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A kuldnféle modellek — ahogyan cikkank elsé
részében bemutattuk - fontos szerepet jatszanak a
szarvasmarhdk enterdlis metan- (CH,-) termelésének
becslésében. Egyes tipusaik azonban ennél szélesebb
kérd alkalmazast kindlnak: lehetévé teszik az dllatok
kibocsatdsi szintek szerint csoportositdsat, a CH, -
célz6 -

csokkentést példaul

mobdszerek hatékonysdgdnak értékelését, valamint

takarmdanyozdasi -

a szokatlan kibocsatdsi mintdzatok azonositasat, igy
mara értékes eszkd6zokké valtak mind a kutaték, mind
a gazddalkoddk szdmara.

Az el6z8 szGmunkban megkezdett attekintést folytatva,
irdsunk masodik részében hdrom modelltipussal
Ezek

szmszerdsitik a szarvasmarhdk CH, -kibocsatasat.

foglalkozunk. kaldénb6z6  megkdzelitésekkel

Elséként a szakirodalomban kdzzétett empirikus
modellek kézul ismertetink néhdnyat, majd réviden
kitérunk a telepszinti modellekre, melyek atfogo képet
nyUjtanak az dllattarté gazdasdgok kibocsatasairdl és
azok forrasairdl, elésegitve a rendszerszintl elemzést
és optimalizalast.

Végul az dllattenyésztésben

innovacionak szdmitdé mesterséges intelligencia

Szakérto

munkatarsunk irasa
Allattenyésztési
Teljesitményvizsgdlo Kft.

(artificial intelligence, Al) dltal alkotott modelleket
vesszUk goércsé ald. Az Al-alapd megkédzelitések -
kalbndésen a gépi tanuldsi algoritmusok — Aattorést
jelentenek a CH,-kibocsatds becslésében és
mérséklésében, mivel képesek tallépni a matematikai
modellek korldtain: gyorsan és pontosan dolgozzdk
fel a nagy adatéllomaényokat, feltarjgk a bennuk
rejlé nemlinedris &sszefliggéseket, és precizebb

elérejelzéseket adnak. Rdaddsul az G adatok
folyamatos integrdldsaval dllandéan finomitjdk is
a szdmitésaikat, tovabb noévelve ezdltal a modellek

hatékonysagadt és alkalmazhatésagat.




Empirikus megolddsok a szarvasmarhdk CH,-termelésének becslésére

Jelen irGsban tébb empirikus modellt gyudjtéttank
egybe, amelyeket kulénféle dsszetételli és adagu ta-
karmdnyok etetése mellett végzett CH,-mérések alap-
jan fejlesztettek ki. (Lasd a tébldzatot.) E modellek az
egyszerd statisztikai megkozelitésuknek készénhetéen
kénnyen alkalmazhaték a kidolgozdsukhoz hasonld
kéralmények kézétt. Ugyanakkor, mint maés esetekben,
ezeknél is szembesuinink kell bizonyos korlatokkal.
Jelentés hatranyuk példaul, hogy figyelmen kivul
hagyjak a takarmdnylebontdsi folyamatok mdgott
hazédoé élettani mechanizmusokat, ami korlatozhatja
a prognézisaik pontossagat. Tovabbd, ha a
modellépitéskor fenndlld feltételekhez képest eltérd
viszonyok kdézétt haszndljuk Sket, tobb kritériumnak
is teljesulnie kell a megbizhatd becslési eredmények
érdekében. Ezek kozé tartozik példaul a szdmitdsokhoz
szUkséges adatok teljes koru elérhetésége, az Uj adatok
értéktartomdnydanak az eredeti adatdllomanyéhoz
valod illeszkedése, valamint a korreldciés mintdzatok

hasonlésdga a kiinduldsi és az Uj adathalmazokban.

Ahogy a téblézatban is lathatd, az itt bemutatott

modellek inputvaltozéi, valamint az outputjuk (a
szarvasmarhdk CH,-termelésének) mértékegységei
meglehetdsen vdltozatosak. A legtdbb kutatdécsoport
a szarvasmarhdk nagy légzékamraval meért, teljes
enterdlis CH,-termelését (azaz a naponta kilélegzett,

felbofogodtt és a végbélen at tavozé CH, mennyiségét)
vette alapul, ugyanakkor méasok — példaul Ellis €s mtsai.
(2007), illetve Niu és mtsai. (2021) - alternativ mérési
modszerekkel (a nagy légzékamrak mellett/helyett
fejkamréakkal, kén-hexafluoridos [SF.-os] nyomijelzé
technikaval és/vagy GreenFeed-készulékkel) gyUj-
tétt, ,vegyes” adatokat haszndltak az egyenletek
kidolgozdsdhoz. Bar az alternativ. mérési eljdrasok
tobbféle
az eltér6 mobdszertani

adatszerzési lehetéséget kinalnak,

hatterd adatok valtozd

pontosséga, nagyfokd heterogenitdsa és nehéz
osszehasonlithatésdga végsé soron rontja a
progndzisok megbizhatésagat. Tovabbi kihivast

jelent, hogy szdmos modell csupdn korlatozott
adatkészletre tdmaszkodik (példdul néhdny dllatra,
egyetlen dllomdnyra vagy meghatdrozott étrendre
vonatkozé6 mérési eredményekre; lasd a tablazat
mintaelemszémot bemutatd, utolsé oszlopat [n]),
mig masok kulénb6zé tanulmanyok metaanalizisére
tovdbb

bizonytalansagat. RGaddsul a modellek tdinyomorészt

épulnek, ami novelheti a becslések
egyszerd linedris regresszids elemzéseken alapulnak,
amelyek nem képesek megragadni az adatok kézotti
nemlinedris 6sszefuggéseket. Ez torzitdst vihet az
elérejelzésekbe, kuldbnésen akkor, ha az inputadatok

Osszetettebb kapcsolatokkal jellemezheték.
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Moe és Tyrrell (1979) -
holstein-friz tehenek
adatai alapjén

Mills &és mtsai. (2003) —
laktald tejhasznd tehe-
nek adatai alapjan (fajta
nem megnevezett)

Hindrichsen és mtsai.
(2005) - tejhaszna tehe-
nek adatai alapjan (fajta
nem megnevezett)

Yan és mtsai. (2006) —
holstein friz tehenek
adatai alapjén

Ellis és mtsai. (2007) -
metaanalizis, tej- és
hashasznu szarvasmar-
hak adatai alapjén (fajta
nem megnevezett)

Jentsch és mtsai. (2007)
- tehenek, Uszdk, fiatal
bikak adatai alapjan
(fajta nem megneve-
zett)

Nielsen és mtsai. (2013) —
tejhasznd tehenek ada-
tai alapjén (fajta nem
megnevezett)

Engelke és mtsai. (2018)
- holstein-friz tehenek
adatai alapjén

Niu és mtsai. (2021) -
metaanalizis, tej- és
hashasznl szarvasmar-
héak adatai alapjéan (fajta
nem megnevezett)

*  Korrigdlt R*-érték;

**  konkordanciakorreldcios

CHj (teljes enterdlis; MJ/nap) = 0,341 + 2,65 x felvett celluléz (kg/nap) +
1,74 x felvett hemicelluléz (kg/nap) + 0,51 x felvett NFC (kg/nap)

CHa (teljes enterdlis; MJ/nap) = 5,93 + 0,92 x DMI (kg/nap);

CHa (teljes enterdlis; MJ/nap) = 8,25 + 0,07 x MEI (MJ/nap);

CHa (teljes enterdlis; MJ/nap) = 7,30 + 13,13 x nitrogén (kg/nap) + 2,04 x
ADF (kg/nap) + 0,33 x keményité (kg/nap);

CHa (teljes enterdlis; MJ/nap) = 1,06 + 10,27 x tdmegtakarmany-arany (té-
megtakarméany-DMI [takarmdny-DMI) + 0,87 x DMI (kg/nap);

Nem linedris (Mitscherlich 3) modell: CH4 (teljes enterdlis; MJ/nap) =

Keményits (<&
45,98 - 45,9869 ghol ¢ = —0,0011 x <% | 0045

Kk;
ADF (n—i)

CHj (teljes enterdlis; g/nap) = 17,1 x DMI (kg/nap) + 97,4;

CHa (teljes enterdlis; g/nap) = 91 + 50 x lebontott celluléz (kg/nap) + 40 x
lebontott hemicellul6z (kg/nap) + 24 x lebontott keményité (kg/nap) +
67 x lebontott cukrok (kg/nap);

Osszes (teljes enterdlis + higtragydbél szarmazé) CH4 (g/nap) =108 +

46 x lebontott NDF (kg/nap) + 30 x lebontott keményité (kg/nap) +

85 x lebontott cukrok (kg/nap)

CHa (teljes enterdlis; I/nap) = 0,34 x testtémeg (kg) + 19,7 x DMI (kg/nap) + 12;
CHa (teljes enterdlis; I/nap) = 47,8 x DMI (kg/nap) — 0,76 x DMI? — 4

CH4 (MJ/nap) = 3,23 + 0,809 x DMI (kg/nap)

CHa (MJ/nap) = 2,16 + 0,493 x DMI (kg/nap) - 1,36 x ADF (kg/nap) +

1,97 x NDF (kg/nap)

CHa (MJ/nap) = 0,139 x takarményadagon bellli témegtakarmany-

arany (%) + 8,56

CHj (teljes enterdlis; kJ/nap) = 1,62 x emészthets CP (g/nap) — 0,38 x
emészthetd CFA (g/nap) + 3,78 x emésztheté CF (g/nap) + 1,49 x emészthetd
NFE (g/nap) +1142 (g/nap);

CHa (teljes enterdlis; kJ/nap) = 1,28 x emészthet6é CP (g/nap) - 0,31 x emészt-
hets CFA (g/nap) + 1,31 x emésztheté keményité (g/nap) + 1,16 x emészthetd
cukor (g/nap) + 2,40 x emészthetd NFE (g/nap) +1835

CH4 (MJ/nap) = 1,23 x DMI (kg/nap) — 0,145 x zsirsavtartalom (g/kg DM) +
0,012 x NDF (kg/nap)

CHj (teljes enterdlis; I/nap) = 361,4 +18,9 x DMI (kg/nap) +
28,56 x C18:0 (zsirsav%) — 23,6 x cisz-1-C18 (zsirsav%);

CHa (teljes enterdlis; I/nap) = -1364 + 9,58 x ECM (kg/nap) +
18,5 x SFA (tejzsir%) + 32,4 x C18:0 (zsirsav%)

CH4 (MJ/nap) =113 x DMI (kg/nap) — 0,114 x zsirsavtartalom (g/kg DM) +
0,017 x NDF (kg/nap)
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hanem fejkamraval, SF,-os nyomijelzé technikéval

egyutthatd, amely az R*-hez hasonléan azt mutatja,
hogy mennyire egyeznek meg a modell diltal
becsult CH, -kibocsatasi értékek a tényleges mérési
eredményekkel, de emellett figyelembe veszi a kézéttik
levé eltérések mértékét és az adatok szérasdt is.

Megjegyzés: Ahol a ,teljes enterdlis” kifejezés nincs
feltuntetve, az egyenletek vegyes adatokon alapulnak

(tehat azokat nem [kizarélag] nagy légzékamraval,

és/vagy GreenFeed-készulékkel [is] mérték). NFC:
nem rostjellegl szénhidratok; DMI:
MEI:

savdetergens

szdrazanyag-
ADF:
metabolizalhatdé energia;

felvétel; metabolizélhatéenergia-felvétel;
ME:

NDF: neutrdlis detergens rost; CP: nyersfehérje; CFA:

rost;

nyerszsir; CF: nyersrost; NFE: nitrogénmentes kivonat;
DM: szérazanyag; ECM: energiakorrigdlt tej; SFA: telitett
zsirsavak.



Ahogy a rovat kordbbi cikkeiben bemutattuk, az egyes
szénhidrattipusok eltéré mértékben jarulnak hozzd
a CH,-kibocsatdshoz: a celluléz és a hemicelluldz
lebontasasorantébb CH, keletkezik, mintakénnyebben
emésztheté keményitd vagy cukrok esetében.
Hindrichsen és mtsai.-nak (2005) tablazatban szereplé
egyenletei azonban latszélag ellentmondanak
ennek a megdllapitdsnak, hiszen a cukrokhoz tartozé
egyutthatok (67 és 85) nagyobbak, mint a celluléz
és a hemicelluléz (2. egyenlet), valamint az NDF
(3. egyenlet) egyltthatéi. E magas értékek a cukrok
rostemeésztést serkentd hatasdra utalnak, réavilagitva
arra, hogy a CH,-termelést nemcsak az egyes
tadpanyagfrakciok mennyisége, hanem a ko&zéttuk
fenndlld koélcsdnhatdsok is jelentdsen befolydsoljak.
Eppen ezért kuléndsen fontos, hogy a kibocsatdsra
vonatkozd becslések a teljes takarmdényadagot
vegyék alapul, és ne csupdn az egyes 6sszetevékre

korlatozédjanak.

A nemlinedris modellek egyik f6 elénye, hogy szélesebb
takarmdnyfelvételi tartomdny és vdltozatos étrendek
esetén is jobban teljesitenek a linedris tarsaikhoz
képest, ugyanakkor Iényegesen nagyobb szédmitdsi
kapacitast igényelnek. Példaként emlithetjuk ezekre a
tabldzatban szereplé Mitscherlich 3-modellt, amelyet
Mills és mtsai. (2003) dolgoztak ki Egyesult Kiralysagbol

Kulén figyelmet érdemelnek a tejtermeld gazdaséagok
anyag-, energia- és Uveghdzhatasugéz- (UHG-)
mérlegének meghatdrozadsdra haszndlt komplex
matematikai modellek. Ezek atdémegmérlegmodszeren
alapulnak, amelynek célja a telep minden inputjanak
(példaul takarmany, viz, energia) és outputjénak
(allati  termékek, tradgya, elfolyasok, kimoséddasok,
gézkibocsatds stb.) pontos szdmszerUsitése. Az
ilyen tipusG modellek kidolgozésa jelentés id6-,
munka- és koltségbefektetéssel jar, mivel a rendszer
Osszes elemének és folyamatdnak nyomon kdvetése
rendkivil &sszetett feladat. A tdmegmérlegmaodszer
a termelékenység vizsgdlatdn tal a koérnyezeti
hatasok atfogd értékelését is lehetévé teszi.
Segitségével pontos becslések készitheték példaul
a telepek

szénldbnyomardl, ami megalapozza

az emisszibcsdkkentést célzd dontéshozatalt. A
kérnyezetbe jutdé gazok mennyisége az outputokbdl
a szilard és a folyékony komponensek levonésaval

sz&mithato ki.

szdrmazd adatok alapjan, méas modellvaltozatokkal
(példaul Mitscherlich 1, 2) egyutt. A Mitscherlich 3
kaléndsen figyelemre méltd, mivel fejlett matematikai
struktardjénak koészénhetdéden képes elkerulni azokat
a torzitdsokat, amelyek mas (linedaris és nemlinedris)
modelleknél gyakran eléfordulnak, kuléndsen akkor,
ha az dllatok keményité-, ADF- és ME-felvétele tallépi
a modellfejlesztés sor@n haszndlt értéktartomanyt.
Ennek ellenére e modell elérejelzé képessége nem
feltétlentl bizonyul jobbnak, mint a tdbbszoérds
regressziés modelleké (Mills és mtsai, 2001, 2003),
amelyek egyszerlséguk és robusztussguk révén
tov@bbra is versenyképes alternativat jelentenek,
kuléndsen a regressziés elemzések feltételeihez oI

illeszkedd, homogén adatkérnyezetben.

A tehenészetekben jelenleg alkalmazott modellek
(példaul az Egyesult Allamok Agrarminisztériumanak
Mezdgazdasdagi Kutatészolgdlata daltal kifejlesztett
DairyGEM, a tdébb izben kibévitett Integrated Farm
System Model [Integrélt Farmrendszermodell,
Rotz és mtsai, 2022], az észak-floridai DyNoFlo
[Cabrera és mtsai, 2006], az egyesult kiralysagi
SIMSDAIRY [Del Prado és mitsai, 2011] stb.) kézul
azonban tébb is kuldnféle strukturdlis vagy
alkalmazhatdsagi korlatokkal kizd. Egyesek példaul
csak meghatéarozott féldrajzi régidkban haszndlhatdk
hatékonyan, mig masok kédtara nem tdmogatja Uj
modulok integrélasdt, ami megneheziti a precizids
mezdégazdasdgi szenzoradatok feldolgozdsat. E ki-
hivasok lektzdésére olyan Gj generdciés modellek
fejlesztésére van szikség, amelyek rugalmasan
alkalmazkodnak a véltozatos kérnyezeti feltételekhez,
valamint képesek befogadni és feldolgozni a

kulénb6z6 tipusd szenzoradatokat.
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Az Al-alapu technikdk — kuldnésen a gépi tanuldsi
algoritmusok - napjainkban egyre meghatéarozébb
szerepet toltenek be a modellezésben. A modern
tudjak
feldolgozni az ,okosfarm-technoldgidk”, a dolgok

szdmitdgépes  rendszerek  hatékonyan
internete (internet of things, loT), valamint oz Gj,
fenotipusos teljesitményeket régzité platformok altal

generdlt hatalmas,

heterogén adatdllomdanyokat,

és az elemzések sor@n azonositani tudjak azokat
a rejtett dsszeflUggéseket, mintdzatokat, trendeket,
nehéz

melyeket modszerekkel

vagy
az Al-alapl elérejelzések nemcsak pontosabbak

a hagyomanyos
lehetetlen kimutatni. Ennek eredményeként
lehetnek a hagyomdnyos matematikai modellek altal
nydjtottakndl, de Gj, eddig ismeretlen &sszeflggések
feltérasara is alkalmasak.

Az Al-alapl technikdk, bdr még fejlesztés alatt
alinak, mar most at tudjak hidalni a hagyomanyos
korlatait, mivel O6tvozik

matematikai  modellek

az empirikus megkdzelitések sokoldalisagat a

mechanisztikus modellek pontossagéval. Az Al
dltal alkotott modellek teljesitménye ugyanakkor
nagyban fugg attdl, hogy a betanitdsi és a validalasi
fazisokban rendelkezésre dlinak-e kellben nagy,
konzisztens, a vizsgdlt folyamatokat jél reprezentdld
adatkészletek. (A betanitds sorén az algoritmusokat
olyan adathalmazokkal latjdk el, amelyek alapjdn
megtanuljak felismerni a relevans mintazatokat, mig
a validalasi fazis célja a modellek dltaldnosithatosa-
ganak és pontossagdnak tesztelése Uj, a betanitds-

ban nem szereplé adatokkal.)

Egyes Al-alapd modellek alkalmazdsa technikai
kihivasokkal jar. Ezek kdzé tartozik példaul a klasszikus”

gépi tanulasi folyamatok sikeréhez elengedhetetlen
adat-elékészités és szabvanyositds, mely muveletek a
kulénféle forrasokbdl szarmazd adatok egységesitését
és integralhatésaganak biztositasat — szolgaljak.
Emellett az Al-alapd modellek értelmezhetésége
és atlathatésaga is kiemelt figyelmet érdemel,
mivel ezek koézvetlen hatdssal vannak a gyakorlati
alkalmazhatésagukra és a becslési eredményeik

pontosséagara.




Negussie és mtsai. (2022) tejeld szarvasmarhék CH,-
kibocsatasdnak proxyadatokon alapuld eldrejelzése
sordn a gépi tanuldson alapuld véletlen erdd
(random forest, RF) modellek és a tdbbszérds linedris
(empirikus) modellek hatékonysagat
hogy
befolyasolja a hiényzé adatok pétiasa (imputdlasa) az

regresszios
vizsgdltdk, tovdbbd felmérték, miként
elérejelzések pontossagat. A kutatés sordn 10 orszag
20 szarvasmarha-allomdénydnak CH,-kibocsdatasi és
proxyadatait gyUjtétték dssze, amiegy 43 519 rekordbdl
allé, integralt adathalmazt eredményezett, 3 483 tehén
adataival. Az elemzéshez hdrom kulénb6z8 meéretu
adatkészletet dllitottak dssze: a) egy 3 337 rekordbdl
allét, ahol nem volt hianyzé adat; b) egy 21215 rekordbél
allét, ahol a hianyzé6 DMI-adatokat a meglévé tej-,
tejzsir-, tejffehérjetermelésiéstesttdmegadatok alapjén
poétoltak; valamint c) egy 40 532rekordos készletet, ahol
a hidnyz6 DMI-, tejzsir- és tejfehérjetermelési adatokat
egyardnt imputdltdk. Minden adatkészlet 11 kalénbdzé
CH,-kibocsatasi proxyvaltozot tartalmazott, beleértve
a fajtat [5 kategéria], az orszagot [10 kategérial, az
dllomanyt [20 kategéria], a laktaciés napok szaméat, a
laktaciok szamat [3 kategoéria], a CH,-mérési technikat
[5 kategéria], a DMI-t, a testtémeget, valamint a tej-,
tejzsir- és tejfehérjetermelést. A modellezést kuldnb6z6
forgatékényvek alapjan végezték, példdul DMI-vel
vagy anélkdl, illetve imputdlt és nem imputélt DMI-
vel, tejzsirral és tejfehérjével. Az eredmények szerint a
DMI-adatok bevondasa (akar imputdaciéval is) javitotta
az eldrejelzések pontossdgat. Az RF-modellek minden
esetben felulmdlték az empirikus modelleket, mivel
rugalmasabbak azokndl, és jobban kezelik az dsszetett,
heterogén adatszerkezeteket. Az adatdllomanyok

méretének ndvelésével azonban nemcsak a
becslések pontossaga javult, de mérséklédoétt az RF-
modellek elénye is. A tanulmdny rémutat arra, hogy
a fejlett imputdciés technikdk és a gépi tanulasi
algoritmusok alkalmazasa igéretes lehetéséget kindl
robusztus CH,-el6rejelzési modellek kidolgozasara a
tejtermelé gazdasdgok rutinszerlen mért adatainak

felhaszndlasaval.

Shadpour és mtsai.-nak (2022) kutatésa két f6 kérdést
vizsgdit: 1. A tehenek CH ,~kibocsatasanak eldrejelzése:
Osszetételére

Mennyire haszndlhaték a tehéntej

vonatkozd kdzépinfravérds spektroszkopidés (middle

infrared  spectroscopy, MIRS) adatok 6ndlléan
vagy a tejtermelési mutatokkal (tej-, tejzsir- és
tejfehérjetermeléssel) kombinalva? 2. Modellek

osszehasonlitdsa: Hogyan teljesitenek a linedris és

nemlinedris mesterséges neurdlis halézatok (artificial
neural network, ANN) a CH,-kibocsatdas becslésében
a részleges legkisebb négyzetek (partial least
squares, PLS) elvére épuld, regresszids (matematikai)

modellekhez képest?

A vizsgdlatban 158 kanadai és 44 dan holstein-
friz tehén CH,-kibocsatasat mérték GreenFeed-
készulékkel és snifferekkel (Konqdq: 181 hét; Ddnia:

217 hét idétartamban). Az igy kapott heti atlagos

kibocsatdsi  értékeket tejosszetételre  vonatkozd
tejspektrumrekordokhoz, tesztnapi (befejési) tej-,
tejzsir- és tejfehérjetermeléshez, illetve egyéb

adatokhoz tarsitottdak.

A kutaték a tehenek napi dtlagos CH,-emissziéjanak
becslésére elészor linedris és nemlinedris ANN-eket
alkalmaztak, nyolc vdltozdkészletet tesztelve: 1. — tej-
termelés, ellési kor (age at calving, AC) és tejelé napok
szdma (days in milk, DIM); 2. — tejzsirtermelés, AC és
DIM; 3. — tejfehérjetermelés, AC és DIM; 4. — tej- és
tejzsirtermelés, AC és DIM; 5. — tej- és tejfehérjetermelés,
AC és DIM; 6. — tej-, tejzsir- és tejfehérjetermelés, AC
és DIM; 7. — MIRS, AC és DIM; valamint 8. — tej-, tejzsir-
és tejfehérjetermelés, MIRS, AC és DIM. Mindegyik
valtozékészletben szerepelt az orszdg, az ellési idészak
és a laktacidk szdma is. Ezt kdvetében Shadpour-
ék az dllatok CH,-kibocsatasat PLS-regresszidval is
megbecsulték. Fébb eredményeik a kévetkezdk:

« Azel6rejelzés pontossdaga kizarélag a tejtermelés
alapjén alacsony (r = 0,245-0,457), a RMSE
pedig magas (87,28-99,39) volt. (A Pearson-
féle korreldcios egyutthaté [r] nagységa [0-1] a
vizsgalt valtozok kdzotti kapcsolat erésségét fejezi
ki, mig a RMSE [root mean square error, azaz az
atlagos négyzetes hiba négyzetgydke] a modell-
elérejelzések és a tényleges értékek kozotti
eltérést szamszerusiti.)

+ A tejzsirtermelés bevondsa némileg noévelte
a pontossdagot (r = 0,288-0,491; RMSE = 85,94
98,04), de a tejfehérjetermelés hozzaadasa nem
hozott javuldst.

- A tej- és a tejzsirtermelés kombindcidja (r =
0,272-0,469; RMSE = 87,21—100,76) csak minimalis
elényt jelentett.

« A MIRS-adatok adtéak, akar 6ndlléan, akdr mas
adatokkal kombindlva, a legjobb eredményeket
(r = 0,586-0,717; RMSE = 69,09-96,20).
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Amikor a vdaltozokészletek nem tartalmaztak MIRS-
adatokat, a nemlinedris ANN-modellek pontosabb
elérejelzést nyujtottak, mint a linedris ANN-ek és a
PLS-regresszi6. Ez arra utal, hogy a CH,-kibocsdatds és
a tejtermelési jellemzék kdzdtt nemlinedris kapcsolat
all fenn, amely korlatozza a linedris modellek
hatékonysagat. Ugyanakkor a MIRS-adatok bevonésa
jelentésen javitotta a linedris modellek teljesitményét,
igy azok pontossdga megkdzelitette a nemlinedris
ANN-modellekét.

A gépi tanuldssal fejlesztett modellek nemcsak a
CH,-termelés elérejelzésére alkalmasak, hanem a
tejelé szarvasmarhdk CH,-kibocsatdsi szint szerinti
csoportositésara is. Zheng és mtsai. (2016) egy olyan
gépi tanuldsi modszert, a Bayes-hdalét haszndiltdk e
célra, amely aciklikus grafok segitségével modellezi az
inputvaltozok, ez esetben az energiakorrigdlt tejhozam,
a takarményozds és a szarvasmarhafajtak kozotti
valdszinUségi kapcsolatokat. A kutatok megdllapitésa
66%-0s

szerint a Bayes-hdléra épulé modell
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pontossdggal sorolta be a teheneket a megfeleld

CH,-kibocsatdsi kategéridkba, de kevésbé bizonyult
hatékonynak az alacsony kibocsatdsli csoportba
tartozd egyedek azonositdsdban, amelyek a vizsgalt
minta minddssze 5%-at tették ki. Ez ravilagit a gépi
tanulasi osztdlyozdsi modellek egyik hatranyara:
ha egy kategéria alulreprezentdlt, a modellek csak
nehezen sajdatitjdk el az annak megkulénbodztetéséhez
szUkséges jellemz8ket, ami az osztalyozdsi pontossdg
csokkenéséhez vezet.



Jeong és mitsai. (2022) tejtermeld szarvasmarhdak
mélytanulasi modellel becsult CH,-kibocsatasat két,
Egyesult Allamokban haszndlt referenciamodell, a
CALGEM és a Vista-CA adataival hasonlitotték dssze
a kaliforniai San Joaquin-vélgyben. A CALGEM-et
és a Vista-CA-t Kalifornia Allam Légszennyezés-
ellentrzésért Felelés Hivatala fejlesztette ki az UHG-,
kulénésen a CH,-kibocsatdsok részletes tér- és idébeli
elemzésére, az emisszids forrdsok nyomon koévetésére
és a koérnyezetvédelmi dontéshozatal tdmogatasdra.
A két modell alkalmazasi tertlete ugyanakkor eltéré:
mig a CALGEM a légszennyezés atfogd monitorozasdra
szolgdl, addig a VISTA-CA elsésorban a kézlekedésbdl
szrmazd emisszidk értékelésére és a kdzlekedési
infrastruktGra  fenntarthatésdgénak  elemzésére
irdnyul. A kutatdk mélytanuldsi modellje dltal becsult
kibocsatasok erds korrelacidt mutattak a CALGEM
(r = 0,80) és a Vista-CA adataival (r = 0,96). Az Al-
modell azonban besoroldsi hibdkat kévetett el: a
Nemzeti Mezégazdasdagi Képfeldolgozd Program
keretében készult légi felvételek ,kis emisszidju”

pixeleit némelykor talszdmldalta, a ,nagy emisszidju”

pixeleket alulbecsuilte. Emellett hibdsan

pedig
azonositotta egyes nem szarvasmarhatartd teruletek
emisszidit is, igy némely ,nem mezégazdasagi”
pixeleket tévesen ,mezégazdasdagi” pixelként kezelt.
Ezek a pontatlansagok feltehetéen a légi felvételek
alacsony szdma és esetenkénti gyengébb minésége
(homalyos, kis felbontdst vagy torzitott képek),
valamint a betanitdshoz rendelkezésre dll6 korlatozott

adatmennyiség miatt jelentkeztek.

Az ANN-modellek — kuléndésen a mélytanuldsi tipusok
— nemcsak az elébb emlitett hatrdnnyal kldzdenek,
de hajlamosak a tdlillesztésre is, vagyis a betanitasi
adatkészlet mintainak ,talzott” elsajatitdsara. llyenkor
a véletlenszerl ingadozdsokat is megtanuljak, ami
ronthatja a CH,-termelésre vonatkozé elérejelzések
pontossagdt  Gj, ismeretlen  adathalmazokon.
Szerencsére tobb mobdszer is |étezik e probléma
kikiszdbolésére; ezek kdzé tartozik példaul az Gjra-
mintavételezés, a validaldé adatkészletek haszndlata,

a salyok validdlasa, illetve a rejtett rétegekben levé

neuronok szdmdanak optimalizalésa.

Gépitanulasimodellek esetén a maremilitettimputacid
- tehdt a hidnyzé adatok proxy- vagy becsult
értékekkel vald helyettesitése - is kihivasokat okozhat.
Ez a gyakran haszndlt technika lehetévé teszi, hogy a
modellek kibdvitett, részletesebb adathalmazokkal
dolgozzanak, és igy valésaghlbb szimuldacidkat, illetve
pontosabb eldrejelzéseket nydjtsanak. A helytelenul
végrehaijtott azonban

imputécid torzithatja az

adatokat, ami téves kévetkeztetésekhez vezethet. Ezért
kaléndés gondot kell forditani a helyettesité adatok és
az imputdacidés modszerek alapos validalasara azok
ténylegesen alkalmazdsa eldtt.

A felhaszndlt forrdsok listdjat a cikk terjedelmi korlatai
miatt nem kézo6ljuk, az a szerkesztéségben érhetd el.

23



