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BEVEZETES

1.1 Az alkalmazott statisztika helye az agrartudomanyi
kutatasokban

A statisztikai elemzések az agrartudomanyi kutatdsokban
kiemelkeddé jelent6séggel birnak. Az agrartudoményokban,
illetve élettudomanyokban gyakran végeznek kisérleteket,
megfigyeléseket. Az adatnyerés statisztikai elemzésre alkalmas
tervezése a megbizhatd eredmények alapfeltétele. A
tudomanyosan megalapozott statisztikai elemzések alapjan
tudjuk meghatarozni, hogy a kapott eredmények mit jelentenek,
mennyire pontosak, illetve altalanosithatok mas koriilmények
kozott.

A sikeres publikacio elengedhetetlen feltétele a szakszert
statisztikai elemzésen tul a kapott eredmények koriiltekintd
interpretalasa a tudomanyos kutatasi kérdésre adott valasz
formajaban, amelynek helyessége kozvetleniil befolyasolja a
kovetkeztetések hitelességét, valamint a kutatas
eredményességét és tudomanyos hozzajarulasat.

1.2 Az alkalmazott statisztikus sajatos helye az
agrartudomanyi kutatdsokban

Az alkalmazott statisztikus egy sajatos, onallo szakteriilet
képviseldje, amely specialis szakértelmet igényel. A vezetd
tudomanyos  folyoiratok  szigor  statisztikai  elemzési
kovetelményeket tamasztanak. A publikacié sikeressége
érdekében a kutatoknak meg kell felelniik ezeknek a
kovetelményeknek, ideértve a statisztikai modszerek helyes
alkalmazasat, valamint az eredmények részletes bemutatasat és
értelmezését. Az alkalmazott statisztikus kozremiikodése
biztositja, hogy az elemzések megfeleljenek a legmagasabb
tudomanyos normaknak, novelve a publikacido esélyét ¢s
szinvonalat. Az agrartudomanyi kutatok és a statisztikusok
kozotti egylittmitkodés tehat lehetévé teszi, hogy mindkét fél a
sajat szakteriiletén kiemelkedden teljesitsen. A statisztikusok
hozzajarulasa noveli a kutatasok alapossagat és érvényességét,
ami mélyebb, atfogdbb eredményekhez vezethet.



1.3 Az alkalmazott statisztikus munkdja és eredménye a
kutatasokban

Egy kozos agrarkutatasi projektben, bar az alkalmazott
statisztikus egyéni munkdja egyértelmiien elvalaszthatdo az
agrartudomanyi szakteriileti kutatok munkéjatol, mégis fontos
megfogalmazni, hogy mit nevezhetink az alkalmazott
statisztikus sajat eredményeinek. Az alkalmazott statisztikus
sajat eredményei olyan specifikus hozzajarulasok, amelyeket
foként, de nem kizardlagosan az adatok elokészitésével,
elemzésével, a relevans statisztikai modszerek helyes
alkalmazasaval, a megfeleld modellek fejlesztésével,
validalasaval, értékelésével, az eredmények értelmezésével, a
publikacioban valo kozlés és vizualizacio kivitelezésével ér el.
Ezek az eredmények kozvetlenil tikrozik az alkalmazott
statisztikus szakértelmét ¢és szerepét a kutatasban. Ilyen
értelemben, ennek a munkanak a bemutatasara késziilt ez a
dolgozat a szerz6 tarsszerzos publikécioibol.

1.4 A dolgozat szerkezete a célkitiizésemet tiikr6zi

A dolgozat szerkezete szokatlan moédon eltér a
hagyomanyostdl, aminek oka szintén a szakteriilet
kiviilallosagabal ered.

Dolgozatomban a statisztikai modellez6 munkanak azt a
részét emelem ki, hogy hogyan lesz a kapott adatbol az adatgazda
szamara hasznos eredmény, a vizsgalt €10 rendszer egy lizenete,
amit az adatok koriiltekint6 kibontasaval egyiitt értettiink meg. A
dolgozat szokatlansaga, hogy errdl az utrdl fog szdlni, hiszen ez
az én munkam. Arrol a folyamatrol, amelynek egyes problémai,
kihivasai, érdekes mozzanatai nem mindig kertilnek napvilagra,
amikor egy publikacidban a célként elért eredményt helyezziik a
fokuszba. Hogy ezzel az 4j megkozelitéssel az én eredményeimet
kozelebb hozhassam az Olvasohoz, a kulisszdk mogé kell
tekintetiink.



2 A MODELLEZO MUNKA
A modellezé munka Iépései:
Adatgytijtés és -elokészités
Modellépités, a modell paramétereinek becslése, a
becslések finomitasa, validalas
Modellértékelés a modell tipusatol fliggd modszerekkel
A jelolt modellek dsszehasonlitasa
A modellek értékelése az Osszehasonlitasok tapasztalatai
alapjan, a modell tovabbfejlesztése
A legjobb modell(ek) kivalasztasa
A modellek validalasa
Az eredmények kozlése és vizualizacioja
A modellez6 munka [épéseit a dolgozatban részletesen
ismertetem. Az adatelokészités, adattisztitas és
vizualizaciokiilonbozoé kihivasait és megoldasi lehetdségeit
tizenkét példaval szemléltetem, melyek mindegyikét sajat
publikéciobodl idézem.

3 LINEARIS MODELLEK

Az agrartudomanyi kutatasokban gyakran alkalmazott
linearis modellek rovid bemutatasa soran azok alkalmazasanak
lehetéségeire, adatigényeire, feltételeire helyezem a hangsulyt,
¢és hat sajat publikaciobol vett 6t példaval vilagitom meg a
modellek sokszinfiségét.

Az altalanos linearis modelleken beliil sz6 esik egy- és
tobbtényez6s ANOVA, egyszeri ¢és tobbszords linearis
regresszi6,  kovarianciaanalizis,  tobbvaltozés ~ANOVA
(MANOVA) modellekrdl, kevert modellekrdl, hierearchikus
modellekrdl, ismételt méréses modellekrl, marginalis
modellekrdl, szakaszos linearis modellekrdl. valaszfeliilet-
modellekrdl. Kitekintiink a nemlinearis modellek irdnyaba,
valamint az altalanositott linearis modellek felé is.

4 A GEPI TANULAS

4.1 A gépi tanulas fogalma
A gépi tanulasi modszerekkel kicsit bovebben foglalkozunk.
Kitériink a modellépités 1épéseire, a validacid folyamatara, a
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paraméterck becslésének modjara, a becslések értékelésére,
valamint a becslések, illetve modellek Osszehasonlitasara.
Hangsulyozzuk a gépi tanulasi és a hagyomanyos statisztikai
modszerek szoros kapcsolatat. Ot példaval szemléltejiik ezeket,
melyek tizenegy sajat publikaciobol szarmaznak.

A gépi tanuldsi modszerek agrartudomanyi alkalmazéasa
napjainkban robbanasszert fejlodésen megy keresztiil. Ahogy a
mult szazadban mar igen mélyen kidolgozott statisztikai
modszerek voltak a kezlinkben, csak éppen az adatok eldallitasa,
mérése, elemzése volt nehézkes, gy ma mar a kifinomult
miszerek, a tavérzékelés, az internet lehetdsége, valamint a
csaknem mindenki szamara elérhetd szamitogép-kapacitas az
esetenként elképesztd mennyiségben létrejovo adathoz vald
hozzéjutast, és azok feldolgozasat is lehetdvé teszik. Ehhez
jérulnak hozza a mar régota meglévo statisztikai modszereken
alapulo, azokbdl kiinduld, de azok lehetdségeit jocskan
meghaladd gépi tanulasi modszerek. Ezek alkalmazasa olyan
paratlan lehetdség, amit az agrartudomanyi kutatdsokban
késedelem nélkiil meg kell ragadnunk.

A gépi tanulas (machine learning) olyan gépi algoritmus,
amely automatikus fejlédésre képes az adatok egyre mélyebb
megismerése altal. Harom elembdl all, a feladatbol (T, task), a
tapasztalatbdl (ami az adatnak felelhet meg, E, experience),
valamint a feladat elvégzésének mindségétdl (P, performance).

Az adathalmazt kezdetben Uin. tanul6 (train data) és teszteld
(test data) részre bontjuk. A tanul6 adathalmazon az algoritmus
modellt épit, és kapott a modellt a teszteld adathalmazon értékeli
¢s validalja.

4.2 A gépi tanulasi modszerek tipusai

A gépi tanulds harom legfontosabb tipusa a feliigyelt
(supervised), a feliigyelés nélkiili (unsupervised), illetve a
kornyezetével kommunikalo meger6sitd (reinforcement) gépi
tanulas.

A feliigyelt gépi tanulas adathalmaza a megfigyelt elemekrol
nemcsak ismérvvaltozokat tartalmaz, hanem egy, az ismérvektol
fiigg6é valaszvaltozét is. Ez a valaszvaltozd lehet binaris,
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nominalis, ordinalis, vagy folytonos mérési szintli, mely
Iényegében mindsiti az egyes elemek ismérvvaltozoit (pl.
Htinetes” - | tiinetmentes” cimkékkel).

Az algoritmus a tanulé adathalmazon az ismérvvaltozok
hasonlosaganak elemzése soran olyan dsszetett modellt allit eld,
melynek eredménye egy becsld fliggvény, pontosabban egy
becslo fiiggvény paraméterhalmaza (hyperparameters). A becslo
fiiggvény paramétereit ugyanis a modell ugy kalibralja, hogy
annak értéke a lehetd legpontosabban becsiilje a valaszvaltozot.
Ez alatt azt értjiik, hogy a modell sem nem feliilillesztett, sem
pedig alulillesztett. A feliilillesztettség (overfitting) azt jelenti,
hogy a modell tul komplex, specifikus lett, azaz specialisan az
adott adatsorra jellemz6, mas adatsor esetén rosszul illeszkedik a
valaszvaltozora, vagyis nem ragadta meg a mogottes altalanos
Osszefliggést. Az  alulillesztettség  (underfitting)  ennek
ellenkezdje, amikor a modell til egyszerli, kimenete rosszul
illeszkedik a valaszvaltozora.

A teszteld adathalmazon vizsgalhatjuk a modell josagat,
amikor is a modell az el6bbiekben kalibralt paramétereivel
eléallitjuk a kimenetet, és azt hasonlitjuk 6ssze a tesztadathalmaz
valaszvaltozojanak értékeivel. Mivel a tanulds folyaman a
tesztadathalmazt nem latta az algoritmus, mi lényegében azt
vizsgaljuk, hogy a Iényeget ragadta-e meg a modell, azaz
ismeretlen adatokon is jol miikddik-e. Amennyiben a modelliink
jonak bizonyul, ijabb megfigyelt elemek ismérvvaltozoinak
ismeretében a valaszvaltozd értéke immar a modellel
becsiilhetdvé valik.

Béar a modellezés soran tobb 1épést automatizalhatunk, a
modellezd személy szerepe tovabbra is fontos a feliigyelt
tanulasban. Nemcsak a tanuld adathalmaz kimenetét (a
valaszvaltozot) jeloli meg, hanem az ismérvvaltozok koziil is az
0 dontésén is mulik a sziikséges relevans magyarazo valtozok
(ismérvek) kivalasztasa (feature selection). A valtozok helyes
megvalasztasa biztosithatja a tualillesztés elkeriilését, ami a
modell altalanosithatosagat fokozza. A modellezd dont az egyes
algoritmusok hasznalatar6l, illetve adott esetben azok
paramétereit is 6 hatdrozza meg, mindezeket tobbek kozott az
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algoritmusok feltételrendszere, illetve azok egyes adathalmazon
valé miikddésének lehetdsége ¢s sikere alapjan.

A feliigyelés nélkiili gépi tanulas a feliigyelt tanulassal
ellentétben nem igényel eldzetes valaszvaltozot. A feliigyelés
nelkiili tanulast altaldban akkor hasznaljuk, ha a bemeneti
valtozok kozotti kapesolatok feltarasa a cél. Ahelyett, hogy a
feliigyelt tanulds eredményéhez hasonldo kimeneti érték
megadasa lenne a cél, a feliigyelés nélkiili tanulds a bemeneti
valtozok mintazatat keresi, hasonlosagon, illetve kiilonbségeken
alapul6 osztalyozasat végzi.

A megerdsité gépi tanulds soran a tanuld gép kommunikal a
kornyezetével, és néhany lehetséges miiveletet tud végrehajtani.
A gép altal eleinte véletleniil valasztott mivelet alapjan
jutalmat”, illetve ,.blintetést” (negativ/pozitiv visszajelzést) kap,
majd a modell ennek megfelelden frissiil, és ebbol tanulva a
miiveleteket egyre inkabb a pozitiv visszajelzés elérését célozva
valasztja ki. A megerdsit0 tanulési tipus tehat visszacsatolasi
mechanizmust alkalmaz a pozitiv miiveletek jutalmazasara és a
negativ cselekmények biintetésére.

4.3 A gépi tanulasi mddszerek feladatai
A gépi tanulds az agrartudomanyi kutatdsokban az alabbi
leggyakoribb alapfeladatokra hasznalhato:
. osztalyozas
. regresszio
. hasonlosagi csoportok létrehozasa (klaszterezés)
. adatredukci6
. anomaliakeresés

A regresszio Un. becslo eljaras, amely a bemeneti jellemzdk
fiiggvényében egy folytonos numerikus valtozot ad eredményiil.
A gépi tanulasi algoritmusok az egyes fiiggetlen ismérvvaltozok
egyiitthatdit igy optimalizaljak, hogy a hiba valamely definicidja
alapjan annak minimumat érjék el az eldrejelzésben.

Az osztalyozas a bemeneti jellemzoket egy diszkrét (faktor
tipust) kimeneti valtozora képezi. Bindris osztalyozas esetében a
kimeneti valtozo csak 0 vagy 1 lehet. Tobbszintii osztalyozaskor
a kimeneti valtozo tobb osztalybol éallhat. Az osztalyozas a
hasonlosag, illetve kiilonbozdség valamely definicidja alapjan a
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hasonld mintaelemeket igyekszik azonos csoportba sorolni, a
kiilonbozéeket pedig szétvalasztani.

Hasonlosagi  csoportok 1étrehozasakor (klaszterezés) az
algoritmus a mintaclemeket (adatpontokat) hasonlosagi
csoportokra osztja az adatok ismérvvaltozoinak értékei alapjan
csoportositassal, vagy az adatok kiilonbozésége (tavolsaga)
alapjan elvélasztassal.

Az adatredukciés modszerek Un. dimenziocsokkentd
modszerek. Az erdsen Osszefiiggd vagy nem tal relevans
valtozok egy része el is tavolithatd az adatkészletb6l. A
megmaradt hasonld informaciét hordozd  (Osszefliggd)
valtozokat a modszer tomoriti, igy kevesebb szdmu, de mar
fiiggetlen valtozokat hoz létre. Ezt a modszert sok esetben
kiegészitd0 moddszerként hasznaljdk mas gépi tanuldsi
feladatokhoz, példaul regresszidhoz és osztalyozashoz.

Az anomaliafelismerési feladatot els6ésorban feliigyelés
nelkiili tanulasi modszerekkel kezelik. A klaszterezéshez
hasonléan az anomaliafelismerd algoritmusok hasonlosagon
alapuld csoportositast végeznek, ¢és igy megjeldlik az
adatkészletben eldforduld kiugré (semmihez sem hasonlo;
outlier) értékeket.

4.4 A gépi tanulasi modszerek 1épései

A gépi tanulasi projekt, mint minden modellez6 munka, az
adatok gylijtésével és azok elokészitésével kezddodik. Ennek
utols6 1épése a gépi tanuldsra specialisan jellemzd 1épés. Az
adathalmazt tanul9, illetve teszteld adathalmazra osztjuk fel.

Ez a miivelet kiilon figyelmet igényel, hiszen a tanuld és
teszteld adathalmaz aranyatol (is) fiigg, hogy a modelliink feliil-
, illetve alulillesztett lesz-e, avagy megfeleld. Szintén fontos,
hogy a tanul6 adathalmaz (is) reprezentativ legyen. Amennyiben
a valaszvaltozo diszkrét, azaz osztalyozasi feladatunk van, akkor
eléfordulhat, hogy a teszteld adathalmazban olyan esetek
vannak, amilyenekkel a modell a tanul6 adathalmazban még nem
talalkozott. Hogy ezt a problémat elkeriiljiik, un. rétegelt
tordelést (rétegelt mintavétel) alkalmazunk (stratified splitting,
stratified sampling). Ekkor a valaszvaltoz6 minden szintjén
kiilon-kiilon vessziik a fenti felosztasi szabaly valamelyikét, igy

9



biztositva, hogy a tanuld adathalmazba megfelelé szamu
mintaelem essék a minden csoportbol.

Ahhoz, hogy valdban hatdsos modellt fejlessziink a
teszthalmazon valo értékelés alapjan, még egy validacios 1épést
iktathatunk be. Ha ugyanis a legjobb modellt nagyszamu ismételt
tesztelés alapjan valasztjuk ki, mégpedig attol fiiggben, hogy
melyik tanulo-teszteld paroson értiikk el a legjobban teljesitd
modellt, akkor a modell teljesitménye nem lesz torzitasmentes.

Ezért a tanul6 adathalmazt is két részre osztjuk, beiktatva egy
un. belso validalasi adathalmazt. A bels6 validalasi adathalmaz a
modell fejlesztése soran hasznalt teszteld adathalmaz, a tanuld
adathalmaz része. Miutan elkésziilt a legjobban teljesitd
modelliink, azt teszteljiik a teszteld adathalmazon, mégpedig
egyszer, a végso lépésben.

4.5 A legfontosabb gépi tanulasi modszerek
A gépi tanulasi algoritmusok kutatasainkban alkalmazott
legfontosabbjait, azok tipusai, illetve feladatai szerint az 1.
Tablazatban foglaltam Ossze. Itt csak azokat emlitem meg,
melyeket kutatdsom soran hasznaltam, és dolgozatom ‘Gépi
tanulasi modszerek’ fejezetében részletesen bemutattam.
1. Tablazat A legfontosabb gépi tanuldsi médszerek

Feladatok
y Osztalyozas Becslés Csoportositds ~ Tobbcélu Adatredukcio
Tipus
Feliigyelt K-legkozelebbi — Regresszio Tamogatovektor-
szomszéd (K-NN) (linearis, gépek (SVM)
Naiv Bayes (NB) nemlinearis, Parcialis  legkisebb
Klasszifikaciés  tobbszoros, négyzetek modszere
déntési fak (DT) (LR, NLR, (PLSR)
Logisztikus MLR)
regresszid (LogR) Regresszids
Diszkriminancia- dontési fak (RT)
analizis  (linearis,
nemlinearis, DA,
LDA, QDA)
Feliigyelés Hierarchikus és k- Foékomponens-
nélkiili kozép elemzés (PCA)

klaszterezés (HC,

KMC)

Félig feliigyelt

Fokomponens-
regresszié (PCR)

Metatanulas

Zsakolas és gyorsitas
(BB)
Neuralis
(ANN)
Véletlen erdé (RF)

halozatok
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4.6 A modellek josaganak mérészamai

A modellek értékeléséhez kiilonféle mérdszamokat vezetiink
be (performance measurements).

Becslési (regresszios) feladat esetén a modell becslésének
josagat az atlagos eltérés-négyzetek négyzetgyoke (Root Mean
Square Error, RMSE), vagy a magyarazott varianciahanyad
(R?), vagy az atlagos abszolut hiba (Mean Absolute Error, MAE)
alapjan allapitjuk meg.

A klasszifikacios modellek josagat a legegyszeriibben a helyes,
illetve helytelen pozitiv, illetve negativ detektalas fogalmainak
segitségével mérhetjiik (2. Tablazat).

2. Téblazat A modellek josaganak mérdszamai

Elnevezés Definicio Angol elnevezés
s TN Specificity or True Negative Rate
Specificit: =
pecticitas SP=rprn (1- Type L error)
Szenzitivit _ TP Sensitivity or Recall or True Positive
ZenzIvitas Se = TP + FN Rate (power, 1-Type II error)
L o o s Precision or Positive Predicted Value
Pozitiv predikciés érték (precizitas) PPV = TPS TP (1-false discovery rate)
Negativ predikcids érték NPV = — Negative Prediction Rate
€ P TN + FN €
. TP +FN
Prevalencia Prev = ~ Prevalence
Detekcios szint DR = E Detection Rate
N
TP + FP
Detekceios prevalencia DPrev = Detection Prevalence
. TP+ TN
Pontossag A= ; Accuracy
. , . Se+Sp
Kiegyensiilyozott pontossig = Balanced Accuracy
. 2PPV «TPR
F1-szkér = F1 score
PPV + TPR
P(MM) — P(VM)
Cohen-féle kappa _ Cohen’s Kappa
1-P(VM)

TP = True Positives (helyes pozitiv detektalas), TN = True
Negatives (helyes negativ detektalas), FP = False Positives (téves
pozitiv detektalas), and FN = False Negatives (téves negativ
detektalas); P(MM) =P(megfigyelt megfelelés) a modellbecslés
megfelelési rataja, P(VM) = P(vart megfelelés) pedig az a
megfelelési arany, amely az osztalyozas véletlen valasztasakor
varhato.

A Cohen-féle kappa statisztika a pontossagot gy méri, hogy
figyelembe veszi annak a valdszintiségét, hogy a helyes dontés
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véletlenszertien sziiletett. Ennek akkor van nagy jelentdsége, ha
példaul osztalyozas esetén az egyik csoportunk elemszama igen
magas a tobbihez képest, igy mar akkor is jo eredményt érnénk
el, ha minden elemet ebbe a csoportba sorolnank, ami persze nem
célunk

Ha a helyes pozitiv aranyt (érzékenységet) (0<TPR<I)
abrazoljuk a hibas pozitiv arany (0<FPR<I, 1-specificitas)
fiiggvényében, akkor a modellek egy masik fontos értékelését, az
un. ROC-gorbét (receiver operating characteristic curve)
kapjuk. A ROC-gorbe kiegyensulyozatlan mintavételbol
szarmazd adathalmaz esetén kiilondsen informativ adaléka a
modell értekelésének.

Az Gn. AUC (AUC: area under the ROC curve) a ROC-gorbe
¢és az x tengely altal bezart teriilet nagysaga, azaz a ROC gorbe
0-tol 1-ig vett hatarozott integralja. Minél magasabb az AUC
értéke, annal jobb a modell elvalaszto ereje.

4.7 A hagyomanyos statisztikai modszerek és a gépi tanulas
kapcsolata

A gépi tanulds feladatait, modszereit, az eredmények
josaganak vizsgalatat tekintve sokszor hagyomanyos statisztikai
modszerekre ismerlink ra. Felmeriil tehat a kérdés, hogy
pontosan mi is a kiilonbség a hagyomanyos statisztikai
modszerek alkalmazasa ¢és a gépi tanulds modszereinek
alkalmazésa kozott.

A gépi tanulds modszerei a hagyomanyos statisztikai
modszerekbol indulnak ki, azok modositasaval,
tovabbfejlesztésével,  kiegészitésével  ¢épitkeznek.  Akar
hagyomanyos statisztikai, akar gépi tanuldsos modszerrel
kozelitiink meg egy problémat, a kozds, hogy a rendelkezésre
all6 adatokat megfeleld feldolgozast kovetden hasznalva
modelleket épitiink, illetve meglévé modelleket fejlesztiink, a
modellparamétereket  becsiiljik  valamilyen modon, az
eredményeket validaljuk, kiilonbozo modelleket,
paraméterbecsléseket hasonlitunk ossze, hogy kivalasszuk a
kitizott  céljainknak legjobban megfeleloket, valamint
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értelmezziik, interpretaljuk a kapott eredményeket, hogy vélaszt
adhassunk a munka kezdetén feltett tudomanyos kérdésre.

A hagyomanyos statisztikai modszerek és a gépi tanulds
modszerei kozott az alapvetd kiillonbségek az alkalmazasi
teriiletekben és a modell alapjaul szolgal6 adathalmaz tipusaban,
kiterjedésében, illetve mindségében rejlenek. A legfontosabb
kiilonbségek a hagyomanyos €s a gépi tanuldsi modszerek kdzott,
hogy legtobb esetben (de nem kizardlagosan) a gépi tanuldsi
modszerek mintaelemszam-igénye mar a tanuld és teszteld
adatokra vald bontasbol adoddan is joval meghaladja a
hagyomanyos statisztikai modszerekét, illetve az, hogy a gépi
tanulasi modszerek nagy adathalmazok birtokaban jellemzden
sokkal bonyolultabb 6sszefiiggéseket is képesek feltarni, mint a
hagyomanyos statisztikai modszerek. Természetesen szamos
olyan gépi tanulasi modszer van, amelynek nincsen megfelel6je
a hagyomdnyos statisztikai modszerek kozott (zsakolas,
gyorsitas, neurdlis halozatok, véletlen erdd), néhany
hagyomanyos statisztikai modszert sem sorolhatunk a gépi
tanulas modszerei kozé.

A tavérzékeléssel, a méromiiszerek hatalmas fejlodésével,
illetve az adatatviteli- adattarolasi modszerek gazdagodasaval az
agrarkutatasokban egyrészt oriasi adatmennyiségek halmozaodtak
¢s halmozodnak fel, masrészt bizonyos teriileteken az adatok
mennyisége tovabbra is sziikds a hozzaférés iddigényessége,
illetve koltségessége miatt. (Termés tovabbra is tobbnyire
egyszer van egy évben...) Az agrarkutatasokban megjelend
adatstruktarak tipusainak heterogenitasa ezzel a fejlodéssel igen
megnott.

A gépi tanulas egyfeldl hatalmas eléretorésnek tekintheto a
hagyomanyos statisztikai modszerekhez képest. Masfeldl az
alkalmazhatdsagi teriiletiik kiilonbozdsége miatt a gépi tanulas
mellett a hagyomanyos statisztikai modszerek hasznalata
tovabbra is sziikséges és kivanatos. Hangsulyosan érvényes ez az
agrarkutatasokbeli alkalmazasukhoz, ahol a ketté megkdzelités
szorosan megfér egymas mellett, kiegészitik, gazdagitjak
egymast, bovitve ezzel a megoldasi eszkoztarat a nagyon eltérd
adatstrukturak kezelésére.
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5 EREDMENYEK

Az Eredmények fejezetben nyolc publikdciobol szarmazo
elemzést mutatok be. Kiilonboz6 szakteriiletek szakértd
kollégaival vald kozos publikaciokrol van szo, melyekbdl az
elemzési munkat emelem ki, a tarsszerz6 kollégak
szaktertilet¢hez kapcsolodd modszereket és megallapitasokat a
hattérben hagyva. Az eredményeket, illetve azok egy részét
olyan formaban koz16m, hogy azokbol mi az, ami a felhasznalt
elemz6-modellez6 moddszer — egyes esetekben a szokasostol
eltér6 modon vald — hasznalatanak koszonhetéen e munka
szerzéjének hozzajarulasaval keriilhetett napvilagra. Ezen
elemzések leirasandl tehat az adatok feldolgozasara, illetve az
elemzés modszertanara helyezem a hangsulyt, és nem minden, a
publikacioban kozolt modszerre, illetve eredményre térek ki. A
kivancsi olvas6 a hianyz6 részleteket a publikaciok
felkeresésével érheti el.
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6

KIEMELT EREDMENYEK
kiemelt eredmények esetétn a munkdm az

adatelemzés/modellezés/statisztikai  elemzés  volt, ezeket
tekintem az ¢én eredményeimnek. Az elemzésekbdl levont
szakmai kovetkeztetések a tarsszerz6im érdemei.

1.

Bemutattam ¢s 28 sajat (tarsszerzos) publikaciobol (D1:3;
QIL:15; Q2:8; Q3:2) vett 22 példaval szemléltettem az
agrartudomanyi teriileteken foly6 kutatasok adatelemzésen
alapulod hattérmunkdjanak egyes részleteit, amelyek a
publikdciokban mar nem minden esetben lathatdak, de
elengedhetetleniil sziikségesek voltak ahhoz, hogy az
adatokban rejlo informacidt megtalaljuk, megértsiik, és igy
valaszt kaphassunk a kutatasok célkitlizéseiben szerepld
tudomanyos kérdésekre, illetve azokat publikaciora
alkalmas médon k6z61ni tudjuk.

Az aszalynak a talajban €16 mikroizeltldbuakra vonatkozo
hatasédnak elemzésére kétféle megkozelitést hasznaltam,
melyek alkalmasak voltak a populdcidknak az aszaly
sulyossagatol  és  idobeli  elhtizodasatol — fiiggd
alkalmazkodasanak jellemzésére. A kétféle megkozelités
(1) a relativ aktivitasstiriségen (RAD) alapuld,
dinamikusan valtozoé faktort MANOVA alkalmazasa,
illetve (2) a specialis ordinalis skalazas az aktivitassiiriiség-
kiilonbségre (ADD) vonatkozott (Florian és mtsai, 2019,
D1).

16 éves nagyparcellds szantomiiveléses kisérlet adatait
(kultrnévény, talajmtvelés, novénytakard), valamint
csapadékindikatorokat felhasznalva a teljes adathalmazra
és a kukoricakultura részadathalmazra vonatkozdan a
lefolyas- ¢és talajveszteség-események sulyossagat négy
kiilonallo véletlen erdd (RF) klasszifikacios modellel
becsiiltem. A kukorica adatalloméany esetében az RF-
modell a sz¢éls6séges eseményeket jelezte elére a legjobban.
A legnagyobb ¢és a legkisebb kockazatot jelentd csoportok
érzékenysége mind meghaladta a 82%-ot a talajveszteség és
a 64%-ot a lefolyas esetében. A modell segitségével
azonositani lehetett a lefolyast és a talajveszteséget
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befolyasolé legfontosabb  tényezoket. FEzekkel az
eredményekkel igazoltam, hogy a véletlen erd6 modell
alkalmas a lefolyas és a talajveszteség modellezésére és a
kockazat sulyossaganak a fenti adatokbol vald becslésére
(Madarasz és mtsai, 2021, D1).

Egy kelet-magyarorszagi, 28 parcellabol allo, mintegy 225
hektaros kutatasi teriileten termesztett 6szi buza (Triticum
aestivum L.), kukorica (Zea mays L.) és napraforgd
(Helianthus annuus L.) 10 éves (2004-2013) terméshozam-
adatain, valamint e parcellakrdl nyert 11 talajtulajdonsagot
leird paramétereken és meteoroldgiai adatokon alapuld, a
relativ  terméshozamra ¢és annak valtozékonysagara
vonatkoz6 fékomponens-regressziot végeztem. Az adatok
¢és hatésaik irdnyat jol interpretalni képes modellt kaptam.
Ennek segitségével beazonosithatova valtak a relativ
terméshozam  valtozékonysagat, valamint a relativ
terméshozamokat ~ leginkdbb  meghatarozo/korlatozo
paraméterek az aszalyos és a kevésbé szaraz években
(Juhos és mtsai, 2015, Q1).

Kidolgoztam egy, a talajmindségi indikatorhalmaz
valasztasahoz  és  értékeléséhez  hasznalhaté, a
talajparaméterek  foldhasznalati  értékét linedris és
nemlinedris modellekkel leir6 10j moddszert, mely
segitségével lehetové valt Magyarorszag legjellemzdbb
talajtipusain a novénytermesztést korlatozd tényezok
helyspecifikus azonositasa (Juhos és mtsai, 2019, Q1).
Osszehasonlitottam 6t modellt az invaziv kanyargods
szillevéldarazs (Aproceros leucopoda, Hymenoptera:
Argidae) petéjének, larvajanak, babfazisainak, valamint
egy teljes nemzedékének a homérséklettol fliggd
fejlodésének leirdsara, illetve paraméterbecsléseik alapjan a
minimalis, maximalis, optimalis, illetve a fejlodéshez
sziikséges also kiiszobérték feletti foknapok szamanak
meghatarozasara. Igazoltam, hogy a Lactin-2 modell
teljesitménye a legjobb. A modellek kritikai értékelése
alapjan javaslatot fogalmaztam meg a tovabbi kisérletek
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beallitasara (Papp és mtsai, 2016, Q1, Vétek és mtsai, 2020,
Q).

Megmutattam, hogy a véletlen erdd, illetve a
tamogatovektor-gépek alkalmas modszerek a borok 1H
NMR-alapt metabolizmusadatai alapjan a fajtak és régiok
szerinti magas szintii megkiilonboztetésre. A kidolgozott
modelleket Egerbdl ¢és Villanybol 2005-bdl és 2006-bol
szarmaz6 Cabernet Sauvignon, Kékfrankos, Merlot és Pinot
Noir borokra alkalmaztam. A modszerek segitségével
azonosithatova valt a borok megkiilonboztetése
szempontjabol legfontosabb hét dsszetevd (Nyitrainé Sardy
és mtsai, 2022, Q1).

Kidolgoztam egy modszert, amellyel Rhodiola rosea L.
(Crassulaceace) novényegyedek levelébol és
gyokeértdrzsébdl szarmazo gének relativ expresszidjanak a
vegetacios idoszakban vald valtozasat jellemezhetjiik a
valtozas dinamikéjat mutaté mintazat leirdsaval. A modszer
kis modositasaval a  ndvények  gyokerébol  és
gyokértorzsébdl szarmazo mintakban mért metabolitjainak
a vegetacios idészakban vald valtozasat is jellemezni
lehetett. A modszerrel a novények kiilonbozé szerveiben
kimutathatdé  génexpressziok, illetve  metabolitok
mennyiségi valtozasdnak dinamikéja Osszehasonlithatova
valt (Mirmazloum ¢és mtsai, 2015, Q2). Megfelel6
modositassal a modszer mas folyamatok idébeli lefutasanak
hasonlosagi jellemzésére is alkalmazhatdo diszkrét
idépontokban mért megfigyelések alapjan.
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