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OSSZEFOGLALAS

A szerz8k bemutatjdk a mesterséges intelligencia hasznalatanak lehetéségeit,
amelynek a térnyerése az agrariumot sem kerUli el. A mesterséges neuralis halo-
zat az agrariumbeli gépi tanulasi mdodszerek kozott a leghatékonyabb gépi tanu-
lasi eszk6z. Az mesterséges neuralis haldzatok bonyolult matematikai modellek,
amelyek betanithatdék az adatokban (pl. képekben) rejlé mintazatok (pl. allati
testrészek) felismerésére. A tanitast kovetSen pedig e mintazatok predikcidjara
hasznalhaték. Jelen kozleménylkben a szerzdk 6sszefoglaljak az mesterséges
neuralis halézat altalanos szerkezetét és m(ikédését. Bemutatnak tovabba fel-
hasznalasi lehetdségeket kifejezetten az allatitermék-elSallitas teriletérdl vett
példakon keresztil.

SUMMARY

The rise of artificial intelligence (Al) is not going unnoticed in the agricultural
sector. The processing of the large amounts of data ('big data’) generated in
animal production is increasingly being done using artificial intelligence, par-
ticularly machine learning (ML). Machine learning is a branch of Al, in which
algorithms are automatically trained to solve a task of interest using a given
dataset. There are several sub-areas of ML, of which we focus on artificial neural
networks (ANNs), the most successfully used in agriculture. The basic units of
an ANN are artificial neurons. These are connected to each other similarly to sy-
napses in the brain, forming a network. ANNs can be considered complex mat-
hematical models that can make predictions from given data after a learning
process, taking into account millions of parameters. Because they are pretty
flexible, these networks have a wide range of applications in many fields. One
such field is a subset of agriculture, namely animal production. In our work, we
outline the general structure and operation of ANNs. We provide insight into the
metrics widely used to indicate the accuracy of prediction and their calculation
methods. Possible applications are illustrated with examples specifically from
the field of food production. The wide range of applications is illustrated by the
fact that the works cited also respond to the challenges faced by aquacultures
and beekeepers, in addition to the problems of cattle, pig and poultry farms.
Despite their many good features, ANNs cannot solve all problems, regardless
of type. Therefore, in our work we also concern about the limitations of the
method. Our work contributes to the definition of artificial intelligence, machine
learning, and artificial neural networks in the context of agriculture.
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Széleskorlen elfogadott tény, hogy az emberiség novekvs populéacidja, a no-
vekvé mindségi igények, a klimatikus viszonyok megvaltozasa vilagszerte egyre
nagyobb terhet ronak a mezdégazdasagra [1]. A piac feldl érkezs, folyamatosan
valtozd mindségi és mennyiségi igények miatt az agrarium is valtozasra kény-
szerll. Napjainkban precizids mezdgazdasag nélkil elképzelhetetlen a koltség-
hatékonysag fokozasa és a kornyezeti terhelés csdkkentése nagylzemi szinten.
A precizids novénytermesztés és allattartds soran nagy mennyiségl adat (,big
data”) keletkezik, aminek hasznalhaté informéaciéva alakitadsaban [2] egyre gyak-
rabban hasznaljuk a mesterséges intelligencia (artificial intelligence, Al) eszkdz-
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A gépi tanulas (machine learning, ML) az Al egyik részteriilete, aminek altalanos
sajatossaga, hogy az OsszegyUjtott 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 novénytermesztésen belll a
legkutatottabb (68%), ezt kdveti az allattenyésztés (12%), majd a viz- és talajgaz-
dalkodas (10-10%). Az allatitermék-el8allitashoz kapcsoldédd gépi tanulds hasz-
nalhatosagat vizsgald tanulmanyok aranya a kovetkezSképpen alakult allatfajon-
ként: szarvasmarha (58,5%), juh és kecske (26,8%), sertés (14,6%), baromfi (4,9%)
és juhaszkutya (2,4%) [1]. Az allattartasban hasznéalatos gépi tanulasi algoritmu-
sokat két csoportba oszthatjuk: allatjoléti és termelékenységi elemzések (1. dbra).

Jelenleg a szakirodalomban az utdbbira vonatkozé taladlatok vannak tulstlyban.
A gépi tanuldasnak szamos valfaja létezik (pl. regressziés, random forest, k-leg-
kdzelebbi szomszéd), az ezekben hasznalt modellek alkalmazhatdésaga is céltdl
fliggben 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 tanuldsi mddszerek kdzUl a mes-
terséges neuralis 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 nyljtunk a gépi tanulas fébb jel-

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

work, ANN) az agrdriumbeli mesterséges intelligencia (artificial
intelligence, Al) alkalmazdsok kézo6tt a leghatékonyabb gépi
tanuldsi (machine learning, ML) eszkéz

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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lemz8ibe, alkalmazhatdsagaba. Tisztazzuk a gépi tanulds és a neuralis haldk
viszonyrendszerét. Attekintjik az ANN alapvet§ felépitését és miikodését példa-
kon keresztll, valamint a neuralis haldk predikcidos képességének értékelésével
is foglalkozunk. Végul az ANN &llatitermék-eldallitdsban vald hasznalhatdésagara
mutatunk be példakat. Munkank célja betekintést adni a gépi tanuldsi modellek,
legféképpen az ANN-ek allatitermék-elSallitasban vald felhasznalasarol.

A gépi tanulds a mesterséges intelligencia azon terllete, amely olyan algorit-
musokkal foglalkozik, amelyek képesek - az emberhez hasonldéan - mintazatok
felismerésére [6]. Ezek olyan algoritmusok, amelyek képesek korabbi ,tapasz-
talatok” felhasznalasaval egy adott feladat megoldasara [1], anélkil, hogy di-
rekt mdédon a probléma megoldasara lennének programozva [5, 7]. Ahhoz, hogy
egy mar megalkotott altaldnos gépi tanulasi modell az altalunk megoldani ki-
vant feladatra adjon valaszt, ,tanitani” kell. A tanitasi mddszerek alapvetden
két csoportba oszthatdk: fellgyelt (supervised) és nem fellgyelt (unsupervi-
sed). Az el8bbi esetén a tanitds sordn az algoritmus felhasznalja a megfigyelt
kimeneteket, mig az utébbi nem. Alkalmazas szerint is tébb alaptipus léte-
zik, pl. osztalyba sorolds, objektumdetektalas, keypoint-detektalas. Valtozatos
probléméakon valé alkalmazhatésaguknak és azon tulajdonsaguknak koszon-
hetden, hogy sikeresen lehet nagy elemszamu és komplex adathalmazokon is
hasznalni, szamos tudomanyterileten egyre elterjedtebb a gépi tanulasi mo-
dellek hasznalata [6].

A gépi tanulds folyamatanak altalanos mozzanatait egy olyan osztalybaso-
rolasi példan keresztll mutatjuk be, amely fellgyelt tanitast alkalmaz. Tegylk
fel, hogy be szeretnénk tanitani egy algoritmust arra, hogy digitalis fényképek-
rél eldéntse, hogy mit abrézolnak. Erre példa MAcCHUVE és mtsainak munkaja,
amelyben egy olyan megoldéast fejlesztettek Tanzanidban, aminek segitségével
a gazdak baromfiGrulékrdl készult digitalis fénykép alapjan korai informacidohoz
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 Gn. annotacid (annotation, labeling). Jelen esetben az annotélas azt jelenti,
hogy van egy tobb mint 8000 db, keresztezett és shonos tojotylUkok Urilékérdl
készUlt digitalis fényképbdl all6 adathalmaz, aminek minden egyes elemét ,ba-

2. ABRA. Egy neuron informdciédtaddsi sémdja

Ha az idegsejtbe érkez6 bemeneti jelek 6sszegzddésének ered-
ménye meghalad egy adott hatarértéket, akkor kimeneti jel kép- bemenet
z8dik. Ha nem haladja meg a hatarértéket, akkor elnyelddik, nem

jut tovabb a jel

FIGURE 2. The information propagation scheme of a neuron kimenet
When the sum of the input signals to the neuron exceeds a cer- neuron

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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romfipestis”, ,kokcididzis”, ,szalmonell6zis” vagy ,egészséges” cimkével lattak
el a kutaték PCR-vizsgalatokra és szakért8i makroszképos véleményre alapozva.

A bementi adathalmazunk megalkotasa mellett, a megfeleld gépi tanulasi
modell kivalasztdsa az egyik kulcsfontossagd mozzanat, ami a hatékonysagot
befolyasolja [5]. MACHUVE és mtsai vizsgalatukban 6t kiilonb6z8 ANN-t tanitottak
be a tojotylkok Urtlékérdl készilt képek osztalyba soroldsara. A tovabbiakban
attekintjuk a neurdlis haldk altaldnos szerkezetét és mikodését [8].

Az elsG ANN-ek fejlesztésének, alkalmazasanak alapotletét az idegsejtek in-
formaciéfeldolgozasi, -tovabbitasi modellje adta [9, 10]. Ezek olyan matematikai
modellek, amelyek az agy felépitéséhez hasonld szerkezettel birnak [6]. Az agy-
hoz hasonldan a neuralis halok m{kodését biztositd alapegységek is a neuro-
nok. A rendszer legegyszer(ibb sémaja az, hogy egy idegsejtbe jelek érkeznek és
azokat a sejt valamilyen szabéalyrendszer 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, (n. rejtett rétegekbe rendezetten nagyszamu neuron helyezkedik el. A halézat tel-
jesen 6sszekotott, mivel minden réteg minden eleme minden szomszédos réteg 0sszes elemével kapcsolatban all. A rejtett
rétegek, ill. a bemeneti és kimeneti rétegek elemeinek szama a modellezési feladatnak megfelelen valtozik. A példankban
a bemeneti rétegben minden piros korong az Urulékrdl készult 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 validacios halmazon

4. ABRA A gépi tanulds folyamatdnak sémdja
A tanulé adathalmazon az algoritmus a haldzat neuronjainak paramétereit (stulyok) iterativ médon Ugy valtoztatja, hogy a
kézi annotacid és a predikcid eltérését minimalizalja. Meghatarozott szamu iteracionkként a validaciés halmazon is predikci-

ot végzink, aminek eredményét szintén 6sszevetjiuk 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

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

A gépi tanulasban alkalmazott neuralis hal6zatok ebbdl az egyszerl egységbdl
kiindulva egy, de inkdbb tobb rétegbe rendezett nagyszamud neuronbdl allnak (3.
dbra). Az egyik réteg neuronjainak outputjai lesznek a kovetkezd réteg inputjai
[6]. A szomszédos rétegek elemei kdzo6tt lehet teljes vagy részleges az dssze-
kotottség. A nagyszamu neuronrétegbdl allé haldzatokat mély haldzatoknak is
nevezzik, az ezekre épilé gépi tanuldst pedig mély tanulasnak (deep learning).
Ahogy az inger hatasara az ingerillet végighalad az idegsejteken, UGgy halad a
kezdeti bemeneti érték neuronrél neuronra az ANN szerkezetén.

Az ANN tanitdsat megeldz8en az annotalt képeket két csoportba osztjuk, a
nagyobb részik (pl. 80%-a) alkotja a tanitéhalmazt (train set), a kisebb részik
(20%) pedig az Gn. validaciés halmazt (validation set). A tanitas elsd |épésében
az ANN minden neuronja kap egy véletlen vagy nem véletlen (pl. elétanitas-
bol szarmazd) kezdeti paramétert ((n. sllyokat). Az input adatok (jelen esetben
egy kép) belépnek az ANN-be és jelek formajaban végighaladnak a neuronokon,
aminek az eredménye a haldézat végén a kimenet. A példankban a kimenet azt
jelenti, hogy egy képhez négy valészinliséget rendel, legyen mondjuk az ,egész-
séges” osztalyba tartozas valdszinlisége 87%, a ,szalmonelldzis” osztalyba tar-
tozasé 45%, a ,kokcidiézisé” 28%, mig a ,baromfipestisé” 9%. Ezek alapjan az
adott kép esetén a legnagyobb valdszinlisége annak van, hogy egészséges allat
UrUlékét abrazolja, igy ebbe az osztalyba lesz besorolva, ez lesz a végss kimeneti
érték. Az igy létrehozott predikcidkat 6sszehasonlitja a szakértdi annotacidval,
és az eltéréseket csokkentendd, mdodositja a neuronok sulyait. Majd a médosi-
tott sUlyokkal Ujra prediktal osztalyt a képekhez, amit megint dsszevet a kézi an-
notaciéval. Meghatarozott szamu ismétlésenként (iteracionként) az algoritmus
a validaciés halmaz képeit hasznalva is készit predikciot (4. dbra).

A validacids halmazon végzett el6rejelzések eredménye és a szakértli anno-
tacid kozotti kUlonbség adja az Un. predikcidés hibat, ami a modell osztalyozasi
képességérdl nyljt informaciot. Mivel a folyamat soran minden egyes iteracioval
megvaltoznak a paraméterek, meghatarozott szamu iteracidonként eltaroljak az
ANN-hez tartozd dsszes paramétert és azt, hogy mekkora az eltérés a szakértdi
és a prediktalt osztalyok kozétt. igy a tanitas befejeztével a legkisebb hibat add
paramétergyljtemény lesz a munka eredménye, amely késébb felhasznalhaté
hasonld digitalis fényképek osztalyozaséara. A bemutatott példaban tanitd és va-
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lidaciés halmazokat hasznaltunk, azonban szamos esetben alkalmaznak ezen tul
egy fuggetlen teszthalmazt is [12]. Ez lehet8séget nyljt arra, hogy az ANN pre-
dikcids megbizhatdésagara, altalanosithatésagara vonatkozéan megalapozottabb
képet kaphassunk.

A PREDIKCIO MINOSEGENEK ERTEKELESE

Az eldz8ekben lathattuk, hogy egy adott képhez azt az osztalyt rendeli végul a
neuralis halézat, amelynek a legnagyobb a valdszinlisége. Azonban ez termé-
szetesen nem hibatlan predikcid, vagyis mindig el&fordulnak hibas besorolasok.
A gépi tanulasi algoritmusok, igy a mesterséges neuralis haldzatok besorolasi
hibajat minden esetben ismernlUnk kell annak érdekében, hogy a hasznalhato-
sagat értékelni tudjuk. A kovetkezdkben 6sszefoglaljuk a szakirodalomban hasz-
nalt, a besorolasi hibat szdmszer(sité mértékeket, eldszor kettd, majd tobb osz-
talyra vonatkozdéan. Mindkét helyzetben (n. kontingenciatablazatban foglaljuk
Ossze a szakértli és a prediktalt osztalyok egyez8ségét, eltérését.

A két osztalyra vonatkozd predikcids pontossag becslését Mao és mtsai mun-
kajan keresztil mutatjuk be [13]. Ok ANN-eket tanitottak be arra, hogy elkild-
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 (Tdbldzat), aminek
a celladi a kovetkez8k. A valédi negativ predikcidk (true negative, TN) cellaja tartal-
mazza azoknak a hangoknak a szamat, amelyeknek a szakértdi osztalyozasa és
a neuralis halézat alapjan prediktalt osztalya is az istallézaj volt. A valddi pozitiv
predikciok (true positive, TP) celldja tartalmazza azoknak a hangoknak a szamat,
amelyeknek a szakért8i osztalyozasa és a neuralis haldzat alapjan prediktalt osz-
talya is a stresszjelzés volt. A téves negativ predikciok (false negative, FN) celldja
azoknak a hangoknak a szamat tartalmazza, amelyek a szakért8i osztalyozas
alapjan stresszjelzések voltak, de a neuréalis halézat 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 kontingenciatablazatbdl szamolhatunk szamos mértéket, amellyel jellemez-
heté a betanitott neuralis haldzatunk predikciés megbizhatdsaga. llyen az ac-

TABLAZAT. Mao és mtsai kézleményébdl becsiilhetd kontingenciatdbldzat [13]
A cellak értékei a szakértGi és a prediktalt osztalyok egyezG6ségét, eltérését szamszer(sitik. Az FN a téves negativ, az FP

a téves pozitiv, a TN a valodi negativ, a TP a valodi pozitiv predikciok szama. Ezek alapjan a predikcié minéségét 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

Szakértdi osztalyozas Predikcio
Stresszjelzés Osszesen
Istallozaj TN = 643 FP =30 673
Stresszjelzés FN = 16 TP = 379 395
Osszesen 659 409 1068
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curacy = (TP +TN) / (TP + TN + FP + FN), az F1score=2xTP /(2 xTP + 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(1-p2), tovdbba p1=(TP + FN)/(TP + FP + TN + FN) és p2 = (TP + FP)/(TP
+ FP + TN + FN). Mindegyik metrika értéke O és 1 kdzott valtozhat, minél kdzelebb
van az egyhez, annal jobb predikciot jelez.

Mivel a bemutatott mértékek két osztaly esetén kalkulalhatdk, ha ennél tobb
osztalyra vonatkozdan becsiljlik a predikcié mindségét, akkor az U4n. egy az dsz-
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 osztalyra kilén-kilén becsilhetiink minéségi mértékeket. EIS-
fordul, hogy az dsszes osztalyra vonatkozéan megadjak ezen mindségi metrikak
atlagat is, mint teljes predikciés mindségi becslést.

Folytonos valtozokon alkalmazott predikciok esetén a bemutatott osztalyba-
sorolasi mindségi mértékek helyett a megfigyelt és prediktalt értékek kiulonb-
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
alkalmazhatd szamtalan probléma megoldasara. A kovetkezdkben egy-egy
példaval szemléltetjik a neuralis haldk sokrétl hasznalhatosagat az allatiter-
mék-elBallitas folyamata soran. E folyamat elsd mozzanatai kozé tartozik a
takarmanyeldallitds, ehhez kapcsoléddan Nacy és mtsai lucernaszendzs-min-
takban detektaltak antimikrobidlis rezisztenciagéneket (ARG) [14]. Az ARG-ket
tartalmazd DNS-szekvencidk plazmideredetét ANN felhasznalasaval prediktal-
tak. Ugyanezt a megkdzelitést alkalmaztak allati termékekben, igy nyerstejben
[15], probiotikus élelmiszerekben [16] és étrend-kiegészitékben [17] azonositott
ARG-k mobilitasanak vizsgalataban.

Annak ellenére, hogy a mézel6 méhek extenziven tartott haszonallatok, a
méztermeléshez kapcsoldddan szamos MlL-alkalmazas szlletik. PAoLILLO és mt-
sai mézel6 méhek kaptar-higiéniai viselkedésének digitalis felvételeken torténd
megfigyelésére hasznaltak ANN-t [18]. BiLik és mtsai méhek Varroa destructor
atka fertézottségének detekcidjaban alkalmaztak neuralis haldkat [19]. ALVES és
mtsai mély tanuldson alapuld szoftvert fejlesztettek, amely a Iépsejtek hét ti-
pusat tudjak automatizaltan elklldniteni [20]. RACHINENI és mtsai nadcukorbdl
készult sziruppal, barnarizssziruppal és kukoricasziruppal hamisitott mézeket
vizsgaltak magneses magrezonancia spektroszkdpia segitségével [21]. Az alkal-
mazott gépi tanulasi eljardsok - koztlk az ANN - is alkalmasnak bizonyultak e
szirupok mézben valé felderitésére.

Az extenzivnek mondhatd méhtartdssal szemben, a tejeld szarvasmarhatartas
folyamatainak gépesitése mar a 19. szazad vége 6ta elindult [22]. Az elsé fejégép
megjelenését szamtalan gép kovette a tejtermelésben, ami manapsag tejeld
tehenészetekben ndveli az automatizacié mértékét, segit az érzékelésben. Az
érzékeldk bbvuld kore és mindennapi hasznalata lehetdséget biztosit gépi ta-
nulasi modszerek fejlesztésére és hasznalatara [23]. Mesterséges neurdlis halot
hasznalva tettek mar kisérletet a santasdg automatikus felismerésére [24, 25],
az aktivitds monitorozasan alapuld ivarzasmegfigyelés javitasara [26], valamint
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a kondiciépontozas (body condition score, BCS) gépesitésére is [12, 27, 28]. Egy
magyarorszagi tehenészetben készult vizsgalatban az ANN predikcids képessé-
gét hataroztdk meg kiulonb6z8 BCS-skalak esetében. Tovabba az is a vizsgalat
targyat képezte, hogy a pontozashoz figyelembe vett terilet mérete, hogyan
befolyasolja a predikcidt. Kutatasuk soran sikerilt olyan beallitast alkalmazni,
amellyel kdzepes/er8s predikcidhoz juthatunk ANN segitségével [12].

A tehenészeti telepeken jellemz3d gépesitettséget is meghaladja az intenziv
és félintenziv akvakultirak automatizaltsaga. Ezek gazdasdagos mikodése csak
adatintenziv technoldgidkkal érhetd el. Enhez elengedhetetlen az innovativ és
automatizalt technikak kifejlesztése, hasznalata [29]. Akvakultirdk 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 |étre, amely képes nilusi tilapidkat
azonositani, azok testtémegét és karkaszuk tomegét megbecsulni [31]. Liu és
mtsai a vizben jelen 1év3 oldott oxigén mennyiségét jelezték elére ANN segit-
ségével [32].

Az akvakultUrakhoz hasonldan a sertéstartds bizonyos szegmenseiben a nagy-
fokl iparosodottsag elkerllhetetlen, amely szintén automatizalt munkafolya-
matokon, adatelemzésen alapul [33]. ZHANG és mtsai 3D-s képek feldolgozasaval
olyan, teljesen automatikus rendszert hoztak létre, amely képes sertések test-
tdmegét és testméreteit felmérni [34]. Az allatok termélekenységének vizsga-
latan tdl a takarmanyra vonatkozd informéacidkat is szerezhetlnk neuralis haldk
segitségével [35]. BRUNGER és mtsai arra tettek kisérletet, hogy vagéhidon készi-
tett fényképekre alapozva ANN segitségével automatizalni tudjak a farokragas
jeleinek (0-tél 3-ig osztalyozva, sllyossag szerint) felismerését a vagasi folya-
mat soran. Ezzel konnyitve meg az allatjoléti felmérések kivitelezését [36]. A
viselkedés kozvetlen vizsgalata is elérhetSd 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, kdvetni, és a szocialis
interakcidikat (fej-fej, fej-farok kontaktus) azonositani [37]. A takarmany- és viz-
felvétel vizsgalata szintén elvégezhetd ANN-re alapozott videdelemzéssel. Kim
és mtsai valasztas utani malacok takarmany- és vizfelvételi szokasait vizsgaltak.
Tanulmanyukban arra jutottak, hogy a modell a jovében alkalmas lehet a va-
lasztas utani kritikus idészakban a malacok takarmanyfelvételét kévetni, amivel
hozzajarul a takarmanyozas javuladsdhoz [38].

A baromfitartas soran szintén szamos lehetéség van ANN-k hasznalatara. Li
és mtsai naposcsibék hang alapjan torténd szexalasat vizsgalta sikeresen la-
bor kdrltlmények kozott. Harom kilonbozd baromfifaj naposcsibéinek hangjat
elemezve a neuralis hald kildnbséget 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 alkalmazhatdé maddszernek bizonyult a ANN
brojlercsirkék esetében. A csirkéket 1-50 napos koruk kozott vizsgalva ANN se-
gitségével automatikusan osztalyozni tudtdk a viselkedéslk alapjan 6ket négy
kategoriaba (evés, ivas, allas, pihenés) [42].

A gépi tanulas alkalmazhatésaga az allatitermék-el8allitasban nem csak a szU-
ken vett allattartadsban jelenik meg. Szamtalan példa létezik az élelmiszerlanc
késGbbi pontjain is ANN hasznalatara novényi, allati és mikrobialis eredetl élel-
miszerek vonatkozasaban is [43, 44]. CORONEL-REYES és mtsai tyUktojasok frisses-
ségét prediktaltak sikeresen ANN segitségével kdzeli infravords reflexids (near
infrared reflectance, NIR) mérések alapjan [45]. Yu és mtsai szintén NIR techno-
l6giat alkalmaztak hiperspektréalis képalkotassal kiegészitve fehér garnélarakok
bakteridlis szennyezettségének felderitésére. A hasznalt ANN-modell képes volt



MAGYAR ALLATORVOSOK LAPJA | 2023. MAJUS

nagy pontossaggal prediktalni a garnélardkok szennyezettségét [46]. Mindkét
modszer képes anélkll preciz eredményt adni, hogy a vizsgalt élelmiszer ming-
ségét rontana, ami elényos tulajdonsag az élelmiszer-vizsgalatoknal.

Ahogy a bemutatott példakbdl lathatd, és a mesterséges intelligencia altalanos
terjedése alapjanvarhatd, az allatitermék-el$allitas folyamataban egyre tobb ML-,
ezen belll ANN-alkalmazas jelenik meg. Annak ellenére, hogy az ML-modellek
képesek az adatokban rejléd mintak azonositasan keresztll bonyolult feladatokra
megoldast adni [47], szamos hatulltdjik emlithetd. Ilyen az adatérzékenységlk,
ami kritikus pontja a hatékonysaguknak. Amikor a vald életbdl szarmazd adatok-
kal dolgozunk, a legritkabb esetben talalkozunk jol dokumentalt, jol struktlralt,
kell6 gyakorisaggal és pontossaggal, kilonbozd forrasokbdl gyljtott, sokféle és
nagy mennyiség( adattal (,,big data™). Sokkal inkabb a retrospektiv adatgydjtés a
jellemzd, amelynek sokszor velejardja a kétértelm, hidnyzd, 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 megfelelé modell al-
kalmazasa. Ezt Ggy kerilik el, hogy tobb eltéré modellt probalnak ki parhuzamo-
san, és a legkisebb hibat eredményez(ke)t tartjak meg. Az ML altaldnossagban
vett nehézségein tdl, a mez&gazdasagban vald alkalmazasat szamos egyéb, az
agrariumra jellemzé tényezd is terheli. A gyakorlatban valé felhasznalast nehe-
ziti az a korllmény, hogy az ML-rendszerek adatérzékenysége miatt a megfeleld
adatgy(jtés altalaban nagyszamu érzékeldn keresztll valdsul meg. Ezek sok-
szor dragak, kezdetben jelentds befektetést igényelnek az allattartd, novény-
termeszts részérdl [48], amelyek gatat jelenthetnek a beszerzéslknek. Tovabba
a termelés felligyeletére megvasarolt kilonbozd gyartmanyl érzékeldk sokszor
nem alkalmasak arra, hogy egy szabvanyositott adatinfrastruktlrat biztositsa-
nak az egyes gyartok kulonbozd mddszerei miatt [3]. Egy adott adathalmazon,
kornyezetben betanitott ANN kiterjeszthetdsége valtozd. Ami azt jelenti, hogy
egy adott allomanyban fejlesztett és jol prediktald modell nem biztos, hogy
mashol is ugyanolyan j6| mikddik. Erdemes azonban ramutatni arra a leheté-
ségre, hogy egy betanitott ANN neuronjaihoz tartozd sdlyokat egy masik ANN-
nek, azonos feladatra valé tanitadsa soran kezdeti paraméterként lehet hasznalni.
igy az Gj adatokon toérténd tanitas egy Un. elStanitott ANN-bS! indul ki. Ez azzal
jar, hogy az ilyen médon végzett adaptalas kevesebb Uj tanitd adatot igényel.
Ezt felismerve nem kivételes az, hogy a terlleten dolgozd kutatdk az altaluk
létrehozott sUlyokat kozzéteszik, ezaltal masok fejlesztéseit megkonnyitve [12].
A korlatait figyelembe véve a gépi tanulds és azon belilll a mesterséges neurélis
halok a mez8gazdasagban hatékony eszkdzt adnak a kezlinkbe, hogy optimali-
zalhassuk a termelési hatékonysagot, és ezzel parhuzamosan csdkkenthessik a
termelés okozta kérnyezeti terhelést [1, 23].

A munka az Eurdépai Unié tamogatasaval valésult meg, az RRF-2.3.1-21-2022-
00004 MILAB azonositéjd, Mesterséges Intelligencia Nemzeti Laboratérium pro-
jekt keretében.
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