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1. Bevezetés

Az automatizalt fejorendszerek, az egyedi allatmegfigyeld eszkozokkel egyiitt, hozzéajarulnak
a tejtermelés menedzsment dontéseinek tamogatasdhoz azaltal, hogy szamos adatot rogzitenek
¢és tovabbitanak a szamitdogépes rendszer felé. Az ilyen integralt IoT rendszerben, amelyet
precizios technologiaként is ismeriink, nagyon nagy szdmu, nagyon valtozatos és nagyon gyors
iitemben keletkeznek az adatok (big data), lehetové téve historikus elemzést, dsszefliggések
vizsgalatat, illetve eldrejelzések készitését amellett, hogy valds idejii adatrogzitéssel és
feldolgozassal gyorsan és hatékonyan képes figyelmeztetést kiildeni nem vart adatmintazatok
észlelésekor.

A robot fejorendszerek dinamikus terjedése és hasznalata miatt egyre tobb nagy adat keletkezik,
szaktanacsadok ¢és gazdalkodok egylittesen keresik a valaszt, hogyan lehetne a termelés
hatékonysagat (ezzel egyidejiileg a kornyezet terhelését, vagy az élelmiszerbiztonsagot)
javitani. A cloud technologia az adattaroldsi és szamitdskapacitds ugrasszerli novekedését
eredményezte, az adattudomany modszertana elérhetdvé teszi nem ismert, akar szokatlan
Osszefiiggések, vagy azok mogott allo okozatok feltarasat is. A mesterséges intelligencia, ezen
beliil a gépi tanulasi eljarasok alkalmazasaval a robotfejogépek adattomege is elemezhetd, a
modellek tdmogathatjdk az lizemi szinti dontéshozast, de akar éaltalanosithatd ismereteket is
eredményezhet.

Egy 0sszefoglald tanulmany (Shine és Murphy, 2022) a tejtermelési adatokat gépi tanulas
modszerekkel vizsgald publikaciokat 20 évre kiterjedden tekintette at, és csoportositotta a
kutatds célja (témdja) alapjan, illetve feltarta az alkalmazott gépi tanuldsi modszerek
megoszlasat. Megallapitotta, hogy jelentésen terjed (2018 oOta Otszordsére ndvekedett) a
neuralis haldzati algoritmusokat alkalmazoé kutatdsok szama, mig a dontési fa algoritmusokat
¢s a statisztikai regresszios algoritmusokat alkalmazdk szama is mintegy haromszorosara nott.
A fobb témateriiletek, amelyek vizsgalatara a két évtizednyi kutatdsok fokuszaltak: a

takarmanyozas, allattartas, egészségiigy, allatok viselkedése, fejés és eréforras-gazdalkodas.

1.1. A dolgozat célkitlizései
Uzemi termelési adatok rendelkezésemre 4ll6 tejtermelési és szenzoradatai alapjan célom, hogy
olyan termelési csoportokat azonositsak, amelyek alapjan feltdrhatok az egyedek termelés

crer

elérése érdekében 6 kutatasi feladatot azonositottam:



I, A tudomény jelenlegi allasanak vizsgélata az automatizalt, robot fejorendszerek big data
adatainak gépi tanuldsi eljarasok alkalmazasaval torténd hasznositisa teriiletén. Célja a
tanulmanyok attekinté feltérképezése, tipizalasa, a dolgozat témakorébe illeszkedd
tanulmanyokra sziikités. — szakirodalmi attekintés

2, A gépit tanulasi eljarasok attekintése a vizsgalati célnak megfeleléen. -
szakirodalom/modszertan

3, A témaban megjelent eredeti kutatdsi eredményeket kozld és attekintdé tanulmanyok
eredményei alapjan az adatelemzés megtervezése, vizsgalati célok, paraméterek, modellek
kijelolése. - modszertan

4, Benchmark tanulmany alapjan az adatgyiijtés megtervezése, az adatbdzis megszervezése, a
kutatas modelljének felvazoldsa. - médszertan

5, Adattisztitds és az elemzések elvégzéséhez sziikséges program elkészitése, a feltaro
elemzések futtatasa, az eredmények tarolasa. - eredmények

6, Eredmények kommunikdlasa, a feltart Osszefliggések gyakorlati hasznosithatdésaganak

vizsgalata, validaldsa, a kutatas korlatai és kitekintés. — eredmények, kovetkeztetések

A dolgozat felépitése a fenti témakoroket koveti.



2. Szakirodalmi attekintés

A szakirodalmi attekintés - részben - a vonatkozo a tanulmanyok attekinto feltérképezése,
tipizalasa, a dolgozat témakdrébe illeszkedd tanulmanyokra sziikités érdekében valosult meg;

masrészt pedig a gépi tanulasi eljarasokat tekintettem 4t a vizsgalati célnak megfelelden.

2.1. Az automatizalt, robot fejérendszerek big data adatainak gépi tanulasi eljarasok
alkalmazasaval torténd hasznositasa

A tudomény jelenlegi allasdnak vizsgdlata az automatizalt, robot fejérendszerek big data

adatainak gépi tanuldsi eljarasok alkalmazéasaval torténd hasznositdsa teriiletén képezte a

dolgozat kiindulasi alapjat. Ennek érdekében szisztematikus irodalomelemzést végeztem,

amelynek mddszertana az alabbi részfeladatokat jelentette:

a, tudomanyos publikacidk, tanulmanyok Gsszegylijtése a témaban,

b, a talalatok alapjan szovegelemzést végeztem az automatizalt fejérendszerek és a gépi tanulasi

eljarasok kapcsolati halojanak feltarasara,

¢, a kulcsszavak kapcsolati haloja segitségével azonositottam a kozponti témakort, illetve

leszlirtem azokat a tanulmanyokat, amelyek a dolgozat témakoréhez szorosan kapcsolodtak,

d, a sziikebb talalati lista segitségével 1éptem a késObbiekben tovabb a madasodik kutatasi

feladatra.

2.1.1. Az irodalomkutatds modszertana
Az Elsevier kiad6 tudoméanyos kdoteteiben keres6 Web of Science keresémotorral, a cikkek
absztraktjaban, cimében ¢és kulcsszavaiban (TS mezd) elére meghatarozott kulcsszavak
megfeleld kombinaciojaval (1. kereséalgoritmus) végeztem el a keresést.

1. keresoalgoritmus
TS=(((("robot*" OR "automated") AND "milking") OR ("milking" AND "machine")) AND
(("ML" OR ("machine" AND "learning") OR ("classification" OR "regression" OR "cluster*"
OR ("neural" AND "network") OR "fuzzy") ) OR (("artificial" AND "intelligence") OR "AI")))

A talalati lista kozel 500 tételt tartalmazott, amelyet bibTeX txt formadtumban mentettem el
késobbi szoftveres feldolgozas érdekében.

A duplikatumok eltavolitasat kovetden, illetve sziikséges technikai atalakitasok utan a
talalatokat szovegelemzd szoftverben (VOSviewer) dolgoztam fel. A szdvegelemzés soran a
teljes talalati listdban meghatarozott kulcsszavak egyiittes eldfordulasanak halozati térképén

(co-occurence, treshold=4) kirajzolodo klaszterek jelentették a talalatok tovabbi sziikitéseinek

7



alapjat. A tal altaldnos, illetve tobb alakban megjelend kifejezések (78 db) eltavolitasa
érdekében Un. thesaurus allomanyt készitettem és hasznaltam fel az egyiittes el6fordulasok
halozati térképéhez. A szerzo6i kozosségek haldzata és a kdzos hivatkozasok haldzata tovabbi
adalékokkal szolgalt a témakorhoz szorosan kapcsolhaté tanulmanyok azonositdsaban. A
vizualis attekintés soran a célom az volt, hogy azonositsam azokat a tanulmanyokat, amelyek a
robotfejogépekbd]l szarmazd adatok gépi tanuldsi eljarasokkal torténd feldolgozasaval
foglalkoztak.

A keresés szlikitéséhez a kulcsszavak egyiittes el6forduldsanak klasztereiben feltart, a téméval
szorosan nem Osszefiiggd kifejezések kizarasaval jutottam el. Ezen taldlati lista szolgalt a

késébbeikben a vizsgalat elmélet modelljének (mddszertan, adatok, eljarasok) alapjaul.

2.1.2. Az irodalomkutatds eredményei

Attekintés

A fent megadott (1.) keresdalgoritmus segitségével Osszegylijtott tanulmanyokra jellemzo,
hogy els@sorban az Agriculture Dairy Science (56,4 %), majd a Food Science Technology (33,6
%) ¢és a Veterinary Science (27,9 %) szerzOkozosségének cikkei foglalkoznak a fenti

Osszefiiggéssel (1. abra).

1. abra: A teljes taldlati lista folyoirat szerinti megoszlasa

275 136
Agriculture Dairy Animal Science Veterinary Sciences

Computer Science Interdisciplinary
Applications

Forras: webofscience.com vizualizdcioja a talalatokra



A tanulméanyok megjelenésének €s azokra vonatkozo hivatkozasszamok id6beliségét vizsgalva
megallapithatd tovabba, hogy a robotfejés és gépi tanulds 0sszefliggésében irt tanulmanyok
népszeriisége a hivatkozasszdm exponencialis novekedésével alatdmaszthato (2. dbra), a 2000-

es évekhez képest megtizszerez0dott a téma iranti tudomanyos érdeklédés.

2. abra: A teljes talalati lista publikdcidinak és hivatkozasainak évenkénti megoszlasa
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Forras: webofscience.com vizualizdcidja a taldlatokra

A kovetkezd 1épésekben a szovegelemzd szoftver segitségével vizsgaltam a taldlatok TS
mezdjében (tehat témakor, absztrakt, cim és kulcsszavak listdiban) szerepld kulcsszavak
egyiittes eléfordulasat (co-occurence, treshold=4), majd pedig a tanulméanyok szerzékozosségét
(co-authorship, n=92, treshold=3) ¢s kozoés hivatkozasi halozatat (co-citation, n=70,

treshold=10).

2.1.3. A szakirodalom héalézatmodellezése

A Thesaurus alloméany segitségével 78 kifejezést helyettesitettem nagyon egyezd tartalom, de
eltéré irasmod miatt, illetve iktattam ki, mert a vizsgalt témakorben alapvetd szavak és
kifejezések voltak. Az adatok VOSviewerben torténd elemzéséhez mar ezt a javitott
kifejezéslistat hasznaltam.

Eloszor a kifejezések egyiittes hasznalatdnak (legalabb 4 kiilonboz6é cikkben fordul eld)
halézatat vizsgaltam (n=147 kifejezés az 1817-bol). Az egyiittes eldforduldsok halozata alapjan
5 modul rajzolddik ki (3. ébra).



3. abra: A kulcskifejezések egyiittes elofordulasa a tanulmanyokban (n=147, treshold=4)
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Forras: sajat szerkesztés

A lila szinnel jelzett modul alapvetden az dllomanymenedzsment, egészségmenedzsment téma
koré csoportosul; a részhalozat f6 eleme a tégygyulladds (mastitis), ami arra utal, hogy
leginkdbb a tégyegészség fenntartasaval, higiénidval kapcsolatos menedzsment témaju
tanulmanyokat takar ez a modul.

A kék szinnel jelolt modul csomopontjai a tejtermelés mennyiségi €s mindségi paraméterei €s
a testosszetétel, valamint kornyezeti indikatorok tekintetében kapcsolodnak a szomatikus
sejtszam kifejezéshez.

A sarga modul a laktacio biologiai jellemzdihez kapcsolodik, illetve ebben az almodulban
jelenik meg a juh allatfajként.

A vizsgalatom szempontjabol legérdekesebb két csoport koziil a piros szinli modulban
talalhatok a gépi tanulas és ahhoz kapcsolodo eljarasok (asszocidcio, predikcid, osztalyozas,
stb.) a robotfejés és automatikus fejés kifejezések kiemelkedd jelenléte mellett nehezen
tipizalhat6 egyéb kulcsszavakkal, ami arra utalhat, hogy szdmos teriilet vizsgéalata meriilhetett
fel a mesterséges intelligencia €s a robotfejés viszonylataban.
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A masik jelentds modul a zolddel jelzett, a gépi fejhetdéséghez kapcsolodd kulcsszavakat
tomoritd klaszter, amelyben jellemzden a fejés fizikai paraméterei rajzolodnak ki. Ugyanakkor
itt nem kapcsoldodik gépi tanuldsi vagy mesterséges intelligencia kifejezés.

A szdvegelemzés halozattérképét felhasznalva sziikithetd a feldolgozando6 tanulmanyok listaja.
A sziikités érdekében vizsgaltam a legrelevansabb modulon beliili kapcsolatok alakulasat (4.
abra a-d). A részhaldzatok kirajzoljak a mesterséges intelligencia, vagy gépi tanulas és ezen
eljarasok (pl. osztalyozds, eldrejelzés, asszociacid, klaszterezés) kapcsolatit a robotizalt
fejorendszerekkel a tanulméanyokban.

Igy az osztalyozas, asszociacio, elérejelzés kifejezések a szenzoradatokhoz, példaul a
robotfejégépen (pl. vezetdképesség) és kiilonbozd, az allatok viselkedésének monitorozasa
soran (kérddzés, santasag) keletkezd adatokhoz kapcsolodik. A mesterséges intelligencia
kifejezéssel nem specifikus, hanem altalanos (pl. robotfejés, mastitis) szavak tarsulnak, a

témakor tagabb megnyilvanulasat jelzi ez az 0sszefiiggés.

4. abra: A halozat kiemelt részmoduljai: a, osztdalyozas - b, asszociacio — c, elorejelzés — d,
mesterséges intelligencia
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Forras: sajat szerkesztés
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Habar a robotfejés és a gépi fejés szinonimai is lehetnek egymasnak, a két kifejezés kortil
teljesen mas halozati térkép rajzolodik ki (5. dbra a, b); az utdbbi a mar emlitett, fiziologias
fejhetdségi paraméterekhez kapcsolodik (z6ld modul), mig az elébbi a robotfejés ¢és viselkedés
kapcsolatara utal.

5. abra: A robotfejés és a gépi fejés kifejezések egyiittes elofordulasi kapcsolati részhalozatai

a, b,
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Forras: sajat szerkesztés

A fent megfigyelt elkiiloniilt részrendszerek alapjan modositottam a keresdalgoritmusokon a
talalatok késobbi sziikitése érdekében. Ezek eredményeire itt nem térek ki részletesen; a
legsziikebb talalati lista alapjan a 3. kutatési feladatra 1éptem tovabb.

A tanulméanyok elemzésének kovetkezd szempontrendszere a vizsgalni kivant kifejezéseket
tartalmazd tanulmanyok szerzOkozosségének feltarasa, valamint az egymasra épiilé miihelyek
azonositdsa volt a robotfejés és gépi tanulds témakdrben.

A cél érdekében eldszor a kdzdsen publikald szerzoket, majd a kozosen hivatkozott cikkek

halozatat vizsgaltam.

Szerz6i és hivatkozasi halézatok
Kicsi kozosségekre utal, hogy a mintegy 1777 szerzo koziil a legalabb harom dokumentumban
torténd megjelenés kritériumanak 92 szerzd felel meg. A témateriilet tehat elaprozottnak
tekinthetd.
Mivel nem volt célom a kis szerz6kdzosségek kizarasa, a kozos szerzoi haldzat (co-authorship,
n=92, treshold=3) elkiiloniild, kisméretii csoportokba tagozodik (6. abra a, b). Az 6sszesen 33
klaszterben 121 link, kapcsolat talalhato.
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6. dbra: A tanulmanyok kézos szerzoi halozata: a, és dinamikdja: b

a, b;

R——
siihonsl besta
®

sty hagessanhark

Forras: sajat szerkesztés

A leginkabb kiterjedt szerzdi csoportok jabbak is, kevés szamu kotodéssel a korabbi iddszak
szerzdire. Mindazonaltal ezek a csoportok jelezhetik az adott témateriilet felivel6 dinamikajat.
A témateriiletben rejld publikacios potencial tovabbi vizsgalatara alkalmas bibliometrix R

modul felhivhatja a figyelmet a tertiletre.

A feldolgozott kordbbi tanulmanyok el6fordulasanak hélozata (co-citation) a legalabb 10
dokumentum 4altal hivatkozott tanulmanyok k6zos eléfordulasat dbrazolja (6. dbra). Az dsszes
eléfordulasbol (11529 db) mintegy 70 esetében talalunk legalabb 10 hivatkozést. Egy-egy
csomopontba azokbol a csomodpontokbol futnak be élek, ahol a két kapcsolodd tanulmanyban
legalabb 10 ko6zo6s hivatkozas talalhatd. Az élek szama 1095, a tanulmanyok szdma 68, azaz
atlagosan 16 a paronként kozosen hivatkozott tanulmanyok szama.

7. abra: Kozos hivatkozas hadlozat (co-citation, n=70, treshold=10)
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Forras: sajat szerkesztés
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A szerzOk kozotti bibliografiai kapcsolatok (bibliograpfic coupling, authors, treshold=3, n=92)

egymast szorosabban hivatkozé 2-2 kozdsséget és lazabban kapcsolddé tovabbiakat jelenit meg

(8. abra).

8. abra: Bibliogrdafiai parosok (bibliograpfic coupling, authors, treshold=3, n=92)
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Forras: sajat szerkesztés

Idobeli dinamik4jat tekintve elmondhatd, hogy a fiatalabb publikdciok szerzdéi jelentdsen

nagyobb szamossagu bibliografiai kapcsolatban allnak egymassal, mint a régebbiek (9. dbra).

9. abra: Bibliografiai parosok - idéterkeép (bibliograpfic coupling, authors, treshold=3, n=92)
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Forras: sajat szerkesztés
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A szerzokozosségek dinamikaja

A citnetexplorer vizualizacidjanak segitségével egyidejlileg bemutathatdo a hivatkozasi
kozosségek fejlodése és ezek ,,alapitd”, a témateriiletet eldszor feldolgozo szerzoi. A teljes
talalati lista (1. keres6algoritmus) alapjan 5 klaszter rajzolodik ki (10. abra), amely 1973-2024
kozott keletkezett 543 publikaciot tomorit legalabb 10-es elemszamu csoportba (137 publikacio

nem keriilt csoportositasra a kritérium miatt).

10. abra: A hivatkozasi kozosségek idobelisége
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Forras: sajat szerkesztés

Mélyfurassal feltarhatd, hogy a masodik legnagyobb (n=86) hivatkozasi csoportba tartozé
szerzOk tanulményai adjak a dolgozat témajahoz kozelebb 4ll6 publikéacios kort (11. abra).

11. abra: Mélyfurassal elérheto kozossegi halozat idobeli kapcsolatai
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Forras: sajat szerkesztés

A citnetexplorer eszkoztara megalapozhatja egy feltaro, visszafejtd munka lehetdségét is a

témakorben elterjedt definiciok hasznalatanak és eredetének fonaldra vonatkozoan.
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2.2. Gépi tanulési eljarasok
A gépi tanulasi eljarasok fejezet targyalja a modszertani alapokat és a feltart irodalomban

azonositott eljarasokat.

2.2.1. A gépi tanulasi eljarasok

A gépi tanulds olyan mesterséges intelligencia eljardsok teriiletéhez tartozik, amelyek
statisztikai algoritmusok fejlesztésén ¢€s tanulményozésan keresztiil adatokbol tanulnak és
altalanositanak, jellemzden explicit utasitasok nélkiil végezve el feladatokat. A gépi tanulés
kifejezés Samuel 1959-es megalapozé munkajat kovetden jelenik meg a szakirodalomban
(Koza és munkatarsai, 1966). Agens alapt tanulas specifikus teriileteként is hivatkozzak,
amikor az agens egy szamitogép: megfigyel adatokat, ezekre timaszkodva modellt épit, majd
ezt a modellt a vilagra vonatkozd hipotézisként haszndlja, illetve szoftverként, amellyel
beliil az adatok gytijtése, rendszerezése és feldolgozasa vonatkozasban (12. abra) is kiterjesztik
(Horvathné et al, 2024).

12. abra: A gépi tanulas kérnyezete az adattudomanyok terében
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Intelligens | | Mélytanulds
agensek

Valoésag

Forras: Horvathné et al, 2024 (2. o) nyoman

Az adatgylijtés soran a sziikséges nyers adatokat kell elérhetové tenni, 6sszekotni, tisztitani,
hogy elegendden nagy ¢és reprezentativ mintat adjunk a rendszer tanitdsdhoz és teszteléséhez.

Az adatok eldfeldolgozasa nagy szereppel bir annak érdekében, hogy j6 teljesitményti modellt
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nyerjiink. A jellemzdkinyerés a feltaro adatelemzés feladatkore. A gépi tanuldsi eljaras
megvalasztdsa az adatbazistol és az elvart feladattol fligg, tovabba iterdlhato: kiilonbozo
bedllitasok vagy mddszerek eredményességének dsszehasonlitasaval a legjobb modell elérése
a célunk (Farkas et al., 2020).

Az adatfeldolgozas és eldrejelzési modellek moddszertana, valamint az elére jelzett adatok
mindségének vizsgalata alapjan szamos eljarast ismeriink, ezeket egyfajta csoportositas szerint
kategoriara oszthatjuk. A feliigyelt tanulasi eljardsok esetében (pl. osztalyozas, regresszios
eljarasok) mindig tudjuk a modell alapjaul szolgéalé adatok Un. cimkéit, azaz, hogy mi az
eredményvaltozo értéke. Nem feliigyelt tanulasi eljarasok alatt azokat az algoritmusokat értjiik,
amikor a szamitogép a kimenetek ismerete nélkiil (Un. cimkézetlen) adatok mintazatat tarja fel
(pl. klaszterezési eljarasok). Harmadik csoportként megkiilonboztetjiik a megerdsitd tanuld
eljarasokat. EI6bbi harom csoporton feliill megjelennek még a félig-feliigyelt eljarasok,
valamint egyes szerzok kiilon targyaljadk a mélytanuld eljarasokat (habar ezek alapvetden

klasszifikaciot valositanak meg).

Feliigyelet nélkiili tanulasi moédszerek

A feliigyelet nélkiili, vagy nem feliigyelt eljardsok a cimkézetlen adatok mintdzatanak,
a) klaszterezés, melynek soran egy adatbazis cimkézetlen egyedeinek olyan csoportjainak
keressiik, hogy az egy csoportban levo egyedek hasonlobbak lesznek egymashoz, mint a mas
csoportban levokhoz; illetve a

b) dimenzi6 csokkentés, amelynek célja, hogy egy adatbazis egyedeinek jellemzdire adjon egy
olyan transzforméaciot, amiben az egyedek egy joval kisebb dimenzidszamu térben irhatoak le
(statisztikai eljarasok koziil a faktorelemzés €s a PCA sorolhato ide pl.).

A klaszterezési eljarasok statisztikai alaptipusai is tobbfélék (k-kozép [mean, median],
hierarchikus, spektralis), ¢és ezek 1is futtathatok kiillonb6z6 paraméterezéssel (pl.
tavolsagmetrika) is (StataCorp, 2023).

Az egyik legjellemzObb eljaras a k-k6zép modszer, amelynek soran célunk, hogy az egyedeket
tetszéleges k darab csoportba soroljuk. Az eljaras hogy egy klaszterben levd pontok kdzelebb
vannak sajat klaszteriik kozéppontjahoz (centroid), mint barmely mas klaszter kozéppontjahoz.

A klaszterezés eredményességének mutatoi az Gn. validacidos mutatok (pl. Shilouette mutato).

Feliigyelt tanulasi eljarasok

Formalisan megfogalmazva Tarr (2024) alapjan az eljaras az alabbiak szerint definialhato.
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Adott egy N db bemeneti — kimeneti példaparbol all6 tanitominta-halmaz: (x1, y1), (X2, y2), . .
. (xn, YN ) , ahol mindegyik part egy ismeretlen y = f(x) fiiggvény generalt. Talaljunk meg egy
olyan h fiiggvényt, amelyik kozeliti a keresett f fliggvényt.

A h fiiggvényt a vilagra vonatkoz6 hipotézisnek nevezziik. A lehetséges fiiggvények H
halmazabdl, a hipotézistérbdl valasztjuk. A hipotézistér lehet elézetesen ismert, de lehet, hogy
feltaro adatelemzést kell végezniink annak érdekében, hogy eldzetes ismereteket szerezziink és
meghatarozzuk a vélaszthat6 fliggvények halmazat. Az is el6fordulhat, hogy tobb hipotézisteret
is kiprobalunk, hogy a legjobb megoldast talaljuk meg. Feltaré adatelemzéssel, amelyek

statisztikai (StataCorp, 2023) leiro, illetve vizualizacids eszkdzok lehetnek.

Az egyik leggyakoribb feliigyelt gépi tanulési feladat az osztalyozas (classification). Itt elére
adott egy kategoria-/osztalyhalmaz €s a célunk, hogy modellt/dontési szabalyokat tanuljunk a
tanitd adatbazis alapjan, ezt az eljarast pedig j adathalmazon alkalmazva, a nem cimkézett
megfigyeléseket is osztalyozni tudjuk (Farkas 2020). Az osztalyozasi eljarast kategoria tipust
kimenet esetén alkalmazzuk; lehet binaris vagy tobb kimenetli (multi-class) tipust.

Folytonos numerikus valtozé kimenettel rendelkezd adatbazis esetén regresszios eljarasokkal
jutunk olyan modellhez, amely egy 0j adathalmaz jellemzdi alapjan eldrejelzést ad a varhatd
kimenetre.

Az, hogy a modelliink a tanulémintdba nem tartozd, uj bemeneti adatokon hogyan teljesit, a
hipotézis josaganak mértéke. Azok a metrikak, amelyek kifejezik, hogy az un. teszthalmaz
(Xi,yi) mintaparjain mennyire pontos predikcids teljesitményt nyujt a modell, az
altalanosithatosagat adjadk meg. EbbdOl az aspektusbol beszélink alul- és talillesztett
modellekrél. A modell torzitdsa az a variancia, amely a kiilonb6z0 tanitohalmazokra
illeszkedésre jellemz0, mig a modell varianciajat a tesztadatokra torténd illeszkedés pontossaga
adja (altalanosithatosag). A modell eldrejelzési teljesitoképességét az tn. tévesztési matrixbol
szarmaztatott mérészamok (pontossag — precision, fedés — recall, talalati arany - accuracy ,

ROC, AUC) segitségével fejezziik ki (Orované, 2024).

Osztalyozasi eljarasok

Leggyakoribb osztalyozasi eljarasok modelljei a dontési fa osztalyozo, amely jellemzden
kisebb és diszkrét tulajdonsag esetén elterjedten hasznalt modell, valamint az un. lineéris gépek
(Farkas et al., 2020) csoportja, ahol nagyszdmu ¢s folytonos valtozo tulajdonsag mellett

készithetiink osztalyozokat.

18



A dontési fa osztalyozd modell egy graf, amelynek csucsaiban a megfigyelések egy-egy
jellemzdje talalhato. A csucsok eldgazasai, az ¢lek a sziil6tdl a gyerekhez, azaz a tulajdonsag
értekeihez vezetnek. A leveleken (tovabb mar nem elagazé alkotéi a fanak), osztalycimkék
allnak. A fa elagazasi mentén jutunk egy megfigyelés jellemzdin keresztiill a megfigyelés
osztalyaig (Tarr, 2024). A predikcid6 az az osztadlycimke, ahova a belsé tulajdonsagok
elagazasain eljutottunk. Nem kategoria tipusu jellemzok esetében a dontési fat regresszios fanak
nevezziik; az elagazasok valamilyen folytonos véltozé alapjan ,.terelik” az osztalyok felé a
dontési utvonalat. Vizualis megjelenése miatt jol értelmezhetd az ilyen dontési fa modell. A
klasszikus dontési fakat akkor érdemes valasztani, ha viszonylag kevés (par szaz), elsdsorban
diszkrét jellemzOnk van és feltételezziik, hogy bonyolultabb kapcsolat van kozottiik. A dontési
fak hatranyainak (kis elemszam, kevés ¢és elsOsorban diszkrét tulajdonsag ismerete)
megoldasara vezették be az un. erdd osztalyozokat. Ezeknél a modell nem egyetlen dontési fa,
hanem tobb viszonylag kis méretti dontési fa, amiknek a "szavazataibol" alakul ki az erdd végso
predikcidja. A kisebb fak kiilonboz6 jellemzoket tartalmaznak, igy az erdd fai az egyedet
kiilonboz6é nézépontokbol értékelik. A legismertebb erdd osztalyozok a véletlen erdd (random
forest) és a boostolt erdd (Farkas et al., 2020). A dontési fa modellek fejlesztése soran gyakori
eljards a tanul6 ¢és teszt adathalmaz mellett Gn. validaciés adathalmazt is hasznalni, igy a
tanitéhalmaz a modelljelolt tanitdsara szolgal, a validaciés halmaz, mas néven fejlesztési
halmaz a jelolt modellek értékelésére és a legjobb kivalasztasara, mig a teszthalmaz a legjobb
modell egy végso, torzitatlan értékelésére szolgal (Tarr, 2024). A folytonos valtozokra épiild
regresszids fa modellek esetén az eldgazasban alkalmazott dontési algoritmus kivalasztasa a
modellszelekcié. A modellszelekciot a validaciés halmazon végzett osztilyozés értékelése

alapjan hatjuk végre.

Linearis gépek

A linedris gépeket — a dontési fa modellel szemben - akkor érdemes vélasztani, ha nagyon sok,
elsdsorban folytonos jellemzOnk van ¢és feltételezziik, hogy a jellemzok lineéris fliggvénye
elégséges a modellezéshez (Farkas et al., 2020), illetve olyan modellt szeretnénk, ahol minden
jellemzo, valamilyen mértékben, hozza tud jarulni az osztalyozasi dontés meghozataldhoz.
Egy linearis gép a dontését az egyedet leiro jellemzdk értékeinek és a minden jellemzOhdz
rendelt sulyok lineéris kombindcidja alapjan szdmolja ki.

Ha van d szamu jellemzdnk, akkor az i. folytonos jellemz0 értéke x:. Binaris osztalyozas esetén

a linearis gép modellje minden x; jellemzohoz rendel egy wi sulyt. Predikcids idében a modell
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kiszamolja a jellemzdvektor €s a modell stlyvektoranak linearis kombinacidjat (g() fliggvény)
konstanst wy eltolas értéke mellett.

2. képlet: Diszkriminancia fiiggvény

9(Z) = E w;x; + wy
1

Ha a fliggvényérték>0, akkor az els6 osztalyt, egyénként a masodik osztalyt fogja predikalni
a linearis gép. Tobb osztalyos esetben minden osztalyhoz tartozik egy d+1 hosszu stlyvektor a
linedris gép modelljében. Minden osztalyra kiszamolja a diszkriminancia fiiggvény értékét és
azt az osztalyt fogja predikalni, amelyiknek a legnagyobb a diszkriminancia értéke (Farkas et
al, 2020).
A leggyakrabban hasznalt lineéris gépek a folytonos jellemzdkészletre tervezett sztochasztikus
gradiens perceptron (SGD osztalyozo) és a Support Vector Machines (SVM), illetve a diszkrét
jellemzdkészletre hasznalhatd Naive Bayes ¢és Logisztikus Regresszio osztalyozok. Ezeknél az
eljarasoknal a tanulds modja kiilonbozik, - azaz, hogyan allitjak be a sulyvektorokat - egy tanito
adatbazis alapjan. Annyit érdemes még megjegyezniink, hogy a Naive Bayes és Logisztikus
Regresszio diszkrét jellemzokészleten, mig az SGD ¢és SVM moddszerek folytonos
jellemzdkészletre lettek tervezve, ezért ott érdemes Oket hasznélni.
A logisztikus regresszi6 olyan osztalyozd, amelynek bemeneti adatai folytonos valtozok, mig a
kimenet annak valdsziniisége, hogy egy esemény bekodvetkezik-e (osztaly) (Orované, 2024).
Tobbvaltozos kimenet esetén minden kimenet valdszinliségét becsiiljiik.
A kimenet valosziniisége loglinedrisan fiigg a bemeneti valtozoktol.

3. keéplet: A logisztikus regresszio becsloegyenlete kétvaltozos esetben

eﬁ“+ Bx
= ]+ efothx
A Bayes halozat egy iranyitott aciklikus valoszinliségi grafikus modell, amely a véletlen
valtozokat és koztiik fennallo feltételes valosziniiségeket reprezentalja. A modell megmutatja
B valltozo bekovetkezésének valosziniiségét A esemény fenndllasa mellett. Tobbvaltozos
esetben — fliggetlenséget feltételezve az Ai események bekovetkezte kozott, a Naiv Bayes

modellt alkalmazzuk. Tipusai: a multinomialis (elobb vazolt eset) és a Gauss-féle osztalyozas

(ha a valtozok eloszlasa koveti a Gauss eloszlast).
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A halo alapu osztalyozok a mélytanulas témakorébe tartozd, neuralis halo eljarasok. Alapja a
perceptron (egy neuron), amelyben a belépd (input) réteg egy valtozo, €s a kimeneti réteg egy
output valtozoébol 4ll. A neuron egy aktivacids fiiggvény segitségével aktivalodik és a
kovetkezO (rejtett) réteg neuronjahoz ér a jel. A tobbrétegli neuralis hadléo modellek tervezésekor
a rétegek €és a node-ok (neuron) szamanak megadasa sziikséges. Az akivacios fliggvényeknek
tobb tipusa létezk, leggyakoribbak a szigmoid, a logisztikus regresszid, €s a konvolucios
neuralis halozatokban (image processing) alkalmazott ReLU.

Egy neuron az xi bemeneti értékek wi-vel stlyozott linearis kombinaciojat szdmolja ki, majd

egy nem-linearis f aktivacios fliggvényt alkalmaznak (13. dbra).

—'/(.'i . i _\

13. abra: Egy neuron aktivaldasa
Forras: Farkas et al, 2020
Azaz egy neuron y kimeneti értéke fiigg a bemeneti értékek vektoranak és sulyvektoranak
linearis kombinacidjatol, valamint az aktivacios fliggvénytol.

4. képlet: Egy neuron kimeneti értéke

» S
y=7Jl ) w;a;)
=0

A neurdlis hal6zatok a neuronok rétegeibdl épiilnek fel (14. abra).
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14. abra: Tobbrétegii neurdlis halo

Az informaci6 csak rétegrél rétegre, egy iranyba, eldre (forward), a bemeneti rétegtdl (input
layer) a kimeneti réteg (output layer) fel¢, vagy hatrafelé (backward), a kimeneti rétegtdl a
bemeneti felé¢ terjedhet. Ez utobbi a neurdlis hald tanitdsanak alapja; az aktudlis stlyokat

korrigaljuk a predikci6 hibajaval.

A megerositéses tanulas

A meger0sitéses tanulds a gépitanuldsnak olyan teriilete, amely azzal foglalkozik, hogyan
kellene a szoftvernek egy tevékenységet végrehajtania annak érdekében, hogy adott
kornyezetben a kummulalt dijazas maximum legyen. Szdmos teriileten (pl. jatékelméletben,
multi-agens rendszerekben, stb.) alkalmazzak, a legelterjedtebb kornyezet a Markov dontési
eljaras. Altaldban nem ismerhetd, vagy leirhato egzakt matematikai algoritmusok és modellek

hianyaban alkalmazott eljarasok (pl. onvezetd autdk).

Egyiittes tanulasi médszerek

Az egylittes tanulds a gépi tanuldsi eljardsok hipotézisfiggvényeinek (hl, h2, h3...)
kombinécioja atlagoldssal, szavazassal vagy mas eljarasokkal (Tarr, 2024). PI. a véletlen erdd
modell kis dontési fak kombinacioja. A legnépszeriibb egyiittes tanuladsi modszer a boosting,
amikor nagyobb sullyal latjuk el azokat a mintahalmazokat, amelyek fontosabbak a tanitas

soran.
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2.2.2. Gépi tanulési eljarasok a tejtermelés modellezésében, dontéstamogatasban

Az eredeti (n=488) listdban a ,review” keres6szd cimbeli taldlata alapjan 11 attekintd
tanulmany volt azonosithatd. Az attekintd tanulméanyok koziil a cim és absztrakt atolvasasa utan
Ozella és munkatarsai (2023) és Slob és munkatarsai (2021) munkait valasztottam ki.

A kovetkezOkben a fenti két attekintd cikk néhany eredményét ismertetem, amelyek a célul

kittizott vizsgalatot érdekében megalapozo informacioként szolgalnak.

Ozella és munkatarsai 60, specifikusan az automata fejérendszerek €s a tejtermeld tehenek
egészsége, termelése, viselkedése és menedzsmentje témat célzo tanulmanyt tekintett at. A
modszereket tekintve a tanulmanyok tobbségében gépi tanulast (63%), mig joval kisebb
aranyban statisztikai elemzést (14%), fuzzy (9%) és determinisztikus modelleket, valamint
detekcios algoritmusokat (7-7%) alkalmaztak.

Mind Ozella, mind Slob kiemeli, hogy a tanulmanyok nagy tobbsége a tégygyulladast helyezve
kozéppontba, a tehenek egészségi allapotanak modellezésével foglalkozik, joval kevesebb a
tejtermeléssel €s kiilonbozo aspektusaival, mutatoival. A gazdalkodas szamara kézzelfoghato,
anyagi elonyt jelenthet a tejtermelési paraméterek €s az elvart, vagy atlagos mutatoktol eltérd
hozamok feltardsa, ez mégis alulkutatott teriilet (Ozella szerint minddssze 7%-a a
tanulmanyoknak). Slob egy masféle osztilyozasi megkozelitéssel azt mutatta ki, hogy a tej
termelési paramétereivel (66%), a tej beltartalmi (58%) és fizikai (32%) értékeivel jelentds
szamu, a mesterséges intelligencia algoritmusokat alkalmazd modellezés foglalkozik —

fliggetleniil attdl, hogy a tehenek egészségi allapota a vizsgalt paraméterek kozott volt-e.

A Slob-féle feldolgozas a tejtermeld tehenészetek menedzsmentjét tamogatd gépi tanulds
alkalmazasokat vizsgalta 38 tanulmany alapjan. A hét kategéridba rendezett 71 valtozé koziil
témank szempontjabol azok a termelési és fejési paraméterek, amelyeket a robotfejogépek
szenzorai szolgéltatnak. A tejmindség kategdriaban és a tejtermelés kategdridban végzett
vizsgalatok megoszldsa a tanulmanyokban alkalmazott gépi tanuldsi eljarasok szerint az

alabbiak szerint alakult (1. tdblazat).
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1. tablazat: A tanulmadnyokban vizsgalt problémakategoriak és alkalmazott gépi tanulasi
eljarasok kereszttablaja

kategoria dontési fa ANN regresszio egyebek
termelési ‘ 3 8 5 2
paraméterek™

fejési ‘ 3 6 4 1
paraméterek**

Forras: sajat szerkesztés Slob és mtsai (2021 6. oldal) alapjan

* elektromos vezetoképesség, auto fluoreszcencia, raman spektrumok, szin, mozgodtlag vezetoképesség, aramlasi
citometria, spektralis adatok, ph, fd negyedek, fagyaspont, szines kép, tej bhb, foszfokolin, tejzsir, kazein, tej
karbamid, zsirmentes szilard anyagok, laktoz, glicerofoszfokolin, zsir/fehérje arany, fehérje, anyagcseretermékek
** tejhozam eltérése, tejmintavétel, tejhozam, fejési gyakorisag, csucsaramlas, mozgodatlaghozam, tejmennyiség,
fejési ido

A betegségek eldrejelzésében, modelljeiben a dontési fa (12) eljardsok dominaltak, a
tejtermelés mindségi vagy mennyiségi jellemzoéihez kothetd eljardsok a neuralis halok,

regresszios eljarasok vagy egyéb gépi tanulasi modszerek.

Ozella (2023) feldolgozasa alapjan a kiillonboz6 gépi tanulas eljarasok az alabbi modellekben
paraméterezhetok:

(1) Dinamikus lineéaris modellezés célja lehet a tehenek egyedi tejtermelésének (fejésenkénti)
elorejelzése, az eldrejelzés és a tényleges értékek kozotti eltérések, valamint a szomatikus
sejtszammal val6 kapcsolat feltarasa.

(2) Dontési fa eljarasok alkalmasak a tejhozam eldrejelzésére, a fejési gyakorisag, a
laktaciészam, a termelési honap figyelembe vételével, illetve ezen tényez6k kozotti interakeiok
feltarasara, amely szelekcids dontési kritérium is lehet. Az ellés koriili id0szak rogzitett adatai
is megfelelok lehetnek a tejtermelés hozamara CART dontési fa modell alapjan.

(3) Véletlen erdd algoritmus segitségével a tejtermelés révid és hosszabb tava trendje
becsiilhetd a kdrnyezeti adatok fiiggvényében.

(4) Neuralis halo modell (Bayesi tanulé algoritmust alkalmazva) mikroklimatikus,
takarmanyozasi ¢€s testtomeg adatokat felhaszndlva nagy megbizhatosaggal modellezte a
termelt tej mennyiségi és egyes beltartalmi paramétereit.

(5) A robotfejogép szenzorai segitségével rogzitett adatok felhasznalasaval tobbféle modellel
is eldrejelzés adhatdé a tejhozamra, tej Osszetételére és a fejési gyakorisdgra, amelynek
gyakorlati hasznositdsa a beavatkozéasban, példaul a megfeleld tapanyagellatas €s kornyezeti

mikroklima biztositdsaban rejlik.
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2.2.3. Integralt fejérobot rendszerek
A robotfejogépeket alkalmazéd tejtermeld lizemekben az adatok sokasdga (15. &bra) all
rendelkezésre a dontéshozasban. Automatikus fejogép rendszereket (AMS) ma
Magyarorszagon két f6 vallalat telepit és tamogatja tizembe helyezésiiket — egyre ndvekszik
ezeknek a rendszereknek az elterjedése.

15. abra: Egy fejorobot box és a nyerheto adatok kére

e Tejhozam
Aktivitas és Tejzsir
kérdodzés Te;feher]e

Fejési sebesség

Fejési id6
Takarmany- Homérséklet
felv étel Vezetoképesség

Szin

Latogatasok
szama

Boxban toltétt idé

Tosliimen Tégy pozicio

Forras: hittps://www.delaval.com/

A szoftveres tamogatds fobb jellemzdOi, hogy a beteg egyedekre azonnal figyelmeztet
(szomatikus sejtszam emelkedés), a rendellenes viselkedési mutatok alapjan jelzést kiild pl. a
visszaivarz6 egyedekrdl vagy sikertelen fejési kisérletek megjelenésérol.

1. kép: A robotfejorendszer szamitogépes informacios feliilete egy istallo irodajaban

Forras: sajat kép, készitve: 2022. julius 4.
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A takarmanyozéasi koltség utdn a masodik legnagyobb kozvetlen raforditds az
allategészségiigyi, és a meg nem termelt tej vesztesége is jelentds gazdasagi hatassal jar.
Minden olyan informécio, amely a gazdalkodas hatékonysagéanak javitasat lehetévé teszi — igy
a robotfejogépek ¢€s egyedi monitoring eszk6zokbol szarmazd adatok hasznositisa a
gazdalkodas érdeke.

A nagy adatokon végezhetd vizsgalatok informatikai hattere (mind a taroldkapacitas, mind a
miveleti kapacitds) rendkiviili mértékben ndtt koszonhetéen az elérhetd cloud
technologidknak. A vallalkozdsoknal azonban nem 4&ll rendelkezésre az informacio
kinyerésének, az algoritmusok, miiveletek elvégzésének ¢és a modelleredmények
értelmezésének készsége. A technoldogiat nyujtd szolgaltatok szaktanacsadoi, kutatomiihelyek
— a gazdasagi szereplokkel egyiittmiikodésben — kezdték feldolgozni az adatokat (Horvathné et
al, 2024) és vizsgaljak a termelési dontéstamogatasban betdltott szerepét, lehetoségeit.

A rogzitett adatok kinyerésére is létezik eljards, napi Osszesitett, vagy egyedi, illetve
fejésenkénti rekordokat exportdlhatunk ki az informatikai rendszerbdl tovabbfeldolgozas

céljara.

2.3. A vizsgalat elméleti modelljének megalapozasa

A szovegelemzés halozattérképét felhasznalva szlikithetdvé valt a feldolgozandé tanulmanyok
listaja. A talalatok szlikitése érdekében tobb 1épésben modositottam a keresdalgoritmuson (2.
tablazat).

A kovetkez6 két keresdalgoritmusbol kikertilt az altalanos megkdzelitést tiikkrozo ,,mesterséges
intelligencia” kifejezés, majd tiltottam a santasdg €s a mastitis szavakat, mivel a tanulmany
célja, hogy a tejtermelés szenzorral mérhetd paramétereinek felhasznéaldsaval termelési
csoportokat azonositd, a termelés perzisztencidjat osztalyozo, esetleg eldrejelzé modelleket
alkalmaz6 tanulmanyokat talaljak.

2. tablazat: A sziikitést eléro kereséalgoritmusok osszevetése

Keresékifejezések (TS mezokben) kizart talalatok
kifejezések szama

1. robot* milking, automated milking, machine milking, ML, 488
keresdalgoritmus | machine learning, classification, regression, cluster®,

neural network, fuzzy, artificial intelligence, Al
2. classification, regression, cluster, neural network, fuzzy, 113
keresdalgoritmus | robot* milking, automated milking, machine milking
3. 2. algoritmus kifejezései + production mastitis, 65
keresoalgoritmus lameness
4, 3. algoritmus kifejezései + cow 29
kereséalgoritmus

Forras: sajat szerkesztés
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A sziikitett talalati lista tanulmanyainak attekintése

A tanulményokat 18%-ban a Journal of Dairy Science, 14-14%-ban a Journal of Animal
Science és az Animals publikalta. Jelentds még a témakorre tekintettel a Computers and
electronics in Agriculture publikacidk részardnya (11%). A dolgozat sziikebb témakdrében
feltart tanulmanyok a fentieken kiviil a Biosystems Engineering, Sensors, Polish Journal Of
Veterinary Sciences, Applied Animal Behaviour Science, Journal Of Food Composition And
Analysis, Preventive Veterinary Medicine, Translational Animal Science, Animal, Agricultural
And Food Science folyo6iratokban, illetve két konferenciakotetben jelent meg.

A megjelenések dinamikajat a 16. abra jelzi.

16. abra: A sziikitett taldlati lista tanulmdnyainak eloszldasa a megjelenés éve szerint

tanulmanyok szdma, db
o = N w S (9] (o)} ~

1992 2005 2008 2012 2013 2014 2015 2018 2019 2020 2021 2022 2023

megjelenés éve

Forras: sajat szerkesztés

A sziikitett taldlati lista tanulméanyai a 2. és 3. feladatként megfogalmazott 1épések alapjat
képezik. A témdban megjelent attekintd tanulmanyok eredményei alapjan az adatelemzés
megtervezése, vizsgalati célok, paraméterek, modellek kijelolése; valamint a benchmark
tanulmany alapjan az adatgytijtés megtervezése, az adatbazis beszerzése képezte a kovetkezd

1épéseket.
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3. Moddszertan

3.1. A kutatas célja és a bevont valtozok korének kivalasztasa

A fent leirt keresési eljaras alapjan nyert 29 tanulméanybol (1. sz. melléklet) 22 keriilt tovabbi
kizarasra, amelynek okai nagyrészt a tanulmany célkitizése (témateriileten kiviili: 18 db) volt
vagy mert nem (csak) robotfejorendszerbdl szarmazo adatokra €piild vizsgalatra vonatkozott (2
db). Két olyan tanulmény referenciaként (3. tablazat *-gal jeloltek) a feldolgozasba bekertilt
((test)homérséklet, illetve pedigree adatokat is modellbe épitd tanulmany), amely a fenti
modszertani  kivalasztasi kritériumnak ugyan nem felelt meg, de jelen dolgozatban
felhasznalhat6 6sszefliggésekre mutatott ra. Tovabbi egy attekint6 tanulmany (Slob et al, 2021),
amelynek feldolgozasa korabbi fejezetrészben mar megtortént, igy nem itt keriil bemutatésra.
A dolgozat témajahoz szorosan kapcsolodd kutatasok eredményeit és modszertanat az 5
fennmaradt és a 2 tovabbi(*) dokumentum alapjan dolgoztam fel (3. tablazat).

3. tablazat: Modszertani benchmark tanulmanyok

s.  folyoirat szerz0 a kutatés célja és eljaras teriileti lefedettség
4
1 | Journal of Dairy Castro, AMS rendszerek kapacitisanak  Eszak-Olaszorszdg
Science A et al. meghatarozasa tobbvaltozos linearis  (farm=29)
2012 regresszioval
2 | Animals Aerts, J dontesi fa eljardassal a fejési hatékonysagra Lengyelorszag
et al.  hato specifikus tényezdk feltarasa (farm=20,
2022 egyed=1823)
3 | Biosystems Ji, BY et héstressz, viselkedés  és  robotfejési  Ausztralia (farm=1)
Engineering al. teljesitmény kapcsolata tobbvaltozos
2020* regresszioval
4 | Biosystems Bonora, AMS alapu tobbvaltozos iddsor adatok Olaszorszag (nyar)
Engineering F et al. alapjin allomanyszegmentacio és (farm=1, egyed=65)
2018 kapcsolatmodellezés klaszter-graf modellel
5 | Computers and  Rebuli, tejtermeld képesség jellemzoi és stabilitisa  Olaszorszag (farm=1)
Electronics in KBetal multi-algoritmikus klaszterezési eljarassal
Agriculture 2023
6 | Polish Journal of Antanait a kérddzési ido dsszefiiggése a tejtermeléssel — Litvania (farm=1,
Veterinary Sciences  is, R et és mindségi  paraméterekkel  linearis egyed=728)
al. 2018  regresszioval
7 | Animals Aerts, J genetikai és 6roklodeési korrelacio feltardasa a  Lengyelorszag
et al. tejhozam, fejési gyakorisag, és fejési sebesség  (farm=21,
2021% értékmero tulajdonsagokra veletlen egyed=1713)
regresszio modellel

Forras: sajat osszedllitas

A dolgozat céljara kivalasztandd valtozok és modellezési eljarasok azonositasa érdekében a

fenti tanulméanyokban kidolgozott modellek eredményeibdl indultam ki. Ezeket a 4. tdblazatban

foglaltam Ossze.
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4. tablazat: A benchmark tanulmanyok valtozokészlete és eredményei

szerzd fliggd (vagy fiiggetlen valtozok eredmények
vizsgalt) valtozo
Castro et | éves osszes  tehenek szama AMS-enként  Linedris  regresszio:  33,7%  tejhozam
al. 2012 tejhozam fejések szama tehenenként novekedés — érheté el  dtlagosan  a
robotfejogépenként  naponta robotfejégépeken, ha a kapacitads 16 tehénnel
tejaramlasi sebesség no, az atlagos napi fejésszam 2.69-rol 2.48-
elutasitasok szama AMS- re csékkenhet. Legerdsebb prediktor az AMS-
enként évente re juto tehénlétszam és a tejaramlasi
sebesség. Maximalis tejhozam akkor érhetd
el, ha az atlagos fejésszam 2.40 és 2.60 kozott
van.
Aerts et | tehenenkenti fejéesi  AMS hasznalati évek (1, 2, 3) Dontési  fa: a  legmagasabb  fejési
al. 2022 | hatékonysag robotonkénti tehenek szama hatékonysag tehenenként (2,01 kg/perc) ott
(kg/perc) (45-50; 51-55; 56-60; 61— érhetd el, ahol napi termelés 45 kg-nal tobb,
75) naponta négynél kevesebbszer fejték, rovid
laktacio szam (1 vagy tébb: 2 volt a felhelyezési és fejési ido (<7,65 s),
vagy 3) tovabba 56 tehénnél kisebb létszamu
ellési idészak (6sz, tavasz, robotokban.
nyar vagy tél)
életkor elso elléskor
Ji et al. | kérddzési idé  tejhémérséklet tobbvaltozos szegmentalt regresszio: a nap
2020 (hdstressz ~ proxy  napi tejhozam elsé fejési eseményének késleltetése és a
valtozoja) fejési ido fejési intervallumok 4 orandl rovidebbre
fejési gyakorisag csékkentése javitia a kerddzési hatékonysagi
fejés idopontja indexet és a robotfejés teljesitmeényét
fejési sebesség
egy fejésre juto tejhozam
Bonoraet | klasztertagsag k-kozép klaszterekbe tartozdas — kiemelt klaszterjellemzok:
al. 2018 osszefiiggése Napi fejések szama 1. klaszter: kevés eredményes AMS latogatds
halozattérkép Paritas (napi atlag 2), gyenge rendszerességgel (a
alapjan Atlagos napi aktivitds latogatasok kozotti iddintervallum szorasa
A fejési események kézotti kézel 5 ora). Ez a klaszter az allatallomany
iddintervallumok szorasa a  kozel felét foglalta magaban.
vizsgalati iddszakban 3. klaszter: a napi AMS latogatasok harmat
Tehén testtomeg meghalado atlagos szama, rendszeresség, az
szerint idGintervallumok szordasaval adva koriilbeliil
fele volt az 1-es klaszterének.
Rebuli et | klaszterbe tartozas napi tejtermelés  kiilonbozo termelési hatékonysagui
al. 2023 | stabilitdsa (laktacioként) csoportokba tartozo egyedek laktacidkon
keresztiili csoporttartasa
Anatanai | kérddzési ido modellalkotok: a legalacsonyabb termelés a vemhes
tis et al. napi tejhozam (6 osztaly) teheneknél a legmagasabb a frissen
2018 testtomeg elletteknél
tejosszetetel (zsir, fehérje) (3 leghosszabb kérddzési idé a termékenyitett
osztaly) teheneknél (szignifikansan magasabb, mint a
szaporodasbiologiai allapot  nem vemhes teheneknél)
(5 osztaly) kérddzési idé pozitiv korreldciot mutatott a
egyéb: termelékenységgel és szorosabba valt a
laktoz laktacioszammal

szomatikus sejtszam
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linearis regresszio: y = 38,02x + 232, R> =
0,721 (p<0,001).

szaporodasbiologiai allapot és tejzsir-fehérje
arany kozott  statisztikailag  szignifikans
osszefiiggés

a leghosszabb kérddzéesi idot a termékenyitett
teheneknél (1-35 nappal a termékenyités
utan), a legrévidebbet a nem vemhes
teheneknél figyelték meg



Aerts et | genetikai  tényezé pedigree adatok kétvaltozos véletlen regresszios modellek:

al. 2021 (h?) tejhozam A tejhozam és fejési gyakorisag valtozokra a
fejési gyakorisag véletlen regresszios modell 2-es rendi
fejési sebesség heterogén rezidualis varianciaval, a fejési

idoszak: fejési napok szama sebességre a véletlen regresszios 1-es rendii
(a tesztidészak 5. napjatol a  heterogén rezidudlis variancia modell volt a
305. napig) legjobban teljesito.
a napi fejési sebesség becsiilt Groklodése
meérsékelt, mig a napi fejési gyakorisag és a
tejhozam alacsony volt
A magas, pozitiv genetikai korrelacioé a napi
fejési gyakorisag és a tejhozam kozott
ramutat, hogy a fejorobot gyakoribb
latogatasa a tejhozam genetikai alapja lehet.

Forras: sajat osszedllitas

Osszegezve megallapithato, hogy a tanulmanyok érdeklédési kore részben a) a robotfejégépek
kihasznaltsaganak (Osszkapacitdsdnak vagy az egy tehénre jutd fejési hatékonysagnak) a
javitasa, részben b) az allomany termelésében rejlé tartalékok feltardsa, akar szelekcios
elérehaladas, akar a termelés csoportos perzisztenciajanak megismerése révén. Két tanulmany
a kérédzésszam modellezése (mint az egyedek jollétének indikatora, illetve mint a termelési

hatékonysag prediktora) fel¢ fordult.

A modellekben felhasznalt adatok kore — az AMS integralt rendszerében rdgzitetten
elérhetdkkel 6sszhangban — a kovetkezok.

5. tablazat: Felhasznalt adatok kore

Fejogeép adatai: Egyed adatai: Az adatrogzités koriilményei:
Tehenek szama robotonkeént Azonosito Fejés idopontja

Elléskori életkor Laktacio szama A meérés datuma

Fejt napok szama Laktacioban téltott napok szama

Fejési gyakorisag Vemhesség

Csatlakozasi id6 Vemhességi napok szama

Boxban téltott idé

Tejaramlas sebessége

Tejhozam

Hatso tégynegyed tejhozam ardanya

Fejési hatékonysag

Fejési ido

Tejzsir%o

Tejfeherje%

SSC

Elutasitasok szama
Forras: sajat osszedllitas

A szakirodalomban alkalmazott eljarasok, a gépi tanulési eljarasok (klaszterezés, dontési fa,
linearis regresszid, véletlen regresszid) mellett, statisztikai (Osszefliggésvizsgalat
kategoriavaltozokra, mintdk kozotti kiilonbségek feltarasa) ¢és egyéb modszereket

(halozatelemzés) foglalnak magukban.
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3.2. A vizsgalati modell elméleti kerete

A dolgozatban megvaldsitand6é kutatds célkitlizése olyan egyedcsoportok azonositasa,
amelyekben 1év0 egyedek tejhozama hasonld, de mas csoportoktol eltérd jellemzokkel
rendelkezik.

A tejhozam alakuldsat az egyedek laktacios gorbéje (tejtermelési iddszakban fejt napi
tejmennyiség) irja le. A laktacios gorbe élettani szakaszai alapjan a termelés ellést kovetd
felfutasa, a termelési csucs idoszaka, a laktacid nagy részét kitevo platod €s az apasztasig tarto,
a vemhesség eldrehaladasaval fokozatosan csokkend termelés szakaszai kiilonithetok el.
(Anatanaitis és munkatarsai (2018) tanulmanyukban igazoltdk a szaporodasbiologiai allapot
hatasat, amely a laktacié egyes szakaszaival is Osszefliggésben all.)

6. tablazat: A vizsgalt laktacios szakaszok

Laktaciés szakasz Szakaszra jellemzo termelési mintiazat Termelésben toltott napok szama (DIM)

iiszok tehenek
1. szakasz ellést koveto termelésfelfutas 5-35 5-49
2. szakasz termelési csucs 36-49 50-63
3. szakasz | termelési platé 50-175 64-175
4. szakasz | termelés csokkenése 176-260

Forrds: sajat dsszedllitds

A tejtermelés vizsgalatat és az egyedek csoportokba soroldsat ezen szakaszokban végzem el,
majd megfigyelem, hogy az egyedek valtoztatjdk-e a csoportok kozott a helyzetiiket a laktaciod
szakaszaiban. Ehhez Bonora et al. 2018 tanulmanyaban alkalmazott klaszter-graf modszert
alkalmazhat6 a késdbbiekben.

Mivel az elséborjas liszOk és a tobbszor ellett tehenek laktacidja kiilonbozik, az dlloméanyt két
csoportra érdemes bontani (Aerts et al. 2022).

A termelési csoportokat feliigyelet nélkiili tanulasi eljarasok kozé tartozo klaszterképzéssel
hozom létre, a megfeleld klaszterszamot a Shiluette egyiitthatoval hatarozom meg. Az eljarasok
koziil a k-kozép klaszterezés modszert alkalmazom (Bonora et al. 2018 és Rebuli et al. 2023
eredményesen alkalmazta), amelynek soran a kdvetkezd valtozokat vonom be a modellbe: napi
tejtermelés Osszege €s varianciaja, a napi fejések szamanak Osszege €s varianciaja €s a napi
termelés maximalis értéke a laktacido szakaszaiban. A valtozokat a robotfejé rendszer

fejésenként regisztralt adataibol szarmaztatom.

3.3. Adatok

A dolgozatban felhasznalt adatok szaktandcsaddi hozzaféréssel, a gazdasag vezetdjével
egyeztetetten elérhetd adatbazisbol szdrmaznak. A gazdasagban Holstein Friz dllomany van, 8

db robotfejogép tobb mint egy éve miikodik.
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Az adatokat a telepi integralt robotfejérendszerben 2024. januar 1-t61 2024. marcius 31-ig
regisztralt fejésekre 30 kezdeti valtozokészlettel és 437 tehénre vonatkozdan, dsszesen 133692
fejési alkalom adataival csv formatumban letoltott fajlként kaptam.

Az elméleti modell alapjan az alabbi valtozokat (7. tablazat) jeloltem meg a vizsgalat céljara.

7. tablazat: Klaszterképzésbe vont valtozok

. , . valtozd valtoz6 szarmaztatott valtozo alapjanak

valtozd megnevezése . ata i 22 . it .
jelolése értékének alapja mértékegysége

napi tejtermelés 0sszege sMY egyedenként és
napi tejtermelés variancidja vMY fejésenkent  regisztralt  kg/nap/egyed
a napi termelés maximalis értéke mxMY tejhozam napi 6sszege
a napi termelés varianciaja vMY egyedenként regisztralt
napi fejések szamanak atlaga SMF sikeres fejorobot  db/nap/egyed

latogatdasok napi szama
Forras: sajat osszeallitas

Az adattablaban Osszesitettem egyedenként és naponként a fejések szamat (count Milking), a
fejt mennyiséget (MilkYield és Max_ MilkYield) és megtartottam a fejés datuma (short date),
hénap (MO), nap (DA), boxban t5ltott id6 (robotTime, mp), a fejési sebesség (Mspeed, 1/p),
laktacidoszam (Parity), fejt napok szama (MIDs), €s a laktacios szakasz (Lact segm) adatokat.
A kapott dataframe dimenzidja: (33846, 12).

Az adattablat felhasznalva, az elemzés soran, k-kozép eljarassal klasztereket hoztam Iétre,
amely alapjan klaszterekbe tartozo egyedeknek — laktacios szakaszonként és paritas bontasban
— a robotfejd rendszerben rogzitett adatai felhasznalasaval definidlhatok a csoportok kozotti
kiilonbségek az egyes tovabbi paraméterek mentén (pl. fejési sebesség, robotban toltdtt 1do,

tejosszetevok, stb.).
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4. Eredmények és értékeleésiik

A fejezet az adattabla elokészitésének miiveleteitdl a feldolgozasanak bemutatasan keresztiil, a
kapott eredmények koziil kivalasztottak értelmezése és a kutatas kiterjeszthetdségére torténd

kitekintést oleli fel.

4.1. Az adattabla elokészitésének muveletei, adattisztitas
Az adatelOkészités miiveleteit a csv fajl MS Excelbe importalasaval, a sziikséges beallitasok és
felesleges karakterek eltavolitasaval kezdtem. Az alapadatkészlet: 133692 x 30 matrixban

tartalmazta a let6ltott adatokat.
A dolgozat vizsgalati témajanak szempontjabol fontos volt, hogy az adatok csak a sikeres
fejéseket tartalmazza. A robotlatogatasok eredménye szerinti megoszlasat a 8. tdblazat mutatja

be. (A sikertelen fejések vizsgalata tovabbi kutatas alapjat képezheti.)

8. tablazat: A robotlatogatasok eredményeinek osszesitése

latogatas eredménye darabszam megoszlas
fejési idokoz nem felelt meg 36559 27.18%
sikertelen fejések 855 0.64%
egyéb 342 0.25%
csatlakozasi kisérletek (togynegyedhez) 271 0.20%
csatlakozasi idé 264 0.20%
holt fejési ido (t6gynegyeden) 208 0.15%
egyéeb 75 0.14%
sikeres 95880 71.28%

Forras: sajat osszedllitas

A tovabbi elemzések a sikeres €s befejezett fejési kisérletek adatbazisara vonatkoznak.

Az adatok a tablazatban fejésenkénti rekordként alltak rendelkezésre, azaz egy egyedtdl tobb
rekord egy-egy termelési napra vonatkozoan. Igy 6sszesithetévé valtak az egyedekre vonatkozo
napi jellemzok, pl. a (sikeres) fejések gyakorisaga, atlagos napi mennyisége és mennyiségének
variancidja, vagy a fejt mennyiségek napi maximum értéke az adott egyed esetében. Az
Osszegzést az adattdbla elokészitése soran egy Osszetett valtozd (egyedi sorazonosito)
képzésével (allatnap) a megfelelé oszlopok tablazatkezeloben torténd Osszeflizését
(concatenate miivelet) kovetden kimutataskészitovel (sorvaltozo: allatazonositd) értem el.

Adatbazismiiveletként értelmezve szelekciot és projekciot végeztem az adatokon.
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A feldolgozand6 adattabla a 9. tablazat szerinti oszlopokat tartalmazta. Az adattabla 33845

rekordot tartalmaz (megfigyelt allatnapok szama n=33845).

9. tablazat: Az adattabla valtozokeészlete

valtoz6 megnevezése jelentése

cowDay allatnap

cowID egyedi ID

Mspeed fejési sebesség atlagos napi értéke

robotTime boxban toltott id6 atlagos napi értéke

Parity az egyed laktdcioszama

count_Milking a napi fejések szama

MilkYield atlagos fejési tejhozam

Var MilkYield a fejési tejhozam napi variancidja

MIDs az egyed laktacioban toltétt napok szama a regisztralt adat
idejéen

Lact _segm az egyed laktdcios gorbéje szerinti szakasz szama

short _date az adott rekord regisztraciojanak napi datuma

MO az adott rekord regisztraciojanak honapja

DA az adott rekord regisztraciojanak naptari napja

Max_MilkYield a napi fejési hozamok maximumértéke

Forras: sajat osszedllitas

A kovetkezé megoldandd probléma a hianyzé adatok kezelése volt (ahol a napi fejésszam
alacsony értéke miatt nem volt értelmezhetd a variancia). Tobbféle modszer (pydata.org)
elérhetd a hianyzo6 adatok poétlasara, szdmitasos alapti megoldasokat azért nem alkalmaztam,
mert ebben a fazisban még nem megmondhatd az a megfigyelés-csoport, amelybdl akar
atlagolassal, linearis vagy mas extrapolacioval, egyéb mivelettel szamithatd értékkel
helyettesithetd lett volna az adat. Masrészrdl az ilyen egyedek csoportja az lizemi menedzsment
szamara értelmezheto, ezért a rekordok eltavolitasa sem keriilhetett szoba. Konstanssal torténo
helyettesitéssel a hianyzo értékeket O értékre allitottam, ami ebben az esetben nem a 0

varianciajiu megfigyeléseket jelenti.

4.2. Az adatfeltaras miveletei

A sikeres fejések adatainak tovabbi elOkésztése a valdszinlisitheté adatmintazatok elézetes
feltarasa, ¢s a nem megfeleld rekordok kisziirése (kiugré értékek) érdekében valosult meg.

Az adattabla beolvasasat kitallozhato modon oldottam meg. Importaltam a sziikséges 1/O

muveleteket lehetové tevd modulokat.
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2. kép: kodrészlet: Az adattabla beolvasdsa Jupyter notebook platformon

t pandas

. E]-l = calak

df=pd.reac ; sI0(uploaded[ 1), header=

Forras: sajat osszeallitas

Pandas modul f4jlbeolvasas miiveletével dataframe-be toltdttem az adattablat.
A nem megfeleld adatok sorainak (fejési atlag nem érte el az 5 litert) eltavolitdsa utan
alapstatisztikdkat szamitottam. Mind az alapstatisztika tdblazatot, mind a sziirt, tisztitott

dataframe-et xlsx formatumban mentettem.

3. kép: kodrészlet: A beolvasott dataframe sziirése és lementése

sheet_name=

Forras: sajat osszeallitas

A tisztitott adattabla statisztikai 0sszesitésének exportjabol lathatd a megfigyelt tulajdonsagok

eloszlasat jellemzd fobb mutatdk (10. tablazat).
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10. tablazat: A sikeres fejések osszesito statisztikdja (szélsoséges adatok nélkiil)

db atlag min 25% 50% 75% max std
Mspeed 3.28 0.40 2.58 3.20 3.87 9.10 1.00
robotTime 0.31 0.10 0.25 0.29 0.35 2.50 0.09
Parity 2.01 1.00 1.00 2.00 3.00 7.00 1.12
count_Milking 2.83 1 2 3 3 6 0.75
MilkYield 33796 15.12 5.03 12.50 14.50 17.20 40.55 3.78
Var_MilkYield 8.18 0.00 1.13 3.74 9.68 564.48 15.61
MIDs 154.06 2.00 76.00 147.00 214.00 566.00 97.46
Lact_segm 3.09 1 3 3 4 4 0.98
Max_MilkYield 17.24 5.10 14.10 16.70 19.90 53.90 443

Forras: sajat osszeallitas

A vizsgélat célkitiizésének megfelelden megfogalmazott elméleti modszertani keret alapjan a

klaszterképz6 valtozok (32. oldal tablazat) alapjat adé mutatok, azaz a fejések szama és a napi

egyedenkénti atlagos tejhozam alakulasa az egyedek laktacidszamanak és a laktacios gorbe

szakaszainak bontasaban érdekes.

Az adatok mintdzatanak attekintése érdekében a fejési hozamok alakulasat vonaldiagramon

abrazoltam (17. abra) az els6 négy laktacios csoportban.

17. abra: A fejési hozam alakulasa laktacios csoportok (1, 2, 3, 4) szerinti bontasban
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Forras: sajat osszeallitas
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Az abran is szemléletesen kirajzolddik a laktacids csoportok hozamanak eltéré alakulésa; a
fiiggbleges vonalakkal a jellemzd szakaszok hatérait jeloltem.

Az élettani laktacios szakaszokra (lasd: 6. tablazat) szamitottam a napi fejések szamat és a napi
Osszes tejhozam alakulasat a kiilonb6z6 laktacidban termel6 egyedekre és 6sszevetettem a teljes

allomany ugyanezen jellemzoivel.

11. tablazat: A napi fejések szama és a napi tejhozam alakuldsa laktacioszam (1, 2, tobb) szerint
a laktacios gérbe szakaszaiban

1 szakasz 2 szakasz 3 szakasz 4 szakasz Osszesen
napi  napi O0ssz napi  napi 0ssz napi  napi 0ssz napi  napi 6ssz napi  napi 0ssz
atl. tejhozam  atl. tejhozam  atl. tejhozam  atl. tejhozam  atl. tejhozam
fejés fejés fejés fejés fejés
szam szam szam szam szam

minden csoport | 5.8 88.2 5.7 96.6 5.8 89.4 5.4 74.8 57 837

1. laktacio 5.2 62.8 5.2 76.8 5.6 77.4 53 68.3 54 72.0

2. laktacio 6.3 97.5 6.6 113.5 6.1 99.2 5.5 80.4 5.9 92.3

3+ laktacio 5.8 104.2 5.5 109.5 5.9 98.2 5.7 80.1 5.8 92.6

Forras: sajat sszeallitdas

Az adatok varhaté mintazatanak attekintése megnyugtatod informaciot nyujtott a szakirodalom
alapjan megtervezett modszertani kerethez illeszkedés vonatkozéasaban.
Az adatfeldolgozas soran a f6 célom a klaszterképzd valtozok alapjan meghatarozni az egyedek

jellemz6 csoportjait az egyes termelési szakaszokban.

4.3. Az adatfeldolgozas

A rendelkezésemre all6 CSV formatumu adatbazis feldolgozasat Jupiter notebookban, a google
research collaboration térben végeztem el, egyes Iépésekben, a fent bemutatott mddon
(elokészités, elofeldolgozas) az adattdbla MS Excelben valo modositasaval.

A beolvasas és dataframe-mé alakitas, adattisztitas miiveleteit kovetoen a részfeladatoknak
megfeleld kddrészeket hoztam létre.

Minden egyes (vizsgalatba vont) laktacioban €s azon beliil a laktacios gorbe 4 szakaszaban
kiilon-kiilon volt sziikség elvégezni a klaszterezési eljarast.

A scikit-learn python modul K-kozép eljarasat alkalmaztam 16 részadatbazison, négy
egyenkénti valtozoval. A részadatbazisok eldallitasan kiviil, megfeleld metrikat valasztva, a
legjobban teljesitd klaszterszdm meghatdrozasa is célom volt. Az eredményeket tarolo
eljarasokat is terveztem.

A kod felépitését (4. kép) igy harom ciklus (laktaciészam, laktacios szegmens és klaszterszam)

hatarozta meg.
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4. kép: kodrészlet: A részadattablakat eléallito egymasba agyazott ciklusok

sklearn.cluster : - KMeans

sklearn

df_name

Forras: sajat sszeallitdas

A koédrészlet a klasztereljaras futtatdsahoz sziikséges modulok meghivasat, a részadattabla
kettds ciklusmagban vald elkészitését és a (i,j)-dik részadattabla Osszesitd statisztikajanak
dataframe-be majd excel fajlba mentését mutatja be.
A ciklusokon beliil az eredmények tarolasa érdekében string literalokat, dataframe-ket és az n.
Shilouette mutatd valtozojat hoztam létre.
A string literdlokat a ciklusvaltozok ciklusmagban felvett értékeinek kombinalasaval az
eredményfijlok és dataframek, valamint a klasztereredmény mez0 elnevezésére hoztam létre.
Ezek altalanos alakja:

(1) df name=f"laktsz{i} laktsegm{j}.xIsx"

# dataframe elnevezése adott laktacioszdm x lakticids szegmens matrixban, az igy

képzett részadattabla a klasztereljaras ciklusaban keriilt feldolgozasra

(2) cluster label= f"{var} CL{klaszter} laktsz{laktsz} lsegm {laktsegm}"

# klaszter cimke formézott, valtozokat tartalmaz6 string kifejezése
A klasztereljaras ciklusban torténd futtatdsa a 2-5 szamu klaszterezés Shilouette mutatdjanak
értékelése miatt sziikséges, amely alapjan az eljarast azokra a k klaszterszamokra futtatam, ahol
a legmagasabb volt a mutat6 értéke.
A kovetkezé kodrészlet (5. kép) a klasztereljaras ciklusmagban futtatdsat mutatja be. Ezt

megeldzden az éppen vizsgalt klaszterképzd valtozoé €s a ciklusmagban a valtozot tartalmazo X
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df megadasa torténik meg. A gyakorlatban a Shilouette mutatd eldallitasa egy kiilon
kodrészletben valosult meg, ezt kovetden az egész eljarast mar csak a definialt klaszterszdmmal
futtattam ujbol és taroltam az eredményeket. Igy — bar ez eljarast kétszer kellett futtatni, a joval
kevesebb szamu dataframe-kiirdsi sziikséglet miatt a korabbi 20-25 perces futasidé 3-7 percre
csokkent. Nem emlitve azt a hozadékot, hogy a késdbbi elemzés céljara eldallt tablazatokat nem
kell a valtozonként 80 iteracio eredménytablai koziil valogatni, ami felhasznald baratabba teszi
a kodot. Fejlesztési lehetdség lenne egy olyan megoldds megvaldsitasa, amikor a szamitott
Shilouette mutatok €s alaptabla azonositd alapjan pl. szotarban tarolt vektorbol a legmagasabb

SM értékii kulcshoz tartozo valtozokkal fut automatikusan a klaszterezési eljaras.

5. kép: kodreészlet: A k-kozép klasztereljaras futtatasa és az eredmények elmentése, kiirasa

Forras: sajat dsszeallitds

A k-kozép klaszterezés eredményeit az adott valtozok szerinti klaszter cimke elnevezésii oszlop
(klasztertagsag), a klaszterekbe tartozd egyedek szama (count() fliggvény) és a késdbbi
abrazolasra felhasznalhato klaszterkozéppontok tablazata tarolja (dinamikus modon, az adott
ciklusvaltozé-harmas allasa mellett egyesével automatikusan mentve).

Ahogy errdl sz6 volt, az eredményeket 1étrehozo kod kiilon cellaban futott azt kdvetden, hogy
megallapitottam a for ciklusban eldallitott Shilouette mutatok alapjan a megfeleld
klaszterszamot. Ezt elagazassal oldottam meg, adott lakticiszdmban és adott laktacios
szegmensben leghatékonyabb k klaszterszammal futott az eljaras.

Erre példa a 6. képen bemutatott kodrészlet.

39



6. kép: kodrészlet: A SM mutato alapjan megdllapitott leghatékonyabb k klaszterszdm
megaddsa

Forras: sajat osszeallitds

Az eredményfijlokat (centerek, szamossagok, klasztertagsag) a google.colab valtozdiban

taroltam, majd a futdsok végeztével letoltdttem.

7. kép: kodrészlet: Az eredmeényfajlok letéltése

0s

re

io

shutil
google.colab

drive.mount(

folder_path =
print(folder_

folder_dl_path=

filename in os.listdir(folder_path):

file_path = os.path.join(folder_path

folder_drive_file=os.path.join(folder_d1l

print(folder_drive_file)

filename)

path, filename)

shutil.co file_path, folder_drive_file)

Forras: sajat dsszeallitds
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A kapott klaszterek abrazolasat is megoldottam, bar a nagyon nagyszamu adatpont miatt a
klaszterezettség kevésbé megfigyelhetd. Ide vonatkozdan példaként az alabbi programrészlet

(8. kép) és a készitett 18. 4bra allhat.

8. kép. kodrészlet: Klaszterek abrazolasa

cluster_label] = km.labels_

.groupby(cluster_label).mean()

catter(df.Var_MilkYield, df.count_Milking, c=colors[list(df.clus

Forras: sajat osszeallitds

18. abra: Klasztercsoportok vizudlis megjelenitése
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Forras: sajat osszeallitas
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Az dbra egy négyklaszteres (k= 4) csoportositas eredményét illusztralja. Megallapithato, hogy:
- ebbe a csoportba tartozo egyedekre a napi 2-3 fejési alkalom jellemzo;

- a napi kétszeri fejések esetén a legnagyobb a fejt tejmennyiség szorddasa, illetve a fejések
napi szdmanak novekedésével a szorodas csokken;

- a klaszterképzd valtozo alapjan kialakitott csoportokba es6 megfigyelések legnagyobb
szdmban a kékkel jelzett klaszterbe tartoznak, és ezek inkabb az alacsonyabb napi fejésszdmhoz
tartoznak, mig pl. a piros, illetve narancs szini klaszter elemei a tobbszori napi fejésekkel
jellemezhetok.

A dolgozat terjedelmi korlataira tekintettel nem térek ki a csoportok egyenkénti bemutatasara

itt.

4.4. Az egyedek jellemzd klaszterei €s a termelési csoportba tartozds dinamikajanak
vizsgélata

A vizsgalt tejtermeld tehén dllomany bizonyos termelési csoportjai a kapott eredmények alapjan
elkiilonithetdek, akdr az allomanymenedzsment gyakorlat fejlesztésének sziikségességére is
alapot adhat. Az egyedek csoportok kozotti mozgasa a laktacios szakaszok szerinti termelési
id6szakban, vagy akar — hosszabb tavi megfigyelés esetén — a laktacid perzisztencijanak
valtozéasara utald csoportvaltas a klaszterek kozott izgalmas megfigyelés lehet az egyedek
hataséara is kovetkeztethet a menedzsment. A tovabbi vizsgdlatok alapjat ezért a csoportba
tartozas €s annak valtozasa képezheti.

A kovetkezOkben, laktacidszam szerinti tagolasban, elészor bemutatom a csoportdinamika
alakulasat az egyedek klaszterhez val6 tartozasa alapjan.

Késébb a jellemzd egyedcsoportokba tartozo (klaszterek) egyedek egyiittes tulajdonséagai
alapjan a teljesség igénye nélkiil néhany példan keresztiil érzékeltetem, hogy a valasztott

feliigyelet nélkiili tanitasi modell milyen potenciallal birhat még az iizem dontéshoz6i szamara.

4.4.1. Termelési csoportok

A kovetkezd részben a k-kozép klaszterezési eljarassal kapott eredményeket, az egyedek
csoportba tartozasat dolgozom fel laktacidszam szerint és a laktacidos gorbe szakaszai kozott.
Az egyes csoportok szamossagara tekintettel az eredmények részletesen nem bemutathatok,
Osszefoglalo tablazatokkal igyekszem betekintést nytjtani.

A leghatékonyabb szamu klaszter meghatdrozasdnak alapjaként az un. Shilouette mutatot

hasznaltam (12. tdblazat). Minden laktaciészdm x laktacios szakasz csoportban meghataroztam
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az értékét. Osszefoglaléan a legjobban teljesité klaszterszamhoz tartozo értékeket mutatom be

(13-16. tablazat).

12. tablazat: Shilouette mutato értékei

résztabla klaszterképzé valtozok
‘ MilkYield count_Milking ~ Max_MilkYield  Var MilkYield
laktacio  laktacios SM k SM k SM k SM k
szama szakasz szama

1 1 0.68 3 0.65 3 0.73 5 0.81 2

1 2 0.74 4 0.71 4 0.79 4 0.62 2

1 3 0.74 4 0.70 4 0.78 4 0.70 2

1 4 0.74 4 0.70 4 0.77 4 0.78 2

2 1 0.71 4 0.67 4 0.77 5 0.93 2

2 2 0.72 5 0.67 3 0.78 5 0.94 2

2 3 0.71 4 0.68 4 0.79 4 0.66 2

2 4 0.72 4 0.67 4 0.79 4 0.63 2

3 1 0.67 4 0.65 4 0.78 5 0.91 2

3 2 0.74 4 0.71 4 0.79 4 0.93 2

3 3 0.71 4 0.67 4 0.81 5 0.92 2

3 4 0.73 4 0.67 4 0.79 4 0.67 2

4 1 0.66 4 0.64 4 0.78 5 0.93 2

4 2 0.72 4 0.70 4 0.78 4 0.79 2

4 3 0.69 4 0.66 4 0.80 5 0.65 2

4 4 0.70 4 0.66 4 0.79 4 0.62 2

Forras: sajat szamitasok
A téblazatban megadott k értékek jelolik, hogy az adott résztablaban milyen szamu klasztert

alakitottam ki a valtozok alapjan.

Atlagos jellemzék dsszehasonlitasa a klaszterek mentén

A négy valtozén (fejések szama, fejésenkénti hozam és ennek maximalis értéke, illetve
varianciaja) kialakult klaszterek kozéppontjai €és a klaszterbe sorolt megfigyelések tovabbi
tulajdonsagainak vizsgalata a laktacios gorbe szakaszainak sajatossdgaira hivja fel a figyelmet
tizemi koriilmények kozott.

A négy valtoz6 alapjan kialakitott klaszterek atlagos jellemzdit az alabbi tablazatok foglaljak

0ssze.
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13. tablazat: Napi fejések szama alapjan kialakitott klaszterek atlagos jellemzoi az elsé
laktacioban termeld egyedek esetén

CL3_Isegml Mspeed|robotTime count_Milking | MilkYield | Var_MilkYield Max_MilkYield‘ MIDS‘

0 2.72 0.32 2.71 12.67 4.62 14.24  20.56
! 2.81 0.36 2.28 16.54 11.31 18.72  25.03
2 2.62 0.27 2.75 8.98 1.70 9.89 12.10

CL4 Isegm2 | Mspeed | robotTime | count Milking | MilkYield | Var MilkYield Max_MilkYield‘ MIDS‘

0 2.36 0.34 3.07 11.28 1.25 12.14 41.87
1 2.98 0.38 2.28 18.79 12.07 21.21 4275
2 2.93 0.32 2.80 13.83 2.80 15.10 41.96
3 2.84 0.36 2.40 16.19 5.45 1791 41.86

CL3 Isegm3 | Mspeed | robotTime | count Milking | MilkYield | Var MilkYield Max_MilkYield‘ MIDS‘

0 3.19 0.31 2.80 14.33 4.72 16.07 109.71
/ 3.07 0.28 3.02 11.64 1.51 12.62 114.63
2 3.31 0.34 2.46 17.60 11.18 20.14 93.29

CL4 Isegm4 | Mspeed | robotTime | count Milking | MilkYield | Var MilkYield Max_MilkYield‘ MIDS‘

0 3.30 0.29 2.69 12.73 3.07 14.02 262.11
1 3.11 0.26 2.70 10.41 1.40 11.21 252.20
2 3.24 0.35 2.36 17.65 15.56 20.51 247.29
3 3.28 0.31 2.57 14.77 6.59 16.77 260.14

Forras: sajat szamitasok
Az elsd és a harmadik laktacids szakaszban 3-3, a masik kettdben 4-4 csoportban voltak a

leghatékonyabban elkiilonithetOk a megfigyelések a napi fejések szama alapjan.

Az els6 laktacios szakaszban napi fejések szdma valtoz6 mentén kialakitott csoportok koziil az
1. szam klaszterben a legalacsonyabb a napi fejésszam, ez magas fejésenkénti hozammal és
ebben nagy szorodassal kapcsolddik. Mind a fejési 1d6, mid pedig a fejési sebesség alacsony az
2. szamu csoportban, amely alacsony hozamokkal tarsul, ez a csoport termel a legrovidebb 1d6
oOta.

A masodik szakaszban a 2. szamu klaszterben a legmagasabb, ez a legmagasabb fejési
sebességgel, varianciaval és legkisebb napi fejésszammal jar egyiitt.

A harmadik szakaszban a legnagyobb fejési sebesség, leghosszabb boxban toltott idé a
legnagyobb hozammal és a csoportok kozott atlagosan mintegy 10 nappal kevesebb ideje
termeld egyedek adatait latjuk a 2. szamu klaszter esetében.

A negyedik szakaszban a relativ gyors tejleadas mellett hosszabb boxidd, a legnagyobb

hozamok ¢s a legalacsonyabb napifejésszam jellemzi a 2. szadmu klaszter egyedeit. A sokszori
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latogatas, alacsony hozamok mellett jelentkezik az 1. szdmu csoportban, akik a masodik

legkevesebb ideje termeld egyedeket tartalmazza.

14. tablazat: Fejésenkénti tejhozam alapjan kialakitott klaszterek dtlagos jellemzoi az elsé

laktacioban termeld egyedek esetén

Forras: sajat szamitasok

CL3 Isegml | Mspeed | robotTime \ count_Milking | MilkYield | Var_MilkYield \ MIDs \ Max_MilkYield \
0 2.79 0.37 2.20 16.61 6.63 25.34 18.15
1 2.73 0.31 2.75 12.43 533 19.96 14.09
2 2.61 0.27 2.80 8.74 3.49 11.87 9.92
CL4 _Isegm2 | Mspeed | robotTime | count Milking | MilkYield Var_MilkYield‘ MIDs ‘Max_MilkYield
0 2.38 0.33 3.20 10.65 2.17 42.26 11.79
1 2.90 0.35 2.40 16.23 6.18 41.86 17.97
2 2.83 0.33 291 13.38 4.38 41.93 14.94
3 2.90 0.40 2.05 19.59 6.90 42.69 21.08
CL3 Isegm3 | Mspeed | robotTime | count Milking | MilkYield Var_MilkYield‘ MIDs ‘MaX_MilkYield
0 3.32 0.34 2.31 18.12 7.45 91.62 19.90
1 3.07 0.28 3.07 11.49 3.19 113.87 12.82
2 3.19 0.31 2.80 14.37 5.16 110.32 16.17
CL4 _Isegm4 | Mspeed | robotTime | count Milking | MilkYield Var_MilkYield‘ MIDs ‘Max_MilkYield
0 3.12 0.26 2.73 10.17 3.14 252.24 11.30
1 3.22 0.32 2.50 14.98 6.32 257.82 16.75
2 3.32 0.28 2.74 12.65 3.68 262.30 14.10
3 3.23 0.36 2.20 18.35 9.86 249.04 20.31

A fejésenkénti tejhozam alapjan tortént csoportositds még szembetiindbben mutatja a fejési

gyakorisdggal vald negativ Osszefliggést. A rosszabb teljesitményli egyedek csoportjara a

kevesebb ideje tartd termelés a jellemzo az elsé szakaszban, mig ez a tendencia megfordul a

harmadik szakaszra. A negyedik szakaszban a termelés visszatér nagyjabol a masodik szakasz

szintjére, de nagyobb tejleadasi sebesség jellemzo.
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15. tablazat: Fejési hozam maximum értéke alapjan kialakitott klaszterek atlagos jellemzoi az

elso laktacioban termeld egyedek esetén

Forras: sajat szamitasok

CL5 Isegml | Mspeed | robotTime | count Milking | MilkYield | Var MilkYield | Max MilkYield | MIDs ‘
0 2.71 0.32 2.73 12.35 4.37 13.89  20.09
1 2.69 0.28 2.87 10.12 2.39 11.25 14.57
2 2.82 0.38 2.24 17.74 14.54 20.27  26.26
3 2.49 0.27 2.65 7.81 1.11 8.48 9.91
4 2.80 0.34 2.42 14.90 7.35 16.75 23.51
CL4 Isegm2 | Mspeed | robotTime | count Milking | MilkYield | Var MilkYield | Max MilkYield | MIDs ‘
0 291 0.33 2.81 13.77 2.53 15.00 42.02
1 2.82 0.36 2.42 16.12 5.59 17.87 41.79
2 2.98 0.38 2.28 18.79 12.07 21.21 4275
3 2.40 0.34 3.06 11.18 1.25 12.04 41.89
CL5 Isegm3 | Mspeed | robotTime | count Milking | MilkYield | Var MilkYield | Max MilkYield | MIDs ‘
0 3.16 0.29 3.01 12.65 2.07 13.84 115.11
1 3.26 0.33 2.57 16.32 8.28 18.56  96.75
2 3.19 0.31 2.80 14.33 4.65 16.09 110.47
3 2.92 0.27 2.95 10.55 1.15 11.34 113.61
4 341 0.35 2.39 19.04 15.03 21.94 91.38
CL4 Isegm4 | Mspeed | robotTime | count Milking | MilkYield | Var MilkYield | Max MilkYield | MIDs ‘
0 3.28 0.31 2.59 14.69 6.37 16.67 260.26
1 3.11 0.26 2.70 10.41 1.40 11.21 252.20
2 3.24 0.34 2.37 17.51 15.17 20.33 247.18
3 3.30 0.29 2.69 12.72 3.03 14.00 262.42

A fejésenkénti hozam alapjan 5 jol elkiilonithetd csoportokban a termelésben toltott idével

novekszik a termelés és a tejleadas sebessége az elsd szakaszban. A harmadik szakaszban a

masodikhoz képest gyakoribbak és gyorsabbak a fejések, a negyedik szakaszban egy

gyengébben teljesitd csoport rajzolodik kis, lassu a tejleadas, gyakrabban latogatjak a fejégépet

és kevesebb 1dot is toltenek ott.
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16. tablazat: Fejési hozam variancidja alapjan kialakitott klaszterek atlagos jellemzoi az elso
laktacioban termeld egyedek esetén

CL3 Isegml Mspeed | robotTime | count Milking | MilkYield Var_MilkYield‘ MIDs‘Max_MilkYield

0 2.83 0.33 2.33 13.98 24.68 20.68 17.74
1 3.53 0.24 2.00 9.27 15691 18.33 18.03
2 2.69 0.31 2.67 12.07 270 1845 13.31

CL3 Isegm?2 Mspeed | robotTime | count Milking | MilkYield Var_MilkYield‘ MIDs ‘ Max_MilkYield

0 2.78 0.35 2.66 14.76 242 42.03 15.93
1 2.95 0.35 2.51 16.32 16.80 42.28 19.72
2 3.04 0.35 2.00 17.26 68.64 42.75 23.03

CL3 Isegm3 Mspeed | robotTime | count Milking | MilkYield Var_MilkYield‘ MIDs‘Max_MilkYield

0 3.15 0.30 2.84 13.79 2.53 109.12 15.08
1 3.33 0.31 2.62 15.69 16.56 102.11 19.22
2 2.85 0.33 241 13.28 76.23 105.76 19.75

CL3 Isegm4 Mspeed | robotTime | count Milking | MilkYield Var_MilkYield‘ MIDs‘Max_MilkYield

0 3.23 0.29 2.67 12.83 2.21 257.15 13.98
1 3.23 0.32 2.24 14.70 62.69 251.94 20.62
2 3.32 0.31 2.44 14.70 15.08 260.50 17.88

Forras: sajat szamitasok
A fejési hozam variancidjaval képzett klaszterekben hasonld termelési atlaga, de jelentdsen

eltérd szorodasu adatok figyelhetok meg.

Fentiekhez hasonloan elvégezhetd a tipikus tulajdonsagu csoportok leirasa a tovabbi
laktacidkban is.

Statisztikai eljarasokkal (pl.egyutas varianciaanalizissel) tovabb jellemezhetd a csoportok
kozotti kiillonbségek szignifikanciaszintje. Jelen esetben az klaszterezések eredményei kozotti
kiilonbségre mutatok ra két valtozo (a fejések napi szdma ¢és a tejhozam) 6sszefliggése (R2 és

linedris regresszid egyiitthatoja) alapjan.

Laktaciok szerinti eredmények osszevetése a klaszterezési eljaras eredményei alapjan

Linearis modelleket illesztettem rendre a klaszteratlagokra. Az eredmények az adott
laktacioban termeld egyedek laktacids szakaszaira jellemzd mintazatokat jelezhetik, ha
Osszevetésre keriilnek a tovabbi termelési ciklusokban levd egyedcsoportok mintazataival.
Betekintési céllal a 19. és 20. abrakon az elsd és a masodik laktacids idészak szakaszaira

illesztett linedris trendet €és egyenletét, valamint determinacios egylitthatojat mutatom be.
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19. abra: A napi fejésszam és fejésenkénti tejhozam osszefiiggése a négy valtozo alapjan képzett
klaszterekben, elsé laktacio

Fejési hozam alapjan képzett Napi fejések szama alapjan képzett
klaszterek klaszterek

: 40,00 . 20,00

© y = -8,248x + 35,72 © y =-9,4124x + 38,9 “‘.

& 20,00 8 10,00 ’ ’

'y 2 _ ’ -

o R1=0,7382 TONS gugy s R?=0,6435

‘= 0,00 ‘%z 0,00

- 0,00 1,00 2,00 3,00 4,00 = 0,00 1,00 2,00 3,00 4,00

[ -
napi fejésszam napi fejésszam

Fejési hozam maximum értéke alapjan Fejésenkénti hozam alapjan képzett
képzett klaszterek klaszterek

. 20,00 £ 20 °

§ L0 A3 S y=04825x+12,872 - ef-e

8 10,00 |y=-9,8609x + 39,992 S 10 68 apos °

= 500 R?=0,5769 i ’

@ 0,00 3 0

e 0,00 1,00 2,00 3,00 4,00 = 0 1 2 3
napi fejésszam napi fejésszam

Forras: sajat szamitasok és abrazolas

20. abra: A napi fejésszam és fejésenkénti tejhozam osszefiiggése a négy valtozo alapjan képzett
klaszterekben, masodik laktacio

Fejési hozam alapjan képzett klaszterek Napi fejések szama alapjan képzett
30 klaszterek
25
§ 20 0'.'“' £ v
S y =-7.4535x + 39.175 o - 8® s 30 b
£ 15 R =0.5322 o "o e ° y=-7.9551x + 41.51 o
2 10 ee < 20 R*=0.2499 t )
& 3 10 e o0
5 &
0 0
0 1 2 3 4 0 1 2 3 4
napi fejésszam napi fejésszam
Fejési hozam maximum értéke alapjan Fejésenkénti hozam varianciaja alapjan
képzett klaszterek képzett klaszterek
35 40
30 L 35 &
E E 3p
® 25 P I 0
S 20 y =-9.8154x + 46.916 ‘g,,g' 2 %(5)
= 15 R*=0.4518 P .‘.' Z 15 ' ‘.‘ P
< 10 e 3 =-11.653x + 52.421
T = 10 y =-11.653x + 52.
w 5 * 5 R*=0.4386
0 0
0 1 2 3 4 0 1 2 3 4
napi fejésszam napi fejésszam

Forras: sajat szamitasok és abrazolas
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A fenti eredmények (19. és 20. abrak) alapjan teheto fobb megallapitasok az alabbiak.

A napi fejésszam alapjan klaszterezett megfigyelések esetén a napi fejésszam és a fejésenkénti
hozam kozott az elsd laktacioban erdsebb és kifejezettebb kapcsolat all fenn, mint a masodik
laktacioban (R-négyzet 0,75, ¢és 0,53, béta értéke -8,4 és -7,3). A fejési hozam maximuma
alapjan képzett csoportokban a tendencia hasonlo (béta értéke -8,9 és -8,8), de a masodik
laktacidoban erdsebben szorédd adatok miatt a kapcsolatszorossag mértéke alacsonyabb (R-
négyzet 0,58 és 0,45). A nap fejések szdma alapjan kialakitott klaszterekben még érdekesebb
megfigyelés, hogy a masodik laktacioban minddssze 24%-0s, mig az elsében 64%-o0s a modell
magyardzo ereje (r-négyzet alapjan). Ez azt jelezheti, hogy egyontetiibb az allomany fejési
gyakorisdganak mintazata, de szortabb a teljesitménye az elsé laktaciohoz képest. Ezt a
megfigyelést latszik igazolni a fejési atlagok variancidja alapjan képzett klaszterbe a fejési
gyakorisag ¢s a fejésenkénti hozam kozotti 6sszefliggés (r-négyzet értékei 0,004, 0,44).

A vizsgalat tovabb vihetd a csoportok mas paramétereinek Osszevetése €s tovabbi laktaciok
eredményeivel vald vizudlis és leird Osszehasonlitds elvégzésével. Ezeket az eredményeket

részletesen nem célom a dolgozat terjedelmi korlatai miaatt bemutatni.

4.4.2. A klaszterhez tartozas mintazata

A vizsgalatban nagyszamu adathalmazbdl képzett részadathalmazok elemszdma nehézkessé
teszi a megfigyelések klaszterhez tartozasdnak konkrét, leir6 bemutatasat. Az ide vonatkozé
eredmények 4 laktacids csoport és laktacionként 4 termelési szakasz adattablaiban a vizsgalat
alapjan 3-5 klaszterszamhoz tartoz6 egyedeket tartalmazzak (6sszesen 234 db klaszter).

A klaszterekbe tartozo megfigyelések szamat a 17. tablazat mutatja be.

17. tablazat: Klaszterekbe tartozo megfigyelések elemszamanak osszege laktaciok és laktacios
szakaszok szerint

klaszterek szama
laktdcio szama laktdacios szakasz 0 1 2 3 4 Osszesen
1 1483 1214 2267 207 313 5484
7 2 994 681 600 429 2704
3 10671 6207 5762 862 454 23956
4 10467 4822 4618 4365 24272
Osszesen 23615 12924 13247 5863 767 56416
1 1407 1649 3005 1123 7184
P 2 865 376 479 4 1724
3 7508 4393 4071 664 16636
4 3627 6051 2763 3423 15864
Osszesen 13407 12469 10318 5214 41408
3 1 891 627 563 227 2308
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2 448 225 215 104 992
3 3586 1398 2238 562 7784

4 4430 1979 2235 1880 10524

Osszesen 9355 4229 5251 2773 21608

1 1011 343 691 215 2260

p 2 385 120 184 147 836

3 3234 972 1745 453 6404

4 978 783 431 432 2624

Osszesen 5608 2218 3051 1247 12124

Osszesen 51985 31840 31867 15097 767 131556

Forrds: sajdt szamitasok

A megfigyelések csoportonkénti és klaszterenkénti atlagos szdma mintegy 500 db (21. &bra),
igy ezek tételes, tablazatos bemutatasatol el kell tekinteni. A 234 db klaszter kozotti legkisebb
elemszamuak jellemzden a laktacid 2. szakaszanak (cstics) vagy a nagyobb laktacioszamu

egyedek 1. és 2. laktacids szakaszanak klasztercsoportjai.

21. abra: Klaszterekbe tartozo megfigyelések elemszamdanak atlaga laktaciok és laktdcios
szakaszok szerint

3000
2500
2000
EO
1500
m1
1000 2
3
500 s
it LN -1 .
1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 &4
1 2 3 4

laktacids szakasz / laktacid szama

Forras: sajat szamitasok és abrazolas

Tovabb lebontva az egyes klaszterképz6 valtozok szerint a laktaciok és laktacios szakaszok
altal definidlt részadatokra létrehozott csoportokat, (18. tdblazat a, b, ¢, d) latjuk, hogy mennyire

szelektiv az adott valtozo a részadathalmazban levé megfigyelésekre.
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18. tablazat: Klaszterekbe tartozo megfigyelések eloszldasa laktaciok és laktacios szakaszok
szerint a klaszterképzo valtozokra bontva

a,
véltozo: fejések napi szama

csoportba tartoz6 megfigyelések szama, db)
1. laktacid 2. laktacio 3. laktacio 4. laktéacid
1 2. 3. 4. 1. 2. 3. 4. 1. 2. 3. 4. 1 2. 3. 4.
klaszterek szakasz |szakasz |szakasz [szakasz |6ssz.  |szakasz [szakasz |szakasz |szakasz [6ssz.  |szakasz |szakasz [szakasz [szakasz |6ssz.  |szakasz [szakasz |szakasz |szakasz [Ossz.
45.1%| 18.8%| 44.7%| 38.2%| 40.7%| 38.3%| 51.5%| 30.7%| 25.6%| 30.9%| 24.3%| 30.6%| 39.7%| 24.9%| 30.5%| 31.9%| 21.1%| 43.0%| 16.0%| 33.6%
21.2%| 19.8%| 35.3%| 26.1%| 29.2%| 29.1%| 18.8%| 25.5%| 27.8%| 26.7%| 35.4%| 27.4%| 30.0%| 12.3%| 21.8%| 23.7%| 28.2%| 24.8%| 34.0%| 26.8%
33.7%| 32.0%| 20.1%| 9.6%| 17.5%| 32.2%| 29.7%| 43.8%| 12.7%| 29.3%| 38.0%| 37.9%| 29.1%| 27.9%| 29.9%| 41.6%| 4.3%| 31.0%| 34.8%| 31.9%
29.4% 26.0%| 12.6%| 0.3% 34.0%| 13.1%| 2.4%| 4.0%| 1.2%| 34.9%| 17.8%| 2.8%| 46.4%| 1.2%| 15.2%| 7.7%

w|N |k o

b,
vdltozo: fejési hozam maximdlis értéke

csoportba tartozé megfigyelések szama, db)
1. laktdcio 2. laktécio 3. laktacio 4. laktacié
1. 2. 3. 4. 1. 2. 3. 4. 1. 2. 3. 4. 1. 2. 3. 4.
klaszterek szakasz |szakasz |szakasz [szakasz |6ssz.  |szakasz [szakasz |szakasz |szakasz [6ssz.  |szakasz |szakasz [szakasz [szakasz |6ssz.  |szakasz [szakasz |szakasz |szakasz [Ossz.
30.2%| 32.1%| 29.4%| 25.6%| 28.0%| 10.1%| 48.3%| 28.7%| 33.5%| 28.1%| 24.3%| 26.6%| 28.7%| 36.0%| 31.7%| 30.4%| 42.6%| 43.1%| 32.3%| 38.4%
22.6%| 30.5%| 19.6%| 26.1%| 23.2%| 33.6%| 26.7%| 21.8%| 12.6%| 20.5%| 35.5%| 30.6%| 29.3%| 11.6%| 21.4%| 23.7%| 3.8%| 24.7%| 36.4%| 25.6%
9.3%| 19.8%| 29.1%| 10.6%| 18.8%| 27.0%| 24.1%| 33.5%| 26.3%| 29.2%| 37.8%| 38.7%| 40.8%| 25.8%| 33.1%| 43.0%| 32.5%| 31.0%| 14.9%| 29.9%
15.1%| 17.6%| 14.4%| 37.6%| 24.6%| 29.3%| 0.9%| 16.0%| 27.6%| 22.1%| 2.4%| 4.0%| 1.1%| 26.6%| 13.8%| 2.8%| 21.1%| 1.2%| 16.3%| 6.1%
22.8% 7.6% 5.4%

slwn|e|o

[
vdltozo: fejési hozam

csoportba tartoz6 megfigyelések szama, db)
1. laktacid 2. laktécio 3. laktacio 4. laktacid
1 2. 3. 4. 1. 2. 3. 4. 1. 2. 3. 4. 1 2. 3. 4.
klaszterek szakasz |szakasz |szakasz [szakasz |6ssz.  |szakasz [szakasz |szakasz |szakasz [6ssz.  |szakasz |szakasz [szakasz [szakasz |6ssz.  |szakasz [szakasz |szakasz |szakasz [Ossz.
23.6%| 12.9%| 18.3%| 24.3%| 21.1%| 13.9%| 11.8%| 37.2%| 11.6%| 22.3%| 8.1%| 29.4%| 26.9%| 22.0%| 22.6%| 34.2%| 37.8%| 34.5%| 26.7%| 33.0%
44.6%| 34.3%| 35.3%| 26.1%| 32.2%| 28.7%| 41.5%| 42.8%| 36.0%| 37.7%| 35.7%| 27.4%| 12.1%| 36.8%| 27.4%| 12.0%| 23.4%| 10.9%| 27.7%| 15.6%
31.8%| 36.4%| 46.4%| 41.3%| 42.3%| 24.6%| 46.6%| 20.0%| 27.6%| 24.8%| 21.7%| 9.3%| 34.4%| 31.2%| 30.3%| 21.4%| 35.9%| 28.7%| 11.3%| 24.1%
16.4% 8.3%| 4.4%| 32.9% 24.8%| 15.2%| 34.5%| 33.9%| 26.6%| 10.0%| 19.7%| 32.4%| 2.9%| 25.9%| 34.3%| 27.4%

w|Nn |k o

d,
vdltozo: fejési hozam variancidja

csoportba tartozé megfigyelések szama, db)
1. laktdcio 2. laktécio 3. laktacio 4. laktacio
1. 2. 3. 4. 1. 2. 3. 4. 1. 2. 3. 4. 1. 2. 3. 4.
klaszterek szakasz |szakasz |szakasz |szakasz |6ssz.  |szakasz [szakasz |szakasz |szakasz |6ssz.  |szakasz |szakasz |szakasz [szakasz |6ssz.  |szakasz [szakasz |szakasz |szakasz |Ossz.
9.2%| 83.3%| 85.9%| 84.3%| 77.6%| 16.0%| 89.1%| 83.9%| 20.8%| 48.2%| 97.7%| 94.0%| 89.0%| 85.4%| 88.4%| 82.5%| 82.8%| 81.4%| 74.1%| 80.1%
0.2%| 16.1%| 13.5%| 1.1%| 7.0%| 0.4%| 0.2%| 15.5%| 76.2%| 35.5%| 2.1%| 5.2%| 0.4%| 14.5%| 7.7%| 1.2%| 1.9%| 0.2%| 21.2%| 5.1%
2| 90.6%| 0.6%| 0.6%| 14.6%| 15.4%| 83.5%| 10.7%| 0.5%| 3.1%| 16.3%| 0.2%| 0.8%| 10.6%| 0.0%| 3.9%| 16.3%| 15.3%| 18.4%| 4.7%| 14.8%

=)

-

Forras: sajat szamitasok

Azokban a részadathalmazokban, ahol a klasztercsoportok aranya nagyobb szorddast mutat,
értelmezhetjiik a klaszterképzd valtozo nagyobb mértékii szelektiv tulajdonsagat. Ez fennall
példaul a 2. laktacio 2. szakaszaban és a 3. laktacid 1. szakaszéban is minden klaszterképzo
valtozo esetében, az 1. laktacio 4. szakaszaban ¢€s a 4. laktacio 2. szakaszaban pedig hdrom
klaszterképz6 valtozo esetében. Lényeges informdaciokat nyerhetiink az izemi menedzsment
szamara a megfigyelt valtozokra vonatkozéan nagyon eltérd mintdzati tulajdonsaggal

rendelkezd egyedek csoportjaira.

4.5. Perzisztencia és csoportallandosag vizsgalatok megalapozasa
Az eddig bemutatott 1épések és részeredmények vezetnek ahhoz a végsd célkitlizéshez, hogy a
az egyedek a tejtermelésiik (gyakorisag, atlagos fejési hozam, variancia, max termelés) alapjan

tortént csoportbasorolasukat (klaszterben ahol vannak) egymashoz képest megtartjak-e a
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termelés soran; vagy megforditva, van-e atrendezddés a megel6zd laktacios szakaszok
klaszterei kozott (pl. a kezdeti szakasz jo, illetve rosszabb valamint a cstcs, illetve a platd és
leszalld szakaszok kiilonb6z6 termelési tulajdonsagu csoportjai kozott). A végsd eredmények
arra engednek kovetkeztetni majd, hogy az egyedek relativ termeloképessége hogyan valtozik,
mely tulajdonsagok hatarozzak ezt meg az adott csoportban.

Annak érdekében, hogy a Bonora és munkatéarsai (2018) altal eredményesen hasznalt klaszter-
graf modellt a késdbbiekben alkalmazzam, még arra volt sziikség, hogy meghatarozzam
azoknak az egyedeknek a listait, amelyekre vonatkozoan ismertek tobb laktacids szakaszban a
termelési adatai. Masrészt, a tovabbiakban fel kell tarni az azonos klaszterekbe tartozo
egyedeket. Bonora ¢s munkatdrsai mddszere alapjan a kozos klaszterbe tartozd egyedek
(csomopontok) kozotti kapesolatokat (€lek) kell 1étrehozni. Ennek a feladatnak a megoldasa a
jelen dolgozat teriiletén kiviil esik, a kovetkezokben a tobb szakaszban ismert termelési
adatokkal rendelkez6 egyedek csoportjainak meghatarozasat mutatom be.

A programom létrehozta azokat a fajlokat, amelyek a klaszter cimkéket részadattdblanként
tartalmaztadk. Majd arra volt sziikségem, hogy ezeket egy kozos fajlba Osszefiizzem és
kikeressem azokat az azonositokat, amelyek tobb szakaszban is eléfordultak.

Els6 1épésként a fajlok 0sszefiizésére €s az 0sszefiizott dataframe excelben torténd mentésére
készitett kodot. A programrész a drive-on az adott mappaban levd fajlokat éri el (9. kép),
végighalad és beolvassa dataframekbe, illetve 6sszeflizi azokat (10. kép).

9. kép: kodrészlet: A fajlok elérése és kozos oszlopfejléc lista létrehozasa

drive.mount(

folder_path =

er_df = pd.read_excel(

column_labels = ma df.columns.tolist()

modified_su

Forras: sajat sszeallitds
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10. kép: kodrészlet: A fajlok df-be olvasasa és dsszefiizése

filename.lower():

subset_df =

combined_df_ = pd.concat(modified_subset_dfs, ignore_index=

combined_df_.columns

Forras: sajat sszeallitdas

Ezt kdvetden letdltottem az Osszeflizott, minden egyedre, minden laktacids szakaszban, minden
klasztereljaras eredményét (klaszterhez tartozas) tartalmazo fajlt (adatmérete: 32889 x 20).

A kovetkezd 1épésben kereszttablat készitettem az egyedek azonositojara laktacioszam
(sorvaltozo) és laktacios szakasz (oszlopvaltozo) alapjan, és Osszegyiijtottem a paronként
egymast kovetd laktacios szakaszban szerepld azonositokat. A csoportokat jeldléssel lattam el,
pl. 1. laktacio 1. és 2. szakasza: 11 _1-2 jelet kapta. Az eljaras végén az alabbi csoportokat

azonositottam (19. tablazat).
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19. tablazat: A vizsgalt idészakban paronként egymast koveto laktacios szakaszban termelo
egyedek

Az egyes laktaciék alatti egymast koveté szakaszok
111-2) (11 2-3| |11 3-4| [12.1-2] |12 2-3| |12 3-4| [131-2] |13 2-3| [I133-4] |141-2| [142-3]| |14 34
7972 7929 7835 7388 7268 7223 6820 6834 6539 6144 6447 6379
8024 7923 7820 7095 7307 7277 6907 6864 6622 6507 6313 6468
8016 7919 7750 7256 7385 7237 6968 6942 6880 6513 6261 6141
8014 7916 7851 7340 7278 7339 6814 6921 6697 6426 6302 6340
7982 7903 7706 7341 7141 7172 7302 6562 6808 6469 5838 6323
8021 7758 7743 7416 7140 7016 6672 6772 6603 6381 6486 6139
7908 7963 7752 7418 7150 7220 6766 6792 6818 6300 6558 6311
7912 7845 7813 7462 7300 7265 6867 6983 6664 6159 6159 6190
7858 7948 7639 7381 7468 7088 6903 6903 6663 6558 6300 6377
7927 7976 7664 7481 7485 7238 6983 6867 6747 6486 6381 6308
7961 7902 7777 7054 7396 7335 6792 6766 6652 5838 6507 6198
7931 7825 7629 7480 7367 7073 6772 6672 6653 6261 6426 5973
7981 7806 7681 7402 7401 7234 6921 6820 6701 6302 6469 6153
7942 7857 7718 7463 7283 7110 6562 6907 6545 6313 6513 6157
7945 7955 7483 7229 7256 7121 6942 6968 6694 6447 6590
7964 7925 7657 7288 7462 7139 6864 7302 6826
7952 7867 7738 7301 7439 7222 6834 6756 6557
8009 7829 7739 7439 7229 7231 6844 6789
7995 7940 7763 7284 7301 7235 6638
7767 7972 7711 7428 7340 7117
7986 7908 7759 7283 7416 7236
7977 7935 7709 7401 7418 7255
7935 7767 7600 7367 7388 7230
8015 7931 7723 7396 7341 7209
7999 7981 7598 7485 7288 7170
7829 7986 7710 7150 7381 7276
7940 7987 7771 7300 7189 7296
7987 7942 7674 7468 7197 7013
7960 7912 7672 7140 7348 7201
7867 7961 7766 7509 7380 7076
7925 7927 7694 7141 7334 7108

7955 7858 7734 7278 7025
7857 7977 7693 7385 7205
7806 7945 7697 7307 7113
7825 7964 7651 7268 7145
7902 8021 7707 7146
7976 8024 7638 7097
7948 7888 7690 6956
7845 7801 7615 7116
7963 7979 7631 7132
7903 7649 7642 7165

7758 7855 7684
7916 7907 7526
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7919 7810 7647
7889 7687
7736 7645
7727 7488
7868 7712
7897
7862
44db| |50db | |48db | |35db | |31db| |41db| |17db| |18db| |19db| |15db| |15db| |14 db

A tovabbi Iépések annak érdekében, hogy a klaszter-graf modszertan szerinti elemzést majd
elvégezzem, az azonos klaszterekbe tartoz6 egyedek feltarasa lesz. Ezt kovetden 1étre kell hozni
a halozat alapjait képezd megfeleld node és edges tdblakat. Bonora és munkatarsai modszere
alapjan a kozos klaszterbe tartozd egyedek a csomopontok (node), a kozottik 1évo
kapcsolatokat (edges, ¢lek) az egyiittes klaszterbe tartozads jelenti. Ennek a feladatnak a

megolddsa mar a jelen dolgozat teriiletén kiviil esik.

Osszefoglaloan, a perzisztencia és csoportallandosdg vizsgilatok megalapozisa azokat a
Iépéseket tartalmazta, amellyel eljutottam vizsgalati végsd célkitlizés megalapozasdhoz. A
kapott eredmények alkalmasak, hogy klaszter-graf modszertan alkalmazéasaval kimutassam, az
egyedek a tejtermelésiik (gyakorisag, atlagos fejési hozam, variancia, max termelés) alapjan
tortént csoportba sorolasukat (klaszterben, ahol vannak) egymdashoz képest megtartjdk-e a
termelés soran. Illetve, van-e atrendezddés a megeldzd laktacios szakaszok klaszterei kdzott
(pl. a kezdeti szakasz jo, illetve rosszabb valamint a cstcs, illetve a plato és leszalld szakaszok
kiilonbozo termelési tulajdonsadgli csoportjai kozott). A végsd eredmények arra engednek
kovetkeztetni majd, hogy az egyedek relativ termeldképessége hogyan valtozik, mely

tulajdonsagok hatdrozzak ezt meg az adott csoportban.

55



5. Kovetkeztetések és javaslatok

A fejezetben a dolgozat résztémakorei szerint haladva fogalmazom meg kovetkeztetéseimet,
javaslataimat.

A szakirodalomkutatds megerdsitette, hogy a robotfejorendszerek terjedésével a
gazdasagokban nagy adattomegek keletkeznek, amelyek felhasznaldsara szaktanacsadok és
gazdalkodok keresik azokat a modszereket, amelyekkel hatékonyabb termék eldallitas érhetd
el. A gépi tanulasi eszk6zok alkalmazasa tilmutat az integralt fejérobot rendszereken alapulo,
napi szintli vezetdi dontéstdmogatason. A robotfejd rendszerekben keletkezd adatok nagy része
azonban ma nem hasznosul, pedig a cloud technoldgia altal teremtett lehetdségek, a gépi
tanulasi eljarasok és programozoi kérnyezetiik révén eddig nem, vagy altalanossagban ismert,
Osszefliggések tlizemi kortilmények kozott felparaméterezhetd egyedi dontéstamogatod
informaciokat szolgaltathat.

A robotfejérendszerek adatainak gépi tanuldsi eljarasokkal vald elemzése nagysagrenddel
nagyobb a kozvetlen gazdasagi hatassal jaro sdntasag €s mastitis azonositasanak témakdrében,
¢és joval kevesebb a robotok gazdasagi hatékonysagat befolyasold tényezok vizsgalatanak
teriiletén. Kevés azoknak a tanulmanyoknak a szdma, amelyek iizemi adatok alapjan feltarhato
termelési mintazatok azonositasa révén a menedzsment szintli gyakorlatok atgondoléasat tehetik
lehetové. Egyik ilyen mintazat a termeld tehenek csoportallanddsaga, amely a szakirodalom
alapjan az egyedek viselkedési dinamizmusat befolyasolhatja (végso soron a robotfejogéphez
val6 hozzaférést, igy a termelés hatékonysagi mutatoit).

A dolgozat célja olyan eljarasnak az azonositasa és modszertani kereteinek definidlasa, amely
az egyedcsoportok tejhozam mutatoi alapjan képes leirni az egyedek termelési csoportok
modszertan (keresdalgoritmusok, és modositasuk, hivatkozasi haldzat feltarasa) megfeleléen
azonositotta a t¢émaban benchmarkként felhasznalhaté tanulméanyokat, amelyek a modszertani
elméleti keretet definidltdk. Az elemzést python programnyelven, Jupiter notebookon, a
colab.research platformon meg tudtam valdsitani. A program tovabbi fejlesztése még jarhat a
hatékonysag javulasaval, kiilondsen a helyi df valtozokbodl torténd kozvetlen eredmények
kinyerésén keresztiil, amit most a dataframe valtozok excelben mentésével ¢és kereszttabla
elemzés alkalmazasaval oldottam meg, tobb esetben az excel eredményfajlok visszaolvasasaval

¢s manipulalasaval.
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A vizsgalatok soran a tejtermel6 egyedek négy laktacids csoportjan beliil tovabbi négy laktacios
szakaszban, kiilonb6z6 termelési tulajdonsdgok mentén nagyon jO SM statisztikéval
jellemezhetd klasztereit tudtam elkiiloniteni. A fejlesztett program alkalmas a vizsgalati
célkitlizésnek megfeleld algoritmus megoldast nyujtani.

A dolgozat terjedelmébe tartozd végsd eredmények definidltdk azokat az egyedcsoportokat,
ahol a csoportba sorolas laktacios szakaszonkénti valtozasa vizsgalhato a késobbiekben. Ez
megalapozza azt, hogy kovetkeztetni lehet az egyedek relativ termeldképességének valtozasaira
¢s az egyes csoportok kozotti dinamikara.

A kutatds korlatai kozott megnevezhetd a rendelkezésre allo termelési idésor révidsége (90
termelési nap). Tovabbi vizsgalatok széles kore vazolhato, mind a képezett csoportok részletes
jellemzése, az egyes mutatok csoportok kdzotti szignifikans eltéréseinek vizsgalata, mind pedig
az elemzések automatizaltsdganak javitasa terén, ami a jelenleg tablazatkezeloben megoldott
feladatok python nyelvre torténé megoldasanak kidolgozasaba fogalmazhatd meg. A
dolgozatban elért eredmények alapjan tervezem megvalositani a klaszter-graf modellt a

késdbbiekben, amelyet tudoményos publikdcidban tervezek kdzolni.

6. Osszefoglalas

A dolgozat a robotfejérendszerek terjedésével egyre nagyobb mennyiségben €s tobb tizemben
elérhetévé valdo nagy adatmennyiség feldolgozasaban rejld potencialokkal, ezen beliil a
termelési hatékonysagot varhatoan befolyasolo termelési csoportok azonositasaval foglalkozik.
A vizsgalati célkitlizés az, hogy benchmark szakirodalmi tanulmanyok modszertananak
adaptalasaval azonositson és jellemezhetévé tegyen egyedcsoportokat bizonyos termelési
mutatoéi alapjan és a termelési csoportok kozotti perzisztencia vizsgalatat megalapozo
adatbazist hozzon létre.

A szakdolgozat e cél elérése érdekében foglalkozik a szakirodalom gytijtésével, strukturalt
elemzésével és a modszertani elméleti keret definidlasaval; tovabba Iényegi részét képezi az
elemzéseket megvaldsitod eljarasok, az alkalmazott nem feliigyelt gépi tanulasi modszernek a
felhasznalt adatbéazison torténd alkalmazasahoz sziikséges program fejlesztése.

Kitekintést nyujt a program fejleszthetdségének lehetdségeire, illetve a kutatas tovabb vitelének
vonaléra. A végsé eredmények hozzajarulnak olyan menedzsment dontések megalapozasahoz,
vagy atgondolasahoz, amely az egyedek relativ termeldképességét, illetve annak valtozasait

figyelembe veszi.
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