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OzET

Yapay zeka teknolojisi sayesinde Uretilen yazilimlar, ¢esitli sensoérler ve akilli makineler birgok sektérde basarili bir
sekilde kullanilmaktadir. Yapay zek& uygulamalari ile hayvancilik alaninda saglkli kararlar verebilmek, dogru
yorumlar yapabilmek ve ¢ok daha fazla sayida degiskeni daha kisa zamanda inceleyip sonuca varmak muimkin
olabilmektedir. Bu teknolojiler, insan igglcind ve insan kaynakh hatalari buyuk él¢glide azaltarak verimlilik ve Urdn
kalitesinin iyilestirimesine de yardimci olmaktadir. Yapay zeka teknolojileri, sagladigi avantaj ve kolayliklarla
hayvancilik alaninda giderek yaygin bir sekilde kullaniimaya baslanmigtir. Hayvan yetistiriciliginde uygulamalari
gittikge artan yapay zekd programlari ile hayvanlarin duygusal durumlari, beslenme aligkanlklari, sut verimlerinin
kontrolu ve surl ydnetimi gibi pek ¢ok alanda insan mudahale ve hatasi ortadan kaldiriimaktadir. Hayvanlari
tanimlamak icin uygulanan klpe, isaret, etiket ve benzeri dis etmenleri de ortadan kaldirarak, hem is yukinu ve
maliyeti azaltmakta hem de hayvan refahina katki sunmaktadir. Ayrica biyoglvenlik, hastalik takibi ve kontrold,
hayvanlarin izlenmesi, ciftlik ydnetimi, ¢iftlik hayvanlarinda blyimenin kontrollii ve benzeri konularda kullaniimaktadir.
Bu galismada hayvan yetistiriciliginde yapay zeka uygulamalari hakkinda bilgilere ve 6rneklere yer verilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay zeka, hayvancilik, yapay sinir aglari, derin 6grenme.

ABSTRACT

Software, various sensors, and smart machines produced by artificial intelligence technology are used successfully in
many sectors. With artificial intelligence applications, it is possible to make healthy decisions in the field of animal
husbandry, to make correct interpretations, and to analyze many more variables in a shorter time and reach a
conclusion. These technologies also help improve productivity and product quality by greatly reducing human labor
and human error. Artificial intelligence technologies have been increasingly used in the field of animal husbandry with
the advantages and conveniences it provides. With artificial intelligence programs, which are increasingly used in
animal husbandry, human intervention and error are eliminated in many areas such as the emotional state of animals,
nutritional habits, control of milk yields, and herd management. By eliminating external factors such as earrings,
signs, tags, etc. which are applied to identify animals, these technologies not only reduce the workload and cost, but
also contribute to animal welfare. They are also used in biosecurity, disease monitoring and control, animal
monitoring, farm management, control of growth in farm animals, and similar issues. In this study, information and
examples about artificial intelligence applications in animal husbandry are presented.
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GIRIS genelleme ve gec¢misteki deneyimlerinden 6grenme
Yapay zeka, bir bilgisayarin ya da bilgisayar destekli bir ~ gibi ylksek mantiki sUreclere iliskin gorevleri yerine
makinenin, genellikle insana 6zgi nitelikler olan, ~ getirme yetenedi olarak belirtimekte (Nabiyev, 2012;
¢6zim yolu bulma, anlama, bir mana cikartma, Oztirk ve S$ahin, 2018) ve makineler tarafindan
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sergilenen insan zekasi olarak kabul edilmektedir
(Jones ve ark., 2018). insan gibi karar verebilen
modeller Uretebilme disincesi, insanlar igin cok eskiye
dayanan bir olgudur. Yapay zekanin tarihsel gelisimine
kisaca bakacak olursak; George Boole, 1847'de
mantiksal akil yGritme icin resmi bir dili tanimlayan ilk
kisidir (Benko ve Lanyi, 2009). Yapay zeka tarihindeki
bir sonraki donUm noktasi, 1936'da Alan M. Turing'in
Turing makinesini tanimlamasidir. Warren McCulloch
ve Walter Pitts 1943'te yapay noron modelini ortaya
atmis olup 1944'te J. Neumann ve O. Morgenstern
ajanlarin tercihlerini belirlemek icin eksiksiz ve resmi
bir cerceve saglayan karar teorisini belirlemislerdir.
1949'da Donald Hebb, 6grenme sansi saglayan yapay
noronlarin baglantilari icin deder degdistiren bir kural
sunmus ve 1951'de Marvin Minsky ve Dean Edmonds
ilk sinir bilgisayarini yapmistir (Benko ve Lanyi, 2009).
Yapay zeka terimi ve tanimi ise ilk olarak 1955 yilinda
John McCarthy tarafindan ortaya atilmistir. John
McCarthy, yapay zekayi; “akilli makineler yapma bilimi
ve mihendisligi” olarak tanimlamigtir (Hamet ve
Tremblay, 2017).

Yapay zek3, en genel tanimiyla en az insan midahalesi
ile akilli davranisi drneklemek icin bir dizi bilgisayar
programinin kullanimini ifade eden genel bir terimdir.
Yapay zekanin, robotlarin icadi ile basladigi genel kabul
gormektedir. Yapay zekd, insan beyninin calisma ve
disunebilme yeteneginden yola cikilarak olusturulmusg
bir bilgi islem teknolojisidir. Ogrenme &zelligi
sayesinde geleneksel teknikler igin ¢cok karmasik kalan

problemlere ¢6zUm saglayabilmekte ve bilinen
ornekleri kullanarak daha 0dnce kargilagiimamig
durumlarda genelleme yapabilmektedir. Sadece

sayisal bilgilerle calisan, bilgiyi saklama, ornekleri
kullanarak 6grenme ve gérilmemis 6rnekler hakkinda
bilgi Uretebilme, siniflandirma ve sekil tamamlama gibi
ozelliklere sahip olan yapay zekd teknolojileri ginlik
hayatimizda finansal konularda, tarimda,
muihendislikte, tip biliminde, Gretim ve uygulamalarda
ariza tespit ve analizine kadar bir¢cok alanda
uygulanabilmektedir (Agyar, 2015).

Yapay zekd, derin 6grenme, yapay sinir adlar ve
otomasyon teknolojilerinin yayginlasmasiyla birlikte,
bu modern teknolojilerin geleneksel hayvancilikta
uyqgulanabilirligi son vyillarda gindeme gelmeye
baslamistir. Bu teknolojilerin kullanimi, insan isgicini
biyuk olcide azaltacak, modern Uretim verimliligini
artiracak ve UrUn kalitesinin iyilestirilmesine de katkida
bulunacaktir (Neethirajan, 2021). Yapay zeka giktilari
ile karsilagilabilecek olumsuzluklara karsi ©nceden
tedbirler alinabilecek; isletme ici tasarruf saglanacak,
hayvanlara muidahaleler en aza indirilerek dogal
davranislar sergilemesi saglanacak ve isletme kazanci
artirilmis olacaktir. Bu calismada 6zellikle son yillardaki

Yapay zeka teknolojilerinin hayvancilikta kullanimi

gelismeler g6z o©ninde bulundurularak, hayvansal
Uretimde basariyla uygulanmakta olan yapay zeka
uygulamalari hakkinda bilgi verilmeye calsiimistir.

YAPAY ZEKANIN ALT DALLARI

Madan ve Madhavan (2020) Sekil 1'de gorildigu gibi
yapay zekd, makine 6grenmesi ve derin 0grenme
iliskisini sunmustur. Yapay zeka teknolojilerinin alt
dallari makine 6grenimi, derin 6grenme, yapay sinir
aglari, bilgisayar gorintisu, robotlar ve dogal dil
isleme seklinde siralanabilir.

YAPAY ZEKA

MAKINE OGRENMESi

Sekil 1. Yapay zekd, makine 6grenmesi ve derin 6grenme
iliskisi (Madan ve Madhavan, 2020)

Figure 1. The relationship between artificial intelligence,
machine learning and deep learning

Makine Ogrenimi (Machine Learning — ML)

Bilgisayarlarin agik¢a programlanmadan, 6rnekler ve
ogretilen verilerden vyola ¢ikarak bilissel islemler
yapmasina olanak veren algoritmalar olarak
tanimlanabilir. Verdigi sonug 6grenme sistemlerine
girilen verilere bagimhdir. Makine 6grenimi, cevredeki
ortamdan 6grenerek insan zekasini taklit etmek igin
tasarlanmig, gelisen bir hesaplama algoritmasidir
(Zhang, 2020). Genellikle o6rnekler kullanilarak
olaylarin girdi ve ¢iktilar arasindaki iliskiler 6grenilir.
Makine 6grenimine dayali teknikler, orinti tanima,
bilgisayarla gérme, uzay araci muihendisligi, finans,
eglence ve hesaplamal biyolojiden biyomedikal ve
tibbi uygulamalara kadar ¢esitli alanlarda basariyla
uygulanmistir (El Naga ve Murphy, 2015). Denetimli ve
denetimsiz 6grenme sistemleri vardir. Denetimli
6grenme, sistemi 6grenme ve dogru sonucu vermede
kullanilir iken denetimsiz 6grenme sisteme ¢ok sayida
ornek sunarak cevap vermeden calisir. Tibbi riskleri
saptamada kullanilan sistemler denetimli 6grenmeye
ornek olarak verilebilir. Denetimsiz 6grenmeye ise
musteri gruplarini siniflandirma ve korelasyon kurma
ornek gosterilebilir. Makine 6grenimi ve yapay zeka
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genellikle bir arada degerlendirilir. Kimi durumlarda
birbirinin yerine kullanilir ancak ayni anlama gelmezler.
TUm makine 6grenimi ¢d6zimleri yapay zeka iken tim
yapay zeka ¢ozimlerinin makine 6grenimi olmamasi
onemli bir ayrimdir.

Derin Ogrenme (Deep Learning - DL)

Derin 6grenme, veri temsillerini 6grenmeye dayali bir
t0r makine 6grenimi yontemidir (Giger, 2020). Verilen
bir veri kimesi ile ¢iktilari tahmin edecek yapay zekayi
editmemize olanak saglar. Yapay zekdy: egitmek igin
hem denetimli hem de denetimsiz 6grenme
kullanilabilir. insanlarin tecribelerinden égrendiklerine
benzer olarak, derin 6grenme algoritmasi, sonucu
iyilestirmek adina her defasinda biraz degisiklik
yaparak daha iyi bir is ¢ikarmaktadir. Derin 6grenme,
dusince gerektiren herhangi bir problem hakkindaki
¢6zUmU gerceklestirebilir. Gorinty analizi, ses analizi,
robotik/otonom araglar, gen analizleri, kanser teshisleri
ve sanal gerceklik gibi bircok alanda kullaniimaktadir.
GUnUmuzde karmasik gorevlerde kullanilan derin
dgrenme modelleri egiten algoritmalardir (inik ve
Ulker, 2017). Derin 6grenmenin ¢ok yaygin bir alanda
kullanilmasinin  en  biyiUk sebebi, problemlerin
¢6zUminde elde ettigi kolaylik ve yiksek dogruluktur
(O’'Mahony ve ark., 2019). Son birkag yilda, Derin Sinir
Aglari — DSA (Deep Neural Network — DNN) yetenekle-
ri, gorintileri tanima ve yorumlamada insanlarin yerini
aldi. Bu DSA'lar, evrisim filtreleri kullanarak bir girig
goruntUsinden ozellikleri otomatik olarak c¢ikarmak
icin Evrisimli Sinir Aglari — ESA (Convolutional Neural
Networks - CNN) kullanmaktadirlar (He ve ark., 2017).

Yapay Sinir Aglan (Artificial Neural Networks - ANNSs)

Yapay sinir aglan (YSA), yapay zekanin arastirma alani
icinde makine 6greniminin bir alt alanidir (Zhang,

2018). YSA, makine o6grenimi icin kullanilan ve
insanlarin yaptigi gibi birgok nitel ve nicel sorunun
dogasini yorumlayabilen bir grup algoritmadir. insan
beyninin fonksiyonel &zelliklerine benzer sekilde,
ogrenme, iliskilendirme, siniflandirma, genelleme,
ozellik belirleme, optimizasyon gibi konularda basarili
bir sekilde uygulanmaktadirlar. YSA, drneklerden elde
ettikleri bilgiler ile kendi deneyimlerini olusturur ve
daha sonra benzer konularda benzer kararlari verirler.

Cok  sayida  algillayict  sensorlerin  verilerini
sentezleyerek bir olguya dénustirmektedir. insan
beynindeki  biyolojik sinir aglarinin  yapisindan

esinlenilmistir (Hertz ve ark., 1991). YSA'lar, bilginin
iletilmesi, islenmesi ve depolanmasi olmak Uzere Ug
temel bilesenden olusmakta olup, bir¢ok karmasik
problemi ¢6zmede kapsamli olarak kullanilan yeni bir
hesaplama/bilgi isleme aracidir (Hornik, 1991).

van Gerven ve Bohte (2017), 6rneklerden 6grenebilen
gelismis bilgisayarli 6grenme algoritmalari olarak
tanimlamustir. YSA'larin ¢ekiciligi, esas olarak dogrusal
olmama, yiksek paralellik, hata ve girilty toleransi ile
6grenme ve genelleme yetenekleri ile hizli bilgi isleme
ozelliklerinden  kaynaklanmaktadir ~ (Basheer ve
Hajmeer, 2000).

Derin 6grenme icin kullanilan modellerin en populer
olanlarindan biri ESA'dir. ESA bilgisayarli goru
uygulamalarinda kullanilmak Uzere gelistirilmis ¢ok
katmanl yapay sinir aglarinin 6zel bir modelidir.
Biyolojik sureclerden esinlenilmis, 6zellik ¢ikarma ve
siniflandirmayi  birlestirerek, dogrudan goruntinin
piksellerinden (veya diger sinyallerden) kaliplari
tanimak Uzere tasarlanmis ileri beslemeli yapay sinir
aglandir (Andrew ve ark., 2013; Dandil ve ark., 2019).
Sekil 2'de ESA ¢alisma sablonu sunulmustur.
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Havuzlama Dizlegtirme

Sekil 2. Evrigimli Sinir Aglari (ESA) genel mimarisi (Dandil ve ark., 2019)

Figure 2. General structure of Convolutional Neural Networks (CNN)

Bilgisayar Gorintiusi (Computer Vision — CV)

Bilgisayarla gérme, bilgisayarlarin ve sistemlerin dijital
gorintilerden, videolardan ve diger gorsel girdilerden
anlamli bilgiler tiretmesini ve bu bilgilere dayali olarak
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eylemde bulunmasini veya onerilerde bulunmasini
saglayan bir yapay zeka alanidir. Bu teknoloji, ileri
dizey gorinti islemek, hedefleri belirlemek, izlemek
ve 6lgmek amaciyla insan g6zi yerine bir kamera ve



bilgisayar kullanir. Bilgisayarli gori ¢ok fazla veriye
ihtiyag duyar. Ayrimlari ayirt edene ve nihayetinde
goruntlleri taniyana kadar veri analizlerini tekrar
tekrar calistinr. Ornegin, bir bilgisayari otomobil
lastiklerini taniyacak sekilde egitmek icin ¢ok sayida
lastik resmi ve lastikle ilgili 6gelerle beslenmesi gerekir.
Bunu yapabilmesi igin derin 6grenme ve ESA
algoritmalart  kullanilir.  Benzer teknolojilerin  ve
bilgisayar gorintisinin gelismesiyle birlikte bu yeni
teknolojilerin ~ tarm  otomasyonu alaninda da
kullanilmaya baslaniimis olmasi tarimin gelisimine
katki saglamistir (Ma ve ark., 2020).

Robotlar
Robot, ortamdan topladigi verileri dinyasi hakkinda
sahip oldugu bilgiyle sentezleyerek, anlamh ve

amaclarina yonelik bir sekilde hareket edebilen ve
bunu guvenli bir bigimde yapabilen bir makinedir
(Mataric, 2007). Robotun tek ve basit bir tanimi
bulunmadigi gibi her makine de robot degildir.
Robotlar sensérler aracihgiyla algilar, veri toplar,
kontroliny saglayarak karar verir ve hareketi
gergeklestirir.

Robot terimi, ilk olarak Cek oyun yazari Karel Capek
tarafindan 1921 yilinda yazilan “Rossum’un Evrensel
Robotlarn” (Rossum’s Universal Robots R.U.R)
oyunuyla ortaya c¢ikmistir (Mataric, 2007). Cekge
“hizmet eden, zorla c¢alistirma olarak kullanilan
biyosentetik makineler” anlamina gelen “robota”
kelimesinden tiremistir (Hamet ve Tremblay, 2017).

Dogal Dil isleme (Natural Language Processing—NLP)

Dogal dil isleme, yazili metinleri analiz etme (text
processing) ve konusma tanima (speech recognition)
olarak ikiye ayrilir. Dogal dil isleme, hem bir dizi teoriye
hem de bir dizi teknolojiye dayanan metni analiz
etmeye yonelik bilgisayarli bir yaklasimdir. Dogal dil
isleme, bir dizi gérev veya uygulama igin insan benzeri
dil islemeyi basarmak amaciyla bir veya daha fazla
dilsel analiz dizeyinde dogal olarak olusan metinleri
analiz etmek ve temsil etmek icin teorik olarak motive
edilmis bir dizi hesaplama teknigidir (Liddy, 2001).
Bilgisayarlarin insanlarin dillerini anlamasi, onlarla
iletisime geg¢meleri icin dogal dil isleme bilimi
kullanmalar gerekmektedir. Kisacasi, bilgisayarlarin
dogal dilleri isleme sirecidir (Preece ve Rombach,
1994).

Otomatik Konusma Tanima (Automatic Speech
Recognition) veya Bilgiyarl Konusma Tanima
(Computer Speech Recognition) veya Sesten Yaziya
(Speech to Text) olarak da bilinen *Konusma Tanima”,
bir bilgisayar programinin, insan sesini isleyerek yaziya
donustirme yetenegidir. Baska bir ifade ile ses
sinyallerinin 6rneklenerek yapay sinir aglar, makine
ogrenmesi gibi metotlarla anlamh hale getirilmesidir.

Yapay zeka teknolojilerinin hayvancilikta kullanimi

Ses Tanima (Voice Recognition) ile ¢ok karstirilir.
Konusma tanima, konusmanin s6zli bicimden metne
cevrilmesine odaklanirken ses tanima ise sadece sesin
sahibini tanimayi amacglamaktadir.

HAYVANCILIKTA YAPAY ZEKA
TEKNOLOJILERININ KULLANIMI

Gelisen teknoloji ile son yillarda yapay zeka teknikleri,
hayvancilk isletmelerinde gunlik islerin
dizenlenmesinde, kolaylastiriimasinda veya iyilestirme
bekleyen sorunlara alternatif ¢6zOmler getirilmesinde
onemli bir arag haline gelmistir. Gelistirilen algoritma
ve yazilimlar ile hayvancilikla ilgili bircok konuda
arastiricilar tarafindan ¢ok sayida calisma yapilmis ve
yapilmaya devam edilmektedir (Terzi ve ark., 2019).

Hayvan davranislari ve hayvan refahinin iyilestirilmesi,
ciftlik hayvanlarinda besleme, biyime, verim (Uretim)
ve gelirler Uzerinde dogrudan etkilidir. Hayvanlarin
davranis kahplarini bilmek, streslerini en aza indirecek
yonetim sistemlerinin ve ekipmanlarinin
gelistirilmesine imkan saglamaktadir. Bu davranis
kaliplarina uygun yetistirilen veya otlatilan hayvanlarda
stres en aza indirilmis olmaktadir. Hayvanin
dogumundan 6limine kadar her dénemde onemli
olan davranislarinda stresin en aza indirilmesi,
hayvanin sadece yasam kalitesini degil, verimliligini de
artirmaktadir (Ermetin ve Milayim, 2021). Hayvan
bilimi icerisinde bugine degin yapilan calismalar
gostermistir ki ne tek basina ¢evreyi ne de tek basina
hayvanin genetik vyapisini  “yetistiricinin arzulari
dogrultusunda” optimize etmek mimkin olmustur.
Dolayisiyla optimizasyon butuncil bir  yaklagimi
gerektirir (Ermetin ve Milayim, 2021). Bu alanda yapay
zekd ile gelistirilen teknolojik Urinleri kullanarak

optimizasyonun daha kolay saglanacagi
disiundlmektedir.
Chen ve ark. (2008) tarafindan (in'de yapilan

calismada, sUt sidirlan gibresindeki besin maddesi
miktarini belirlemek amaciyla ¢oklu lineer regresyon,
polinom regresyonu ve yapay sinir aglarinin
kullanilabilirligi - arastinlmig ve yapay sinir aglar
modelinin sigir gubresindeki besin madde igerigini
tahmin etmek icin diger iki modele gére daha uygun bir
arag oldugu belirlenmistir.

Elektronik burunlar, disik isletme maliyeti, tutarl ve
objektif okumalari g6z onine alindiginda gelismeye
aclk bir konudur. Elektronik burun, bir dizi elektronik
gaz sensory ve bir sinyal isleme sisteminden olusan ve
basit veya karmagsik kokulari taniyabilen bir alettir.
Elektronik burun teknolojisinin, gida endustrisinde,
tipta ve cevresel izlemede yararli bir ara¢ oldugu
kanitlanmistir ve uygulamalarda kullanilmaktadir
(Gardner ve Bartlett, 1999). Ancak, tarimsal cevre
izleme icin elektronik burun kullanmak igin ¢ok az
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calisma yapilmistir (Qu ve ark. 2001; Powers ve Bastyr,
2004). HenUz ciftlik hayvanlari ve kimes hayvanlarinin
kokularini algilamak icin ticari olarak yaygin sekilde
kullanilabilen bir elektronik burun gelistirilmemistir.
Yapay zeka teknolojilerinin gelismesiyle Pan ve Yang
(2007), besi ve kimes hayvani ciftliklerindeki
istenmeyen kokulari 6lgmek ve analiz etmek igin
elektronik burun sistemi (sensoérler) ve yapay zekd
teknolojisi yardimiyla koku kaynagi, etken maddesi ve
zararhlik  derecesini  &lgmuslerdir.  Yapay zeka
teknolojisini sensorlere adepte ederek “akilli elektronik
burun” adini verdikleri sistemle &zellikle kapali
sartlarda Uretim yapan isletmelere koku ydnetimi
konusunda son  derece faydali  olunacagini
belirtmislerdir (Pan ve Yang, 2007).

Borchers ve ark. (2017) tarafindan yapilan calismada,
st sigirlarinda dogum o©ncesi davranislar olcerek,
yapay zeka teknolojisi yardimiyla buzagilama zamani
tahmin edilmistir. Arastirmacilar iki yil boyunca 20 bag
tek dogum ve 33 bas ¢cok dogum yapmis Holstein sit
siirinda yatma suresi, ayakta durma siresi, ayakta
durustan yatisa gegis sayisi, adim sayilari ve toplam
hareket miktarlari gibi verileri sensorler vasitasiyla
1s'er dakikalik araliklarla kayit altina almislardir.
Verilerin makine 6grenimi ile degerlendiriimesiyle
dogum zamanlarini %100 duyarlihkla ve %8o,4
0zgullok ile buzagilamadan onceki 8 saatte tespit
etmiglerdir. Arastirmacilar ¢alismanin ticari olarak
degerlendirilme potansiyeli oldugunu ve
dederlendirildigi zaman hayvan refahi icin &nemli
fayda saglayacagini belirtmislerdir.

Fuentes ve ark. (2020) Sekil 3'de sunulan bicimde ¢evre
sicakligr parametreleriyle 1s1 stresi ve sit verimi
etkilerini incelemis, makine 06grenimi modelleriyle
cevre sicakligr arttikga konsantre yem miktar ile icerigi
degistirilerek ve su  puUskirterek  serinletme
sistemlerinin devreye girmesini saglamiglardir. Fuentes
ve ark. (2021) tarafindan yuritilen bagka bir calismada
ise, robotik sagim kullanan bir isletmedeki sut
sigirlarinin sut Uretimi ve kalitesini tahmin etmek icin
cesitli ozellikteki kameralar kullanarak kalp atig hizi,
solunum hizi, vicut ve goz sicakliginin etkisini makine
o6grenimi modellemesi ile tahmin etmiglerdir. Elde
edilen girdileri kullanan bir yapay sinir agi ile ginlik sit
verimi, laktasyon st verimi ve sut bilesenlerini tahmin
etmede yuksek dogruluk (R = 0.96) elde etmislerdir. Bu
modelin, hayvan refahi ve biyotik/abiyotik stresi
modellemek icin de kullanilabilen g6z sicakhigi da dahil
olmak Uzere onerilen tUm hedefleri elde etmek icin
uygun kamera sistemleri  kullanilarak  kolayca
uygulanabilecegini belirtmislerdir.
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Sekil 3. Spesifik inek veri girisi ve makine 6grenmesi igin
otomatik meteoroloji verileri ve radyo frekansi
tanimlama (RFID) Uzerine kurulu yapay zeka
uygulamasi (Fuentes ve ark., 2020)

Figure 3. Artificial intelligence application built on automated

meteorological  data and radio  frequency
identification (RFID) for specific cow data entry and
machine learning

Grzesiak ve ark. (2006), sUt ineklerinde sit verim
tahminlerini yapay sinir aglarn ve klasik metodlarla
karsilastirmis olup yapay sinir aglarinin kullaniminin
klasik regresyon modellerinden daha pratik oldugunu
belirtmistir. SUt sigirlarinda st verimi ve laktasyon
sUresi tahmini konusunda benzer calismalar yapan
Gorglly (2012) ve Takma ve ark. (2012) yapay sinir
aglarinin ¢coklu dogrusal regresyon analizine gore daha
yUksek bir ngoriye sahip oldugunu ve daha az hataya
sahip sonuglar verdigini belirtmislerdir. Cetin ve Mikail
(2016) sut sigirlarinda verilerin  toplanmasi, analiz
edilmesi, islenmesi ve depolanmasi gibi islemler igin
kullanilan farkli veri madenciligi metodlarinin oldugunu
ama en kolay ve etkili uygulamanin yapay sinir aglari
ile elde edildigini bildirmistir. Memmedova (2012),
otomatik sagim sistemi kullanilan bir isletmede
subklinik mastitisin tespitinde yapay sinir aglarinin
kullaniminda hassaslik %82, belirlilik %74, hatanin ise
%60 bulundugunu bildirmistir.

Hayvanlarin dizenli olarak agirliklarini 6lgmek yerine
vicut  bolimlerinin  Olgimlerinin  agirhklariyla
iliskilendirildigi bircok arastirma yapilmistir (Reis ve
ark. 2008, Bretschneider ve ark. 2014, Franco ve ark.
2017). Buna ilave olarak, bilgisayar gorintisi
araciliiyla gorinty analizine dayali uygulamalar da
gelistirilmistir (Barbedo ve ark. 2018). Gjergji ve ark.
(2020) ise yapay zeka teknolojilerini hayvanlarin agirlik
degisimlerinin hesaplanmasinda kullanmis olup sigir
vicut agirhigini tahmin etmek icin ESA ve tekrarlayan
dikkat modelleri Uzerinde ¢alismislar ve ESA ile elde
edilen  bulgularin  en iyi sonuglar  verdigini
belirtmiglerdir. Arastirmacilar hayvanlarin agirliklarini
dizenli olarak 6lcebilmek amaciyla hayvanlarin gecis
yollari, suluk ve yemliklerine tarti hicreleri koymayi
gerektiren ve ayrica hayvanlarin mutlaka bir tartim
sistemi tarafindan tartilmasi icin bakicilar tarafindan



yonlendirilmesinin zorunlu oldugu sistemlerin aksine,
ESA programlarinin sadece goruntiyd kullandigin,
hayvan refahi ve is gict kullanimi bakimindan oldukg¢a
faydali oldugunu belirtmislerdir.

Avustralya ve Yeni Zelanda gibi genis meralarda
otlayan hayvanlan tespit ederek ayirt etmek veya
saymak oldukca gi¢ olmaktadir. Akilli kulak kipeleri,
kamera kapanlari ve kizil6tesi termal gorintileme gibi
mevcut zemin tabanli izleme teknikleri, genis cografi
kapsamda hayvanlarin  tanimlanip  izlenebilmesi
hakkinda net bilgi vermemektedir (Norouzzadeh ve
ark. 2018). Bu amagla havadan gorintU alabilen dron
veya benzer araglardan yararlanilmaktadir (Barbedo ve
Koenigkan, 2018). Son yillarda Daha Hizli Bélgesel-ESA
(Faster R-CNN) ve Maske Bolgesel-ESA (Mask R-CNN)
gibi aglarin gelismesiyle birlikte daha yiksek dogruluk,
hassasiyet ve daha hizli islem kapasitesiyle ¢cok sayida
gorintiden nesne algilama ve siniflandirmasinda
yararlanilacagi belirtiimektedir (He ve ark., 2017; Ren
ve ark., 2017). Xu ve ark. (2020) yaptiklari ¢alismada
genis alanlarda yayilan sigirlarin tespiti ve tanimi igin
uzaktan kumandali insansiz mini helikopterlerle alinan
hayvan gorintilerini Mask R-CNN makine 6grenimi

Yapay zeka teknolojilerinin hayvancilikta kullanimi

sayesinde algoritmalar kurarak daha kolay ve %94
ba§ar| ile uygulam|§lard|r §ek|I 4)

Sekil 4. Meradaki ineklerin Mask R-CNN ile tespit edilmesi
(Xu ve ark., 2020)

Figure 4. Detection of cows in the pasture with Mask R-CNN

Andrew ve ark. (2021) yaptiklari ¢alismada Holstein-

Friesian sigirlarini gorsel olarak tanimlayarak renk

skalasina gore ayirt etmeyi basarmislardir (Sekil 5).
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§ek|l 5. Derin dgrenme yoluyla Holstein-Friesian sigirlarinin gorsel olarak bireysel tanimlanmasi (Andrew ve ark., 2021)

Figure 5. Visual individual identification of Holstein-Friesian cattle through deep learning

Hayvanlari tanimlamada kullanilan boya, isaret, kulak
etiketleri, boyun ve ayada takilan radyo frekansli gipler
veya vicutlarina vyerlestirilen transponderler ve
sensorlerin zaman zaman kullanim zorluklari, hayvan
sagligina zararlari ve midahalelerle degistirilebilece-
ginden yola ¢ikarak yeni tanimlama metotlari gelistiril-
mistir (Kumar ve ark., 2016; Kumar ve Singh, 2017).
Cesitli arastirmacilar sigirlarda burun yapisinin insanla-
rin parmak izi gibi farkl oldugunu ve hayvanlari tanim-
lamada kullanilabilecegini belirtmislerdir (Barry ve ark.,
2007; Awad ve ark., 2013). Sigirlani bireysel olarak
tanimlamak icin Kumar ve ark. (2018) sigirlarin burun
ucu gorinty desenlerini kullanarak derin 6grenme

yontemleri ile analizlerini yapmig ve sigirlari %99.89
dogrulukta tanimlamayi basarmiglardir (Sekil 6).

Hayvanlarin seslerinin, hayvanin yasi, cinsiyeti, Ureme
durumu, agri, kizginlik, buzagidan ayrilma, aclik veya
susuzluk gibi olaganisty durumlari hakkinda bilgi
icerdigi bilinmektedir (lkeda ve Ishii, 2008). Jung ve
ark. (2021) yaptiklari bir ¢alismada, sigirlari tanim-
lamak icin sigirlarin seslerini kullanmislardir. Gelistirilen
model, bir yerinde izleme sisteminden sensorler
aracihdiyla elde edilen sigir ses verilerine uygulanmis
ve ses filtrelemesinden sonra ESA teknolojisi
kullanarak %81,96 nihai dogruluk elde etmiglerdir.
Arastirmacilar, ciftlik sahiplerinin hayvanlarini izleye-
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Sekil 6. Burun deseni gorintisd ile sigirlarin taninmasi amaciyla derin 6grenme kullanimi (Kumar ve ark., 2018)

Figure 6. Use of deep learning to recognize cattle with nose pattern image

bilmesi icin ilgili model bir web platformuna yUklenerek
hayvanlarin tanimlama ve refahina katki saglayacagini
belirtmislerdir (Jung ve ark., 2021).

Ma ve ark. (2020) tarafindan vyapilan calismada,
koyunlarin farkl yetistirme kogullari altinda Ureme
zamanlarinin tespiti icin Faster R-CNN sinir agi
modeline dayali Soft-NMS algoritmasi gelistirilmistir.
Arastirmacilar gelistirdikleri bu model ile %g5,32
dogrulukla kizginlik tespitini yaparak koyunlarda
Ureme ve koyun davranisi arastirmalar igin etkili bir
veri temeli saglanabilecegini bildirmiglerdir.

Ciftlik hayvanlarinin davranislarinin arastiriimasinda
duygular, belirleyici ve bilgilendirici  bir rol
oynamaktadir.  Ciftlik  hayvanlarinin  yUzlerinin,

duygulari ifade etmek igin faydalanilabilecek en zengin
kanallardan biri olabilecegini belirten Neethirajan
(2021), Python tabanh algoritmalar kullanarak
ineklerin ve domuzlarin yiz o&zelliklerini, gorinim,
kulak duruslari, géz ve beyaz bolgelerini analiz ederek
zihinsel/duygusal durumlart ile iliski kurmustur (Sekil 7).
Arastirmaci, YoloV3 ve Faster YoloVs tabanh yiz
algilama platformuna dayali ger¢ek zamanli bir duygu
tanima sistemi ile birlikte ESA kullanarak hayvanlarin
13 yUz hareketini ve 9 duygusal durumunu saldirgan,
sakin veya notr olarak siniflandirmistir. Calismada,
teknoloji gelistikce benzer arastirmalar ile hayvan
refahi ve hayvan-insan etkilesimlerini iyilestirmek icin
potansiyellerin olacadi belirtilmektedir.

Excited

Relaxed

Frustrated

Sekil 7. Degisen duygulari ifade eden ineklerin yiz 6zellikleri (Neethirajan, 2021).

Figure 7. Facial features of cows expressing changing emotions

Cavero ve ark. (2008) 373 siUt inegi Uzerinde yaptiklari
calismada, kontrol grafigi ve yapay sinir aglar
kullanarak  %g99,6 dogrulukla  kizginligi  tespit
etmislerdir. Brunassi ve ark. (2010) cevresel sicaklik,
hareketlilik sapmalari, progesteron salinimi ve kizginhk
takvimini veri olarak Bulanik Mantik modelinde
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kullanip sit ineklerinde kizginlik tahmini yapmislar ve
%84,2'lik dogruluk elde etmislerdir. Memmedova ve
Keskin (2011) once inekleri hareket durumlarina gore
“az hareketli”, “orta hareketli” ve “cok hareketli” olarak
siniflandirmiglar  sonra Bulanik Mantik modelini

olusturmuglar ve kizginlik tespit oranini %98 olarak



bildirmislerdir.  Yildiz (2016), yapay sinir aglan
kullanarak st sigirlarinda  kizginlk  belirleme
calismasinda sadece hayvanlarin hareketliliklerinin
tespiti yaninda iklim etmenlerinin de (sicakhk, nem vb.)
ele alinmasinin daha dogru sonuglar verecegini
bildirmistir.

Koyun yetistiriciliginde  Ozellikle ayakta olan
yaralanmalar ve mastitis gibi hastaliklar nemli bir agri
kaynagidir ve hayvan refahi ve verimliligini olumsuz
etkiler (Kaler ve ark., 2010). Koyun sirilerinde
hastalikli hayvanlar tespit etmek olduk¢a guctir.
Hastaligin yayilmasini tespit etmek ve kontrol etmek
icin entegre bir bitin-sistem yaklasimina ihtiyag
vardir. Bu durum sUrGnin refahi ve genel verimliligi
Uzerine oldukca etkilidir. Hastalik veya rahatsizlik
durumunu tespit etmek icin bu yeni teknolojiden
yararlanma ihtiyaci oldugu vurgulanmistir (Roberts ve
ark., 2014). Koyun Agrisi YUz ifadesi Olgegi (SPFES)
Mahmoud ve ark. (2018) tarafindan gelistirilerek
Ureticilere ve veterinerlere koyunlardaki agryi
tanimalarina ve degerlendirmelerine yardimci olacak
givenilir ve etkili bir ara¢ olarak sunulmustur. Yiz
ifadesi, duygusal bir uyarana karsi "eylem birimleri"
olarak bilinen ylUzde veya kas gruplarinda meydana
gelen degisikliklerin 6l¢Umidir ve muhtemelen bir
hayvanin yasadigi agriya istemsiz bir tepkidir (Langford
ve ark., 2010). YUz ifadesi, agrinin yogunlugunun
durist bir isareti olarak kabul edildiginden (Poole ve
Craig, 1992), bireysel yiz ifadelerinin 6grenilmesine ve
ardindan olasi hastalik varligini disindiren ifadelerin
ne zaman degistiginin tespit edilmesine olanak taniyan
otomatik bir sistem, tarama sUrecini iyilestirmek icin
hayati 6nem tagimaktadir. lyi entegre edilmis bir
otomatik sistem, degerlendirmenin herhangi bir
oznelligini  ortadan kaldirarak agri  tahmininin
tutarhiligini saglamaktadir. Tedaviden dnce ve sonra bu
degisiklikleri degerlendirmek icin bir godzlemcinin
surekli varligini  gerektirmeyecegdinden bakimdaki
verimliligi artiracaktir (Porter ve ark., 2012). Hewitt ve
Mahmud (2019) koyunlarin yUz ifadelerini derin
6grenmeye dayall bir makine 6grenimi teknolojisiyle
tespit etmek amaciyla koyun yizinde 25 farkli referans
noktasi semasi belirlemis ve bir model gelistirmistir.
Boylelikle, ozellikle ybUzin ©n kismindan hem
koyunlarin ayirt edilebilecegini hem de agri puanlarinin
tespit edilebilecegini belirtmislerdir. McLennan ve
Mahmoud (2019) ise koyunlarda &zellikle aci ve agn
duygularinin yizlerinden belirlenebilmesi icin derin
0grenme yardimiyla makine 6grenimi modelleri
olusturulabilecegini ve calismalarin gelecekte daha da
gelisecegini bildirmislerdir (Sekil 8).

Dutta (2021) yaptigi calismada, koyunlari irklarina gore
siniflandirmayr amaclamistir. Temel olarak 4 irk ele
alinmig ve yapay sinir aglan vasitasiyla koyun irklari
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tanimlanmistir.  Karisik surideki koyunlari  makine
O0grenimi  yoluyla tanimlayarak otomatik kapilar
aracihdi ile koyunlar siniflandirmis ve bu calismada
%99,97 basari elde edildigini belirtmistir.

Right Ear Left Eye Nose Right Eye

¥

Healthy s

Sekil 8. Koyunlar igin otomatik agrn yUz ifadesi tespit
sisteminin gelistirilmesi (McLennan ve Mahmoud,
2019)
Figure 8. Development of automatic pain facial expression
detection system for sheep
Dandil ve ark. (2019) tarafindan yapilan calismada,
sigirlarin yizlerinden taninmasi icin Faster R-CNN
kullanilarak yiz-temelli bir biyometrik tanima yaklasi-
mi uygulamasinda sigir yiz gorintileri %98.44 dogru-
luk ile basarili bir sekilde siniflandinlmistir (Sekil g).
Arastirmacilar,  derin  0grenme  kitUphaneleri
kullanilarak olusturulan model ile sigirlarin kolaylikla
siniflandinlabilmesinin ~ yaninda,  yeterli  sayida
gorintlye sahip bir veri seti olmasi durumunda
sigirlarin duygularinin taninmasinin da
saglanabilecegini belirtmislerdir.

SONUC

Yapay zekd uygulamalarinin, insan zekasina 6zgl
donanimlarn bilgisayar sistemine aktaran bir sistem
olmasi sebebiyle bircok karmasik islemi kolay ve hizli
bir sekilde ¢6zime ulastirdi§i  gorilmektedir.
GUnumuizde bilgisayar, algilayicilar, robot ve yazilim
teknolojisinde yasanan gelismeler i1siginda yapay zeka
teknolojileri  dinya  genelinde  bircok alanda
uygulanmakta olup, tarim alaninda da kisa zaman
icerisinde hayatimiza daha c¢ok girmesi ve insan

mudahalesiyle yapilan bircok gorevi Ustlenmesi
beklenmektedir.

Yapay zekadnin, hayvanlarin duygusal durumlari,
beslenme aliskanliklar, sit verimleri, hastalik

durumlari, yiz tanima ile sayim ve siniflandirmaya
kadar pek ¢ok alanda, Ustelik insan hatasini da ortadan
kaldirarak uygulanabilirligi her gecen gin artmaktadir.
Bu teknolojilerin hayvancilikta kullanimlari, hem is
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yukini azaltmakta ve maliyeti digirmekte, hem de
hayvan refahina katki saglamaktadir. Gelecekte yapay
zekd teknolojilerinin sektore entegre edilmesi ve
gelistirilmesi ile hayvan yetistiriciliginde yaygin
kullaniminin hem aragtirmacilara hem de yetistiricilere
yeni ufuklar acacagi, dinyada ve Ulkemizde ilerleyen
dénemlerde hayvancilik uygulamalarinin  daha iyi
seviyelere gelecedi ve Tarim 4.0 uygulamalarinin da
yayginlasacagi beklenilmektedir.

Sekil 9. Basarili sekilde taninan farkl siniflara ait sigir yiz
gorintileri (Dandil ve ark., 2019)

Figure 9. Facial images of cattle belonging to different classes
successfully recognized
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