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Представлено аналітичний огляд сучасних підходів до математичного моделювання у 

тваринництві. Розглянуто та порівняно механістичні, емпіричні, стохастичні, комбіновані 

моделі, а також моделі на основі штучного інтелекту. Особливу увагу приділено аналізу 

ефективності застосування моделей для прогнозування продуктивності, оцінки споживання 

кормів, викидів метану, моніторингу здоров’я, діагностики хвороб, а також економічної 

ефективності та сталого розвитку. Визначено ключові переваги і недоліки кожного підходу 

та перспективи розвитку, зокрема інтеграцію моделей із цифровими технологіями. Моде-

лювання розглядається як стратегічний інструмент для цифрової трансформації галузі в 

умовах для підвищення ефективності тваринництва з урахуванням нових екологічних і еко-

номічних викликів. 

Ключові слова: математичне моделювання, тваринництво, продуктивність, машинне 
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An analytical review of modern approaches to mathematical modeling in animal husbandry is 

presented. Mechanistic, empirical, stochastic, combined models, as well as models based on artifi-

cial intelligence are considered and compared. Special attention is paid to the analysis of the effec-

tiveness of the use of models for predicting productivity, assessing feed consumption, methane emis-

sions, health monitoring, disease diagnostics, as well as economic efficiency and sustainable devel-

opment. The key advantages and disadvantages of each approach and development prospects are 

identified, in particular the integration of models with digital technologies. Modeling is considered 

as a strategic tool for the digital transformation of the industry in conditions for increasing the effi-

ciency of animal husbandry, taking into account new environmental and economic challenges. 
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Вступ. Моделювання у тваринництві є потужним інструментом для аналізу та оптимі-

зації процесів, пов’язаних із розведенням сільськогосподарських тварин, оцінюванням і реа-

лізацією іхнього генетичного потенціалу продуктивності, а також великомасштабною селек-

цією і мінімізацією екологічних впливів. Розробка та впровадження точних моделей дозволяє 

прогнозувати рівень продуктивності, конверсії кормів, екологічні впливи, стан здоров’я тва-

рин, економічну ефективність господарств і перспективи розвитку. Із зростанням доступнос-

ті великих обсягів первинних даних  про тварин і розвитком обчислювальних технологій, 
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математичні моделі подекуди стають ключовим інструментом управління сучасними фер-

мерськими господарствами (Luis Orlindo Tedeschi, 2020; Menendez et al., 2022; Ranzato et al., 

2024; Bai et al., 2024).  

Мета цього огляду – оцінити сучасний стан та перспективи використання математично-

го моделювання, а також ступеня інтеграції цифрових технологій задля виявлення тенденцій, 

переваг, недоліків і перспектив подальшого використання. 

Матеріали та методи дослідження. Проаналізовано сучасні наукові публікації щодо 

впровадження математичного інструменту моделювання у практику тваринництва (прогно-

зування продуктивності, управління годівлею, екологічний моніторинг, діагностика захво-

рювань тощо), з акцентом на порівняння методологічних підходів, типів моделей. 

Результати досліджень.  

Типи математичних моделей у тваринництві. Математичні моделі поділяються на 

кілька основних типів, однак для повноцінного розуміння їх ефективності доцільно не лише 

класифікувати, а й порівняти їхні переваги, обмеження та придатність до впровадження у 

різних сферах тваринництва (табл. 1).  

 
1. Порівняння типів математичних моделей у тваринництві 

Тип моделі Основні характеристики Переваги Обмеження 
Приклади 

застосування 

Механістична 

Описує зміни як функ-

цію ряду параметрів за 

максимального рівня 

вірогідності 

Висока точність, 

обґрунтованість 

Складність побудови, 

потрібна деталізована 

база біологічних пара-

метрів 

Прогнозування рівня 

продуктивності, спо-

живання кормів  

Емпірична 

Побудована на основі 

статистичних залежнос-

тей 

Швидкість по-

будови, проста 

реалізація 

Недостатня узагальне-

ність, залежність від 

якості даних 

Прогноз росту, оцінка 

ефективності страте-

гій, методів 

Стохастична 

Враховує випадковість і 

мінливість а біологічних 

параметрів 

Врахування 

невизначеності, 

варіативності 

Потребують великих 

вибірок, знання біоме-

тричних підходів 

Моделювання рівня 

викидів метану, відт-

ворювальної здатності 

Комбінована 

Поєднання кількох під-

ходів  

Гнучкість, точ-

ність 

Висока складність, 

потреба у калібруванні 

Оптимізація ефектив-

ності, адаптивне уп-

равління процесами 

Нейромережі / AI 

Застосування глибокого 

навчання або машинного 

навчання 

Висока точність, 

виявлення при-

хованих патер-

нів 

Низька інтерпретова-

ність, потреба у вели-

ких масивах даних 

Поведінковий аналіз, 

діагностика, прогнозу-

вання захворювань 

 

Механістичні моделі описують біологічні процеси як функцію ряду параметрів, які для 

кожного аналізованого набору даних оцінюються переважно з використанням максимальної 

вірогідності. Використання занадто багатьох параметрів, може призвести до дезідентифікації 

(Ponciano et al., 2012). Механістичні моделі демонструють високу точність у прогнозуванні 

фізіологічних процесів, таких як перетравлення корму чи енергетичні витрати (Tedeschi, 

2019; Kebreab et al., 2023), проте мають обмежену гнучкість та потребують детального знан-

ня біології об'єкта. 

Емпіричні моделі описують зміни шляхом оцінки багатьох параметрів з великого 

об’єму даних. Ці параметри фіксуються і повторно використуються для нового масиву да-

них, при цьому параметри можна оцінити більш точно, порівняно з іншими типами 

моделей. Емпіричні моделі швидші у побудові й менш ресурсовитратні, проте показано 

(Piñeiro et al., 2019), що вони часто є надмірно залежними від якості вхідних даних і не 

гарантують високої точності в реальних умовах, відмінних від тренувальних. Стохастичні 

моделі краще враховують біологічну варіабельність, однак потребують статистичної 

експертизи та достатніх вибірок (Levrault et al., 2024), тому що використовують для 

моделювання випадкові величини, які пов'язані стохастичними залежностями. 
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Механістичні моделі використовуються для опису фізіологічних і біохімічних процесів 

організму (Tedeschi, 2019; Kebreab et al., 2023), дозволяють передбачити прирости ваги, на-

дої, ефективність перетравлення кормів, споживання води. Водночас, стохастичні моделі 

враховують імовірнісну природу багатьох біологічних процесів, що особливо важливо для 

моделювання складних біосистем (Levrault et al., 2024). Одним з варіантів стохастичних мо-

делей є Байєсівські моделі, що є потужним інструментом обробки невизначених або непов-

них даних (Levrault et al., 2024), крім того вони здатні враховувати апріорні дані (вже відомі), 

що можна припустити відносно об’єкту моделювання. Крім того, така модель дозволяє онов-

лювати оцінку параметрів і отримувати розподіл ймовірностей для певної ознаки.  

На відміну від попередніх, комбіновані моделі поєднують в собі компоненти механіс-

тичних і емпіричних моделей, що підвищує їхню адаптивність у роботі із нерівномірними 

даними і складними залежностями. Комбіновані моделі забезпечують баланс між точністю та 

гнучкістю, проте залишаються складними у калібруванні (Chen et al., 2025). Моделі, зокрема 

на основі глибоких нейронних мереж, показують надзвичайну ефективність у виявленні при-

хованих закономірностей (Liang et al., 2020; Bai et al., 2024), але поки що отримані результа-

ти залишаються важкими для інтерпретації. Їх застосування особливо перспективне у пове-

дінковому аналізі, діагностиці захворювань, виявленні відхилень у великих потоках даних, 

де традиційні моделі демонструють зниження ефективності. 

До окремої категорії комплексних адаптивних систем відноситься  агент-орієнтоване 

або імітаційне моделювання (agent-based modeling, ABM), що використовується для моделю-

вання взаємодії між окремими агентами (тваринами, фермерами, частинами середовища то-

що). АBM дозволяє моделювати ситуації, що складно описати традиційними моделями (ін-

дивідуальні етологічні особливості тварин, соціальну структуру стада,розповсюдження хво-

роб, реакцію на зміну умов утримання тощо) (Kaniyamattam & Tedeschi, 2023).  

Окреме місце серед математичних моделей у тваринництві займає метод BLUP (Best 

Linear Unbiased Prediction), що є прикладом комбінованих моделей. Цей підхід використову-

ється для оцінювання племінної цінності тварин, дозволяючи одночасно враховувати інфор-

мацію щодо родоводів, фенотипові характеристики і систематичні фактори, що забезпечує 

точні оцінки генетичних переваг. BLUP моделі формуються на основі змішаних моделей, де 

генетичні ефекти розглядаються як випадкові (Henderson, 1975). Перевагою BLUP стало його 

ефективне використання при обмежених даних і статистична обґрунтованість.  

В Україні за допомогою методу BLUP у межах наукових досліджень вивчається рівень 

впливу паратипових і генетичних факторів на ознаки молочної продуктивності, відтворення, 

продуктивного довголіття, оцінюються генетичні параметри та племінна цінність бугаїв-

плідників за цими ознаками (Ruban Danshyn, 2022), а також оцінюється племінна цінність 

корів (Кramarenkо Potrivaeva, 2016). Також цей метод використовується для оцінювання 

племінної цінності тварин різних генотипів у кролівництві (Boiko et al., 2021). 

Перехід до геномного BLUP (GBLUP) відкрив нові можливості за рахунок включення 

SNP-даних та більш точного опису генотипової структури (Nishio Satoh, 2014). VanRaden 

(2008) вперше запропоновано ефективні алгоритми для обчислення геномних оцінок 

племінної цінності (Genomic Estimated Breeding Values, GEBVs) за допомогою матриці ге-

номної спорідненості. Автор запропонував метод побудови матриці G, яка замінює тра-

диційну родовідну матрицю A у моделі BLUP, що дозволило напряму використовувати SNP-

дані для оцінки генетичної варіативності. Цей підхід став основою для GBLUP, зробивши 

геномні оцінки точнішими й економічно вигідними для використання у великомасштабній 

селекції. Опис алгоритмічної ефективності таких обчислень забезпечив її широке впро-

вадження у практиці оцінки племінної цінності у молочному скотарстві. Однак на надійність 

геномного прогнозу можуть впливати нерівновага зв'язку в базовій популяції та подальший 

відбір, які не були змодельовані.  

Впровадження геномної селекції призвело до суттєвого перегляду селекційних програм 

у багатьох країнах (Calus et al., 2008; Kim et al., 2023). Геномно посилена оцінка буває двох 
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видів – одноетапна та багатоетапна. У одноетапному режимі оцінка за походженням та SNP-

маркерам проходить одночасно (Kim et al., 2023). У багатоетапному режимі спершу робиться 

оцінка за походженням, потім за SNP-маркерами, кінцева оцінка комбінує суму ефектів обох 

оцінок (Misztal et al., 2009; Kachman et al., 2013). Curzon et al. (2024) досліджували ефектив-

ність використання одноетапного GBLUP для оцінювання племінної цінності в умовах неве-

ликих популяцій великої рогатої худоби, зокрема ізраїльської популяції голштинів. Автори 

демонструють, що навіть у випадку обмеженої кількості геномних даних одноетапний 

GBLUP дозволяє досягти високої точності оцінок завдяки інтеграції даних різного похо-

дження (фенотип, родовід та SNP-маркери) в єдиній моделі. Результати мають важливе зна-

чення для національних селекційних програм, де ресурси для широкомасштабного генотипу-

вання обмежені.  

Дослідники різних країн наголошують на наявності значної переваги використання су-

часних ІТ-технологій у проведенні геномних досліджень для пришвидшення обробки і інте-

рпретації значних обсягів інформації (Warr et al., 2020; Hassan et al., 2022; Vilhekar et al., 

2024). Багатовимірні байєсівські і регресійні моделі займають важливе місце серед сучасних 

підходів у біоінформатиці для ідентифікації асоціативних зв’язків між геномом і фенотипом. 

За використання байєсівського багатомаркерного повногеномного аналізу (GWAS- genome-

wide association studies) репродуктивних ознак у голштинів було виявлено 19 SNP із суттєви-

ми впливами на відтворювальні ознаки тварин, без необхідності використання поправок 

Бонферроні (Jabbari Tourchi et al., 2024). У дослідженні ознак тривалості та ефективності го-

сподарського використання у китайських сименталів (Du et al., 2021) за використання рандо-

мно-регресійного GWAS, що враховує динаміку зміни фенотипів у часі, вдалося ідентифіку-

вати 37 значущих SNP-локусів (FGF4, ANGPT4 тощо). Модель mbBayesAB (Li et al., 2024) 

для прогнозу у мультипорідних популяціях великої рогатої худоби й свиней демонструє пе-

реваги байєсівського підходу, що забезпечує точніший прогноз, ніж традиційні GFBLUP, з 

покращенням точності геномної селекції до ~6%.  

Прогнозування продуктивності, споживання ресурсів та екологічних показників. 
Cучасні екологічні виклики спричинили необхідність розробки відповідних моделей. Так, 

змодельовано вплив теплового стресу на надої та виділення метану (Chen et al, (2025) і про-

демонстровано, що через тепловий стрес знижується рівень надоїв на 8,6%, а також підвищу-

ється інтенсивність виділення метану до 6,6%. Результати моделювання переконливо свід-

чать про необхідність впровадження стратегій пом'якшення наслідків теплового стресу в мо-

лочних стадах задля запобігання недоотримання прибутку.  

Застосування ієрархічного стохастичного підхід для оцінки емісії метану у молочному 

скотарстві продемонструвало здатність моделі HMR (Hierarchical Methane Rate Model) про-

гнозувати показники виробництва метану окремими коровами, а також популяційні ефекти 

(Levrault et al., 2024). Водночас, ієрархічний Байєсівський підхід, застосований у моделі, до-

зволив отримати більш точні прогнози виробництва метану, ніж повністю об'єднаний еквіва-

лент, і пропонує ширші можливості застосування, ніж попередні моделі (Cécile et al., 2024). 

Необхідність таких досліджень зумовлена швидким збільшенням світової популяції жуйних 

тварин (за даними FAO FAOSTAT) і зростанням екологічних ризиків. 

Kebreab et al. (2023) провели метааналіз щодо ефективності кормової добавки з 3-NOP 

(3-nitrooxypropanol) – речовини, яка знижує утворення метану у рубці молочної та м’ясної 

великої рогатої худоби. Було розроблено три моделі, а також досліджено, що 

пом’якшувальний ефект 3-NOP змінюється поживним складом раціону.  

Багато моделей спрямовані на прогнозування продуктивності тварин, зокрема темпів 

росту, надоїв, репродуктивної функції (Kramarenko et al., 2017; Piñeiro et al., 2019; Ranzato et 

al., 2024; Marques et al., 2024). 

Економічна доцільність є важливою складовою застосування моделей. De Vries et al. 

(2005) аналізували економічний ефект поліпшеної репродуктивної ефективності: кількість 

днів до першого осіменіння, кількість днів до запліднення, інтервал між отеленнями, кіль-
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кість осіменінь на одне запліднення, рівень запліднення, рівень виявлення тічки та рівень 

вагітності. Lancaster et al. (2022) обґрунтували математичну модель, яка працює як інтеграти-

вна LCA-економічна модель, що інтегрує економічні та екологічні критерії (витрати на кор-

ми, ефективність виробництва, продуктивність та співвідношення економічної до екологіч-

ної ефективності) у системі вирощування телят. Моделювання показало, що оптимізація по-

казників (ефективність годівлі, збільшення врожайності кормових культур на пасовищах) 

може суттєво підвищити як економічну, так і екологічну сталість системи. 

Прогнозування економічної ефективності використання кормів у різних галузях 

тваринництва. Економічна ефективність тваринництва визначається оптимальним балансом 

між підвищенням продуктивності та зниженням витрат на процес розведення тварин, що ва-

жливо передбачати за кожних конкретних умов господарювання. Питання годівлі тісно 

пов’язане з ефективністю господарств. На перевищення доходу над витратами на корми 

впливають фізіологічний стан і спадковість корів, а також рівень метаболізму, функція трав-

лення і управління годівлею стада. Моделювання ефективності виробництва молока врахо-

вує велику кількість чинників, що впливають на ефективність його виробництва, а також 

індивідуальну мінливість здатності перетравлювати однаковий раціон, формуючи показник 

кількості енергії реалізованої у молоко (Bach et al.,2020).  

Lancaster et al. (2022) підтверджують високу точність математичних моделей у перед-

баченні ефективності використання кормів. Їх модель CVDS (Cattle Value Discovery System 

beef cow) для корів м'ясних порід досить добре оцінила параметр накопичення метаболічної 

енергії та біологічну ефективність корів різних генотипів у різних умовах харчування. Однак, 

прогнозування надоїв молока від корів та споживання корму телятами було неточним, а самі 

дослідники резюмували, що потрібно краще врахувати варіації чистої та метаболізованої 

енергії, що необхідна для підтримання життєдіяльності та лактації. 

У свинарстві процес діджиталізації, що триває, включає пристрої, програмне забезпе-

чення, системи, стандартні операційні процедури, комунікації та аналітику, що дозволяє зби-

рати та використовувати велику кількість даних для побудови математичних моделей. Здійс-

нено моделювання зміни росту свиней у відповідь на зміни умов годівлі, а також описали 

процес моделювання (Piñeiro et al., 2019) зміни ваги свиней. Моделювання ефективності кон-

версії корму проводилося для поросят та основних свиноматок з урахуванням кращої адап-

тації стратегій годівлі, підвищення ефективності використання кормів, а також зменшення 

впливу свинарства на навколишнє середовище (Brossard et al., 2017).  

Moss et al. (2021) наголошують на точному годуванні бройлерів як новому підході, що 

базується на індивідуальних потребах, спираючись на моделі для точного харчування (Pesti, 

Miller 1997). Інтеграція в галузь може вимагати менших інвестицій, оскільки виробники вже 

частково запроваджували змішану технологію у кормо виробництві. Додавання до системи 

годівлі режиму точного харчування може стати парадигмою змін у формуванні кормів, необ-

хідною для забезпечення майбутніх засобів підвищення ефективності та стійкості галузі пта-

хівництва у частині виробництва курячого м'яса та задоволення зростаючого світового попи-

ту на тваринний білок. 

Існуючий потенціал системного мислення щодо обробки великих обсягів даних для по-

будови точних моделей споживання кормів і перетворення енергії використовується не пов-

ною мірою у практиці тваринництві, обмежуючись експериментальними дослідами 

(Tedeschi, 2019). Науковець вважає, що успіх у майбутньому математичного моделювання 

може залежати від розробки перероблених моделей, які можуть інтегрувати існуючі техноло-

гічні досягнення в аналітиці даних, щоб скористатися перевагами накопичених наукових 

знань, що в свою чергу, спонукатиме необхідність створення нових технологій для збору та 

аналізу даних.  

Використання методів машинного навчання та нейронних мереж. У сучасному 

тваринництві методи штучного інтелекту та машинного навчання дедалі ширше застосову-

ються для автоматизації діагностики, моніторингу стану здоров’я тварин, прогнозування 
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продуктивності та оптимізації процесів. Методи машинного навчання відіграють дедалі важ-

ливішу роль у тваринництві, особливо в контексті обробки великих даних, точного моніто-

рингу та прийняття управлінських рішень у режимі реального часу. Їх ефективність особливо 

проявляється у вирішенні завдань прогнозування, етологічного аналізу, діагностики стресу 

та автоматизованого контролю за станом здоров’я тварин. Класичні моделі на основі методів 

Support Vector Machines (SVM) та дерев рішень успішно використовуються для класифікації 

захворювань, вони дають можливість швидкої обробки даних і інтерпретації результатів 

(Ankinakatte et al., 2013) в умовах обмежених ресурсів. 

Аналізуючи літературні джерела щодо використання технології нейромереж для дослі-

джень у медицині або експериментальній біології, науковці дійшли висновку, що викорис-

тання можливостей штучного інтелекту для молекулярно-генетичних досліджень у тварин-

ництві є актуальним і перспективним (Liadskyi, 2024).  

Моделі на базі глибокого навчання мають високу точність, однак потребують великих 

обсягів якісно структурованих даних, що обмежує їх використання у практиці господарств. 

Байєсівські та ансамблеві методи, такі як XGBoost, пропонують баланс між точністю, інтер-

претованістю та швидкістю навчання. Ансамблеві методи, зокрема XGBoost, виявили високу 

ефективність у моделюванні складних нелінійних зв’язків у великих наборах табличних да-

них,  у широкому спектрі завдань, де наявні неоднорідні за якістю вибірки (Bai et al., 2024). У 

ситуаціях, де доступні візуальні або відеодані, доцільно використовувати глибокі нейронні 

мережі. Вони дозволяють аналізувати поведінку тварин, виявляти ознаки стресу або змін у 

фізіологічному стані з високим рівнем точності (Ranzato et al., 2024; Bai et al., 2024).  

Байєсівські моделі демонструють гнучкість у роботі з неповними або невизначеними 

даними, що особливо актуально для польових умов, де часто бракує повної інформації 

(Levrault et al., 2024). Вони дозволяють адаптуватися до змінних умов і уточнювати прогноз 

зі збільшенням даних.  

У молочному скотарстві найбільше застосування знайшли моделі прогнозування мас-

титу та лактаційних кривих (Ankinakatte et al., 2013), зокрема точність виявлення маститів 

значно підвищилася завдяки комплексному використанню кількох індикаторних систем різ-

ного рівня надійності. У свинарстві акцент зроблено на прогноз росту та терморегуляції по-

росят (Gorczyca et al., 2018; Planisic et al., 2024) та прогнозування стану теплового комфорту 

тварин. Чотири алгоритми machine learning були навчені прогнозувати показники температу-

ри, а “Deep neural networks”, “gradient boosted machines” та “random forests” –  виявилися най-

кращими алгоритмами, у яких похибки за використання модальних значень, становили 

0,36% для ректальної температури, 0,62% для температури поверхні шкіри та 1,35% для тем-

ператури поверхні волосяного покриву.  

У птахівництві основна увага приділяється аналізу активності та споживання кормів 

(Moss et al., 2021) та використання сучасних технологій точного годування для складання 

нового раціону на кожен день виробничого циклу, а отже, і зниження витрат на корми. Усі ці 

підходи дозволяють моделювати складні біологічні зв’язки між фізіологією, поведінкою і 

впливом паратипових чинників. 

Автоматизований моніторинг, поведінкове моделювання та рання діагностика. 

Особливої уваги заслуговують інтегровані системи + що поєднують сенсорні платформи (IoT 

– Internet of Things) з алгоритмами машинного навчання (ML – Machine learning), для безпе-

рервного онлайн-моніторингу тварин. Такі системи дозволяють в режимі реального часу від-

стежувати фізіологічні параметри, виявляти ранні ознаки захворювань і приймати оперативні 

рішення (Tangorra et al., 2024; Terence al., 2024), забезпечуючи адаптивне управління умова-

ми утримання. 

Моніторингові дослідження поведінки тварин дають можливість ранньої діагностики 

фізіологічного стану, здоров’я, добробуту тварин. Williams et al. (2016) використали GPS-

дані для створення моделей поведінки на пасовищах, що дозволяє оптимізувати графіки ви-

пасу. Модель дає можливість використовувати етологічні характеристики для відстеження 
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часових змін у поведінці молочних корів, що утримуються на пасовищах і страждають від 

захворювань. Це дає змогу отримати ще один засіб більш ранньої діагностики захворювань. 

Сучасні моделі об’єднують автоматизовані системи збору даних (сенсори, GPS, відеоспосте-

реження, IoT-пристрої) з аналітичними алгоритмами, що дозволяє проводити точний моніто-

ринг поведінки, здоров’я, фізіологічних параметрів тварин і оперативно виявляти відхилен-

ня. Наприклад, «комп’ютерне бачення» забезпечує аналіз цілодобової активності тварин (Bai 

et al., 2024) за рахунок використання моделі глибокого навчання YOLO (You Only Look Once 

- виявлення об'єктів на зображеннях у реальному асі). Впровадження у виробництво такого 

інструмента сприяє вирішенню проблем, що виникають у молочних фермах з великою кіль-

кістю поголів’я, для виявлення індивідуальних проблем тварин, що потребують корекції. У 

таких комплексних системах сенсори забезпечують контроль температури і руху (Gorczyca et 

al., 2018; Planisic et al., 2024), а IoT-платформи - віддалений доступ до фізіологічних даних 

(Silva et al., 2024). Системи, що поєднують відеоаналітику з мультимодальним збором даних, 

дозволяють моделювати поведінку, споживання кормів або ознаки болю. Застосування цих 

технологій значно розширює можливості ранньої діагностики, прогнозу захворювань, а та-

кож надає змогу ефективного менеджменту стада. 

Висновки. Вибір моделі залежить, значною мірою, від поставленої мети: для прогнозу-

вання споживання кормів у стабільних умовах ефективними є механістичні моделі, у ви-

вченні поведінки або діагностиці хвороб оптимальними є моделі на основі нейронних мереж, 

а в умовах невизначеності більш ефективними будуть стохастичні та комбіновані моделі. 

Найбільш перспективними є комбіновані моделі, що поєднують врахування закономірностей 

біологічних процесів в організмі тварин з гнучкістю машинного навчання, системи автома-

тизованого моніторингу з використанням IoT та відеоаналітики, а також адаптивні економі-

ко-екологічні моделі. Найефективнішими є ті підходи, які забезпечують високий ступінь пе-

рсоналізації, стійкість до змін умов, інтерпретованість результатів і можливість інтеграції з 

менеджментом стада у реальному часі. Підвищення точності, зменшення впливу на довкілля, 

оптимізація ресурсів і добробут тварин визначають ключові критерії успішності сучасних 

моделей. Таким чином, математичне моделювання не лише підвищує ефективність виробни-

цтва, але й стає основою для цифрової трансформації агросектору в умовах екологічних та 

економічних викликів. 

У найближчому майбутньому основними запитами для ефективності моделювання за-

лишаються точність, адаптивність та інтерпретованість моделей, а також інтеграція даних із 

різних джерел. Проте, з урахуванням поточних темпів розвитку, математичне моделювання 

вже сьогодні виступає як один із головних інструментів трансформації тваринництва в ефек-

тивну, сталу та науково обґрунтовану галузь аграрного сектору. 
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