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Ozet

Siit sigirlarinin buzagilama zamanlarinin tahmin edilmesindeki 6neme odaklanan bu g¢aligmada, makine 6grenme
yontemlerinin kullanimini degerlendirilmektedir. Buzagilama zamanimin tahmin edilmesi siit iiretiminde 6nemli bir
gorevdir. Buzagilama zamaninin erken tahmini, ¢iftgilerin inekleri 6zel bir buzagilama bélmesine ne zaman tagiyacaklari
veya yem miktarmmi ne zaman artiracaklari gibi siirii yonetimi hakkinda bilingli kararlar almalarina yardimei
olabilmektedir. Caligmada, siit sigirlarinda buzagilama zamanii tahmin etmek i¢in makine 6grenmesi yontemlerinin
kullanim1 degerlendirilmistir. Makine 6grenme yontemleri, bilyiik veri kiimelerindeki kaliplar ve iliskileri tanimlayarak
tahmin yapabilen bir ydntem olarak 6ne ¢ikmaktadir. Incelenen galigmalarda destek vektdr makineleri, naive bayes,
evrisimsel sinir aglari, tekrarlayan sinir aglari, rastgele orman, lojistik regresyon ve sinir aglar1 dahil olmak iizere ¢esitli
makine 6grenmesi yontemleri kullanilmistir. Bu ¢alisma, farkli makine 6grenme modellerinin buzagilama zamani
tahminlerini degerlendirerek, siit sigirlar1 yetistiricilerine daha dogru bir sekilde buzagilama zamanlarini tahmin etme
konusunda rehberlik etme amaciyla hazirlanmig olup, makine 6grenmesi yontemlerinin siit ¢ift¢ileri i¢in degerli bir arag
olabilecegini gostermektedir. Bu yontemler, cift¢ilerin siirii yonetimi hakkinda daha bilingli kararlar almasma yardimet
olabilir ve bu da hayvan refahinin iyilestirilmesine ve siit iretiminin artmasina yol agabilir.

Anahtar Kelimeler: Buzagilama tahmini, makine 6grenmesi, siit sigirciligl, yapay zeka

Using Machine Learning Methods to Predict the Calving Time of Dairy Cattle:
An Overview

Oguzhan SONMEZ!, Kenan ZENGIN?

Abstract

Focusing on the importance of predicting the calving time of dairy cattle, this study evaluates the use of machine learning
methods. Predicting calving time is an important task in milk production. Early prediction of calving time can help farmers
to make informed decisions about herd management, such as when to move cows to a specialized calving pen or when to
increase the amount of feed. This study evaluates the use of machine learning methods to predict calving time in dairy
cattle. Machine learning methods stand out as a method that can make predictions by identifying patterns and relationships
in large datasets. Various machine learning methods including support vector machines, naive bayes, convolutional neural
networks, recurrent neural networks, random forest, logistic regression and neural networks have been used in the
reviewed studies. By evaluating the calving time predictions of different machine learning models, this study guides dairy
farmers to more accurately predict calving times and shows that machine learning methods can be a valuable tool for
dairy farmers. These methods can help farmers make more informed decisions about herd management, which can lead
to improved animal welfare and increased milk production.
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1. Giris

Buzagilama, sigir endiistrisinde 6nemli bir olaydir ve hayvanlarin dogurganligi ve iiretkenligi
acisindan biliylik 6nem tagimakta ve bir inegin gebe kalmasini takiben dogum yapmasi olarak
tanimlanabilmektedir. Normal sartlar altinda, bir inegin gebeligi yaklasik 280-290 giin siirmekte ve
isaretler vererek dogum zamanmin yaklastigini belirtmektedir [1]. Inekler genellikle ayakta dogum
yaptiklari i¢in, dogumda ortaya ¢ikan problemler hayvanin ve yavrusunun sagligi agisindan buzaginin
kanalda sikismasi, buzaginin ters durmasi, yaralanma, iltihaplanma ve yeterli miktarda kolostrum
alamamasi gibi siralanabilir [2]. Bu komplikasyonlarin 6niine ge¢ebilmek i¢in buzagilama zamaninin
tahmini Onem teskil etmektedir. Literatiirdeki caligmalar incelendiginde buzagilama zamaninin
tahmin edilmesinde, kamerayla izleme [3], ultrason goriintiilerini inceleme [4], hormonal testler [5],
gozlem yoluyla ve makine Ogrenmesi yontemleri olmak {izere farkli yontemlerin kullanildig:
gorlilmektedir. Bunlar arasinda makine Ogrenmesi en gilincel tahmin yontemi olarak
kullanilmaktadar.

Insanlarin yaptiklari isleri makinelere yaptirma fikri 1956 yilinda John McCarthy tarafindan ortaya
konulmustur ve bdylece yapay zekanin temelleri atilmistir [6]. Yapay zekanin temelini olusturan
diger bir bulus olan Turing makinesini ise Alan Turing tarafindan ortaya ¢ikartilmistir. Farkli bircok
bilim dalinin katkisiyla yapay zeka geliserek bugiine gelmistir. Yapay zekanin alt dali olan makine
O0grenmesi, verilerden 6grendigini model ve algoritmalar sayesinde sonug ¢ikarmayi saglamaktadir
[7]. Makine 6grenmesi bircok alanda siiflandirma ve tahmin problemlerine ¢oziim olmaktadir.
Makine 6grenmesi, biiyiik veri setlerinden giivenilir, dogru ve hizli anlamlar ¢ikarmak i¢in 6nemli
bir katki saglamaktadir. Bu algoritma ve teknikler, karmasik veri yapilar1 arasindaki iligkileri ve
desenleri kesfederek, verilerdeki bilgileri c¢oziimlememize yardimci olmaktadir. Hayvancilik
sektoriinde onemli bir yere sahip ve biiyiikk bir endiistri olan siit sigirciliginin, buzagilamayla
dogrudan iligkisi bulunmaktadir. Buzagilama tahmini, sigirlarin saglhigini korumak, buzagilama
kayiplarin1 6nlemek, hayvanin refahini artirmak, isletme maliyetlerini diisiirmek i¢in 6nemli yere
sahiptir [8]. Buzagilama kayiplarinin Tiirkiye’de %15 civarinda hayvancilikta gelismis iilkelerde ise
%2 ile %25 arasinda degistigi goriilmektedir [9,10]. Buzagi kayiplarmin biiylik bir boliimiiniin
onlenebilir oldugu sdylenebilir [11].

Bu c¢alismanin amaci, siit sigirciligi alaninda buzagilama zaman tahmini i¢in makine 6grenme
yontemlerinin kullanilmasi ve modellerin katkilar1 hakkinda genel bir bakis agisi sunmaktadir.
Calismada buzagilama tahmininde kullanilan makine 6§renmesi modellerine odaklanilmistir.
Derleme Web of Science ve Google Akademik veri tabaninda indekslenen siit sigirlarinda buzagilama
calismalar1 degerlendirilerek yapilmustir. ilgili yayinlar, Medline, CAB Abstracts, BIOSIS Citation
Index ve Zoological Record veri tabanlarinda es zamanli arama yapilmasina imkan saglayan Web of
Science platformu ve Google alademik veri tabaninda aranmistir. Ek makaleler, veri tabam
aramalarinda tespit edilen makalelerde atifta bulunulan referanslardan elde edilmistir. Arama anahtar
kelimeleri arasinda buzagilama, dogum, tahmin, makine 6grenmesi, yapay zeka, siit, sigir, inek,
davranigsal hareket, otomatik ve bunlarin kombinasyonlar1 yer almistir.

2.Makine Ogrenmesi ve Buzagilama Tahmini
2.1. Makine Ogrenmesi
Makine Ogrenmesi, insan zekasimi taklit etmek amaciyla gevresel bilgilerden 6grenme yetenegi

saglayan hesaplama algoritmalarinin bir dalidir [12]. Temel amaci, verilerden 6grenme yetenegi
kazanmak ve bu 6grenmeyi kullanarak bilgi ¢ikarabilmektir [13]. Makine 6grenmesi algoritmalari,
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veri setindeki degiskenler arasindaki iliskileri ortaya ¢ikarmak i¢in ¢esitli yontemler kullanir. Sekil
1’ de makine 6grenmesi siniflar1 gosterilmektedir.

DENETIMLi 6GRENME

ST 1 Siniflandirma, Regresyon, Dogrulama igin
g kullanilan algoritmalar

DENETiIMSiZ OGRENME

Makine
- . 3 Kimeleme, Boyut azaltma, Yogunluk Tahmini
Ogrenm35| igin kullanilan algoritmalar.

\ PEKISTIRMELI &GRENME
B Deger tabanl, Odiil tabanl, Politika tabanh
algoritmalar igerir.

Sekil 1. Makine Ogrenmesi

Son yillarda dijitallesmenin hizla yayginlagmasi ile birlikte, verilerin diizenli bir sekilde kaydedilmesi
ve toplanmasi daha da 6nem kazandi. Bu biiyiik miktardaki verinin islenmesi ve analiz edilmesi i¢in
makine 6grenmesi teknikleri kullanimi1 da giin gectikge artmaktadir. Bu sayede, verilerden elde
edilecek degerli bilgiler daha etkin bir sekilde kullanilabilmekte ve karar alma mekanizmalarinda
daha dogru sonuglar elde edilebilmektedir. Makine 6grenmesinin geleneksel yontemlere gore bazi
avantajlar1 vardir. Tahmin ve genelleme yetenegi, egitim verilerinden Ogrendikleri desenleri
kullanarak yeni veriler lizerinde tahmin yapabilirler ve genelleme yetenegi ile egitim verileri
digindaki veriler iizerinde de iyi performans gosterebilirler [13]. Geleneksel yonteme gore zor ve
zaman alict karmagik iliskilerin tanimlanmasini kolaylastirir. Otomatik 6grenme ve adaptasyon
sayesinde, makine O0grenme algoritmalari, veriler {izerinde otomatik &grenme yapabilmekte ve
modellerini siirekli olarak giincelleyebilmektedir [14]. Makine 6grenmesi karmasik ve biiyiik
verisetlerinin iligkileri hizli ve etkili bir sekilde kesfedebilir ve isleyebilir [15]. Veri setindeki onemli
Oznitelik ¢ikarimi yaparak dogru sonuclara ulasabilmektedir. Makine 6grenmesi Olgeklenebilirlik
ozelligiyle biiytik veri setleriyle geleneksel yontemlere gore daha kolay calisabilmektedir.

2.2. Buzagilama Tahmini

Literatiir incelendiginde buzagilama tahmini i¢in kulllanilan bazi parametreler ve yontemler 6ne
¢ikmaktadir [21-34]. Bu parametreler, ineklerin davranigsal farkliliklarini olusturan o6zelliklerdir.
Adim sayis1, yatma siiresi, ayakta kalma siiresi, yatma sikl1g1, gevis getirme siiresi, sicaklik degerleri,
kuyruk kaldirma sayisi, basini ¢cevirme sayisi, siitindeki protein degeri, viicut ve meme genetik
degeri gibi farkli birgcok parametreden olugmaktadir. Buzagilama zaman yaklastik¢a parametreler
arasinda iligkiler belirginlesmektedir. Makine 6grenmesi algoritmalari, yukaridaki o6zelliklerden
olusan veri setindeki degiskenlerin birbirleriyle olan iligkilerini analiz etmekte ve bu iligkileri
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modellemek i¢in matematiksel teknikler uygulamaktadir. Bu sayede, degiskenler arasindaki iliskiler
anlagilabilmekte ve gelecekteki sonuglari tahmin etmek i¢in kullanilabilmektedir.

2.3. Yapilan Calismalar

Berglund ve ark. [16], Kornmatitsuk ve ark. [17], Streyl ve ark. [18] arastirmacilarin yaptiklari 3
farkli ¢alismada, buzagilamaya hazirlik siirecince vulvanin sismesi ve pelvik baglarin gevsemesi ile
dogrusal bir iligki oldugunu tespit etmislerdir. Bu belirtilerin buzagilamanin 12 saat i¢inde olacagina
dair en giivenilir ve yararl isaretler oldugunu ortaya koymuslardir.

Matsas ve ark. [5], 45 inekten aldiklari kan Orneklerinde progesteron konsantrasyonlarini
incelemislerdir. Konsantrasyonun diisiik oldugunda buzagilama icin pozitif, yiiksek oldugunda ise
buzagilama i¢in negatif olarak smiflandirmiglardir. 187 plazma Orneginde %89.8 dogrulukla
siniflandirma basaris1 gdstermistir. Ineklerin %95 den fazlasi plazma progesteronu <1,3 ng/ml'ye
ulastiginda 24 saat icinde buzagilamistir. Yontemin ineklerde buzagilama giiniinli tahmin etmek i¢in
hizl1 ve pratik bir yontem oldugunu tespit etmislerdir.

Burfeind ve ark. [19], yaptiklari ¢alismada inegin vajinasina yerlestirdikleri sicaklik Olgerler
sayesinde giinde 2 defa sicaklik dlglimlerini yapmuslardir. Farkli saatlerde yaptiklari dlgtimlerin
ilkinde ortalama %67 duyarlilik ve %84 ozgiillikle buzagilamanin 24 saat iginde olacagini
ongdrmiislerdir. Sabah saatlerinde yaptiklar1 diger ol¢iimde ise ortlama %56 duyarlilik ve %87
ozgiillikle buzagilamanin 24 i¢inde olacagini tahmin etmislerdir. Vajinal sicaklik, rektal sicaklik ve
sicaklik-nem indeksi arasindaki iliski Pearson korelasyonu ile hesaplanmistir. Vajinal ve rektal
sicaklik diistisiiniin buzagilama ile iliskili oldugunu ortaya koymuslardir.

Cangar ve ark. [3], ineklerin buzagilamadan onceki son 24 saatini kameralar yardimiyla siniflandirma
islemine tabi tutmustur. Bu sayede ineklerin ayakta durma ve yatma davranislarini %85 yeme ve igme
islemlerini %87 dogrulukla siiflandirmiglardir. Bu yontemin ineklerin buzagilama zamanini tespit
icin alarm olabilecegini 6nermislerdir.

Palombi ve ark. [20], 360 inek iizerinde yaptiklar1 ¢aligmada ineklerin buzagilama belirtileri
goriildiigiinde vajinalarinin kranial bolgesine yerlestirdikleri protip cihaz ile buzagilama zamanin
Olgiimlemmiglerdir. Dogum siirecinde prototip cihaz hayvanin viicudundan ¢iktiginda sinyal
gondererek dogumun basladigini isaret etmektedir. Alarmdan 15 + 5 dakika sonra fetiislerin %68.9°
u 6n ayaklar1 vulva ¢ikisinin disanda oldugunu tespit etmislerdir. Olusturduklari prototip sayesinde
buzagilama zamani hayvanin yaninda bulunmus ve buzagilama yapan hayvanlarin % 33’ niin yardima
ihtiya¢ duydugunu tespit etmislerdir.

Clark ve ark. [21], ¢alismalarinda, Avustralya'da 27 inek igin gevis getirme siiresi ve aktivite seviyesi
profillerini belirlemek amaciyla sensér ve ivmedlger kullanilmistir. Cihazlardan alinan veriler, her bir
inek icin saatlik olarak kaydedilmistir. Buzagilama zaman tahmini i¢in kisitli maksimum olabilirlik
modelini kullanilarak hayvanlarin aktivite ve gevis getirme verileri analiz edilmis ve %70 dogrulukla
siniflandirma yapmislardir.

Borchers ve ark. [22], ¢alismalarinda sensor ve ivmedlgerler sayesinde 53 Holstein siit sigirindan
gevis getirme siiresi, toplanan adim sayisi, yatma siiresi, ayakta kalma siiresi, ayaktan yatmaya gecis
sayist ve toplam hareket sayilar1 gelistirilen model i¢in girdi olarak kullanilmigtir. Veriler
buzagilamadan onceki 14 giin i¢cinde 2 saatlik peryotlarla tutulmaktadir. Calismada giin ve saat
tahmini i¢in makine 6grenme yontemlerinden Rastgele Orman (RF), Dogrusal Diskriminant Analizi
(LDA) ve Sinir Ag1 (NN) algoritmalari kullanilmistir. Cizelge 1°de buzagilamadan 6nceki son 8 saati
Tablo 2’de buzagilama giinii tahmin sonuglar1 bulunmaktadir.

30



Journal of New Results in Engineering and Natural Science, No:18 (2023) 27-39
https://dergipark.org.tr/tr/pub/jrens

Tablo 1.Buzagilamadan 6nceki son 8 saat tahmini [22]

Duyarhlik  Ozgiilliik(%) Pozitif Negatif
(%) Tahmin Tahmin
Degeri Degeri
(PPV) (%) (NPV) (%)
RF 72.4 82.1 67.7 85.2
LDA 75.9 75 61.1 85.7
NN 82.8 80.4 68.6 90

Tablo 2. Buzagilama Giinii Tahmini [22]

Duyarlihk (%) Ozgiillik (%) PPV (%) NPV(%)

RF 25 90 16.7 93.1
LDA 75 93.4 50 97.7
NN 100 86.8 40 100

Tablo 1-2° de basari kriterleri incelendiginde, saatlik buzagilama zamani tahmininde %82.8 duyarlilik
ve %68.6 PPV degerleriyle yapay sinir aglari, buzagilama giinii tahmininde ise %100 duyarlilik ve
%40 PPV degerleriyle dogrusal yapay sinir aglarinin basarili tahminler yaptig1 bildirilmistir.

Ouellet ve ark. [23], ¢alismalarinda yatma siiresi, yatma ndbetleri, gevis getirme verilerini 1 dakika
ve 1 saat aralikli sekilde kaydeden ii¢ otomatik cihaz kullanmistir. 42 Holstein inegin 6-12-24 saat
icinde buzagilama zamanini tahmin etmek i¢in hayvanlarin davranigsal hareket verilerini kullanarak,
lojistik regresyon modeli kullanmiglardir. Tablo 3°de 3 farkli saat dilimi i¢in modelin performansi
goterilmistir. PPV en iyi buzagilamadan 6nceki son 24 saatte elde edilmistir.

Tablo 3. 24-12-6 saatlik test performanslar1 [23]

Buzagilamadan Duyarhhk | Ozgiilliik PPV NPV
onceki saat (%) (%) (%) (%)
24 77 77 56 90
12 70 72 30 93
6 68 68 15 96

Negatif tahmin degerinin (NPV) yiiksek ¢ikmasi, dogum olmayacagi zaman dilimindeki tahmin
basaris1 anlamina gelmektedir. Bu degerin yiiksek olmasinin baslica nedeni 0 olarak etiketlenen veri
miktarm1 1 olarak etiketlenen veri miktarinin ¢ok daha fazla olmasindan kaynaklandigi
diistinilmektedir. Arasticilarin onerdikleri yontemle, buzagilamanin 24 saati i¢cinde gergeklesecegini
tahmin etmede %68 duyarlilik ve %56 PPV basar1 oranina ulagsmiglardir.

Yildiz [24], ¢alismasinda sigirlarda kizginlig1 yapay sinir aglariyla tahmin etmek igin, 186 kizginlik
gosteren si8irin 78 tanesinin davranissal verileri, sigirlarin yaslari, laktasyon sayilari, kizgiliktan
sonra gecen giin sayilar1 ve iklimsel verilerini kay1t altina almistir. Olusturulan YSA modeli sayesinde
sigirlarin kizginlik donemi basariyla tahmin etmis olup basar1 kriteri olarak ROC egrisini
kullanmistir. Modelin, 0.97 ROC puaniyla kizginlik doénemini tahmin etmede faydali olacagi
goriisiindedir.
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Rutten ve ark. [25], ¢alismalarinda Hollanda’da bir siit ¢iftliginde 400 inegin gevis getirme, yemleme,
sicaklik ve aktivitelerini kulaga takilan sensorlerle kayit altina almiglardir. 1 yillik veri toplama
siirecinde 417 buzagilama meydana gelmis olup buzagilama alan1 5 dakikalik araliklarla goriintii
olarak kayit altina almislardir. Elde edilen veriler lojistik regresyon yontemine girdi degiskeni olarak
kullanilmis olup 1-3-6-12 saatlik tahmin sonuglar1 Tablo 4’ de gosterilmektedir.

Tablo 4. Saatlik periyotlarda lojistik regresyon modelinin performansi [25]

R, Dogru Dogru
Saat D“{;‘/Z ;"‘k Ozg;ol)'“k Pozitif  Negatif
Sayis1 (TP) Sayisi1 (TN)
1 21.2 99.1 7 148
3 42.84 99.2 14 135
6 48.5 99.3 16 124
12 51.5 99.4 17 110

Calismada gelistirilen model ile buzagilamanin 12 saat igerisinde olacagini %51.5 duyarlilik oraniyla
tahmin edilmistir. Ayrica bu model ile 17 tane TP tahmin edilmistir. TP sayisinin az olmast modelin
0’ lar1 tahmin etmede basarili 1’ leri tahmin etmede ise daha az basarili oldugunu gostermektedir.
Basar1 oraninin diisiik olmasi siniflandirmaki 0 ve 1’ lerin dengesiz dagilimindan kaynaklandigi
diistisniilmektedir.

Fadul ve ark. [26], calismalarinda, Holstein-Friesian tiiriinde ilk kez dogum yapacak (P) veya daha
once en az bir dogum yapmis (M) 33 inek tizerinde yaptiklari ¢galismalarinda, en az 10 giin 6ncesinde
taktiklar1 ivmedlcer ve burun bandi sensoriinden aktivite degerleri ve gevis getirme degerlerini elde
etmislerdir. 3 Saatlik seklinde toplanan bu verilerle, lojistik regresyon ve ROC analizi yontemleriyle
buzagilamadan Onceki 3 saati tahmin etmeye calismislardir. Tablo 5’ te modelin performansi
gosterilmektedir.

Tablo 5. Modelin performansi [26]

Duyarhhk (%)  Ozgiilliik (%)
P 85 74
M 88,9 93.3

Arastiricilar Onerdikleri modelde, ilk defa buzagilama yapacak inekler i¢in %85 birden fazla
buzagilama yapan inekler i¢in %88.9 duyarlilik oraniyla basarili bir tahmin yapmislardr.

Zehner ve ark. [27], 3 ciftlikte 35 siit inegine takilan burun bandi sayesinde gevis getirme
davranislarini izledikleri ¢aligmalarinda, buzagilamadan 1 saat 6ncesini tahmin etmeye ¢alismiglardir.
168 saatlik veri setini naive bayes (NB) siniflandirict ile egitip test ederek modelin basarisini
belirlemislerdir. Tablo 6” da modelin performasi gosterilmektedir.

Tablo 6. Modelin performansi [27]

Duyarhihk (%)  Ozgiilliik (%) PPV (%)
Ortalama 69 89 3

Buzagilamanin 1 saat igerisinde olacagini %69 duyarlilik basar1 oraniyla tahmin etmislerdir. PPV
degerinin diisiik olmasi ise “buzagilama basladi-basliyor” diye etiketledikleri sinifin basarisini
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gostermektedir. Ozgiilliik basar1 kriterinin yiiksek olmasi buzagilamanin gerceklesmedigi zaman
diliminde verinin ¢ok olmasindan ve o kisimlar1 dogru siniflandirmasindan kaynaklanabilmektedir.
Miller ve ark. [28], besi ve siit inekleri olmak tizere 254 inege sensor ve ivmedlger yerlestirerek gevis
getirme, yeme, kuyruk kaldirmalarini ve aktivite seviyelerini RF algoritmasini kullanarak
Olctimlemislerdir. Buzagilamanin dogrulamasi kapali devre televizyon kamera goriintiileri izlenerek
yapilmigtir. Modelin basarisi Matthew’s korelasyon katsayist (MCC) ile dlglimlenmistir.
Buzagilamadan onceki 2 saati tahmin etmek i¢in sadece kuyruk sensorlerinin varliginin yeterli
oldugunu tespit etmiglerdir. Tablo 7° de modelin basarist gdsterilmektedir.

Tablo 7. Modelin performansi [28]

Duyarhbk  Ozgiilliik MCC

(%0) (%0)
TAIL 78.6 83.5 0.29
TAIL+RUM+EAT+ACT  79.2 81.3 0.3

MCC katsayisina bakarak modelin, rastgele siniflandirmadig1 ama daha iyilesme potansiyeline sahip
oldugunu sdyleyebiliriz. Birden fazla sensoriin kullanimi modelin basarisin1 yukar1 yonlii
etkilemektedir. %79.2 duyarlilik orani ile basarili bir tahmin yaptig1 goriillmektedir.

Keceli ve ark. [29], Kentucky tiniversitesi coldstream mandirasinda 53 siit sigirindan elde edilen
davranigsal hareket verilerini kullanarak makine 6grenmesi yontemleriyle buzagilama tahmini
yapmislardir. Giin tahmini i¢in tekrarlayan sinir aglarindan ¢ift uzun kisa siireli bellek (Bi-LSTM)
ve saat tahmini i¢in ise Rusboosted Tree (RT) siniflandiricisini kullanmiglardir.

Tablo 8. Buzagilamadan 6nceki son 8 saat tahmini [29]

Saat Duyarhlik (%) Ozgiillik (%) PPV (%) NPV (%)
<8 66 95 89 82

Tablo 9. Buzagilama giiniinii tahmin [29]

Model Duyarhhk Ozgiillik PPV (%) NPV (%)
(%) (%)

LSTM 72 98 71 98
Bi-LSTM 82 99 83 99
K-NN 22 12 18 98
SVM 23 37 38 90
LDA 75 93 50 97
RF 25 89 16 93

Tablo 8’ de  buzagilamadan dnceki son 8 saati tahmin etmek i¢cin RT simiflandiricist kullanilmig
olup %66 duyarlilik ve %89 PPV oraniyla basarili bir siniflandirma gergeklestirildigi bildirilmistir.
Tablo 9’ da ise buzagilama giinilinii tahmin etmede Bi-LSTM derin 6grenme modeli %82 duyarlilik
ve %83 PPV basarili siniflandirma yapmislardir.

Peng ve ark. [30], calismalarinda, ineklerin davranigsal hareketleri yatma, gevis getirme, ayakta
durma parametrelerinden yararlanarak buzagilama zamanini tahmin etmislerdir. Buzagilamadan
onceki son 72 saat igerisindeki davranigsal hareket verilerini giris degiskeni olarak kullanmislar ve
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makine 6grenmesi modellerinden uzun kisa siireli bellek (LSTM) modeline sahip tekrarlayan sinir
ag1 (RNN) gelistirmislerdir. LSTM-RNN modelinin basar1 metrikleri Tablo 10’ da gosterilmektedir.

Tablo 10. Modelin performansi [30]

Dogruluk  Kesinlik  Duyarhlhk  F1-Skor
(%) (%) (%) (%)

Ortalama 79,7 81,1 79,7 79,8

Calismada onerilen model % 79.7 duyarlilik ve %79.7 dogruluk orani ile basarili bir siniflandirma
yapmistir.

Higaki ve ark. [31], siit sigirlarinin kuyruklarina taktiklart sicaklik sensoriinden elde ettikleri verileri
kullanarak buzagilamadan onceki son 24 saati denetimli makine 6grenme yontemleriden destek
vektor makineleri algoritmasini kullanarak tahmin etmeye ¢aligmislardir. Ortam sicakliklar1 <15°C,
>15°C 1ile <25°C ve >25°C olmak iizere iki farkli ciftlikten 75 ve 33 gebe sigir iizerinde testlerini
gergeklestirmislerdir. Arastiricilar, ¢alisma sonunda buzagilamanin 24 i¢inde gergeklesecegini %70
kesinlik ve %84.3 duyarlilik oraniyla basarili bir tahmin etmislerdir.

Liseune ve ark. [32], Siit ineklerinin belirli zaman araliklarinda buzagilama zaman tahmini igin
onerdikleri modelde, ineklerin boyunlarina ve ayaklarina takilan sensorler sayesinde hareket
davranislart olan yatma, ayaga kalkma, ylirlime, gevis getirme ve yiirime degerlerini 6l¢miisler ve
dakikalik bazda kayit etmislerdir. Buzagilamadan 6nceki son 24, 12, 6, 3 ve 1 saatleri tahmin ederken
makine 0grenmesi yontemlerinden lojistik regresyon (LR) ve rastgele orman (RF) derin 6grenme
modellerinden ise Uzun-Kisa Siireli Bellek (LSTM), evrisimli sinir aglart (CNN) ve kendi
gelistirdikleri CNN ve LSTM birlikte kullanmislardir. Tablo 11°de goriildiigii izere buzagilamanin
24 saat icerisinde gerceklesecegini tahmin etmisler ve CNN algoritmasi en iyi sonucu vermistir.

Tablo 11. Tahmin performansi [32]

Saat LR RF  LSTM CNN C-LSTM

24 %32 %65 %72 %75 %73

Calisma sonunda, Onerilen CNN derin 0grenme modeliyle buzagilamanin 24 saat iginde
gerceklesecegi %75 dogrulukla tahmin edilmistir.

Sumi ve ark. [33], Japonyanin Oita eyaletindeki bir ¢iftlikte agillara koyduklar1 kameralarla 25 siit
sigirlarinin davranislarini kamera ile kayit altina almiglardir. Sigirlarin davraniglarini analiz etmek
icin, yatma, kalkma, ayakta durma ve pozisyon sayilarinin yani sira kuyruklarini kaldirma ve baglarini
cevirme gibi davraniglar1 da igeren video goriintiilerini isleyerek elde etmislerdir. Sakli markov
modelinde (HMM) giris parametreleri olarak bu degiskenleri kullanarak buzagilamadan 6nceki 3
giinii bulmak i¢in 6nerdikleri modelin bagar1 metrikleri Tablo 12” de gosterilmektedir.

Tablo 12. Performans analizi [33]

Duyarhhk (%) Kesinlik (%)
Ortalama 91.05 93.28
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Onerilen model, %91.05 duyarlilik ve %93.28 kesinlik oraniyla basarili bir tahmin yapmustir.
Arastiricilar ruminasyon ve yatarak gegirilen siire gibi ek aktiviteler eklenerek dogrulugun daha
artacagini distindiiklerini bildirmislerdir.

Wetleszczuk ve ark. [34], Polonya sigir yetistiricileri ve gift¢ileri federasyonu tarafindan bilgileri
tutulan Polonya’nin 16 farkli bolgesinden 2000 Holstein cinsi inek ve diive ilizerinde yaptiklar
caligmalarinda, buzagilama giiniinii tahmin etmek i¢in dogrusal regresyon, karar agaci, K-en yakin
komsu, Rastgele orman, Gradyan artirma (GB) ve Sinir ag1 gibi makine 6grenme yontemleri
kullanilmistir. Modellerinde siitteki yag, protein, viicut ve meme genetik degeri gibi 27 farkli giris
parametresi kullanarak tahmin yapilmistir. Makine 6grenme modellerinden; dogrusal regresyon,
karar agaci, K-en yakin komsu, Rastgele orman, Gradyan artirma (GB) ve Sinir ag1 gibi farkli
modelleri uygulanmistir. Arastiricilar ¢alismada, tahmin dogrulugunu 6l¢mek igin ortalama mutlak
hata (MAE) ve kok ortalama kare hatasi (RMSE) basar1 kriterlerini kullanmislardir.

Tablo 13. Modellerin performanslarinin karsilastirilmasi [34]

Model Kok Ortalama
Kare Hatas1 (RMSE)
CE 1,87
RF 1,45
KNN 2,11
GB 1,27
XGB 1,3
sol 1,39
NN 1,47

Modeller igerisinde en diisitk RMSE degerine sahip olan GB diger modellere gore daha 1y1 tahmin
performansi gosterdigi ifade edilmistir.

3. Tartisma

Bu alandaki literatiir incelendiginde, son yillarda makine 6grenme yontemlerinin bu konuda oldukga
basarili sonuglar verdigi Tablo 13’ te gosterilmistir. ilgili ¢aligmalar incelendiginde LR, RF, LSTM,
Bi-LSTM, CNN, DVM, RT, NB, K-NN, HMM gibi makine 6grenme modellerinin kullanildig: tespit
edilmistir. Bu modellerin buzagilama zamanini dogru tahmin etmede gosterdigi performans Kesinlik,
Duyarlilik, Ozgiilliik, Dogruluk, F1-skor, PPV ve NPV gibi degerleme kriterleri ile dl¢iilmiistiir.
Buzagilama tahmini yaparken basarili sonuclara ulasilan caligmalarda, hayvanlarin ozellikle
davranigsal verileri olan adim sayis1, yatma siiresi, ayakta gec¢irdigi siire, yatma siklig1, gevis getirme
say1s1 ve viicut sicakliklarindan yararlandig: goriilmiistiir.

Tablo 13. Literatiirdeki ¢aligmalarin Performanslari

Saat Yazar Model Duyarhl Ozgiillik PPV NPV Kesinlik
1k
<3 Liseune ve ark. (2021) Cnn-Istm %57 %85 %85 %49
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<72 Sumi ve ark. (2021) HMM %91.05 % 93.28
<8 | Keceli ve ark. (2020) R“Sbeefted %66 %95 %89 %82
o Destek 0
<24 Higaki ve ark. (2020) Vek Mak. %70
<1 | Zehner ve ark. (2019) g:;; %69 %89 %3
<2 | Miller ve ark. (2019) Rg?:gaer']e %792 %813
<8 | Borchersve ark. (2017) Sinir Aglar %82 %80 %69 %90
<3 | Fadul ve ark. (2017) R';g:'eit)'/‘;n %88.9  9%93.3
Dogrusal
<8 | Borchersve ark. (2017) diskriminant %76 %75 %61 %85
analizi
<8 | Borchers ve ark. ( 2017) Ré‘?:r?sr']e %72 %82 %68 %85
<3 | Ruttenveark. (2017) OIStk g0 %99
Regresyon
<24 Ouellet ve ark. (2016) R'e'gﬁfsg'/';n %71 %71 %16 %97

Calismalar1 inceledigimizde makine ogrenmesi yontemleri, yiiksek dogruluk oranlari ile 6ne
¢ikmaktadir [29]. Makine 6grenmesi, insan hatasi riskini azaltarak performansi optimize eder ve daha
tutarl sonuglar elde edilir. Bunun yani sira, makine 6grenimi modelleri otomatiklestirilebilir. Yani,
bir kez egitildikten sonra, slirecin tamami1 insan miidahalesi olmadan tamamlanabilir. Ayrica, makine
ogrenimi modelleri biiyiik veri setleri {izerinde islem yapabilirken, geleneksel yontemler bu kadar
biiyiik veri setlerinin iglenmesi i¢in yeterince hizli ve verimli degildir. Geleneksel yontemlerde,
Olclimler insanlar tarafindan yapilir ve bu da bir¢ok risk faktoriine neden olabilir. Makine 6grenmesi
yontemleri ise, verilerin otomatik olarak islenmesi sayesinde bu risk faktorlerini ortadan kaldirir.
Sonu¢ olarak, makine 6grenmesi yontemleri geleneksel yontemlere gére daha avantajlhidir. Biiyiik
veri setleri ve hesaplama kaynaklarma ihtiya¢ duyulsa da, maliyet tasarrufu, yiiksek dogruluk,
ozellestirilebilme ve otomatiklestirme gibi birgok avantaj sunarlar [35].

4.Sonug¢

Makine Ogrenme yoOntemlerinin sigirlarin buzagilama zamanlarimi tahmin etme konusunda
kullanilmaszyla ilgili yapilan arastirmalar, olumlu sonuglar gostermektedir. Bu ¢alismalar, sigirlarin
dogum zamanlarin1 tahmin etmek i¢in ¢esitli makine 6grenme tekniklerinin kullanilabilecegini ve
yuksek dogruluk elde edilebilecegini gostermektedir. Ancak, dogru sonuglar elde etmek icin bazi
faktorlere dikkat edilmelidir. Bunlar arasinda veri setinin kalitesi 6nemlidir. Yeterli, dogru ve temsilci
verilerin kullanilmasi, tahmin modelinin dogrulugunu etkileyen kritik bir faktordiir. Veri setinde

36



Journal of New Results in Engineering and Natural Science, No:18 (2023) 27-39
https://dergipark.org.tr/tr/pub/jrens

dogru bir sekilde toplanan ve Onceden islenmis verilerin kullanilmasi, modelin daha giivenilir
tahminler yapmasina yardimci olabilir.

Yapilan arastirmalar, daha biiyiik veri kiimeleri kullanarak daha genel sonuglar elde edilmesini
beklemektedir. Biiyiik veri setleri, daha genis bir 6rneklem tizerinde ¢alisarak ve daha genellemeler
yaparak modelin performansini artirabilir. Bu nedenle, gelecekteki calismalarda daha biiyiik veri
setleri kullanilmas1 ve buzagilama zamanlarini tahmin etmek i¢in daha genel sonuglar iiretmesi
beklenmektedir.

Makine 6grenme yontemlerinin sigirlarin buzagilama zamanlarin1 tahmin etmek i¢in kullanilmasi,
tarim sektoriinde verimliligi artirabilir ve sigircilik isletmelerinin yonetimini gelistirebilir. Ancak, bu
alanin daha fazla arastirma ve gelistirme gerektirdigi unutulmamalidir.
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