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Arbejdsgruppe: Risiko for udsaetning

Afrapportering 2021 — Risiko for udsatning

| regi af AP2 i Projekt 5517: MAF Datadrevet management i meelkeproduktionen blev der ned-
sat en arbejdsgruppe, som skulle kigge pa risiko for udsaetning og muligheder for at udvikle
modeller, som kan udpege kvier og kger, som er i risiko for udsaetning.

Gruppen blev i farste omgang dannet af fire medarbejdere. | efteraret blev tilknyttet en femte
medarbejder. Dermed havde gruppen kompetencer inden for kvaegbrug, statistik og data sci-
ence.

Ud over projektmgader blev der i arbejdsgruppen afholdt to mader far sommer og to mader efter
sommer.

Indledende overvejelser

| mgderne inden sommer tog vi udgangspunkt i punkter, som var givet til arbejdsgruppen:

Omrader Anvendelse og grundlag

Risiko forudseetning | Udvikling af en model, som kan udpege kvier, som har en gget risiko
i 1 laktation forikke at na 1 keelvning eller ikke kommer gennem 1 laktation.
Risiko forudsaetning | Udvikling af en model, som kan kvantificere risikoen for at en ko bli-

i neeste laktation ver udsat inden afslutning pa naeste laktation.

Her blev bl.a. diskuteret forskel mellem udskiftning og udsaetning, og det blev diskuteret hvilken
gavn en udpegning af risikodyr kunne ggre hos landmanden.

Uden at veere helt preecis kan udskiftning veere tilfeelde, hvor en ko saettes ud, fordi der er en
kvie, som skal ind i malkestalden. Og udseetning kan veere tilfeelde, hvor landmanden er ngd-
saget til at sende koen til slagtning (eller koen der eller skal aflives.)

Ift. gavn hos landmanden blev der diskuteret muligheder for at fede en ko op til slagtning i ste-
det for at anvende den til maelkeproduktion, eller muligheder for saerlig pleje og pasning ved
forhgijet risiko for udseetning, fx hjeelp til keelvning og/eller indmalkning. Desuden ogsa optimale
tidspunkter for udseetning — at forskellige landmaend kan have forskellige strategier.

Det blev ogsa diskuteret, hvornar en alarm skulle gives til landmanden. Fx lige far eller lige ef-
ter en keelvning.

Det blev i lgbet af arbejdsgruppemaderne bestemt at fokusere pa ufrivillig udszetning, og ikke
pa udseetning af k@er som kunne veere en form for gnsket udskiftning.



Dette arbejde resulterede i tre mulige fokusvinkler / opgaver:
1. Risiko for udseetning i start af laktation
2. Risiko for udseetning i lgbet af laktationen — eller koen levetid

3. Beseetningsanalyse

For alle tre opgaver skal der arbejdes med fglgende spgrgsmal:
a) Hvad kan landmanden bruge det til?
b) Hvornar skal landmanden have information eller alarm?
c) Hvilke indsatspunkter eller handlinger kan anbefales til landmanden?

De tre mulige opgaver blev fremlagt ved projektmgde den 28-06-2021.

Opgave 1
Alarm ved risiko for udseetning i start af laktation

* Risiko: ugnsket udsaetning (dad, aflivning, slagtning) inden for 60 dage efter kaelv-
ning
« Alarmtidspunkt: fgr (eller umiddelbart efter) kaelvning
* Risikofaktorer:
» keelvningsnr, race, keelvningsinterval, keelvningsalder, ssedtype, avisveerdier
(bade koen og kalven), vaegt, (keelvningsbesvaer/dadfadsel,) arstid, besaet-
ning/besaetningstype
» goldperiodeleengde, goldydelse, celletal ved goldning, behandling i goldperio-
den, sygdomme i starten af sidste laktation, huld ved goldning, fedtsyresam-
mensaetning i slutning af laktation, fedt/protein-forhold, ydelse i det hele taget
« Veerdi: landmanden kan tage action allerede i forbindelse med at koen skal keelve el-
ler kort derefter.

Drianritat- 1. 9

Opgave 2:
Alarm ved risiko for udseetning i lgbet af laktationen

* Risiko: for udseetning i lgbet af laktationen (eller beregning af mest sandsynlige leve-
tid)

» Her neermer vi os dog at kunne udpege, hvilke dyr, som det for landmanden er mest
optimalt at udseette. Dette er en stgrre opgave, og det arbejdes der medi andre pro-
jekter

Drinritat: 2

Opgave 3, beseetningsanalyse:
Hvilke faktorer betyder mest for udsaetning?

« Formal: at anvise faktorer, som der kan arbejdes medi den enkelte besaetning, for at
der bliver udsat feerre kger.

« Fokus pa forskellige udseetningsgrupper, rangeret efter ufrivillighed: 0-60 dage (efter
kaelvning), 61-180 dage hgjt ydende, 61-180 dage lavt ydende, > 181 dage dreegtige,
> 181 dage ikke dreegtige

* Risikofaktorer:
mastitis, meelkefeber, keelvningsbesveer og tvillingefgdsel, seedtype, tilbageholdt




efterbyrd, bgrbeteendelse, Igbedrejning, ketose, halthed, manglende draegtighed, af-
stand fra kaelvning til inseminering, lavt huld, lav ydelse, eksterigrmal, varmestress
ved kaelvning, avlsveerdi, parath-prgver, flytninger, arstid

« Veerdi: landmanden vil kunne fa anvist faktorer, som der kan arbejdes med, for at der
bliver udsat feerre kager.

Priaritat: 1.2

Anvendelse af Azure ML til at beregne alarm ved risiko for ud-
seetning i start af laktation

| efteraret opstod der mulighed for at afprave Azure ML (Microsoft-bud pa Machine Learning). |
den forbindelse valgte vi at kigge pa opgave 1 ovenfor: Alarm ved risiko for udseetning i start af
laktation. Til dette arbejde blev anvendt et datasaet, som har en stor del af de informationer,
som er naevnt som risikofaktorer i opgaven.

| det fglgende beskrives derfor:
e | ultrakort form: Azure ML
¢ Det anvendte dataseet
o QOvervejelser omkring preecision af alarm
e De opndede beregninger fra Azure ML
Til sidst i afsnittet vil jeg samle op pa, hvor disse resultater kan bringe os hen.

Om Azure ML —i ultrakort form

Azure ML er Microsofts bud pa en platform til Machine Learning (ML) i skyen. Man kan laese
mere om det pd falgende links:

e Azure ML AutoML experiment: https://bit.ly/3I8UIIA

e Azure ML Pipeline using the Designer: https://bit.ly/3A5eQdt

e Azure ML Notebook experiment: https://bit.ly/3B9vXwi

Additional material

e Azure ML and R:
o https://azure.qgithub.io/azureml-sdk-for-r/index.html
o https://medium.com/microsoftazure/azure-machine-learning-for-r-practiti-

oners-with-the-r-sdk-323454d338ae

e Azure ML GitHub:
o https://github.com/Azure/azureml-examples
o https://github.com/Azure/azureml|-previews

Bl.a. veelger man et compute cluster og kan importere datasaset. Derefter kan man seette en Au-
tomated ML i gang. Dvs. at Azure ML afprgver en reekke ML-modeller pa det datasaet, som
man har indlaest og specificeret. Der er ogsa mulighed for at "saette modellen i produktion” ved
direkte at anvende en Deploy-funktion, men dette blev ikke brugt i denne gruppes arbejde.

Alle ML-modeller er specificeret som en Python-pakke-version.

Alt i alt fremstar Azure ML som brugervenligt med mange muligheder for "peg og klik”, men nar
man kommer til nogen mere specifikke og detaljerede gnsker, syntes det ikke altid at veere mu-
ligt at handtere. Dog fik vi i projektet afpravet en reekke ML-modeller pa en del forskellige data-

seet — alle veerende en del af det oprindelige dataseet.

Der er screen dumps fra Azure ML i de to bilag sidste i dette notat.
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https://azure.github.io/azureml-sdk-for-r/index.html
https://medium.com/microsoftazure/azure-machine-learning-for-r-practitioners-with-the-r-sdk-323454d338ae
https://medium.com/microsoftazure/azure-machine-learning-for-r-practitioners-with-the-r-sdk-323454d338ae
https://github.com/Azure/azureml-examples
https://github.com/Azure/azureml-previews

Det anvendte dataseet

Det datasaet, som er anvendt i Azure ML, bygger pa et tidligere dataudtreek, som oprindeligt er
udtrukket for en 20 ars periode: januar 2000 — slutningen af 2020. Selv udtraekket fra Kveegda-
tabasen tog den gang 10 timer. Dertil kom databearbejdning og sammenfletning. Dette gav et
dataseet med i alt ca. 15 millioner datalinjer, som hver repreesenteret én keelvning fra kger, som
har ydelseskontrolleringer.

Datasaettet, som blev anvendt til Azure ML, kommer fra keelvninger fra ydelseskontrollerede
kger fra 2015 til 2020. Da ikke alle features findes for 1. kalvs kger - og da 1. kalvs kger har
klart mindre risiko for dgd/udseetning — blev det valgt kun at koncentrere sig om 2. og senere
kaelvninger. Desuden blev der renset op i data pa forskellig vis. Bl.a. blev der sgrget for, at der
ikke var missing values i datasaettet, der blev sat graenser for en reekke features for at undga
meget specielle dataveerdier. Fx kraevedes at draegtighedsleengden var mellem 278-22 og
282+22 dage, og alder ved farste keelvning mellem 18 og 40 maneder. Ogsa tvillinger blev fra-
sorteret - for dem ved vi under alle omsteendigheder medfgrer stgrre risiko for koen, og fordi vi
sa ikke har entydig feature pa kalvens kan.

Dermed blev der til ca. 1,5 millioner keelvninger (dataraekker) i perioden 1. juli 2015 til og med
30. juni 2020, som indgik i afprgvningen med Azure ML.

Dataseettet har fglgende indhold:

Keelvningsnr.
Koensrace

Koensalderv/ kaelvning
IKKEved 1. keelvning | Keelvningsinterval
(dublet-vaerdi) Alderv. 1. kaelvning

Koenstilstand ved fgdsel
Antal insemineringer
Seedtype (k@ns-sorteret)

Tyrensrace
Tyrensrace - Alternativ 1
Features Kaelvningsmaned

Kode for kaelvningsforlgb
Kalvens tilstand ved fgdsel
Relaterettil keelvningen | Kalvens tilstand v. fgdsel - Alternativ 1
Kalvens kgn
Draegtighedslengde
Ydelse ved goldning
Celletal ved goldning
IKKEved 1. keelvning | Fedt/protein start lakt.
Fedt/protein slut lakt.
Gennemshitligydelse

Dgd (Dgd+aflivet)

Slagtet

Udsat (dgd eller slagtet)

Malt inden for 60 dage

Target efterkaelvning

Dermed har det nogle features/risikofaktorer, som ikke er beskrevet ovenfori "opgave 17, nem-

lig:
e Alder ved 1. keelvning



e Koens tilstand ved dennes fadsel
e Antal insemineringer
(Tyrens race)
o Kalvens kgn
e Dreegtighedsleengde

Og felgende features/risikofaktorer fra "opgave 1” ovenfor var ikke med i dataseettet:
e Avlsveerdier (bade koen og kalven)
o Veaegt
e Beseetning / besaetningstype
e Goldperiode
e Behandling i goldperioden
e Sygdommei start af sidste laktation
¢ Huld ved goldning
e Fedtsyresammenseetning i slutning af laktation

| ovenstaende skema bruges ordet "Features”, fordi det er den term, som anvendes i ML, men
de kan ogsa kaldes risikofaktorer. | ML anvendes termen "Target” om den veerdi/heendelse,
som man gnsker at forudsige. | nogle type af analyse kaldes en sadan variabel ogsa 'respons’.

Som target lagde vi op til tre muligheder:
e Dgad (bade dad og aflivning)
e Slagtning
e Eller begge, kaldet udsaetning: dvs. at bade dad og slagtning var en haendelse

De features som er relateret til keelvningen kunne kun bruges i modellerne, safremt vi regnede
med en alarm efter keaelvning.

Overvejelser omkring preecision af alarm

Inden afprgvningerne i Azure ML havde vi en drgftelse af, hvor godt en model skal performe,
for, at den er relevant at kunne bruge i praksis. Det findes der ikke ngdvendigvis et entydigt
svar pa, men vi kom frem til nogle kriterier.

Preecisionen af en alarm beskrives bedst ved en sakaldt "confusion matrix”, eller direkte over-
sat til dansk: forvirringsmatrice. P& sin vis et lidt maerkeligt ord, nar formalet med matricen
gerne skulle vaere at skabe et overblik. Men en confusion matrix kan se saledes ud:

Sand tilstand
| alt
Dad Levende
Forudsagt Dad 13 27 40
tilstand Levende 7 953 960
| alt 20 980 1.000

Her er valgt en situation, hvor vihar 1.000 kaelvninger, og 20 af disse keelvninger resulterer i at
koen dgr inden for 60 dage efter keelvning. Ved denne fiktive forudsigelse/alarm, vil der blive
udpeget 13 af disse dgde kger pa forhand, mens der bliver udpeget 27 alarmkaelvninger, som
dog ikke resulterer i en dad ko inden for 60 dages.

De 7 keelvninger med den rgdlige baggrund er falsk negative, mens de 27 med den rgdlige
baggrund er falsk positive. Vi gnsker selvfglgelig at minimere disse antal af falske (forkerte) ud-
meldinger.



Generelt kan en confusion matrix beskrives som:

Sand tilstand | alt
Dad Levende
Forudsagt Dad TP FP TP+FP
tilstand Levende FN TN FN+TN
| alt TP+FN FP+TN Total N
Hvor

e TP er True Positive, sandt positive
e FP er False Positive, falsk positive
¢ FN er False Negative, fald negative
e TN er True Negative, sandt negative

Til denne confusion matrix tilknyttes ofte en raekke beregninger — med forskellige mal for praeci-
sion eller ngjagtighed. | det falgende holder vi os til to mal, nemlig:

e Sensitivitet = TP / TP+FN — altsa kvotient fra fgrste kolonne

e Positive Predictive Value (PPV) = TP / TP+FP — altsa kvotient fra fgrste raekke
Sensitivitet forteeller, hvor god modellen er til at finde de positive tilfzelde (altsa dede kaer).
PPV forteeller, hvor mange reelle risiko-kger, som vi vil finde blandt de kaer, som bliver udpe-
get som veerende alarm-kger.

Pa madet i arbejdsgruppen kom vi frem til, at et godt bud er, at vi skal finde mindst halvdelen
og gerne 2/3-dele af risiko-kgerne. Dvs. en sensitivitet pA mindst 50% og gerne pa 60-70%.

Vi skal give sa gode alarmer, at alarmer pa fx 3 kger med alarm peger pa 1 ko, som reelt er en
risiko-ko. Dette svarer til en PPV pa 33%. Hvis det drejer sig om en alarm far keelvning, er det
ok med en darligere alarm. Fx ok, med at kun en 1/10 af alarmer rammer rigtigt i stedet for 1/3.
Altsa ok med PPV pa 10%.

Vi forventer, at selve kaelvningen er en stor risikofaktor i sig selv for det videre forlgb for koen -
altsa keaelvning, og hvad der evt. fglger af sygdomme i de farste 3, 4 til 7 dage efter keelvning.
Det kunne derfor maske veere en god idé at udpege risiko for "kaelvningsproblemer". Det kan
vaere nemmere for landmanden at gare noget ved - fx gget fokus, overvagning og hjeelp ved
keelvning. Og en afledt effekt af det vil sa give lave udsaetning efterfalgende.

Ovennaevnte tal om preecisionen af en alarm er kun et fgrste bud. De vil skulle afprgves i en
reel situation, hvor landmaend kan afprgve og vurdere alarmerne.

| ovenstaende confusion matrix med tal-eksemplerne, er

e Sensitiviteten = 13 ud af 20 = 65%, og

e PPV=13ud af 40 =33%
Det er altsd eksempel pa en confusion matrix, som illustrerer det, som vi forventer at veere en
acceptabel god model for alarm.

De opnaede beregninger fra Azure ML

Vi afviklede ca. 9 runs i Azure ML i alt. Et run er at Azure ML karer maske 20 eller 30 ML-mo-
deller igennem, og derefter viser forskellige vurderingskriterier for hver model. Hvertrun kgrer
altsa pa hver sine egne data. Dog er alle disse ni dataseet med udgangspunkt i det ovenfor be-
skrevne dataseet. De ni runs kan opdeles i to forskellige grupper, som hver fokuserer pa for-
skellige mader at inddele data:



e | farste gruppe af runs arbejder vi med forskellige muligheder for up- og down-sampling.
Dette for at rette op pa, at data er ret skeevt pa den made, at der kun er ca. 2% af k-
erne, som dgr. Mange standard ML-metoder fungerer mere optimalt, hvis det inddelin-
gen var mere fifty-fifty — altsa at ca. 50% af k@erne dgde (er risikokger).

e Den anden gruppe af runs fokuserer pa forskellige targets og forskellige alarmtidspunk-
ter. Hvor fgrste gruppe af runs udelukkende fokuserer pa koens dad og med et alarm-
tidspunkt efter kaelvning, fokuserer disse runs pa at alarmen kan geelde bade koens
dad, men ogsa udsaetning generelt, og det kan kombineres med et valg om alarmen
skal veere far eller efter kaelvning.

Der hvor potentialet synes at veere starst, er i den anden gruppe af runs. Der gives dog en
gennemgang af begge grupper af runs.

Men inden en gennemgang de to grupper af runs, beskrives her meget kort, hvilke vurderings-
kriterier, som er blevet anvendt i Azure ML. Dette ogsa for at vise, hvordan Azure ML viser for-
skellige slags score pa modellerne.

Vurderingskriterier | Meget kort beskrivelse Bemeerkning

AUC weighted Areal under ROC-kurven. Tallet er som re- | Kan blive kunstigt hgj,
gel over 0,5 og kan maks. veere 1. hvis andelen af risiko-
Jo hgjre, jo bedre haendelser er meget lav

som i vores tilfaelde.

Norm macrorecall | Ligger mellem 0 og 1. Jo hgjre, jo bedre.
Haenger sikkert sammen med recall, som
er det samme som sensitivitet.

F1 score macro Ligger mellem 0 og 1. Jo hgjre, jo bedre.
Haenger sikkert sammen F1 score, som er
det harmoniske gennemsnit af 'precision’
og recall’. Dvs. disse starrelse kan bereg-
nes ud fra confusion matrix.

ROC ROC er en kurve, hvor man tegner sensiti- | ROC-kurver viser der-
vitet (recall) op mod (1 — specificitet), hvor | med med resultater for
variationen over kurven udggres af det flere cut-offs. Recall og

cut-off, som man frit kan veelge. Men hvis | F1 score synes i mod-
man gger sensitiviteten, vil det ske pa be- | szetning hertil, kun at
kostning af specificitet og vice versa. veere beregnet foren
‘'middel-cut-off’ (50%).

Farste gruppe af runs, hvor vi afprgver forskellige slags up- og down-samplinger

| dette datasaet arbejder vi med, at Target er koens dad inden for 60 dage efter keelvning, og vi
arbejder med, at alarmen for risiko for dgd skal gives umiddelbart efter, at koen har kaelvet.

Der er ca. 2-3% af kgerne som dgr, dvs. at disse dataseet er meget skeevt. Det kan derfor

nogle gange veaere en god idé at
e Up-sample, dvs. at replikere de datalinjer, som indeholder info om kger, som dear, for

dermed at komme teettere pa en fifty-fifty-situation.
e Down-sample, dvs. at vi kun udveelger en del af de kaer, som ikke dgr. Pa den made
bliver der mere ligelig fordeling mellem datalinjer med kger, som hhv. dgr og ikke dar.

Til de fem runs arbejdede vi med fire datasset med forskellige slags up- og down-sampling:
Dataseet Beskrivelse Noter



stet2Plus_FiveYear Det fulde dataseet til Azure | Ca. 1,5 millioner keelvninger i perio-
ML den 1. juli 2015 til og med 30. juni
2020. For 2. og senere keelvninger
hos ydelseskontrollerede kger. Alle
feature er uden missing values.
Ca. 2,5% af kgerne er dgde inden

for 60 dage.
stet2Plus_FiveYear_Upl0 | Med udgangspunkt i det Ca. 1,8 millioner keelvninger/datalin-
fulde dataseet har vi up- jer, hvor dade kger er up-samplet,
samplet de dade kger med | sddan at der her er ca. 20% dgde
en faktor 10 kaer.

stet2Plus_FiveYear_DN39 | Med udgangspunkt i det Ca. 75.000 keelvning, hvor levende
fulde dataszet har vi down- | kaer er down-samplet, sa der er
samplet de levende kger preecis lige s& mange levende kaer
som dgde kger. Dvs. nu 50% dade
kger, og dermed et preecist balan-
ceret dataseet.

stet2plus_5year_updn Med udgangspunkt i det Dermed er der ca. 1/3 dgde kager i
fulde dataseet, som er up- | dataseettet.
og down-sampled med
hhv. 2x og 10% i Azure ML
Pipeline

Da vi lavede etrun pa f@rste af ovenstdende datasaet, havde vivalgt standardindstillingen: at optimere
efter AUCweighted. Detgavdogdet problem at recall blev beregnettilnul. Det svarer lidt til en helt
simpel situation, som illustreret ved fglgende confusion matrix:

Sand tilstand
| alt
Ded Levende
Forudsagt til- | Dad 0 0 0
stand Levende 20 980 1.000
| alt 20 980 1.000

... altsd at modellen blot forventeratalle kgeroverlever, ogdermed geetter modellen jo kunforkerti
ca. 2% af tilfeeldene.

Derfor valgte vi i de senere runs af optimere efter Norm macro recall i stedet for AUC weighted.
| skemaet nedenfor ses, at der er to runs pa samme datasaet, nemlig run nr. 1 og run nr. 66.
Ved run nr. 1 blev der optimeret efter AUC weighted, mens der ved run nr. 66 blev optimeret
efter Norm macro recall. Det gav sa i gvrigt ca. samme AUC weighted ved de to runs.

Run | Datasat AUC| Normmacro| Flscore Antal modeller med
nr. weighted recall macro | generelt topniveau
1 stet2Plus_FiveYear *0,73 0,000 0,49 Mange
66 stet2Plus_FiveYear 0,72 *0,329 0,44 Mange
166 | stet2Plus_FiveYear_Up10 1,00 *0,999 0,99 Kunén
285 | stet2plus_5year_updn 0,97 *0,874 0,94 Kunén
340 stet2Plus_FiveYear_DN39 *0,73 0,340 0,67 Mange



* Angiver om den angivne Run er optimeret efter AUC eller Recall. Dvs. hvis AUC er angivet, sa har
Azure ML anvendt en reekke modeller og testet, hvilken model, som gave den bedste AUC. Og for nogle
Runs har Azure ML altsd s@gt efter bedste Recall.

Man kan ogsa bemeerke, at ved de to runs med up-sampled dataseet (nr. 166 og 285) far vi en
fantastisk’ hgj AUC weighted — naesten pa 1. Men vores vurdering er, at det skyldes at data-
seettet netop er up-sampled, dvs. at ngjagtig samme datalinje med en dad ko ses flere gange i
dataseettet, og derfor har modellen nemt ved at genkende, at der er tale om samme linje, og
dermed samme udkomme (dvs. target, altsa at koen dar). Det ses ogs4, at ved disse to runs er
det kun én af de afprgvede modeller, som giver et sadan fantastisk’ resultat. Hvis vi kigger pa
neestbedste model, far vi et mere realistisk billede:

Run nr. AUC weighted Norm macro recall | F1score macro
166 0,73 0,34 0,61
285 0,72 0,33 0,64

At det sidste run (nr. 340) er optimeret efter AUC weighted, ger ikke s& meget, fordi der her er
tale om et paent balanceret dataseet (preecis 50% af k@gerne der).

Der kan generelt veaere en raekke problemer ved at up-sample og down-sample ens datasaet.
Nogle af disse problemer kan man arbejde sig uden om eller korrigere for, men det fandt vi
ikke umiddelbart muligt i Azure ML.

Men nar vi ser pa hvordan de ovenstaende runs performer, sa er der maske heller ikke den
helt store forskel. Seerligt ikke, nar vi 'ngjes’ med at kigge pa naestbedste model i de ro runs nr.
166 og 285. Sa har vi generelt en AUC weighted pa omkring 0,73 og Norm macro recall pa
0,33.

De tal, som er angivet i de to ovenstaende tabeller, kommer fra output fra Azure ML. | bilag 1 til
dette notat ses screen dump af disse output.

Pa grund af de ovennaevnte problemer med up- og down-sampling, og fordi de forskellige data-
seet syntes at give naesten samme resultat, blev det valgt ikke at arbejde mere med disse tek-
nikker.

Til gengeeld blev der foretaget nye runs pa andre datasset med forskellige targets og forskellige
alarmtidspunkter. Det beskrives i naeste afsnit.

Anden gruppe af runs : med forskellige targets og forskellige alarmtidspunkter

| nedenstaende bilag 1 for runs med et dataseet, som fokuserer pa target = dgd og alarm efter
keelvning, ses ogsa hvordan de forskellige features bedgmmes ift. importance, dvs. en form for
mal for, hvor meget de betyder for beregningen af alarmen.

Det er fx koens alder og goldningsydelse, som vaegtes hgjest. Farst pa tredjepladsen eller se-
nere ses features, som er tilknyttet selve kaelvningen, fx forlgbskode. Der er graenser for, hvor
meget man kan tolke pa dette, men det kunne antyde, at data fra keelvningen ikke er sa vold-
somt vigtige for beregningen af alarmen. Og da det fra den kveaegfaglige side antydes, at preeci-
sionen af alarmen (specifikt: PPV) ikke behgver at vaere sa stor for alarmer fgr kaelvning, sa
giver det et lille hdb om, at vi maske kan komme bedre i mal med en god alarm, hvis vikigger
pa alarmer far keelvning.

Derfor beskrives her ogsa vores arbejde med fire scenarier, hvor vi bade aendre pa target og
alarmtidspunkt.

Runs i Azure ML med disse 2 x 2 = 4 scenarier gav fglgende resultater:



Nr. Datasaet AUC weigh- | Norm macro Flscore Falsevs. True Prevalens

ted recall macro Positive Rate (andelen af

(x,y)iROC risikokg@er)

A Dgd, Alarmtid: efter 0,72 *0,33 0,44 (10% , 33%) 2.524943
kaelvning

B Dgd, Alarmtid: fgr 0,70 *0,32 0,43 (10% , 30%) 2.550654
kaelvning

C Udsat, Alarmtid: efter 0,70 *0,30 0,47 (10% , 29%) 5.163436
kaelvning

D Udsat, Alarmtid: for 0,67 *0,26 0,44 (10% , 25%) 5.261305
kaelvning

‘Dead’ relaterer til at koen er dad eller aflivet inden for 60 dage efter kaelvning.
‘Udsat’ relaterer til at koen er dad, aflivet eller sendt til slagtning inden for 60 dage efter kaelvning.

Som i afsnittet ovenfor kommer tallene i ovenstaende tabel fra output fra Azure ML. Dette out-
put ses i bilag 2 som screen dumps.

Det ses, at der sker en svag gradvis forringelse af ML-modellerne fra A til D, nar vi maler pa
AUC weighted og Norm macro recall.

Men man kan ogsa veelge at se naermere pa de punkter pA ROC, som er aflaest visuelt, fx
(10% , 30% ). Da vidermed kender bade sensitivitet, specificitet og praevalens, kan vi udregne,
hvordan den tilsvarende confusion matrix ser ud, og dermed ogséa beregne PPV. For det var
fra starten sensitivitet og PPV, som vi brugte som kriterier til at vurdere, hvor god en alarm var.

De fire scenariers confusion matrices ses i nedenstaende skemaer. Sensitivitet (se) og PPV er
beregnet i neestnederste hhv. tredjenederste linje:

Scenarie A (1) Sand tilstand | alt
Dgd, Alarmtid: efter kaelvning Ded Leve
Forudsagt tilstand Dgd 8 97 106
Leve 17 877 894

| alt 25 975 1.000
False Positive Rate PPV 7,9%
True Positive Rate (Se)
Prevalence

Naesten samme tal, men nu alarm fgr keelvning

Scenarie B (2) Sand tilstand | alt
Dgd, Alarmtid: fgr kaelvning Dgd Leve
Forudsagt tilstand Dgd 8 97 105
Leve 18 877 895
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| alt 26 974 1.000

False Positive Rate PPV 7,3%
True Positive Rate (Se)

Prevalence

Nu stgrre preevalens - fordi vi kigger pa bade dgd og slagtet. Dermed bedre PPV

Scenarie C (3) Sand tilstand | alt
Udsat, Alarmtid: efter kalvning Ded Leve
Forudsagt tilstand Dgd 15 95 110
Leve 37 854 890
l alt 52 948 1.000
False Positive Rate PPV 13,6%
True Positive Rate (Se)
Prevalence
Scenarie D (4) Sand tilstand | alt
Udsat, Alarmtid: fgr kaelvning Dgd Leve
Forudsagt tilstand Dgd 13 95 108
Leve 39 853 892
| alt 53 947 1.000
False Positive Rate PPV 12,2%
True Positive Rate (Se)
Prevalence

Vores oprindelige kriterier for en ‘god alarm’ var en sensitivitet pa4 mindst 50% og gerne pa 60-
70%. Ogdertil en PPV pa mindst 33% ved alarmer efter keelvning, og mindst 10% ved alarmer
far keelvning.

Vi kan derfor give fglgende bemaerkninger til de fire scenarier:

Scenarie A opfylder ikke nogen af kriterier. Bade sensitivitet og PPV er for lav.

Scenarie B har for lav sensitivitet, men PPV er 7,3%, sa pa den made ligger den teet pa green-
sen pa de 10%, som vi kreevede for alarmer far kaelvning.

Scenarie C har ogsa for lav sensitivitet, men nu med bedre PPV, nemlig p& 13,6%, hvilket dog
stadig er langt fra de 33%, som vi kraevede for alarmer efter kaelvning.
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Scenarie D har igen en for lav sensitivitet, og faktisk darligere end de andre, men til gengeeld
er PPV over de 10%, som vi kreevede med alarmer far keelvning.

Dvs. at med scenarie D har vi en situation, hvor den ene parameter (sensitivitet) er for lav, men
til gengeeld er den anden parameter (PPV) hgjere end ngdvendigt. De punkter for sensitivitet
og specificitet, som er brugt som udgangspunkt for beregningen af ovenstaende confusion ma-
trices, er valgt hvor specificiteten er ca. 10%. Men vi kan ogsa (frit) veelge andre steder pa
ROC-kurven (se ROC-kurven sidst i bilag 2).

Ved at afprave forskellige punkter pa ROC-kurven kan man udregne de tilsvarende confusion
matrices og dermed ogsa PPV. Vi kan afleese forskellige punkter pA ROC-kurven, bl.a. ( 24% ,
48% ) — (angivet ved mouse over i Azure ML?). En tilsvarende confusion matrix er:

Scenarie D (5) Sand tilstand | alt
Udsat, Alarmtid: f@r keelvning Dgd Leve
Forudsagt tilstand Dgd 25 227 253
Leve 27 720 747

| alt 53 947 1.000
False Positive Rate PPV 10%
True Positive Rate (Se)
Prevalence

Vi saenker altsd PPV til 10%, som er acceptabelt for en alarm far kaelvning. Til gengeaeld far vi
nu en sensitivitet pa 48%. Og dermed er vi taet pa at opfylde malet om de mindst 50%.

Dermed har vinoget, som maske naermer sig noget brugbart !...2...

Man skal her huske, at det datasaet, som er brugt som grundlag for disse beregninger, ikke
havde alle de features med, som vi udpegede som gnskelige (og mulige). Det kan derfor ikke
afvises, at ved at inddrage disse features kan vifa en bedre performance af alarmen. Disse
features kunne fx veere avisveerdier, besegetningstype, goldperiodeleengde og fedtsyresammen-
saetning. Dermed kan der veere hdb om, at vi kan danne en alarm, som er tilstreekkelig god.

Der er dog en del ting, som herefter skal overvejes. Ogdisse forhold bliver beskrevet i naeste
afsnit.

Perspektiver, muligheder og begraensninger

Mulige begraensninger

Inden man springer ud i af ville bruge en ML-model ud fra ovenstaende er der nogle punkter,
som man maske farst skal overveje:
e Vihar faet ovenstaende tal fra output i Azure ML — og udledt nogle confusion matrices
fradisse. Kan visa ogsa reelt fa en model til at kgre, som kan give disse resultater?
e Kan en model ogsa performe lige sa godt, hvis valideringsdataseettet bliver fx kaelvnin-
ger i 20217? Det vil veere et mere sandt valideringsdataseet — og mere i
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overensstemmelse med virkeligheden — end de automatisk udvalgte valideringsdata-
saet, som dannes i Azure ML.

De kriterier om Sensitivitet og PPV, som er beskrevet ovenfor, er kun et fgrste bud. De
skal maske revurderes og skal vel ogsa afprgvesi en reel situation, hvor landmaend
kan vurdere alarmerne.

Hvordan vil vi forholde os til tvillingefadsler? Disse fgdsler ikke er med i ovenstaende.
Og det kan veere en styrke for ovenstaende resultater, fordien tvillingefadsel er en ret
god indikator for at koen er i risiko. Men den bedste alarm ovenfor er en alarm, som gi-
ves far kaelvning. Og ofte ved man vel farst vide, at der er tale om en tvillingefadsel, nar
fadslen er sket?

Ovenstaende arbejde er sket pa data, som relaterer sig til 2. og senere keelvninger. Vi
har ikke farste kaelvning med, og det er der nok heller ingen grund til, fordi risikoen for
udseetning er veesentlige lavere for farstekalvs kger.

Visse kritikere kunne maske haevde, at der ikke er grund til at lave avancerede ML-mo-
deller. Det kunne maske papeges, at man kunne lave en simpel og lige s& god model
ud fra tre af de vigtigste faktorer (features), fx Alder, goldydelse og kaelvningsinterval.
Det kunne maske undersgges og afkreeftes.

Muligheder

Nar man forholder sig til ovenstaende mulige begreensninger, skal man dog ogsa forholde sig
til at der er nogle forbedringsmuligheder ift. ovenstaende.

Kunne modellen ovenfor ggres bedre ved at inddrage nogle af de forklarende variable
(features), som er naevnt ovenfor men ikke anvendt? Det er fx

avisveerdier (bade koen og kalven)

beseetning/besaetningstype (hvilken slags? , ako?)

Goldperiodeleengde

behandling i goldperioden

sygdomme i starten af sidste laktation

THI ved kaelvning?

fedtsyresammensaetning i slutning af laktation

men ogsa veegt og huld ved goldning, selv om det nok er for faerre kger, at vi har de
oplysninger.

O O O O O O O O

Kunne modellen ggres bedre ved at udvide target, sa vi far en hgjere praevalens - nem-
lig at inddrage visse sygdomme 0-7 dage efter kaelvning? Evt. kunne man ogsa seette
en graense for dgd (og slagtet?) til 7 DEK? Dermed kan vitale om "risiko for keelvnings-
problemer"...? De sygdomme, som oftest ses efter keelvning er:

o Bgarbeteendelse,

Efterbyrd,

Yverbetsendelse,

Ketose (farst 7-10 DEK),

O
O
O
o Keelvningsfeber

Ud fraresultaterne i de ovenstaende modeller ser det du til, at vi far en bedre PPV ved at have
en starre praevalens — altsa ved at viveelger en risikohaendelse, som ikke er alt for sjaelden.
Det ser vii ovenstaende, da vi gar fra at betragte 'dad’ til at betragte bade 'dad og slagtet’. Det
kunne pege i retningen af at fx inddrage sygdomme, som naevnt her. Og det leder ogsa hen til,
at det maske kunne veere en fordel at se arbejdet her med 'Risiko for udseaetning’ i sammen-
haeng med den arbejdspakke, som har arbejdet med Risiko for ketose. Det kan veere, at der
kan opnas nogle fordele ved at betragte arbejdet samlet, men det kan ogsa veere, at der er for
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stor forskeli de to tilgange, fx veegt-registreringer, som kun et fatal af maelkeproducenterne
har.

e Kan vi her ogsa inddrage risiko hos kalven? — og altsa ikke kun for koen...

e Man skal tage i betragtning, at Uheld/tilskadekomst vil vi neeppe kunne forudsige, sa
det taler for at acceptere en let reduceret Sensitivitet. Ca. 20% af dgde kaer, som har
en afgangsarsag, har Uheld/tilskadekomst som arsag.

Generelt kan man veelge (mindst) to forskellige tilgange til valg af features

a) Sgrge for at de udvalgte features findes hos naesten alle individer/kger/keelvninger. Det
betyder feerre features, og maske darligere preediktion. Til gengeeld kan alarmer bereg-
nes for rigtig mange individer/k@er/keelvninger

b) Arbejde med features, som er rigtig gode til at sige nhoget om problemstillingen, fx vaegt
og/eller huld ved goldning. Hvis disse features sa viser sig at vaere veerdifulde, sa kan
de motivere flere landmaend til at opsamle, registrere og fa veerdi af disse features. Til
gengeeld er det kun relativt fa landmaend, som kan fa beregnet en alarm.

Konklusion

Vi har i seerlig grad kigget pa risiko for ugnsket udseetning (ded, aflivning, slagtning) af en ko
inden for 60 dage efter kaelvning. Malet har vaeret at kunne forudsige denne risiko. Dermed kan
landmanden tage action allerede i forbindelse med, at koen skal keelve eller kort derefter.

Ved at bruge en raekke features (risikofaktorer), som allerede er indberettet til kveegdatabasen,
har vi i Azure ML fundet en Machine Learning model, som naesten giver den praecision, som vi
opstillede i Igbet af gruppens arbejde. Praecision er her forstaet som Sensitivitet og Positive
Predictive Value (PPV). Vi har faet en PPV pa 10% som gnsket, og en Sensitivitet pa 48%.

Scenarie D (5) Sand tilstand | alt
Udsat, Alarmtid: fgr keelvning Dgd Leve
Forudsagt tilstand Dgd 25 227 253
Leve 27 720 747

| alt 53 947 1.000
False Positive Rate PPV 10%
True Positive Rate Sensitivitet
Prevalence

Vi gnskede dog en sensitivitet pa mindst 50% og gerne 60-70%, men der er stadig mulighed
for bedringer, som angivet i afsnittet om "Perspektiver, muligheder og begraensninger”. | dette
afsnit er ogsa angivet nogle punkter, som man nok bar tiekke op pa i et evt. videre arbejde.
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Bilag 1. Resultat af fem runs - Screendumps fra Azure ML

Alle modeller fokuserer pa praediktion af Dgd, med alarmtidspunkt efter keelvning.

Nedenforharjegenraekke stederskrevetto procentervedsiden af hinanden, fx (10%, 33%). Det eret
punktfra ROC-kurven, hvorjegharvalgt et punkt med fgrste tal taet pa 10%, altsa med en specificitet
pa 90%. Og de 33% er dermed sensitiviteten, som kan opnas ved dette cut-off. Procenterne er blot af-
lest visuelt fra graferne (mouse over funktion?), men giverenidé om, hvorvi er.

Bedste model fra Run 1
Algorithm name: VotingEnsemble

accuracy AUC_binary AUC_macro AUC_micro f1_score_macro | norm_macro_recall
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Bedste model fra Run 66
Algorithm name: MaxAbsScaler, SGD
accuracy AUC_binary AUC_macro AUC_micro f1_score_macro § norm_macro_recall
0.663 0.722 0.722 0.735 0.442 0.329
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Top 10 features by their importance
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Algorithm name: StandardScalerWrapper, ExtremeRandomTrees

accuracy AUC _binary AUC_macro AUC _micro f1_score_macro | norm_macro_recall
ROC
1 =) e ights
’!
',p' e [ acro £
-
'.r' e Micro &
-
0.8 - =amm [dzal
o u."’
+ - w= s Randon
= -~
o * _
0.6 o semmn Fzlze
@ -
E f' snmmm Jryue
£ ’q. U<
w -
[=] o"'
o [+ -
L 04 i -t
2 i P
(= ! -~
| o
0.2 ' L
I .
L+ -
i
-
o b
0 0.2 0.4 0.6 0.3 1

False Positive Rate

Fx (0%, 100% )

18



Raw v Confusion Matrix
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Naestbedste model fraRun 166
Algorithm name: StandardScalerWrapper, LogisticRegression

accuracy AUC_binary AUC _macro AUC micro f1_score_macro § norm_macro_recall

0.663 0.727 0.727 0.73 0.605 0.342
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[Ingen Explanations]

Bedste model fra Run 285
Algorithm name: StandardScalerWrapper, ExtremeRandomTrees

accuracy AUC _macro AUC_micro f1_score_macro | norm_macro_recall

0.949 0.966 0.981 0.942 0.874
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Top 10 features by their importance
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Algorithm name: MaxAbsScaler, SGD
accuracy AUC_macro AUC _micro f1_score_macre § norm_macro_recall
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True Label
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[Ingen Explanations]

Bedste model fra Run 340
Algorithm name: MaxAbsScaler, XGBoostClassifier
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Fx (10%, 34%)
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Bilag 2: Resultat af modeller frafire scenarier - Screendumps fra
Azure ML

Vibetragterde sidste tre af fglgende fire modeller.
A. 2+ kaelvning, 2015-2020, Dgd, Alarmtid: efter kaelvning
B. 2+ keelvning, 2015-2020, Dgd, Alarmtid: fgr kaelvning
C. 2+ keelvning, 2015-2020, Udsat, Alarmtid: efter keelvning
D. 2+ kaelvning, 2015-2020, Udsat, Alarmtid: fgr kaelvning

Scenarie A 2+ kaelvning, 2015-2020, Dgd, Alarmtid: efter keelvning
Dette scenarie er uddybetihgj grad ovenfor.

Scenarie B 2+ kzelvning, 2015-2020, Dgd, Alarmtid: fgr kaelvning
Algorithm name: MaxAbsScaler, LightGBM

0.635 0.704 0.721

accuracy AUC_macro AUC_micro
0.704 0.43 0.315

AUC_weighted ‘ f1_score_macro ‘ norm_macro_recall
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Scenarie C 2+ keelvning, 2015-2020, Udsat, Alarmtid: efter keelvning
Algorithm name: MaxAbsScaler, LightGBM

accuracy AUC_macro AUC_micro AUC_weighted | f1_score_macro || norm_macro_recall

0.639 0.703 0.714 0.703 0.465 0.3
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Top 10 features by their importance
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Scenarie D 2+ kalvning, 2015-2020, Udsat, Alarmtid: fgr keelvning
Algorithm name: TruncatedSVDWrapper, RandomForest

accuracy AUC_macro AUC_micro AUC _weighted | f1_score_macro | norm_macro_recall
0.591 0.669 0.661 0.669 0.439 0.257
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