boxes were an order of magnitude smaller
than those obtained from the networks taught by classes of 12 and 3. Based on the test set,
the prediction precision per box in descending order for the target ranges was as follows:
T1:m,s, 1; T2: s, m,1; T3: 1, s, m; T4: m, |, s. In the validation set, the prediction precision
per box in descending order for the target ranges was as follows: T1: m, 1, s; T2: m, |, s;
T3:s,1, m; T4: m, 1, s.

As we traversed the x axis for each result, we had fewer and fewer predicted images
to evaluate the metric. Figure 4 summarizes the proportion of the initial (test or validation)
data set corresponding to each predicted class probability value. For the neural networks
trained on 12 classes, at a predicted class probability value of 40%, half of the images
were already dropped. However, for the networks taught by 3 classes, even at the highest
predicted class probability value, half of the images or slightly less than half of the images
were still part of the analysis. The three-class classification could be considered more of
an “easy” task for the network, so higher model confidence for the predicted classes was
reasonable. We found variation between the results of the three box sizes to not be very
large, indicating that the supervised signal was mainly found within the medium box area.

Regardless of the target range (T1-T4), the kappa values of the approach trained and
evaluated in the three classes showed that we could classify all animals into BCS categories
with at least moderate agreement. Figure 5 shows the proportion of predictions based
on training for different target ranges with different box sizes that resulted in at least
strong agreement.
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Box — | — m — s Agreement — minimal ---- weak --- moderate - - strong ---- almostperfect
test validation test validation
- / J

08- 04

02-
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Predicted class probability (model confidence) Predicted class probability (model confidence)

Figure 3. Model trained and evaluated with three BCS classes. Prediction confidence values (accuracy
and Cohen’s kappa) were estimated on test and validation sets as a function of predicted class
probability. The horizontal lines represent the thresholds of McHugh [20] to interpret Cohen’s
kappa values.

Box — | — m — s
test test validation validation
trained on 12 dlasses trained on 3 classes rained on 12 classes rained on 3 classes

Proportion of classified images (%)

000 025 050 075 100000 025 050 075 100000 025 050 075
icted class p ity (model [ )

100000 025 050 075 100

Figure 4. Proportion of classified images. As the threshold cutoff is more stringent, the number of
images left gets smaller. The reduction occurred to a larger extent for the 12 class experiments. This
gives an insight into the distribution of images concerning the learned decision boundary in the
model representation.
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Figure 5. Proportion of predictions with strong agreement (Cohen’s kappa > 0.8). For predictions
over different target ranges (T1-T4). CNNs trained in three BCS classes showed a remarkably higher
proportion of strong agreement than those trained in 12 classes and then reclassified.

4. Discussion

Several possible approaches to estimating cattle body conditions using neural net-
works exist [21-23]. The more common approach in the literature is to use recordings of
animals scored with high-resolution scoring, such as in 0.25 or 0.5 unit increments, to train
the neural network and to test how the trained network performs in terms of prediction
reliability at the same scale. Assume no discrepancy is allowed between the observed and
predicted scores. In that case, these approaches yield weak agreement, as indicated by the
kappa = 0.45 value of Yukun et al. [21]. If we allowed some variation between the observed
and predicted scores, both the kappa and accuracy values improved. As the first step in
our investigation, we followed the approach, and similar results were obtained around the
reliability values presented by other authors [21,22,24-28].

However, in addition to these high-resolution score classes, we felt it was worthwhile
to investigate the prediction quality that could be achieved for practically important con-
dition score classes. We conducted this investigation in two forms. In one, we trained
a neural network on the high-resolution, detailed 12-point level data set, and then both
the predictions and original expert scores were classified into three condition categories.
Thus, there were a target range category (T1, T2, T3 and T4) and categories below and
above the target range. In the second approach, we trained the neural network with the
data set already divided into three categories and made predictions corresponding to the
three classes. The test and validation set’s predictions showed that the latter approach gave
better results with lower noise. However, after splitting into three categories, the networks
trained on the 12 categories also gave good results, but these results were noisier and could
be evaluated to be a less robust approach.

We also considered the probability that the neural network assigned a BCS class to the
object detected in each image. The kappa and accuracy values presented were evaluated
as a function of this class assignment probability. It can be seen that the precision of the
predictions improved with an increasing class assignment probability. Nevertheless, as
the class ranking probability increased, fewer images could be considered in evaluating
the reliability of the predictions. When comparing the networks trained on 12 classes and
3 classes, it can be seen that the class assignment probabilities were lower for the former than
for the latter. For this reason, as we increased the threshold of the classification probability
of the images included in the prediction precision analysis, the number of usable images
predicted by the neural network trained on the 12 classes decreased rapidly, while for the
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networks trained on 3 classes, the number of usable images decreased much more slowly
as the classification probability threshold increased. Even at the highest threshold, roughly
half of the images were retained. This approach has not been found in the literature, where
the prediction precision was analyzed in conjunction with the classification probability.
However, the results show that it significantly affects the prediction quality and thus the
practical efficacy of body condition prediction based on neural networks. Nevertheless, it
is still problematic that the number of images with a higher classification probability was
less than the number of animals in the set used for prediction. The results show that at
the most reliable classification probability threshold, we lost half of the animals, which
means we obtained reliable conditioning information for half of the animals on a given
day. However, we aim to obtain daily information on all individuals in a given herd. We
see several possibilities to address this problem, which further studies could clarify. One
approach could be based on the fact that animals are snapped not only once but several
times during milking in the carousel systems. We could identify the highest probability
class from their class distribution if we predicted each of these. Nevertheless, we can
conclude from Figure 5 that the prediction of CNNs trained in class 3 showed a significant
proportion of strong agreement which was better than the inter-rater agreement found in
the literature.

The use of practical thresholds in the 3-grade approach trained in 12 classes and
assessed in 3 classes is problematic. Several authors showed that high prediction reliability
can be obtained in error ranges of 0.25 or 0.5 [21,22,24-28]. However, when we tried to
assign this to the practical condition categories we used, it was impossible for many to
decide which practical condition interval to place an animal in with an error range of 0.25
or 0.5. It is important to emphasize that our study aimed to investigate the reliability with
which a neural network can reproduce the scores and score categories of animals scored
by an expert. It is also possible to construct a ground of truth from the scores of several
experts rather than one. However, it is worth considering that the agreement between
the scores of two independent experts is weak or moderate based on the literature. The
results reported by Mullis et al. [13] show that Cohen’s kappa of the agreement between
two experts’ BCS values is 0.62 and 0.66, while Song et al. [14] found that an inter-assessor
agreement kappa = 0.48, while the intra-assessor agreement kappa is 0.52 and 0.72. Thus,
the prediction precision of a neural network built on this basis could easily be worse,
not better.

In our study, we used a test set from an independent site in addition to the validation
set to see the robustness of the neural network prediction. After all, it was expected that
if animals from the same farm were given the training and validation sets, the prediction
for the validation set would be better than the predictions for an utterly independent farm.
Surprisingly, the predictions of the networks trained on the three classes differed little for
the test and validation sets. A further interesting feature of our results is that the prediction
precision based on the three types of annotation boxes (large, medium and small) also
differed very little. We chose three different-sized annotation boxes because we might
have thought a large box contained more information than the algorithm could capture.
Conversely, it seems that a medium-sized box contained the most usable information,
which still had little noise. Next in line was the small box, which gave slightly better
results than the large box. Here, we can think of it as containing less information and less
noise. In contrast, the big one had more noise with more information. Thus, the order
was that the middle one came after the small box, followed by the large box in terms of
prediction performance.

In our work, we deliberately did not use complementary tactile examinations in the
generation of expert scores because when teaching a neural network based purely on
images, this information is not available to the algorithm, so the expert’s information in
scoring is richer than what we can offer the neural network.

The results show that the quality of training and prediction from two-dimensional
images taken with a simple sports camera using Detectron2 is not inferior to the prediction
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results based on three-dimensional cameras or on scoring with tactile detection [29,30]. An
additional option to consider to improve the prediction quality could be to use ensemble
prediction of different trained networks as the final output.

The results for the weights generated for the CNNS are publicly available. Others
can use this as a pretrained model for training neural networks on similar images. Thus,
presumably, they can create their neural networks while using fewer images to predict
BCS categories. The presented results suggest that similar outcomes can be expected in
condition scoring for other breeds and types of utilization. However, this assumes that
similar CNNs should be trained on data sets generated by a scoring system applied to
given breeds and types of utilization. Thus, the trained algorithm presented here cannot be
used one-to-one for other breeds and utilization types.

5. Conclusions

Our results conclude that CNN training on classes corresponding to practically rel-
evant target ranges gives more robust and precise predictions than training on high-
resolution classes. With predictions based on target interval training, we obtained similar
or even better results than the agreement between experts. The prediction precision based
on training with various annotation regions showed no meaningful differences.
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ABSTRACT

Sub-clinical mastitis (SM) is the most economically damaging yet often visually undetectable disease of dairy cows. Early
detection and treatment can reduce the loss caused by the disease, thus, the continuous improvement of SM diagnostic
methods is necessary. Albeit, the somatic cell count (SCC) of milk is commonly measured for diagnostic purposes, its direct
determination is not widely used in everyday practice. The primary objective of our work was to investigate whether the
predictive value of SM diagnostics can be improved by training artificial neural networks (ANNs) on data generated using
common milking machines. The best ANN classifier had a sensitivity of 0.54 and a specificity of 0.77, which is comparable to
the performance of several California Mastitis Tests (CMT) in the literature. Combining two diagnostic tests, ANN and CMT, we
concluded that the positive predictive value could be up to 50% higher than the value provided by the individual CMT. While
the implementation of CMT is a labor-intensive process, in milking parlors where milk or milk yield data can be measured
automatically, similar to our work, SCC-gain predictions for all individuals could be obtained on a daily basis.

Introduction

Mastitis, or intramammary infection (IMI), is the most common infectious disease in the dairy cattle industry'-2. Its economic
damage is defined by reduced milk production due to mastitis,» and the work and financial costs of treatment and prevention.
60-70% of antibiotics used in dairy farms are used to prevent or treat mastitis.

Considering the significant economic and animal welfare issues caused'-3, early mastitis detection and treatment is of
utmost importance. Despite the 15-40 times higher appearance rates, sub-clinical mastitis (SM), unlike clinical mastitis, does
not cause visible symptoms in the udder or milk, but a decrease in milk production and an increase in total milk cell count”.
As no clinical signs exist, additional tests are required for its diagnosis. Even though, bacterial testing and PCR are the best
methods to diagnose IMI currently, they are expensive and time-consuming®.

As an increase in the number of cells in milk is an indicator of an inflammatory response, the most commonly used method
to detect IMI and assess udder health is to determine the total cell count (somatic cell count, SCC) in milk3-°. SCC <200,000
cells/mL is considered healthy?. However, Ruegg and Pentoja' suggest that milk loss is seen as early as SCC 100,000 cells/mL.
An SCC of 400,000 cells/mL is clearly considered an IMI. The use of SCC is limited due to the fact that not only the presence of
mastitis, but also other factors affect its results'. Furthermore, its use necessitates trained experts and relatively high expenditure
rates®. Currently, only few automatic milking systems are capable of automatic SCC detection®. In contrast, milking machines
that measure the electroconductivity of milk are widespread>. Although the change in the electrical conductivity of mastitis
milk is a long-established phenomenon’-8, its use for IMI detection is less common®°. Furthermore, readily available indirect
tests include the California Mastitis Test (CMT)? that provides approximate information on the amount of somatic cells in
individuals by the agglutination of milk-borne immune cells!’. While CMT has the advantage of being simple to perform
by one single cow, its herd-level use is impractical. Moreover, its sensitivity and specificity are poor'?, and its evaluation is
subjective®.

The above-mentioned facts outline the need for a reliable, automatable, rapid MS detection method that could facilitate
reduced AB use and improved animal welfare parameters, cure rates, and economic indicators>°. Several studies suggest that
the combination of different indirect detection methods could yield better results in this field.* 1

In our work, we investigated how the combination of automatically collected dairy cow lactation and milk characteristics,
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accompanied by CMT parameters, could improve the prediction of increase in SCC. For this, artificial neural networks
(ANNs) were trained to classify SCC increase using available, automatically recorded parameters. Subsequently, the resulting
ANN-based test was combined with CMT.

Methods

In our study, as in many similar works, SCC above 200,000 cells/ml was considered IMI despite the absence of clinical symptoms.
The quality of detection was assessed by the predictive efficiency of CMT, ANN trained by us, or a combination of these. Two
measures we used for the evaluation are the negative predictive value (NPV = (1 —P) x SE/(P x (1 —SE)+ (1 — P) X SP))
and the positive predictive value (PPV = P x SE /(P x SE + (1 — P) x (1 —SP))).!! In the formulas, P represents the pre-test
probability and SE and SP represent the sensitivity and specificity of the test used, respectively.

In practice, an increase in SCC above 200,000/ml is most often evaluated as a sign of SM. Therefore, we used the SM
prevalences reported in the literature to estimate the pre-test probability of elevated SCC. The prevalence values from different
countries range widely (Australia: 28.9%plozza201 1subclinical; Brazil: 45.4-49.6%busanello2017estimation; Finland: 19.0-
22.3%hiitio2017prevalence; Indonesia: 68.2%khasanah2021subclinical). Accordingly, predictive values were estimated for a
pre-test probability range of 0.19-0.68.

The classification bias of CMT shows considerable variability in the literature. For our study, we extracted data from
publications after 2000 that presented sensitivity and specificity data at the cow level rather than at the udder quarter level. The
following value pairs were used in relation to the SCC 200,000 cut-off: SE: 0.69, SP: 0.72'2: SE: 0.70, SP: 0.48!3; SE: 0.95,
SP: 0.78'4; SE: 0.71, SP: 0.57'%; SE: 0.95, SP: 0.8113.

Two datasets were used for ANN-based classification. One is from a farm management system (RISKA). In RISKA, each
animal is marked with a unique identifier. Data stored in this system include SCC values obtained from one milking each
month in each individually labeled cow. In this database, SCC data were available for 18 dates and 1,368 animals in the period
2019-10-28 to 2021-04-27. In the other database (ALPRO), a number of automatically measured milk and milk yield data are
stored for each cow and milking.

The two datasets were joined by the unique identifier of the cows, and the measured data for morning milkings were filtered
for each individual up to 3 days before the SCC data date. Further on, SCC values were used to create a binomial field as a
dependent variable, with a value of 1 if SCC was above 200,000 and 0 below 200,000. Using the functions of the package
caret'®, we filtered out correlated explanatory variables in R-environment!” and estimated the variable importance using a
binomial generalized linear model. For neural network training, we kept explanatory variables with variable importance values
greater than 3: PeakCondLevel (maximum conductivity of the milk during milking in mS), AvgCondLevel (average conductivity
of the milk during milking in mS), RelativeCond (expressing the change in conductivity of the milk), Yield (amount of milk
delivered in kg), YieldIsLow (binary expression of the decrease in production compared to individual production), number of
actual lactations, days in milk associated with the day of SCC measurement; and the PeakCondLevel measured on days 1, 2
and 3 before the day of the SCC measurement. The resulting dataset contained 7,685 records.

The dataset was split into two parts with a 70/30% split. The smaller part served as a test set. The larger part was also split
into a training and a validation set in a 70/30% ratio. The number of layers varied from 1 to 4, and the number of neurons per
layer varied by steps of 64 between 64 and 512. ANNs were created using all possible combinations. To find the best model,
these ANNs were trained, and their classification performance was evaluated. We maximized the sensitivity during the training
(50 epochs) while reducing the loss obtained in the validation dataset, with a specificity of 0.9 in the callback. After each
epoch, if the sensitivity exceeded the previous maximum, the weights associated with the network were saved. ANNs were
trained using TensorFlow'® on a Tesla V100 32GB GPU. Finally, using the saved weights, we performed the classification on
an NVIDIA GeForce P8 2GB GPU using the test set and used the model with the best F1 value 2T P/(2TP+ FP+FN)) in
the subsequent analyses.

When combining ANN and CMTs in the analysis of SCC elevation, the combined sensitivity (SEparaiier> SEseriar) and
specificity (SPparaiter» SPseriar) change. Estimation of classification bias in parallel testing: SE,qrairer = 1 — (1 — SEann) % (1 —
SECMT), SPparallel = SPann X SPcyr- For sequential testing: SEgeriar = SEANN X SEcmts SPserial = 1 — (1 — SPANN) X (1 —
SPCMT).19 Where SE yy and SPyyy are estimated from predictions on the test set using our trained ANN, and SEcyr and
SPcyr are sensitivity and specificity, respectively, gathered from the literature!% 1213,

Results

Among the ANNs tested with different architectures, the model with the highest F1 value (0.42) on the test set was a model
with 384 neurons in one hidden layer. Comparing the predictions made on the test set with this ANN, the ground truth was
SEann = 0.54 and SPyyn = 0.77. The results obtained with this model are presented below.
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Predictive values estimated according to the sensitivity and specificity values for each test (ANN and CMT) accompanied
by the prevalence values are presented in the top row of Figure 1. Ranking the medians of these estimates in descending order,
ANN was ranked 6th in the NPV and 4th in the PPV order.

The well-known phenomenon that NPV decreases while PPV increases with prevalence growth can be observed in each
sub-figure. The prediction curves plotted in the second and third rows of Figure 1 show that the parallel combination of ANN
and CMT resulted in an improvement in NPV, while the serial combination resulted in an improvement in PPV. Figure 2
summarizes the change in predictive values obtained by combining ANN and CMT in series compared to individual CMT-based
prediction results. Among other things, the figure shows that, especially for low prevalences, the ANN+CMT combination
significantly increases the reliability of the positive prediction. Compared to individual CMT, the serial combination resulted in
a 55% increase in PPV at a prevalence of 20% and 39% at a prevalence of 30%.

Discussion

SM is the most economically damaging, visually undetectable disease of dairy cows. Early detection and treatment can reduce
the damage caused by the disease, and continuous improvement of the diagnostics of SM is necessary. Currently, SCC is
commonly used in the diagnosis of SM, but its direct determination is not common practice. The primary objective of our
work was to investigate whether ANN can be used to improve the diagnosis of SM, using data that are available using standard
milking machines. We combined ANN prediction with CMT, a well-known and widely used indirect SM diagnostic method in
practice.

Improving SM detection with ANN is not unprecedented in the literature*2%2!. Machine learning models, including ANNs,
based on milking data (electrical conductivity, lactose, milk volume, etc.) have been used for SM detection in research. The
predictive values of the models used were generally found to be superior to those of traditional statistical approaches. However,
the combined approach we present was not found in the literature. Since, from a diagnostic point of view, it is more important
to find positive individuals, the practical goal was to increase the PPV, which can be achieved by increasing the specificity of
the test. Accordingly, we varied the neural network weights during training to increase the sensitivity by keeping the specificity
value high. In general, the classification efficiency of models is evaluated by the ROC AUC value*. However, maximizing the
ROC AUC parameter does not mean maximizing specificity.

The prediction performance estimated from ANN was found to be better than the prediction performance of two CMTs
for PPV and one CMT for NPV. According to these results, the prediction performance of ANN is comparable to CMT for
both predictive values. While the implementation of CMT is a labor-intensive process, we can obtain SCC gain predictions
for all individuals on a daily basis in milking parlors where milk or milk yield data similar to those used in out study can be
measured automatically. This does not mean that the neural network and weights we have trained can be used on all farms
directly. Nevertheless, we believe the pipeline presented can be adapted quickly in farms with similar source data.

The combination of various tests is a solution that is often applied in epidemiology to improve the predictive value of
diagnostic tests. When interpreting the results obtained from a combination of tests, it is important to note that the elemental
assumption is that the tests used must be independent of each other. The two tests used in our work detect an increase in SCC
on a different basis. CMT is based on higher amounts of DNA deriving from higher numbers of cells in milk, while ANN
uses independent features of the milk. Since the two tests are thus uncorrelated, the predictions from their combination can
be considered reasonable. A parallel or serial combination of two tests is possible. In the former case, the sensitivity of the
combined test will be higher than that of the individual tests used; in the latter case, the specificity will be higher. For SM, this
has been pointed out by other authors as well.!? In these works, the combinations of different tests for the indirect detection of
IMI were evaluated. According to their conclusion, the combination of SCC and CMT or milk electrical conductivity only
resulted in modest improvements in diagnostics compared to the use of CMT or milk electroconductivity alone.'” However, no
data were found on how the combination of ANN and CMT changes the predictive values. Figure 1 shows that the combination
of ANN and CMT improves the predictive values to the individual tests. If, as in the model selection of ANNSs, the goal of
combining tests was to increase PPV, which can be attained by increasing specificity, we can achieve it by using serial testing.

Since pre-test probability is one of the parameters in estimating predictive values, NPV and PPV depend on its value.
Therefore, we used different prevalence values found in the literature in the estimations to show the extent of change in the
predictive value in practically feasible circumstances. The same guided us by the collection of literature data on the diagnostic
reliability of CMT. Although we aimed for prevalence, sensitivity, and specificity literature data that included documentation of
SCC cut-off values of 200,000, there are heterogeneities in the formulation, evaluation, and presentation of the results of the
studies used.

The inclusion of other automatically measurable parameters (e.g. feed intake, exercise activity) could complete and improve
the presented model. Further studies are needed to test our approach in practice and compare the predictions with gold standard
methods.
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Figure 1. Predictive values. Row ’One test” shows the negative (NPV) and positive (PPV) predictive values estimated for
different prevalences using the sensitivity and specificity values of the individual tests (ANN and CMT). The second row shows
the predictive values estimated using the classification bias of the tests combined in parallel. The third row pictures the same
performed serially (ANN+CMT).
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Figure 2. Serial combined prediction changes. The difference row shows the difference in the predictive value of the
individual CMT tests extracted from the predictive value of the serial combined (ANN+CMT) tests. The ratio row shows the
ratio of the predictive value of the serially combined (ANN+CMT) tests to the predictive value of the individual CMT tests
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ABSTRACT

The bacterial growth rate is important for pathogenicity and food safety. Therefore, the study of bacterial growth rate over time
can provide important data from a medical and veterinary point of view. We trained convolutional neural networks (CNNs) on
manually annotated solid medium cultures to detect bacterial colonies as accurately as possible. Predictions of bacterial colony
size and growth rate were estimated from image sequences of independent Staphylococcus aureus cultures using trained
CNNs. A simple linear model for control cultures with less than 150 colonies estimated that the mean growth rate was 60.3
um/h for the first 24 h. Analyzing with a mixed effect model that also takes into account the effect of culture, smaller values
of change in colony size were obtained (control: 51.0 um/h, rifampicin pretreated: 36.5um/h). An increase in the number of
neighboring colonies clearly reduces the colony growth rate in the control group but less typically in the rifampicin-pretreated
group. Based on our results, CNN-based bacterial colony detection and the subsequent analysis of bacterial colony growth
dynamics might become an accurate and efficient tool for bacteriological work and research.

Introduction

Bacteria reproduce by simple division, the rate of which is fundamentally influenced by the environment and the characteristics
of the bacterium. The rate of bacterial multiplication is important for pathogenicity' and food safety*. Therefore, the study of
bacterial growth (multiplication rate) per unit of time can provide important data from a medical and veterinary point of view.
Several developments for the automated monitoring of the growth rate exist. In liquid cultures, the quantification of turbidity
(optical density), electrical conductivity, or redox potential can be used for this purpose.>:® When cultured on solid media,
the growth rate is estimated from the change in bacterial colony size. The most common solutions’'! involve digital image
analysis, used to detect colonies and then measure their size relying on a threshold-based approach. In comparison, sub-pixel
correlation analysis in speckle imaging is a new frontier for this task.'?

At the same time, the detection of bacterial colonies using neural networks is a promising approac . However, when the
aim is only to detect and count bacterial colonies, it is not necessary for the colony identifying feature (e.g. polygon, bounding
box) to have the same size as the target colony. On the contrary, if we want to study growth rates, we need to be able to measure
the size of the detected colonies as accurately as possible. This also means that we need to perform model selection according
to such predictive measures of neural networks in order to obtain the most accurate results.

The aim of our work was to investigate the possibility of reproducing the bacterial colony growth results of Birr et al.,!!
using a convolutional neural network (CNN) previously trained on our annotated digital image dataset.

h13.14

Methods

To detect bacterial colonies in the Detectron2! environment, 10 pre-trained Faster R-CNN models (R_50_C4_1x, R_50_C4_C4_3x,
R_50_DC5_1x, R_50_DC5_3x, R_50_FPN_1x, R_50_FPN_3x, R_101_C4_C4_3x, R_101_DC5_3x, R_101_FPN_3x,
X_101_32x8d_FPN_3x) were trained. For this purpose, our research group has previously created a manually annotated dataset
(with bounding boxes enclosing the colonies). Since the images were of different sizes, they were transformed to a uniform size
(6200 x 6200 pt) for training. Each pre-trained model was trained through 100 epochs and validated after every 100 iterations.
During validation, we always recorded weights with a smaller validation loss compared to the previous smallest weights. Thus,
the training resulted in a collection of the best weights for each of the 10 pre-trained models.

‘We performed bacterial colony detection predictions using the best weights and an independent image collection. The
dataset used to investigate bacterial colony growth consisted of the unannotated digital images generated and shared on Figshare
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by Birr et al.!'. The authors took digital images of 22 Staphylococcus aureus cultures in every 10 min. From each culture, 410
or 423 recordings were made. Of the 22 cultures, 8 were control (Ctrl), and 14 were pretreated with rifampicin (Rifa) for 24 h
immediately prior to culturing (Table 1/A). Based on best weights, bacterial detection prediction was performed for images
numbered 1-410. For the 410 records of 22 cultures (transformed to 6200 x 6200 pt), predictions (bounding box coordinates,
object classification probability) obtained with each model were stored. CNN training and predictions were performed on a
Tesla V100 32GB GPU.

Further processing of the data and plotting of the results were done in R-environment (v4.2.1)'6 using the packages broom!'”,
broom.mixed'®, ggplot2'?, sf2°, tmap?!, and xtable??. The bounding boxes around the colonies that were predicted with each
model’s best weights were later filtered; only those with object prediction probabilities above 0.5 were retained for further
analyses. Simple feature polygons were generated from their coordinates. From the predicted objects at 410 recording time, the
ones with an object prediction probability greater than 0.95 were extracted. These represented the final state and size of the
colonies. Based on our experience, we assumed that in the case of S. aureus, the colonies’ center does not shift significantly
during growth. Therefore, when tracking the growth of colonies, we assumed that the bounding box describing the latest state
of the colony mostly contains the area determined during the previous examinations. Accordingly, for each bounding box
describing the final colony state, we extracted the bounding boxes predicted at the previous time points that fell completely
within the final one. A series of these were used to estimate the growth rate of the colonies. The growth rate of bacterial
colonies is influenced by how densely they are distributed in the culture. The number of other colonies in the surroundings of
each colony that can affect its growth was characterized by the number of close neighbors (NB). We considered two colonies
as close neighbors if the bounding boxes between them overlapped to any extent. In order to compare our results with the
work of Birr et al.'!, we used the radius of the colonies to describe their size. We estimated the colony radius by taking
half of the width of the predicted bounding boxes. The 10 models were evaluated by analyzing the series of the best weight
predictions for all colonies. We selected the model that produced the largest number of elements in the series for each colony
and the smallest radius based on the bounding boxes. Thus, the best model was created by training the pre-trained model
X_101_32x8d_FPN_3x; therefore, the predictions obtained with this model are presented in further sections.

To estimate the appearance time of colonies for each culture, we extracted CNN’s first identified member of a colony
growth series. For comparability with the Birr et al.'! results, we used the per-plate linear model to estimate colony growth.
Statistically, measurements on the same plate can be considered repeated measurements; therefore, we also used a mixed-effect
linear model to estimate colony growth by treating the plate as a random factor. Following the work of Birr et al.,!' we used
the colony growth rates predicted during the first 24 h of culturing.

)16

Results

Regardless of the number of colonies, the trained neural network processed a single culture record in 0.31 seconds. This time
included converting the image to a uniform size, predicting the bounding box of the colonies, and tabulating the data describing
them. The bounding boxes on an arbitrary image of the Ctrl_1 culture are shown in Figure 1.

Fig 2 shows the time when the first colonies were detected in each culture. While the median time to first colony detection
in the Ctrl group was 9.4 h, the median time to first colony detection in the Rifa group was 13.2 h, with a difference of 3.8 h.

The growth curves of colonies are shown in Figure 3. Following the approach of Birr et al.,'' we estimated the linear
growth trend per culture for the first 24 h (Table 1). The average growth rate for Ctrl plates with less than 150 colonies was 60.3
um/h (SD: 5.6). Using a mixed effect model, colony growth rate estimates for Ctrl and Rifa groups are summarized in Table 1.

Discussion

The best model detected all colonies in the figure in 0.31 seconds, regardless of the number of colonies. Birr et al.!! provided
partial detection times for 16 cultures in their Supplementary Table 3, giving a mean per image of 8.8 s (SD: 7.35 s), which is
28 times our CNN result.

The median time to detect the first colonies in the Ctrl group (9.4 h) was 0.4 h later than that reported by Birr et al.'! (9 h).
In the Rifa group, however, instead of 17.4 h!!, we obtained 13.2 h as the median of the appearance times. Thus, instead of 8.4
h!!', we obtained a 3.8 h difference in the median of the appearance times of the first colonies in the two groups.

The hourly colony growth rates for the first 24 h in Ctrl group with less than 150 colonies were estimated by Birr et al.!!
to be 60.4 um. Using the same statistical approach, our trained CNN estimated 60.3 um, a difterence of only 0.1 um (1%).
However, due to repeated measurements, we believe that a more correct approach is to use the mixed-effect model, which yields
58.7 wm for the same subset, with a 1.7 um difference (2.8%) from the reference. For estimates that do not consider the number
of neighbors, we can see that the rate for cultures with less than 150 colonies is always higher than the rate calculated from
the sum of all cultures. This is more substantial in the Ctrl group (7.7 um/h) and less in the Rifa group (2.6 pm/h). In both
approaches, the Ctrl group shows that the growth rate decreases with the increasing number of neighbors up to the subgroup
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Figure 1. Bounding boxes on an image of Ctrl_1 culture predicted by the neural network. The colors have no meaning, they
only aid separation in the case of overlapping boxes. The percentages indicate the confidence the algorithm assigned to the
detected object

Rifa 4

Ctrl 4

8 10 12 14
Detection time (h)

Figure 2. The time until the detection of the first colony in each culture in the two groups. Dashed lines indicate the median of
the groups.

with 3 neighbors. Those with 4 neighbors show an increased growth rate, however, as Table 1 shows, the number of colonies
with 4 neighbors is very low, therefore, the estimates for these are not really reliable. In the analyses using all Rifa cultures, we
see that colonies without close neighbors grow at a lower rate than those with close neighbors, among which the increase in the
number of close neighbors indicates a clear decrease in rate. No such regularity is seen in the Rifa cultures, with less than 150
colonies. Comparing Figure 3 showing the growth curves of colonies with the Supplementary Figure 10 of Birr et al.,!" we see
that the final colony sizes of our estimates exceed in several plates the values presented by Birr et al.!! for the same ones. A
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Figure 3. Growth curves of the colonies. Each curve describes the change in the radius size of a single colony (in Table 1, TN
columns indicate their number). Their color indicates the number of close neighbors (NB) of the colony

visual inspection of the different cultures indicates that while the predicted bounding boxes are narrower in the case of the
smaller colonies, more closely approximating the boundaries of the colonies, they can deviate significantly in the large colonies.
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Table 1. Hourly growth rate of the bacterial colony radius during the first 24 h. Table A shows values estimated by linear
regression in each culture. The plate identifiers, taken from the name of the library of digital images hosted on Figshare by Bérr
etal.,!! are the number of colonies tracked in the TN column, the ID column is the culture identifier used in the paper of Birr et
al.,'! and the N column is the number of colonies per culture. Table B shows the estimates of the radius growth within
treatment groups using mixed-effect linear regression. Column NB indicates an additional grouping variable, the numbers
indicate the number of close neighbors of colonies. The row without an NB value shows the estimates for all colonies.

A)

Plate TN Estimate SE  Birretal.!'!
(um/h) ID N

Ctrl_1 16 553 0.84 21 16

Cul 2 31 663 051 22 31 _B)

Ctrl_3 76 56.8 045 20 78 Group TN NB All plates TN  Plates with N<150
Cul4 200 364 028 19 1,186 Estimate SE Estimate  SE
cul 5 134 506 029 18 162 (um/h) (m/h)

CulL6 180 442 025 15 275

Ctrl 7 ” 6.6 071 16 23 Cul 749 51.0 0.14 235 58.7 0.22
Curl 8 90 s67 033 17 102 233 0 53.1 028 66 65.0 0.42

= 277 1 529 023 99 58.9 0.34
Rifa_1 54 163 252 5 71 177 2 482 023 52 53.0 0.40
Rifa 2 214 338 070 6 925 55 3 432 035 15 514 0.65
Rifa 3 165 424 073 7 1,200 7 4 482 0.75 3 55.6 0.77

Rifa_ 4 153 412 0.95 8 1,509

Rifa 5 136 232 145 10 158 Rifa 1757 36.5 029 321 339 0.79

. 490 0 352 065 87 373 1.60
Rifa_6 91 316 129 9 93
. 665 1 38.6 043 119 424 1.31
Rifa_7 43 37.6 230 11 44
. 432 2 370 055 80 28.8 1.50
Rifa_8§ 68 343 186 12 76
Rifa 9 36 404 215 13 40 139 3 36.1 0.76 31 31.0 1.82
- 31 4 354 1.66 4 26.3 5.76

Rifa_10 29 46.8 220 14 33
Rifa 11 181 40.6 0.67 1 288
Rifa_12 166 29.3 1.01 2 207
Rifa_13 206 444 059 3 425
Rifa_14 215 33.1 0.61 4 662

If the aforementioned minimal deviation in growth rates in the first 24 hours is reconsidered in this light, it can be explained
by the fact that until the end of that period, the colonies are still quite small, and the predictions do not distort the size of the
bounding box. We believe that the more inaccurate bounding box estimation of large colonies may be because the images used
in the training set were taken from cultures that were incubated for 24-48 hours. As a consequence, only a few colonies could
have grown as large as on the 68-hour cultures of Birr et al.!! This imprecision could be reduced by using a training set that
includes longer incubation time with larger colonies.

Based on our results, we believe that CNN-based bacterial colony detection and bacterial colony growth dynamics analyses
could become an effective tool for bacteriological work and research.
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Quantifying bacteria per unit mass or volume is a common task in various fields of microbiology
(e.g., infectiology and food hygiene). Most bacteria can be grown on culture media. The unicellular
bacteria reproduce by dividing into two cells, which increases the number of bacteria in the population.
Methodologically, this can be followed by culture procedures, which mostly involve determining the
number of bacterial colonies on the solid culture media that are visible to the naked eye. However, it is
Ca time-consuming and laborious professional activity. Addressing the automation of colony counting
. by convolutional neural networks in our work, we have cultured 24 bacteria species of veterinary
importance with different concentrations on solid media. A total of 56,865 colonies were annotated
manvually by bounding boxes on the 369 digital images of bacterial cultures. The published dataset will
help developments that use artificial intelligence to automate the counting of bacterial colonies.

Background & Summary

: In microbiology, the colony-forming unit (CFU) is used to determine the number of viable bacteria that can
. grow on solid media'. In all cases, CFU values can only be interpreted when normalized to a unit volume (e.g.,
: ml). In clinical microbiology, food hygiene, and vaccine research, quantification of CFU is essential. The CFU
¢ count is most commonly estimated by counting the number of colonies on solid culture media. As the estima-
: tion of the number of living bacteria is often a key, but at the same time the process of colony counting is rather
. time-consuming and labour-intensive, there have been several attempts in the literature to automate the pro-
. cedure. A number of tools (EBImage?, ImageJ®, OpenCFU*, AutoCellSeg®, CFUCounter®) have been developed
¢ and are used for colony counting, which has some predefined threshold (e.g., color) and counts the resulting
. objects. Although they can be of great help in laboratory work, it is important to be aware of their drawbacks.
: A general limitation of these solutions is that objects in the image that are not colonies (e.g., pieces of the wall
. of a Petri dish, air bubbles) may also appear in the result as colonies. Although some tools allow these errone-
. ous detections to be corrected manually, this again requires time-consuming expert work. Also limiting their
. everyday use is that most of them cannot count colonies if the number of colonies in the Petri dish is too high®.
: 'The use of artificial intelligence (AI) to automate colony counting seems obvious. In the Al approach, colony
. counting is first an object detection problem. A further task could be the differentiation of bacterial species,
¢ which requires classification solutions. By these approaches, one can obtain the total and per-class CFU count by
: counting the detected and classified objects to estimate the total and per-species CFU counts. There are several
. machine-learning approaches available to solve this kind of problem. Nowadays, convolutional neural networks
. (CNNi) are probably the most efficient tools in this field’-'°, and there are efforts to use CNNs to automate col-
. ony counting'!~'. In line with these authors, the aim of our research group was to train CNNs to estimate CFU
. automatically. The availability of as many digital images of annotated bacterial cultures as possible is a prerequi-
. site for colony detection and classification with CNN. We could not find a similar public, freely available dataset
. to use for our own CNN-based development when we started our work.

: The aim of creating the dataset presented here was to build a collection of digital records of bacterial cultures
. performed under everyday laboratory conditions on solid media. In creating such datasets, the question arises
© as to whether the digital images should be produced under some highly controlled, standardized conditions or

1Department of Microbiology and Infectious Diseases, University of Veterinary Medicine, 1143, Budapest, Hungary.
: 2Centre for Bioinformatics, University of Veterinary Medicine, 1078, Budapest, Hungary. *Department of Physics
of Complex Systems, Eétvds Lorand University, 1117, Budapest, Hungary. ®e-mail: solymosi.norbert@gmail.com
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Bacteria Required
species ID | Gram | Culturing | Agar NAD | CO,
Actinobacillus equuli sp0l | — aerobic blood

Actinobacillus pleuropneumoniae sp02 | — aerobic chocolate +
Aeromonas hydrophila sp03 | — aerobic blood

Bacillus cereus sp04 | + aerobic blood

Bibersteinia trehalosi sp05 | — aerobic blood

Bordetella bronchiseptica sp06 | — aerobic blood

Brucella ovis sp07 | — aerobic blood +
Clostridium perfringens sp08 | + anaerobic | blood

Corynebacterium pseudotuberculosis sp09 | + aerobic blood

Erysipelothrix rhusiopathiae spl0 | + aerobic blood

Escherichia coli spll | — aerobic nutrient

Glaesserella parasuis spl2 | — aerobic chocolate + +
Klebsiella pneumoniae spl3 | — aerobic blood, nutrient

Listeria monocytogenes spld | + aerobic blood

Paenibacillus larvae spl5 | + aerobic blood +
Pasteurella multocida spl6 | — aerobic blood

Proteus mirabilis spl7 | — aerobic MacConkey

Pseudomonas aeruginosa spl8 | — aerobic blood

Rhodococcus equi spl9 | + aerobic blood

Salmonella enterica sp20 | — aerobic nutrient

Staphylococcus aureus sp2l | + aerobic blood

Staphylococcus hyicus sp22 | + aerobic blood

Streptococcus agalactiae sp23 | + aerobic blood

Trueperella pyogenes sp24 | + aerobic blood

Table 1. The bacterial species included in the data set. The ID column contains the unique identifier of the
species, while the third column contains its Gram-staining characteristics. The culture column shows whether
the bacterium requires an aerobic or anaerobic environment, and the agar column shows the medium in which
it is grown. The last two columns indicate whether the species requires nicotinamide adenine dinucleotide
(NAD) or CO, during incubation.

in a way that could presumably be produced anywhere. The former solution may obviously lead to more accu-
rate results on a given dataset, but the latter may open up the possibility of extendibility. In creating the dataset
presented here and made freely available, we chose the latter approach, using mobile phones to take 369 digital
images of cultures of 24 bacterial species on solid media, annotating a total of 56,865 bacterial colonies.

Methods

Culturing of bacterial species. Our studies have cultured 24 bacterial species of veterinary importance
(Table 1). These are species whose disease processes can cause significant economic damage in farm animals,
which can cause disease in companion animals, and which are important for the safety of food products. Bacterial
cultures were obtained from the bacterial strain collection of the Bacteriology Laboratory, Department of
Microbiology and Infectious Diseases, University of Veterinary Medicine, where the bacterial strains were stored
in an ultra-low freezer at —80 °C. Before each strain is stored in the collection, its bacterial species is identified by
MALDI-TOF MS. Different media were used depending on the requirements of each bacterial species (Table 1).

Several steps were necessary to obtain the bacterial cultures we later used to make digital images. On the
first day, the frozen strains were inoculated onto the appropriate culture medium for the bacteria and incubated
under conditions appropriate to the requirements of the bacteria. On the second day, a typical colony from the
culture was inoculated onto a fresh medium and incubated. On the third day, a colony of bacteria was inoculated
into tryptone soy broth (TSB) using a sterile cotton swab and incubated at 37 °C for 24 hours. The cultures were
then used to prepare a dilution series on a decimal basis using sterile physiological saline suspension. In the
first step of the dilution (basic dilution), 0.1 ml of the initial culture was first pipetted into a test tube containing
9.9 ml sterile saline, and the suspension was thoroughly homogenized (1072 dilution). Then 0.5ml of this sus-
pension was pipetted into a test tube containing 4.5 ml of sterile physiological saline solution. This gave the 10~2
dilution. The latter step of the dilution was carried out up to the 10~° dilution (further dilutions).

Each member of the dilution series was homogenized by vortexing for 10 seconds. Subsequently, 50 pl per
dilution of the dilutions was taken from each medium and distributed over the surface of the medium using a
sterile glass rod with circular movements. After a final incubation at 37 °C for 24-48 hours, digital images of the
Petri dishes containing the cultures were taken. The bacteria were inoculated, and dilutions were performed in
a BSL2 safety cabinet. Incubation was done in a thermostat.
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Glaesserella parasuis Rhodococcus equi Staphylococcus aureus

Fig. 1 Six of 24 bacterial species cultures in Petri dishes with characteristic colonies annotated by bounding
boxes. Each species has been cultured on the appropriate medium, e.g., B. trehalosi, C. perfringens, R. equi or S.
aureus on blood agar, G. parasuis on chocolate agar and E. coli on nutrient agar.

Digitalization and annotation. For the digitalization, three different mobile phones (LG Nexus 5X,
iPhone 6, and HUAWEI P30 Lite) were used so that the variability of the devices could be accounted for in the
data set. For the same purpose, black and white backgrounds for the dishes were used to take the photos. Care was
taken to ensure that the camera on the phone was parallel to the plane of the Petri dish.

The digital images were uploaded to a server where an expert using COCO Annotator v0.11.1 (https://github.
com/jsbroks/coco-annotator/) drew a bounding box around each colony and labeled the identified unit with the
bacterial species (Fig. 1). After annotation, the COCO' structured JSON'* files containing the bounding boxes
and labels were downloaded and subjected to further validation steps.

Data Records

The number of images, annotations per bacterial species, and the distribution of the number of annotations per
image are summarized in Fig. 2. The curated 369 digital images of 24 bacterial species cultures are freely avail-
able in the Figshare repository'®. The filenames describe their origin. The first member of the file name is the
bacterial species identifier (the ID column in Table 1), and the second member is the serial number of the image
associated with that species. Accordingly, the naming file sp21_img04.jpg is the 4th image of the Staphylococcus
aureus cultures. In addition to the images, the repository’® contains one metadata and five annotation files. In
the first sheet of the images.xls metadata file, one line for a digital image contains the bacterial species ID, the
file name, whether it was taken on a white or black background, and how many CFUs it contains. All the tech-
nical characteristics of the images and their recording are listed on the second sheet. The annot_COCO.json,
annot_tab.csv, annot_tab.tsv, annot_VOC_XML.zip and annot_YOLO.zip files contain the 56,865 annotation
data in COCO JSON, comma-separated, tab-separated, Pascal VOC XML!” and YOLO'® formats respectively.

Technical Validation
The annotated images of the bacterial cultures were curated by two experts with PhDs in bacteriology, and
images they considered inappropriate were excluded from the final collection. The criteria for retaining images
was whether the bacterial colonies morphologically matched the criteria for the species completely.

The annotations exported from the COCO annotator were reviewed by another expert using the Make Sense
v1.11.0-alpha (https://github.com/jsbroks/coco-annotator/) tool, and the necessary corrections were made. In
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Colony counts per image
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Fig. 2 Distribution of colony counts by species and images. The barplots represent the total number of
annotated colonies by species and the number of images belonging to the species in the dataset above the bars.
The boxplots summarize the distribution of the annotations per image. The coloring of the graph shows the
Gram-staining of the bacterial species.

some cases, two identical images of the same culture were included in the initial collection, and these redundan-
cies were filtered by findimagedupes v2.19.1 (https://gitlab.com/opennota/findimagedupes).

As our previous experience has shown that annotation bounding boxes exported from some annotation software
can shift, especially for large numbers of annotated objects, we checked these separately. Since our CNN training
designed on the dataset will be performed in the Detectron2 (https://github.com/facebookresearch/detectron2)
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environment, we tested whether the position of the annotation bounding boxes on the images placed with
Detectron? is correct based on the COCO format JSON files generated from the CSV files exported from Make
Sense. This was done using a Python script that placed the associated bounding boxes on each digital image. The
resulting images were curated one by one, and in all cases, the annotation bounding box positions were found
to be correct.

Further technical validation was performed using independent data. Bérr et al.'® recorded images of S. aureus
cultures every 10 minutes to estimate the colony growth rate. For this object detection challenge, not only the
accuracy of colony detection but also the error of colony size estimation is also an important model selection
criterion. We performed colony predictions on their publicly available images using CNNs trained on our data-
set'’. The colony growth rate presented by Birr et al.' and our predicted colony growth rate showed a difference
of 0.1 um/h (~0.2%).

Usage Notes

As we have more experience in object detection and classification with Detectron2, we recommend this environ-
ment for using the data. As several other efficient solutions are available, we have placed the annotation data in
the repository'® in various formats to facilitate wider use of the data.

We believe the dataset can be used for three types of object detection and classification tasks. The first option
is to train neural networks to detect bacterial colonies separately per species. A second option is to treat colonies
of 24 species with different morphologies as one class and train CNNs on the whole dataset to detect a “general
colony-forming unit” type'’. A third option is to train the CNN on all the bacterial culture images and annota-
tions but using the 24 classes, allowing the classification of bacterial colonies in addition to detection.

Code availability

As mentioned above, the correct position of the annotations was verified by drawing the corresponding bounding
boxes on the images using Detectron2. The Python script used for this is in the file bbox_placement_test.py.
The input annotation file for this run is a COCO JSON one. This was also generated from the tab-delimited
annotation file using a Python script provided in TSV_to_COCO.py. Both script files are available in the Figshare
repository'®.
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Széleskorlien elfogadott tény, hogy az emberiség novekvs populéacidja, a no-
vekvd mindségi igények, a klimatikus viszonyok megvaltozésa vilagszerte egyre
nagyobb terhet rénak a mez8gazdasagra [1]. A piac fel8l érkezd, folyamatosan
valtozd mindségi és mennyiségi igények miatt az agrarium is valtozasra kény-
szerll. Napjainkban preciziés mez8gazdasag nélkul elképzelhetetlen a koltség-
hatékonysag fokozasa és a kornyezeti terhelés csokkentése nagylzemi szinten.
A preciziés névénytermesztés és allattartas sordn nagy mennyiségi adat (,big
data”) keletkezik, aminek hasznalhaté informaciéva alakitasaban [2] egyre gyak-
rabban hasznaljuk a mesterséges intelligencia (artificial intelligence, Al) eszkdz-

MESTERSEGES NEURALIS HALOZATOK AZ ALLATITERMEK-

Preciziés mddszerek
nélkiil elképzelhetetlen
a kéltséghatékonysdg
fokozdsa és a kérnyezeti
terhelés cs6kkentése

az agrariumban

tarat [3].

A gépi tanuldsi
médszerek

kéziil a mesterséges
neurdlis halézatok a
leghatékonyabbak
az agrartudomanyi
kutatasokban

Annotdcié sordn
osztdlyba sorolt adatok
jelentik a bemeneti
adathalmazt

A gépi tanulas (machine learning, ML) az Al egyik részterlilete, aminek altalanos
sajatossaga, hogy az 6sszegyljtott adatok felhasznalasaval, algoritmusokat ta-
nitunk be abbdl a célbdl, hogy a szamunkra fontos informaciét automatizaltan
prediktalhassuk [1, 4]. BENOS és mtsai 2021-es tanulmanyabdl kiderll, hogy a gépi
tanulas alkalmazhatdésaga az agrariumot tekintve a névénytermesztésen belll a
legkutatottabb (68%), ezt kdveti az allattenyésztés (12%), majd a viz- és talajgaz-
dalkodas (10-10%). Az allatitermék-eldallitashoz kapcsolédd gépi tanulas hasz-
nalhatdsagat vizsgalé tanulmanyok aranya a kovetkez6képpen alakult allatfajon-
ként: szarvasmarha (58,5%), juh és kecske (26,8%), sertés (14,6%), baromfi (4,9%)
és juhaszkutya (2,4%) [1]. Az allattartasban hasznélatos gépi tanulasi algoritmu-
sokat két csoportba oszthatjuk: allatjéléti és termelékenységi elemzések (1. dbra).

Jelenleg a szakirodalomban az utébbira vonatkozd talalatok vannak tdlstlyban.
A gépi tanulasnak szamos valfaja |étezik (pl. regresszids, random forest, k-leg-
kdzelebbi szomszéd), az ezekben hasznalt modellek alkalmazhatésaga is céltdl
fliggden valtozd. A megoldani kivant feladat és a rendelkezésre all6 adatbazis
tulajdonsagainak fényében lehet a megfeleld modelleket kivalasztani [5]. BENOS
és mtsainak irodalmi attekintése alapjan a gépi tanulasi modszerek kézUl a mes-
terséges neuréalis halézatok (artificial neural networks, ANN) a leghatékonyabbak
az agrartudomanyi kutatasokban.

A tovabbiakban az ANN-ek altalanos ismertetését, ill. azokra vonatkozd pél-
dakat mutatunk be. Munkankban betekintést nyUjtunk a gépi tanulas fébb jel-

1. ABRA. A mesterséges neurdlis hdlézat (artificial neural net-

work, ANN) az agrdriumbeli mesterséges intelligencia (artificial
intelligence, Al) alkalmazdsok kézétt a leghatékonyabb gépi
tanuldsi (machine learning, ML) eszk6z

FIGURE 1. The artificial neural network (ANN) is the most
effective machine learning (ML) tool among the artificial intel-
ligence (Al) applications in agriculture
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lemzG8ibe, alkalmazhatdésagaba. Tisztazzuk a gépi tanulds és a neuralis haldk
viszonyrendszerét. Attekintjik az ANN alapvetd felépitését és miikddését példa-
kon keresztull, valamint a neuralis halok predikcids képességének értékelésével
is foglalkozunk. Végul az ANN allatitermék-elGallitasban valé hasznalhatdsagara
mutatunk be példakat. Munkank célja betekintést adni a gépi tanulasi modellek,
legféképpen az ANN-ek allatitermék-elGallitdsban vald felhasznalasardl.
GEPI T ULAS MESTERSEGES NEUR > HALO OKKAL
A gépi tanulas a mesterséges intelligencia azon terllete, amely olyan algorit-
musokkal foglalkozik, amelyek képesek - az emberhez hasonléan - mintazatok
felismerésére [6]. Ezek olyan algoritmusok, amelyek képesek korabbi ,tapasz-
talatok” felhasznalasaval egy adott feladat megoldasara [1], anélkil, hogy di-
rekt moédon a probléma megoldasara lennének programozva [5, 7]. Ahhoz, hogy
egy mar megalkotott altalanos gépi tanulasi modell az altalunk megoldani ki-
vant feladatra adjon valaszt, ,tanitani” kell. A tanitasi mdodszerek alapvetden
két csoportba oszthatok: feliigyelt (supervised) és nem felligyelt (unsupervi-
sed). Az elébbi esetén a tanitds sorén az algoritmus felhasznélja a megfigyelt
kimeneteket, mig az utébbi nem. Alkalmazas szerint is tobb alaptipus léte-
zik, pl. osztalyba sorolas, objektumdetektalas, keypoint-detektalas. Valtozatos
problémakon valé alkalmazhatésdguknak és azon tulajdonsdguknak kdszon-
hetden, hogy sikeresen lehet nagy elemszamu és komplex adathalmazokon is
hasznalni, szamos tudomanyterileten egyre elterjedtebb a gépi tanulasi mo-
dellek hasznalata [6].

A gépi tanulads folyamatanak altalanos mozzanatait egy olyan osztalybaso-
rolasi példan keresztll mutatjuk be, amely felligyelt tanitast alkalmaz. Tegylk
fel, hogy be szeretnénk tanitani egy algoritmust arra, hogy digitalis fényképek-
rél eldontse, hogy mit abrazolnak. Erre példa MACHUVE és mtsainak munkaja,
amelyben egy olyan megoldast fejlesztettek Tanzaniaban, aminek segitségével
a gazdak baromfitrilékrdl készilt digitalis fénykép alapjan korai informéacidhoz
juthatnak az allatok megbetegedésére vonatkozdan [8]. Fellgyelt tanitas ese-
tén a bementi adathalmazunk olyan adatokbdl all, amihez hozzarendellink egy
cimkét arra vonatkozdan, hogy milyen osztalyba (ground truth) tartoznak [6]. Ez
az G4n. annotacié (annotation, labeling). Jelen esetben az annotalas azt jelenti,
hogy van egy tobb mint 8000 db, keresztezett és Gshonos tojétylkok Urilékérdl
készult digitalis fényképbdl allé adathalmaz, aminek minden egyes elemét ,ba-

2. ABRA. Egy neuron informdciédtaddsi sémdja
Ha az idegsejtbe érkezé bemeneti jelek 6sszegzddésének ered-
ménye meghalad egy adott hatarértéket, akkor kimeneti jel kép-

. . o o bemenet
z6dik. Ha nem haladja meg a hatarértéket, akkor elnyelodik, nem

jut tovabb a jel .

FIGURE 2. The information propagation scheme of a neuron kimenet
neuron

When the sum of the input signals to the neuron exceeds a cer-
tain threshold, an output signal is produced. If it does not exceed

the threshold, it is swallowed and the signal is not passed on
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ELOALLITASBAN
Az annotdcié mellett a romfipestis”, ,kokcidiézis”, »,szalmonell6zis” vagy ,egészséges” cimkével lattak
megfelelé gépi tanuldsi el a kutatok PCR-vizsgalatokra és szakért8i makroszkopos véleményre alapozva.
modell kivdlasztdsa is A bementi adathalmazunk megalkotasa mellett, a megfeleld gépi tanulasi
kulcsfontossagu Iépés modell kivalasztasa az egyik kulcsfontossagl mozzanat, ami a hatékonysagot

befolyasolja [5]. MACHUVE és mtsai vizsgalatukban 6t kilonb6z6 ANN-t tanitottak
be a tojétyldkok Urllékérdl készilt képek osztalyba soroldsara. A tovabbiakban
attekintjuk a neuralis haldk altalanos szerkezetét és miikodését [8].

A mesterséges neurdlis Az els6 ANN-ek fejlesztésének, alkalmazasanak alapotletét az idegsejtek in-
hdlézatok alapotietét formaciéfeldolgozasi, -tovabbitasi modellje adta [9, 10]. Ezek olyan matematikai
az idegsejtek modellek, amelyek az agy felépitéséhez hasonld szerkezettel birnak [6]. Az agy-
informdciéfeldolgozasi, hoz hasonléan a neuralis halok mikodését biztositd alapegységek is a neuro-
-tovdbbitdsi nok. A rendszer legegyszer(ibb sémaja az, hogy egy idegsejtbe jelek érkeznek és

modellje adta azokat a sejt valamilyen szabalyrendszer alapjan tovabbitja (vagy sem) a masik

idegsejt felé (2. dbra). Ez egy mesterséges neuron esetében azt jelenti, hogy
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3. ABRA. Mély neurdlis hdlézat

A bemeneti és kimeneti rétegek kozott, Un. rejtett rétegekbe rendezetten nagyszamua neuron helyezkedik el. A halézat tel-
jesen 6sszekotott, mivel minden réteg minden eleme minden szomszédos réteg 6sszes elemével kapcsolatban all. A rejtett
rétegek, ill. a bemeneti és kimeneti rétegek elemeinek szdma a modellezési feladatnak megfeleléen valtozik. A példankban
a bemeneti rétegben minden piros korong az Urllékrél készilt kép egy pixelét jelzi, mig a kimenet a négy lehetséges osz-
talyt

FIGURE 3. Deep neural network

A large number of neurons are arranged in hidden layers between the input and output layers. The network is fully connec-
ted, as each element of each layer is connected to all elements of all neighbouring layers. The number of hidden layers, or

the elements of input and output layers, varies according to the modelling task. In our example, each red circle in the input
layer represents one pixel of the image of the feces, while the output represents the four possible classes
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tanitds a tanitéhalmazon értékelés a validaciés halmazon

4. ABRA A gépi tanulds folyamatdnak sémdja

A tanuld adathalmazon az algoritmus a haldzat neuronjainak paramétereit (silyok) iterativ médon Ggy valtoztatja, hogy a
kézi annotacid és a predikcid eltérését minimalizalja. Meghatarozott szamu iteracionkként a validaciés halmazon is predikci-
ot végzlnk, aminek eredményét szintén 6sszevetjlk a kézi annotacidval

FIGURE 4. Schema of the machine learning process

On a learning dataset, the algorithm iteratively changes the parameters (weights) of the network neurons to minimize the
deviation between manual annotation and prediction. For a given number of iterations, prediction is also performed on the
validation set, the result of which is also compared with the manual annotation

& maga egy olyan fliggvény, ami egy, de inkdbb tdbb bemeneti értéket (input)
kimeneti értékké (output) alakit [11].

A gépi tanulasban alkalmazott neuralis halézatok ebbdl az egyszer(i egységbdl
kiindulva egy, de inkadbb tdbb rétegbe rendezett nagyszamua neuronbdl allnak (3.
dbra). Az egyik réteg neuronjainak outputjai lesznek a kdvetkezd réteg inputjai
[6]. A szomszédos rétegek elemei kdz6tt lehet teljes vagy részleges az 6ssze-
kotéttség. A nagyszamU neuronrétegbdl allé halézatokat mély haldézatoknak is
nevezziik, az ezekre épllé gépi tanulast pedig mély tanulasnak (deep learning).
Ahogy az inger hatasara az ingerllet végighalad az idegsejteken, Ggy halad a
kezdeti bemeneti érték neuronrdl neuronra az ANN szerkezetén.

Az ANN tanitasat megeldz8en az annotalt képeket két csoportba osztjuk, a
nagyobb részik (pl. 80%-a) alkotja a tanitdhalmazt (train set), a kisebb részik
(20%) pedig az Un. validaciés halmazt (validation set). A tanitéas elsd Iépésében
az ANN minden neuronja kap egy véletlen vagy nem véletlen (pl. el8tanitas-
boél szarmazd) kezdeti paramétert (Gn. sllyokat). Az input adatok (jelen esetben
egy kép) belépnek az ANN-be és jelek formajaban végighaladnak a neuronokon,
aminek az eredménye a halézat végén a kimenet. A példankban a kimenet azt
jelenti, hogy egy képhez négy valdszinliséget rendel, legyen mondjuk az ,egész-
séges” osztalyba tartozas valdszinlisége 87%, a ,szalmonell6zis” osztalyba tar-
tozasé 45%, a ,kokcidiézisé” 28%, mig a ,baromfipestisé” 9%. Ezek alapjan az
adott kép esetén a legnagyobb valdszin(isége annak van, hogy egészséges allat
UrUlékét abrazolja, igy ebbe az osztalyba lesz besorolva, ez lesz a végsd kimeneti
érték. Az igy létrehozott predikcidkat dsszehasonlitja a szakértdi annotacidval,
és az eltéréseket csokkentendd, mabdositja a neuronok sdlyait. Majd a modosi-
tott sUlyokkal Ujra prediktal osztalyt a képekhez, amit megint 6sszevet a kézi an-
notaciéval. Meghatarozott szamu ismétlésenként (iteraciénként) az algoritmus
a validaciés halmaz képeit hasznélva is készit predikciét (4. dbra).

A validaciés halmazon végzett elbrejelzések eredménye és a szakértdi anno-
tacié kozotti kUlonbség adja az an. predikcidés hibat, ami a modell osztalyozasi
képességérdl nyljt informaciot. Mivel a folyamat soran minden egyes iteraciéval
megvaltoznak a paraméterek, meghatarozott szamu iteracionként eltaroljak az
ANN-hez tartozd 6sszes paramétert és azt, hogy mekkora az eltérés a szakértdi
és a prediktalt osztalyok kézott. gy a tanitas befejeztével a legkisebb hibat add
paramétergyljtemény lesz a munka eredménye, amely késébb felhasznalhatd
hasonlo digitalis fényképek osztalyozasara. A bemutatott példaban tanité és va-
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lidaciés halmazokat hasznaltunk, azonban szamos esetben alkalmaznak ezen tdl
egy fuggetlen teszthalmazt is [12]. Ez lehetdséget nyUjt arra, hogy az ANN pre-
dikciés megbizhatdsagara, altalanosithatésagara vonatkozéan megalapozottabb
képet kaphassunk.

A PREDIKCIO MINOSEGENEK ERTEKELESE

A mesterséges neurdlis Az el6z8ekben lathattuk, hogy egy adott képhez azt az osztalyt rendeli végul a
hdlézatok besorolasi neuralis haldézat, amelynek a legnagyobb a valészinlsége. Azonban ez termé-
hibdjat minden esetben szetesen nem hibatlan predikcié, vagyis mindig el&fordulnak hibds besorolasok.
ismerniink kell A gépi tanulasi algoritmusok, igy a mesterséges neuralis halézatok besorolasi

hibajat minden esetben ismernink kell annak érdekében, hogy a hasznalhato-
sagat értékelni tudjuk. A kovetkez8kben 6sszefoglaljuk a szakirodalomban hasz-
nalt, a besorolasi hibat szamszerlsitd mértékeket, elészor kettd, majd tobb osz-
talyra vonatkozdéan. Mindkét helyzetben Un. kontingenciatablazatban foglaljuk
Ossze a szakértdi és a prediktalt osztalyok egyezdségét, eltérését.

A két osztalyra vonatkozd predikciés pontossag becslését Mao és mtsai mun-
kajan keresztul mutatjuk be [13]. &k ANN-eket tanitottak be arra, hogy elkilé-
nitsék brojlercsirkék stresszjelz6 hangmintazatat a semleges istallézajoktdl. Itt
tehat két osztalyt hasznaltak: a stresszt és nem-stresszt jelz6 hangokat. Ebben
az esetben a kontingenciatablazat egy kétszer-kettes matrix (Tabldzat), aminek
a celldi a kovetkez8k. A valdédi negativ predikcidk (true negative, TN) cellaja tartal-
mazza azoknak a hangoknak a szamat, amelyeknek a szakért8i osztalyozasa és
a neuralis haldzat alapjan prediktalt osztalya is az istallézaj volt. A valédi pozitiv

A kontingenciatablazat predikcidk (true positive, TP) celldja tartalmazza azoknak a hangoknak a szamat,
foglalja amelyeknek a szakért8i osztalyozasa és a neuralis haldzat alapjan prediktalt osz-

6ssze a szakértdi és talya is a stresszjelzés volt. A téves negativ predikcidk (false negative, FN) celldja

a prediktdlt osztalyok azoknak a hangoknak a szamat tartalmazza, amelyek a szakért8i osztalyozas
egyezdségét, eltérését alapjan stresszjelzések voltak, de a neuralis haldzat istalldézajként klasszifikalta.

A téves pozitiv predikcidk (false positive, FP) celldja azoknak a hangoknak a sza-
mat tartalmazza, amelyek a szakértdi osztalyozas alapjan istallézajok voltak, de
a neuralis haldzat stresszjelzésnek azonositotta.

A kontingenciatablazatbél szamolhatunk szamos mértéket, amellyel jellemez-
het6 a betanitott neurélis halézatunk predikciés megbizhatésaga. llyen az ac-

TABLAZAT. Mao és mtsai kézleményébédl becsiilheté kontingenciatébldzat [13]

A cellak értékei a szakértsi és a prediktalt osztalyok egyez8ségét, eltérését szamszer(sitik. Az FN a téves negativ, az FP
a téves pozitiv, a TN a valddi negativ, a TP a valddi pozitiv predikcidék szama. Ezek alapjan a predikciéd mindségét 6sszegzd
értékek: accuracy = 0,957, Cohen-féle kappa = 0,908, F1 score = 0,943, precision = 0,927, recall = 0,959

TABLE Contingency table estimated from Mao et al. [13]

The values in the cells quantify the agreement or disagreement between the expert and predicted classes. FN is the number
of false negatives, FP is the number of false positives, TN is the number of true negatives, and TP is the number of true posi-
tives predicted. Based on these, the values summarising the quality of prediction are: accuracy=0.957, Cohen’s kappa=0.908,
F1 score=0.943, precision=0.927, recall=0.959

Szakért8i osztalyozas Predikcid
Stresszjelzés Osszesen
Istallozaj TN = 643 FP =30 673
Stresszjelzés FN = 16 TP =379 E95!
Osszesen 659 409 1068
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curacy = (TP +TN) / (TP + TN + FP + FN), az F1 score=2xTP /(2 x TP + FP + FN), a
precision =TP [ (TP + FP), ill. a recall = TP / (TP + FN), ami megegyezik a szenzitivi-
tds/érzékenység (sensitivity, Se) és valds pozitivitasi arany/true positive rate (TPR)
metrikakkal. Szintén gyakran hasznalt mérték a Cohen-féle kappa = (accuracy
- random accuracy) / (1 - random accuracy), ahol a random accuracy = p1 x p2 +
(1-p1)x(-p2), tovabba p1= (TP + FN)/(TP + FP + TN + FN) és p2 = (TP + FP)/(TP
+FP + TN + FN). Mindegyik metrika értéke 0 és 1 kdzott valtozhat, minél kdzelebb
van az egyhez, annal jobb predikcidt jelez.

Mivel a bemutatott mértékek két osztaly esetén kalkuldlhatdk, ha ennél tobb
osztalyra vonatkozdéan becsuljuk a predikcid mindségét, akkor az (n. egy az 6sz-
szes ellen (one-versus-all) megkdzelitést hasznaljuk. Ez azt jelenti, hogy minden
osztaly esetén kiszamoljuk, hogy hany predikcié esett az osztalyba (ezek lesznek
a TP és FP értékek), ill. hogy 6sszesen hany esett a tobbi osztalyba (TN és FN).
igy mindegyik osztélyra kilén-kilén becsiilhetiink mindségi mértékeket. El§-
fordul, hogy az 6sszes osztalyra vonatkozéan megadjak ezen mindségi metrikak
atlagat is, mint teljes predikcidés minéségi becslést.

Folytonos valtozokon alkalmazott predikcidok esetén a bemutatott osztalyba-
sorolasi mindségi mértékek helyett a megfigyelt és prediktalt értékek kilonb-
ségét felhasznalva fejezzik ki a modell pontossagat. llyen gyakrabban hasznalt
mérték az MSEP (mean square error of prediction) vagy az RMSEP (root mean
square error of prediction). Minél kisebb az értékiik, annal pontosabb a predikcié.

Az eddig leirt tulajdonsagokbdl adéddan, az ANN szamos tudomanyterileten
alkalmazhaté szamtalan probléma megoldasara. A kovetkez8kben egy-egy
példaval szemléltetjik a neurdlis halok sokrétl hasznalhatésagat az allatiter-
mék-elballitds folyamata soran. E folyamat elsé mozzanatai k6zé tartozik a
takarmanyeldallitas, ehhez kapcsoldéddéan Nacy és mtsai lucernaszenazs-min-
tékban detektaltak antimikrobidlis rezisztenciagéneket (ARG) [14]. Az ARG-ket
tartalmazd DNS-szekvenciak plazmideredetét ANN felhasznalasaval prediktal-
tak. Ugyanezt a megkozelitést alkalmaztak allati termékekben, igy nyerstejben
[15], probiotikus élelmiszerekben [16] és étrend-kiegészitékben [17] azonositott
ARG-k mobilitasanak vizsgalataban.

Annak ellenére, hogy a mézeld méhek extenziven tartott haszonallatok, a
méztermeléshez kapcsoldéddan szamos ML-alkalmazas szlletik. PaoLiLLO és mt-
sai mézeld méhek kaptar-higiéniai viselkedésének digitalis felvételeken torténd
megfigyelésére hasznaltak ANN-t [18]. BiLik és mtsai méhek Varroa destructor
atka fertdzottségének detekcidjaban alkalmaztak neurdlis haldkat [19]. ALVES és
mtsai mély tanulason alapulé szoftvert fejlesztettek, amely a |épsejtek hét ti-
pusat tudjak automatizaltan elkiloniteni [20]. RACHINENI és mtsai nadcukorbdl
készUlt sziruppal, barnarizssziruppal és kukoricasziruppal hamisitott mézeket
vizsgaltak magneses magrezonancia spektroszkdpia segitségével [21]. Az alkal-
mazott gépi tanulasi eljarasok — koztuk az ANN - is alkalmasnak bizonyultak e
szirupok mézben valé felderitésére.

Az extenzivnek mondhaté méhtartassal szemben, a tejeld szarvasmarhatartas
folyamatainak gépesitése mar a 19. szazad vége 6ta elindult [22]. Az elsd fejégép
megjelenését szamtalan gép kdvette a tejtermelésben, ami manapsag tejeld
tehenészetekben noveli az automatizacid mértékét, segit az érzékelésben. Az
érzékeldk bBvuls kore és mindennapi hasznalata lehetdséget biztosit gépi ta-
nulasi modszerek fejlesztésére és hasznalatara [23]. Mesterséges neuralis halét
hasznalva tettek mar kisérletet a santasadg automatikus felismerésére [24, 25],
az aktivitas monitorozasan alapuld ivarzasmegfigyelés javitasara [26], valamint
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a kondiciépontozas (body condition score, BCS) gépesitésére is [12, 27, 28]. Egy
magyarorszagi tehenészetben készilt vizsgalatban az ANN predikciés képessé-
gét hataroztak meg kulonbozé BCS-skalak esetében. Tovabba az is a vizsgalat
targyat képezte, hogy a pontozashoz figyelembe vett terllet mérete, hogyan
befolyasolja a predikcidot. Kutatasuk soran sikertlt olyan beallitast alkalmazni,
amellyel kézepes/er8s predikciéhoz juthatunk ANN segitségével [12].

A tehenészeti telepeken jellemzd gépesitettséget is meghaladja az intenziv
és félintenziv akvakultirdk automatizaltsdga. Ezek gazdasagos m(ikddése csak
adatintenziv technoldgiakkal érheté el. Enhez elengedhetetlen az innovativ és
automatizalt technikdk kifejlesztése, hasznalata [29]. Akvakultiradk esetében is
szamos lehet8ség kinalkozik neuralis haldk alkalmazasara. ZHou és mtsai kuta-
tasukban négy csoportba soroltak halakat étvagyuk szerint ANN segitségével
[30]. FERNANDES és mtsai olyan ANN-t hoztak létre, amely képes nilusi tilapidkat
azonositani, azok testtomegét és karkaszuk témegét megbecsiulni [31]. Liu és
mtsai a vizben jelen 1évS oldott oxigén mennyiségét jelezték eldre ANN segit-
ségével [32].

Az akvakultirdkhoz hasonléan a sertéstartas bizonyos szegmenseiben a nagy-
fokU iparosodottsag elkerllhetetlen, amely szintén automatizalt munkafolya-
matokon, adatelemzésen alapul [33]. ZHANG és mtsai 3D-s képek feldolgozasaval
olyan, teljesen automatikus rendszert hoztak Iétre, amely képes sertések test-
tomegét és testméreteit felmérni [34]. Az allatok termélekenységének vizsga-
latan tal a takarmanyra vonatkozé informacidkat is szerezhetlink neuralis haldk
segitségével [35]. BRUNGER és mtsai arra tettek kisérletet, hogy vagdhidon készi-
tett fényképekre alapozva ANN segitségével automatizalni tudjak a farokragas
jeleinek (0-t6l 3-ig osztalyozva, sllyossag szerint) felismerését a vagasi folya-
mat soran. Ezzel kénnyitve meg az allatjoléti felmérések kivitelezését [36]. A
viselkedés kozvetlen vizsgalata is elérhetd ANN segitségével. Videdelmezéssel
lehetséges a sertések szocialis viselkedésének értékelése, ezaltal pedig a visel-
kedés megvaltozasanak korai felismerése. WUTKE és mtsai modelljikkel képesek
voltak videdfelvételen szerepl§ sertéseket azonositani, kovetni, és a szocialis
interakcidikat (fej-fej, fej-farok kontaktus) azonositani [37]. A takarmany- és viz-
felvétel vizsgélata szintén elvégezhet6 ANN-re alapozott videdelemzéssel. Kim
és mtsaivalasztas utani malacok takarmany- és vizfelvételi szokasait vizsgaltak.
Tanulményukban arra jutottak, hogy a modell a jév3ben alkalmas lehet a va-
lasztas utani kritikus idészakban a malacok takarmanyfelvételét kdvetni, amivel
hozzajarul a takarméanyozas javulasahoz [38].

A baromfitartas soran szintén szamos lehetéség van ANN-k hasznalatara. LI
és mtsai naposcsibék hang alapjan torténd szexalasat vizsgalta sikeresen la-
bor kérilmények kézott. Harom kiUlonb6zE baromfifaj naposcsibéinek hangjat
elemezve a neuralis halé kulonbséget tudott tenni a kakasok és a tojok kozott
[39]. Léteznek olyan neuralis haldk, amelyek képesek brojlercsirkék gyarapoda-
si gorbéjét [40], vagy akar tojotylkok tojastermelési gorbéjét [41] prediktalni. A
viselkedés monitorozasara szintén alkalmazhaté moddszernek bizonyult a ANN
brojlercsirkék esetében. A csirkéket 1-50 napos koruk kozott vizsgalva ANN se-
gitségével automatikusan osztalyozni tudtak a viselkedéslk alapjan Gket négy
kategériaba (evés, ivas, allas, pihenés) [42].

A gépi tanulas alkalmazhatésaga az allatitermék-eldallitasban nem csak a sz(-
ken vett allattartasban jelenik meg. Szamtalan példa létezik az élelmiszerlanc
késbébbi pontjain is ANN hasznalatara névényi, allati és mikrobialis eredet( élel-
miszerek vonatkozasaban is [43, 44]. CORONEL-REYES és mtsai tylktojasok frisses-
ségét prediktaltak sikeresen ANN segitségével kozeli infravords reflexios (near
infrared reflectance, NIR) mérések alapjan [45]. Yu és mtsai szintén NIR techno-
|6giat alkalmaztak hiperspektralis képalkotassal kiegészitve fehér garnélarakok
bakterialis szennyezettségének felderitésére. A hasznalt ANN-modell képes volt
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nagy pontossaggal prediktalni a garnélarakok szennyezettségét [46]. Mindkét
modszer képes anélkll preciz eredményt adni, hogy a vizsgalt élelmiszer miné-
ségét rontana, ami elényds tulajdonsag az élelmiszer-vizsgalatoknal.

Ahogy a bemutatott példakbdl lathatd, és a mesterséges intelligencia altalanos
terjedése alapjanvarhato, az allatitermék-eldallitas folyamataban egyre tobb ML-,
ezen belll ANN-alkalmazas jelenik meg. Annak ellenére, hogy az ML-modellek
képesek az adatokban rejlé mintak azonositasan keresztul bonyolult feladatokra
megoldast adni [47], szamos hatulltdjuk emlithetd. llyen az adatérzékenységuk,
ami kritikus pontja a hatékonysaguknak. Amikor a val6 életbdl szarmazd adatok-
kal dolgozunk, a legritkdbb esetben talalkozunk jéI dokumentalt, joI struktlralt,
kelld gyakorisaggal és pontossaggal, klilonb6zd forrasokbdl gyljtott, sokféle és
nagy mennyiség(i adattal (,big data”). Sokkal inkabb a retrospektiv adatgydjtés a
jellemzd, amelynek sokszor velejardja a kétértelmd, hianyzd, kiugrd értékeket és
értelmetlen adatokat tartalmazd adatsorok [5]. Ezeket sok esetben rosszul ke-
zelik az ML-modellek, ami a hatékonysag romlasaban mutatkozik meg. A masik,
hatékonysagot rontd korilmény az adott feladathoz nem megfeleld modell al-
kalmazasa. Ezt Ugy kerllik el, hogy tobb eltéré modellt prébalnak ki parhuzamo-
san, és a legkisebb hibat eredményezd(ke)t tartjak meg. Az ML altalanossagban
vett nehézségein tll, a mez&gazdasagban vald alkalmazasat szamos egyéb, az
agrariumra jellemzd tényezd is terheli. A gyakorlatban vald felhasznélast nehe-
ziti az a kérdlmény, hogy az ML-rendszerek adatérzékenysége miatt a megfeleld
adatgy(ijtés altaldaban nagyszamu érzékeldn keresztll valésul meg. Ezek sok-
szor dragak, kezdetben jelent8s befektetést igényelnek az allattartd, novény-
termesztd részérdl [48], amelyek gatat jelenthetnek a beszerzéslknek. Tovabba
a termelés fellgyeletére megvasarolt klilonb6z8 gyartmanyla érzékelSk sokszor
nem alkalmasak arra, hogy egy szabvanyositott adatinfrastruktlrat biztositsa-
nak az egyes gyartdk kilonb6z6 mdbdszerei miatt [3]. Egy adott adathalmazon,
kornyezetben betanitott ANN kiterjeszthetésége valtozd. Ami azt jelenti, hogy
egy adott allomanyban fejlesztett és jol prediktalé modell nem biztos, hogy
maéshol is ugyanolyan j6I m(kodik. Erdemes azonban ramutatni arra a lehet$-
ségre, hogy egy betanitott ANN neuronjaihoz tartozd sulyokat egy masik ANN-
nek, azonos feladatra vald tanitasa soran kezdeti paraméterként lehet hasznalni.
igy az Gj adatokon torténd tanitas egy Gn. elétanitott ANN-bdI indul ki. Ez azzal
jar, hogy az ilyen modon végzett adaptalas kevesebb Uj tanité adatot igényel.
Ezt felismerve nem kivételes az, hogy a terlleten dolgozd kutatdok az altaluk
|étrehozott sllyokat kdzzéteszik, ezaltal masok fejlesztéseit megkonnyitve [12].
A korlatait figyelembe véve a gépi tanulas és azon belll a mesterséges neuralis
halok a mez8gazdasagban hatékony eszkdzt adnak a kezlinkbe, hogy optimali-
zalhassuk a termelési hatékonysagot, és ezzel parhuzamosan csdkkenthessik a
termelés okozta kornyezeti terhelést [1, 23].

A munka az Eurbpai Unié tdmogatasaval valésult meg, az RRF-2.3.1-21-2022-
00004 MILAB azonositoju, Mesterséges Intelligencia Nemzeti Laboratérium pro-
jekt keretében.

145



BIOINFORMATIKA

P

ELOALLITASBAN

IRODALOM

1. Benos L, Tagarakis A, Dolias G, Berruto R, Kateris D, Bochtis D
(2021) Machine learning in agriculture: A comprehensive updated
review. Sensors 21:3758. https://doi.org/10.3390/s21113758

2. Nagy S, Tézsér D, Szombath G, Baranyi D, Reibling T, Biksi I,
Solymosi N (2017) Statisztikai ellenérzé diagramok az allatiter-
mék-elballitasban. Magy Allatorvosok Lapja 139:515-523

3. Cockburn M (2020) Application and prospective discussion of
machine learning for the management of dairy farms. Animals
10:1690. https://doi.org/10.3390/ani10091690

4. Slob N, Catal C, Kassahun A (2021) Application of machine lear-
ning to improve dairy farm management: A systematic literature
review. Prev Vet Medicine 187:105237. https://doi.org/10.1016/j.pre-
vetmed.2020.105237

5. Sarker | (2021) Machine learning: Algorithms, real-world app-
lications and research directions. SN Comput Sci 2:1-21. https://
doi.org/10.1007/s42979-021-00592-x

6. Greener J, Kandathil S, Moffat L, Jones D (2022) A guide to
machine learning for biologists. Nat Rev Mol Cell Biol 23:40-55.
https://doi.org/10.1038/s41580-021-00407-0

7. Bi Q, Goodman K, Kaminsky J, Lessler J (2019) What is machine
learning? a primer for the epidemiologist. Am Journal Epidemiology
188:2222-2239. https://doi.org/10.1093/aje/kwz189

8. Machuve D, Nwankwo E, Mduma N, Mbelwa ) (2022) Poultry
diseases diagnostics models using deep learning. Front Artif Intell
5:733345. https://doi.org/10.3389/frai.2022.733345

9. McCulloch W, Pitts W (1943) A logical calculus of the ideas
immanent in nervous activity. Bull Math Biophys 5:115-133

10.Kleene S, Ashby W, Culbertson J, Davis M, De Leeuw K, Mac Kay
D, McCarthy J, Minsky M, Moore E, Shannon C, Shapiro N, Uttley A,
Von Neumann J (1956) Representation of events in nerve nets and
finite automata. Shannon C, McCarthy ) (eds) Automata Studies,
Princeton University Press, pp 3-42

11. Nayeri S, Sargolzaei M, Tulpan D (2019) A review of traditional
and machine learning methods applied to animal breeding. Anim
Health Res Rev 20:31-46. https://doi.org/10.1017/S1466252319000148

12. Nagy S, Kilim O, Csabai |, Gabor G, Solymosi N (2023) Impact
evaluation of score classes and annotation regions in deep lear-
ning-based dairy cow body condition prediction. Animals 13:194.
https://doi.org/10.3390/ani13020194

13. Mao A, Giraudet C, Liu K, Nolasco I, Xie Z, Xie Z, Gao Y, Theo-
bald J, Bhatta D, Stewart R, McElligott A (2022) Automated iden-
tification of chicken distress vocalizations using deep learning
models. ] Royal Soc Interface 19:20210921. https://doi.org/10.1098/
rsif.2021.0921

14. Nagy S, Téth A, Papp M, Kaplan S, Solymosi N (2022) Antimicro-
bial resistance determinants in silage. Sci Reports 12:1-10. https://
doi.org/10.1038/s41598-022-09296-5

15. Téth A, Csabai |, Kriké E, T6ézsér D, Maréti G, Patai A, Makrai
L, Szita G, Solymosi N (2020) Antimicrobial resistance genes in
raw milk for human consumption. Sci Reports 10:1-7. https://doi.
0rg/10.1038/s41598-020-63675-4

16. Téth A, Csabai |, Maréti G, Jerzsele A, Dubecz A, Patai A, Judge
M, Nagy S, Makrai L, Banyai K, Szita G, Solymosi N (2020) A glimpse
of antimicrobial resistance gene diversity in kefir and yoghurt. Sci
Reports 10:1-12. https://doi.org/10.1038/s41598-020-80444-5

MESTERSEGES NEURALIS HALOZATOK AZ ALLATITERMEK-

17. Téth A, Csabai |, Judge M, Maréti G, Becsei A, Spisak S, Soly-
mosi N (2021) Mobile antimicrobial resistance genes in probiotics.
Antibiotics 10:1287. https://doi.org/10.3390/antibiotics10111287

18. Paolillo G, Petrini A, Casiraghi E, De lorio M, Biffani S, Pagnacco
G, Minozzi G, Valentini G (2022) Automated image analysis to
assess hygienic behaviour of honeybees. PloS one 17:e0263183.
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0263183

19. Bilik S, Kratochvila L, Ligocki A, Bostik O, Zemcik T, Hybl M,
Horak K, Zalud L (2021) Visual diagnosis of the Varroa Destructor
parasitic mite in honeybees using object detector techniques.
Sensors 21:2764. https://doi.org/10.3390/s21082764

20.Alves T, Pinto A, Ventura P, Neves C, Biron D, Junior A, De Paula
Filho P, Rodrigues P (2020) Automatic detection and classification
of honey bee comb cells using deep learning. Comput Electron
Agric 170:105244. https://doi.org/10.1016/j.compag.2020.105244

21. Rachineni K, Kakita V, Awasthi N, Shirke V, Hosur R, Shukla S
(2022) Identifying type of sugar adulterants in honey: Combined
application of NMR spectroscopy and supervised machine learning
classification. Curr Research Food Science 5:272-277. https://doi.
0rg/10.1016/j.crfs.2022.01.008

22.0doréi¢ M, Rasmussen M, Paulrud C, Bruckmaier R (2019) Milking
machine settings, teat condition and milking efficiency in dairy
cows. Animal 13:94-99. https://doi.org/10.1017/S1751731119000417

23.Liakos K, Busato P, Moshou D, Pearson S, Bochtis D (2018)
Machine learning in agriculture: A review. Sensors 18:2674. https://
doi.org/10.3390/s18082674

24.Kang X, Zhang X, Liu G (2020) Accurate detection of lameness in
dairy cattle with computer vision: A new and individualized detec-
tion strategy based on the analysis of the supporting phase. J Dairy
Science 103:10628-10638. https://doi.org/10.3168/jds.2020-18288

25.Shahinfar S, Khansefid M, Haile-Mariam M, Pryce ) (2021)
Machine learning approaches for the prediction of lameness
in dairy cows. Animal 15:100391. https://doi.org/10.1016/j.ani-
mal.2021.100391

26.Wang J, Bell M, Liu X, Liu G (2020) Machine-learning techniques
can enhance dairy cow estrus detection using location and accel-
eration data. Animals 10:1160. https://doi.org/10.3390/ani10071160

27.Tao Y, Li F, Sun Y (2022) Development and implementation of a
training dataset to ensure clear boundary value of body condition
score classification of dairy cows in automatic system. Livest Sci
259:104901. https://doi.org/10.1016/j.livsci.2022.104901

28.Zhao K, Zhang M, Shen W, Liu X, Ji, J, Dai B, Zhang R (2023)
Automatic body condition scoring for dairy cows based on efficient
net and convex hull features of point clouds. Comput Electron
Agric 205:107588. https://doi.org/10.1016/j.compag.2022.107588

29.Lopes B, Silva L, Blanquet |, Georgieva P, Marques C (2021) Pre-
diction of fish mortality based on a probabilistic anomaly detection
approach for recirculating aquaculture system facilities. Rev Sci
Instrum 92:025119. https://doi.org/10.1063/5.0045047

30.Zhou, C. Xu D, Chen L, Zhang S, Sun C, Yang X, Wang Y (2019)
Evaluation of fish feeding intensity in aquaculture using a convolu-
tional neural network and machine vision. Aquaculture 507:457-465.
https://doi.org/10.1016/j.aquaculture.2019.04.056

31. Fernandes A, Turra E, De Alvarenga E, Passafaro T, Lopes F, Alves
G, Singh V, Rose G (2020) Deep learning image segmentation for
extraction of fish body measurements and prediction of body
weight and carcass traits in Nile tilapia. Comput Electron Agric
170:105274. https://doi.org/10.1016/j.compag.2020.105274

146



32.LiuY, Zhang Q, Song L, Chen Y (2019) Attention-based recurrent
neural networks for accurate short-term and long-term dissolved
oxygen prediction. Comput Electron Agric 165:104964. https://doi.
0rg/10.1016/j.compag.2019.104964

33.Neethirajan S, (2020) The role of sensors, big data and machine
learning in modern animal farming. Sens Bio-Sensing Res
29:100367. https://doi.org/10.1016/j.sbsr.2020.100367

34.Zhang J, Zhuang VY, Ji H, Teng G, (2021) Pig weight and body
size estimation using a multiple output regression convolutional
neural network: A fast and fully automatic method. Sensors 21:3218.
https://doi.org/10.3390/s21093218

35.Ahmadi H, Rodehutscord M (2017) Application of artificial neural
network and support vector machines in predicting metabolizable
energy in compound feeds for pigs. Front Nutr 4:27. https://doi.
0rg/10.3389/fnut.2017.00027

36.Briinger J, Dippel S, Koch R, Veit C, (2019) ‘Tailception’: using
neural networks for assessing tail lesions on pictures of pig carcas-
ses. Animal 13:1030-1036. https://doi.org/10.1017/S1751731118003038

37. Wutke M, Heinrich F, Das P, Lange A, Gentz M, Traulsen |,
Warns F, Schmitt A, Giiltas M (2021) Detecting animal contacts—a
deep learning-based pig detection and tracking approach for
the quantification of social contacts. Sensors 21:7512. https://doi.
0rg/10.3390/521227512

38.Kim M, Choi Y, Lee J, Sa S, Cho H (2021) A deep learning-based
approach for feeding behavior recognition of weanling pigs. ] Anim
Sci Tech 63:1453. https://doi.org/10.5187/jast.2021.e127

39.Li Z, Zhang T, Cuan K, Fang C, Zhao H, Guan C, Yang Q, Qu H
(2022) Sex detection of chicks based on audio technology and
deep learning methods. Animals 12:3106. https://doi.org/10.3390/
ani12223106

40. Ahmad H (2009) Poultry growth modeling using neural net-

works and simulated data. )] Appl Poult Res 18:440-446. https://
doi.org/10.3382/japr.2008-00064

147

MAGYAR ALLATORVOSOK LAPJA | 2023. MAJUS

41. Savegnago R, Nunes B, Caetano S, Ferraudo A, Schmidt G, Ledur
M, Munari D (2011) Comparison of logistic and neural network
models to fit to the egg production curve of white leghorn hens.
Poult Sci 90:705-711. https://doi.org/10.3382/ps.2010-00723

42.Guo Y, Aggrey S, Wang P, Oladeinde A, Chai L (2022) Monitoring
behaviors of broiler chickens at different ages with deep learning.
Animals 12:3390. https://doi.org/10.3390/ani12233390

43.Liang N, Sun S, Zhang C, He Y, Qiu Z (2022) Advances in infra-
red spectroscopy combined with artificial neural network for the
authentication and traceability of food. Critical Rev. Food Sci Nutr
62, 2963-2984. https://doi.org/10.1080/10408398.2020.1862045

44.Funes E, Allouche Y, Beltran G, Jiménez A (2015) A review: artifi-
cial neural networks as tool for control food industry process. |
Sens Technol 5:28-43. https://doi.org/10.4236/jst.2015.51004

45.Coronel-Reyes J, Ramirez-Morales |, Fernandez-Blanco E, Rivero
D, Pazos A (2018) Determination of egg storage time at room
temperature using a low-cost NIR spectrometer and machine
learning techniques. Comput Electron Agric 145:1-10 . https://doi.
0rg/10.1016/j.compag.2017.12.030

46.Yu X, Yu X, Wen S, Yang J, Wang J (2019) Using deep learning
and hyperspectral imaging to predict total viable count (tvc) in
peeled pacific white shrimp. ) Food Meas Charact 13:2082-2094.
https://doi.org/10.1007/s11694-019-00129-0

47. Boutaba R, Salahuddin M, Limam N, Ayoubi S, Shahriar N, Estra-
da-Solano F, Caicedo O (2018) A comprehensive survey on machine
learning for networking: evolution, applications and research
opportunities. ) Internet Serv Appl 9:1-99. https://doi.org/10.1186/
s13174-018-0087-2

48. Yang X, Zhang S, Liu J, Gao Q, Dong S, Zhou C (2021) Deep
learning for smart fish farming: applications, opportunities and

challenges. Rev Aquac 13:66-90. https://doi.org/10.1111/raq.12464

Kozlésre érk.: 2023. febr. 7.



10.7. Statisztikai ellenorzo diagramok az allatitermék-eloallitasban

139. / 697-703. MAGYAR ALLATORVOSOK LAPJA | 2017. NOVEMBER

s

&

ALLATTENYESZTES

s




ALLATTENYESZTES STATISZTIKAI ELLENORZO DIAGRAMOK AZ ALLATITERMEK-ELOALLITASBAN

Korunk informacids tarsadalmanak sajatossagai - csaklgy, mint életlink legtébb
terlletére - az allati termék eldallitasara, annak folyamatara is vonatkoznak.
Az allatok egészségére, kornyezetére, termelésére vonatkozé adatok az informa-
ciés technoldgiak terjedésével egyre gyarapodnak.

A haszonallattartd telepeken szamos adatgy(jtési folyamat soran halmozédnak
a termelésre vonatkozé adatok (pl. telepiranyité rendszerek). Tovabbi nagy meny-
nyiségl adatot generalnak a preciziés allattartasi (Precision Livestock Farming,
PLF) technoldgiak (10). Ezek mellett eseti adatgy{jtések [pl. mobil technoldgi-
akkal (18)] is szaporitjak a termelésre, az allatok egészségére vonatkozé telepi
adatokat. Ezzel egyltt a felhalmoz6dd adatoknak még mindig csak toredéke
alakul at olyan informaciéva, amely a gazdalkodd vagy az allatorvos déntéseit
segitheti. Pedig az allomanyok méretének névekedésével, a rendszerek bonyo-
lultsdganak fokozddasaval az allatorvosok, termelék hagyoméanyos, személyes

A telepen képzédé informaciészerzése mar nem kivitelezhetd idében (10, 13). igy a telepen képzdé
adatok informaciova adatok informaciéva alakitasdban adatfeldolgozasi eszkozokre, ill. készségekre
alakitasdban adatfel- van szUksége a dontéshozd szakembereknek. A termelési folyamat mutatdi-
dolgozdsi eszkézbkre, nak értékelése soran leginkabb valamely iddszakra vonatkozé jellemzd értéket
ill. készségekre van szoktak figyelembe venni a mindennapokban. Ez a jellemz8 érték statisztikai
sziiksége a déntéshozéo szbhasznéalattal valamilyen tesztstatisztika, vagy egyszerlibben fogalmazva:
szakembereknek statisztika. A kozérthet8ség kedvéért tesztstatisztika pl. valamely mennyiség-

b8l szamitott atlag. Azonban fontos latni, hogy egy ilyen érték nem teszi lehe-
tdvé, hogy betekintést nyerjink arra vonatkozdan, hogy a vizsgalt idészakban
az adott mérték milyen valtozatossagot mutatott. Példaul, ha mérik a malacok
valasztaskori testtémegét, akkor kiszamolhatd ennek vizsgalt iddszakbeli atlaga.
De ez az atlagos vélasztasi testtdmeg nem mond semmit az almonkénti (vagy
hetenkénti) valtozasokrol. Persze e mellé az atlagos érték mellé hozzatehetjik
a testtomegek szérasat, varianciajat is. Azonban még ekkor sem latjuk, hogy
megfigyelheté-e valtozas a testtomegben mintarél mintéara, alomrél alomra.
Réadasul - ahogy az 1. dbrdn is lathatd - teljesen eltéré tendenciaji mérési
adatok mellett is adédhatnak azonos atlagok és szérasok. Az 1. abran lathatd
két idészakban a malacok valasztasi testtomegének atlaga (6,24 kg) és szérasa
(1,28 kg) megegyezd, annak ellenére, hogy szemmel is kénnyen észrevehetd az
egyes almok atlaganak variabilitasbeli eltérése. Mig az |. idészakban az atlagos
testtomeg a 6,24 kg korll mozog, addig a Il. iddszak masodik felében jelentésen
csokken és a teljes idészakra vonatkozé atlag alatt mozog.

1. ABRA. Malacok vélasztéskori testtémegének al-
monkénti Gtlaga két idészakban. Az alom sorszdma
idébeli sorrendet jeldl. Annak ellenére, hogy a gérbék
lefutdsa egyértelmden eltér, a testsllyok dtlaga és

ezsopl |

? szérasa (6.24 + 1.28 kg) a két idészakban azonos

§ 5

5

% FIGURE 1. Average weights of weaned piglets

;g per pen for two different time periods. The litter id
é 7 presents the time order. Despite of the distinct runs
>

of curves the means and standard deviations (6.24 +

ezsop! Il

1.28 kg) in both periods are identical
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A termelési mutatdk
idébeli vdltozasdnak
kévetését és az arra
éplilé beavatkozasok,
korrekciok 6sszességét
statisztikai folyamat-
szabalyozasnak nevezik

A vizsgalt paraméterérté-
kek vdltozékonysagdanak
két oka lehet:

. a véletlen és

- az Un. azonosithatoé ok

Az ellenérzé diagramo-
kon a célértéket jelzé
vizszintes egyenes
mellett figyelmeztetési
és cselekvési hatdrérté
keket jelzé egyeneseket
helyeziink el

MAGYAR ALLATORVOSOK LAPJA | 2017. NOVEMBER

A termelési folyamatok mas terlletein (pl. az iparban) az 1920-as évektdl elter-
jedt egy olyan egyszer(i matematikai statisztikai eszkdztar, amely kdnnyen vizs-
galhatéva teszi a fontosnak tekintett termelési mutatok idébeli valtozasat. Ezal-
tal az optimalisnak vagy megszokottnak tekinthetd termelési folyamattdl vald
eltérés koran azonosithatd. Aminek eredményeként korabban lehet beavatkozni,
a folyamat eltéréseinek sllyosabba valdsa eldtt, igy csdokkentendd a gazdasagi
veszteségeket.

A termelési folyamatoknak ezt a tipusU értékelését és az arra épulS beavat-
kozasok, korrekciok 6sszességét statisztikai folyamatszabalyozasnak (statistical
process control, SPC) nevezik. Az SPC szakirodalmédban szdmos eszkdz jelenik
meg a folyamatok ellen8rzésére, szabalyozasara. Ezek kozll a legismertebb az
Un. ellendrzd diagram (control chart, Shewhart-chart). Az ellenérzé diagramot a
magyar szakirodalomban sokszor ellenérzé kartyanak nevezik, mi azonban itt a
skartya” helyett a kevésbé félreérthetd ,diagram” kifejezést hasznaljuk.

Az ellendrzé diagramokat az allattartasban, allatitermék-el8allitasban, az alla-
tok egészségével, szaporodasbioldgiajaval kapcsolatban széles korben alkal-
mazzak (5, 6, 8, 13, 15, 16). Az alabbiakban az ellendrzd diagramok értelmezésével
kapcsolatos legfontosabb mozzanatokat egy példan keresztil mutatjuk be.

A termelési folyamatok kovetésére kiilonb6zs, a vizsgalt folyamat értékelése szem-
pontjabol fontosnak tekintett paramétereket, mértékeket (pl. vélasztasi testtémeg,
valasztasig elhullott malacok részaranya) hasznalunk. Minden ilyen paraméter vala-
milyen mérték{ valtozékonysagot mutat, ami azt jelenti, hogy az egyes idépon-
tokra, id6szakokra vonatkozd paraméterértékek eltérnek a célértéktdl és egymastol.

A paraméterértékekben tapasztalhaté valtozékonysagnak két oka lehet (14):
az egyik a véletlen (chance causes of variation), a masik az Un. azonosithaté ok
(assignable causes of variation). A termelés szabalyozasanak, ellendrzésének &
célja, hogy az optimalis célértéket biztositsa, és a valtozékonysagot csokkentse.
A véletlenbdl eredé variabilitassal nem tudunk mit kezdeni. Azonban az azono-
sithaté okok (pl. takarméanyozéasi, tartasi anomalidk) folytan adodé variabilitas
csokkentése megvaldsithato.

Annak elddntése, hogy a célértéktdl vald eltérésnek milyen mértékénél kell
beavatkozni, nem egyszer(i feladat (16). Ebben hasznalhatunk kilonb6z8 szak-
irodalmi, tapasztalati viszonyitasi értékeket (benchmarks). Ennek a megkdzeli-
tésnek jogos kritikdja, hogy legtdbb esetben a sajat allomanyunktdl (pl. fajta,
takarmanyozas, technoldgia vonatkozasaban) eltéré allomanybdl szarmazé
viszonyszamok allnak rendelkezésre.

Egy masik megkozelitésben a sajat allomanyunk termelési adatai alapjan
hozunk létre olyan viszonyitasi értékeket, amelyek alapjan a termelés folyama-
tat ellendrizhetjik. Az ellendrzd diagramok ebben a tipusy folyamatellendrzés-
ben nyljtanak segitséget. Az ellendrz8 diagramok létrehozasa soran egy (sajat
véleményliink szerint) stabil id6szakbdl szarmazd paraméterértékeket gy(jtlink
ki a rogzitett adatainkbdl. Altaldnos gyakorlat (14), hogy 25 csoportbél, idépont-
bél, id6szakbdl (alcsoport, subgroup) szarmazd adatot hasznalunk. Ezek alapjan
kiszamoljuk, hogy az adott id6szakra milyen kozépérték (célérték) volt jellemzd,
ill. emellett azt is, hogy az ettdl vald eltérések milyen mértékliek. Ez utdbbit az
Gn. szigma (sigma) értékkel adjuk meg. Az ellenérzd diagramra a célértéket jelzé
vizszintes egyenes mellett figyelmeztetési és cselekvési hatarértékeket jelzé
egyeneseket helyezink el (2. dbra).

A figyelmeztetési hatarokat a célértéktdl szamitva egy, ill. két szigma tavol-
sagban hlzzuk meg (a 2. abran szirke pontozott, ill. szaggatott egyenes).
A cselekvési hatart jelz3 egyeneseket pedig a célértéktdl szamitva harom szigma
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(three sigma) tavolsagra (a 2. &bran piros egyenes). Az ellen8rzési hatarok zéna-
kat hoznak létre, az A-zéna a két és harom szigma, a B-zdéna az egy és két
szigma, a C-zéna pedig a célérték és az egy szigma tavolsag kozti tartomanyt
jelenti (2. dbra).

2. ABRA. Malacok vélasztdskori testtémegének almon-
kénti Gtlaga két idészakban. Az alom sorszdma idébeli
sorrendet jeldl. A z6ld egyenes a célértéket, a szirke és
piros egyenes az ellenérzési hatdrokat jeldli. A célértéktdl
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are the control limits. The grey lines at one- and two-sigma
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Alom sorszéma from the target value are the warning limits. The red lines at

three-sigma distance are the action limits

Az ellenérzd diagramok létrehozasanak és felhasznalasanak két fazisat szokas
megkulénboztetni. Az |. fazisban az elz8kben leirtak szerint egy megel6z3, sta-
bilnak tekinthetd periédus (az 1. és 2. dbra |. id6szaka) alapjan létrehozzuk a diagra-
mot. A |l. fazisban pedig az aktualis termelési folyamat paraméterértékeit abrazol-
juk rajta, az adatképz8dés valds idejében. Ez utdbbi fazisban az ellenérzési hatarok
és zO6nak olyan tampontokat adnak a termelési folyamat értékeléséhez, amelyek
segitségével az elvart teljesitménytdl valo eltérést koran észlelhetjik, igy ha az
eltérés okat korabban azonosithatjuk, ill. kezelhetjuk, akkor csokkenthetjik a gaz-
dasagi veszteséget.

Az SPC csaknem szaz éves torténete soran eldszor az iparban (14) hoztak létre
olyan szabélyokat, amelyek segitik az ellendrzd diagram mintazatanak értékelését.
Ugyanezeket a szabalyokat hasznaljak az allatitermék-el3allitas folyamatainak elle-
nérzésében (6, 15).

Bizonyos mintazatbeli Az alabbi négy szabalyban bemutatott mintazatbeli valtozasok arra utalnak, hogy
vdltozdasok arra a folyamat kikertlhetett az ellendrzéslink aldl, igy indokolt lehet valamely kivaltd ok
utalnak, hogy azonositasa:
a folyamat 1. Egy pont kivUl esik a harom szigma hataron.
kikeriilhetett az 2. Harom egymast koévetd pont kozll kettd kivil esik a két szigma figyelmeztetési
ellenérzésiink aldl hataron.

3. Ot egymast kdvetd pont koziil négy egy szigma tavolsidgban vagy azon tdl
helyezkedik el.

4. Nyolc egymast kovetd pont a kbézépvonal egyik oldalan helyezddik el.

A 2. 4brdn bemutatott példankban, a Il. id6szakban a 3. és a 4. szabalyban megfo-
galmazott eltéréseket lathatjuk. igy feltételezhetd, hogy a malacok valasztasi test-
tomegében bekovetkezett valtozas nem tulajdonithatd tisztan a véletlennek, ter-
mészetes bioldgiai valtozékonysagnak, hanem valamilyen azonosithatd ok is allhat a
hatterében. Anélkll, hogy a matematikai statisztikai részletekben elmeriinénk, meg
kell jegyezni, hogy az ellendrzd diagramok alapjan bizonyos valdszin(iséggel téves
kovetkeztetésre is juthatunk. A diagram alapjan ugyanis gondolhatjuk azt, hogy a
folyamat kézbentartott, holott kicslszott mar az ellendrzésink aldl (téves negativ), ill.
azt is, hogy kikerilt a kezlinkbdl, pedig ez valdjaban nem tortént meg (téves pozitiv).
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A fenti négy szabaly egyes folyamatokban nem megfeleld érzékenységd, igy
alkalmazasukkal nem azonosithatjuk a folyamat eltéréseit. A diagramok ,érzéke-
nyebbé” tétele céljabdl esetenként tovabbi szabalyokat hasznalnak:

5. Hat egymast kovetd pont folyamatosan novekvd vagy csokkend tendenciat
mutat.

6. Tizendt egymas utani pont a C-zénaban (a kozépvonal alatti és feletti).

7. Tizennégy egymas utani pont valtakozva a kézépvonal alatt és felett helyez-
kedik el.

8. Nyolc pont, amely egyik oldali C-zénaba sem esik.

9. A pontok szokatlan vagy nem véletlen mintazata.

10. Egy vagy tobb pont kozel a figyelmeztetési vagy cselekvési hatarhoz.

Az utdbbi hat érzékenyitd szabaly barmelyikének alkalmazasaval a diagram
altal jelzett téves pozitiv események valdszinlisége megnd, igy gyakrabban kap-
hatunk n,riasztast”, mint ahanyszor a folyamat valéban azonosithaté ok miatt
tér el a céltdl. Az SPC szakirodalmaban ezért gyakran hangsllyozzak, hogy az
ellendrzd diagramok automatikus jelzéseit az adott esetnek megfelelden kell
értékelni, és annak alapjan ajanlott az okok azonositasaba kezdeni (14).

AZ ELLENORZO DIAGRAM TIPUSAI

Attél fuggben, hogy milyen tipuslU adatokat hasznalunk a folyamat felligyele-
tében, klildnbdzé ellendrzé diagramokat alkalmazunk (3. dbra). A diagramoknak
két f6 csoportjat kllonitjuk el: méréses és minGsitéses diagramok. A méréses
diagramok esetén olyan adatok (numerical measurement) jelentik az elemzés
forrasat, amelyeket valamilyen mddon szédmszerlien mértink (pl. testtémeg,
tejtermelés, takarméanyfogyasztas, levegé-hémérséklet). A termelési folyama-
toknak vannak olyan mutatéi, amelyek nem mérhet8k szamszerlien (attributes
data) abban az értelemben, mint az el6z8 esetben (pl. nem megfeleld tel-
jesitményl egyedek szama, részaranya). A mindsitéses diagramok esetén a
termelési folyamat eredményét jelentd elemet (pl. egyed, alom) kétfélekép-
pen mindsithetjik: lehet megfeleld (conforming) és nem megfelelé (noncon-
forming). Természetesen ennek elddntésében szerepelhetnek (n. méréses
adatok, azonban a mindsitésiket tekintve csak a két kimeneti érték egyike
rendelhetd hozzajuk.

Adatok — 3. ABRA. Mikor melyik el-
Mindsitéses lenérzé diagramot tandcsos
hasznalni? Az adatok tipusatél,
/ \ az azonositandé eltérések mér-
Részaranyok e tékété/ fu’ggé:en mfs és mds -
diagramot célszerd alkalmazni
[MonTGoMERY (14) utdn]
Eltérés Elterés FIGURE 3. What control chart
\Paw \nagy \nagy is appropriate to use? Depending
on data type and the deviations
X (egyed) Kis 2 Kis < to be detected different control
He . charts should be used [following
CUSUM CUSUM MONTGOMERY (14)]
EWMA EWMA
p hasznalataval ¢, u haszndlataval
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A méréses diagramok alkalmasak arra, hogy segitségikkel elemezzik a folya-
mat soran vett mintak atlagat, ill. valtozékonysagat. A mért értékek atlaganak
vizsgéalatara hasznaljuk az Gn. x-diagramot, a 2. 4brdn bemutatott példa is ilyen.
Ezzel a diagrammal a mintak kozotti variabilitast tudjuk vizsgalni. A mintakon
bellli variabilitast az an. R- és s-diagramokkal ellendrizhetjik. Baromfivagohi-
dakon a hasitott testrészek mikrobioldgiai felligyeletében mutatta be MATARAGAS
és mtsai az x- és R-diagram alkalmazhatésagat (12).

A mindsitéses diagramoknak tdbb tipusat (3. dbra) is hasznaljak az allatiter-
mék-elGallitassal kapcsolatos szakirodalomban. A p-diagrammal a nem meg-
feleld elemek részaranyat (control chart for fraction nonconforming), a c-diag-
rammal a nem megfeleld elemek szamat (control chart for nonconformities), az
u-diagrammal pedig a nem megfeleld elemek egységenkénti (pl. almonként,
légterenként) szamat (control chart for nonconformities per units) ellenérizhetjik.
Az allatorvosi, allattartasi, élelmiszer-biztonsagi szakirodalomban leggyakrab-
ban a p-diagramot hasznaljak. Ennek oka részben az, hogy mig a méréses
diagramokhoz szUkséges adatok korlatozottan allnak rendelkezésre a telepi
korilmények kozott, a mindsitéses adatok elérhetdk, kdnnyen |étrehozhatdk.
CorNOU és mtsai példaul szarvasmarhak vemhesulési aranyéanak (4), GUNEY és
GOKHAN pedig a sérllt héjd tojasok részaranyanak monitoringjaban hasznalta a
p-diagramot (9).

Az eddig bemutatott Shewhart-diagramok megfeleld érzékenységliek, ha a folya-
mateltérés 1,5-2 szigma nagysagul. Ennél kisebb eltolédast csak az érzékenyitd
szabalyokkal mutathatunk ki, amelyek viszont névelik a téves riasztasok szamat
(14). A kisebb eltérések kdvetésére tovabbi diagramtipusokat fejlesztettek. Az egyik
ilyen a halmozédd 6sszegek diagramja (cumulative sum, CUSUM), amely a célér-
téktdl valo eltéréseket dsszeadja, és az ezekbdl szarmaztatott értékeket abrazolja.
llyen diagramot hasznaltak sertésalomméretek (1), fialasi (2), ill. elhullasi aranyok
felligyeletére (3). Tovabbi, a kis eltérések vizsgalataban gyakrabban hasznalt tipus
az exponencialisan sllyozott mozgdéatlag-diagram (Exponentially Weighted Moving
Average, EWMA). Ezt a modszert hasznalta von LEESEN és mtsai (19) szarvasmar-
hak progeszteronszintjének vizsgalataban, ill. LINHARES és mtsai PRRS-mentesitési
program hatékonysaganak ellen8rzésében (11). A statisztikai részleteket itt mell6zve
a CUSUM-rél és az EWMA-rdl érdemes megjegyezni, hogy a mintankénti értékeket
nem egymastol figgetlendl értékelhetjuk altaluk, hanem a mintakban tapasztalt
eltéréseket egymassal 6sszefliggésben. A 3. dbra segitséget nyljt az adott folya-
mat ellendrzésében hasznalandd diagramtipusok kivalasztasaban.

Az allatitermék-el8allitas terlletén 2010 elStt k6zolt ellendrzédiagram-alkal-
mazasokra vonatkozéan DE VRIES és RENEAU részletes irodalmi attekintést nydjt
az érdekl8d6 olvasé szamara (6).

MEGVITATAS

Az informacidés tarsadalom minden terlletén, igy a haszonallattartasban is
jelentés mennyiségli adat jon létre naprél napra. Ennek a folyamatosan novekvd
mennyiségl adatnak a kihasznaltsaga jelenleg alacsony szintl, annak ellenére,
hogy a termelés, az allatok egészsége és joléte szempontjabdl nagyon fontos
informéacidkat rejt magaban. A bemutatott ellendrzd diagramok hasznos eszko-
z6k az allatitermék-eldallitas termelési folyamatainak felligyeletében. A |étre-
hozasukhoz szikséges adatok szamos fontos termelés-ellendrzési paraméterre
vonatkozdan rendelkezésre allnak a telepirdnyitd rendszerek adatbazisaban.
A hazai telepiranyité rendszerek nem tartalmazzak jelenleg az SPC-hez szlksé-
ges modulokat, igy a telepeken meglévs adatok elemzéséhez egyéb, rugalmas
adatelemzésre alkalmas szoftverre van szlkség. Az R-nyelv és -kdrnyezet erre
alkalmas, ingyenesen felhasznalhaté eszkoz (7, 17).
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Mivel az egyetemi hallgatdk (a jové allatorvosai) életét keresztiil-kasul szdvi az
informatika, remélhetd, hogy az & készségeikkel, naprakész tudasukkal a tele-
peken mar megjelenhet az adatelemzés, feldolgozas gyakorlata. Az alkalmazott
statisztika szamos terlletén igaz, hogy a legjobb, ha a szakmai kérdést felvetd
személy végzi az elemzéseket, ill. értelmezi azok eredményeit. Igy az allatorvosi
ismereteken alapuld kérdésfeltevést kdvetSen az allatorvos dnmaga tudja eze-
ket az egyszer{ elemzéseket elvégezni, majd pedig (ugyancsak orvosi ismeretei
alapjan) értelmezni az eredményeket. Szakméank helyzetének er8sitése érdeké-
ben is jo lenne, ha a telepen dolgozd szakemberek kozil az allatorvos lenne az a
személy, aki ezt a feladatkort is ellatja.

Az Allatorvostudomanyi Egyetem 2016/2017. tanév 8szi félévében egy fakultativ
tantargy keretében az R-nyelv és eredeti telepi adatbazisok hasznalataval sajati-
tottak el hallgatdk a fent bemutatott ellenérzd diagramok létrehozasat, értelme-
zését. Ami azt jelentheti, hogy didkjaink - de legalabbis egy részik - nyitottak az
eziranyl képzésre, és rendelkeznek azokkal a készségekkel, amelyek szlksége-
sek valds szakmai kérdések megvalaszolasat célzé adatelemzések kivitelezésé-
hez. Az allatorvosképzésben a hallgatdk ilyen iranyl, gyakorlati képzésének igen
nagy jelentésége lenne. Kildnben egy a XXI. szazadban kézponti feladatkérbdl
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