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Az értekezésben hasznalt roviditések jegyzéke

Rovidités
ANN
AUC

BB
CART
DA

DNN

DT
FWER

GAM
GBM
GLM
GLM
GLzM
GLzMM
HC
KMC
KNN
LDA
LLM
LogR
LR
LRT
MDA
ML
MLR
NBM
NLR
OLS
OOB(E)
PCA
PCR
PLSR
QDA
RBF
RF
RMSE
ROC

RT

RSM
SLR
SVM
UPGMA
VIF

Angol elnevezés

Artificial Neural Networks

Area Under the ROC Curve
Bagging and Boosting
Classification and Regression Trees
Discriminant Analysis

Deep Neural Networks

Decision Trees

Familywise Error Rate

General Additive Model
Gradient Boosting Method
General Linear Model

General Linear Mixed Model
Generalized Linear Model
Generalized Linear Mixed Model
Hierarchical Clustering
K-Means Clustering

K-Nearest Neighbour

Linear Discriminant Analysis
Large Language Models

Logistic Regression

Linear Regression

Likelihood Ratio Test

Mean Decrease Accuracy
Maximum Likelihood

Multiple Linear Regression
Naive Bayes Method

Nonlinear Regression

Ordinary Least Squares
Out-of-Bag (Error)

Principal Component Analysis
Principal Component Regression
Partial Least Squares Regression
Quadratic Discriminant Analysis
Radial Basis Function
Random Forest

Root Mean Square Error
Receiver  Operating
(Curve)

Regression Trees
Response Surface Method
Simple Linear Regression
Support Vector Machines
Unweighted Pair-Group Mean Average
Variance Inflation Factor

Characteristic

Magyar elnevezés

Mesterséges neuralis halozatok

A ROC gorbe alatti teriilet

Zsakolas és gyorsitas

Klasszifikacios és regresszios fak
Diszkriminanciaelemzés

Mélytanul6 neuralis halozatok
Dontési fak

Az els6faji hibavalosziniiség tobbszori
hipotézisvizsgalati dontés utan
Altalanos additiv modell
Lépésenként javito modszer
Altalanos linearis modell

Altalanos lineéris kevert modell
Altalanositott linearis modell
Altalanositott linearis kevert modell
Hierarchikus klaszterezés

K-kozép klaszterezés

K-legkdzelebbi szomszéd

Lineéris diszkriminanciaclemzés
Nagy nyelvi modellek

Logisztikus regresszio

Linearis regresszio
Likelihoodhanyados-préba

Atlagos pontossagesokkenés
Maximum likelihood

Tobbszoros linearis regresszio

Naiv Bayes-modszer

Nemlinearis regresszio

Ko6zonséges legkisebb négyzetek

A kivalasztott halmazon kiviili (hiba)
Fékomponens-elemzés
F6komponens-regresszio

Parcialis legkisebb négyzetek regressziod
Masodfoku diszkriminanciaelemzés
Sugériranyu bazisfiggvény

Véletlen erd6

Négyzetes hiba atlaganak négyzetgyoke
ROC (gorbe)

Regresszios fak
Valaszfeliiletek-modszer
Egyszert linedris regresszio
Tamogatovektor-gépek
Atlagos klasztertavolsag
Variancianovekedési faktor



A tablazatok jegyzéke
1. Tablazat ATQ + TJ,L1Q + L1438, vagy L29Q + L13 hagymatripsz (Thrips tabaci) parok
esetében a parzasi viselkedéssorozat egyes 1épéseit teljesitd parok szdma és szdzalékos
aranya (I. kolcsonhatasba 1épés; II. sikeresen parosodtak az Osszes parositast figyelembe
véve; (III) sikeresen parosodtak csak azokat a parositasokat figyelembe véve, amelyekben
kolcsonhatas tortént) két koriilmény esetén. A: mindkét egyedet eldszor parositottak; B: a
par egyik, vagy minkét egyede kordbban mar parositasban talalkozott mas egyeddel. A p a

Fisher-féle exact teszttel vald dsszehasonlitaskor kapott szignifikancia érték. 30
2. Tablazat Sejtsiirliség (mg/mL) az embrio differencidlodasa sordn kezdetben és a
negyedik heti higitast kovetden 31
3. Téblazat A gépi tanulds adathalmaza 43
4. Tablazat A legfontosabb gépi tanuldsi modszerek 48
5. Tablazat Kereszttablazat (confusion matrix) a klasszifikdldé modellek josaganak
vizsgalatahoz sziikséges definicidkhoz 49
6. Tablazat A modellek josaganak mérdszamai 49
7. Téblazat A hierarchikus és k-k6zép klaszterelemzés elényei és hatranyai 68

8. Tablazat Az aktivitasslriiség (AD) kategoriai a felszinen €16 ugrovillas és atkafajokra
vonatkozoan. &3

9. Tablazat Az aktivitassiiriség-kiilonbségek irdnyat ¢és nagysagrendjét kifejezd
aktivitasstirliség-kiilonbség (ADD) kiszamitdsanak modja a 2015. évi kezelési ¢€s
kontrolltényezd-par értékek sszehasonlitdsa alapjan. A kiilonbségek kritériumait a nyilak
felett mutatjuk be. A kiilonbség nagysaga: ,nincs relevans kiilonbség” (0); “egy
nagysagrendii kiillonbség” (£1), “két nagysagrendii kiillonbség” (+2). Az x a két
Osszehasonlitott aktivitassiiriség-érték koziil az alacsonyabb értéket jelenti. 84

10. Tablazat A 9. Téblazat alapjan a 2015-6s adatokbdl eldallitott aktivitasstirliség-
kiilonbség (ADD) értékeinek sulyozott ardnydra vonatkoz6 Osszehasonlitasok az egyes
kezelések el6tt és utan a talaj felszinén €16 ugrovillas fajok esetében a Z-proba értékeivel
¢és szignifikancidival, valamint a Fischer-féle egzakt teszt eredményével. A szdzalékos
adatok az ordindlis skalazasbol szarmaznak (8. Tablazat). Kezelési kodok: az elsé karakter
a 2014. évi eldkezelést jelzi (kontroll: C, extrém szarazsagkezelés: X), a masodik karakter
pedig a 2015-6s, egymast kdvetd kezelést (kontroll: C, vizpotlas: W, mérsékelt szarazsag:
M és sulyos szarazsag: S). 85

11. Tablazat A lefolyas (RO) és a talajveszteség (SL) neégy kategoriaja; az RO és SL adatok
osszes kulturara (Osszes), illetve a kukoricakulttirara (Osszes kukorica) vonatkozo szama;
a csapadékvaltozokbol (mennyiség, id6tartam, intenzitds) hianyzo értékek szdma az dsszes
kultura, illetve a kukoricakultura adataibol (Hidnyz6 és Hianyzo6 kukorica) 88

12. Téablazat A lefolyas (RO, mm, balra) és talajveszteség (SL, t/ha, jobbra) fliggd
valtozokra és az Osszes kulturnovényre alkalmazott véletlen erdé (RF) modell osztalyozasi
mindségi mutatdi és a kiilonbozo valtozok relativ fontossaga TP: helyes pozitiv; TN: helyes
negativ; FP: hamis pozitiv; FN: hamis negativ dontés; N = a megfigyelések teljes szama;
ROC: receiver operating characteristic curve; AUC: Area Under the ROC curve; miivelés
(szantas vagy kiméld talajmiivelés); kulturndvény (buza, napraforgé, repce, tavaszi arpa,
parlag), névénytakard (1-tdl 5-ig terjedd skéla 0 és 100% kozott 20%-os 1épésekkel), az
esemény honapja (januartol decemberig). 90
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13. Téablazat A lefolyas (RO, mm, balra) és talajveszteség (SL, t/ha, jobbra) fliggd
valtozokra és a kukorica kultirndvény adatsorra alkalmazott véletlen erdé (RF) modell
osztalyozasi mindségi mutatoi €s a kiilonbozd valtozok relativ fontossaga TP: helyes
pozitiv, TN: helyes negativ; FP: hamis pozitiv, FN: hamis negativ dontés; N = a
megfigyelések teljes szdma; AUC: Area Under the ROC curve; ROC: receive operating
characteristic curve; miivelés (szantas vagy kiméld talajmiivelés); névénytakaro (1-t61 5-ig
terjedd skala 0 és 100% kozott 20%-os 1épésekkel), az esemény honapja (januartol
decemberig). 92

14. Tablazat A fokomponens-elemzés eredménye az 1-nél nagyobb sajatértékeik alapjan
valasztott harom fékomponens esetén: az egyes fokomponensek altal magyarazott
varianciahanyad, a faktorloadingok (az egyes valtozoknak a fékomponensekkel vald
korreléacioja), illetve a kommunalitdsok (az egyes valtozok altal hordozott megosztott
varianciahanyad) a Kaiser-Meyer-Olkin-féle mérészdmmal, amely az adatok PCA-ra vald
alkalmassagat mutatja, illetve a Bartlett-féle szfericitas (Khi-négyzet) teszttel. 97

15. Tablazat A PCR modellek eredményei: a becsiilt paraméterek és a regresszios
diagnosztika (a modell F értéke, a paraméterek Student-féle t értékei és a magyarazott
variancia, R2). 98

16. Tablazat A fokomponens-elemzés eredménye az 1-nél nagyobb sajatértékeik alapjan
véalasztott négy fokomponens esetén: az egyes fOkomponensek daltal magyarazott
varianciahanyad, a faktorloadingok (az egyes valtozoknak a fékomponensekkel vald
korrelacioja), illetve a kommunalitdsok (az egyes valtozok altal hordozott megosztott
varianciahanyad) 100

17. Tablazat A talajt jellemzd paraméterek talajhasznélati értékét meghatarozd gorbeék,
azok paramétereinek jelentése, a talajhaszndlati értéket jellemzd gorbe értelmezési
tartomanya (azok kritikus kiiszobértékei altal meghatarozott intervallumok), a paraméterek
meghatdrozasanal figyelembe vett egyéb talajtulajdonsag, valamint a fliggvények
jelleggorbéi 103

18. Téblazat A talajt jellemzd 13 paraméternek a 17. Tablazatbeli mddon definialt
talajhasznalati értékének atlagai a 25 talajtipusra, négy talajhasznalati kategériaba sorolva:
0,81-1,00: nincs korlatozé hatasa (lires kor); 0,61-0,81: enyhe korlatozé hatdsa van
(harmadrész szinezett kor); 0,41-0,61: erds korlatozo hatasa van (kétharmadrészt szinezett
kor); 0,41 alatt pedig talajhasznalati értéke csekély (fekete kor). 104

19. Téblazat A kanyargos szillevéldarazs petéjének, larvajanak, babfazisainak, valamint
egy teljes nemzedékének a hoémérséklettdl fiiggd fejlodését leird Lactin-2-
modellegytitthatok becsiilt értékei (zardjelben a standard hibai): TL (°C) az a hémérséklet,
amelyen az életfolyamatok mar nem tarthatok fenn hosszabb ideig, p az optimalis
hémérsékleten bekovetkezd ndvekedési sebesség, A empirikus paraméter; a modellek
értékelése: magyarazott variancia (R2), illetve a modellre vonatkoz6 ANOVA F értéke;
valamint a szarmaztatott paraméterek: Tmin (°C) és Tmax (°C) also és a fels6 hdmérsékleti
kiiszobértékek, amelynél a fejlddés megkezdddik, illetve megsziinik, Topt (°C) az
optimalis hdmérséklet, K pedig a fejlodés befejezéséhez sziikséges also kiiszobérték feletti
foknapok szama. 110

20. Téblazat A kanyargos szillevéldarazs petéjének, larvajanak, babfazisainak, valamint

egy teljes nemzedékének a homérséklettdl fliggd fejlédését leird Briere-1-

modellegytitthatok becsiilt értékei (zarojelben a standard hibai): Tmin (°C) és Tmax (°C)

also6 ¢és a felsd homérsékleti kiiszobértékek, amelynél a fejlodés megkezdddik, illetve
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megszlnik; a empirikus paraméter; a modellek értékelése: magyarazott variancia (R2),
illetve a modellre vonatkoz6 ANOVA F értéke; valamint a szarmaztatott paraméterek:
Topt (°C) az optimalis homérséklet, K pedig a fejlodés befejezéséhez sziikséges alsod
kiiszobérték feletti foknapok szama. 111

21. Téblazat A kanyargos szillevéldarazs petéjének, larvajanak, babfazisainak, valamint
egy teljes nemzedékének a hdmérséklettdl fiiggd fejlodését leird Bieri-modellegytitthatok
becsiilt értékei (zardjelben a standard hibai): Tmin (°C) és Tmax (°C) also és a felsd
hémeérsékleti kiiszobértékek, amelynél a fejléddés megkezdddik, illetve megsziinik; a, b
empirikus paraméterek; a modellek értékelése: magyarazott variancia (R2), illetve a
modellre vonatkozd6 ANOVA F értéke; valamint a szarmaztatott paraméterek: Topt (°C)
az optimalis hémérséklet, K pedig a fejlodés befejezéséhez sziikséges alsod kiiszobérték
feletti foknapok szdma. 112

22. Tablazat A vizsgalatba bevont Cabernet Sauvignon, Kékfrankos, Merlot és Pinot Noir
fajtak két magyarorszagi borvidékekrdl, Villanybol és Egerbdl, valamint a 2015-0s és
2016-0s évjaratokbol szarmazd mintdinak szama. A statisztikai mintaelemszam 861 volt.

115

23. Téblazat A fajta ¢és szdrmazas valaszvaltozokra épitett véletlen erdd (RF) modell
osztalyozasi mindsége (CE: Cabernet Sauvignon, Eger; CV: Cabernet Sauvignon, Villany;
BE: Kékfrankos, Eger; BV: Kékfrankos, Villany; ME: Merlot, Eger; MV: Merlot, Villany;
PE: Pinot Noir, Eger; PV: Pinot Noir, Villany; CI: 95%-o0s konfidenciaintervallum) 119

24. Téblazat A fajta és szarmazas valaszvaltozora épitett tdmogatdvektor-gép (SVM)
modell osztalyozasi mindsége (CE: Cabernet Sauvignon, Eger; CV: Cabernet Sauvignon,
Villany; BE: Kékfrankos, Eger; BV: Kékfrankos, Villany; ME: Merlot, Eger; MV: Merlot,
Villany; PE: Pinot Noir, Eger; PV: Pinot Noir, Villany; CI: 95%-o0s
konfidenciaintervallum) 119
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Az abrak jegyzéke

1. Abra Hotérkép az idjarasi, a levéltetii- és a sporaosztalyokrol az egyes helyszineken
(Poznan, Leicester, Szolnok). Szinkodok (jobb als6 sarok): C: hideg; M: enyhe; H: meleg;
W: nedves; D: szaraz iddjaras; 1: alacsony; 2: kozepes; 3: magas
levéltetii/sporakoncentracio; 0: nulla (nem kimutathatd); N: nincs adat. Oszlopnevek:
month: hénap; year: év; temp.: hémérséklet, rain: csapadék, a levéltetvek neveinek
roviditései, valamint A/t.: Alternaria spp., Cla.: Cladosporium spp. 25

2. Abra A kétdimenzios ponthalmaz kozéppontjatol mért Euklideszi- és Mahalanobis-
tavolsag sematikus abraja (bal) és egy példa (jobb panel). (Forras: Ou Zhang url) 27

3. Abra A T. tabaci L1, L2 és T valtozataiba tartozéd sziiz és parosodott anyak him és
ndstény petéinek szélessége (um), hosszisaga (um) és térfogata (um?) (atlag + szoras). N
a vizsgalt egyedek szdma. Az L2 anydk szignifikansan szélesebb, hosszabb és nagyobb
petéinek atlagai (az Osszes tobbi petéhez képest) vastagon szedve. A nyilak a szignifikdnsan
nagyobb értékek irdnydba mutatnak (p < 0,05). A vizszintes szakaszok a nem
szignifikansan eltérd értékeket jelolik (p > 0,05). 33

4. Abra Paradicsom (Solanum lycopersicum L.) tajfajtak Alternaria (piros), Phytophthora
levélen (zold), gyiimdlcson (barna) és Septoria (kék) fertdzottségének atlagos szazaléka
2015-ben (els6 sor), 2016-ban (masodik sor), 2017-ben (harmadik sor) foliasatorban (bal
oldal) és szabadfoldon (jobb oldal) hdtérképen dbrazolva. B: 'Balatonboglar'; C: 'Cegléd';
F: 'Fadd'; GY: 'Gyongy0s'; MR: 'Mariapocs'; MT: '"Matrafiired'; TA: 'Tarnaméra'; TO:
'"Tolna megye'. A kontroll fajta: SA: 'San Marzano'. Determinélt génbanki tételek: BB:
'Balatonboglar'; D: 'Dany'; SZ: 'Szentlérinckata'. A kontroll fajta: K: 'Kecskeméti 549'. A
kontrollfajtak sziirke hattérszinnel vannak kiemelve. 34

5. Abra A P-gliikdnnak, az antioxidansoknak és az osszes fenoloknak (TPC) az egy- és
kétrétegli kalcium-alginat gélbevonatu, maltéz-, hidroxietil-celluloz- (HEC), valamint
hidroxipropil-metilcelluloz- (HPMC) tartalommal kiegészitett gyongyokbe vald
kapszulazéssal megtakaritott mennyisége a tarolasi iddszak alatt (12, 24 és 48 ora elteltével)
a kezeletlen kontrollhoz képest. Minél kisebb a gdmb, annal nagyobb a kapszulazott
molekulak diffundalt mennyisége. 35

6. Abra Egy 22 (fels6 sor, bal panel), egy 2° (felsd sor, jobb panel) és egy 32 (also sor)
faktorialis terv valaszfeliilet-modellhez 41

7. Abra A tanulo és teszteld adatokbol eredd hiba a modell komplexitasanak fiiggvényében.
(Forras: Beyeler és mtsai, 2019, sajat atszerkesztéssel) 44

8. Abra Tanulé és tesztel adathalmazok validacios adathalmazzal (b) vagy anélkiil (a)
(Forréas: Lantz, 2015) 47

9. Abra ROC-gorbe (FPR: hibés pozitiv arany; TPR: helyes pozitiv arany (Forrs: Sarang
Narkhede, url) 50

10. Abra A modell elvalasztasi képessége és a ROC-gorbe kapcsolata néhany példan
keresztiil: a. AUC=1, tokéletes elvalasztas; b. AUC=0,7, a modell nem hibatlan, de
megfeleld; c. AUC=0,5, a modell semmitmondd; d. AUC=0, a modell teljesen hibas
(minden pozitivat negativnak, minden negativat pozitivnak ismer fel) (Forras: Sarang

Narkhede, url) 50
11. Abra Példa egy dontési fara diszkrét és folytonos ismérvvaltozokkal (sajat szerkesztés)
54
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12. Abra Regresszios dontési fa eredménye harom maximalis mélység (oszlopok: 1, 5,
illetve 15) és hdrom minimalis dgméret (sorok: 1, 5, illetve 15) bedllitdssal (forras:

Boehmke és Greenwell, 2020) 54
13. Abra Tulillesztett regresszios dontési fa modellel (bal) és annak metszett modositaséval
(jobb) kapott illesztés (forras: Boehmke és Greenwell, 2020) 55

14. Abra (a) A linearis SVM modell megoldasa a fekete hipersik, mely a piros és kék
csoportokat hibatlanul elvélasztja, és az ilyen tulajdonsdgi hipersikok kozott a
legk6zelebbi pontoktdl vald tavolsaga ennek a legnagyobb. (b) Nemlinedris elvalasztasi
feladat. (Forras: Stecanella, 2021) 62

15. Abra Nemlinearis elvélasztasi feladat. Uj tengely bevezetésével (a) az SVM nemlineéris
hipersikot allit el6 (b). (Forras: Stecanella, 2021) 63

16. Abra Példak bazisfiiggvény alkalmazasokra (linearis, masod-, illetve harmadfoku
polinomialis, sugaralapti (RBF), szigmoid) (Forras: Anshul Trivedi, url) 63

17. Abra Egy kétvaltozos adathalmazon végzett fékomponens-elemzés eredményének
sematikus abrdja (Forras: Boehmke és Greenwell, 2020) 69

18. Abra A kiilonbozé dohanytripsz (7. tabaci) -valtozatok kifejlett egyedeire vonatkozd
morfometriai valtozok fékomponens-elemzésének eredményeképpen kapott biplotja. A
barna nyilak a mért valtozokat jelolik, a tengelyekre vetitett hosszuk a megfeleld
fokomponensek loadingjainak felelnek meg. A kiilonb6z6 szinti ellipszisek pedig a him
(m) és ndstény (f), szliz (V) és parosodott (M), L1, L2 és T valtozatokat abrazolé pontok
95%:-0s konfidencia-intervallumai. 71

19. Abra A Reishi gombak szaritott termétestén mért valtozok fokomponens-elemzésének
biplotja. A barna nyilak a mért valtozokat jeldlik, a kiilonb6z6 szinli pontok a kiilonb6z6
héfokon végzett kezeléshez tartozd mintaelemeket jelolik. A szines ellipszisek a
mintavételi pontok koriil 99%-os konfidenciaszintre vonatkoznak. *: kezelés kezdetén **:
kezelés végén 72

20. Abra A fSkomponens-elemzés biplotjai a) S. cerevisiae, b) S. cerevisiae + L.
thermotolerans és c) S. cerevisiae + T. delbrueckii 4ltal nyert almaparlatok megfigyelt
véltozoira. A barna nyilak a mért valtozokat (illékony vegytiletek) jelolik, tengelyekre
vetitett hosszuk a megfelelé fokomponens loadingjainak felelnek meg. A kiilonb6z6 alaka
¢s szinll pontok pedig az érlelési id6hoz (0, 12, 24 hét), a homérséklethez (10 °C és 25 °C)
¢s az alkoholtartalomhoz (60% ¢és >80%) tartozo almaparlat-mintaknak felelnek meg. 73

21. Abra A metatanulé médszerek sematikus abréja (Forrés: sajat szerkesztés) 75
22. Abra A lépésenként javitva tanulé (Gradient Boosting Method, GBM) médszer
sematikus abrdja (Forras: Boehmke és Greenwell, 2020) 75
23. Abra Az idegsejtek miikodése és ennek modelljére épiilé neuralis halozati struktira.
(Forras: Téth Balint Pal, Elet ¢s Tudomany, 2016/09/15) 76
24. Abra A neuralis halozatok sematikus szerkezete (forras: Kovacs Robert, mesterin.hu
2020. 09. 22.) 77

25. Abra A neuralis halézatok leggyakrabban hasznélt aktivalé fliiggvényei. a. szigmoid; b.
egylépcsds; c. linedris; d. monoton szakaszfiiggvény; e. tangens hiperbolikus; f. Gauss
(forras: Lantz, 2015) 77
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26. Abra A kezelések idézitése és idStartama. A vizszintes savok jelzik a kiilonboz6
aszalyos kezelések (a parcella letakarasdnak) idOszakat: az 1. kezelés esetében: X:
sz¢lsOséges aszaly 2014-ben; a 2. kezelés esetében: S: sulyos aszaly, M: mérsékelt aszaly
2015-ben, fiiggdleges nyilak jelzik a vizpotlasi eseményeket. 82

27. Abra A valtozok altaldnos fontossaga, a pontossag atlagos csokkenése (MDA) alapjan
az dsszes (All crops, balra), illetve a kukorica (Maize) kultirnévényre vonatkozé adatokra
(jobbra), a véletlen erd6 (RF) klasszifikaciés modell alapjan, az elfolyas (Runoff) és a
talajveszteség (Soil loss) fiiggd valtozokkal. Magyardazd valtozok: Tillage: (mivelés:
szantas vagy kimél6 talajmiivelés); Crops (kultirndvény: buza, napraforgé, repce, tavaszi
arpa, parlag), Cover (ndvénytakard: 1-t6l 5-ig terjedd skala 0 és 100% kozott 20%-os
Iépésekkel), Month (az esemény hoénapja: janudrtél decemberig), Prec.mm (csapadék
mennyisége, mm); Prec.hour (csapadék iddtartama (6ra)), Prec. Int. (30 perces
csapadékintenzitds maximuma (mm/h)). 93

28. Abra A parcellak atlagos relativ terméshozama és termésvaltozékonysaga (1. osztaly:
alacsony kockézat, 2. osztaly: mérsékelt kockazat, 3. osztdly: magas kockazat).
Referenciahozam: relativ terméshozam 1,0 értékkel = a 10 év maximalis terméshozama
(kukorica, 6szi buza és napraforgd esetén: 10,0; 7,1, illetve 4,5 t/ha). 96

29. Abra Négy hémérséklettdl fiiggd fejlddési modell sematikus 4braja: (a) Briéri (Briéri
¢s mtsai, 1983); (b) Briére (Briére és mtsai, 1998, 1999); (c) Analytis (Analytis, 1981); (d)
Lactin (Lactin és mtsai, 1995) (Forréas: Kondakis és mtsai, 2022) 108

30. Abra A kanyargés szillevéldarazs teleld babjainak 2013 és 2017 kozott, kiilonboz6
helyeken (G - Gonars, U - Udine, Olaszorszag; illetve Kecskemét) gyiijtott atlagos
szuperhiilési pontjai és szordsai. A kiilonb6z0 betiik szignifikansan kiillonbozd csoportokat
jeldlnek (Games-Howell, p < 0,05). 109

31. Abra A Google-tudds ,,NMR, machine learning, classification” keresésre adott talalatok
szdma 2000-2004 augusztus 31-ig. Az itt bemutatott publikacionk 202 1-ben keriilt leadasra
¢€s 2022-es megjelenéstl. 116

32. Abra A lineéris diszkriminanciaelemzés (LDA), a neuralis halozatok (NN), a
tamogatovektor-gépek (SVM) ¢és a véletlen erdd (RF) modellek osztalyozasi
teljesitményének Osszehasonlitasa, a pontossag (accuracy) és a Cohen-féle Kappa-értékek
alapjan, az egyes modszerek 1000 futtatdsa alapjan. A cél a fajtak (Cabernet Sauvignon,
Kékfrankos, Merlot és Pinot Noir) és a borvidékek (Eger, Villany) elkiilonitése volt,
figyelembe véve 22 tulajdonsdgukat, az alkoholok, cukrok, savak, bomlastermékek, biogén
aminok, polifenolok és erjedési vegyiiletek tekintetében, 861 mintaclemszamu 2015-6s és
2016-o0s bormintakbol 4ll6 adatsor alapjan. A fekete pontok a medidnértékeket jelolik. 118

33. Abra A fajtak (Cabernet Sauvignon, Kékfrankos, Merlot és Pinot Noir) és borvidékek
(Eger, Villany) osztalyozasa soran a tdmogatovektor-gépek (SVM) modellen alapuld
valtozofontossagok, figyelembe véve a bormintdkon mért 22 tulajdonsagot (alkoholok,
cukrok, savak, bomlastermékek, biogén aminok, polifenolok ¢s erjedési vegyiiletek) 2015-
0s ¢és 2016-0s, Osszesen 861 elemili minta alapjan. 120

34. Abra A fajtak (Cabernet Sauvignon, Kékfrankos, Merlot és Pinot Noir) és borvidékek
(Eger, Villany) osztdlyozdsa a tamogatdvektor-gépek (SVM) modellen alapuld
valtozofontossagok az Osszes fajta/borvidék csoportra vonatkozdan, figyelembe véve a
bormintadkon mért 22 tulajdonsagot (alkoholok, cukrok, savak, bomlastermékek, biogén
aminok, polifenolok és erjedési vegytiletek) 2015-6s €s 2016-os, dsszesen 861 elemil minta
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alapjan (CE: Cabernet Sauvignon, Eger; CV: Cabernet Sauvignon, Villany; BE:
Kékfrankos, Eger; BV: Kékfrankos, Villany; ME: Merlot, Eger; MV: Merlot, Villany; PE:
Pinot Noir, Eger; PV: Pinot Noir, Villany). 121

35. Abra A fajtak (Cabernet Sauvignon, Kékfrankos, Merlot és Pinot Noir) és borvidékek
(Eger, Villany) 2015-bdl és 2016-bol szarmazd bormintainak jellemz6i, figyelembe véve
azokat a komponenseiket, amelyek mind a véletlen erdd (RF), mind pedig a
tamogatovektor-gépek (SVM) modelljei szerint a hét legnagyobb elvalasztasi
hatékonysaggal rendelkeztek (etanol, borkdsav, metanol, 2-feniletanol, borostyankdsav,
kaftarsav ¢és szikimisav). Az eredeti értékeket a (0,1) intervallumra transzformaltuk,
megtartva aranyukat, hogy 0Osszehasonlithatova tegyiik a kiillonb6z0 nagysagrendi
valtozokat. 122

36. Abra Négy gén (PAL, 4CL, CCR, CAD) relativ génexpresszidja harom idépontban
(vegetacids iddszak eleje, kdzepe és vége) négy rozsatovis egyed (L, M, U, G) leveleibdl
¢és gyokértorzsébol vett mintakbol 126

37. Abra Példa a Ckli = (ckli12, ckli13, ckli23) egyes elemeinek eldallitdsara az i = L
novényminta levelébdl (I = levél) vett k = 4CL gén expresszidjanak a vegetacios
idészakban az els6 és masodik (a), a masodik és harmadik (b), valamint az els6 és harmadik
(c) idépontok kozotti valtozasara 127

38. Abra A Pki = (Iklevéli, Ikgyokértorzsi) kiilonbozdségi indexek a négy rozsagyokér
(Rhodiola rosea L.) egyedre (i = L,M,U,G) és a levélen, illetve gyokéren (I =
levél, illetve gyokér) mért négy gén expresszidjara (k = PAL,4CL,CCR,CAD)
vonatkozoan (a), illetve a Qk = Iklevél, Ikgyokértorzs atlagos kiilonbozdségi indexek a
négy gén expresszidjara vonatkozoan. A pontok a gének expresszidjanak a vegetacios
iddszakban tapasztalhat6 valtozasanak mintdzatat jellemzik. 128

39. Abra Hét rozsagyokér (Rhodiola rosea L.) egyednek a vegetacié idészak alatt ot
alkalommal vett gyokér-, illetve és gyokértorzsmintajabol HPLC-vel mért hatféle vegyiilet
(rozin, rozavin, rozarin, fahéjalkohol, szalidrozid és tirozol) mennyiségének valtozasa
(szérazanyagtartalom %) 129

40. Abra A Pk = Ikgyokér, Ikgyokértorzs atlagos kiilonbozéségi indexek a hat
vegyiiletre (rozin, rozavin, rozarin, fahéjalkohol, szalidrozid és tirozol) vonatkozoan. A
pontok a metabolitok mennyiségének a vegetacids iddszakban tapasztalhato valtozasanak
mintazatat jellemzik. 131
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A sajat (tarsszerzos) publikaciokbol vett példak jegyzéke

. Példa kiilonb6z6 adattipusokra egyetlen kutatason beliil

. Példa arra, amikor a folytonos adattipust elemzés eldtt diszkretizaltuk

. Példa arra, amikor az adatokat az 6sszehasonlithatosag céljabol diszkretizaltuk
. Példa Kiugro értékek sziirése 10-20-30-szabaly alkalmazésaval

. Példa Tobbdimenzios kiugrd értékek sziirése Mahalanobis-tavolsaggal

. Példa Az adatok normalaséra a [0,1] zart intervallumra

. Példa Box-Cox transzformaciora

. Példa arra, amikor kérdéses, hogy az adatok 6sszevonhatdak-e

. Példa Monte Carlo szimulacio alkalmazasara

. Példa egy vizualizacidra specialis tablazattal

. Példa az eredmények vizualizacigjara hotérképpel

. Példa arra, amikor az eredményeket a mintak sematikus abrazoldsdval mutattuk be

. Példak MANOVA alkalmazasara

. Példa kevert, beagyazott modellre

. Példa szakaszos linearis kevert modellre

. Példa kevert, beagyazott modellre

. Példa a valaszfeliilet-mddszer alkalmazasara

. Példa arra, amikor az ismérvvaltozok kivalasztasa egyedi volt
. Példa modellek 6sszehasonlitasara

. Példa modellparaméterek 6sszehasonlitdsara

. Példa klaszterelemzésre: a tavolsagmatrixot az UPOV-eldiras szerint allitottuk eld

. Példék biplotra

16

21
22
23
26
26
28
28
29
30
32
34

36
37
38
38
42
44
59
60

71



1 BEVEZETES

1.1 Az alkalmazott statisztika helye az agrartudomanyi kutatdsokban

A statisztikai elemzések az agrartudomanyi kutatasokban kiemelkedd jelentdséggel
birnak. Az agrartudomanyokban, illetve ¢élettudoméanyokban 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 koriillmények kozott.

A sikeres publikaci6 elengedhetetlen feltétele a szakszeri statisztikai elemzésen tul
a kapott eredmények koriiltekintd interpretaldsa a tudoményos kutatasi kérdésre adott
valasz formdjaban, amelynek helyessége kozvetleniil befolyadsolja 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, 0nallo szakteriilet képviseldje, amely
specidlis szakértelmet igényel. A vezetd tudoméanyos folyodiratok szigoru statisztikai
elemzési kovetelményeket tdmasztanak. A publikécio sikeressége érdekében a kutatoknak
meg kell felelniiik ezeknek a kovetelményeknek, ideértve a statisztikai modszerek helyes
alkalmazasat, valamint az eredmények részletes bemutatdsat és értelmezését. Az
alkalmazott statisztikus kozremitkddése biztositja, hogy az elemzések megfeleljenek a
legmagasabb tudomanyos normdknak, ndvelve a publikdcid esélyét €s szinvonalat. Az
agrartudomanyi kutatok és a statisztikusok kozotti egyiittmiikodés tehat lehetévé teszi,
hogy mindkét fél a sajat szakteriiletén kiemelkedden teljesitsen. A statisztikusok
hozzajaruldsa noveli a kutatasok alapossagat és érvényességét, ami mélyebb, atfogdbb
eredményekhez vezethet.

1.3 A statisztikus, az alkalmazott statisztikus €s a biostatisztikus

Az agrarteriileten dolgoz6 alkalmazott statisztikusok, a biostatisztikusok és az
alapkutatast végzd statisztikusok kozott jelentds kiilonbségek vannak mind a szakteriiletiik,
mind pedig az alkalmazott modszereik és céljaik tekintetében. Ezek a kiilonbségek
meghatarozzak az egyes statisztikai szakemberek munkajat és hozzéjarulasat a kiilonb6zd
tudomanyteriiletekhez.

Az agrarstatisztikus az agrartudomanyi kutatdsokra és alkalmazasokra vonatkozo
specidlis tudassal rendelkezik. Ismeri az agrarkutatasok specifikus kihivasait, az ott
felmeriil6 adatstruktarakat, az egyes agrartudomanyi teriiletek sajatos adatképzéseit, az
adatok kinyerésével kapcsolatos problémakat, bizonytalansagokat, megbizhatdsdgokat, a
relevans statisztikai modszereket, azok feltételeit és korlatait. A kutatas tervezésekor,
annak kivitelezésekor, az adatok feldolgozasa, elemzése, az eredmények értékelése,
értelmezése, a kovetkezmények megfogalmazédsa folyaman a szakteriiletiikon dolgozo
agrarkutatokkal egytittmiikodve relevans kérdéseket és javaslatokat fogalmaz meg. K6z6s
céljuk tobbek kozott a mezdgazdasagi termelés hatékonysaganak ndvelése, a természeti
eréforrasok, a kornyezet fenntarthatd haszndlata, a mezdgazdasagi termeldk, illetve
dontéshozok tamogatasa a dontéshozatalban, a biztonsagos ¢és fenntarthatod
¢lelmiszertermelés szolgalata, a nemesités, a novényvédelem, az élhetd emberi kornyezet
eloallitasa, illetve fenntartasa.

Az agrarstatisztikustol eltéréen a biostatisztikus foként olyan élettudomanyok
teriiletén dolgozik, mint példaul az orvostudomany, az epidemioldgia, a gyogyszerkutatas
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¢s a biolodgia. Feladatai koz¢ tartozik példaul a klinikai vizsgalatok tervezése €s elemzése,
valamint a Dbetegségek el6fordulasdnak ¢és terjedésének modellezése. Az e
tudomanyagakban fellépd adatstruktarak, a tervezéssel, a mintavétellel vald kihivasok, a
modszerek és azok alkalmazhatdsdga sok tekintetben nagyon eltér az agrartudomanyi
alkalmazasoktol. Célja az orvosi és biologiai kutatdsok tdmogatésa, amelyek hozzéjarulnak
az egészségiigyi eredmények javitdsadhoz és a betegségek megértéséhez, segitenek az Uj
gyogyszerek hatékonysagdnak ¢és Dbiztonsagossaganak értékelésében, valamint a
népegészségiigyi programok hatékonysaganak novelésében.

Az alapkutatast végzd statisztikusok az elméleti statisztika fejlesztésére és 1j
modszertani eljarasok kidolgozasara Osszpontositanak. Munkéjuk gyakran absztrakt és
matematikai jellegii, és céljuk a statisztikai elméletek és modszerek altalanosithatosdganak
¢s alkalmazhatosaganak novelése. Kevésbé kapcsolodnak kozvetleniil egy adott
alkalmazasi teriilethez, inkdbb 1) statisztikai technikdkat fejlesztenek, amelyek
széleskoriien alkalmazhatok kiilonbozd teriileteken. Hozzéjarulasuk alapvetd fontossagu a
statisztikai tudomany fejlddése szempontjabol, és munkajuk gyakran valamely szakteriilet
statisztikai kihivasara ad vélaszt, eredményeik ott keriilnek alkalmazasra.

1.4 Az alkalmazott statisztikus munkéja és eredménye a kutatadsokban

Egy kozos agrarkutatéasi projektben, bar az alkalmazott statisztikus egyéni munkéja
egyértelmiien elvalaszthatd az agrartudomanyi szakteriileti kutatok munkéjatol, mégis
fontos megfogalmazni, hogy mit nevezhetiink 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 alkalmazasdval, a megfeleld
modellek fejlesztésével, validalasaval, értékelésével, az eredmények értelmezésével, a
publikdcioban vald kozlés és vizualizacid kivitelezésével ér el. Ezek az eredmények
kozvetleniil tiikkrozik az alkalmazott statisztikus szakértelmét és szerepét a kutatasban. Ilyen
értelemben, ennek a munkdnak a bemutatasara késziilt ez a dolgozat a szerzd tarsszerzds
publikacidibol.

Az alkalmazott statisztikus feladata el6szor is megérteni a tudoméanyos kutatés
problémajat, a megvalaszolando kérdéseit, illetve a lehetséges, vagy a mar megtortént
adatnyerés koriilményeit, modszereit, lehetdségeit. Nem szerencsés, de sokszor eléfordul,
hogy a statisztikussal valdé k6zds munka mér az adatok rogzitése utan kezdddik, azaz a
statisztikus nem vesz részt a kisérletek, megfigyelések tervezésében. Ennek részben az is
oka — és ez a szerencsésebb eset, — hogy a kutatok a kisérletiik, megfigyelésiik tervezésekor
a szakteriiletiik protokolljait kovetik.

Az alkalmazott statisztikussal valo munka intenziv konzultaciokkal kezdédik. A
statisztikus — a legtobbszor tobb iilésben — a legaprobb részletekig kikérdezi a szakembert
a problémardl, az adatnyerés koriilményeirdl, hogy képes legyen felismerni az adatokban
1év0 bizonytalansdgokat, feltdrni az azokban rejlé strukturakat, megérteni a rendszer
viselkedését. Ezt egésziti ki a statisztikus 6nallo tanuldsi folyamata, amikor a szakteriileten
folyd munkéhoz sziikséges ismereteket szerzi meg. Nyilvan nem lesz szakembere a
teriiletnek, de ahhoz, hogy kellden megértse a problémat, esetenként a nullarol kezdve meg
kell ismerkednie az adott (sziikebb) szakteriilet alapvetd 0sszefliggéseivel.

Ezt koveti az adat-elokészités lathatatlan, de sokszor igen iddigényes és sok
szeméttel jar6 folyamata, melynek eredménye a statisztikai modszerek segitségével
elemezhetd, illetve a modellfejlesztéshez alkalmas adat. A megfeleld statisztikai
moddszerek kivalasztasa, a modellek fejlesztése ugyanis fligg az adatok tipusatol,
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mennyiségétdl, az adatnyerés mddszereitdl, koriilményeitdl, a kutatasi kérdéstdl, illetve a
modszerek, modellek feltételrendszerétdl és a modszereknek a feltételek kisebb-nagyobb
mértékil sériilésére valo érzékenységétdl (1d. 1. Példa és 2. Példa).

Az alkalmazott statisztikus szerepe a statisztikai eredmények értelmezésével
folytatodik. Ezeket a kutatotarsakkal kozosen a kutatasi kérdés szakteriiletének nyelvére
forditjak le, hogy a kérdésekre valaszt kaphassanak. Ilyenkor gyakran eléfordul, hogy a
vartnal mélyebb, vagy ahhoz képest meglepd valasz sziiletik. Az alkalmazott statisztikus
munkdja tehat arra is kiterjed, hogy a rendelkezésre allo adatokban rejlé minél mélyebb,
akar nem is vart vagy megcélzott iizenetet megtalalja, felfogja, igazolja. Ehhez sokszor nem
elég a klasszikus statisztikai modszerek szolgai alkalmazasa, hanem innovativ dtletekre is
sziikség van a modellek megformdldsdhoz, az adatokban rejlé tobbletinformaciod
kinyeréséhez. Az eredmények helyes statisztikai értelmezése biztositja tehat, hogy a
kutatok és az alkalmazott statisztikusok kdzosen hiteles kovetkeztetéseket vonjanak le.

A statisztikus feladata tovabba az eredmények tudomanyos igényli bemutatdsa,
azok prezentalasa megfeleléen informativ és kompakt tablazatok és abrak segitségével,
végiil mindezeknek a publikaciora vald eldkészitése. Az eredmények vildgos és érthetd
kozlése kritikus fontossagli a kutatas sikeres publikalasa szempontjabol (1d. 10. Példa, 11.
Példa és 12. Példa).

1.5 Agrérstatisztikus képzés

Felmertil tehat a kérdés, hol lehet ilyen 0sszetett tudasra szert tenni? Hol képeznek
olyan szakembereket, akik otthonosak a statisztikai ismeretekben és hatékonyan tudnak
kommunikalni az agrartudoményok szertedgazo teriiletein kutato kollégaikkal?

Mig a vilag szdmos kiemelkedd egyeteme kinal kifejezetten biostatisztikus
mesterképzést kiilfoldon (Harvard, New York University, Arizona State University,
University of Michigan, Universitit Bremen, Universitit Heidelberg, Universidad
Valencia, Imperial College London, University of Cambridge, University of Copenhagen,
Karolinska Institute, Universitit Zurich, National University of Singapore, University of
Hong Kong, Fudan University), illetve Magyarorszagon a Debreceni Egyetem és a Szegedi
Orvostudomanyi Egyetem, addig agrarstatisztikus képzést elvétve talalunk, ezek is inkabb
agrarképzések kissé hangstlyosabb statisztikai kurzusokkal, vagy biostatisztikus képzések
agrarstatisztikai témakoroket is emlitve (Texas A&M University, West Virginia
University, lowa State University, Tashkent State Agrarian University, Stavropol State
Agrarian University, Technische Universitit Munich, Wageningen University, University
of Alberta, University of Guelph, China Agricultural University, Bogor Agricultural
University, Indian Agricultural Research Institute). Magyarorszagon jelenleg nincs ilyen
képzés. Folyamatban van egy agrérstatisztikus mesterképzési program inditdsa ¢és
akkreditaldsa a Magyar Agrar- és Elettudomanyi Egyetemen az értekezés szerzéjének
vezetésével.

Ezen értekezés tehat azt is célul tizi ki, hogy érvényt szerezzen ennek a specialis
diszciplindnak a hazai kutatasi teriiletek szines forgatagaban.

1.6 A dolgozat szerkezete a célkitlizéseimet tiikrozi

A dolgozat szerkezete szokatlan modon eltér a hagyomanyostol, aminek oka szintén
a szaktertilet kiviilallosagabol ered.

Dolgozatomban a statisztikai modellezd munkanak azt a részét emelem ki, hogy
hogyan lesz a kapott adatbdl az adatgazda szdmara hasznos eredmény, a vizsgalt €l
rendszer egy lizenete, amit az adatok kortiltekintd kibontasaval egyiitt értettiink meg. A
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dolgozat szokatlansaga, hogy errdl az utrél fog szo6lni, hiszen ez az én munkam. Arrdl a
folyamatrol, amelynek egyes problémai, kihivasai, érdekes mozzanatai nem mindig
keriilnek napvilagra, amikor egy publikacioban a célként elért eredményt helyezziik a
fokuszba. Hogy ezzel az uj megkozelitéssel az én eredményeimet kdzelebb hozhassam az
Olvasohoz, a kulisszak mogé kell tekintetiink.

A masodik fejezetben bemutatom a modellezé munkat, majd a harmadik fejezetben
a munkam soran hasznalt legfontosabb linearis modelleket. A negyedik fejezetben rovid
bevezetést nyujtok a gépi tanulasi médszerekhez, illetve a modszerek értékeléséhez.

A fejezetek targyaldsa soran igyekszem sok szdmozott példaval szolgalni a mélyebb
megértést. A szamozott példakat csupa olyan publikdciokbol vélasztottam, amelyekben
tarsszerzd vagyok.

Az otodik fejezetben a kutatasaink sordn alkalmazott gépi tanuldsi modszereket
mutatom be.

Az eredmények fejezetben hét kutatasi projektet mutatok be kissé részletesebben.
A témakat gy valasztottam, hogy az adatelemzd-modellezé munka sokszintisége lehetdleg
jol kirajzolddjon.

A felhasznalt irodalom jegyzékétdl elkiilonitve sorolom fel a dolgozat szamozott
példaiban idézett sajat (természetesen tarszerzds) publikdcidimat, valamint azokat,
amelyeket az eredmények fejezetben részletesen is bemutattam.

20



2 A MODELLEZO MUNKA
A modellezé munka lépései:
Adatgytijtés és -elokészités
Modellépités, a modell paramétereinek becslése, a becslések finomitasa, validalas
Modellértékelés a modell tipusatdl fiiggd 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

2.1 Az adat-elokészités

Az adatgy(ijtés, valamint az adatok feltdrasanak és eldkészitésének legfontosabb
elemei, az adattisztitas, a felesleges/hibas adatok eltavolitdsa, a hidnyzo, illetve kiugrd
(outlier) adatok feltarasa és kezelése (Hastie és mtsai, 2013, Wickham, és Grolemund,
2023), sziikség esetén az adatok 9sszehasonlithatova tétele (Boehmke és Greenwell, 2020),
normalasa, transzformdldsa. Az elemzésre alkalmas adatstruktira eldallitisaval kapott
bemend adatok mindsége dontden meghatarozza a modellezé munka sikerét (Lantz, 2015).
Erre William D. Mellin mar kozel 70 éve (The Hammond Times, 1957. november 10.)
felhivta a figyelmet, és az 6 figyelmeztetésének eredeztetik a széles korben elterjedt GIGO
(garbage-in-garbage out), vagy a RIRO (rubbish in-rubbish out) “szemét be — szemét ki”
mozaikszavakat.

A kovetkezd harom példaban az adattipusok soksziniiségét szeretném illusztrélni,
illetve roviden bemutatom az ezek elemzésére valasztott néhany nagyon egyszerii
alkalmazott modszert. A tovabbi mddszerekrdl kiilon fejezetek szolnak majd.

1. Példa kiilonb6zd adattipusokra egyetlen kutatason beliil

Vétek és munkatérsai (2021) a kozelmultban betelepiilt, és a szilfakat jelentosen
pusztitd invaziv kanyargos szillevéldardzs (Aproceros leucopoda) négy kiillonb6zo
gazdanovényen (Ulmus crassifolia, Hemiptelea davidii, Zelkova serrata, illetve
kontrollként Ulmus pumila taxonokon) valo életképességét vizsgaltak.

Az egyedeket a taxon hajtasain laboratoriumi koriilmények kozott, illetve cserepes
ndvényeken nevelték. A hajtdsokra rakott peték szdmat hat ismétlésben mérték, ezek
folytonos valtozoként viselkedtek, a (paraméteres) ANOVA modell (I1d. 3.1. fejezet)
hibatagjanak eloszlasa meggydzden normalishoz hasonlo volt.

A cserepes novényekre rakott peték mortalitasa ardnyszam, ezek elemzésére
aranyok Osszehasonlitdsara vonatkoz6 nemparaméteres modszerre volt sziikség. Az U.
pumila és a H. davidii peterakasat aranyokra vonatkozd Z-probaval hasonlitottam 0ssze, és
mivel nem volt magas a mintaclemszam, ezért a probat kis mintaelemszamra vonatkozo
korrekcioval végeztem. (Azért csak e kettd taxonét a négy koziil, mert az U. crassifolia és
a Z. serrata egyike sem rakott petét a cserepes novényekre.)

A hajtasokra az U. pumila, az U. crassifolia és a H. davidii is rakott petét, ezek
mortalitdsat ismét ardnyok Osszehasonlitdsdra vonatkoz6 nemparaméteres modszerrel
végeztem, mégpedig olyannal, amely kettonél is tobb arany dsszehasonlitasakor is kezelni
tudja az els6faji hibavaldszinliség (familywise error rate, FWER) novekedését. A FWER
annak a valoszinlisége, hogy a k 0Osszehasonlitast kovetden legalabb egyszer hamis
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szignifikans eredményt kaptunk, ha az els6faji hibat az egyes dsszehasonlitasok soran a-
nak valasztjuk:

FWER =1- (1 - a)k,

ami k novelésével igen gyorsan nd. Ilyen fordulhat el példaul, ha az dsszehasonlitani
kivant csoportokat paronként hasonlitjuk Ossze az elébb latott, ardnyokra vonatkoz6 Z-
probaval az Osszes lehetséges parositdsban. A tobbszords dsszehasonlitasra robusztus (a
FWER novekedését kezelni képes) modszer az un. Marascuilo-eljaras (Marascuilo, 1966),
amit ebben az esetben alkalmaztam. Képezziik az i és j indexli két csoportra a k — 1
paraméterli y2-eloszlast kovetd

[p. - 7|
ﬂm ) 70 =P)

n; n;

statisztikat, ahol k az Osszehasonlitani kivant csoportok szédma, f;, f2, f3,-.., fx, @
megfigyelt gyakorisdgok, nq, n,, ns,..., n, a mintaclemszamok, ahonnan p, = % az egyes
i

csoportokban a vizsgalt valosziniiségek becslései. A k — 1 paraméteri y?-eloszlas fenti
ertéktdl vett improprius integralja a Ho: p; = p; (minden i, j parra) nullhipotézis tesztjének
a p szignifikanciaértékét adja. A Marascuilo-eljards alkalmazisara egy bdvebben
ismertetett példat mutatok a 6.5. fejezetben.

Most két példat mutatok arra, amikor magas mérési szintli (folytonos tipusu) adatok
diszkretizalaséara volt sziikség valamilyen oknal fogva (1d. még a 6.2. fejezetet).

2. Példa arra, amikor a folytonos adattipust elemzés eldtt diszkretizaltuk

Nagy ¢és munkatarsai (2017) novény- és madarkdzosségek diverzitasmutatoit (SN:
fajszam, TA: abundancia, SD: Shannon-diverzitas) hasonlitottak 6ssze a megfigyeléshez
kijelolt olyan magyarorszagi tajon, ahol az intenziven kezelt mez0gazdasagi teriiletek és a
magas természeti értékii, félig természetes gyepek mozaikos mintdzata jol megfigyelhetd.
A tajon hat fokuszteriileten, melyek egyenként 8 egybefiiggd hatszogbdl alltak (rozettak)
15 kulcsfontossagu mezdgazdasagi madarfaj jelenlétét, illetve hianyat jegyezték fel. A
tajhoz annak természetességét leird tajmindségi mutatdt rendeltek (Magyarorszag
ndvényzeti természeti tokéjéhez vald hozzajarulas indikatora, NTT, KSH, 2008). A kutatas
f6 kérdése az volt, hogy madarak diverzitdsmutat6ibol kovetkeztethetiink-e a tdj
mindségére, és hogy a 15 faj kozott taldlunk-e olyat, amely bizonyos szintii
tajtermészetességnek indikatora lehetne.

A diverzitdsmutatok (SN, TA, SD) folytonos valtozok, amelyeket
valaszvaltozokként illesztettem a MANCOVA modellbe (1d. 3.1. fejezet), a fokuszteriilet
(FA) és arozettak (R) fliggetlen blokkok (az R az FA-ba 4gyazva), a hatszogek tajmindségi
mutatdja (NTT) pedig kovarians magyarazé valtozo volt.

Amikor azonban a madarak kozott esetleges indikatorfaj(oka)t akartunk talélni, el
kellett gondolkodnunk azon, hogy az NTT folytonos valtozo értékeit (azaz a tdj
természetességét) a madarak hogyan érzékelik, mert dontésiiket feltehetdleg nagyjabol ez
alapjan hozzak meg arrol, hogy az a taj nekik megfeleld-e (azaz ott megjelennek-e), vagy
nem. Mi pedig ebbdl a jelenlét/nem jelenlét informaciobol szerettiink volna kovetkeztetni
egy tdj természetességére (a diszkutalashoz ismerve hozzd a madarfajok egyéb
tulajdonsagait, elsdsorban tajérték-érzékenységiiket, illetve kapcsolatukat mas fajok
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jelenlétével). Egy madar nyilvan nem magat a folytonos tajértéket észleli, hanem inkébb
azt, hogy az magas vagy alacsony. Ezért az NTT-értékeket 6t kategoriaba soroltam (0: NTT
= 0; 1: O<NTT < 0,2; 2: 0,2<NTT< 0,4; 3: 0,4<NTT < 0,6; 4: 0,6<NTT). Ezzel egy
magasabb mérésszintli valtozot “butitottam le” alacsonyabb mérésszintlire, mégis ez
vezetett minket célra. A most mar két ordindlis valtozo kapcsolatdit a Somers-féle d
szimmetrikus ¢és aszimmetrikus, rangszadmon alapuld asszocidcids mérészdmmal
jellemeztem (Somers, 1962).

A Somers d-hez megszamoljuk, hogy az X és Y valtozok Osszes lehetséges (x;, y;),
(xj,y;) parjai kozil hany konkordans (C), hany diszkordans (D) €s hany egyik sem
(kapcsolt, tied, T). Egy ilyen par konkordans, ha egyiitt mozognak, azaz ha x; < x; és y; <
Yj, vagy x; >x; €s y; >y; teljesil, diszkordans, ha egymassal ellentétes irdnyban
mozognak, azaz ha x; < x; €s y; > y;, vagy x; > x; és y; <y; teljesil. Ha valahol
egyenldség all fenn, akkor kapcsolt.

A szimmetrikus d statisztika

( (TX+TY)>
d=C-d/(c+p+2T21

2

(ahol Ty az X valtozoban kapcsolt, de az Y-ban nem, Ty az Y valtozdban kapcsolt, de az X-
ben nem) -1 és +1 kozotti értékeket vesz fel. Eljelébdl és szignifikanciaszintjébol
kimutathat6 a faj jelenléte és a t4j mindsége kozotti kapcsolat erdssége anélkiil, hogy a
kapcsolat iranyar6l (melyik valtozé értékének ismeretében né a masik valtozod
elérejelezhetdsége) informalna.

Az aszimmetrikus d mar erre is valaszt ad:

d=(C—-D)/(C+D+Ty).

Meghatarozasdhoz tehat rogziteni kell, melyik ordinalis valtozonk a magyarazé (X) és
melyik a valaszvaltozd (Y). Ennek értéke és szignifikancidja jelzi, hogy egy madar
jelenlétének ismeretében (magyardzo valtozd) kovetkeztethetiink-e az NTT-re
vonatkozoan (vélaszvaltozo). A szerepek felcserélésével kapott Somers d érték pedig azt
méri, hogy a tdj természetességének ismeretében mennyire né a madarak jelenlétének
elérejelezhetdsége.

A Somers d asszociacios mérdszam alkalmazasaval hat olyan fajt talaltunk,
amelyek jelenléte magas természetességli taj indikatora lehet, harom olyan fajt, amelynek
jelenléte inkdbb alacsony természetességli tdjra utal. Nem meglepd, hogy a tgj
természetességének ismeretében a madarak egyetlen fajanak jelenlétére sem
kovetkeztethetiink.

Az alkalmazott, rangszamon alapulé statisztika résziinkrél nagyon o&vatos és
konzervativ megkdzelités volt, amelyet azért valasztottunk, mert semmit sem tudtunk a
fajok gyakorisagdnak eloszlasarol (sem az NTT-értékekérdl). A Somers-féle d semmiféle
kovetelményt nem tdmaszt az ordindlis valtozok eloszldsara vonatkozdan. Azt vartuk, hogy
ezzel a konzervativ megkozelitéssel talalt 6sszefiiggések valosak és robusztusak lesznek,
amelyek a tajszintli ndvény- és madarkdzosségek kozotti alapvetd dsszefliggésekbdl, illetve
a két kozosséget alakito kozos tényezOkbdl erednek.

3. Példa arra, amikor az adatokat az 9sszehasonlithatdsag céljabol diszkretizaltuk

Egy masik esetben, amikor magasabb mérésszintli valtozé diszkretizalasaval
jutottunk célra Magyar és munkatarsait (2023) idézziik, akik azt vizsgaltdk hogy levéltetii-
populaciok méretébdl lehet-e kovetkeztetni a patogén ¢és allergén Alternaria és
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szempontbol igen fontos lehet. A levéltetvek altal kinyert mézharmat szolgal ugyanis
tapanyagként a korompenész fejlddéséhez, ami azt sejteti, hogy a levéltetvek
populdciédinamikdja hatdssal van a mézharmaton ¢l6 gombdk spdriinak szintjére a
levegében.

Az idézett tanulmanyban hét levéltetli taxon populacidméretének hatdsat elemeztiik
két patogén és allergén gombdra, az Alternariara és a Cladosporiumra a spoOras
évszakokban Osszesen 20 éves adathalmazon, amelyek Magyarorszagrol, az Egyesiilt
Kiralysagbol, valamint Lengyelorszagbol szdrmaztak. Figyelembe kellett azonban venni,
hogy a meteorologiai tényezOk mind a levélteti-, mind a gombapopulaciok méretét
kozvetve és kozvetleniil is jelentdsen meghatarozhatjak, valamint azt, hogy ezért a harom
helyszinen mért egyedszamok, illetve spérakoncentraciok a helyszinek igen kiilonb6zd
meteorologiai paraméterei miatt nem Osszehasonlithatdak. Ezért a helyszinekre jellemzd,
az egyes helyszinek havi homérséklet- ¢és csapadékeloszlasatol fliggben két
csapadékosztalyt (szaraz, csapadékos) és harom hémérsékletosztalyt (hiivos, enyhe, meleg)
definidltunk. Hasonldan, a gyakran nagysagrendi eltéréseket is mutatd egyedszdmokat és
sporakoncentraciokat is harom-hdrom osztalyba soroltuk. Az egyes osztilyok iddbeli
megjelenésének (egylittallasanak) hétérképét az 1. dbra mutatja be.
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Ezutan kereszttabla-elemzéssel, illetve folytatasként a moddositott standardizalt
hibatagok abszolutértékén alapuld post hoc teszttel (Sharpe, 2015) tudtuk kimutatni a
hatféle, hdmérséklet-csapadékosztaly-parbol all6 komplex meteoroldgiai osztaly és az
egyes levéltetiitaxonok populdcioméret-osztalyainak egyiittallasat, és idobeli eltolodassal a
sporaelemszam-osztalyok eléfordulésat.

Az alabbiakban a kiugré értékek szlirésére mutatok két példat.

4. Példa Kiugro értékek sziirése 10-20-30-szabaly alkalmazéséaval

A kanyargés szillevéldarazs (Aproceros leucopoda, Hymenoptera: Argidae)
Iépés annak a fajra jellemzd hOmérsékletnek a meghatarozasa, amikor a spontan
jégképzodés bekdvetkezik, és amit szuperhiilési pontnak (Super Cooling Point, SCP)
neveziink. A kisérleti SCP-adatokban extrém magas kiugro értékek is voltak, ami azt a
téves latszatot kelthette, hogy mar olyan magas hdmérsékleten is elpusztulnak az egyedek.
Ezeknek az egyedeknek a halalat azonban nagy valdszinliséggel nem a hideg, hanem a
mintak el6készitése soran az apro nimfak hamjanak véletlen (és a kezeld altal talan nem is
észlelt) sériilése okozta. A kiugré értékek felismerése és kisziirése tehat kiemelt fontossagu
volt, nehogy a faj hidegtiirési képességét alulbecsiiljiik.

Ez esetben a kiugro értékeket standardizéldssal sziirtem. Az 10-20-30-szabaly
szerint a normalis eloszlasu valtozok 1,96-nal nagyobb, vagy -1,96-nal kisebb standardizalt
értékei tekinthet6k kiugronak. (Ez felel meg ugyanis a standard normalis eloszlas +20
kritikus értékeinek, az ezen kiviil allo értékek valdszinlisége kisebb, mint 5%.) Ennél
enyhébb szabalyt is alkalmazhatunk: ha csupan a 3,29-nél nagyobb abszolutértékii
standardizalt értékeket szlrjiik ki, akkor ezek valdszinlisége kisebb, mint 1% (3,29 a
standard normalis eloszlas +30-hoz tartozd kritikus értékének abszolutértéke). Mi 2,2
felett valasztottuk le a kiugrod értékeket, feltételezve, hogy az SCP-értékek normalis
eloszlasuak. Az igy valasztott kiiszobérték feletti standardizalt értékkel rendelkezé SCP-
érték valdszintisége 0,014. Ily modon 312-bdl 18 extrém magas SCP-értéket zartunk ki.

5. Példa Tobbdimenzios kiugro értékek sziirése Mahalanobis-tavolsadggal

Tobbdimenzios esetben a kiugro értékeket nem lehet kisziirni az elébbi példaban
latott, normalis eloszlds esetén alkalmazhaté 1o0-20-30-szabdly alapjan. Egy
tobbdimenzids kiugro érték bizonyos esetekben egyetlen dimenzidban sem egydimenzids
kiugro érték.

A Mahalanobis-tavolsag (Mahalanobis, 1936) az FEuklideszi-tavolsag egy
tobbdimenzids altalanositasa: egy n dimenzids ponthalmaz x pontjanak a ponthalmaz x
kozéppontjatol vett tdvolsdgat oly mdodon definialja, hogy azt a ¥ kovarianciamatrixszal
sulyozza:

d]%/lahalanobis = (X - f)TZ_l(x - f),

ezzel lényegében nemcsak a pontnak a kdzépponttdl vald tdvolsdgat méri, hanem
figyelembe veszi annak irdnyat is (2. Abra). Minél nagyobb a Mahalanobis-tavolsag értéke,
annal ‘szokatlanabb’ az adatpont (azaz anndl valoszinlibb, hogy tobbdimenzids kiugrd
értékrol van sz0).

A 2. Abra bal paneljén a Mahalanobis-tavolsag kritériumként valé alkalmazasaval
a kék gorbén beliili pontok nem kiugré értékek. A B pont ezen kiviil esik, tehat a
Mahalanobis-tavolsag szerint kiugro érték, pedig Euklideszi-tavolsaga kisebb, mint a piros
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koron kiviili, de a kék gorbén beliili, a Mahalanobis-kritérium szerint nem kiugrd pontok
Euklideszi-tavolsaga.

A 2. Abra jobb paneljén egy példat lathatunk. Itt a kérdgjellel jeldlt fekete pontot
vizsgaljuk a Mahalanobis-tavolsag alapjan, hogy vajon kiugro érték-e egyrészt mint a piros,
masrészt mint a z6ld halmaz tagjaként egy szigorubb (sotét fekete gorbe), masrészt egy
kevésbé szigoru (szaggatott piros, illetve z6ld vonalak) feltétel szerint. (Egydimenzids
értelemben sem a piros, sem a zold halmaz egyik dimenzidjaban sem kiugro.) A zold
halmaz szérdsa mindkét dimenzidban kisebb, mint a pirosé. A kevésbé szigoru feltétel
szerint a kérdéses fekete pont a piros halmazban nem kiugrd, a zdldben azonban az
(dmzs1d) > Am(piros))> holott Euklideszi tdvolsiga a piros halmaz kozéppontjatol
messzebb van, mint a z0ld halmaz koézéppontjatol (ds1qa = deuklideszi(zold) <
dEuklideszi(piros) = Apiros)- A Mahalanobis-kritérium azért nem tekinti a fekete pontot
kiugronak a piros halmazban, mert a fekete pont irdnyaban a piros halmaznak nagyobb a
szoOrasa, amit figyelembe vesz, azaz ott a pont helyzete nem olyan szokatlan.

X2 Euclidean distance Mahalanobis distance
d=(X-X)(X-X) dy = V(X -X)Z7(X - X)"
2
Mahalanobis z= rw Gf}
A o . Gy O
. (1 Euclidean > o, = variance, o, = covariance
%, Lhae L.

d.c®
X d>d // N dy <dy

- - )(1

2. Abra A kétdimenzios ponthalmaz kozéppontjatol mért Euklideszi- és Mahalanobis-
tavolsag sematikus abréja (bal) és egy példa (jobb panel). (Forras: Ou Zhang url)

A Mahalanobis-tdvolsag n szabadsagi foku y?-eloszlast kovet, igy a szignifikans
kiugro értékek egyszertien sziirhetéek. Okolszabalyként ap < 0,001 esetben tekintiink egy
pontot kiugronak (Tabachnick és Fidell, 2019).

A Mabhalanobis-tavolsaggal val6 kiugro értékek sziirését példaul nyolc paradicsom
(Solanum lycopersicum L.) tajfajta (‘Balatonboglar’, ‘Cegléd’, ‘Fadd’, ‘Mariapoces’,
‘Matrafiired’, ‘Tarnaméra’, ‘Tolna megye’, ‘San Marzano’), két éven at (2015 és 2016)
felvételezett bioaktiv vegylileteinek (0sszes oldhaté szarazanyag-tartalom, Osszes
savtartalom, antioxidans-kapacitds valtozok (polifenol, FRAP, DPPH, ABTS ¢és
CUPRAC); szinparaméterek (h°: szinezet és C*: kroma), valamint enzimaktivitasi
paraméterek (GST: glutation-S-transzferaz, AsPOX: aszkorbat-peroxidaz ¢és POX:
peroxidaz) elemzésénél alkalmaztam (Divéky-Ertsey és mtsai, 2022).

Téjfajtakrol 1évén sz6 nem lepddtink meg azon, hogy az enzimaktivitasi
paraméterek nagyfoku valtozékonysdgot mutattak a termohelyektdl és az évjarattol
fiiggden, de akar egyetlen termdhelyen és évjaratban is, ezért a kiugrd értékek szlirése
elsddleges feladat volt.
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Egy masik példa a tobbvaltozos kiugro értékek sziirésére Mahalanobis-tavolsaggal
a 6.6. fejezetben talalhato.

crer

volt sziikség.

6. Példa Az adatok normalaséra a [0,1] zart intervallumra

Ha bizonyos objektumokat (egyedeket) tobb valtozoval irunk le, és ezeknek az
objektumoknak a karakterét szeretnénk megismerni, akkor sok esetben nem az egyes
valtozok nominalis értékeire vagyunk kivancsiak, hanem arra, hogy annak valtozonak az
értekei onmagukban nagyok vagy kicsik. Ha ezeknek a valtozoknak kiilonbozé a
nagysagrendje, akkor ilyenkor célszerii eldszor valamilyen alkalmas normalassal
Osszehasonlithatova tenni azokat. Erre egy példa lehet az X véltozéra alkalmazott

X —min(X))/(max(X) — min(X))

transzformacio, amelynek hatdsdra minden valtozot a [0,1] zart intervallumra képeziink
gy, hogy a valtozo értékei kozott az aranyok nem valtoznak. fgy minden valtozd
legmagasabb értéke 1 lesz, a legalacsonyabbaké pedig zérus, azaz az dsszes komponens
Osszehasonlithato valik fliggetleniil azok nagysagrendjétdl. Erre mutatok egy példat a 6.6.
fejezetben, amikor elemzésiink végén a kiilonb6zé nagysagrendi valtozokat egy
pokhaloabran kivantuk megjeleniteni, hogy lassuk, hogy az Osszehasonlitani kivant
objektumok az egyes valtozokban kicsi vagy nagy értékeket vesznek fel (Nyitrainé és
munkatarsai, 2021).

7. Példa Box-Cox transzformdaciora

A statisztikai modszerek koziil szamos megkovetel valamilyen normalitasi feltételt.

Ha egy n dimenzids X (folytonos) valtozé normalitdsa sériil, azt kdnnyen észrevehetjiik, ha

a valtoz6 ferdeségét (skewness) €és csucsossagat (kurtosis) képezzik, melyek az eloszlas

(stirtiségfiiggvényének) alakjardl nyujtanak informéciot. A ferdeség (S), illetve a

csucsossag (K) egy valoszinliségi valtozé harmadik, illetve negyedik momentumaval
definialhat6 (Joanes ¢és Gill, 1998):

_ I(x-X)3%/n K = 2a=Xtn

3/2 ’ o2

Y (x-X)?2

S 3, aholo= ;
n

melyeket a mintdbodl az alabbi modon becstilhetiink:

= _ JnD . & n-1
§=-—-5, K=caos ((n+ 1K +6).

A normélis eloszlés ferdesége és csucsossaga zérus, ezzel hasonlithatjuk 6ssze az x
valtoz6 ferdeségét és csucsossagat. Minél nagyobb az n mintaclemszadm, annal nagyobb
abszolutértéki ferdeségtl, illetve csticsossagu valtozot fogadhatunk el még normalisnak, de
ez fiigg attdl is, hogy a modszer, amelyet hasznalni szeretnénk, mennyire érzékeny erre a
feltételre. Okolszabalyként a ferdeség, illetve cslicsossag abszolutértékére elvarhatjuk,
hogy azok 1, illetve 2 alatt legyenek, de nagy mintaelemszam esetén 2, illetve 4 is
elfogadhaté még (D’ Agostino, 1971, D’ Agostino ¢és Pearson, 1973, Pearson és mtsai, 1977,
West és mtsai, 1995, Field, 2024a,b, Kim, 2013, Tabachnick és Fidell, 2019).

Ha sériil a normalitas, egy megoldéas lehet az adatok transzformalasa egy olyan
megfeleld monoton fiiggvénnyel, amely az eloszlas ferdeségét, illetve a csucsossagat egy
elfogadhat6 tartomanyba hozza. Gyakran alkalmaznak példaul logaritmustranszformaciot,
amely a jobbra ferde (pozitiv ferdeségii) eloszlast javitja. Aranyadatokra példaul, amelyek
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0 és 100 kozotti értékeket vesznek fel, mivel azok eloszlasanak stiriségfiiggvénye jobb ¢€s
bal oldalon sok esetben le van vagva, az arcsin(,/x/100) fiiggvény is megoldas lehet.

Box ¢és Cox (1964) azt javasoltak, hogy képezziik az X véltozé megfigyelt értékeinek A
valods paramétert6l fiiggd x; (A) transzformaltjait az

A
= had# 0
In(x;),hal =0

x;(2) ={ i=1,2,..n)

modon, és tekintsiik az

n s @@ -5 @)
f D) = -Zin [Z _

fliggvény A-ban vett maximumat (ahol x(4) az x; (1) értékek atlaga). Ezzel a A paraméterrel
lesz a fenti transzformacié optimalis olyan értelemben, hogy a legsikeresebben
normalizalja az X valtozot.

FOA=1) ) I (w(A)

Bodor-Pesti és munkatarsai (2013) *Sauvignon blanc’ és *Syrah’ sz616kbdl gytijtott
levélmintak ampelometriai elemzése céljabol 22 biometrikus paramétert hasznaltak. A
paraméterek a szdlélevelek egyes jol meghatarozhatd részeinek hosszabdl, illetve az ezek
altal bezart szogekbdl, valamint a sz616levél teriiletébdl alltak. A 22 paraméter koziil 18 az
OIV-nek (International Organisation of Vine and Wine) a szdl6levelek ampelometriai
leirasardl szolo6 hivatalos ajanlaséban szerepel (O.1.V., 2009a,b). Az elemzés célja az volt,
hogy ezek kozil a paraméterek koziil meghatarozzék a fajtdkra jellemzé azon
paramétereket, amelyek a kiillonbozd riigyterhelés mellett is stabilitdst mutatnak. A 22
paraméter tObbségének normalitasa nem sériilt, am némelyek esetében a ferdeségiik vagy
csucsossaguk ellenstlyozasara transzformacidra volt sziikség. Box és Cox fent leirt
madszerével kiilonboz6 optimalis A paramétert hasznaltam az egyes valtozok esetén.

Jegyezziik meg, hogy nem csak az optimalis A paraméterrel vald transzformaciod
lehet megfelelé. Altalaban az optimalis A1 kozelében 1évS paraméterekkel vald
transzformacio is elegendéen modositja az eloszlas alakjat. Ez azért fontos, mert olyan
valtozokkal is lehet dolgunk, amelyeket egymas kozott is 6ssze kivanunk hasonlitani (pl.
ilyen lehet egy ismételt mérésekbdl allo kisérlet adathalmaza, amikor a faktorhatas(ok)on
kiviil a kiilonb6zd idépontokban mért értékeket is Ossze kivanjuk vetni). Ilyen esetben
természetesen azonos A paramétert kell hasznalnunk, és ekkor a kiilonb6zd optimalis A
paraméterek koziil konszenzusos modon valasztjuk ki azt, amelyik mindegyik
transzformalni kivant valtozora alkalmas lehet.

A kovetkez6 példa arrol szol, hogy az elemzés el6tt arrdl kell dontést hoznunk, hogy
bizonyos adatok homogénnek tekinthetdek-e, illetve 6sszevonhatdak-e.

8. P¢lda arra, amikor kérdéses, hogy az adatok dsszevonhatdak-e

Kiraly és munkatarsai (2022) hagymatripszek (Thrips tabaci) harom valtozatanak
(L1, L2, T) parzasi szokasait vizsgaltdk kiilonféle valtozatparok viselkedésének
megfigyelésével laboratdriumi koriilmények kozott.

Itt az adat-eldkészités sordn az a probléma meriilt fel, hogy bar mindig torekedtek
arra, hogy olyan egyedeket allitsanak parba, amelyek kordbban még nem taldlkoztak mas
egyeddel, mégis eléfordult, hogy — megfeleld egyedek sziikében — a parositdsokban olyan
egyedeket is kénytelenek voltak hasznalni, amelyekben a par egyik vagy mindkét példanyat
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korabban mar hasznaltdk egy keresztezéses parositdsban (de a korabbi talalkozasokkor
parzas nem tortént). Ezért, mieldtt statisztikailag egyiitt kezeltiik volna ezeket az eseteket,
meg kellett vizsgalnunk, hogy azok a parositasok, amelyekben mindkét példanyt eldszor
hasznaltak, viselkedésiikben kiilonboznek-e azoktdl, amelyekben az egyik vagy mindkét
példanyt masodszor hasznaltak. E két csoport Osszehasonlitdsdhoz harom Fisher-féle
egzakt tesztet futtattam le, egyenként 2 x 2 kontingenciatablara, azon parositasok szamaval,
amelyek (I) kdlcsonhatéasba 1éptek vagy sem; (I1) sikeresen parosodtak (az dsszes parositast
figyelembe véve) vagy sem; és (III) sikeresen parosodtak (csak azokat a pérositasokat
figyelembe véve, amelyekben kolcsonhatds tortént) vagy sem. Mivel szignifikans
kiilonbségeket nem lehetett kimutatni (Fisher-féle egzakt teszt, p > 0,05, 1. Téablazat),
ezért arra a kovetkeztetésre jutottunk, hogy egy masik kifejlett tripsz egyeddel valo sikeres
parosodas nélkiili korabbi talalkozds nem befolyasolja a tripszek késdbbi parzasi
viselkedését, ezért ezeket az adatokat dsszevonhatjuk.

1. Tablazat ATQ + TJ,L1Q + L1438, vagy L29Q + L13 hagymatripsz (Thrips tabaci) parok
esetében a parzasi viselkedéssorozat egyes 1épéseit teljesitd parok szdma és szdzalékos
aranya (I. kolcsonhatasba 1épés; II. sikeresen parosodtak az Osszes parositast figyelembe
véve; (III) sikeresen parosodtak csak azokat a parositasokat figyelembe véve, amelyekben
kolcsonhatas tortént) két koriilmény esetén. A: mindkét egyedet eldszor parositottak; B: a
par egyik, vagy minkét egyede kordbban mar parositasban taldlkozott mas egyeddel. A p a
Fisher-féle exact teszttel vald dsszehasonlitaskor kapott szignifikancia érték.

Parzasi viselkedéssorozat 1épése

I 1. 1L
Parok arany n arany n arany n
Te+Td A 75% 12 67% 12 89% 9
B 50% 30 47% 30 93%, 15

D 0,128 0,204 0,620
LIQ+L13 A 90% 10 80% 10 89% 9
B 70% 23 65% 23 94% 16

p 0,212 0,339 0,600
L29+L13 A 80% 15 53% 15 67% 12
B 77% 26 54% 26 70% 20

p 0,572 0,614 0,573

A kovetkezd példaval olyan esetet mutatok, amikor az adatokat laboratériumi
méréseken alapul6 szimulédcioval allitottam eld.

9. Példa Monte Carlo szimulaci6 alkalmazésara

Forgacs és munkatarsai (2017) V. berlandieri x V. rupestris 'Richter 110" alanybol
szarmazd embriogén kalluszkultirdkat képeztek és tartottak fenn nyolc kiilonb6zd
taptalajon. Négy hét elteltével a tenyészeteket kiilonbozd stirliséglire higitottak (2.
Tablazat) és tovabbszaporitottak. Két honap elteltével az egyes lemezeken 1évé embridk
Osszsulyat és 4 x 100 embri6 sulyat rogzitették.

Az embriok varhaté szamdnak becslését ugy lehet Osszehasonlitani, ha 1,0 g
embriogén sejtaggregatumra vonatkoztatva adjuk meg az 0Osszes higitasban kapott
eredményeket. Ehhez arra volt sziikség, hogy szimulaljuk azt a helyzetet, mintha az 1,0 g
kezdeti embriogén sejtek teljes mennyiségére elvégezték volna a kisérletet.
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2. Tablazat Sejtsiirliség (mg/mL) az embrio differencidlodasa sordn kezdetben és a
negyedik heti higitast kovetden

kozeg
Ml M2
kezdetben 0,5 1 2 4 8 051 2 4 8

4hétutan 0,5 -;05;1;2;4;,8 2 4 ;8 05 1 2 4 8

sejtstiriség (mg/mL)

Ahhoz tehat, hogy meg tudjuk becsiilni az embriok varhatd szamat 1,0 g embriogén
sejtaggregatumra vonatkoztatva, Monte Carlo szimulaciot végeztem (Fishman, 1996). A
Monte Carlo-mddszer a bemeneti adatok alapjan nagyszamu véletlenszam-generalassal
modellezi a vizsgalt rendszert. Nagyszdmu futtatdsanak eredményeképpen becsiilhetjiik a
modellezett rendszer paramétereit. Az embriok 12 ismétlésben megszamolt szamabol
képzett atlagok és szorasok, valamint a kezdeti és a negyedik heti higitasi slirliség
kiilonb6zd aranyai mint szimulalt mintaelemszamok (N) alapjan 100 000 alkalommal
generaltam normalis eloszlast véletlen mintakat. A szordsokra korrekciot alkalmaztam,
amelyet az N mintaclemszamu ¢és a 12-es mintaelemszdmi mintdk szdrasainak
hanyadosaként szamoltam ki, mindkettét ugyanabbol az eloszlasbol véve. Végiil
kiszamitottam a 95%-o0s konfidenciaintervallumot az 1,0 g embriogén sejtre vonatkozo
varhat6 embridszamra vonatkozdan a taptalaj és a stirliség paros minden egyes esetére.

2.2 A modellparaméterek becslése (kalibracid) és a modell validacioja

A modellek épitése soran azok paramétereit becsiiljiik (kalibracid) valamilyen
modszerrel. Ezutdn a paraméterek josagat teszteljiik, illetve a modelleket validaljuk. Ezek
a lépések kiilonb6zé modelltipusokra vonatkozdéan mas-mds modon torténnek. A
validalacid soran azt vizsgaljuk, hogy a modell kimenete mennyire megbizhatdan, illetve
pontosan illeszkedik az adatokra. A modellek validacidja lehetdség szerint olyan adatokon
torténik, amelyek a modell kalibralasa folyaman nem keriiltek felhaszndldsra, bar ez
nyilvan nagy mintaelemszamot igényel.

A validalas egy gyakori, a mintaelemszdmmal sporolosabban bandé moédszere, az
un. keresztvalidacid (cross-validation, CV). A k-szoros keresztvalidacio (k-fold cross-
validation) ugy miikddik, hogy az adatokat k (nagyjabol) egyenld részekre osztva k — 1
rész haszndlunk a kalibracidhoz, egy részt a validalashoz. Ha k a mintaclemszdmmal
egyenld, akkor az un. egyet kihagyo (leave-one-out) keresztvalidaciordl beszéliink (Hastie
¢s mtsai, 2013, Lantz, 2015, Ghatak, 2017, James és mtsai, 2013). A masik remek modja a
mintaclemszdmmal valoé sporolasnak, az ujra-mintavételezés, vagy minta-a-mintabol
(resampling). A bootstrap-mddszer (Efron, 1979, Efron és Tibshirani, 1973, 1997, James
¢s mtsai, 2013) lényege, hogy a mintdbol a mintdéval megegyezd elemszamu véletlen
visszatevéses mintat vesziink, és erre végezziik a kalibralast, a maradék mintaelemeket
(out-of-bag, OOB, Breiman, 1996b) validdldsra hasznaljuk. Az eljarast sokszor
megismételve az egyes elemek torzitd ereje, illetve maga a modell torzitésa is csokken.

A maximum likelihood fliggvény egy feltételes valdszinliségi fiiggvény, ami a
megfigyelt D adat valoszinliségét fejezi ki az eloszlds P paraméterhalmazat, illetve az
adatokra illesztett M modellt feltételezve: L(P, M) = P(D|P,M). A maximum likelihood
becslés lényege, hogy az a legjobb becslés a paraméterhalmazra, amely esetében ez a
fiiggvény maximalis (Hastie és mtsai, 2013).
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2.3 A modellek értékelése

A modellek értékelésére a legfontosabb modellek ismertetése utan tériink ki (4.6.
fejezet), mivel az értékelés modszere a modell tipusatol fiigg.

2.4 A modellek 6sszehasonlitasa

A modellek Osszehasonlitasara altalanosan alkalmazott moédszerek, az Akaike
informdacios kritérium (Akaike information criterion, AIC, Akaike, 1973) és a Bayes-i
informadcios kritérium (Bayesian information criterion, BIC, Schwarz, 1978) tigy hasonlitja
Ossze a modelleket, hogy a paraméterek k szamatol, illetve az N mintaelemszamtol fiiggéen
az L maximum likelihood fliggvény segitségével biintet (penalty term):

AIC Kis mlntaelemzzlzz:mra modositott BIC

2k(k + 1)
N—-k-1

Azon az elven alapszik, hogy két (kozel) egyformén jo modell koziil az egyszeriibb
(a kevesebb paraméteril) a jobb, azaz az alacsonyabb AIC és BIC értékkel rendelkezd
modell a jobb. A BIC valamivel jobban biinteti a modelleket a tovabbi paraméterekért, mint
az AIC (Ghatak, 2017, James és mtsai, 2013).

A modellek 6sszehasonlitdsdnak tovabbi modszereire egyes modellek targyalasakor
még visszatérlink (5.1.5. fejezet, 16. Példa, 6.5. fejezet).

AIC = =2In (L) + 2k AIC, = AIC + BIC = =2In (L) + kin(N)

2.5 A statisztikai eredmények kozlése alkalmas vizualizacioval

Egy példat mar lattunk arra, hogy bizonyos bonyolult Osszefliggések jol
szemléltethetdek hotérképpel (3. Példa).

Az alabbiakban harom tovabbi példat mutatok be olyan esetre, amikor a kézirat
tervezésekor az eredmények attekinthetetlennek tlintek, ezért azok illusztracidja fontos
1épés volt a vilagos kozléshez.

10. P¢lda egy vizualizéaciora specidlis tablazattal

Ebben a példaban Musa és munkatarsai (2023) eredményeinek egy vizualizaciojat
mutatjuk be. L1, L2 és T dohdnytripsz fajtakomplex valtozatok (7hrips tabaci Lindeman;
Thysanoptera: Thripidae) ndstényeinek petéit vizsgaltdk azok morfometriai tulajdonsagai
szerint. Az L1 és a T valtozatok arrenotokiaval szaporodnak (Farkas és mtsai., 2019; Toda
¢és Murai, 2007). A sziiz arrenotok ndstények 100%-ban him petéket raknak, a parosodottak
him és ndstény egyedeket is hoznak 1étre. Az L2 vonal telitok szaporodast (Kobayashi és
Hasegawa, 2012): az utédok 100%-a szlizen nemzett ndstény. A peték vizsgalt morfologiai
tulajdonsagai (amelyek azok életképességére is utalhatnak) fiiggenek attol, hogy a peterakod
ndstény melyik valtozatba tartozik (L1, L2 és T), szliz, vagy parosodott-e eldtte, illetve,
hogy him, vagy ndstény petét rakott-e. Ahhoz, hogy a morfologiai kiilonbségeket ezek
mentén a feltételek mentén attekinthetévé tegylik, olyan 4abrat terveztem, amely
osszefoglalja az Gsszehasonlitasok szignifikans és nem szignifikans eredményeit (3. Abra).

A 3. Abran a T. tabaci L1, L2 és T valtozataiba tartoz6 sziiz és parosodott anyak
him és ndstény petéinek szélessége (um), hossziisdga (um) és térfogata (um?®) (atlag +
szoras) lathato. N a vizsgalt egyedek szama. Az L2 anydk szignifikdnsan szélesebb,
hosszabb €s nagyobb petét raktak az Osszes tobbi petéhez képest. Jellemzden, ahol
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szignifikans kiilonbséget talaltunk, ott az L1 anyak nagyobb petéket raktak, mint a T anyak,
a parosodott anyak nagyobb him petét raktak, mint a szlizek, illetve nagyobb ndstény petét
raktak, mint him petét.

Width Mean Width of Eggs
Depending on Lineage, Mated status and Sex
L14 < - < i ]
E-; L @ ﬁ ﬁ erar:DD
5 < 105
T o ° ; o
- Qh\\L Sex - ((:‘\\\L
Length Mean Length of Eggs
Depending on Lineage, Mated status and Sex
L1 O R —— O ns O mgnzou
o O 208
§ L2 G . ﬁ ﬂ O 210
h ns O 215
T (=} < ns (@] @ 2o
<® & . Al Q"‘\\\L
Volume Mean Volume of Eggs
Depending on Lineage. Mated status and Sex
L19 o o — O ns O O 1000000
g - ﬁ . ﬂ ﬁ ) O 1100000
s O 1200000
T O O ns O O 1300000
& <<<>*\ o - Q"\\\L
Szliz Parosodott
Nem Him NGstény Him NGstény
Valtozat (atlag % széras) (atlag % szoras) (atlag s zoras) (atlag * szoras)
1 101,1615,34 | :) 103,6814,92 |:> 105,0044,31
a0 (N=598) (N=91) (N=119)
wE 109,2613,97
) LZ ’ )
g 2 G (N=889) G ﬁ
n T 96,85+4,08 95,8043,60 |:> 96,6113,47
(N=1558) (N=112) (N=325)
’_§: L1 210,79+7,86 [ D 215334804 == 215,25+7,49
E L2 221,1017,23
§ T 195,88+7,95 196,5048,11 — ———— 197 5417,77
o m 1 1132,804125,92 |::> 1215,78+133,76 1245,54+120,56
SE
oo
g g L2 | | 1384,581117,83 ﬁ ﬁ
N0
2 g 964,03493,15 94,611485,65 — we——966,45177,24

3. Abra A T. tabaci L1, L2 és T valtozataiba tartozéd sziiz és parosodott anyak him és
ndstény petéinek szélessége (um), hosszisaga (um) és térfogata (um?) (atlag + szoras). N
a vizsgalt egyedek szdma. Az L2 anydk szignifikansan szélesebb, hosszabb és nagyobb
petéinek atlagai (az Osszes tobbi petéhez képest) vastagon szedve. A nyilak a szignifikdnsan
nagyobb értékek irdnydba mutatnak (p < 0,05). A vizszintes szakaszok a nem
szignifikansan eltérd értékeket jelolik (p > 0,05).
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11. Példa az eredmények vizualizaciojara hétérképpel

Ebben a példaban Boziné-Pullai és munkatirsai (2021) eredményeinek egy
vizualizacidjat mutatom be. Bizonyos esetekben az eredmények csupan abbol addéddan
nehezen attekinthetdek, hogy szabadfoldon és foliasatorban is, tobb évben (2025, 2026,
2017), sok fajtan ('‘Balatonboglar’, 'Cegléd', 'Fadd', 'Gyongyos', 'Mériapdcs', 'Matrafiired',
'"Tarnaméra', 'Tolna megye', 'San Marzano', 'Dany', 'Szentlérinckata', 'Kecskeméti 549')
tobbféle fertdzést (Alternaria solani Sorauer, Phytophthora infestans M. de Bary) levélen
¢s gylimolcson, illetve Septoria lycopersici Speg.) vizsgaltak ismételt megfigyelések (6—
13 alkalommal) alapjan. Az idézett publikécidoban paradicsom (Solanum lycopersicum L.)
tajfajtakrol volt szo, és a statisztikai 0sszehasonlitasok eredményeit a 4. dbran lathatd
mobdon egy egyszerii hdotérképpel tettem kovethetdve.

3e sa 67 3e sa 67 7a o3 106
B8 ) o ) B8 10.0 125 125 300 550 67.5
< o o ) (S 225 275 275 375 550 550
" ) o o F 15.0 225 250 300 40.0 475
MR ) o o MR 7.5 7.5 75 27.5 375 450
MT o o o nMT 200 250 250 325 350 400
sA o o o sA 200 200 250 275 350 450 550 57.5
TA o o ) TA 10.0 200 200 250 37.5 425 67.5
To o o 6.7 To 125 150 150 225 350 450 675
S o o 3.3 B8 2.5 100 125 225 400 450
o o o o 5.0 200 325 650
x 2.5 2.5 5.0 150 350 450 67.5
sz 2.5 2.5 200 325 575
a) 2015, Plastic tunnel, Days After Planting (DAP), d) 2015, Open-field, Days After Planting (DAP),
Alternaria (red) Alternaria (red)
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T o ) o © ©07 23 33 o o o o °o o T 10 10 10 2.0 38
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3 10 10 27 20 30 30 40 40 40 a7 sz 1.0 1.0 1.0 2.0 38
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mMT 10 10 23 23 30 33 EEEEE < 10 10 10 13 10 38
sA 1.0 10 (33 33 NS Nas N 3 10 10 10 10 as 3s
TA 10 10 30 30 40 40 47 a7 MR 1.0 1.0 10 10 3 30
TOo 10 10 30 30 47 43 60 60 T 1.0 1.0 1.0 1.3 1.0 as
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B8 o ) © ©03 40 23 100 133 50O TA 10 10 10 1s 13 2.0 38
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sv o © o7 o7 87 100 200
b) 2016, Plastic tunnel, Days After Planting (DAP), e) 2016, Open-field, Days After Planting (DAP),
Alternaria (red), Phytophthora leaf (green), Phytophthora leaf (green),
and Septoria (blue) Phytophthora fruit (brown)
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MR o o 1.3 1.3 0.7 s 1.0 1.0
MT o 0.7 3.0 3.0 2.0 < 1.0 1.0
sa o .3 =37 1.3 2.0 0.7 " 1.0 1.0
TA o 0.7 2.0 1.3 2.0 o MR 1.0 1.0
To o 0.3 | T 2.3 2.0 2.0 T 1.0 1.0
av o o.3 2.3 2> I 3.0 sA 1.0 1.0 :
TA 1.0 1.0 K ? ¥ ’
To 1.0 1.0 R # K :
BB 1.0 1.0 ¥ A i i
o 1.0 1.0 K = ?
x 1.0 1.0 K : E
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c) 2017, Plastic tunnel, Days After Planting (DAP), f) 2017, Open-field, Days After Planting (DAP),
Phytophthora leaf (green), and Septoria (blue) Phytophthora leaf (green), Phytophthora fruit
(brown)

4. Abra Paradicsom (Solanum lycopersicum L.) tajfajtak Alternaria (piros), Phytophthora
levélen (zold), gyiimdlcson (barna) és Septoria (kék) fertdzottségének atlagos szazaléka
2015-ben (elsd sor), 2016-ban (masodik sor), 2017-ben (harmadik sor) foliasatorban (bal
oldal) és szabadfoldon (jobb oldal) hdtérképen dbrazolva. B: 'Balatonboglar'; C: 'Cegléd';
F: 'Fadd'; GY: 'Gyongyos'; MR: 'Mariapoes'; MT: 'Matrafiired'; TA: 'Tarnaméra'’; TO:
'"Tolna megye'. A kontroll fajta: SA: 'San Marzano'. Determinélt génbanki tételek: BB:
'Balatonboglar'; D: 'Dany'; SZ: 'Szentlérinckata'. A kontroll fajta: K: 'Kecskeméti 549'. A
kontrollfajtak sziirke hattérszinnel vannak kiemelve.
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12. P¢élda arra, amikor az eredményeket a mintdk sematikus abrazolasaval mutattuk be

Ebben a példdban Mirmazloum ¢és munkatdrsai (2021) eredményeinek egy
vizualizacidjat ismertetem.

A kutatas lényege az volt, hogy probiotikus Lactobacillus acidophilus sejteket
Ganoderma lingzhi gombakivonattal egyiitt kapszulaztak, ezekbdl egy- és kétrétegii
kalcium-alginat géllel bevont gyongyoket képeztek azzal a céllal, hogy a sejtek
¢letképességét meghosszabbitsak a taroldsi idd alatt. Kiilonbozé reagensekkel végzett
kisérleteket kdvetéen a maltoz, a hidroxietil-celluloz (HEC), valamint a hidroxipropil-
metilcelluléz (HPMC) felhasznaldsanak eredményeit kivantdk egyszertien abrazolni a
kontrollal val6 6sszehasonlitdsban. Azt kivantdk megmutatni, hogy a reagensek beépitése
hogyan csokkentette a gombafenolok, antioxidansok és -gliikan felszabadulési sebességét
atarolasiido alatt 12, 24 és 48 orat kovetden egy-, illetve kétrétegli bevonat alkalmazasaval.
Ezt a feladatot a gyongydk sematikus abrazolasaval (5. Abra) oldottam meg, ahol minél
kisebb a gdmb, annal nagyobb a kapszuldzott molekulék diffundalt mennyisége. Az dbrarol
konnyen leolvashatoak a publikdcioban statisztikailag igazolt legfontosabb eredmények:
(1) Az antioxiddnsok ¢és a [-gliikan felszabaduldsi aranya jelent6sen csokkent a
kapszulazést kdvetden; (2) A maltoéz alkalmazasa mutatta a legjobb tartdsitd hatést; (3) A

HPMC és a HEC alkalmazasa nem fokozta a gyongyok védelmi tulajdonsagat.
Single-Layer Coating

[ B-glucan | Antioxidant (DPPH) | TPC |
+Maltose - S1 Value %
+HPMC - S2 4 80
+HEC - S3 4 60
Control - S 4 40

Double-Layer Coating

B-glucan | Antioxidant (DPPH) | TPC
+Maltose - D1 4 Value %
+HPMC - D2 4 80
+HEC - D3 4 60
Control -D 4 40

T T T T T T T T T T T T

X »
X X
D

5. Abra A P-gliikdnnak, az antioxidansoknak és az osszes fenoloknak (TPC) az egy- és
kétrétegli kalcium-alginat gélbevonatu, maltéz-, hidroxietil-celluloz- (HEC), valamint
hidroxipropil-metilcelluloz- (HPMC) tartalommal kiegészitett gyongyokbe vald
kapszulazéssal megtakaritott mennyisége a tarolasi iddszak alatt (12, 24 és 48 ora elteltével)
a kezeletlen kontrollhoz képest. Minél kisebb a gdmb, annal nagyobb a kapszulazott
molekulak diffundalt mennyisége.
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3 LINEARIS MODELLEK

3.1 Az altalanos linearis modellek

Az A4ltalanos linedris modell (General Linear Model, GLM) legegyszeriibb
formaban ugy irhato fel, ahogy azt Rutherford (2011) fogalmazta: Adat = Modell + Hiba.
Ezt kibontva az egyenlet bal oldalan a modellezni kivant Y = (Y;,Y;,...,Y;) fiiggd
valaszvaltoz6 all, a jobb oldalan pedig egy X = (X3, X, ..., Xy )-szel jelolt, k > 1 szamu
magyarazo valtozobol allo vektor, amelynek f = (B, f1, L2, -, Bx) paramétereit
becsiiljiik. A jobb oldalon additiv tag a modell normélis eloszlasu, zérus varhato értéki €
véletlen hibdja: Y = X + ¢ (Eye és Wiedermann, 2023).

Ha az egyetlen tagbol allo Y = (Y;) folytonos fiiggd valtozo, valamint X = (X;) is
egyetlen tagbol allo diszkrét (faktor-) valtozé akkor egytényezds varianciaelemzésrol
beszéliink (ANOVA, one-way ANOVA, alkalmazasara egy példa a 6.5. fejezetben). Ha a
modellben egynél tobb (fix) faktor szerepel (azaz X egy faktorvaltozokbol allé k dimenzids
vektor, k > 1), akkor a faktorok interakcidjat is mérjik, és a modellt tobbtényezds
(faktorialis) ANOVA-nak nevezzilk. Ha a modellben egyetlen folytonos X = (X;)
(magyaraz6) valtozd van, akkor egyszerli regressziordl (simple linear regression), ha
egynél tobb folytonos magyarazé valtozo van a modellben, akkor t6bbszords regressziorol
(multiple linear regression) van sz0.

Ha pedig a folytonos Y fiiggd valtozot olyan modellel becsiiljiik, amelyben a faktor
valtozo(k) mellett folytonos (kovaridns) valtozo(k) is szerepel(nek), akkor a modellt
ANOCOVA-nak nevezziik. Ilyenkor a modelliink akkor ad torzitatlan becslést, ha a
kiilonboz6 faktorszinteken a kovarians valtozo(k) meredeksége azonos, azaz a kovarians
valtozo6 és a faktorvaltozo interakcidja nem szignifikans.

Ha pedig egynél tobb Osszefiiggd, folytonos vélaszvaltozora szeretnénk modellt
illeszteni (azaz | > 1), akkor (kizarolag) diszkrét magyarazd véltozé esetén MANOVA
(Multivariate ANOVA), kizarolag folytonos magyardazd valtozd esetén tobbvaltozos
regresszios modelliink lesz. Természetesen megfogalmazhatunk tobbtényezés MANOVA,
illetve tobbszords tobbvaltozos regresszids modellt is.

Az altalanos lineéris modell linearitdsa nem feltétlentil jelenti a magyarazo valtozo
és a fliggd valtoz6 linedris kapcsolatdt. Az X és/vagy az Y valtozok nemlinearis
transzformaldsaval sok esetben ugyanis elérhetjiik, hogy a transzformalt valtozok kozott
mar linedris kapcsolatot tudunk igazolni. Ezért megkiilonboztetiink linearisra
visszavezethetd ¢és nem visszavezethetd nemlinedris regressziot. Linearisra nem
visszavezethetd esetben a fiiggd valtozo ¢és a modellparaméterek kozotti kapcsolat nem
linedris.

13. P¢éldak MANOVA alkalmazasara

MANOVA modellre gyakran van sziikség agrartudomanyi alkalmazasokban. Csak
harom példat mutatunk ezek koziil.

Musa ¢és munkatdrsai (2022) a dohanytripsz (Thrips tabaci, Lindeman) két
valtozatat (L1, T) vizsgaltak. A kutatas egyik kérdése az volt, hogy vajon a petesejt mérete
hatarozza-e meg a megtermékenytiilés valosziniiségét, vagyis, hogy a petesejtek mérete a
megtermékenyités eldtt mar épplgy kiilonbdzhet, mint utdna, vagy a petesejtméret nem
kiilonbozik a sziiz és a parosodott anydknal, hanem a megtermékenyités ténye novelheti a
petesejtméretet.

Hogy erre vélasz kapjunk, dsszehasonlitottuk a szliz és a parosodott anyak altal rakott
peték méreteit harom paraméteriik (szélesség, hosszusag, térfogat) mint folytonos
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valaszvaltozok tekintetében. Az Osszehasonlitdst egytényez6s MANOVA modellel
végeztem, egyetlen faktornak két szintje az anyak szliz vagy parosodott allapota volt.

Woldemelak ¢és munkatarsai (2021) szintén dohanytripszek valtozataival
foglalkoztak laboratoriumi koriilmények kozott. A hdmérsékletnek (15, 23 és 30 °C) mint
faktornak a peterakast megel6zd iddszak hosszara, a lerakott peték szamadra, illetve a peték
kikelési aranyara mint osszefliggd valaszvaltozokra vald hatasat egytényezés MANOVA-
val elemeztem.

A MANOVA alkalmazéasara egy bdvebben ismertetett példa a 6.1. fejezetben
talalhato.

3.2 Az altalanos linearis kevert modellek

A modellbe fix faktor mellett un. véletlen (random) faktort is beépithetiink (Agresti,
2002). Amikor ugyanis kizarolag fix faktor van a modellben, akkor azt feltételezziik, hogy
a kiilonbozoé faktorszinteken azok hatasain kiviill minden mads tekintetben homogén
koriilmények kozott mértiik a valaszvaltozo értékeit. Ez a feltétel azonban sériilhet, ha az
adatok mas, nem mérhetd koriilménytdl is fiiggenek, példaul a kiillonb6zo helyszinek egyéb
hatésaitol, az évjarathatastol, a vizsgalatba bevont egyedek egyéni hatasatol. Az ilyen
faktort mint véletlen faktort illesztjiik be a modellbe. Més tekintetben a kevert modellek
megoldast jelenthetnek az un. pszeudoreplikdcid problémajara, amikor az adatokat
fiiggetlennek tekintjiik, holott azok némely csoportja kozott osszefliggés van (Freeberg és
Lucas, 2009, Spurgeon, 2019, Arnqvist, 2020, Millar és Anderson, 2004). Azt a modellt,
amelyben fix és véletlen faktor is szerepel, kevert modellnek (General Linear Mixed
Model, GLMM) nevezziik.

A linearis kevert modellek véletlen faktorai kozott megkiilonboztetiink véletlen
tengelymetszetet (random intercept) és véletlen meredekséget (random slope). A véletlen
tengelymetszetet tartalmazod kevert modell a véletlen faktor kiilonb6zd szintjeihez
kiilonbozd konstans tagot, a véletlen meredekséget tartalmazo modell pedig kiilonb6z6
meredekséget tud becsiilni. Ha véletlen tengelymetszetet és meredekséget is betesziink a
modellbe, akkor véletlenfaktor-szintenként mindkettdre egyéni becslést kapunk.

Ha a fix vagy véletlen faktorok valamilyen struktirdban egymésba dgyazddnak
(nested factors), akkor tobbszintli (multilevel/hierarchical) modellrdl beszéliink.

14. P¢lda kevert, bedgyazott modellre

Jelen példankban Basky ¢s munkatarsai (2017) kutatdsait idézziik. A parlagfii
(Ambrosia artemisiifolia L.) nemcsak egy kellemetlen mezdgazdasagi gyomndvény, amely
gazdasagi karokat okoz a mezdgazdasagi terményekben, hanem — ami még fontosabb —
sulyos allergén hatdsa miatt komoly egészségligyi problémakat is okoz. Az invaziv parlagfii
pollenje a varosi kornyezetben kiilondsen jelentds allergén kockézati tényezévé valt. Sok
varosi teriileten tilos a herbicidek kijuttatidsa, ezért a kaszalas a legszélesebb korben
alkalmazott védekezési intézkedés.

A pollenszamlalas munkaigényes és az egészségre veszélyes munka, ezért a
pollentermelési adatok foként becsléseken alapulnak. Ezért, hogy a becsléseknél pontosabb
eredményeket kaphassanak, Basky és munkatarsai (2017) altal kézi szamlalassal eldallitott
pollenadatokat elemeztiink kétéves szabadfoldi kisérletek alapjan. A vizsgalat a kiilonb6z6
kaszalasi forgatokonyveknek (korai, kései, tobbszori), illetve a ndvénysiiriségnek és a
vagasi magassagnak a kozonséges parlagfli biomasszajara, pollentermelésére és
magtermelésére vonatkoz6 egyiittes hatasara terjedt ki.
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A biomassza (g), a ndvénymagassag (cm) és a him-, valamint néivara virdgzatok
szdma mint Osszefiiggd valaszvaltozok elemzésére MANOV A modellt hasznaltam, ahol a
kezelés faktorvaltozo szintjeit a kiilonb6zd kaszalasi forgatokonyvek képezték. Az év és
azon beliill a mintavétel datuma egymasba agyazott blokkok voltak. A pollenszamok
elemzésére kevert modellt hasznaltunk, ahol a véletlen faktor szintjei a ndvényegyedek
voltak, amelyeknek virdgjairol gytjtotték és szamlaltak a polleneket.

15. P¢élda szakaszos linedris kevert modellre

Laszl6 és munkatarsai (2018) a varosi kornyezetben mérhetd rendkiviil alacsony
frekvenciaji elektromagneses terek pulyka (Meleagris gallopavo) modellallatokra
gyakorolt lehetséges biologiai hatdsait vizsgaltak, mivel stresszhelyzetben ezeknek a
madaraknak az emberekhez hasonlo élettani és viselkedési folyamatait irtak le korabban.

A kezelés egyhetes adaptacioval kezdddott (zérd kitettség), ezutdn haromhetes
kezelés, majd Gthetes regeneracios iddszak kovetkezett.

A vizsgalatban a kezelt és a kontrollcsoportban megfigyelt kiilonbségeket kivantak
feltarni az id6 fiiggvényében. Az el6z6 példdhoz hasonldan a pulykdk egyéni hatasat
véletlen faktorként kellett kezelni, azaz lineéris kevert modellre volt sziikség. A folyamat
azonban egy jol felismerhetd toréspontot tartalmazott, amikor a kezelés megsziint, és
elindult egy regeneralodasi folyamat. Igy egy specialis LMM modellt, az in. szakaszos
linedris kevert modellt alkalmaztak (piecewise linear mixed model, PLMM). A PLMM az
altalanos linearis kevert modell (GLMM) egy altalanositasa, amelyben a fix és véletlen
faktorok szegmensenként rugalmasan véltozhatnak. Olyankor hasznéljuk, amikor az
adatokon bizonyos toréspontok jelennek meg, példaul, ahogy a fenti példaban, egy kezelés
hatésara, vagy olyankor, amikor a trendek valtozasa bizonyos kiiszobértékhez kothetd
(Muggeo, 2003, Naumova és mtsai, 2001).

A fenti modellek mindegyikét magaba foglald modellcsalad az altalanos linearis
modell (GLM), amelynek az altaldnossaga abban 4ll, hogy a vizsgalatunk nem csupan a fix
¢és/vagy véletlen faktorhatast, illetve a folytonos valtozo(k)tol valé fiiggést célozhatja meg.
Egy 0sszetettebb probléma jellemzden abban all, hogy a valaszvaltozot tobb (akar sok) nem
feltétleniil egyforma tipusu magyardzo valtozd egyiittesen magyarazza. Ekkor egy jol
illeszkedd modellt keresilink tigy, hogy a modellben szerepld lehetséges valtozok koziil
keressiik a legmegfelelobbeket, mikozben az azok kozotti kapcsolatokat is figyelembe
vessziik, és ezekre optimalizaljuk a modellparamétereket.

16. P¢lda kevert, bedgyazott modellre

Palla és munkatarsai (2021) a Pinus sylvestris L. feny6k anatomiai jellemzoi
(sejtfal vastagsag, sejtatmérd, sejtszam) alapjan vizsgaltak a Keleti-Karpatok ¢és a Pannon-
medence hat ¢l8helyérdl szarmazo populacio alkalmazkodasat az 6koldgiailag sz€élsdséges
viszonyokhoz.

Adathalmazunk tehat a sejtek anatomiai adatain kiviil tartalmazta a terméhelyet, a
kiviil meteoroldgiai adatok is rendelkezésre alltak, amelyekbdl indikéatorokat képeztiink: az
adott év havi csapadékdsszegeit és szarazsagindexeit (aprilistol oktoberig: 2*7 valtozo),
valamint az el6z6 év havi csapadékosszegeinek és szarazsagindexeinek négyhavi (januartol
decemberig) csusztatott atlagait (2*18 valtozo).

Az adathalmaz szerkezetét latva a fa a termdhelybe dgyazva (nested) egy olyan
blokknak tekinthetd, amelyet véletlen (random) hatasként kell figyelembe venni, ahogy a
fakon beliil (szintén bedgyazva) a sejteknek az évgyliriiin beliili pozicidjat is.

38



Ennek megoldasara linearis kevert modelleket (LMM) hasznaltunk. A modellekben
a helyszint, a sejt kialakulasanak évét és a meteorologiai indikatorokat fix faktorként, a
hatasként kezeltiik.

Az iddjarasi valtozok szama til sok volt ahhoz, hogy mindegyik bekeriiljon a
modellbe, ezért a masik két fliggetlen valtozot (helyszin, év), valamint a két véletlen faktort
(a sejt pozicidja, fa ID) mindig a modellben tartva a maradék fiiggetlen valtozokat ugy
valogattuk be a beagyazott (nested) modellbe, hogy vettilk azok Osszes lehetséges
kombinéaciojat, és likelihoodhanyados-probaval (likelihood ratio test, LRT, Fisher, 1922,
Neyman ¢és Pearson, 1933) dontottiik el a legerdsebb szignifikdns magyarazé erdvel bird
kombinacidkat.

Az LRT két modell, az egyszeriibb, un. nullmodell M,, illetve az M, paraméterein
feliil még tobb paramétert magaban foglaldé M; modellt hasonlitja 6ssze. El6szor képzi a
két modell feltételes valosziniiségi, un. likelihood fliggvényét, Ly-t és Lqi-et (I1d. 2.2.
fejezet), majd ezekbdl az Un. likelihood hanyadost (LR = —2 = In (Ly/L,), amely y?2-
eloszlast kovet a két modell paramétereinek szdmanak kiilonbségével mint szabadsagi
fokkal. Minél nagyobb az LR, annal nagyobb a kiilonbség a két modell kozott.

A vizsgalt lineéris kombinaciok (teljes modellek) minden egyes valtozojat akkor
tekintettiik szignifikdnsnak, ha az adott valtozot nem tartalmazo redukalt modell
(nullmodell) szignifikdnsan kevesebbet magyarazott, mint a teljes modell.

A legalacsonyabb p-értékek (azaz a legmagasabb y2-értékek) alapjan azokat a
linedris kombinacidkat valasztottuk ki a végleges modell elemeinek, amelyeknél az dsszes
redukalt (null) modell LRT eredmény gyengébb volt.

3.3 Ismételt méréses ANOVA/MANOVA ¢s marginalis modellek

Ismételt méréses (repeated measures) ANOVA/MANOVA modellrdl beszéliink,
amikor az adatnyerés tobb izben ugyanarrdl az egyedrdl szarmazik (példaul az egyed
fejlodését folyamatdban vizsgalva, vagy az egyed tobb szervérdl véve a mintékat stb.),
ilyenkor megkiilonboztetiink faktorszinten beliili (within-factor effect) és sziikkség esetén a
fix faktorszintek kozotti (between-subject effect) hatasokat, illetve ez utobbiak interakciojat
is, ha tobb van beldliik. Fontos és erds feltétele a normalitas mellett a szfericitas, azaz, hogy
az ismételt mérések paronkénti kiilonbségeinek varianciai azonosak legyenek. A modell
kovarianciastruktirdja az Un. Osszetevé-szimmetria (compound symmetry), azaz a
kovarianciamatrix féatlojaban azonos szordsnégyzetek, a tobbi részében azonos
kovariancidk allnak.

A marginalis modellek (marginal models) ennél sokkal altalanosabbak ¢és
rugalmasabbak (Agresti, 2002). Szintén ismételt méréseken alapulnak, de nem kdvetelik
meg a szfericitast, és specialis korrelaciot is megengednek az ismételt mérések kozott, igy
példaul az autoregressziot, azaz a korabbi allapot(ok)tol valo fliggést is, igy a modell a
visszacsatolast is tudja kezelni. A modell kovarianciastruktiraja a faktorszintek eltérd
kovariancidja lehet més és mas (unstructured covariance structure). Az Osszetevo-
szimmetrikus és a strukturdlatlan kovarianciastruktira kozott szdmos kozbiilsé eset
lehetséges. Ezek koziil a megfeleldt j0l megvalasztva a marginalis modellekkel esetenként
sokkal jobb illesztést lehet elérni. Hatranyuk viszont, hogy a nagyobb szamu becslés miatt
tobb szabadsagi faktort emésztenek fel, igy a gyakorlatban akkor alkalmazzuk, ha a
kovarianciamartix dimenzidja nem nagy, illetve méretéhez elegenddéen nagy a
mintaelemszdmunk.
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Megjegyezziik, hogy egy adott adathalmazra esetenként tobbféle modellt is
illeszthetiink (kevert, ismételt méréses ANOVA/MANOVA, marginalis). Hogy ezek koziil
melyik lesz az optimalis, az a modellek 6sszehasonlitasa soran derdl ki.

Az éltalanos linearis modell mindegyike azonban megkdveteli, hogy a modell
hibatagja normalis eloszlasti legyen, valamint azt, hogy a mintaelemek egymastol
fiiggetlenek legyenek.

3.4 Az altalanositott linearis modell

Az 4ltalanositott linearis modell (Generalized Linear Modell) az altalanos linearis
modell altalanositasa, amikor is nem koveteljiilk meg a véalaszvaltozé normalitasat, csupan
azt, hogy az eloszlasa az in. exponencialis eloszlascsaladbdl szarmazzon (Agresti, 2002,
Bolker és mtsai, 2009). (Ebbe a csalddba tartozik a normalis eloszlason feliil példaul a
binomidlis, a Poisson-, az exponencidlis, a gamma- stb. eloszlas.) Ilyenkor az
Y valaszvaltozé E(Y) varhatd értékét, a modell Gn. véletlen komponensét becsiiljiik a
magyarazo valtozok linearis kombinacidjaval (az un. szisztematikus komponenssel) egy
monoton névekedd g un. kapcsolati fiiggvényen (link function) keresztiil:

g(E®X)) = Bo + B Xy + B2 Xy + - + BrXak-

Itt mar nem sziikséges, hogy Y folytonos legyen. Ha a példaul a fiiggd valtozo
kétértéki, akkor logisztikus regresszios modellrél beszéliink, ahol Y eloszlasa az (n = 1, p)

paraméterti binomidlis eloszlés, kapcsolati fiiggvénye a logit(p) = log (ﬁ) figgvény

(Agresti, 2002, James és mtsai, 2013). (Ezt tovabb altalanosithatjuk, ha Y multinomialis
eloszlasu, és ekkor multinomialis regresszidos modellrdl beszéliink.) Ha a g fliggvény az
identités, az altalanos linearis modellt kapjuk vissza.

Az altalanositott linearis modellbe is tehetiink véletlen faktort, akar véletlen
tengelymetszetet, akar véletlen meredekséget, akar mindkettot.

R kornyezetben (R Core Team, 2023) ANOVA modelleket a ‘stats’ csomag
faov()’, “anova()’,vagy ‘oneway.test()’ fiiggvényeivel végeztem a feltételek
teljesiilésétdl fiiggden (R Core Team, 2023). Ismételt méréses és ANCOVA modellek
esetén az ‘rstatix’ csomag “anova_test()’ fliggvényével dolgoztam (Kassambra,
2023). Kevert modellekhez vagy az “nlme’ csomag “lme()’ fliggvényét (Pinheiro és
Bates, 2000, Pinheiro és mtsai, 2023), vagy az ‘1me4’ csomag ‘lmer()’ fiiggvényét
hasznaltam (Bates és mtsai, 2015). Linearis regresszidhoz a ‘stats’ csomag “1m()’
fliggvényét alkalmaztam. MANOVA modellhez a ‘stats’ csomag ‘manova()’
fliggvényét hasznaltam.

ANOVA, MANOVA, ismételt méréses ANOVA, linearis és nemlinearis
regresszidos modellekhez az IBM SPSS statisztikai szoftvert is hasznaltam a 16-t6l a 29.
verzioig (Armonk, NY, 2023).

3.5 Valaszfeluletek

A statisztikdban a mintaelemszam megvalasztasa mindig is fontos kérdés, amivel
részleteiben itt nem foglalkozunk. Annyit érdemes megjegyezni, hogy bizonyos modszerek
(pl. amelyek hatareloszlas-tételen alapulnak) eleve csak nagy mintaclemszam esetén
alkalmazhatéak, mas moddszerek — példaul a varhatdo értékek Osszehasonlitdsara
hasznalatosak — esetén a kivant mintaelemszam a proba kivant erejének (1- £, ahol § a
masodfaji  hibavaldszinliség), és a varhatoértékek kiilonbségének (effect size, A)
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fiiggvényében hatarozhatéak meg adott csoportszam esetén, hogy csak a legegyszertibb,
egytényez6s ANOVA példajat emlitsiik. A sziikséges mintaclemszam meghatarozasa
Osszetett modelleknél mar igen bonyolult lehet, sok esetben iterdcidos mdédon jutunk egy
alkalmas becslésre.

Igen 4m, de vannak olyan esetek — és ez az agrartudomanyban gyakran el is fordul
— amikor a kisérlet olyan iddigényes és/vagy koltséges, hogy nem lehetséges nagy
ismétlésszamban gondolkodni a tervezésnél. Ilyen példaul, amikor egy élelmiszertermék
eléallitdsdhoz egy vagy tobb paraméternek bizonyos értékét kell beallitani, és Gigy akarjuk
ezeket a paramétereket meghatdrozni, hogy a terméken egy tulajdonsag értékét
optimalizaljuk. Ilyenkor alkalmazzuk az un. valaszfeliiletek-modszert (response furface
method, RSM). Gondosan megvalasztott szerkezetben tervezziikk meg a kisérletet: un.
faktorialis tervet készitiink attdl fiiggden, hogy hany faktorhatast (paraméterbeallitast) és a
faktorhatasok hany szintjét szeretnénk (van lehetdségiink) a kisérletbe bevonni. Vegyiik azt
a példat, amikor két faktor, A és B két-két szintjének — alacsony (-) €s magas (+) — hatasat
szeretnénk vizsgalni. Ez egy tin. 2%es faktorialis terv szerint torténhet (6. Abra, bal felsd
panel), amit egy négyzet négy csucsaval azonosithatunk. Harom, egyenként két szintli
faktor esetén minimalisan 23 sorbol all a terviink, ami egy kocka csticsainak felel meg (6.
Abra, jobb felsé panel).

Ha a négyzetek ezen pontjaiban (ezekkel a paraméterbeallitasokkal) végezziik el a
termék eldallitasat, és mérjiik a termék optimalizalandé tulajdonsagat, és a mért értékeket
a négyzet sikjara merdleges koordinatatengelyen mérjiik fel, akkor erre egy feliiletet
simithatunk, és e feliilet maximumanak vagy minimumanak a helyét keressiik a négyzet
sikjaban. Ez lesz az optimdlis paraméterbeallitas. Ezzel a simitassal persze egy erds
folytonossagi feltételt tettiink, ami bizonyos folyamatoknal természetes modon teljesiil.

Az 6. Abra alsé paneljén egy két, egyenként harom-hérom szintii, tn. 32 kisérleti
tervet latunk, ahol a k6zépso szint az alacsony ¢és a magas paraméterérték felezépontjanal
van, ¢és amely egy négyzet csticsainak, oldalfelez6pontjainak, illetve kozéppontjanak felel
meg.

A kisérlet véletlen A|lB| C
sorrendje
- + | +
A kisérlet véletlen sorrendje | A | B
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6. Abra Egy 22 (fels6 sor, bal panel), egy 2° (felsd sor, jobb panel) és egy 32 (also sor)
faktorialis terv valaszfeliilet-modellhez

A faktoridlis beallitasok ennél sokkal Osszetettebbek lehetnek, és sziikség is van
olyan otletekre, amelyekkel koltséges kisérletek sziikséges szamat mérsékelhetjiik. Egy
egyszerl faktorialis terv két faktor és harom szint esetén minimum kilenc mérést igényel,
harom faktor és harom szint esetén huszonhetet. Ezzel szemben Box és Behnken (1960)
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specidlis kisérleti terve huszonhét helyett tizenhdrom kisérlettel is meg tudja oldani
ugyanezt a feladatot.
Egy egyszerii valaszfeliilet-modell 4ltalanos alakja:

Y =Bo+ X5, B X + X X B XX + X BuXli + e,

ahol B, konstans tag, X; (i = 1,2, ... k) faktorok, f; €s B;; egylitthatok, YX . B: X; az tn.
elséfoku tag, it ?=l- +1Bij XiX;, az interakcios tag, i, B;;X{; a masodfoku tag, & pedig
a zérus varhato értékii, normalis eloszlasu hibatag.

17. Példa a vélaszfeliilet-modszer alkalmazasara

Varga ¢és munkatarsai (2023) vilagos lager sor forditott ozmozissal valod
alkoholmentesitését vizsgaltdk. A teljes faktorialis kisérleti tervben a faktorok a
kovetkezok voltak: transzmembrannyomaés (bar) harom nyomasértéken mérve, illetve
retentdtum aramlasi sebesség (L/h) szintén harom beadllitassal. Az optimalizalando
véalaszvaltoz6 az etanolfluxus volt. A célfliggvény globalis maximumat racspont-
modszerrel (grid-search) hataroztuk meg. Modelliink eredménye alapjan a legmagasabb
etanolfluxust a legmagasabb transzmembrannyomas ¢és a legalacsonyabb retentatum
aramlasi sebesség beallitasaval kaptuk.
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4 A GEPI TANULAS

4.1 A gépi tanulas fogalma

A gépi tanulds (machine learning) olyan gépi algoritmus, amely automatikus
fejlédésre képes az adatok egyre mélyebb megismerése altal (Mitchell, 1996, Boehmke és
Greenwell, 2020, Hastie és mtsai, 2013, Lantz, 2015, Ghatak, 2017). Harom elembdl all, a
feladatbol (T, task), a tapasztalatbol (ami az adatnak felelhet meg, E, experience), valamint
a feladat elvégzésének mindségétdl (P, performance). Az adathalmazt, amire épiil,
legegyszeriibben egy matrixként képzelhetjiik el, amelynek sorai egy-egy megfigyelt
mintaelemre vonatkoznak, és melynek oszlopai ezen elemek egyes mért tulajdonsagai,
ismérvei (features, 3. Tablazat).

Az adathalmazt kezdetben Un. tanuld (train data) és teszteld (test data) részre
bontjuk. A tanul6é adathalmazon az algoritmus modellt épit, és kapott a modellt a teszteld
adathalmazon értékeli és validalja.

3. Téblazat A gépi tanulds adathalmaza
Ismérvek (features)

Mintaclem ID  Ismérv 1  Ismérv 2 Ismérv k Cimke (pl. tiinet)
ID 1 Y 1,76 fehér nincs

ID2 Y 2,33 piros nincs

IDN N 4,14 kék van

4.2 A gépi tanulasi modszerek tipusai

A gépi tanulas harom legfontosabb tipusa a feliigyelt (supervised), a feliigyelés
nélkiili (unsupervised), illetve a kornyezetével kommunikaldé megerdsitd (reinforcement)
gépi tanulds (Ghatak, 2017, Kang és mtsai, 2018, Boehmke és Greenwell, 2020). E hdrom
tipussal atfedésben vannak, illetve ezeket kiegészitik a félig feliigyelt, illetve a metatanuld
algoritmusok.

A feliigyelt gépi tanulas adathalmaza a megfigyelt elemekrél nemcsak
ismérvvaltozokat tartalmaz, hanem egy, az ismérvektdl fliggd valaszvaltozot is (1d. 5.1.
fejezet). A valaszvaltozo lehet binaris, nomindlis, ordindlis, vagy folytonos mérési szintii,
mely valamilyen értelemben mindsiti az egyes elemek ismérvvaltozoit (pl. ’tiinetes’ —
"tiinetmentes’ cimkékkel).

Az algoritmus a tanul6 adathalmazon az ismérvvaltozok hasonlosaganak elemzése
soran olyan Osszetett modellt allit eld, melynek eredménye egy becsld fliggvény,
pontosabban egy becsld fliggvény paraméterhalmaza (hyperparameters). A becsld
fiiggvény paramétereit ugyanis a modell ugy kalibralja, hogy annak értéke a lehetd
legpontosabban becsiilje a valaszvaltozot. Ez alatt azt értjikk, hogy a modell sem nem
feliilillesztett, sem pedig alulillesztett (Ghatak, 2017, 7. Abra). A feliilillesztettség
(overfitting) azt jelenti, hogy a modell til komplex, specifikus lett, azaz specialisan az adott
adatsorra jellemzd, mas adatsor esetén rosszul illeszkedik a valaszvaltozora, vagyis nem
ragadta meg a mogottes altalanos Osszefiiggést. Az alulillesztettség (underfitting) ennek
ellenkez6je, amikor a modell tul egyszerti, kimenete rosszul illeszkedik a valaszvaltozora
(Kuhn ¢és Johnson, 2013).
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7. Abra A tanul¢ és teszteld adatokbol eredd hiba a modell komplexitasanak fliggvényében.
(Forras: Beyeler és mtsai, 2019, sajat atszerkesztéssel)

A tesztel6 adathalmazon vizsgalhatjuk a modell josdgat, amikor is a modell az
elébbiekben kalibralt paramétereivel eldallitjuk a kimenetet, és azt hasonlitjuk Gssze a
tesztadathalmaz  valaszvaltozojanak értékeivel. Mivel a tanuldas folyamén a
tesztadathalmazt nem latta az algoritmus, mi Iényegében azt vizsgaljuk, hogy a lényeget
ragadta-e meg a modell, azaz ismeretlen adatokon is jol miikddik-e. Amennyiben a
modelliink jonak bizonyul, ujabb megfigyelt elemek ismérvvaltozoinak ismeretében a
valaszvaltozo értéke immar a modellel becsiilhetdvé valik.

Bér a modellezés soran tobb 1épést automatizalhatunk, a modellezd személy szerepe
tovabbra is fontos a felligyelt tanuldsban. Nemcsak a tanulé adathalmaz kimenetét (a
valaszvaltozot) jeloli meg, hanem az ismérvvaltozok kozil is az ¢ dontésén is mulik a
szlikséges relevans magyarazo valtozok (ismérvek) kivalasztasa (feature selection, Kuhn
¢s Johnson, 2013, Boehmke ¢és Greenwell, 2020). A valtozok helyes megvalasztasa
biztosithatja a tilillesztés elkeriilését, ami a modell &ltalanosithatdésagat fokozza. A
modellez6 dont az egyes algoritmusok hasznélatarol, illetve adott esetben azok
paramétereit is ¢ hatdrozza meg, mindezeket tobbek kozott az algoritmusok
feltételrendszere, illetve azok egyes adathalmazon valé mitkddésének lehetdsége és sikere
alapjan.

18. P¢lda arra, amikor az ismérvvaltozok kivalasztasa egyedi volt

Sziigyi-Reiczigel és munkatarsai (2022) egy tudomanyos és torténeti szempontbol
jelentds adathalmazt elemeztek. Németh (1966) 97 szdlofajtat (Vitis vinifera, L.) 125
morfoldgiai bélyeg alapjan irt le. A 125 morfologiai bélyeg ebben az adatsorban
nyilvanvaléan 0Osszefiiggd, tehat redundans informéciot is tartalmaz. A szerzok azt
vizsgaltak, hogy hogyan hatdrozhaté meg a morfoldgiai bélyegek azon részhalmaza, amely
a legsikeresebben magyardzza a szO6lofajtdk Németh altal besorolt convarietas
osztalyozasat (pontica, occidentalis és orientalis), mégpedig kettds célt fogalmazva meg:
(1) definidljunk olyan informacidveszteség-mentes szelekcids algoritmust, amely
nagyszamu filiggd, ordindlis és nomindlis tipusu ismérvet is tartalmaz6 adatokra
alkalmazhatd, és amely a felhasznald mint szakértd altal szabalyozhato; (2) mutassuk meg,
hogy a kivalasztott tulajdonsagok milyen sikerrel képesek a harom kategéridba sorolast
elvégezni.

Ehhez az aszimmetrikus Goodman-Kruskal-féle (Goodman és Kruskal, 1954, 1979)
A mutatét bizonyult alkalmasnak, amely a faktortipusu valtozok (bélyegek) aranyos
hibacsokkentésének mérdszama. A 0-tdl 1-ig terjedd értékeket felvevd A azt méri, hogy
mennyire nd az Y fliggd valtozonak az eldrrelejezhetdsége, ha ismerjiik az X magyarazo
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valtozo értékét ahhoz képest, mintha nem ismernénk: A(Y|X) = —=, ahol &; és ¢, az Y
1

eldrejelzésének hibaja, ha ismerjiik (&,), vagy ha nem ismerjik (g;) az X-et. Az A(Y|X) =
1 azt jelenti, hogy az Y pontosan meghatarozhato X ismeretében, A(Y|X) = 0 pedig azt,
hogy Y-t nem tudjuk pontosabban becsiilni, hidba ismerjiik az X-et. A Goodman-Kruskal-
féle A aszimmetrikus mérték: eléfordulhat, hogy Y nem josolhaté meg X alapjan, de X
megjosolhatd Y alapjan, ahogy ilyenre volt is példa az adatsorban. Ha X és Y fliggetlen,
akkor A(Y|X) = A(X|Y) = 0, de A(Y|X) = 0-bol nem kovetkezik a fliggetlenség.

Eldszor azok az esetek keriiltek levalogatasra, amikor két bélyegre A(Y]X) =1
fennallt, ilyenkor az Y bélyeg kikeriilt az adathalmazbol. Erdekes kérdés volt, hogy ha
AY[X) =1 és A(X|Y) = 1, tehat amikor X és Y kolcsondsen meghatarozzak egymast,
melyik valtozo keriiljon ki a modellbdl. Ilyenkor a szerzétars ampelométer szakemberrel
kozosen sziiletett dontés.

Késébb a két, harom, illetve négy valtozo egylittes ismeretében maradéktalanul
meghatarozhaté bélyegek keriiltek levélogatasra. Igy Osszesen 66 bélyeget keriilt
eltavolitasra informacidveszteség nélkiil, a megmaradt 59 bélyeggel pedig véletlen erdd

Természetesen az ismérvek Osszefiiggése erre a specifikus adatsorra jellemzd, de
levéalogatasuknak ez a mddszere barmely mas adatsorra alkalmazhato a redundéans valtozok
kiszlirésére.

A moédszer nemcsak Onmagiban volt hasznos, hanem a szdlész szakemberek
szdmara is érdekes 0sszefliggéseket tart fel ““ ha ilyen €s ilyen volt, akkor kovetkezésképpen
az is jellemzd volt ra” forméban.

A feliigyelés nélkiili gépi tanulas a feliigyelt tanulassal ellentétben nem igényel
elézetes valaszvaltozot. A feligyelés nélkiili tanulast altalaban akkor hasznéljuk, ha a
bemeneti valtozok kozotti kapesolatok feltarasa a cél. Ahelyett, hogy a feliigyelt tanulas
eredményéhez hasonlo kimeneti érték megadasa lenne a cél, a feliigyelés nélkiili tanulas a
bemeneti valtozok mintazatat keresi, hasonlosagon, illetve kiilonbségeken alapuld
osztalyozasat végzi (1d. 5.2. fejezet).

A félig feliigyelt gépi tanulas esetében a felligyelt tanulés soran a valaszvaltozo altal
felcimkézett adatokat hasznaljuk a modell képzésére, és ez robusztusabba és pontosabba
teszi a modellt; a valaszvaltozok eldallitasa azonban némelykor koltséges. Szamos esetben
az adatoknak csak egy kis részét cimkézik valaszvaltozdval, mig az adatpontok tobbségét
felirat nélkiil hagyjak. A félig feliigyelt tanulési algoritmusok modellépitése tehat cimkézett
¢és cimkézetlen adatokra egyarant épiilhet.

A megerdsito gépi tanulas soran a tanuld gép kommunikdl a kornyezetével, €s
né¢hany lehetséges miiveletet tud végrehajtani. A gép altal eleinte véletlentil valasztott
mivelet alapjan ,,jutalmat”, illetve ,,blintetést” (negativ/pozitiv visszajelzést) kap, majd a
modell ennek megfelelden frissiil, és ebbdl tanulva a miiveleteket egyre inkdbb a pozitiv
visszajelzés elérését célozva valasztja ki. A megerdsitd tanuldsi tipus tehat visszacsatolasi
mechanizmust alkalmaz a pozitiv miiveletek jutalmazasara és a negativ cselekmények
biintetésére. Ezt a megkdzelitést alkalmazzak példaul az 6nvezetd autdkban.

A metatanulo gépi algoritmusok képesek mas algoritmusoktol, azok kimeneteitdl,
paramétereitdl tanulni, illetve adott esetben ,,tanulast tanulni”.
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4.3 A gépi tanulasi mddszerek feladatai (céljai)

A gépi tanulds az alabbi leggyakoribb alapfeladatokra hasznalhato (Ghatak, 2017):
osztalyozas
regresszio
hasonlésagi csoportok l1étrehozésa (klaszterezés)
adatredukcio
anomaliakeresés
A fenti feladatokat roviden az aldbbiakban mutatjuk be. Megjegyezziik, hogy a
felsorolt feladatok nem kizarolag gépi tanuldsi moddszerekkel végezhetdek el:
hagyomdnyos statisztikai modszerek is alkalmasak ilyen célra. Hogy hogyan oldjuk meg
ezeket a feladatokat (hagyomdanyos statisztikai moddszerekkel vagy gépi tanulasi
modszerekkel), az leginkdbb az adatok mennyiségén, mindségén és struktirdjan mulik (1d.
4.7. fejezet).

A regresszio Un. becslO eljards, amely a bemeneti jellemzok fiiggvényében egy
folytonos numerikus valtozot ad eredményiil. A gépi tanuldsi algoritmusok az egyes
fiiggetlen ismérvvaltozok egyiitthatoit igy optimalizaljak, hogy a hiba valamely definicioja
alapjan annak minimumat érjék el az eldrejelzésben (1d. 5.1.3. fejezet).

Az osztalyozds a bemeneti jellemzoket egy diszkrét (faktortipusu) kimeneti
valtozora képezi. Bindris osztalyozas esetében a kimeneti valtozo csak 0 vagy 1 lehet.
Tobbszintli osztalyozaskor a kimeneti valtozé tobb osztalybol allhat (1d. 5.1.3. fejezet). Az
osztalyozas a hasonlosag, illetve kiilonbozdség valamely definicidja alapjan a hasonld
mintaelemeket igyekszik azonos csoportba sorolni, a kiilonbozdeket pedig szétvalasztani.

Hasonlosagi  csoportok  1étrehozasakor  (klaszterezés) az  algoritmus a
mintaelemeket (adatpontokat) hasonldsagi csoportokra osztja az adatok ismérvvaltozéinak
értékei alapjan csoportositassal, vagy az adatok kiilonbozdsége (tavolsaga) alapjan
elvalasztassal (1d. 5.2.1. fejezet).

Az adatredukcios modszerek Un. dimenzidcsokkentd modszerek. Az erdsen
Osszefiiggd vagy nem tul relevans valtozok egy része el is tavolithatd az adatkészletbdl. A
megmaradt hasonlé informéciot hordoz6 (0sszefiiggd) valtozokat a modszer tomoriti, igy
kevesebb szamu, de mar fiiggetlen valtozokat hoz létre. Ezt a modszert sok esetben
kiegészitd modszerként hasznaljadk mas gépi tanulasi feladatokhoz, példaul regresszidhoz
¢s osztalyozashoz (1d. 5.2.2. fejezet).

Az anomaliafelismerési feladatot elsdsorban feliigyelés nélkiili tanulési
modszerekkel kezelik. A klaszterezéshez hasonldéan az anomadliafelismerd algoritmusok
hasonlésdgon alapuld csoportositdst végeznek, és igy megjelolik az adatkészletben
eléforduld kiugrd (semmihez sem hasonlo; outlier) értékeket (1d. 5.1.1. fejezet).

4.4 A gépi tanulasi modszerek 1épései

A gépi tanulasi projekt, mint minden modellezé munka, az adatok gytjtésével és
azok elokészitésével kezdodik (2.1. fejezet).

Ennek utolso 1épése a gépi tanulasra specidlisan jellemzd 1épés. Az adathalmazt
tanulo, illetve teszteld adathalmazra osztjuk fel (Ghatak, 2017, Boehmke ¢s Greenwell,
2020, 1d. 4.1. fejezet).

Ez a mivelet kiilon figyelmet igényel, hiszen a tanuld és teszteld adathalmaz
aranyatol (is) fiigg, hogy a modelliink feliil-, illetve alulillesztett lesz-e, avagy megfeleld
(1d. 4.2. fejezet). Szintén fontos, hogy a tanuld adathalmaz (is) reprezentativ legyen. Nincs
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egy minden esetben alkalmas tanuld/teszteld adathalmaz ardny. A leggyakoribb
valasztasok az alabbiak: Tanulo: 80% + Teszteld: 20%; Tanuld: 67% + Teszteld: 33%.

Amennyiben a valaszvaltozé diszkrét, azaz osztalyozasi feladatunk van, akkor
el6fordulhat, hogy a valaszvéltoz6 egyes szintjei (csoportjai) igen eltérd
mintaclemszdmuak. Ilyenkor a fenti, egyszerli ardnyokra alapuld tordelés nem mindig
sikeres, el6fordulhat, hogy a teszteld adathalmazban olyan esetek vannak, amilyenekkel a
modell a tanulé adathalmazban még nem taladlkozott. Hogy ezt a problémat elkertiljiik, un.
rétegelt tordelést (rétegelt mintavétel) alkalmazunk (stratified splitting, stratified sampling,
Kuhn és Johnson, 2013, Hastie és mtsai, 2013, Morais és mtsai, 2019, Boehmke és
Greenwell, 2020). Ekkor a valaszvéltozé minden szintjén kiilon-kiilon vessziik a fenti
felosztasi szabaly valamelyikét, igy biztositva, hogy a tanulé adathalmazba megfeleld
szdmu mintaelem essék a minden csoportbol.

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

Ezért a tanulo adathalmazt is két részre osztjuk, beiktatva egy un. belsé validalasi
adathalmazt. A belsd validalasi adathalmaz a modell fejlesztése soran hasznalt teszteld
adathalmaz, a tanul6 adathalmaz része. Miutan elkésziilt a legjobban teljesité modelliink,
azt teszteljlik a teszteld adathalmazon, mégpedig egyszer, a végso 1épésben. A képzés, a
tesztelés és a validalas kozotti felosztas lehet példaul Tanulo: 60% + Validalo: 20% +
Teszteld: 20% (8. Abra, Lantz, 2015).

m Matrix Data »| | Training Dataset
a Model
Evaluation
: ®®
i - ®)

\ 4

8. Abra Tanul6 és teszteld adathalmazok validacids adathalmazzal (b) vagy anélkiil (a)
(Forréas: Lantz, 2015)
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4.5 A legfontosabb gépi tanuldsi mddszerek

A gépi tanuldsi algoritmusok kutatdsainkban alkalmazott legfontosabbjait, azok
tipusai, illetve feladatai szerint a 4. Tablazatban foglaltam Ossze. Itt csak azokat emlitem
meg, melyeket kutatdsom soran haszndltam, illetve jelen munkdmban bemutatok az 5.
fejezetben.

4. Tablazat A legfontosabb gépi tanuldsi modszerek

Feladatok
Tipus Osztalyozas Becslés Csoportositas Tobbceéln Adatredukcid
Feliigyelt K-legkdzelebbi Regresszio Témogatdvektor-gépek

szomszéd (K-NN)  (linearis, (SVM)

Naiv Bayes (NB)  nemlinearis, Parcialis legkisebb

Klasszifikacios tobbszoros, (LR, négyzetek modszere

dontési fak (DT)  NLR, MLR) (PLSR)

Logisztikus Regresszios

regresszio (LogR)  dontési fak (RT)

Diszkriminancia-

elemzés (linearis,
nemlinearis, DA,

LDA, QDA)
Feliigyelés Hierarchikus és k- Fékomponens-
nélkili k6zép klaszterezés elemzés (PCA)
(HC, KMC)
Félig felligyelt Fékomponens-
regresszio (PCR)
Metatanulas Zsakolas és gyorsitas
(BB)
Neuralis hal6ézatok
(ANN)
Véletlen erd6 (RF)

4.6 A modellek josagdnak mérdszamai

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

Becslési (regresszids) 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 (Rao, 1948, Powers, 2011, Kuhn €s Johnson, 2013, Ghatak, 2017, Boehmke
¢s Greenwell, 2020, Tharwat, 2021).

A klasszifikaciés modellek josagat a legegyszertibben a helyes, illetve helytelen
pozitiv, illetve negativ hozzarendelés fogalmainak segitségével mérhetjiik (5. Téablazat,
James és mtsai, 2013).
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5. Téblazat Kereszttablazat (confusion matrix) a klasszifikalé modellek josaganak
vizsgélatahoz sziikséges definiciokhoz

a modell valasza

negativ pozitiv
%0 negativ helyes negativ (TN) hibas pozitiv (FP) :Zzliigllﬁfﬁta“ ebbdl a sorbdl
he) S ’ 1
= .. y . . az érzékenységet ebbol
Z pozitiv hibas negativ (FN) helyes pozitiv (TP) a sorbol szamoljuk

a negativ predikcios
értéket ebbdl az
oszlopbol szamoljuk

a precizitast ebbdl az oszlopbol

szémoljuk

A fenti alapfogalmak segitségével képzett, a modellek josdganak mérészamait a 6.

Téblazatban foglaljuk 6ssze.

6. Téblazat A modellek josaganak mérdszamai

Elnevezés Definicio Angol elnevezés
. TN Specificity or True Negative Rate
Specificitas Sp = FPITN (1- Type I error)
S tivits _ TP Sensitivity or Recall or True Positive
Zenzitivitas Se TP + FN Rate (power, 1-Type II error)
Pouziti dikciés érték it TP Precision or Positive Predicted Value
ozitiv predikcios érték (precizitas) PPV TP TP (1-false discovery rate)
TN
Negativ predikcios érték NPV = Negative Prediction Rate
TN + FN
. TP +FN
Prevalencia Prev = Prevalence
N
Detekcids szint DR = E Detection Rate
N
., . TP + FP .
Detekcios prevalencia DPrev = N Detection Prevalence
Pontossag = TP+TN Accuracy
N
. i i Se + Sp
Kiegyensulyozott pontossag BA = 5 Balanced Accuracy
B 2PPV = TPR
F1-szkér | — F1 score
PPV +TPR
P(MM) — P(VM)
Cohen-féle kappa _— Cohen’s Kappa
1—-PW/M)

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

A Cohen-féle kappa statisztika (Cohen, 1960, Landis ¢és Koch, 1977) a pontossagot
ugy méri, hogy figyelembe veszi annak a valosziniiségét, hogy a helyes dontés
véletlenszertien sziiletett. Ennek akkor van nagy jelentdsége, ha példaul osztalyozas esetén
az egyik csoportunk elemszdma igen magas a tobbihez képest, igy mar akkor is jo
eredményt érnénk el, ha minden elemet ebbe a csoportba sorolnank, ami persze nem célunk.
A P(vart megfelelés) a csoportok elemszamatol fiigg. Az 1-et nem meghalad6 értékeket
felvehetd Cohen-féle kappara tin. 6kolszabalyt alkalmazunk: 0,4 felett mar kozepes, 0,6
felett mar jo, 0,8 felett kivalonak mindsiil (Cohen, 1960). Kiegyensulyozatlan mintabol
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szdrmazo6 adatok esetén az F1 szkor jobb becslést ad a modell josagara (Ghatak, 2017),
mint a pontossag (accuracy).

Ha a helyes pozitiv aranyt (érzékenységet) (0 < TPR < 1) abrazoljuk a hibas
pozitiv arany (0 < FPR < 1, 1-specificitas) fliggvényében, akkor a modellek egy masik
fontos értékelését, az un. ROC-gorbét (receiver operating characteristic curve, Ghatak,
2017, Boehmke és Greenwell, 2020, James és mtsai, 2013) kapjuk (9. Abra). A ROC-gorbe
kiegyensulyozatlan mintavételb6l szdrmazd adathalmaz esetén kiillondsen informativ
adaléka a modell értékelésének.

9. Abra ROC-gorbe (FPR: hibés pozitiv arany; TPR: helyes pozitiv arany (Forras: Sarang
Narkhede, url)

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 (9. Abra,
Fawcett, 2006). Minél magasabb az AUC értéke, annal jobb a modell elvalasztd ereje
(6kolszabaly: 0,7 felett kozepes, 0,8 felett jo, 0,9 felett kivalo, Hajian-Tilaki, 2013, Hosmer
és mtsai, 2013, Sing és mtsai, 2005, 10. Abra).

1 ROC
AUC=1
N ™ TPR a
0 0.5 1 °
Threshold o pa— 1
1
ROC
AUC=0.7
N TP TPR b
FN | FP
0.5 o
Threshold o EPR 1
- ‘\ .
N
Y, \ AUC=0.5 ROC
/ TPR C
/
0.5 o
Threshold o FPR 1
1
° ™ Auc=0 rR d
0 0.5 1 o Roc

Threshold 0 EPR 1

10. Abra A modell elvalasztisi képessége és a ROC-gorbe kapcsolata néhany példan
keresztiil: a. AUC=1, tokéletes elvalasztas; b. AUC=0,7, a modell nem hibatlan, de
megfeleld; c. AUC=0,5, a modell semmitmondd; d. AUC=0, a modell teljesen hibas
(minden pozitivat negativnak, minden negativat pozitivnak ismer fel) (Forrds: Sarang
Narkhede, url)
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R kornyezetben a modellek értékelését a ‘modelr’ csomag ‘rsquare()’,
‘rmse()’, illetve ‘mae()’ figgvényeivel (Wickham, 2023), vagy a ‘caret’ csomag
‘postResample()’, ‘MAE()’, vagy ‘RMSE()’ fiigvényeivel kaptam meg (Kuhn, 2008,
2020). Az informacids kritériumok értékeit a ‘modelr’ csomag ‘AIC()’ és ‘BIC()’
fiiggvényeivel szamitottam (Wickham, 2023). A ‘broom’ csomag ‘glance ()’ fiiggvényei
ezek mindegyikét kiadja (Robinson és mtsai, 2023). ROC gorbét és AUC értéket allit el6 a
‘pROC’ csomag ‘roc ()’ fliggvénye is (Robin és mtsai, 2011).

4.7 A hagyomanyos statisztikai modszerek és a gépi tanuléds kapcsolata

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

A gépi tanulas modszerei a hagyomanyos statisztikai modszerekbdl indulnak ki,
azok moédositasaval, tovabbfejlesztésével, kiegészitésével épitkeznek. Akar hagyoményos
statisztikai, akar gépi tanuldsos modszerrel kozelitiink meg egy problémat, a k6zds, hogy a
rendelkezésre 4116 adatokat megfeleld feldolgozast kovetden hasznalva modelleket épitiink,
illetve meglévé modelleket fejlesztiink, a modellparamétereket becsiiljiik valamilyen
modon, az eredményeket validaljuk, kiilonb6z6 modelleket, paraméterbecsléseket
hasonlitunk 6ssze, hogy kivalasszuk a kitlizott céljainknak legjobban megfeleldket,
valamint értelmezziik, interpretaljuk a kapott eredményeket, hogy vélaszt adhassunk a
munka kezdetén feltett tudomanyos kérdésre.

A hagyomanyos statisztikai modszerek és a gépi tanulds moddszerei kozott az
alapvetd kiilonbségek az alkalmazasi teriiletekben és a modell alapjaul szolgal6é adathalmaz
tipusaban, kiterjedésében, illetve mindségében rejlenek. A legfontosabb kiilonbségek a
hagyomdnyos ¢és a gépi tanuldsi modszerek kozott, hogy legtobb esetben (de nem
kizarolagosan) a gépi tanulasi modszerek mintaelemszam-igénye mar a tanul6 és teszteld
adatokra vald bontasbol adodoan is joval meghaladja a hagyoményos statisztikai
modszerekét, illetve az, hogy a gépi tanulasi modszerek nagy adathalmazok birtokédban
jellemzden sokkal bonyolultabb osszefiiggéseket is képesek feltarni, mint a hagyomanyos
statisztikai modszerek. Természetesen szamos olyan gépi tanuldsi modszer van, amelynek
nincsen megfeleldje a hagyomanyos statisztikai modszerek kozott (zsakolds, gyorsitas,
neuralis halozatok, véletlen erdd), néhany hagyomanyos statisztikai moddszert sem
sorolhatunk a gépi tanulds modszerei kozé.

A tavérzékeléssel, a mérdmiiszerek hatalmas fejlédésével, illetve az adatatviteli-
adattarolasi modszerek gazdagodasaval az agrarkutatdsokban egyrészt Oriasi
adatmennyiségek halmozodtak és halmozddnak fel, masrészt bizonyos teriileteken az
adatok mennyisége tovabbra is sziikds a hozzaférés idoigényessége, illetve koltségessége
miatt. (Termés tovabbra is tObbnyire egyszer van egy €évben...) Az agrarkutatdsokban
megjelend adatstrukturak tipusainak heterogenitasa ezzel a fejlédéssel igen megndtt.

A gépi tanulds egyfel6l hatalmas eldretdrésnek tekinthetd a hagyomanyos
statisztikai modszerekhez képest. Mésfeldl az alkalmazhatosagi teriiletiik kiilonbozosége
miatt a gépi tanulas mellett a hagyomanyos statisztikai modszerek haszndlata tovabbra is
sziikséges ¢és kivanatos. Hangsulyosan érvényes ez az agrarkutatasokbeli alkalmazasukhoz,
ahol a kettd megkozelités szorosan megfér egymas mellett, kiegészitik, gazdagitjak
egymast, bovitve ezzel a megoldasi eszkdztarat a nagyon eltérd adatstruktirak kezelésére.
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5 GEPI TANULASI MODSZEREK

Az aldbbiakban a gépi tanulasi algoritmusok kutatdsainkban hasznalt
legfontosabbjait (4. Tabladzat) mutatom be. Hangsulyozni szeretném, hogy a modszerek
koziil tobbeket alkalmazhatjuk hagyomanyos statisztikai modszerként is, és azokban az
esetekben, amikor ezt az adataink mindsége, illetve mennyisége gy kivanta, mi is igy
alkalmaztuk.

5.1 Feliigyelt (supervised) gépi tanuldsi modszerek
5.1.1 A K-legkézelebbi szomszéd modszer

A K-legkozelebbi szomszéd modszer (K-Nearest Neighbour, KNN) alapotlete az,
hogy egy ismeretlen (hianyz6) cellaértéket az ehhez a celldhoz legkdzelebb 1€vo k db cella
értekébdl becsiiljiik, feltételezve, hogy a hidnyzo6 cellaérték a legkdzelebbi szomszédok
cellaértékeihez hasonl6 a leginkabb (Hastie és mtsai, 2013, Kuhn és Johnson, 2013, Lantz,
2015, Tang és Ishwaran, 2017, Boehmke ¢s Greenwell, 2020). Példaul képfelismerés esetén
egy pixel hidnyzo szinét a koriilotte 1€v6 pixelek szineibdl kdvetkezteti ki.

A k érték valasztasanak a feliil-, illetve alulillesztettség-problémaja szempontjabol
van jelentdsége. Nagy k érték valasztasakor a zaj hatasa (a szoras nagysaga) csokkenthetd,
am nd annak a valdsziniisége, hogy kis, &mde fontos mintdzatokat nem vesziink észre. A
k-t gyakran a k = \/N_T kozelében valasztjuk, ahol N; a tanulé adathalmaz elemszama.
Tovébbi, az alkalmazasokban gyakran el6forduld megoldas, hogy nagy k-t vélasztva a
cellaértékeket stilyozzuk: a kdzelebbiek nagy, a tadvolabbiak kisebb sulyt kapnak (Boehmke
¢és Greenwell, 2020). A k legkdzelebbi szomszédot folytonos adattipusti ismérvek esetén
legtobbszor Euklideszi-tavolsaggal hatarozhatjuk meg. (Természetesen specialis feladatok
esetében mas tavolsdgdefinicidt is hasznalhatunk.) Amennyiben a kimenet diszkrét
(kategoria-) valtozo, a mddszer a k legkdzelebbi szomszéd szavazatainak értékelése alapjan
konszenzussal dont, szavazatazonossag esetén véletlen modon.

A modszer elénye, hogy nem kdvetel meg az adatok eloszlasara semmilyen feltételt,
hatranya, hogy az ismérvek szerepe, fontossidga rejtve marad. Haszndlata adat-
elokészitéskor (preprocessing) elterjedt (Cunningham és Delany, 2007, Kuhn és Johnson,
2013, Lantz, 2015). Mi is hasznaltuk ilyen értelemben, a hianyzé értékek potlasara (6.2.
fejezet).

R programozasi kornyezetben adat-elokészitéshez a > dplyr’ (Wickham és mtsai,
2023), a >tidyverse’ (Wickham és mtsai, 2019), a >mice’ (van Buuren ¢és Groothuis-
Oudshoorn, 2011), a ‘gdata’ (Warnes és mtsai, 2023), valamint a >MASS’ (Venables ¢€s
Ripley, 2002), vizualizacidhoz a ’ ggplot2’ (Wickham, 2016), és a ’vcd’ (Meyer ¢€s
mtsai, 2023b), tordeléshez az > rsample’ (Frick és mtsai, 2024), illetve a ’ caTools’
(Tuszynski, 2021), csomag fiiggvényeit, KNN modellekhez a ’caret’ (Kuhn, 2008,
2020) csomag *train()’ fiiggvényét (method = ‘knn”’), vagy a > class’ (Venables és
Ripley, 2002) csomagbol a *knn ()’ fliggvényt hasznaltam. Legutobb az R 4.4.1 (2024-
06-14) -es ‘Race for Your Life’ verzidjat hasznaltam. Kordbban az ezt megel6z0 verzidkkal
dolgoztam a 2.4.0-t6l kezddédden (2006-10-03) (R Core Team, 2023, CRAN, 2021).
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5.1.2 A naiv Bayes-modszer

A naiv Bayes-modszer (Naive Bayes Method, NBM) olyan feliigyelt modszer,
amely a Bayes-tételen alapul azzal a feltétellel, hogy az ismérvvaltozok
(X1, X5, ... X;,) egymastdl paronként fliggetlenek (Lantz, 2015):

P, P(Xi|Y)
P(X1,X2,.Xn)

P(YIX]J Xz, "'XTL) =

Mivel itt a nevezd konstans, ezért a klasszifikacids szabaly Y becslésére az alabbi lesz:
Y =arg max P T~ P(X;|V).

A naiv Bayes-modszer specialis esete, amikor P(X;|Y)-rol feltessziik, hogy
normalis eloszlast Y-tol fliggd varhato érték és szords paraméterekkel. Tovabbi specialis
esetek, amikor a P(X;|Y)-t multinomialis, Bernoulli, vagy egyéb mas eloszlasunak
feltételezziik (Hastie és mtsai, 2013, Kuhn és Johnson, 2013).

Megjegyezziik, hogy bar a moddszer fliggetlenségi feltétele nagyon erds, ezért
becslésre kevésbé, am osztalyozasra igen jol hasznalhato. Ennek az az egyszerli oka, hogy
nem baj, ha a valoszinliség becslése nem pontos, amennyiben az osztilyozas sikeres.
(Mindegy, hogy valamit azért sorol egy osztalyba, mert annak valoszinlisége 98%-o0s vagy
azért, mert 77%-0s.) A modszer elénye, hogy jol miikodik szennyezett, illetve hianyzé
adatok esetén, tovabba hatranya, hogy feltételezi, hogy az ismérvek egyformén fontosak
(Lantz, 2015).

A naiv Bayes-mddszert R kdrnyezetben a ’caret’ (Kuhn, 2008) csomag
’train()’ fiiggvényével (method="cv”’), illetve a *e1071’ (Meyer és mtsai, 2023a)
csomag ’*naiveBayes()’ fliggvényével hasznaltam.

5.1.3 A dénteési és regresszios fak

A dontési fakat (Decision Trees, DT, klasszifikdcios és regresszios fak,
Classification and Decision Trees, CART) osztalyozasi és becslési feladatokra is
hasznalhatjuk attol fiiggden, hogy a cimkék, azaz a valaszvaltozo tipusa diszkrét vagy
folytonos (Breiman és mtsai, 1984, Hastie és mtsai, 2013, Lantz, 2015, Ghatak, 2017,
Boehmke és Greenwell, 2020, Kuhn ¢és Johnson, 2013). A dontési fak gyokérbol, a fak
levelein 1év6 kritériumokbol, a fak again a kritériumokra adott valaszokbol, illetve a végsd
levelekbdl all, melyeken a modell eredménye talalhato. A 11. Abra egy dontési fara mutat
példat. A kritériumok az ismérveket bontjak fel eldontendd kérdések formajaban.

A dontési fakat mélyitve egy ismérvvaltozot akar tobb részre is felbonthatunk. A
madszer jol alkalmazhat6 akar nagyszamu ismérvvaltozo esetén is, de el6fordulhat, hogy
azokbdl végiil csak néhany, vagy akar csak egyetlen dominalja a dontést. Ez elvezet ahhoz
a kérdéshez, hogy milyen mély fat épitsiink, azaz meddig noveljiik a fa komplexitasat. A
komplexitas novelésével ugyanis a feliilillesztettség problémaja meriilhet fel, amit példaul
a modellfejlesztés idejében vald ledllitdsaval (a modellparaméterek megfeleld
beallitasaval) keriilhetiink el.
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11. Abra Példa egy dontési fara diszkrét és folytonos ismérvvaltozokkal (sajat szerkesztés)

A modell megfeleld paramétereinek meghatarozasaval a fa komplexitasat a
kovetkezéképpen allithatjuk be:
meghatarozzuk a fa maximalis mélységét (max tree depth)
meghatdrozzuk a minimalis agméretet, azaz az egyes agakra jutd minimalis
mintaelemszamot (min node size).
Bér a fenti két paraméter nem fiiggetlen egymastol, ezeket kiilon-kiilon is megadhatjuk.

A 12. Abra egy regressziés modell 3-3 paraméterbeallitisinak eredményét mutatja
(maximalis mélység = 1, 5, illetve 15 és minimalis dgméret = 1, 5, illetve 15.

12. Abra Regresszios dontési fa eredménye harom maximalis mélység (oszlopok: 1, 5,
illetve 15) és hdrom minimalis dgméret (sorok: 1, 5, illetve 15) bedllitadssal (forras:
Boehmke és Greenwell, 2020)

54



A fa metszésével (pruning) csokkenthetd a fa komplexitasa (Lantz, 2015, Boehmke
¢s Greenwell, 2020). Eldszor is épitlink egy tulsdgosan komplex fat, ezutan egy megfeleld
a komplexitasi paraméterrel biintetjiilk a komplexitast, azaz nem pusztan az SSE hibatagot
minimalizaljuk, hanem a

n
SSE + a|T| = Z(Xi — )2 +alT|
i=1

osszeget, ahol |T| a fa 4gainak szamat jeloli (13. Abra).

13. Abra Tulillesztett regresszios dontési fa modellel (bal) és annak metszett modositaséval
(jobb) kapott illesztés (forras: Boehmke és Greenwell, 2020)

Felmertil a kérdés, hogyan lehet kivalasztani, hogy mely ismérvvaltozé keriiljon
egy csomopontba. Ebben az Uin. vagasi mérdszamok, az entropia és a Gini-index segitenek:

Az entropia (Hastie és mtsai, 2013, Lantz, 2015, Boehmke és Greenwell, 2020) a
bizonytalansdg mérészama, amelynek segitségével az ismérvvaltozokbol vald
informacionyerés mértékét hatarozhatjuk meg:

E=-%i_1pilog,(p)),

ahol p; az i-edik csoportba esés valdszinlisége, ¢ a csoportok szdma. A cél az entropia
csokkentése, mikozben a fat fejlesztjiik.
A Gini-index a fa tisztasdganak mérészama (Gini, 1912, Breiman, és mtsai, 1984):

G=1-X%{,p/

ahol p; az i-edik csoportba esés valoszinisége (Hastie €s mtsai, 2013, Lantz, 2015,
Boehmke és Greenwell, 2020). Ertéke 0, ha csupan egyetlen csoport van, vagy ha minden
mintaelemet egyetlen csoportba sorolunk, ekkor a fa , tiszta”. Ertéke 1, ha a mintaelemeket
véletlen moddon soroljuk csoportokba, és 0,5-et vesz fel, ha az egyes csoportokba
egyenletesen soroljuk be a mintaelemeket. A Gini-indexet kiszdmoljuk minden
ismérvvaltozé minden értékére €s ismérvvaltozonként sulyozott dsszeget szamolunk egy
adott csomoépontra. A cél az egyes csomodpontokban azt az ismérvvaltozot hasznalni,
amelynek a Gini-indexe a legkisebb.

A dontési fak eldnye, hogy folytonos és diszkrét, illetve vegyes tipusu adatokra is
alkalmazhatd, nem érzékeny a hianyzo6 adatokra és viszonylag kis adatsorra is miikddik. Ez
utobbi elénye az agrartudomany azon teriiletein, ahol az adat-eléallitas kiilondsen
iddigényes- és/vagy koltséges (termés tobbnyire csak évente egyszer van...), igen fontos
szempont. Hatranya a modszernek, hogy ahogy egyre komplexebb a fa, az interpretacio is
nehézkessé valik, valamint az, hogy konnyen alul-, illetve feliililleszthetd (Lantz, 2015).
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Tovabbfejlesztett dontési fakkal még foglalkozunk a 5.3.2. fejezetben.

Dontési fakat R kornyezetben a ’caret’ (Kuhn, 2008, 2020) és ’rpart’
(Therneau és Atkinson, 2023) csomagok alkalmazasaval az ’rpart()’ fliggvény
segitségével allitottam eld.

5.1.4 Diszkriminanciaelemzés

A linearis diszkriminanciaelemzés (LDA), a dontési fakhoz hasonloan
klasszifikacios modszer. Mint linearis modszer, sok kozos vonast mutat a széles korben
hasznalt MANOVA-val, bar céljaik (iranyuk) és értelmezésiik eltér6. A MANOVA azt
vizsgalja, hogy a modelljében magyarazé valtozoként szerepld faktor(ok) szintjei kozott a
kiilonbségek szignifikansak-e az eredeti n tulajdonsag (ismérv) optimalizalt linearis
kombinéciojan (DV), mig az LDA a magyarazd valtozoként szerepld tulajdonsagok
(ismérvek) olyan térbeli vetitéssel képzett hipersikjait (DV;) keresi, amelyek a
valaszvaltozoként szerepld faktor szintjeit (a csoportokat) a lehetd legjobban szét tudjak
valasztani. Az eldzetes csoportositdsi tényezd (faktor) a MANOVA esetében tehat
magyarazo (fiiggetlen), mig az LDA esetében valasz- (fliggd) valtozo, mig az ismérvek a
MANOVA esetében a fiiggd, az LDA esetében a magyarazo (fliggetlen) valtozok (Rao,
1948, Hastie és mtsai, 2013, Nisbet és mtsai, 2018).

A modszer nemcsak az elézetes besorolasnak az ismérvvaltozokkal valo
magyarazatara alkalmazhaté, hanem a kész modell hasznalataval 1Uj objektumok
besorolasara is.

A moédszer megkoveteli az ismérvvaltozok normalitasat és a homoszkedaszticitast,
bar e két feltétel esetleges sériilésére nem tulsdgosan érzékeny, amennyiben a tobbi feltétel
nem sériil. Erzékeny azonban a kollinearitasra erésen redundans informaciot hordozod
ismérvek esetén, a kiugro értékekre, illetve a csoportok nagyon kiilonb6zd
mintaclemszamara (Rao, 1948, Nisbet és mtsai, 2018).

A Kklasszifikdci6 eredményét a 4.6. fejezetben ismertetett mutatdok szerint
értékelhetjiik. Az in. Wilk-féle A megmutatja, hogy a csoportositd valtozé variancidjanak
hany szazalékdt nem magyarazzdk a fiiggetlen valtozok, azaz 1 — A a magyarazott
varianciahanyad. Erre egy Khi-négyzet-tesztet végziink, melynek nullhipotézise, hogy a
csoportokra vonatkozo diszkriminanciafiiggvény értékei megegyeznek. Szignifikdns
eredmény mutat sikeres elkiilonitést. A kanonikus korrelacio n a Wilk-féle A-bdl is
eldallithato, de a négyzete a csoporton beliili (SS,) és teljes eltérésnégyzetek
(8S7otar) hdnyadosaként is:

SSp
n= SSTotal =vl A

A kanonikus korrelaci6 a magyardz6 valtozok és a diszkriminanciafiiggvény kozotti
korreléaciot fejezi ki. A korrelacid erdssége a magyarazo valtozoknak, illetve azok lineéris
kombinacidjanak a diszkriminativ erejét mutatjak.

A nemlinearis (pl. kvadratikus) diszkriminanciaclemzés (QDA) hasonl6 az LDA-
hoz, de nem feltételezi, hogy a csoportok kovarianciamatrixa megegyezik. Ebben az
esetben a csoportok kozotti hatarvonal egy hipersik helyett egy nemlineéris (pl.
kvadratikus) feliilet.

Diszkriminanciaelemezésre mutatunk példat a 6.4., valamint a 6.6. fejezetben.
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R programozasi kornyezetben adat-eldkészitéshez a ’caTools’ (Tuszynski,
2021) csomag fliggvényeit, diszkriminanciaelemzéshez a >MASS’ (Venables és Ripley,
2002) csomag > 1da()’ ¢és ’qda()’ fiiggvényeit, a >DFA.CANCOR’ (O’Connor, 2023)
csomag ’DFA()’ fiiggvényét, valamint a *klaR’ (Wihs és mtsai, 2005) csomag
’greedy.wilks ()’ fiiggvényét hasznaltam.

5.1.5 Linearis és nemlinearis, valamint tobbszoros regresszio

A regresszidanalizis egy feliigyelt becslé modszer, melynek modellje:
Y = f(Xl,Xz, ...Xn) + &,

ahol Y a folytonos valaszvaltozé (amit becsiilni szeretnénk), X;,X,,...X,, folytonos
ismérvek (magyarazo valtozok), € pedig normalis eloszlasu, 0 varhato értékii hibatag, mely
a magyarazé valtozoktdl fiiggetlen és azonos szorasu (homoszkedaszticitasi feltétel). Az f
fliggvény lehet linearis vagy nemlinearis (Nonlinear Regression, NLR). Specidlisan tehat
a linedris regresszids modell (linear regression, LR):

Y =Bo+ BiXs + Bo Xy + - +fpXn + &,
alaku, ahol S, a modell konstans tagja, f; (i = 1,2,...,n) pedig az egyes valtozok
egyiitthatoi.
A moédszer a B; (i =0,1,2,..,n) paramétercket becsiili a rendelkezésre allo
adathalmazbol. A becslés hibajat a kovetkezOképpen definidlhatjuk:

1 $ 2
RMSE = EZ(Y — f(X1, X5, .. X))
i=1

A modellparaméterek becslése az RMSE (root mean square error)
minimalizaldsaval torténhet a legkisebb négyzetek elve alapjan (ordinary least squares,
OLS, Lantz, 2015, Ghatak, 2017, Boehmke és Greenwell, 2020).

Egyszerl linedris regressziorol beszéliink (simple linear regression, SLR), han =
1. Ha pedig n > 1, akkor tobbszords (linearis vagy nemlinedris) regressziordl (multiple
linear regression, MLR). A tobbsz0rds linearis regresszio feltétele, hogy a magyarazo
valtozok egymastol paronként fliggetlenek legyenek. E  feltétel  sériilését
multikollinearitdsnak nevezziik. Tovabbi feltétel, hogy a magyarazo valtozok térben és
iddben is fliggetlenek legyenek egymastol, azaz, hogy ne legyen autokorrelaci6 (Kutner és
mtsai, 2005, Kuhn €s Johnson, 2013, Hastie és mtsai, 2013, Faraway, 2015).

Multikollinearitds esetén a tobbszords linearis regresszid eredménye tobbféle
torzulast is mutathat, mint példaul:

nagyon nagy standard hiba az egyiitthatok becslésében

a modell szignifikans, de egyik egyiitthatd sem az

egy Uj magyardz6 valtozd hozziadasa a régiek egyiitthatdit nagyban modositja

az egyiitthatok eldjele nem igazolja a szakmai elvardsokat

ugyanarra a problémdra vonatkozo, de mas-mas adatsorra nagyon kiilonb6zd
egyiitthatok jonnek ki.

A multikollinearitas tesztelését a VIF-mutatd (Variance Inflation Factor; 1 <
VIF < +00) értelmezésével végezhetjiik (Ghatak, 2017). A VIF érték egy adott valtozora
megmutatja, mennyivel nagyobb a hiba variancidja a magyarazo valtozd egy egységnyi
értékére ahhoz képest, hogy ha nincs multikollinearitds. Ha ez a valtoz6 fliggetlen a
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tobbitdl, akkor VIF = 1. Masfeldl a VIF azt mutatja, hogy hanyszoros mintaclemszadmra
lenne sziikség olyan hatdsos modellhez, amilyen multikollinearitas nélkiil lenne ekkora
mintaval. Okdlszabalyként mondhatjuk, hogy VIF <5 esetén multikollinearitas
fennallhat, de az nem sulyos, am VIF > 5 esetén mar az egyiitthatok becslése nem
megbizhaté (O’Brian, 2007, James ¢és mtsai, 2013). Megjegyezziik, hogy a
multikollinearitas tesztelésé¢hez gyakran az Uin. tolerancia-mutatot hasznaljuk, mely a VIF
reciproka.)

Multikollinearitds esetén megfontolhatjuk egyes nagyon erdsen korrelald valtozok
valamelyikének elhagyasat, hiszen ezek a tobbihez képest kevés 11j informaciot hordoznak.
Alkalmazhatunk Un. 1épésenkénti (stepwise) regressziot is (James és mtsai, 2013), amely a
valtozokat fontossagi sorrendben egymds utdn vonja be a modellbe (vagy ellenkezd
iranyban rakja ki a modellbdl), bar erés multikollinearitds esetén ez a modszer gyakran
semmitmond6 modellhez vezet. Osszefliggd két viltozo helyett a két valtoz6 standardizalt
értekeinek atlagabol képzett valtozo hasznalata is megoldas lehet (James és mtsai, 2013).
Multikollinearitds esetén igen hatdsos az un. fOkomponens-regresszid (Principal
Component Regression, PCR, Hastie és mtsai, 2013, Boehmke és Greenwell, 2020, James
és mtsai, 2013, 1d. 5.2.2. és a 5.2.3. fejezet), illetve a parcidlis legkisebb négyzetek
regresszid (Partial Least Squares Regression, PLSR, Kuhn és Johnson, 2013, Hastie €s
mtsai, 2013, James és mtsai, 2013, 1d. 5.2.3. fejezet).

A modell josagat az RMSE hiban kiviil az atlagos abszolut hibaval (MAE), illetve
a determinacids egyiitthatoval is (R?) is kifejezhetjiik (Boehmke és Greenwell, 2020):

n
1
MAE ES EZIY - f(Xl;Xz: Xn)l
i=1

_2(F Xy, Xp, - Xn) —1)?
- (Y —Y)?

A regresszidanalizis fontos 1épése az Un. regresszios diagnosztika (Ghatak, 2017),

melynek keretében
Student-féle t-probaval teszteljiik a determinacios egyiitthato (R?) szignifikancidjat,
Osszehasonlitjuk a kapott modellt az un. nullmodellel (base model), azaz az Y
valaszvaltozo atlagaval, az Y (atlag) konstans modellel F-probaval (ANOVA),
valamint
teszteljiik az Osszes egyiitthatod becslését szintén Student-féle t-probaval.

Erdemes meggondolni azoknak a valtozoknak az elhagyasat, amelyek egyiitthat6i
nem szignifikansak. (Lényegében ezen az alapon miikddik az elébb emlitett stepwise-
modszer is.)

Megjegyezziik, hogy még ha a regresszidos diagnosztika minden Iépésében
szignifikans eredményt kapunk, akkor is lehet még szisztematikus hiba a regresszios
modelliinkben, melyet a hibatagokra vonatkoz6 feltételek (normalitds, a magyarazo
valtozoktol valo fiiggetlenség, homoszkedaszticitds, zérus varhatd érték) ellendrzésével
fedhetiink fel.

Tobbszoros regressziora (Iépésenkénti modszerrel) példat lathatunk a 6.3.
fejezetben, linearis és nemlinedris regresszidra a 6.4. és a 6.5. fejezetben.

RZ

Az azonos adathalmazra illesztett regresszidos modellek dsszehasonlitasa torténhet
a magyarazott varianciahanyad (R?), a modellek nullmodellel valo 6sszehasonlitasakor
kapott F' értékei, a paraméterek szignifikancidi, az 4tlagos hibanégyzetek gyokei (RMSE),
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a (modositott) Akaike, illetve Bayesian informécios kritériumok (AIC, AIC., BIC) alapjan,
illetve a modellek hibatagjaihoz tartozo eltérésnégyzetdsszegek hanyadosa, azaz

_ SSResidModell >1

SSResidModelZ
alapjan.
Egymasba agyazott modellek, azaz amikor a B modell paraméterhalmaza az A
modell paraméterhalmazanak részhalmaza, az 6sszehasonlitast végezhetjiik a

SSResidModel,A_SSResidModel,B éS a SSResidModel,B

deesidModel,A_deesidModel,B deesidModel,B

kifejezések F eloszlast kovetd hanyadosaval is, ahol df a szabadséagi fokot jeloli (Motulsky
¢s Christopoulos, 2003).

A regressziés modellek paramétereit (specidlisan példaul linedris modellek
konstans, illetve meredekségi paramétereit) is Osszevethetjilk egyrészt egy hipotetikus
szdmmal a Student-féle t-eloszlast kovetd

__ becsiilt paraméter—hipotetikus paraméter
- SE

7

masrészt egymassal, hasonloan a

__ paraméter_l—-paraméter_2

/SEf +SE?2

statisztikaval, ahol SE, SE; és SE, a modellek standard hibai. (Megjegyezziik, hogy az
egyszerl linearis modellek meredekségeinek fenti Osszevetése megegyezik a magyarazo
valtozot kovarians, a modellek azonositojat kétszintii faktorként magéba foglalo ANCOVA
modell interakcids  egyiitthatojanak  szignifikanciavizsgalataval (Motulsky és
Christopoulos, 2003).

Specialisan érdekes lehet, hogy egy faktor kiilonbozd szintjeire épitett regresszios
modell helyettesithet6-e egy globalis (az aggregalt adatokra illesztett) modellel. Ez esetben
a

t

SSaggregModel—SSSepModels  ,
ggreg 14 és a

deggregModel_deepModels

SSSepModels
deepModels
hanyadosat képezziik, ahol SSgepmodels @ k darab modell eltérés-négyzetosszegenek,
dfsepModels Pedig a szabadsagi fokainak dsszege (Motulsky €s Christopoulos, 2003).
A regresszidanalizis elénye az egyszeriiség, a konnyl interpretalhatosag, hatranya
az er0s feltételein kiviil, hogy nagyon érzékeny a kiugroé értékekre (Lantz, 2015).

19. Példa modellek 6sszehasonlitasara

A galakto-oligoszacharidok (GOS) a tejiparban hasznélt olyan prebiotikumok,
amelyeket altaldban alacsony enzimfelhaszndlhatosaggal és ezért magas muikodési
koltségekkel tudnak eldéallitani. PAzmandi és munkatérsai (2017) az enzimek tobblépcsds
ultrasziiréssel torténd visszanyerésének és az ismételt reakcidlépésekben torténd wjboli
felhasznalasanak lehetdségét vizsgaltak.

crer

reakcié soran a laktozbdl glikdz, galaktoz és GOS, valamint egyéb szénhidratok
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keletkeznek, melyek Y tomegszazalékanak valtozasat az elsé 24 o6rdban telitddési modellel
irtuk le.

Y =p, * (1 —exp(—p, * t)) + ¢,

ahol t a reakcioidd, p; - p, pedig a t = 0 idOpontban a gorbe meredeksége (p, > 0), €
normalis eloszlast, zérus varhato értékii hibatag.

A membrankezelés hatasara a tobblépcsds szilirés késobbi szakaszaiban a pH-érték
emelkedését figyelték meg, ami eltér az alkalmazott kezelés optimalis értékétdl, ezért ekkor
egy pH-korrekciot is alkalmaztak kontroll (korrekcio nélkiili kezelés) mellett. A kérdés az
volt, hogy a pH ndvekedése befolyasolta-e a katalitikus teljesitményt. A modellt a pH-
korrekcidval és az anélkiil kapott megfigyelésekre, valamint a két adathalmazt egyiittesen
tartalmazd bdvitett adathalmazra is illesztettiik (globalis modell). Ezutan azt teszteltiik,
hogy a két modell (pH-korrekcidval és anélkiil) helyettesithetd-e egyetlen globalis modellel
(Motulsky ¢és Christopoulos, 2003), ami azt indikélna, hogy a pH megvaltozdsanak nem
volt szignifikans hatdsa a produkciora. Szignifikdns esetben a két kiilonb6zdé pH érték
esetén illesztett modellek becsiilt p; és p, paramétereit is Osszehasonlitottuk fent leirt
specialis Student-féle t probaval.

Az enzimek visszanyerése természetesen nem jelenti azt, hogy nincs veszteség.
Ezért azok ujabb felhaszndldsdhoz az enzimek potlasara van sziikség. Cao és munkatdrsai
(2017) a projekt folytatdsaként a kiilonbozé adagokban végzett enzimpotlas esetén
vizsgaltak a keletkezett szénhidratok mennyiségét. A folyamatokat (kis moédositassal) ismét
telitddési modellel irtuk le:

F(t) =Cy+py * (1 — exp(—py * t)) + &,

ahol F(t) a szénhidratok koncentracidja, C, pedig a t = 0 idopontban vald érték. A
kiilonbozd szénhidratok kezdeti p; - p, becsiilt reakcidsebessége nagyon jol illeszkedett
egy, az origdn atmend linedris fliggvényre, melynek valtozdja az enzimaktivitas volt. Ez
azt jelentette, hogy a modellek becsiilt kezdeti sebességével jol reprezentalhatd az
enzimaktivitas.

20. P¢élda modellparaméterek dsszehasonlitasara

Hajnal és munkatarsai (2013) harom ¢év alapjan kilenc, valamint Szalay ¢és
munkatarsai (2019) 24 év alapjan harom kajszibarackfajta (Prunus armeniaca) viragrigy-
differencialodasat vizsgaltak laboratoriumi koriilmények kozott. Evente nyolc alkalommal
gyljtottek vesszoket, és a virdgok a fejlddésiik nyolc 1épésben leirt stadiumait elért
szazalékos aranyat jegyezték le. A fejlodés folyamatara szigmoid gorbét illesztettiink:

Y(¢) = 100/(1 — exp(—s * (t —m))) + &,

ahol t a Julianusz-napokban kifejezett idd, m az inflexios pont, s > 0 meredekségi tényezd
(a gorbe meredeksége az inflexios pontban s/4), € zérus varhato értékii hibatag.

A gorbék becsiilt inflexios pontjainak Osszehasonlitdsaval a fajtdk fejlodésének
iddbeli eltolodasara, a sebességi tényezok 0sszehasonlitasaval az egyes fejlédési fazisok
eltérd iitemeire kovetkeztethettiink.

A projekt folytatasaként Szalay és munkatarsai (2016) tizenegy év alapjan harom,
valamint Bakos és munkatérsai (2024) harom év alapjan tizenhat kajszibarackfajta (Prunus
armeniaca) viragriigyeinek fagytiirését vizsgaltdk a nyugalmi iddszakban mesterséges
fagyasztasi kisérletben. Oktobertdl februarig hat idopontban szedtek hajtasokat a fakral,
melyeket minden egyes mintavételi id6pontban négy vagy 6t kiilonbozd hémérsékleten
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kezeltek egy napon keresztiil, ami utdn meghataroztdk a riigy kdrosodasanak mértékét.
LT50-nek nevezik azt a hdmérsékletet, amelynél a riigyek 50%-a fagykarosodast szenved
egy adott idépontban és a fajta egy adott fenologiai stddiumaban. Az LT50 érték
meghatdrozasa egy adott faj esetén dontd jelentdségli a fajra jellemzd fagytiirés
jellemzésére.

A beallitott hokezelések eredményeképpen olyan fagykarosodasi értékeket kapunk,
amelyek egy szigmoid gorbe mentén helyezkednek el. Az LT50 értékek, azaz a gorbék
inflexidos pontjai egyrészt becsiilhetdk linedris regresszids modell segitségével azt
feltételezve, hogy a fagyallosagi szigmoid gorbe 20% ¢és 80% kozotti szakasza linedrisnak
tekinthetd (Gu, 1999, Szalay és munkatarsai, 2016). Egy masi lehetdségkét az LT50 értékek
becslésére simitott (spline) regressziot alkalmaztunk un. GAM-modszerrel (General
Additive Model, Hastie és mtsai, 2013).

A spline-illesztés 1ényege, hogy szakaszonként illesztiink (elkeriilend6 a
tulillesztést, nem magas foku) polinomialis gorbét egy adathalmazra, mégpedig gy, hogy
meghatarozott csomopontokban (knots) a polinomidlis gorbék siman (folytonosan
derivalhat6an) kapcsolddnak 6ssze (James és mtsai, 2013, Boehmke ¢és Greenwell, 2020).

A Dbecsiilt LT50 értékek becslése lehetdséget nyujtott az egyes fajtak
fagyérzékenységi profiljanak jellemzésére.

Regresszids modellek 0sszehasonlitdsara tovabbi példa talalhato a 6.5. fejezetben.

Linedaris és nemlinearis regresszidos modelleket R kdrnyezetben legegyszeriibben a
>caret’ (Kuhn, 2008, 2020) csomagbeli *1m()’ fliggvénnyel, illetve a ’stats’ (R
Core Team, 2023) csomagbeli >nlm()’ fliiggvénnyel fejlesztettem.

5.1.6 Logisztikus regresszio

A linedris és nemlinedris regresszidanalizis kimenete minden esetben folytonos
valtozd. A logisztikus regressziot (Logistic Regression, LogR) binaris vagy multinomialis
valaszvaltozo (cimke) esetén, azaz osztalyozasi feladatokra alkalmazzuk (Hosmer és mtsai,
2013, Hastie és mtsai, 2013, Ghatak, 2017, Boechmke és Greenwell, 2020). Abbol indulunk
ki, hogy egy bindris valtozo pozitiv kimenetelének valoszinliségét becsiiljiik az alabbi
alkalmas formaban:

Exp(Bo + B1X)

P(X) = )
1+ Exp(Bo + B1X)
ugyanis lim E@) _ gy lim —P@ g alapjan a fenti kifejezés 0 és 1 kozotti
a——o 1+Exp(a) a—+o 1+Exp(a)

értéket vehet fel. A fenti alakot logit formaba atrendezve kapjuk, hogy

l PX) \ _
n(l——P(X)> = Bo + 1 X.

Ezzel visszavezettik a feladatot egy egyszerli linearis regresszidra, melynek
paraméterei B és [, melyeket a maximum likelihood (ML) mddszerrel becsiiljiik (1d. 2.2.
fejezet).

Ez azt eredményezi, hogy a becsiilt egyiitthatok segitségével az 1 értéki cimkéknek
a valdszintisége 1-hez lesz kozel, a 0 értéklieknek 0-hoz.

Multinomialis esetben a P(X) valdszinliséget

61



Exp(Bo + B1X1 + - + BnXy)
1+ Exp(Bo + f1X1 + -+ BnXy)

alakban irjuk fel, és ezutan szintén a ML-modszerrel kalibraljuk az egyiitthatokat (Hastie
¢s mtsai, 2013, Boehmke és Greenwell, 2020).

P(X) =

Logisztikus regressziés modellt R koérnyezetben bindris output esetén a ’ stats’
(R Core Team, 2023) csomagbeli > glm( )’ fiiggvény segitségével (family="binomial”’),
multinomidlis esetben pedig a ’nnet’ (Venables és Ripley, 2002) csomagbeli
multinom()’ figgvénnyel fejlesztettem.

5.1.7 Tamogatovektor-gépek

Bér a tamogatovektor-gépek (Support Vector Machines, SVM) osztalyozasi €s
regresszios feladatot is képesek ellatni, azokat a gyakorlatban legtobbszor osztalyozéasra
hasznéljadk. Az SVM az n dimenzids térben elhelyezkedd pontokhoz egy olyan hipersikot
keres, amely jol elvalasztja az eldzetes cimkézés szerinti csoportokat (Hastie és mitsai,
2013, Kuhn és Johnson, 2013, Lantz, 2015, Nisbet és mtsai, 2018, Boehmke és Greenwell,
2020, James és mtsai, 2013, Cristianini ¢s Shawe-Taylor, 2000).

Lassunk tehat példakat olyan osztalyozési feladatokra, melyek megolddsara az
SVM-moédszer kivaléoan alkalmas. Lathatjuk, hogy a 14. Abra bal oldala két olyan
hipersikot is tartalmaz, mely a piros és kék csoportokat hibatlanul elvalasztja. AZ SVM
ezek koziil azt véalasztja, amely a legtavolabb all a legkozelebb 1évd pontoktol, azaz az
abrabeli példa esetében a fekete hipersikot.
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14. Abra (a) A linearis SVM modell megoldasa a fekete hipersik, mely a piros és kék
csoportokat hibatlanul elvélasztja, és az ilyen tulajdonsagi hipersikok kozott a
legk6zelebbi pontoktdl vald tavolsaga ennek a legnagyobb. (b) Nemlinedris elvalasztasi
feladat. (Forras: Stecanella, 2021)

Az SVM-moédszer azonban nem csupan linedris elvalasztasra képes. Vegyiik
példaul a 15. Abra jobb oldalan lathato nemlinedris elvalasztasi feladatot. Ezt az
elvalasztast specialis modon tudjuk megoldani. Az SVM alapdétlete, hogy bevezetiink egy
harmadik (z) tengelyt, amelyen a z = f(x,y) = x? + y? értékeket dbrazoljuk (15. Abra,
a). Lathato, hogy ekkor a z = 1 egyenes sikeresen elvalasztja a két csoportot. Az eredeti
abran tehat x2 + y?=1 kort rajzolva az elvélasztas megtortént (15. Abra, b). Vegyiik észre,
hogy az eredetileg nemlinedris feladatot ezzel az otlettel linearis elvalasztasi feladatra
vezettiik vissza, azaz ezzel a triikkel a feladat komplexitasat csokkentettiik. Az f fiiggvényt

62



(mésodfoku) bazisfiiggvénynek (kernel function) nevezziik, az j dimenzid bevezetésének
oOtletét bazistrilkkknek (kernel trick, James és mtsai, 2013).

*ow s

15. Abra Nemlinearis elvalasztasi feladat. Uj tengely bevezetésével (a) az SVM nemlineéris
hipersikot allit eld (b). (Forras: Stecanella, 2021)

A leggyakrabban hasznalt bazisfiiggvények:
linearis K (xl-,xj) =X Xj
d-paraméterii (d-foku) polinomialis: K (xi,xj) = (x;-x; + 1)
y-paraméteri sugaralapu (radial basis function, RBF):

K(x%7) = exp (—y - |G = 5)

b, c-paraméterii szigmoid K (xi, xj) = tanh(b (xi, xj) +¢)

A 16. Abra a kiilonb6z6 bazisfiiggvények alkalmazasara mutat be néhany példat.

Linedris Masodfokd polinomidlis

Harmadfoku polinomidlis Sugaralapui (RBF)
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16. Abra Példak bazisfiiggvény alkalmazasokra (linearis, masod-, illetve harmadfoku
polinomidlis, sugaralap (RBF), szigmoid) (Forras: Anshul Trivedi, url)

Az SVM-modszernek van még egy fontos paramétere, az Un. koltségérték (cost
value, C). A C érték azt hatarozza meg, hogy a modellben mennyire biintetjiik az elvalasztod
savon beliili vagy az elvalasztoé hipersik rossz oldalan 1évé pontokat. Ha a C értéket
nagynak valasztjuk, akkor az SVM megprobal olyan hipersikot €s elvalaszto savot talalni,
hogy nagyon kevés pont legyen a sdvon beliil, ami tilsdgosan Osszetett modellt jelenthet
keskeny savszélességgel, kiilonosen akkor, ha a pontok eleve nem kdnnyen szeparalhatdak.
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Egy alacsonyabb C nagyobb hibat ad a tanulé halmazon, de nagyobb savszélességet ad
eredményiil, ami robusztusabb megoldas lehet.

Az SVM-modszer eldnye, hogy szennyezett adatokra is jol miikodok, és nem
hajlamos talillesztettségre. Hatranya, hogy a bazisfiiggvényt és paramétereit meg kell adni,
¢és erre a modszer nagyon érzékeny, igy esetenként rengeteg modellt le kell gyartani és
Osszehasonlitani, valamint, hogy az osztalyozasra nem ad ki valdszintiségeket, illetve, ha
nagyon komplex, akkor mar nagyon nehéz interpretalni (black box, Lantz, 2015).

Az SVM alkalmazésara a 6.6. fejezetben mutatunk példat.

SVM Kklasszifikaciot R kornyezetben az ’e1071° (Meyer és mitsai, 2023a)
csomagbeli ’svm()’ fluggvény, vagy a ’caret’ (Kuhn, 2008, 2020) csomag
’train()’ fuggvényével (method="svmRadial’), vagy a ’kernlab’ (Karatzoglou ¢és
mtsai, 20023, 2004) csomag ’ svmlinear ()’ fiiggvényével végeztem.

5.2 Feliigyelés nélkiili (unsupervised) gépi tanuldsi modszerek
5.2.1 Klaszterelemzés

A klaszterelemzés célja elére nem cimkézett adatok hasonlésdgon alapuld
csoportositasa. A moddszer az egyes mintaelemek kozotti tdvolsdgmetrikan alapul, igy
erdsen fligg az eldzetes tavolsagdefiniciotol (Hastie és mtsai, 2013, Boehmke és Greenwell,
2020, James ¢és mitsai, 2013). Az ismérvvaltozok lehetnek diszkrét (binaris, ordinalis,
nominalis), illetve folytonos tipustuak is. Az adatok tipusatdl, illetve a feladat céljatol
fiiggden szdmos olyan tavolsagfiiggvényt definidlhatunk, melyek megfelelnek a tavolsag
kritériumanak (nemnegativ, monoton, eltolds-invaridns, valamint teljesiti a haromszog-
egyenl6tlenséget), &m az adataink hasonlosagat, illetve kiillonbozdségét méas-mas moédon
ragadjdk meg. Megkiilonboztetiink hasonlosagot, illetve kiilonbozdséget kifejezd
tavolsagdefiniciokat is. A hasonldsagra normalis eloszlast valtozok esetén a leggyakrabban
a Pearson-féle korrelaciot alkalmazzak:

S (G — D — )
\[z%il(xi — 2(y; - 7)?

Rangszdmokon alapuld asszociaciés mérészdmokat (Spearman, 1904, Kendall,
1938, Somers, 1962 stb.) is hasznalhatunk (1d. 2. P¢élda).

A Kklaszterelemzésben gyakrabban alkalmazzak a kiilonbozdségen alapulod
tavolsagdefinicokat (Podani, 1997). Az intervallumskalas valtozokra a p paraméteri
Minkowski-tavolsag:

d(x,y) =

p

d(x,y) =

N
lei —yilP
i=1

specidlis esete p = 2 esetén az Un. Euklideszi, p = 1 esetén a Manhattan-tavolsag. A
Csebisev-tavolsagot a p — oo esettel a
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N
dx,y) = lim > x; = yiIP = maxlx; -y
i=1

képlettel definialjuk. Amennyiben bindris adataink vannak, akkor a tavolsagdefiniciot ezek
eléfordulasai alapjan hatarozzuk meg, azaz gyakorisagi adatok segitségével. Fejezziik ki
két mintaelemben, x-ben és y-ban a 0 és 1 értékek helyspecifikus eléforduldsat az a, b, c,
d gyakorisagokkal az alabb modon:

el6fordulas x-ben

1 0
eléfordulas y-ban a
0 c d

Ekkor az un. Hamming-tavolsag a d(x,y) = Vb + ¢ formulaval definialhatd, amely
csupan a nem egyezéseket veszi figyelembe. Am attol fiiggden, hogy a 0, illetve 1
helyspecifikus értékek, azok egylittes, vagy csak az egyik elemben valo eléfordulésa,
illetve mindkét elemben vald hidnya milyen fontos a feladat céljat tekintve, szamos mas
tavolsagdefinicid alkalmazhato.

Ha ugyanis a kiilonb6zdségeknek nagyobb hangsulyt kivanunk adni, mint az
egyezOségeknek, akkor haszndlhatjuk a Rogers-Tanimoto-tdvolsagot:

a+d
A = v 2c+ d
Ha az 1,1 helyspecifikus megjelenés (mindkét mintaelemrdl allithatd egy
meghatarozott tulajdonsag) fontosabb, am a 0,0 (egyik elemrdl sem allithaté egy

meghatdrozott tulajdonsag) kevésbé érdekes szamunkra, alkalmazhatd példaul a Lance-
Williams-tavolsag:

d(x,y) = b+c
4 " 2a+b+c

Nagyon gyakran hasznaljak még a Jaccard-féle hasonldsédgi mérdszamot is, mely a
Lance-Williamshoz hasonldéan a d értéket nem is veszi figyelembe:

a
N =i

Ha a valtozoink kettonél tobb értéket vehetnek fel, akkor a 2*2-es tablazatnal
nagyobb gyakorisagtablazatot allitunk eld. Tegyiik fel, hogy az x mintaelem k, az y pedig
[ kiilonbozo értéket vehet fel. Ekkor egy k * [ —es Un. kontingenciatablazatot készitiink,
melynek celldiba az f;; gyakorisagokat, a sorok, illetve oszlopok végére azok Osszegeit, f; -

t, illetve f -t irjuk. Ezek segitségevel képezhetjiik a Khi-négyzet-tavolsagot:

d(x,y)=iz<ﬁ’lg ) ,
n
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aholn = Z{LlZ;:lfU.
A Gower-tavolsag (Gower, 1971, Podani, 1999) kevert tipusu valtozokra alkalmas.
A kiilonboz6 tipusu IV, k = 1,2, ..., s valtozodkra eltérd definiciot adunk meg:
lxi—il
max(IVy)-min(IVy)
0,hax; =y; -
1,hax; #y;.

ha [V} folytonos valtozd, akkor

dIVk(xi'yi) =
ha IV diszkrét valtozo6, akkor {

Ydw, (xiyi)

S

d(x,y) =

A hierarchikus klaszterelemzés (hierarchical clustering, HC) els6 1épésében n
kiilonb6z6 objektumunk van, melyek mind egy-egy csoportot (klasztert) képviselnek.
Minden egyes lépésben kiszamoljuk az altalunk valasztott tavolsagdefinicioval képzett
Osszes paronkénti tdvolsagot az objektumok kozott, és azok koziil a legkisebbet valasztva
a két objektumot (csoportot) dsszevonjuk, 1j objektum (csoport) jon 1étre. Az objektumok
csoportok szama minden Iépésben eggyel csokken. Ha két legkisebb tavolsag van, akkor
ezek egyikét véletlen modon valaszthatjuk. A folyamat addig folytathatd, amig mar
egyetlen csoportunk marad, ennek minden mintaclem eleme. Természetesen sem az n
szamu, sem az egyetlen csoport képzése nem volt célunk, igy a kapott mintazat alapjan a
folyamat végén kivalaszthatjuk a legmegfelelobb, azaz a leginkébb interpretalhatod
csoportszamot.

Amint az az algoritmusbol kideriilt, egy objektum lehet egyetlen mintaelem, illetve
az Osszevonasok eredményeképpen egy csoport is. Azaz a csoportok kozotti
tavolsagfogalomra (linkage) is sziikség van az algoritmus alkalmazasahoz. Két csoport
tavolsagat kifejezhetjiik a két csoport kdzepeinek tavolsagaval (centroid linkage), illetve a
két csoport elemeinek atlagos paronkénti tavolsagaval (average linkage, UPGMA).
Masfeldl két csoport Osszevondsa torténhet a két legkozelebbi elem tavolsaga (single
linkage), a két legtavolabbi elem tavolsaga (complete linkage), vagy ezek medianja alapjan
is, mindig ezek koziil a legkisebbet valasztva. Az egyik leghatasosabb 0sszevonasi modszer
az un. Ward-moédszer (Ward, 1963), amely minimalizalja a csoportokon beliili eltérés-
négyzeteket. Ezt Gigy éri el, hogy minden Iépésben minden lehetséges 0sszevondsra képezi
az i-edik csoportbeli j-edik elem k-adik valtozobeli, x;j; -vel jelolt értekek segitsegével az
SSteljes teljes, valamint az SSp;p, eltérés-négyzetosszegeket

Ng 1 N
SShiba = zzz Xijk _N_z Xijk
i1 & 65

G 2
=1
Ng Ng 2
1
SSTeljes: xijk_N_ xj ’
i=1 j k “T A

valamint ezekbdl az

R 2 _ SSTeljes_SShiba
SSTeljes
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értekeket, és ezek koziil a legkisebbhez tartozd dsszevonast végzi el abban a 1épésben. (Itt
G az 6sszevonas utdni csoportot, N; ennek elemszamat jeloli.) Ha tobb legkisebb R? van,
akkor azok koziil véletleniil valaszt.

A hierarchikus klaszterelemzés eredményének vizualizdlasa dendrogram
segitségével torténik. A dendrogram faszerkezetli, a levelei az egyes mintaelemek, és az
Osszevonasok minden lépése leolvashatd rola. Ezen kiviil az dgak hosszliisaga az egyes
1épésekben az dsszevonasra keriild csoportok tdvolsagat is reprezentaljak.

A k-kozép klaszterelemzés (K-means clustering, KMC) esetében a hierarchikus
modszerrel ellentétben mar elsé 1épésében meg kell adnunk a kivant csoportszamot, k-t
(Hastie és mtsai, 2013, Lantz, 2015, Boehmke ¢s Greenwell, 2020). Az ismérvvaltozok
lehetnek diszkrét (binaris, ordinalis, nomindlis), illetve folytonos tipustiak. A modszer
el6szor is valaszt k darab induld mintaelemet (ezeket az angol szakirodalom centroid-nak,
vagy seed-nek nevezi). Ezeket a felhasznaldo is megadhatja, de ennek hianyaban
véletlenszertien lesznek kijelolve. A modszer 1ényege, hogy minden egyes 1épésben minden
egyes mintaelemet ahhoz a centroidhoz rendeli, amelyhez a legkozelebb all. igy mar az
elsd 1épésben éppen k csoport keletkezik. Ezutdn kiszdmolja a keletkezett csoportok
csoportkézéppontjait, és azok lesznek az Uj centroidok. Minden pont ezutin ujra
besorolasra keriil a legkozelebbi centroidhoz, és igy tovabb, egészen addig, amig a
csoportba sorolds mar nem, vagy elére meghatdrozott modon ,,alig” valtozik tovabb. A
modszer befejezéséhez valaszhatjuk a csoporton beliili eltérésnégyzeteket is: a 1épések
sordn ezt minimalizaljuk, és ledllunk, ha ez adott nagysagrendnél jobban nem csdkken
(azaz a csoportositas mar csak ,,alig” valtozik).

A klaszterezés eredményeinek validalasat kiils6 és belsé (internal és external
measurements) mérészamokkal végezhetjiik (Halkiditis és mtsai, 2001). A klaszterelemzés
ugyan feliigyelés nélkiili moédszer, de elézetes csoportbesoroléds ismeretében is végezhetjiik
(feliigyelt formdban). A kiilsé validalds soran az elézetes csoportbesoroldsnak vald
megfelelést mérjiik példdul ANOVA, Rand-index (Rand, 1971), Pearson-féle gamma, khi-
négyzet-proba, Meila-féle variacios informacié (Meila, 2007) segitségével. A belsd
validalast az elvalasztds (separation), illetve a kompaktsag (compactness) mérésével
végezhetjiik. Az eldbbi azt jelenti, hogy a kiillonb6zd csoportok tavolsaga a lehetd
legnagyobb legyen, az utobbi, hogy a csoportelemek minél kdzelebb legyenek egymashoz.
A ketté aranya a maximalizdland6 un. Dunn-index (Dunn, 1974).

A klaszterezés mindségének jellemzésére hasznalt masik jol interpretalhatd mutato
a Silhouette-mérték (SM(x), Rousseeuw, 1987), melyet minden egyes x mintaclemre
kiszamolhatunk, értéke -1 és +1 kozott van:

b—a

SM(x) = max (a,b)’

ahol a az x csoportjdban az x-tdl vett paronkénti tavolsagok atlaga, b pedig x-nek, a hozza
legkozelebbi csoport elemeivel vald paronkénti tavolsaganak atlaga. SM(x) értéke 1
kozelében azt jelenti, hogy az x nagyon kozel van a csoportjabeli pontokhoz, és a
legkozelebbi masik csoporttol jol elvalik, azaz besorolasa nagyon jo. SM(x) értéke -1
kozelében azt jelenti, hogy az x inkadbb egy masik csoportba tartozik, azaz a besorolasa
gyenge. SM (x) értéke 0 kozelében arra mutat ra, hogy egymast atfedd csoportjaink vannak.
Amennyiben a modelliinket szeretnénk értékelni, képezhetjilk a Silhouette-mértékek
minden elemre vett atlagat. Ezzel a mérészdmmal kiilonbozo klaszterezési eredményeket
hasonlithatunk 6ssze.
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A hierarchikus és k-kozép klaszterelemzés elonyeit és hatranyait a 7. Tablazatban
foglaljuk 6ssze (Lantz, 2015).

7. Téblazat A hierarchikus és k-kozép klaszterelemzés elényei és hatranyai

Modszer | Elényok Hatranyok
2 nem kell elére megadni a csoportszamot nem rugalmas: ha egy elemet besorolt, az mar nem
E folytonos és gyakorisagi adatokra is alkalmas ~ valtozik
C% a kiugré adatokra kevésbé érzékeny fiigghet az adatok sorrendjétol
5 hidnyz6 adatokra nagyon érzékeny
o=
a nagyon egyszert és gyors elére meg kell adni a csoportszamot
jg nagy adathalmazra is jo a kiugré adatokra érzékeny
~ rugalmas, minden Iépésben 11j dontést hoz fiigg a kezdépontoktol
== folytonos és gyakorisagi adatokra is alkalmas  atfedd csoportok esetén nem mindig konverges

Hierarchikus klaszterelemzést R kdrnyezetben az > cluster’ (Maechler és mtsai,
2023) csomagbeli *hclust()’ fiiggvény segitségével végeztem. A k-kdzép-modszerhez
a ’kmeans ()’ fliggvényt hasznaltam a > stats’ (R Core Team, 2023) csomagbol.

21. P¢lda klaszterelemzésre: a tdvolsdgmatrixot az UPOV-eldiras szerint allitottuk el

Kiradly és munkatarsai (2015) a Karpat-medencében talalhato 60 kiilonbozo régi
almafajta, illetve genotipus morfologiai és biologiai jellemzését végezék el az UPOV
(Union Internationale pour la Protection des Obtentions Végétales; UPOV, 2005) leirdsai
alapjan. A nyugalmi és vegetacids idOszak folyaméan Osszesen hdrom alkalommal vald
felvételezés alapjan 53 morfoldgiai és 3 fenoldgiai jellemzot jegyeztek fel 2007 és 2011
kozott. A fajtak végleges szdmkod szerinti besoroldsat tobb év megfigyelései s mérési
adatai alapjan hataroztak meg.

Az adatok klaszterelemzéshez vald elokészitésekor figyelembe kellett venni, hogy
az UPOV két fajtat akkor tekint megkiilonbdztethetonek, ha legalabb egy tulajdonsag
tekintetében egyértelmii kiilonbség van, amelyet mindségi (QL) és pszeudo-kvalitativ (PQ)
tulajdonsagok esetében egy, mennyiségi (QN) tulajdonsdgok esetében pedig két
kategorianyi kiilonbség jelez. A tavolsdgmatrixot tehat tigy allitottuk eld, hogy ha egy
fajtapar egy QL-, vagy PQ-tipust UPOV kodjadban nem volt kiilonbség, vagy QN-tipusu
kédjaban nem volt egy kategdrianal nagyobb kiilonbség, akkor abban a valtozoban a
fajtapar kiillonbsége zérus volt. Ha kiilonbségiik egy valtozoban nem zérus volt, akkor 1.
Egy fajtapar tavolsaga az egyes kddok kozti kiillonbségek dsszege volt.

A hierarchikus klaszterelemzést és a Ward-modszerrel végeztiik el az igy elkészitett
tavolsagmatrix segitségével.

5.2.2  Fokomponens-elemzés

A fékomponens-elemzés  (Principal Component Analysis, PCA) un.
dimenziocsokkentd eljaras, melynek célja a valtozok minél kisebb informacioveszteséggel
valo tomoritése (Hastie és mtsai, 2013, Ghatak, 2017, Boehmke ¢s Greenwell, 2020, James
¢s mtsai, 2013). Kiindulunk s szdmu, egymadssal korrelald ismérvvaltozobol, jeloljiik
ezeket most Xq,X,, ..., Xy —sel, és képezziik ezek linearis kombinaciojat: F; = )7, a;X;,
melyet elsé fokomponensnek neveziink. Az a4, a,, ..., a; egyiitthatokat gy hatdrozzuk
meg, hogy azok négyzetdsszege 1 legyen, és az F; az X; véltozok varianciajanak a lehetd
legnagyobb hanyadat hordozza. Minden tovabbi 1épésben ehhez hasonldan az X; valtozok
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linedris kombinacidjaval egy tovabbi fékomponenst allitunk eld, mégpedig oly modon,
hogy az egyiitthatok négyzetdsszege 1 legyen, az F,,, az X; valtozoknak az Fy, F,, ..., F_4
fokomponensek altal nem magyarazott varianciahanyadanak a leheté legnagyobb részét
hordozzék, és a fokomponensek paronként korrelalatlanok, azaz egymdsra merdlegesek
legyenek. A fékomponens-elemzés geometriailag térbeli forgatasnak felel meg, ahol az
els6 fokomponens az adatok legnagyobb szordsdnak megfeleld hipersik, a masodik a
kovetkezd legnagyobb szdérashoz tartozd, az elézére merdleges hipersik, és igy tovabb. A
17. Abra egy két ismérvbdl (Feature 1 és Feature 2) 4llo adathalmazon végzett
fokomponens-elemzés eredményének sematikus abrazolasa. Az elsé fokomponens (PC1)
az adatpontok legnagyobb szorasanak megfeleld irdnyban fekszik, a masodik fékomponens
(PC2) erre merdleges.

2 -
—
o Second principal componen
> First principal component
-~ 0 A P e
S o
& W
e
-2 - °
T T T
-2 0 2

Feature 2

17. Abra Egy kétvaltozos adathalmazon végzett fékomponens-elemzés eredményének
sematikus abrdja (Forras: Boehmke és Greenwell, 2020)

Ha most a fékomponensek segitségével az eredeti valtozdinkat szeretnénk kifejezni
(X; = Xij=1 LiF;), akkor az igy kapott Ly, Ly, ..., Ls egyiitthatokat loadingoknak nevezziik.
Az egyes X; valtozok loadingjainak négyzetdsszege az X; valtoz6 kommunalitasa.

A célunk most mar az, hogy az igy kapott s szamu fékomponensbdl csak azt a t <
s szamut tartsuk meg, amelyek egyiitt az X; valtozok variancidjanak elegendéen nagy
hanyadat hordozzak. Ezaltal az s dimenzids problémat ugy redukaljuk t dimenzidssa, hogy
kozben az egymassal korreldlo X; valtozéink helyett az egymastol fliggetlen
fokomponenseket tartjuk meg.

A fékomponens-elemzésbe olyan valtozokat érdemes bevonni, amelyek
kommunalitdsa nem tal kicsi. Okolszabalyként a 0,25-nél alacsonyabb kommunalitast
valtozokat, ha mas stlyos érv nem mond ennek ellen, akkor kihagyhatjuk az elemzésbdl
(Tabachnick és Fidell, 2019, Field, 2012). Fészabalyként annyi fokomponenst valasztunk,
amennyihez tartozo sajatérték 1-nél nagyobb. Az 1-nél kisebb sajatértékii fékomponensek
mar kevesebb varianciat hordoznak, mint akar egyetlen eredeti valtozo, ezért ezeket
tobbnyire elhagyjuk. A megfeleld6 szamu fokomponens megvalasztisdban a
sajatértékeknek a fokomponensek szamatol fliggd pontdiagramja is segithet (scree plot),
ezen ugyanis egy konyoOkpontot taldlva az x tengelyrél leolvashatdé a megtartandod
fékomponensek ajanlott szama.
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Hogy az adataink mennyire alkalmasak dimenzidcsokkentésre, annak eldontésében
a Bartlett-proba, illetve a Kaiser-Meyer-Olkin (KMO, Kaiser, 1970) mutatd segit. A
Bartlett-féle  szfericitdsproba a  valtozok korrelacios matrixat (R = (1)) az
identitdsmatrixszal hasonlitja 0ssze, és azt méri, hogy elegendden Osszefiiggdek-e a
valtozoink. A proba szamitott értéke:

25s+5
x%= (n -1- c )ln(detR),

ahol n a mintaelemek szdma, In(detR) pedig a korrelaciés martix determinansanak
természetes alapt logaritmusa. Akkor lehetiink elégedettek, ha szignifikdns eredményt
kapunk.

A KMO-mutaté kiszamitdsdhoz el0szor képezziikk a parcidlis korrelacios
egyiitthatokat:

Tii
a _ ]

ij = .
VTiiTjj
Ennek segitségével a KM O-mutat6 az alabbi mddon definialhato:
Qi i 7'5'
YiXjzit + XiXjeiaf;

Minél kdzelebb van a KM O-mutat6 az 1-hez, anndl kisebbek a parcialis korrelaciok, vagyis
annal kevesebb az egyetlen valtoz6 altal hordozott varianciahdnyad, tehat a valtozok annal
jobban tomérithetdk. Okodlszabalyként elmondhatjuk, hogy ha a KMO-mutato 0,5 alatt van,
akkor az adathalmazunk nem alkalmas dimenziocsokkentésre, de 0,6 alatt se varhatunk tul
jo eredményt. 0,6 felett elfogadhato, 0,7 felett megfeleld, 0,8 felett jo, 0,9 felett kivalo
eredményre szamithatunk (Kaiser, 1974, Hutcheson és Sofroniou, 1999, Field és mtsai,
2012).

Az eredmények értelmezéséhez igen elényds, ha az eredményként kapott, a
(sztenderdizalt) valtozokhoz tartoz6 loadingokat egy megfeleld térbeli forgatassal
szemléletesebbé tessziik. Tobbféle forgatdsi modszert alkalmazhatunk. Ha ortogonalis
modszert valasztunk, akkor a fékomponensek merdlegesek, azaz egymastol paronként
fiiggetlenek maradnak. Ilyen példaul az un. varimax forgatds, amely egyetlen
fékomponensen beliil maximalizélja a loadingok variancidjat, ezaltal egy foékomponensen
beliil tobbnyire nagy és kis abszolutértékii loadingokat kapunk. Ez megkdnnyiti az
értelmezést, hiszen a loadingok a fékomponensnek az egyes valtozokkal vett Pearson-féle
korrelacioi (R). Igy tehat a magas abszolitértékii loadingok mutatjak, 1ényegében mely
valtozok altal hordozott variancia keriilt a fékomponensbe. Azok a valtozok, amelyek
loadingja az els6 fékomponensben alacsony abszolutértéki, egy késdbbi fokomponensben
(jellemzben, de nem minden esetben) magas abszolutértékii loadingot, azaz egy madsik
fokomponenssel valo magas korrelaciét mutatnak. gy a fékomponensekrél az elforgatott
loadingjai mutatjdk meg, 1ényegében mely 0sszefliggd valtozokat tomoritették, és melyeket
hagytak egy masik fokomponensre. Okdlszabalyként elmondhatjuk, hogy 0,3 alatti
loadingokat (R? < 0,09 ~ 0,1) nem sziikséges figyelembe venni, elég az ennél
magasabbakat értelmezni (Field, és mtsai, 2012).

Ha végiil eldallitjuk az eredményiil kapott a; egyiitthatokkal a sztenderdizalt
valtozok linearis kombinaciot (337-; a;X;), akkor az un. fékomponens-szkorokat kapjuk.
Ha e szkorokat az elsé néhany fOkomponens altal alkotott koordinatarendszerben
abrazoljuk, akkor az egyes mintaelemek hasonlosaga (kozelsége) és kiilonbozdsége (tavol
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allasa) grafikusan is szemléltethetd. Ha még ebbe az abraba az eredeti valtozok altal
meghatarozott iranyvektorokat is abrazoljuk (biplof), akkor a hasonlosdgokat és
kiilonbozdségeket a valtozok aspektusabol is magyarazni tudjuk.

22. P¢éldak biplotra

Az els6 példat a 10. Példa kapcsan mar megismert publikaciobol mutatjuk be (Musa
¢és mtsai, 2023). Abban a példaban az L1, L2 és T dohanytripsz fajtakomplex valtozatok
(Thrips tabaci Lindeman; Thysanoptera: Thripidae) ndstényeinek petéit vizsgaltak azok
morfometriai tulajdonsagai szerint. Ebben a példaban 808 kifejlett egyed (253 L1, 150 L2
¢és 405 T) nyolc vizsgalt morfometriai jellemzdjérdl lesz sz6. Ezekkel mint magyarazo
valtozokkal a valtozatokkal mint elézetes besorolassal fékomponens-elemzést végeztiink
és az eredményeket biploton abrazoltuk (18. Abra). A kapott két fékomponens, PC1 és
PC2, a teljes variancia 90,0%-at magyarazta.

A kifejlett dohanytripszek morfologiai adataira kapott két fokomponens, PC1 és
PC2, a teljes variancia (76,4 + 13,6 =) 90,0%-4t magyarazta. Egyrészt jol kivehet az els6
fokomponens mentén a ndstények (piros, lila, rézsaszin) morfologiai elkiiloniilése a
himektdl Masrészt a néstények koziil is kivalik a T valtozat a masodik fékomponens
mentén. Ugyanigy a himek ko6zott is elkiiloniilnek az L1 valtozatok (vilagoskék és sotétkék)
a T wvaltozatoktol (sarga és barna) a mdasodik fOkomponens mentén. Az egyes
fokomponensek loadingjait elemezve, valamint a biplot segitségével a valtozatok
morfologiai elkiiloniilése részleteiben is magyarazhato.

Lineage - Mated status - Gender
- L1_M_f
- L1_M_m
* L1_V_m
- 2.V f
T_M_f
- T_M_m

T_V_m

PC2 (13.6% explained var.)

PC1 (76.4% explained var.)
18. Abra A kiilonbézé dohanytripsz (7. tabaci) -valtozatok kifejlett egyedeire vonatkozd
morfometriai valtozok fékomponens-elemzésének eredményeképpen kapott biplotja. A
barna nyilak a mért valtozokat jelolik, a tengelyekre vetitett hosszuk a megfeleld
fokomponensek loadingjainak felelnek meg. A kiilonb6z6 szinti ellipszisek pedig a him
(m) és ndstény (f), szliz (V) és parosodott (M), L1, L2 és T valtozatokat abrazolé pontok
95%:-0s konfidencia-intervallumai.

Masodik példankban Kiss és munkatarsai (2015) kutatasat idézziik, akik négy
kiilonb6zé hémérsékleten (plusz kontroll) vald kezelések hatasat vizsgaltak Reishi
gyogygomba (Ganoderma lingzhi) szaritott termdtestére a-gliikan, B-gliikkan 6sszes gliikan;
E. coli, L. casei (kezelés kezdetén és végeén), antioxidans-kapacitas (DPPH, TEAC), 6sszes
fenolok (TPC) és a redukal6 cukrok mért értékei alapjan.
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A kiilonb6z6 homérsékleti kezeléseket tekintettiik eldzetes csoportbesorolasnak, €s
a fenti valtozokkal fékomponens-elemzést végeztem, majd biplotot készitettem (19. Abra).
Két fékomponens a teljes variancia 91,1%-at magyarazta (54,9% és 36,2%). A diagramon
a nyilak a mért valtozokat, a kiillonbdzd szinli pontok pedig a kiilonb6zd hokezelést kapott
mintaelemeket jelolik. A mintavételi pontokat és egy adott valtozo feléjiik mutatd nyilat
egyiitt ugy kell értelmezni, hogy az a valtozd6 nagymértékben jellemzi azokat a
mintaclemeket. A nyilaknak a tengelyre vetitett nagysadgai az egyes PC-khez vald
hozzajaruldsuk erdsségét jellemzik (azok a megfelelé PC-k loadingjai). A hasonl6 vagy
a kozel egymasra merdlegesek alacsony vagy semmilyen korrelacidra utalnak. A szines
ellipszisek 99%-o0s konfidenciaszintre vonatkoznak a mintavételi pontok koriil.

Az abra az elsd fOkomponens mentén egyértelmiien mutatja a hdokezelés
hémeérsékletének emelésének hatasat, mig a kontroll jol elkiiloniil a méasodik fékomponens
mentén. Az antioxidans-kapacitéas és a B-gliikan 150 °C-on, a redukél6 cukrok 180 °C-on
voltak a legmagasabbak, mig az L. casei és a fenolok 120 °C-on vagy e homérséklet
kozelében voltak a legmagasabbak. Az E. coli 70 °C-on volt a legmagasabb. A
tanulmanyban kapott eredmények a rovid tava hokezelés jelentds hatdsat mutattak ki a
Reishi gomba széritott termdtestére azzal, hogy fokozta az antioxiddns kapacitast, a -
gliikdn oldhatdsagot és a prebiotikus tulajdonsagot.

Temperature 070°C 120°C * 150°C -+ 180°C *- Control

PC2 (36.2% explained var.)

PC1 (54.9% explained var.)
19. Abra A Reishi gombak szaritott term&testén mért valtozok fokomponens-elemzésének
biplotja. A barna nyilak a mért valtozokat jeldlik, a kiilonb6z6 szinli pontok a kiilonb6z6
héfokon végzett kezeléshez tartozd mintaelemeket jelolik. A szines ellipszisek a
mintavételi pontok koriil 99%-os konfidenciaszintre vonatkoznak. *: kezelés kezdetén **:
kezelés végén

Harmadik biplot példank Fejzullahu és munkatarsai (2024) kutatdsarol szol,
amelyben alkoholos almaparlatok 27 Osszetevd alapjan leirt aromaprofiljat vizsgaltak
Lachancea thermotolerans (Lt) és Torulaspora delbrueckii (Td) ¢élesztOknek az S.
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cerevisiai (Sc) mellett az erjesztésbe vald bevonasaval. Fékomponens-elemzést végeztem
az erjesztés idejének, az alkalmazott homérsékletnek és az alkoholtartalomnak mint
csoportositd valtozoknak dsszevont szintjeivel a harom vizsgalt esetre: erjesztés Sc Lt-vel,
Sc Td-vel és Sc-vel Gnmagéaban, és az eredményeket biploton szemléltettem (20. Abra).

( a) S. cerevisiae (b) S. cerevisiae + L. thermotolerans (C) S. cerevisiae + T. delbrueckii

®  10°C.60%viv * 0 ® 10°C.60%viv ® 0 ® 10°C.60%viv e 0

Experimental e 10°C.806%vv  week A 12 Experimental e 10°c.84.8%viv  week A 12 Experimental o

conditions e e conditions e e conditions R

(Temp, ABV) ® 25°C.60%v . 2 (Temp, ABV) @ 25°C.60%uiv . 2 (Temp, ABV) ® 25°C.60%wv = 2
® 25°C.806%viv ® 25, 84.8%viv ® 25°C,81.8%viv

10°C, 81.8%viv week A 12

PC2 (18.7% explained var.)
PC2 (10.6% explained var.)
°
[

PC2 (14.3% explained var.)
°

3 0 3
PC1 (56.2% explained var.)

4 ) 4 4 0
PC1 (57.1% explained var.) PC1 (60.5% explained var.)

20. Abra A fSkomponens-elemzés biplotjai a) S. cerevisiae, b) S. cerevisiae + L.
thermotolerans és c) S. cerevisiae + T. delbrueckii 4ltal nyert almaparlatok megfigyelt
véltozoira. A barna nyilak a mért valtozokat (illékony vegytiletek) jelolik, tengelyekre
vetitett hosszuk a megfelelé fokomponens loadingjainak felelnek meg. A kiilonb6z6 alaka
¢s szinli pontok pedig az érlelési id6hoz (0, 12, 24 hét), a hdmérséklethez (10 °C és 25 °C)
¢s az alkoholtartalomhoz (60% ¢s >80%) tartoz6 almaparlat-mintadknak felelnek meg.

Azok a mintavételi pontok, amelyek felé¢ a nyilak mutatnak, a nyilnak megfeleld
Osszetevobdl nagy mennyiségben tartalmaznak, mig azokra a mintaelemekre, amelyek
ellenkezd irdnyban helyezkednek el, ezek az 6sszetevok nem jellemzdek. A kozel azonos
iranyba mutatd nyilak pozitiv korrelacioban, az ellentétes iranyba mutatéak negativ
korrelacioban all6 OsszetevOkre vonatkoznak, a merdlegesek egymassal nem korrelald
Osszetevoket jelenitenek meg.

A fékomponens-elemzés €és a biplot segitségével a haromféle mdodon erjesztett
parlatok aromaprofiljai 6sszehasonlithatova valtak.

Fokomponens-elemzés alkalmazasara 6.3. és a 6.4. fejezetben mutatunk példat.

Foékomponens-elemzést R kdrnyezetben tobb csomag, illetve fiiggvény is kinal,
ilyenek a ’stats’ csomag ’prcomp()’ vagy ’princomp()’ fiiggvényei, a
’FactoMineR’ (Sebastien és mtsai, 2008) csomag ’PCA()’ fliggvénye, az ’aded’
csomag (Dray és Dufour, 2007, Bougeard és Dray, 2018, Chessel és mtsai, 2004, Dray ¢s
mtsai, 2007, Thioulouse és mtsai, 2018) *dudi.pca()’ fiiggvénye, a > psych’ csomag
’principal()’ fiiggvénye, valamint az ’>ExPosition’ (Beaton és mtsai, 2014)
csomag ’ epPCA( )’ fiiggvénye. Vizualizacidhoz a > factoextra’ (Kassambra és Mundt,
2020) csomag szamos kivalo lehetdséget nyujt.
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5.2.3 A fokomponens-regresszio és a parcialis legkisebb négyzetek modszere

A fékomponens-elemzés kivaloan alkalmazhatd olyan moédszerek eldkészitésére,
amelyek megkdvetelik a valtozok fliggetlenségét. Amint lattuk, ilyen példaul a tobbszords
linearis regresszi6 (I1d. 5.1.5. fejezet). Amennyiben a magyardzo valtozok kozott korrelacid
all fenn, a problémat multikollinearitasnak nevezziik.

Multikollinearitas esetén igen jol alkalmazhat6 a tobbszords regresszidanalizis el6tt
elvégzett dimenziocsokkentd fokomponens-elemzés (PCA, preprocessing, 1d. 5.2.2.
fejezet), hiszen a modszer eredményéiil kapott fOkomponensek az eredeti valtozok
variancidjanak nagy hanyadat megtartjak ugy, hogy azok mar egymadssal korrelalatlanok
(Boehmke ¢és Greenwell, 2020). A fékomponens-szkorokat mint magyarazo valtozokat
hasznalhatjuk ezutdn a tobbszords linearis regressziohoz. Ezt a mddszert fékomponens-
regresszionak (Principal Component Regression, PCR) nevezziik. Ennek tehat elsd 1épése
feliigyelés nélkiili, masodik 1épése feliigyelt modszer. El6fordulhat azonban, hogy a PCA-
val eldallitott fokomponensek nem jol magyarazzak a regresszidanalizis valaszvaltozojat.
Tovébbi hatranya e mdodszernek, hogy esetenként nehéz az interpretacioja, valamint, hogy
nagyon érzékeny a zavarasra (confounding).

A parcidlis legkisebb négyzetek moddszere (Partial Least Squares Regression,
PLSR) a fékomponens-regresszionak a feliigyelt valtozata, mégis e fejezetben targyaljuk a
modszerek kozti 6sszefiiggések konnyebb attekinthetdsége céljabol. E modszer a PCR-nél
hat4sosabb lehet a tobbszords regresszio alkalmazasanal, hiszen mar a dimenzidcsokkentés
soran hasznalhatjuk a regresszidanalizis felligyelt tulajdonsagat, azaz a vélaszvaltozé altal
hordozott informaciot (Tobias, 1996, Hastie és mtsai, 2013, Boehmke és Greenwell, 2020,
James és mtsai, 2013). A mddszer ugyanis a PCR-rel ellentétben a fékomponenseket nem
a valtozok varianciainak maximalizalasaval, hanem a valaszvaltozéval valo korrelaciod
maximalizaldsdval hozza létre. Igy, ha ezutan az igy kapott fokomponensekkel
regresszidanalizist végziink, azok esetenként (de nem minden esetben) sokkal jobban
tudjak magyardzni a valaszvaltozot, mint ha a fékomponenseket a valaszvaltozok
figyelembevétele nélkiil allitottuk volna eld (PCR). Ez nagy eldnye a PLSR-nek a PCR-rel
szemben. A PLSR segitségével a legfontosabb ismérvvaltozok is kivalaszthatdak (Variable
Importance, Boehmke és Greenwell, 2020). Van azonban a PLSR-mo6dszernek a PCR-rel
szemben hatranya is, mégpedig az, hogy tulillesztésre hajlamos, mig ez a PCR-rél nem
mondhato el.

Foékomponens-regresszio alkalmazasara a 6.3. fejezetben lathatunk egy példat.

Fokomponens-regressziot R kornyezetben a * pls” (Liland és mtsai, 2023) csomag
’per()’ fiiggvényével végeztem, mig PLSR modellt ugyanebben a csomagban a
’plsr()’ fiiggvénnyel épitettem.

5.3 Metatanulé modszerek (ensemble methods, meta-learning methods)

A metatanulé6 moédszerek ugyanazon az adathalmazon futtatott szamos modell
egyiittes kiértékelésébdl egy konszenzusmegoldast dolgoznak ki azzal a céllal, hogy a
modell pontossagat noveljék, illetve az eldrejelzés hibait csokkentsék (21. Abra, Hastie és
mtsai, 2013).
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21. Abra A metatanulé médszerek sematikus abréja (Forrés: sajat szerkesztés)

A legegyszerlibb metatanulé médszer az un. modellatlagolas, melynek soran az
ugyanazon az adathalmazon futtatott szdmos modell eredményeinek egyszerii atlagolasaval
készitiink elérejelzést. Igy példaul osztalyozasi feladat esetében a modellek szavazatait
Osszesitjiik, regresszios (becsld) feladatok esetében atlagot szamolunk.

A zsdkolas (Bootstrap-Aggregating, Bagging) egy egyszerli ‘minta-a-mintabol’-
modszer (Hastie és mtsai, 2013). Lényege, hogy a meglévd adathalmazbol véletlenszertien
valasztva nagyszamu Uj adathalmazt képeziink (bootstrapping, 1d. 6.5. fejezet), és ezekre
mint tanuld adathalmazokra kiilon-kiilon futtatjuk a modelliinket. Végiil a tobb véletlen
adatrészhalmazon tanult modelleredményeket 6sszesitjiik (aggregating) valamely iranyelv
szerint (Breiman, 1996a Kuhn és Johnson, 2013, Ghatak, 2017, Boehmke és Greenwell,
2020, James és mtsai, 2013).

A lépésenként javitva tanuld (Gradient Boosting Method, GBM) modszer 1ényege,
hogy n. gyengén tanulé modellekbdl un. erésen tanuld modelleket fejlesszen. A mddszer
a tanul6 adathalmazt modositja [épésrdl 1épésre az el6z6 1€pés kimenetének fliggvényében
(22. Abra). A hibasan besorolt, illetve pontatlanul becsiilt mintaclemek nagyobb sulyt
kapnak az 0j tanuld adathalmazban, mivel ezek hivjak fel a figyelmet a modell
pontatlansagara (Kuhn és Johnson, 2013, Hastie és mtsai, 2013, Géron, 2017, Ghatak,
2017, Boehmke és Greenwell, 2020, James és mtsai, 2013).

.:.’::’:E:K}_.. —»ﬁ}—»"'s—ﬁ}

22. Abra A lépésenként javitva tanuld (Gradient Boosting Method, GBM) médszer
sematikus abréja (Forras: Boehmke és Greenwell, 2020)
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A zsékolast és a lépésenkénti javitast gyakran egylitt hasznaljak (Bagging and
Boosting, BB). A zsédkolés a feliilillesztési problémara, a 1épésenként javitva tanulds a
torzitasra (biasing) lehet megoldas (Lantz, 2015, Hastie és mtsai, 2013).

A zsékolast és a 1épésenként javitva tanuld modszerhez R kdrnyezetben a > gbm’
(Ridgeway ¢és Developers, 2024), a *h20’ (Fryda és mtsai, 2024), valamint az
’xgboost’ (Ghatak, 2017, Chen és mtsai, 2024) csomagokat hasznaltam.

5.3.1 Neuralis halozatok

A neurdlis halozatok (Artificial Neural Networks, ANN) az idegsejtek
mitkddésének modelljén alapuld eljaras. Az idegsejt a dendriteken keresztiil fogadja az
ingereket (lizeneteket, informaciot), ezeket stlyozva Osszegzi a tartalmukat, s ennek
megfelelden alakitja ki az ingerekre megfelelé vélaszat (23. Abra). A neurélis halézatok e
biologiai modell szerint fogadjdk a valtozok értékei forméjadban az informaciot, ezeket a
valtozokat valamely sulyozéassal Osszegzik, eldallitanak egy aktivalo fiiggvényt, ¢és
végezetll ennek eredményét adjak ki eredményiil (Fausett, 1994, Bishop, 1995., Kuhn ¢és
Johnson, 2013, Lantz, 2015).

I
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23. Abra Az idegsejtek miikddese ¢s ennek modelljére epiilé neuralis haldzati struktira.
(Forras: Téth Balint Pal, Elet ¢s Tudomany, 2016/09/15)

A modell bemeneti rétegbdl (input), rejtett rétegbdl (hidden layer(s)) és kimeneti
rétegbdl (outpuf) all (24. Abra). A rétegeket Gsszekotd szakaszokon kiilonféle stlyok
szerepelnek. Amennyiben tobb rejtett rétegbdl all a haldzat, mélytanuld halozatrol
beszéliink (deep learning, deep neural networks, DNN, Hastie é¢s mtsai, 2013, Chollet és
Allaire, 2018, Nisbet és mtsai, 2018, Boehmke és Greenwell, 2020).

76



Egyszerl nerualis halozat Mély tanuloé neuralis halozat

@ OFOHFO
:gi;% :g; OO

O . a a
. Bemeneti réteg \// Rejtett réteg ‘Kimeneti réteg

24. Abra A neuralis halozatok sematikus szerkezete (forras: Kovacs Robert, mesterin.hu
2020. 09. 22.)

A neurdlis halozatot az aktivalo fiiggvény, a haldzati topoldgia, valamint a tanuld
adathalmazt 1étrehozo algoritmusa definialja (Boehmke és Greenwell, 2020).

Az aktivalé fiiggvény leggyakoribb fajtija az un. szigmoid (25. Abra a.), de ezen
kiviil tobb mas tipusu fliggvényt is alkalmazhatunk, (25. Abrab, ¢, d, e, f).

Difx <l
[(z) = .
lifa >0

Output Output

Input Input

o

25. Abra A neuralis halozatok leggyakrabban hasznalt aktivalo fiiggvényei. a. szigmoid;
b. egylépcsds; c. linedris; d. monoton szakaszfliggvény; e. tangens hiperbolikus; f. Gauss
(forras: Lantz, 2015)
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A neurdlis halézatok az aktivald fiiggvény valasztasatol fliggden nagyon
kiilonbozéek lehetnek: linearis esetben a modell nagyon hasonlit egy egyszerli lineéris
regressziora, a Gauss-fliggvényt valasztva az Un. sugériranyu fiiggvénymodellt kapjuk
(radial basis function, RBF). Amint latjuk, ezeknek a fiiggvényeknek a Iényeges része az
értelmezési tartomany [-5; +5] részhalmazan beliil van, ezért az adatokat el6készitésiil erre
a tartomanyra vetitjiikk normalassal vagy standardizalassal.

A hadlozati topologiat meghatérozd legfontosabb harom tényezd: a rétegek szama,
az, hogy engedjiik-e, hogy az informaci6 visszafelé is &ramolhasson, illetve a csomopontok
szama egy-egy rétegben (Lantz, 2015).

Az egyszerli (egyrétegli) neuralis halézatok egyszerli (Iényegében linedris)
kapcsolatokat tudnak modellezni. Ennél 0sszetettebb, illetve nemlinearis 0sszefliggések
modellezéséhez tobb rétegre van sziikség. A rétegek szaménak ndvelésével azonban az
interpretalas is nehezebbé valik, ezen kiviil a miiveletigény is nagyon megndhet, ahogy azt
példaul mégneses magrezonancia (NMR) modszerek alkalmazdsanal tobb helyen is
problémaként emlitik (Amargianitaki és Spyros, 2017, Masetti és mtsai, 2021, Kalogiouri
¢s Samanido, 2021, 1d. 6.6. fejezet).

Attol fiiggden, hogy az informéciod kizarolag eldrefelé¢ (az inputtdl az output
iranyéaba), vagy visszafelé¢ is aramolhat, megkiilonboztetiink eléremutatd (feedforward)
vagy visszacsatold (feedback) neuralis haldzatot (Boehmke és Greenwell, 2020). Annak
ellenére, hogy az eldbbi egy erds megszoritas, ezek a modellek igen jol mitkddnek. A
visszacsatolo modellek igen komplex kapcsolatokat képesek modellezni, és ezért
késleltetett valaszreakciokat is tudnak kezelni, miiveletigényiik viszont sokkal magasabb.

Természetesen a csomoOpontok szdma a bemeneti és kimeneti rétegekben az
ismérvvaltozok szamatol, illetve a lehetséges cimkék szamatol fiigg. A rejtett rétegekben
azonban a csomdpontok szamat a modellezének kell megadnia. Sajnos megbizhatd, mindig
alkalmazhat6 6kolszabaly erre nem létezik, mivel az optimalis szam tobbek kozott fiigg a
bemeneti réteg csomodpontjainak szamatdl, a tanuldé adathalmaz méretétdl, az adatok
szennyezettségétdl, valamint a tanulasi feladattol. A csomopontok szamat ndvelve a
tulillesztettség, illetve a til nagy miiveletigény problémaja léphet fel.

A neurdlis halozatok elméletében oOriasi attorést jelentett Rumelhart ¢és
munkatarsainak (1986) a tanul6 adathalmaz létrehozasanak algoritmusardl sz616 munkéja,
az un. hiba-visszaterjesztés modszere (backpropagation method, Lantz, 2015). Ezzel a
modszerrel a gép tanulasat oly modon sikeriilt felgyorsitani, hogy az lehetévé tette a
mélytanulast (deep learning), azaz a tobbrétegli neuralis haldzatok épitését, amit addig a
nagy miiveletigénye miatt a gyakorlatban nemigen lehetett alkalmazni. A modszer iterativ:
a nulladik Iépésben a bemend valtozok sulyozésa véletlen. Ezutan minden egyes 1épés két
részbdl all: az elsdben az adott sulyokkal torténd dsszegzést kovetden az aktivalo fiiggvény
egy kimeneti eredményt bocsat ki. A masodik Iépésben ezt a kimeneti eredményt a
cimkevaltozo értékeivel Osszehasonlitva a bemend adatok stlyait a hiba csokkentése
érdekében modositjuk. Ezt addig folytatjuk, amig a folyamatot egy, a hiba nagysagrendjére
vonatkoz6 kritérium alapjan leallitjuk.

Kérdés, hogy mi alapjan lehet a sulyokat a hiba csdkkentése érdekében mddositani.
Erre szolgél az Un. konjugalt gradiens modszer (gradient descent method, Ghatak, 2017,
Boehmke és Greenwell, 2020), melynek 1ényege, hogy az aktivalo fliggvény derivalasaval
meghatdrozzuk a legnagyobb meredekség iranyat és nagysagat, tehat azt a sulyvektort,
amellyel a hiba legjobban csokkenthetd.

A neurdlis halozatok elényodsen alkalmazhatoak nagy bonyolultsdgu feladatokra
(ilyenek a nagy nyelvi modellek, Large Language Models, LLM), hiszen rendkiviil
komplex dsszefiiggéseket is jol tudnak kezelni viszonylag kevés feltétellel (Lantz, 2015).
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Am igen nagy miiveletigényiiek, és bar nagyon nagy pontossagra képesek, az eredmények
interpretalasa nehézkes (fekete doboz tipusuak (black box), azaz jol milkddnek, de nem
tudjuk, valdjdban miért).

Neuralis halozatok alkalmazasara a 6.6. fejezetben mutatunk példat.

Neurdlis halozatokat R kdrnyezetben a ’neuralnet’ (Fritsch és mtsai, 2019)
csomag alkalmazasaval épitettem a *neuralnet()’ fliggvény segitségével, valamint a
’keras’ (Allaire and Chollet, 2019) csomagbeli ’keras_model_sequential()’
fliggvénnyel.

5.3.2 Véletlen erdo

A véletlenerd6-modszer (Random Forest, RF) dontési fak sokasagara épiil
(Breiman, 2001, Liaw és Wiener, 2002, Lantz, 2015, Nisbet ¢s mtsai, 2018, Boehmke és
Greenwell, 2020, Kuhn €s Johnson, 2013, James és mtsai, 2013). Az eredeti adathalmazbol
véletlen mintavétellel a mintaclemek halmazdbdl részhalmazokat képeziink
(bootstrapping, 1d. 5.3. fejezet). A modellezés folyaméan azonban nemcsak a mintaclemek
halmazabol, hanem az ismérvvaltozok halmazabdl is véletlenszeriien valasztunk
részhalmazokat (splitting). Az igy kivalasztott adathalmazra dontési fa modellt épitiink. A
véletlen erdd fontos paramétere az a szam, hogy a k darab ismérvvaltozobol héanyat
valasztunk be egy fa épitésére egy csomoépontban (mtry). Leggyakrabban ezt

hozzavetSlegesen k/3-nak, vagy Vk-nak vélasztjuk. Egy masik fontos paraméter, hogy
hany fat szeretnénk épiteni (ntree). Természetesen, mivel a modszer egyenként dontési
vagy regresszios fakat épit (1d. 5.1.3. fejezet), igy 6rokli az ott ismertetett paramétereket is:
egy-egy fa maximalis mélységét (tree depth), illetve egy-egy fa minimalis dgméretét
(nodesize), mely kettd nyilvan szorosan 0sszefiigg egymassal (Ghatak, 2017).

Az elkészitett nagyszamu fabol konszenzus fa késziil, mégpedig osztalyozas esetén
szavazassal, regresszio esetén atlagolassal. Ezen kiviil mas konszenzuskritériumok is
megfogalmazhatdak, példaul kiegyenstlyozatlan elemszamu csoportok esetén figyelembe
vehetjiik a csoportba esés valdszinliségét is.

A véletlen erdd tehat tobb egymassal Osszefiiggd paraméterrel miitkodik, melyek
értékeire a modszer érzékeny. Ezért ajanlatos a modellt hangolni (funing, Kuhn és Johnson,
2013, Boehmke és Greenwell, 2020). Ez a gyakorlatban azt jelenti, hogy az egyes
paraméterek értékeire egy-egy vektort definidlunk, és az Un. racskeresés (grid search, 1d.
6.6. fejezet, illetve 17. Példa) segitségével a paraméterkombindciok racspontjaira
elvégezziik a modellfejlesztést, és végiil az eredmény alapjan kivalasztjuk az optimalis
paraméterkombinéciot.

Az eredmény értékelését a véletlen erddre vonatkozd mutatok segitségével
végezhetjiik.

A vélasztott halmazon kiviili hiba (Out-Of-Bag Error, OOB hiba, 1d. 2.2. fejezet,
Breiman, 1996b) a modell hibajanak mérésére szolgal: azoknak a mintaelemeknek a
modellbecslését hasonlitja Ossze a valaszvaltozoik értékével, melyek nem voltak benne a
kivalasztott adathalmazban (Breiman, 1996b).

Az OOB hiba segitségével képezhetd a valtozok fontossdgi mérdszama (Mean
Decrease, MDA, Breiman, 2001), mégpedig gy, hogy egy valtozora kiszamoljuk,
mennyivel né az eldrejelzés hibédja, ha az OOB adatok minden valtozojat valtozatlanul
hagyjuk, de a kérdéses valtozd értékeit véletlen permutaljuk. Ezt minden egyes fa
épitésénél kiszamoljuk minden egyes valtozora (1d. 6.2. fejezet).
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A tavolsagmérték (Proximity Measure, Breiman, 2001) két mintaelem tavolsagat
mutatja meg egy arany segitségével: a két elem az épitett fak hanyadaban esett arra a
dontési levélre. Azt sejtjiik, hogy hasonld elemekre ez a szdm magas lesz (kozel 1-hez).

Véletlen erdd alkalmazésara 6.2., valamint a 6.6. fejezetben mutatok példat.

A véletlenerd6-mddszer eldnye, hogy osztalyozasra és regresszidra is alkalmas,
szennyezett és hidnyos adathalmazokra is jol miikodik, nem érzékeny a kiugr6 adatokra, és
segitségével a legfontosabb ismérvvaltozok is kivalaszthatoéak (Variable Importance, Kuhn
¢és Johnson, 2013, Boehmke és Greenwell, 2020), de hatranya, hogy komplexitisa miatt az
interpretacidja nehézkes (black box), valamint nagy figyelmet és sok id6t igényel a modell
hangolasa (Lantz, 2015).

A véletlenerd6-modszert R kdrnyezetben a * randomForest’ (Liaw és Wiener,
2002, Breiman és mtsai, 2018) csomag alkalmazasaval hasznaltam a > randomForest ()’
fliggvény, valamint a > ranger’ (Wright és Ziegler, 2017) csomag ’ ranger ()’ valamint
a *h20’ csomag (Fryda és mtsai, 2024) ’h2o.randomForest()’ filiggvényének
segitségével.
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6 EREDMENYEK

Ebben a fejezetben nyolc publikaciobdl szarmazo elemzést mutatok be. Kiilonbozo
szakteriiletek szakértd kollégaival vald kozds publikaciokrol van szd, melyekbdl az
elemzési munkat emelem ki, a tarsszerzo kollégak szakteriilet¢hez kapcsolodé modszereket
¢s megallapitasokat a hattérben hagyva. Az eredményeket, illetve azok egy részét olyan
formaban koz16m, hogy azokbol mi az, ami a felhasznalt elemz6-modellezé médszer —
egyes esetekben a szokdsostdl eltéré modon vald — hasznalatanak kdszonhetéen e munka
szerzOjének hozzdjarulasaval keriilhetett napvilagra. Ezen elemzések leirdsanal tehat az
adatok feldolgozésara, illetve az elemzés modszertandra helyezem a hangsulyt, és nem
minden, a publikdcidban kozolt modszerre, illetve eredményre térek ki. A kivancsi olvasd
a hianyzo részleteket a publikaciok felkeresésével érheti el.

6.1 Az aszély hatasa a talajban ¢l6 mikroizeltlabuakra

E fejezet az alabbi publikacion alapszik:

Florian N., Ladanyi M., Ittzés A., Kroel-Dulay G., Onodi G., Mucsi M., Szili-
Kovécs T., Gergécs V., Danyi L., Dombos, M. 2019. ’Effects of single and repeated
drought on soil microarthropods in a semi-arid ecosystem depend more on timing and
duration than drought severity’. PLoS ONE 14(7): e0219975.
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0219975 D1

6.1.1 Motivacio és célkitiizés

A talajnedvesség az egyik legfontosabb tényezd, amely befolydsolja a talaj
¢lovilagat. A széraz és félszaraz 6koszisztémakban a talaj mezofaundja alkalmazkodott az
atmeneti aszalyos eseményekhez, de eddig csak korlatozottan ismertiik a jovobeli
¢éghajlatvaltozasi forgatokonyvek szerint eldre jelzett kiilonb6z6 nagysaga és gyakorisagu
aszalyok hatasait. Tanulmanyunkban arra kerestiik a valaszt, hogy a rugéfarktiak és az
atkdk hogyan reagilnak a kiilonb6zé nagysaga, és ismétlédé szimulalt aszalyos
eseményekre egy magyar félszaraz homoki sztyeppén végzett terepkisérletben.

6.1.2 A kisérlet bedllitasa

A talajban €10 izeltlabuak aktivitasaban bekovetkezd valtozasokat talajesapdazassal
kovették nyomon két éven keresztiil egy magassag, kitettség és a dominans novényfajok
tekintetében térben valtozékony homokos talajon. Az elsé évben (2014) extrém aszalyos
elokezelést (teljes letakards), az ezt kovetd évben pedig kevésbé pusztitd kezeléseket
(stulyos aszaly, mérsékelt aszaly, vizpotlas) alkalmaztak. Ezeken a helyszineken hat,
belséleg homogénnek tekinthetd blokkon egyenként nyolc darab parcella volt. Az elsé
évben (2014) a blokkok felében szélsdséges aszalyos eldkezelést alkalmaztak (két szint:
sz¢lséséges aszaly (X) és kontroll (C)). Az ezt kovetd évben (2015) az eldzetesen X- és C-
kezelt parcelldkon a talajba jutdé csapadékmennyiség négy szintjét szimulaltak: sulyos
aszaly (S), mérsékelt aszaly (M), kontroll (C, kdrnyezeti csapadék) és viz hozzaadasa (W)
a 26. abra szerint. [ly modon a két tényezot (azaz a sz€lsOséges szarazsagot €s az ezt kdvetd
kiilonbozd csapadékeloszlast) egy teljes faktoridlis tervben kombindltak, igy nyolc
kezeléskombinaciot (CC, CS, CM, CW, XC, XS, XM, XW) kaptak hat ismétléssel,
Osszesen 48 vizsgalati parcellan. 2015-ben a csapdakat aprilistél novemberig minden
honapban kiiiritették a kezeléseknek megfeleld tevékenységek litemezését kdvetve, ezért a
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talajban €16 mikroizeltlabtiak Un. aktivitassiiriiségi értékei (AD, azaz az egy csapdaban egy
csapdazasi idészakban talalt egyedek szama) az egyhonapos gytijtésekre vonatkoztak.

O —————— xi
S S
M

IRRTIR:

T T T

T 1 T

Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec
26. Abra A kezelések idozitése és idétartama. A vizszintes savok jelzik a kiilonbozd
aszalyos kezelések (a parcella letakarasdnak) iddszakat: az 1. kezelés esetében: X:
sz¢lsOséges aszaly 2014-ben; a 2. kezelés esetében: S: sulyos aszaly, M: mérsékelt aszaly
2015-ben, fiiggdleges nyilak jelzik a vizpotlasi eseményeket.

6.1.3 A kutatas hipotézise

A kutatas hipotézise az volt, hogy a kiillonb6z0 szintli aszalyt szimulalo kezelések
(extrém (5 honap), sulyos (2 hénap), mérsékelt (I honap)) negativan befolyéasoljak a
talajban ¢l6 mikroizeltlabuak aktivitassiiriiségét (AD), mig az extra csapadékkezelésre a
talajfauna pozitiv reakcigjat feltételezték.

6.1.4 Modszer

Az egyes parcellak adatai igen nagy heterogenitast mutattak még az igen gondos
adattisztitast kovetden is. Ennek oka részben abban all, hogy az ugrdvillas fajok az év soran
valtozo egyedstirliséggel jelennek meg, masrészt abban, hogy egyes mezofauna fajok a
talajban jellemzden csoportosan jelennek meg. Csupan e két ok is elegendd ahhoz, hogy
megértsiik, hogy az AD adataink a kezelésektdl fliggetleniil is nagysadgrendben térhettek el
egymastol, ezért ezek Ovatlan Osszehasonlitdsaval igen torzitd eredményeket kaphattunk
volna.

E probléma megoldasara az elemzéshez kétféle megkozelitést hasznaltunk: (1)
normalas (relativ aktivitassiiriség, RAD) és (2) ordinalis skaldzas (aktivitassiiriiség-
kiilonbség ADD) alkalmazésa.

e A relativ aktivitassiiriiség elemzése
A kiilonb6z6 nagysagrendli 2015-6s adatokat a relativ aktivitassiiriség (RAD)
képzésével tettiik 0sszehasonlithatova. Egy adott honapra és egy adott parcellara vonatkozé
(a logaritmusfiiggvénnyel transzformalt) aktivitasstirliséget elosztottuk az adott kezelésnek
az év soran észlelt Osszes (transzformalt) aktivitassiiriségével, minden egyes mezofaunalis
csoportra kiilon-kiilon:

In (AD¢ppp + 1)

RAD,, . = Ctmb T )
‘b TSl 0 (ADpy + 1)

ahol a t a kezelési tényezokombinaciokat (CC, XC, CW, XW, CM, XM, CS, XS), m a
honapokban kifejezett idét (m =4,5,...,11), b a blokkokat jeloli (b =1,2,...,6),
In (AD¢,, + 1) az m honapban a t kezeléshez tartozd Osszes b blokkra szamitott egy
egységnyivel eltolt és logaritmus-transzformalt aktivitassiiriiség atlaga.
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A 2014-ben kapott adatokat In(x+1) transzformécioval korrigdltuk, ezutdn a
sz¢lsdséges szarazsaggal kezelt (X) és a kontroll (C) kezelések hatasanak dsszehasonlitasat
Student-féle #-probaval végeztik minden egyes mezofaunalis csoportra kiilon-kiilon a
Bonferroni-féle els6faju hiba korrekcidjaval.

A relativ aktivitasslirliség 0sszehasonlitasara a 2015-6s adatok eset¢ében MANOVA
modellt (Id. 3.1. fejezet) hasznaltunk dinamikusan valtozoé faktorokkal a kezelések
kezdetének figyelembevételével minden egyes mezofaunalis csoportra kiillon-kiilon. A
2014-es adatok esetében, mint lattuk, egyetlen faktorunk volt (F1), két szinttel: kezelt (X)
¢s kontroll (C). A 2015-6s aprilisi és majusi adatokat még ugyanezzel a faktorral elemeztiik.
A jlniusi adatok esetében mar két faktorunk volt, a masodik faktor (F2) szintén kétszintli
volt, kontroll és ontozott (W). Jaliusban belépett a masodik faktor esetében a sulyos
aszalykezelés szintje (S), augusztustol pedig az enyhe aszalykezelés szintje (M).

Szignifikans MANOVA eredmény esetén az F1 és F2 hatdsainak meghatarozasara
egytényezds ANOVA-t alkalmaztunk (ld. 3.1. fejezet) az els6faju hiba Bonferroni-féle
korrekcidjaval minden honapra vonatkozéan. A hibatagok normalitasat a ferdeség ¢s a
csticsossag, mig a variancidk homogenitdsat a maximalis és minimalis variancidk aranya
alapjan ellendriztiik.

e Az aktivitasslriiség-kiilonbség (ADD) elemzése
A talaj mezofaundjahoz tartozo fajok, feltéve, hogy jelen vannak, altaldban képesek
rovid idon beliil rendkiviil nagy populdcioméretet 1étrehozni. A két érték kozotti relevans
kiilonbség irdnyanak ¢és nagysaganak kifejezésére eldszor az aktivitasslirliségi adatokat a 8.
Téblazatban bemutatott aktivitassliriségi kategoridkat meghatarozé ordinalis skalara
alakitottuk at.

8. Tablazat Az aktivitassliriiség (AD) kategoriai a felszinen €16 ugrovillas és atkafajokra
vonatkozoan.
A felszini ugrovillas és atka fajok

aktivitassiriisége kategoria értelmezés

0-10 alacsony A faj véletlenszerii megjelenést mutat.

11-100 kozepes A faj jelen van, de az aktivitassiirlisége nem magas.
>100 magas A faj nagy egyedszammal van jelen.

Az ordinélis adatokbol hataroztuk meg a kiilonbségek irdnyat és nagysagat kifejezd
faktort, az un. aktivitassiiriség-kiilonbségeket (ADD). E faktor értékeit a CW, CM, CS
(2014-ben kontroll, 2015-ben kezelt) és CC (mindkét évben kontroll), valamint XW, XM,
XS (mindkét évben kezelt) és XC (2014-ben kezelt, 2015-ben kontroll) faktorkombinéaciok
aktivitasstriiség-értékeinek dsszehasonlitasai alapjan hataroztuk meg a 9. Téblazat szerint.
A tablazatban szerepld kritériumok a talajban €16 izeltlabtiak szakértdinek és a statisztikai
elemzok kozos munkdja. Az egyes értekek a kovetkezd relevans, illetve nem relevans
aktivitasstriiség-kiilonbségeket fejezik ki:

A 8. Tablazat szerinti alacsony, kozepes, illetve magas kategoéridn beliili
aktivitasstriség- kiilonbségek nem tekintheték relevansnak, kivéve, ha a nagyobb
aktivitasstiriiség-érték legalabb kétszerese a kisebbnek.

A szomszédos kategoéridk kozotti aktivitdsstrtiség-értékek kiilonbsége mar
relevansnak tekinthetd, kivéve, ha azok kiilonbsége nem éri el a 10 (alacsony-
kozepes), illetve 50 (kdzepes-magas) értéket. Ezzel kizarjuk, hogy pl. a 10 (alacsony)
és 15 (kozepes), aktivitassiiriiség-értékek kozti (csupan 5) kiilonbséget relevansnak
tekintsiik.
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Az alacsony és magas kategoridba tartozo aktivitassiirliség-értékek kiilonbsége
relevans.

9. Tablazat Az aktivitassliriség-kiilonbségek iranyat és nagysagrendjét kifejezd
aktivitasstirliség-kiilonbség (ADD) kiszamitdsanak modja a 2015. évi kezelési ¢€s
kontrolltényezd-par értékek 6sszehasonlitdsa alapjan. A kiilonbségek kritériumait a nyilak
felett mutatjuk be. A kiilonbség nagysaga: ,nincs relevans kiilonbség” (0); “egy
nagysagrendii kiilonbség” (£1), “két nagysagrendli kiillonbség” (+2). Az x a két
Osszehasonlitott aktivitassiiriség-érték koziil az alacsonyabb értéket jelenti.

A kiilonbség Az aktivitassiiriiség kategoriaja
rendje alacsony kozepes magas

0 0 0
Nem relevéns — — —
kiilonbség abszolut kiilpnbség<10 abszolut kjilonbség<50

<—O—> <—O—>
abszolut kiilgnbség>10 abszolut kiilonbség>50
Egy +1 +1
nagysagrendii ———p —
(relevans)
kiilonbség abszoltt kiilonbség>x*2
+1
—p

Két
nagysagrendi ~ +2 -
(relevans) - g
kiilonbség

A 2015-0s egyes kezelések esetében a kezelések kezdete eldtt és utan (azaz az elsd
vizpotlas (W) eldtt és utan, illetve a mérsékelt (M) és a sulyos (S) aszaly kezdete el6tt €s
utan) képeztiik azoknak az eseteknek a stilyozott aranyat, amikor a kiilonb6z6é mezofaunalis
csoportok aktivitassiiriségkiilonbség-értékei relevansan alacsonyabbak voltak a kezelt
parcellakon (a kontrollhoz képest). Ezeket az aranyokat Z-tesztekkel és Fischer-féle egzakt
tesztekkel hasonlitottuk dssze, hogy kideriiljon, hogy a kezelés hatasara relevans mértékben
kiilonbozott-e az aktivitassiiriség.

6.1.5 FEredmeények

A szélséséges aszalyos kezelés évében (2014) a kezelt parcelldkon az Osszes
ugrovillasok aktivitassiirlisége alacsonyabb volt, mint a kontroll parcelldkon. A 2014-ben
fogott, a talaj felszinén €16 ugrovillds populaciok Osszlétszama 48%-ra csokkent, és a
talajban ¢l6 ugrovillasok aktivitasstirisége is 90%-kal csokkent. A magas variancidk miatt
szignifikans csokkenés azonban csak a novényzetben €16 ugrovillas populaciok fogasaban
volt kimutathat6, amelyek esetében a csokkenés 94%-os volt (Student-féle #-préba, p <
0,001). Ezzel szemben az Osszes atkacsoport (Oribatida, Mesostigmata, Prostigmata,
Astigmata) aktivitassiiriisége szignifikansan, 49%-kal (p < 0,05), 67%-kal, 70%-kal és
97%-kal (mindharomra p < 0,001) ndtt a sz€élsdséges szarazsag hatasara (Student-féle -
proba).

A sz¢élséséges aszalyos kezeléssel ellentétben a 2015-ben alkalmazott kevésbé
intenziv aszalyos kezelések (sulyos vagy enyhe) nem mutattak ilyen egyértelmii
csokkenést. A relativ aktivitassliriségben (AD) nem tudtunk szignifikdns valtozast
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kimutatni a kiilonb6z6 aszalykezelések kozott a kontrollkezeléshez képest egyik
mikroizeltlabu esetében sem.

Masodik megkdzelitésiinkben megvizsgaltuk a kezelések és a kontrollok kozotti
ordinélisan skaldzott kiilonbségeket (ADD), amelyeket a kezelés végrehajtasa eldtti €s
utani honapokban kaptunk.

A sulyos szarazsag, a mérsékelt szarazsag €s a viz hozzdadésa esetén sem talaltunk
szignifikans kiilonbséget a kontrollhoz képest az aktivitasslirliség-kiilonbségek (ADD)
tekintetében a mikroizeltlabtiakra vonatkozoan, kivéve a talaj felszinén ¢l ugrovillasok
esetében. A 10. tablazatban azoknak az eseteknek az aranyat mutatjuk be a talaj felszinén
¢l6 ugrovillasokra vonatkozoan, amikor az aktivitassiirliség-értékek relevansan
alacsonyabbak voltak a kontrollhoz képest, azaz amikor az aktivitassiirliségkiilonbség-
értekek negativak voltak. A stlyos aszaly negativ hatdsa a kontroll évet kovetden
szignifikdnsan nagyobb ardnyban jelentkezett, ami azt jelzi, hogy a populacidknak
nehézséget okozott az ilyen mértékii abiotikus stressz. A 2015-ben stlyos és korabban
extrém aszallyal kezelt parcellakban (XS-XC) szintén gyakrabban fordultak el negativ
hatasok, bar ezek a hatdsok statisztikailag nem voltak szignifikansak, azaz az el6z6 évben
is stulyos aszalynak kitett parcelldkon a kovetkezd évi sulyos aszdly mar nem tudott
szignifikans kiilonbséget okozni.

10. Tablazat A 9. Téblazat alapjan a 2015-6s adatokbdl eldallitott aktivitasslirliség-
kiilonbség (ADD) értékeinek sulyozott ardnydra vonatkoz6 Osszehasonlitasok az egyes
kezelések el6tt és utan a talaj felszinén €16 ugrovillas fajok esetében a Z-proba értékeivel
¢és szignifikancidival, valamint a Fischer-féle egzakt teszt eredményével. A szdzalékos
adatok az ordindlis skalazasbol szarmaznak (8. Tablazat). Kezelési kodok: az elsé karakter
a 2014. évi eldkezelést jelzi (kontroll: C, extrém szarazsagkezelés: X), a masodik karakter
pedig a 2015-6s, egymast kdvetd kezelést (kontroll: C, vizpotlas: W, mérsékelt szarazsag:
M és sulyos szarazsag: S).

Azoknak az eseteknek az aranya,

N , amikor az  aktivitassliriiség-értékek Egyoldali Z Fischer-féle

Az sszehasonlitott . p -

kezeléspérok relevansan arlacsonyabbak voltak a probas?atrlsz’tlka e’gz’akt teszt p
kontrollhoz képest abszolutértéke értéke
Kezelés elott Kezelés utan

CM-CC 11% (18) 30% (10) 1,25 ns 0,32

XM-XC 6% (16) 14% (7) 0,68 ns 0,51

CS-CC 0% (16) 62% (13) 3,69 #** <0,001

XS-XC 21% (14) 43% (14) 1,21 ns 0,42

CW-CC 42% (12) 21% (14) 1,11 ns 0,40

XW-XC 18% (11) 33% (15) 0,86 ns 0,66

**%: p < 0,001; ns: nem szignifikans
6.1.6 Kovetkeztetés

A talaj mezofauna csoportjai a kdzép-magyarorszagi szdraz homoki sztyeppék
valtozékony kdrnyezetében alkalmazkodtak az extrém koriilményekhez. Bar a sz€élsdséges
események megvaltoztathatjak aktivitasstriiségiiket, ugy tiinik, rovid idén beliil képesek
megbirkdzni a valtozasokkal. Az extrém szarazsag nagyobb hatassal volt a talaj mezofauna
aktivitasstirliségére, mint a stlyos vagy mérsékelt szarazsag. A viz hozzdadasa és az
aszalyos kezelések esetében a kezelés idOtartama és iddzitése fontosabbnak tlint a talaj
mezofaundja szempontjabol, mint annak sulyossaga (azaz a talajnedvesség csokkenésének
mértéke).
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Arra kovetkeztettiink, hogy a szdraz homoktalaj mezofaunaja képes tulélni
sz¢lsOségesen szaraz koriilmények kozott, populacidik gyorsan helyredllnak, de a nagyon
hosszu aszélyos idészakokkal nem biztos, hogy képesek megbirkozni.
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6.2 A kiméld talajmiivelésnek a lefolyasra és a talajveszteségre gyakorolt hatasa

E fejezet az alabbi publikacion alapszik:

Madarész B., Jakab G., Szalai Z., Juhos K., Kotroczé Zs., Toth A., Ladanyi M.
2021 Long-term effects of conservation tillage on soil erosion in Central Europe: A random
forest-based approach, Soil and Tillage Research, 209(104959), ISSN 0167-1987,
https://doi.org/10.1016/].sti11.2021.104959. D1

6.2.1 Motivacio és célkitiizés

Magyarorszdgon a terméfoldek tobb mint egyharmada erodalddik az intenziv
mezOgazdasag (PT) okozta talajdegradacid kovetkeztében. A kimélo talajmiivelés (CT)
koltséghatékony és viztakarékos gazdalkodasi rendszer lehet a megoldds e problémara,
mivel a talajer6zid6 mérséklése mellett javitja az élelmezésbiztonsagot és csokkenti az
intenziv es6zések. Azonban a kiméld talajmiivelésnek a lefolydsra (RO) és a
talajveszteségre (SL) gyakorolt atfogd hatasai maig nem kielégitéen ismertek. A kutatas
célja a kiméld talajmiivelésnek a talaj a lefolyasra (RO) és a talajveszteségre (SL) gyakorolt
hosszu tava hatdsanak feltarasa volt.

6.2.2 A kisérlet bedllitasa

A kisérlet 2003-ban indult a SOWAP (Soil and Surface Water Protection Using
Conservation Tillage in Northern and Central Europe) projekt részeként a szantasos (PT)
¢s a talajkimélo (CT) szant6foldi miivelés 6sszehasonlitod tanulméanyozasara. A PT és a CT
erozios kisérletéhez 2 x 2 azonos méretli, 24 x 50 m-es lejtds parcellat alakitottak ki. A
parcellaparok kozott az egyetlen kiilonbség a talajmiivelés tipusa volt, 4m ezek minden mas
szempontbol (vetésforgd, nodvénytipus, miitragyazas, gyomirtds és ndvényvédelem)
ugyanabban a kezelésben részesiiltek. Az elemzésbe 16 éves (2004-2019) megfigyelésbol
szarmazé adatokat vontunk be, ezalatt a vetésforgdban kukoricat (nyolcszor), 6szi buzat
(haromszor), repcét (kétszer), napraforgot (kétszer) €s tavaszi arpat (egyszer) termesztettek.

A lefolyds mérésére egy specialis, kétcsatornas gytijtérendszert fejlesztettek ki,
amely lehetévé tette mind a gyakori, alacsony intenzitasti események, mind a ritka (<1%
valdsziniiségll), nagy intenzitasu csapadékesemények lefolyasanak gytijtését.

Egy lefolydsesemény olyan csapadékesemény, amely lefolydshoz vezet, és legalabb
hat 6ras kiilonbség van az eldz6 és az azt kovetd esemény kozott. Minden lefolyasesemény
utan a lefolyt todmeg rovid ideig tarté iilepitése utan megmérték a folyékony rész térfogatat,
amibdl meghatarozhatova valt a talajveszteség (SL) és a lefolyas (RO). A novénytakard
mértékét havonta, vizualis felméréssel, 1 m?-en hataroztdk meg egy 1,0 x 1,0 m-es keret
segitségével, 6t ismétléssel. A meteoroldgiai adatokat a kisérleti helyszinen 1évd automata
meteorologiai allomds gylijtotte Gtpercenként. A kisérlet tizenhat éve alatt a meteorologiai
allomast elektromos ¢és felszerelési hibak, allatkdrok és villamcsapds sujtottak. Ennek
kovetkeztében a csapadékadatok mintegy 20 %-a sajnalatos modon hidnyzott.

6.2.3 Modszer

Az altalanos ¢és altalanositott linearis modellek az dsszefiiggések komplexitasa és a
kapcsolatok nemlinearis tulajdonsagai miatt nem alkalmasak a talajer6zio eldrejelzésére,
ezért egy robusztusabb, nemparametrikus moddszert valasztottunk. A tizenhat éves
nagyparcellds szantomiiveléses kisérlet adatait felhasznalva a teljes adathalmazra és a
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kukoricakultira részadathalmazra vonatkozdan a lefolyast és a talajveszteséget négy
kiilonallo véletlen erdd (RF) klasszifikaciés modellel becsiiltiik.

A tizenhat évet feloleld adatsorunk 560 feljegyzést tartalmazott 140 lefolyas
eseményrdl és a kapcsolddd csapadék-, lefolyas- (RO) és talajveszteségadatokrol (SL).
Négy faktor- (F) és harom folytonos (C) tipusu magyarazo valtozot valasztottunk ki: (F1)
kultarnévény (6 szinttel: a legtobb a kukorica volt 244 rekorddal, buza, napraforgd, repce,
tavaszi arpa, parlag), (F2) talajmiivelés (2 szinttel: PT és CT), (F3) ndvénytakar6 (5 szinttel:
1-t6l 5-ig terjedd skala 0 és 100% kozott 20%-os 1épésekkel), (F4) az esemény honapja (12
szinttel januartdl decemberig), valamint (Cl) a csapadék mennyisége (mm), (C2)
idétartama (h) és (C3) intenzitasa (30 perces maximalis intenzitas, [30, mm/h). A lefolyas
(RO) és a talajveszteség (SL) fiiggd valtozoként szolgalt. Az adathalmazunk, bar hosszi
tavu volt, szitkdssége miatt regresszids becslésre nem volt alkalmas, ezért a lefolyas (RO)
¢és a talajveszteség (SL) valtozokat négy-négy kategdriara osztottuk az eloszlasuk és a
szakemberek altal megitélt stlyossaguk figyelembevételével. Az RO és SL kategoriakat,
valamint a hidnyzo és a teljes csapadékadatok szamat a 11. Tablazat tartalmazza. A hianyzo
értekeket a k-legkdzelebbi szomszéd modszer segitségével imputaltam (Tang és Ishwaran,
2017, 1d. 5.1.1. fejezet).

11. Tablazat A lefolyas (RO) és a talajveszteség (SL) négy kategoridja; az RO és SL adatok
osszes kulturara (Osszes), illetve a kukoricakultrara (Osszes kukorica) vonatkozo szama;
a csapadékvaltozokbol (mennyiség, id6tartam, intenzitds) hianyzo értékek szama az dsszes
kultara, illetve a kukoricakultira adataib6l (Hidnyz6 és Hianyzo6 kukorica)

Kategoridk Kockazati Osszes Hianyzé6  Osszes Hianyz6
csoportok kukorica  kukorica
Elfolyas RO=0 1 (alacsony) 245 55 69 3
(RO, mm) 0<RO<0,3 2 (kozepes) 203 59 95 21
0,3< RO <12 3 (magas) 52 10 34 4
1,2 < RO 4 (nagyon magas) 60 8 46 4
Osszesen 560 132 244 32
Talajveszteség SL=0 1 (alacsony) 181 39 45 2
(SL, t/ha) 0<SL<0,03 2 (kdzepes) 193 59 92 17
0,03 < SL 3 (magas) 97 23 49 8
< 0,15
0,15 < SL 4 (nagyon magas) 89 11 58 5
Osszesen 560 132 244 32

Az adathalmazt véletlenszeriien, rogzitett ardnyban (75% €s 25%) tanul6 és teszteld
részhalmazokra osztottam (stratified sampling, 1d. 4.4. fejezet). Az RF-modell osztalyozasi
teljesitményének mérésére a tesztadathalmazra a 6. Tablazatban (1d. 4.6. fejezet) ismertetett
mérdszamokat hasznaltam. Az mtry és ntree hiperparamétereket (1d. 5.3.2. fejezet) az OOB
hiba (I1d. 2.2. fejezet) és a négyzetes hibadtlag négyzetgyokének (RMSE, 1d. 4.6. fejezet)
minimalizaldséval optimalizaltam, figyelembe véve az egyéb osztalyozasi teljesitmény-
mértékeket is (pontossag, F1-érték, AUC, 1d. 4.6. fejezet). Az ntree esetében az optimalis
értekek a kiilonbozé RF-modellekre 400, 500 vagy 550, az mtry esetében 4 vagy 5 volt.
Az egyes lépésekben a magyarazo valtozok pusztan a Gini-index (1d. 5.1.3. fejezet) atlagos
csokkenésének elvén alapuld valasztdsa azonban torzitott lehet, ha a magyarazo
valtozokban a hidnyz6 adatok kiilonbdzd mértékiiek, illetve, ha a faktortipusu magyarazo
valtozok szintjeinek szama eltér, mely kritériumok esetiinkben fennalltak (Breiman, 1984,
Strobl és mtsai, 2005). Ezért a megbizhatosag és torzitdsmentesség biztositasa céljabol a
fak tordeléséhez felosztasi szabalyként (splitting rule) a pontossag (accuracy) atlagos
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csOkkentésének és a Gini-index atlagos csokkenésének elvét egyszerre figyelembe vevd
modositott (kombinatorikus) kivalasztasi szabalyt alkalmaztam (Strobl és mtsai, 2006).

A valtozok fontossagat a teljes atlagos pontossagcsdkkenés (mean decrease
accuracy, MDA, 1d. 5.3.2. fejezet) alapjan a modell egészére és az RO, illetve SL
kategoriakra kiilon-kiilon is kiszamoltam a kovetkezOképpen (Strobl és mtsai, 2008;
Louppe és mtsai, 2013; Gregoruttiet és mtsai, 2015): egy adott i fa esetében eldszor is az
OOB mintakészletbdl kiszamoltam a pontossagot (accuracy, Ac; original)- Ezutan egy adott

Jj magyardz6 valtozo értékeit véletlenszerien permutaltam, mig az 6sszes tobbi valtozo
értékét valtozatlanul hagytam, és a permutalt adatokkal kapott modell pontossagat is
kiszamitottam (AC; j permutalr). Ve€gul vettem e két pontossagi ért€k kiilonbséget, €s
ezeknek a kiilonbségeknek az 6sszes fAn (Nipees) mért atlagat képeztem:
1 @N
MDAj = N—Zi:iees(ACi, original — ACi,j,permutélt)'

trees

fgy kaptam egy véltozofontossigi mérészamot a j valtozora, az Un. teljes atlagos
pontossagcsokkenés értékét (Breiman, 2001). Az MDA-t a kimeneti kategdridk szerinti
bontasban kiilon-kiilon is eldallitottam.

A megfigyelt és az eldre jelzett kategoridk kozotti egyezés mértékét a Cohen-féle
Kappa (Cohen, 1960, 1d. 4.6. fejezet) segitségével fejeztem ki. Mint lattuk, az RO és SL
kategoridinak 1-tdl 4-ig terjedo értékei ordindlis skalat képeznek az alacsonytdl a kdzepes,
magas és nagyon magas kockézatig terjedéen. Igy a téves besorolast nem lehet egyforman
kezelni, ha az eldrejelzés alacsony vagy magas kockazatot becsiilt, amikor az egy nagyon
magas kockazati eseménynél tévedett (azaz nem tekinthetd ugyanakkoranak a becslés
hibaja, ha egy vagy két kategorianyit téved). Ezért inkabb a stlyozott Cohen-féle Kappat
(Cohen, 1968) hasznaltam, amely ndvekvd sulyokat rendel a ndvekvd téves besorolasi
hibakhoz (Fleiss és Cohen, 1973; Fleiss és mtsai, 2003).

6.2.4 Eredmeények

Bér nem tudjuk felsorolni, plane nem mérni az er6zié mértékét befolyasold dsszes
tényezat, feltételeztiik, hogy a talajmiivelés, a ndvényfaj, a honap, a ndvénytakard, valamint
a csapadék mennyisége €s intenzitdsa alkalmas az er6zids kockazat bizonyos pontossagu
elérejelzésére. A RO és SL adatok diszkretizalasaval a véletlen erdé (RF) klasszifikacios
modszer képes volt az erdzios kockazat eldrejelzésére a rendelkezésre allo adatokbol. A
teljes adathalmazra vonatkozdan az RO és SL esetében az RMSE értékek 0,76, illetve 0,79
voltak. A teszteld és a tanuld adathalmazra szamitott pontossagok aranya mind az RO, mind
az SL esetében 0,99 volt, ami megerdsitette, hogy a tulillesztés nem torzitotta az
eredményeinket (11. Tablazat).

A teszteld adathalmazra alkalmazott RF modell pontossaga 0,71 és 0,76 volt az RO
¢és SL esetében. Ezek az értékek magasnak tekinthetdk, figyelembe véve az RO és SL
véaltozokra hatd tényezOk Osszetettségét. A kategoridk érzékenysége, pontossaga,
kiegyensulyozott pontossaga, AUC-értékei és F1-értékei alapjan az RF-modell a legjobban
az 1. és 2. kategoridkat josolta meg, vagyis amikor nulla vagy kismértéki elfolyds, vagy
talajveszteség tortént. E csoportok érzékenységi értékei meghaladtak a 80%-ot az RO ¢és a
72%-ot az SL esetében, de minden kategdridban a pontossag 0,7, a kiegyensulyozott
pontossag 0,8, az AUC-érték 0,85, az F1-érték 0,74 felett volt. A szélsOséges talajveszteség
elérejelzése volt azonban a legfontosabb, mivel a teljes SL 56%-at (PT) és 78%-at (CT) a
hét legnagyobb intenzitdsu csapadékesemény okozta. E negyedik, legsulyosabb
kategorianak az érzékenysége az SL esetében 0,73 volt, mig az RO esetében csak 0,5. A
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pontossag, a kiegyensulyozott pontossag és az AUC meghaladta a 0,72, 0,73, illetve 0,92
értéket mind az RO, mind az SL esetében. Az F1-érték ebben a kategoriaban csupan 0,59
volt az RO esetében, az SL esetében azonban elérte a 0,76-ot. Ezért arra a kovetkeztetésre
jutottam, hogy a legmagasabb kockazati RO kisebb sikerrel jelezhetd elére, mint a
legnagyobb kockézati SL. A mérsékelt RO és az SL (3. kategoria) kevésbé megbizhatéan
becsiilhetd az RF segitségével, az érzékenység 0,50 ¢és 0,08 volt az RO és az SL esetében.

12. Téablazat A lefolyas (RO, mm, balra) és talajveszteség (SL, t/ha, jobbra) fliggd
valtozokra és az Osszes kulturnovényre alkalmazott véletlen erdé (RF) modell osztalyozasi
mindségi mutatdi és a kiilonbozo valtozok relativ fontossaga TP: helyes pozitiv; TN: helyes
negativ; FP: hamis pozitiv; FN: hamis negativ dontés; N = a megfigyelések teljes szama;
ROC: receiver operating characteristic curve; AUC: Area Under the ROC curve; miivelés
(szantas vagy kiméld talajmiivelés); kulturndvény (buza, napraforgé, repce, tavaszi arpa,
parlag), névénytakard (1-tdl 5-ig terjedd skéla 0 és 100% kozott 20%-os 1épésekkel), az
esemény honapja (januart6l decemberig).

Osszes kultirnovény Elfolyas (RO) Talajveszteség (SL)
Pontossag ~ Sulyozott OOB hiba Pontossag | Pontossag  Sulyozott ~ OOBhiba  Pontossag
(Accuracy)  Kappa arany (Accuracy)  Kappa arany
(Accuracy (Accuracy
Ratio) Ratio)
Teszt/Tanulg Teszt/Tanulo
0,71 0,69%** 48,46% 0,99 0,76 0,75%** 38,81% 0,99
Csoportonkenti statisztikak
Kategoriak 1 2 3 4 1 2 3 4
RO[mm], SL [t/ha] RO=0  0<RO<=0,3 0,3<RO<1,2 1,2<=RO SL=0  0<SL<=0,03 0,03<SL<0,15 0,15<=SL
OOB hiba 0,32 0,39 0,75 0,75 0,18 0,38 1,00 0,71
Szenzitivitds (TP/(TP+FN,)) 0,80 0,81 0,50 0,50 0,90 0,78 0,08 0,73
Specificitas (TN/(TNAFP;)) 0,88 0,81 0,92 0,97 0,82 0,82 1,00 0,98
Poeitiv predikeios értck 077 070 057 073 | 080 071 1,00 0,79

(precizitas)
Negativ Pozitiv predikcids érték

NPYA(TN/TNAFN)) 09 089 090 091 092 087 0,91 0,97
Prevalencia (TP +FN;)/N) 0,32 035 017 016 | 044 036 0,09 0,11
Detekcids szint (TP/N) 0,26 0,28 0,09 0,08 0,39 0,29 0,01 0,08
Detekcios Prevalencia
(TP, 034 040 015 011 | 049 040 001 0,10
Kiegyenstlyozott pontossag
((Szenzitivitas+Specificitas;)/2) 0,84 0,81 0,71 0,73 0,86 0,80 0,54 0,85
AUC 0,86 0,85 0,80 0,93 0,93 0,88 0,71 0,92
Fléntk 2oy 078 0,75 053 059 | 085 075 0,14 0,76
A valtozok fontossaga (MDA)
Kategoridk 1 2 3 4 1 2 3 4
Miivelés 44,75 24,44 20,49 19,03 35,41 18,3 7,21 8,54
Kultgvény 21,75 16,78 722 1584 | 1465 953 517 17,42
Novénytakard 0,99 8,55 6,29 12,54 8,08 5,68 0,007 10,65
Honap 10,76 11,28 5,1 6,79 11,23 9,89 0,86 12,18
Csapadék (mm) 5,45 7,46 0,74 3,16 11,00 7,33 1,55 2,16
Csapadékhullas idStartama (6ra) 11,84 7,27 2,01 6,53 13,37 19,31 3,31 8,33
Csapadékintenzitas 8,47 15,88 14,09 13,47 24,41 25,3 5,93 16,44

*#% szignifikans p < 0,001; a harom legmagasabb fontossagl valtozok kategorianként félkdvérrel jelolve
+ Egy alacsony prediktiv erdvel rendelkezd valtozd pontossdga a permutdcid soran véletlenszertien kis
meértékben novekedhet, ami igy negativ fontossagi pontszamot eredményezhet; ezeket nullanak tekintettiik.
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A tévesen besorolt RO és SL események 74%-a, illetve 78%-a kertilt a szomszédos
csoportokba, tobbnyire alacsonyabb kategoridba (RO: 66%; SL: 73%), igen magas
sulyozott Cohen-féle Kappa-értékekkel (RO: 0,69; SL: 0,75, p < 0,001). Ez arra utalt,
hogy (érthetden) nem sikeriilt robusztus hatdrokat talalni a 2. és 3. kategoria kozott, és ezért
a modell alulbecsiilte ezeket a valtozok nagyfoku valtozékonysagabol adodoan.

Az atlagos pontossagesokkenés (MDA) azt mutatja, hogy mennyivel csdkken a
pontossag, ha egy valtozo prediktiv erejét értékei véletlen permutalasaval elrontjuk. A
csoportvaltozok fontossagi értékei azt mutattak, hogy a talajmiivelés és a novénytajoknak
a talajveszteségre (RO) gyakorolt hatdsa volt a legfontosabb. Ezzel szemben az elfolyas
(SL) meghatarozéasaban az egyik legfontosabb valtoz6 a csapadék intenzitasa volt, amelyet
az elsd harom csoportban a talajmiivelés kovetett. A 10%-os lejtésnél a csapadék
mennyisége viszonylag kevésbé volt fontos a talajveszteség kockazatanak szempontjabol.
A talajmiivelés fontossdga a nagyobb talajveszteségii eseményeknél csokkent.

A ndvénytakard valtozo fontossaga atlagosan 6,6 volt, ami alacsonyabb volt a
vartnal. Az RF azonban nem ad informaciot arrol, hogy egy valtozo fohatasként vagy egy
kolcsonhatas részeként fontos-e. Ennek megfeleléen a ndvénytakar6 alacsony értékeit a
ndvénykulturdval és a honappal egyiitt kell értékelni (fontossagi atlagaik rendre 13,6,
illetve 8,5), mivel ezek egyiitt jelentds tényezot alkotnak.

A modellezést elvégeztem csak a kukoricara vonatkoz6 részadathalmazra is, amely
a vetésforgdban a leggyakoribb volt. Bar igy kevesebb adattal dolgoztunk (11. Téblazat),
az RF-modell megbizhatdsdga nem csokkent szamottevéen (13. Tablazat). A kukorica
adathalmazra korlatozott és a tesztadathalmazra alkalmazott RF-modell altalanos
pontossaga a RO ¢és SL esetében 0,73, illetve 0,71 maradt. Az érzékenység, a pontossag, a
kiegyensulyozott pontossag, az AUC-értékek és a kategoridk F1-értékei alapjan azonban
az RF modell a negyedik (legsulyosabb) kategoriat becsiilte a legsikeresebben, amelyet az
elsd (legkevésbé sulyos) kategoria kovetett. A legmagasabb és legalacsonyabb kockazati
csoportok érzékenységi értékei meghaladtak a 64%-ot az RO és a 82%-ot az SL esetében,
¢s mindegyik csoportban meghaladt¢k a 0,7 pontossagot, a 0,8 kiegyenstlyozott
pontossagot, a 0,9 AUC és a 0,75 F1-értéket.

A legrosszabbul teljesitd kategdria ismét a harmadik volt. Azonban, mig az
érzékenységi értékek az RO esetében az 1. kategoria részadathalmazan (0,64), az SL
esetében pedig az 1. és 2. kategoria részadathalmazan (0,82 és 0,71) alacsonyabbak voltak,
mint a teljes adathalmazon (RO: 0,80; SL: 0,90 és 0,78), a 3. és 4. kategoria érzékenységi
értékei magasabbak voltak (RO: 0,67 és 0,64, szemben a 0,50 és 0,50 értékekkel a teljes
adathalmazon; SL: 0,13 és 0,92, szemben a 0,08 és 0,73 értékekkel a teljes adathalmazon),
ami azt jelzi, hogy a kockazatos kategoridk jobban elérejelezhetdk a kukoricakulturdban.
Az RO RF-modelleket a kukorica-részhalmazon és a teljes adathalmazon 6sszehasonlitva
a pontossag, a kiegyensulyozott pontossdg, az AUC és az Fl-értekek a kukorica-
részhalmazon a magasabb kockézatu (3. és 4.) kategoriak esetében jelentdsen magasabbak
voltak. Ezért arra a kovetkeztetésre jutottunk, hogy a kukoricakuturdkra vonatkozd
legmagasabb kockazat eldrejelzése a talajer6ziora nem kevésbé megbizhaté, mint a
lefolyésra.

A tévesen besorolt RO és SL esetek 74%-a, illetve 81%-a keriilt a szomszédos
csoportokba, tobbnyire alacsonyabb kategoridba (RO: 66%; SL: 72%), bar igen jelentds
sulyozott Cohen-féle Kappa-értékekkel (RO: 0,71, SL: 0,78, mindketté p < 0,001). A
talajmiivelés relativ jelentdsége a kukorica esetében volt a legnagyobb az RO minden
legkevésbé kockéazatos kategoridban. A tobbi kategdriara vonatkozdéan mds valtozok
(ndvénytakard, honap) voltak a legfontosabbak az eldrejelzésben. A ndvénytakar6 relativ
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szerepe a kukoricakultura esetében nagyobb volt, kiillondsen a nagyobb erdziods események
vonatkozasaban.

13. Téablazat A lefolyas (RO, mm, balra) és talajveszteség (SL, t/ha, jobbra) fliggd
valtozokra és a kukorica kultirnovény adatsorra alkalmazott véletlen erdé (RF) modell
osztalyozasi mindségi mutatoi €s a kiilonbozd valtozok relativ fontossaga TP: helyes
pozitiv, TN: helyes negativ; FP: hamis pozitiv; FN: hamis negativ dontés; N = a
megfigyelések teljes szdma; AUC: Area Under the ROC curve; ROC: receive operating
characteristic curve; miivelés (szantas vagy kiméld talajmiivelés); névénytakaro (1-t61 5-ig
terjedd skala 0 és 100% kozott 20%-os 1épésekkel), az esemény honapja (januartol

decemberig).
Kukorica kultarnvény Elfolyas (RO) Talajveszteség (SL)
Pontossag ~ Stulyozott OOBhiba Pontossag | Pontossag  Stlyozott ~ OOB hiba  Pontossag
(Accuracy)  Kappa arany (Accuracy)  Kappa arany
(Accuracy (Accuracy
Ratio) Ratio)
Teszt/Tanuld Teszt/Tanulo
0,73 (,78%** 56,52% 0,99 0,71 0,71%** 91% 0,96
Csoportonkeénti statisztikak
Kategoridk 1 2 3 4 1 2 3 4
RO[mm], SL [t/ha] RO=0  0<RO<=0,3 0,3<RO<1,2 1,2<=RO SL=0  0<SL<=0,03 0,03<SL<0,15 0,15<=SL
OOB hiba 0,65 0,38 0,78 0,61 0,52 0,35 0,92 0,56

Szenzitivitas (TP/(TPAFN;)) 0,64 0,87 0,67 0,64 0,82 0,71 0,13 0,92
Specificitas (TN/(TNA+FP))) 1,00 0,73 0,90 0,98 0,89 0,76 1,00 0,92
Pozitiv predikcios érték 1,00 0,67 0,62 0,90 0,74 0,65 1,00 0,73

(precizitas)
Negativ Pozitiv predikcids érték

NV ~(TNATNAFN) 092 09 091 090 | 093 080 088 098
Prevalencia ((TP+FN;)/N) 0,18 0,38 0,20 0,23 0,28 0,39 0,13 0,20
Detekcids szint (TP/N) 0,12 0,33 0,13 0,15 0,23 0,28 0,02 0,18
Detekcios Prevalencia

(TPAFPIN) 012 05 02 017 [ 031 043 002 025

Kiegyensiilyozott pontossag

((Szenzitivitds+Specificitis)2)  0>52 0,80 0,78 0,81 0,85 0,73 0,56 0,92
AUC 0,93 0,84 0,87 0,96 0,90 0,77 0,69 0,95
FI rték (2 2DLSzenzitivitds, 0,78 0,75 0,64 0,75 0,78 0,68 0,22 0,81

PPV+Szenzitivitas

A valtozok fontossaga (MDA)

Kategoridk 1 2 3 4 1 2 3 4

Milvelés 25,49 14,92 14,35 10,31 28,49 2,74 2,21 11,35
Kultirnovény 0,00F 7,79 0,007 9,70 5,18 8,13 0,007 16,99
Novénytakard 0,007 4,57 2,78 2,29 0,23 10,3 4,54 14,99
Honap 7,33 0,88 1,00 1,90 5,29 5,11 0,007 4,67
Csapadék (mm) 8,07 12,03 2,51 2,34 0,84 5,43 1,97 6,08
Csapadékhullds idétartama (6ra) 0,007 8,86 3,29 5,26 10,19 6,56 0,18 4,72
Csapadékintenzitas 25,49 14,92 14,35 10,31 28,49 2,74 2,21 11,35

*** szignifikans p < 0,001; a harom legmagasabb fontossagl valtozok kategorianként félkovérrel jelolve
t Egy alacsony prediktiv erdvel rendelkez6 valtozd pontossdga, a permutacid soran véletlenszeriien
kismértékii névekedhet, ami igy negativ fontossagi pontszamot eredményezhet, Ezeket nullanak tekintettiik.

Osszességében, minden kategoriat figyelembe véve, eredményeink szerint a
legfontosabb valtoz6 a talajmiivelés volt (27. abra). A teljes adatsort tekintve a csapadék
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intenzitasa volt a legfontosabb elfolyast magyarazo6 valtozo, mig a talajveszteség esetében
a harom 6 valtoz6 (csapadékintenzitds, -tartam és novénykultura) egyiittes hatasa volt a
masodik legfontosabb valtozo. A kukorica részadathalmaz esetében a csapadék idOtartama,
a novénytakaro €s a csapadékintenzitas voltak a legfontosabb talajveszteséget magyarazo
valtozok, mig az elfolyds esetében a ndvénytakard, a honap és a csapadékintenzitas
egyiittes hatdsa volt a legmeghatarozobb.

27. Abra A valtozok altaldnos fontossaga, a pontossag atlagos csokkenése (MDA) alapjan
az dsszes (All crops, balra), illetve a kukorica (Maize) kultirnévényre vonatkozé adatokra
(jobbra), a véletlen erd6 (RF) klasszifikaciés modell alapjan, az elfolyas (Runoff) és a
talajveszteség (Soil loss) fiiggd valtozokkal. Magyarazd valtozok: Tillage: (mivelés:
szantas vagy kimél6 talajmiivelés); Crops (kultirnévény: buza, napraforgé, repce, tavaszi
arpa, parlag), Cover (ndvénytakard: 1-t6l 5-ig terjedd skala 0 és 100% kozott 20%-os
Iépésekkel), Month (az esemény hoénapja: janudrtél decemberig), Prec.mm (csapadék
mennyisége, mm); Prec.hour (csapadék iddtartama (6ra)), Prec. Int. (30 perces
csapadékintenzitds maximuma (mm/h)).

All crops Maize

Tlllage ......................... @ ........................ Q<>
Prec. Int |-------- O @ - @
Prec. hour |- ¢ @ .. ... O
Crops |« OO e
Month |-« @ Orvvvee @ e
Prec. Mm o ooovoeenn S @
COVET |0 > imvmrrnrinnin @

15 20 25 30 35 5 10 15 20 25 30

Mean Decrease Accuracy ~ Mean Decrease Accuracy
@ Soilloss <> Runoff

6.2.5 Kovetkeztetés

Az RF klasszifikacios modszer képes volt az erdzios kockdzat elérejelzésére. A
kukorica adatallomany esetében az RF-modell a széls6séges eseményeket jelezte eldre a
legjobban, majd a lefolyas nélkiili kategoriat. A legnagyobb és a legkisebb kockéazatot
jelentd csoportok érzékenysége mind meghaladta a 82%-ot a talajveszteség €s a 64%-ot a
lefolyas esetében. A talajmiivelés tipusa (kiméld vagy széantdsos) volt a legfontosabb
hatotényezd. A hosszll tdvua vizsgalat azt mutatta, hogy a kimél6 talajmiivelés alkalmazasa
lehetové tette a csapadék jelentds részének megtartdsat a szant6foldeken, és ennek
kovetkeztében a talajveszteség egy nagysagrenddel alacsonyabb maradt a toleralhatd
érteknél. Eredményilinkkel megmutattuk, hogy a véletlen erdé modell alkalmas a lefolyas
¢s a talajveszteség kockazatdnak modellezésére. Mivel az adatkészlet boviilésével
varhatoan jelentdsen tudnank javitani az eldrejelzések pontossdgan és precizitasan, ezért
eredményiink motivacio lehet a lefolyas €s a talajveszteség rendszeres €s megbizhatd
monitoringrendszerének kifejlesztésére.
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6.3 A relativ terméshozam ¢és a talaj tulajdonsagainak Gsszefliggései

E fejezet az alabbi publikacion alapszik:

Juhos, K., Szabo, S., Ladanyi, M. 2015. *Influence of soil properties on crop yield:
a multivariate statistical approach’. Int. Agrophys., 29(4), pp. 433-440.
https://doi.org/10.1515/intag-2015-0049 Q2

6.3.1 Motivacio és célkitiizés

A terméshozam ¢€s a talaj kozotti kapcsolat nagyon dsszetett: fligg a talaj fizikai és
kémiai tulajdonsdgai és szdmos természeti tényezd kozotti osszetett kolesonhatasoktol. A
taj- és talajtulajdonsdgok valtozékonysaganak és a terméshozamra gyakorolt hatdsuknak a
megértése a régidspecifikus és fenntarthatdé gazdalkodési rendszerek és a foldhasznélat
tervezésének kritikus eleme. A terméshozam eldrejelzésére szamos statisztikai modszert
dolgoztak ki. E modszerek alkalmassaga az adatbazis szerkezetétdl és méretétdl fiigg, de
mindegyik modszernek megvannak a maga korlatai.

A talajmutatok termelékenységre gyakorolt hatdsanak leirasara ezek kapcsolatanak
Osszetettsége ¢és nemlinearis tulajdonsadgai miatt a szakirodalomban gyakran alkalmazott
linedris megkdzelitések altaldban nem szerencsések. A linedris megkozelités a
multikollinearitdsi problémat is magéban hordozza (ld. 5.1.5. fejezet). Egyes, erdsen
korrelald valtozok eltavolitdsa a modellekbdl pedig fontos informacidk elvesztéséhez
vezethet.

A fliggetlen valtozok kozotti multikollinearitasi problémék megoldasara tobb
szerzd a parcialis legkisebb négyzetek regressziot (PLS, 1d. 5.2.3. fejezet) alkalmazta
(Corwin és mtsai, 2003; Ping és mtsai, 2004). A PLS-moddszer eredményeképpen kapott
loadingok értelmezésével azonosithatova valtak azok a talajtulajdonsagok, amelyek a
legnagyobb hatdssal vannak a terméshozamra. A PLS-modszer altal képzett
fékomponensek, ha jol is magyarazzak a hozamot, a magyarazo valtozok kézotti bonyolult
Osszefliggéseket elfedhetik, és igy az interpretaciot nehezitik meg. Egy masik lehetdség az
erdsen korrelald valtozok kezelésére a flkomponens-elemzés (PCA, 1d. 5.2.2. fejezet),
illetdleg a fokomponens-regresszid (PCR, 1d. 5.2.3. fejezet), melyek szintén elterjedtek a
szakirodalomban (Ayoubi és mtsai, 2009; Cox ¢és mtsai, 2003; Mallarino és mtsai, 1999;
Shukla ¢és mtsai, 2004). Stenberg (1998) szerint a dimenziécsokkentd eljarasok, amellett,
hogy informacidveszteséggel jarnak, ismét nehezen interpretdlhatdé uj valtozokat
eredményeznek. A klasszifikdciés ¢és regresszidos fak (CART) alkalmazasaval az
eredmények a modszer alacsony predikcids hibdjarél szamolnak be (Ahman és Bhatti,
2015; Tittonell és mtsai, 2007; Zheng és mtsai, 2009), am ezeknek az eredményeknek sem
egyszerl az ok-okozati elemzése.

A kutatdsunk célja az volt, hogy vildgos interpretacidt lehetévé tevd, és a
talajparaméterek esetenként nemlinearis Osszefiiggéseit is figyelembe vevd moddszerrel
feltarjuk a talajtulajdonsédgok és a hozam kozotti kapcsolatot egy kelet-magyarorszagi
régidban az iddjarasi viszonyok fliggvényében, és bizonyitsuk, hogy ezzel a mddszerrel a
terméshozamra pontosabb régiospecifikus eldrejelzés adhatd kiillonbozé iddjarasi
kortilmények esetén.

6.3.2 Az adatok alapjaul szolgalo megfigyelések

A 28 parcellabol allo, mintegy 225 hektdros kutatasi teriilet Kelet-Magyarorszagon
talalhat6, ahol 6szi buza (Triticum aestivum L.), kukorica (Zea mays L.) €s napraforgd
(Helianthus annuus L.) termesztése folyt. Minden egyes parcellan 2004 és 2013 kozott
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feljegyezték a termesztett ndvény termésadatait. A vizsgalt tiz év alatt négy aszalyos év
volt (2007; 2009; 2012 és 2013), amikor aprilistdl augusztusig 200 mm-nél kevesebb
csapadék hullott (Palfai-féle aszalyindex, PDI, Palfai, 2002).

A talaj jellemzésére 11 talajtulajdonsdg adatait hasznéltuk: pH, CaCos (Gsszes
karbonat, %), EC (konduktivitas, uS/cm), AL-Na (oldhaté natrium, mg/kb), tengerszint
feletti magassag (m), leiszapolhat6 rész <0,02 mm szazalékos ardnya, agyag <0,002 mm
szazalékos aranya, OC (humusz, %), AL-P>Os (elérhet6 foszfor, mg/kg), AL-K>O (elérhetd
kalium, mg/kg), Hargitai-N (szerves tdpanyag, mg/kg).

6.3.3 A kutatas hipotézise

Hipotézislink szerint az egyszerii talajtani mutatok dnmagukban nem alkalmasak
arra, hogy feltarjak a talaj tulajdonsagai és a terméshozam kozotti kapcsolatot, és ezért az
Osszefliggéseket mélyebben feltard6 modszer sziikséges e kapcsolat megértéséhez.

6.3.4 Modszer

A 11 talajparamétert két csoportba osztottuk aszerint, hogy az adott paraméter
(ebben a régidban) minél nagyobb, vagy minél kisebb értéke elényos.

Mivel a talaj potencialis termdéképessége nem egyenld az éppen aktualis
hozamokkal, és mas kiils6 tényezok is befolydsoljak azokat, a nyers hozamadatok elemzése
helyett tiz évre vonatkozd relativ termésatlag- és termésvaltozékonysdgi mutatokat
képeztem. Az adatokat eldszor normaltam; képeztem az egyes ndvényeknek a p parcellan
vett RY), relativ hozamat (O<RY, < 1), amelyet az alabbiak szerint szamoltam ki:

)

RY, =

7
Ymax

ahol Y, a p parcella hozama (t/ha), Yinax az adott kultirnévény maximalis hozama a 28
parcellara és a 10 évre nézve (t/ha). Ezutan képeztem a parcellak relativ hozamanak atlagat
(R_Yp), amit kiszamitottam a 10 éves adatsorra, illetve kiilon a négy széaraz évre (2007, 2009,
2012, 2013), amikor az aprilis és augusztus kozott mért csapadékdsszeg nem haladta meg
a 200 mm-t, valamint a maradék hat (nem szaraz) évre is. A p parcella hozamanak
variabilitdsat a variacios koeffifiensével fejeztem ki (%):

cv(RY,) = 100 « %ﬁ:’”)

A talajtulajdonsagokat leird valtozok adathalmazat fékomponens-regresszidval
(PCR, 1d. 5.2.3. fejezet) elemeztem. Els6 1€pésben fokomponens-elemzést (PCA, 1d. 5.2.2.
fejezet) végeztem, a loadingokat varimax rotacionak vetettem ald. Annak érdekében, hogy
jol interpretdlhatd fOkomponenseket kapjunk, a talajparamétercket elészor a (0,1)
intervallumra képeztem ugy, hogy a magasabb értékek a talajfunkcid szempontjabol
elényOsebb tulajdonsagot képviseljenek. Az AL-P20s és a CaCO; valtozok ferdeségét
logaritmus (In) transzformacidéval kompenzaltam. Az atlagos relativ hozam (R_Yp) €s a
hozamvaltozékonysag (CV(RYp)) fiiggd valtozokkal tobbszords linearis regressziot

végeztem lépésenkénti (stepwise, 1d. 5.1.5. fejezet) moddszerrel, az 1-nél nagyobb
sajatértékkel rendelkezd fokomponensek felhasznalasaval.

95



6.3.5 Eredmeények

Ha éabrazoljuk a hozam variabilitasat (C V(RYp)) az atlagos relativ hozam (R_Yp)
fiiggvényében, akkor a parcelldk egyértelmiien harom termelékenységi osztalyba
sorolhatok a relativ termésatlag mentén (28. abra). A legnagyobb terméshozamot és a
legkisebb szorast a csernozjom talajokon, a kdzepes terméshozamot és kdzepes szorést a
szolonyeces talajokon, a legkisebb terméshozamot és a legnagyobb szorast pedig a sziirke
erddtalajokon talaltuk.

o
o
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-
o

@
o

Magas kockazat

A hozam variabilitasa (%)

o
o
o
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03 0.4 0.5 0.6

Atlagos relativ hozam
28. Abra A parcelldk atlagos relativ terméshozama és termésvaltozékonysaga (1. osztaly:
alacsony kockézat, 2. osztaly: mérsékelt kockazat, 3. osztadly: magas kockazat).
Referenciahozam: relativ terméshozam 1,0 értékkel = a 10 év maximalis terméshozama
(kukorica, 6szi buza és napraforgé esetén: 10,0; 7,1, illetve 4,5 t/ha).

Az 1-nél nagyobb sajatértékek alapjan a PCA harom fékomponenst eredményezett,
amelyek a teljes valtozokészlet variancidjanak Osszesen 84,93%-at magyarazzak (14.
Téblazat). Az 1. fékomponens (PC1) loadingjai alapjan az alabbi valtozokkal allt magas
korrelacioban: EC, AL-Na, agyag, leiszapolhat6 rész, pH és tengerszint feletti magassag.
Az elsé faktor a teljes variancia 52,50%-at magyarazta, és jol megkiilonboztette a
szolonyec talajon 1év parcelldkat a csernozjom talajon 1évd parcellaktol. A PC2 magas
korrelacioban allt a CaCOs, humusz (OC) és pH valtozokkal, és jol megkiilonboztette az
alacsony szervesanyag-tartalmi kalciumos sziirke erddtalajokat a kalciumos
csernozjomoktol. A masodik faktor altal magyarazott variancia 19,25% volt. A PC3 az AL-
P205 ¢és az AL-K20 valtozokkal allt magas korrelacioban a teljes variancia 13,17%-at
magyarazva. A modellbe bevont valtozok kommunalitasai magasak voltak (>0,82), kivéve
egy valtozot (Hargitai-N), amely az elemzésben szerepld tobbi valtozoval csupan 40,2%
koz0s varianciat tartalmazott.

A fékomponensekkel mint magyaraz valtozokkal tobbszords linearis regresszios
modellel magyardztam az Osszes évre szamitott atlagos relativ hozamot (R_Yp). A
Iépésenkénti (stepwise) moddszer mindharom fékomponenst bevette a modellbe, a
magyarazott variancia R? = 0,49 (p < 0,01) volt (15. Tablazat). A modellre vonatkozo
F-teszt szignifikdns modellt eredményezett, ¢s a PC1, PC2 és PC3 faktorok egyiitthatoi a
konstanssal egytitt mind szignifikansak voltak.

Csupan az aszalyos, illetve a kevésbé szaraz évek esetében kiilon-kiilon is
illesztettem linearis modellt az 4tlagos relativ hozamra a fentiekhez hasonloéan. Az aszalyos
évek esetében a szignifikdns modellbe az elsé (PC1) és a harmadik (PC3) fékomponens
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keriilt bele. A magyarazott varianciahanyad R> = 0,30 (p < 0,05) volt. A PCR a kevésbé
szaraz években az atlagos relativ hozamra a PC2 és PC3 fékomponenseket valasztotta be a
line4ris modellbe, igy a magyarazott varianciahanyad R? = 0,40 (p < 0,01) volt.

A termés valtozékonysagara (C V(RYp)) vonatkoz6 PCR a PC1 és PC2 faktorokat
vélasztotta be a linedris modellbe. A magyarazott varianciahanyad R? = 0,41 (p < 0,01)
volt.

14. Tablazat A fokomponens-elemzés eredménye az 1-nél nagyobb sajatértékeik alapjan
valasztott harom fékomponens esetén: az egyes fokomponensek altal magyarazott
varianciahanyad, a faktorloadingok (az egyes valtozoknak a fékomponensekkel vald
korrelacioja), illetve a kommunalitdsok (az egyes valtozok altal hordozott megosztott
varianciahanyad) a Kaiser-Meyer-Olkin-féle mérészdmmal, amely az adatok PCA-ra vald
alkalmassagat mutatja, illetve a Bartlett-féle szfericitds (Khi-négyzet) teszttel.

Fékomponensek PCI PC2 PC3

Sajatértékek 5,776 2,118 1,449

Magyarazott varianciahanyad % 52,502 19,253 13,169

Kumulélt magyarazott varianciahanyad % 52,502 71,758 84,926
Faktorloadingok Kommunalités
konduktivitas (EC) 0,971 -0,074 -0,021 0,945
AL-Na 0,970 0,014 -0,062 0,947
agyag 0,949 0,122 0,184 0,965
leiszapolhato rész 0,850 0,323 0,187 0,875
pH 0,733 0,591 0,275 0,960
tengerszint feletti magassag 0,726 0,370 0,395 0,826
CaCOs3 0,036 -0,907 0,146 0,904
humusz 0,533 0,759 -0,017 0,827
AL-K20 -0,043 0,001 -0,927 0,837
AL-P205 -0,119 0,121 -0,926 0,859
Hargitai-N 0,428 -0,345 0,315 0,353

Modelldiagnosztika: KMO = 0,69, y2(55) = 378,132;p < 0,001.
A 0,7 feletti abszolutértékii loadingok félkdvérrel szedve.
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15. Tablazat A PCR modellek eredményei: a becsiilt paraméterek és a regresszios
diagnosztika (a modell F értéke, a paraméterek Student-féle t értékei és a magyarazott
variancia, R?).

Becsiilt paraméterek [t [(df=26) F R2
constant 0,66 30,74%**

- PC1 0,40 2,38%

RY, aszdlyos évek PC2 Nem szerepel a modellben 3,36 0,30
PC3 0,38 205%
constant 0,64 36,90%**

_ PC1 Nem szerepel a modellben

RY), kevésbé szaraz évek PC2 0,52 3,34 8,47** 0,40**
PC3 0,37 2,40%
constant 0,64 34.30%**

R—Ypésszes év PCl 0,36 2,45% 7,61%* 0,49%*
PC2 0,45 3,04%*
PC3 0,40 2,75%
constant 24,88 10,46%**

cv(RY,) el o8 ol 8,74 0,41%*

P PC2 -0,46 2,98%* ’ ’

PC3 Nem szerepel a modellben

*szignifikdns p < 0,05; **p < 0,01; p < 0,001 szinten

6.3.6 Kovetkeztetés

Eredményeink szerint az aszalyos években a szikesedés, a talaj texturdja és a
tapanyagtartalom hatarozta meg a terméshozamokat, mig a nedvesebb években az
alacsonyabb domborzati helyzet, a talaj szerves anyaga és a tdpanyagtartalom volt a {6
korlatoz6 tényez6. A relativ terméshozam variacios koefficienssel kifejezett
valtozékonysagat elsésorban a szikesedés, a talaj textiraja, a domborzati helyzet, illetve a
talaj szerves anyaga magyaraztak.
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6.4 Talajmindségi indikatorhalmaz

E fejezet az alabbi publikacion alapszik:

Juhos K., Czigany Sz., Madarasz B., Ladanyi M. 2019. ’Interpretation of soil
quality indicators for land suitability assessment — A multivariate approach for Central
European arable soils, Ecological Indicators, 99 pp- 261-272.
https://doi.org/10.1016/j.ecolind.2018.11.063 Q1

6.4.1 Motivacio és célkitiizés

A talajok és azok funkcioi kritikus fontossdguak a kiilonbozé Okoszisztéma-
szolgaltatasok biztositasa szempontjabol. A talajoknak az dkoszisztéma-szolgaltatasokhoz
valéo hozzdjarulasdnak szamszeriisitésére azonban még nemigen léteznek kielégitd
modszerek. Ezért nehéz automatizalni és szabvanyositani az indikatorok kivalasztasara és
értékelésére szolgald matematikai és statisztikai modszereket.

Célunk egyrészt egy 1j, helyspecifikus talajmindségi €s 6kologiai indikatorhalmaz
valasztasdhoz ¢és értékeléséhez hasznalhatd modszer kidolgozasa, masrészt a novények
novekedését korlatozo tényezdk azonositasa volt egy olyan adatbazis alapjan, amely a
kozép-europai  szantofoldekre jellemzd  leggyakoribb  magyarorszagi  talajokat
reprezentalja.

6.4.2 Az adatok alapjaul szolgalo mérések

Az értékeléshez 1045, sszesen mintegy 5000 hektarnyi teriiletet képviseld parcella
adatait hasznaltuk, ahol 0-30 cm-es rétegében felvételezésre keriilt a talajszerkezet, a
talajvizszint mélysége, a talaj szervesanyag-tartalma (SOM), a pH, a kalcium-karbonat-
egyenértéke (CCE), a konduktivitas (EC), a Na, az elérhetd N, P, K, Mg, S, Cu, Zn és Mn.

6.4.3 Modszer

A mintdkat 25 talajtipusba soroltuk, amely a csernozjom, barna, illetve sziirke
erddtalaj, réti talaj, agyag, homok, valamint szolonyec talajtipusok tovéabbi finomitasaval
kertilt meghatarozésra.

A valtozok paronkénti linedris kapcsolatat a Pearson-féle korrelacios egyiitthatdval
(r) mértem. Az In-transzformalt adatokra az azokban rejlé struktura feltdrasa céljabol
fokomponens-elemzést (PCA, 1d. 5.2.2. fejezet)) végeztem. Az 1-nél magasabb sajatértékii
fokomponenseket az egyes valtozok varimax-forgatott loadingjai (a valtozdé ¢és a
fékomponens kozotti korrelacioi) alapjan értékeltem.

A talajparamétereknek a talajképzést magyarazo erejét diszkriminanciaelemzéssel
(DA, 1d. 5.1.4. fejezet) vizsgaltam, ahol az eléz6ekben kapott fékomponensek fiiggetlen
valtozokként szerepeltek, a valaszvaltozé pedig a 25 szintli talajtipus volt. Az adatok
normalitasat a valtozok eloszlasanak ferdeségével és csucsossagaval ellendriztem.

A célul kitlizott helyspecifikus indikatorhalmaz valasztasdhoz és értékeléséhez
hasznalhato fliggvények definidlasdhoz a hazai tragyazas és talajjavitds hossz tavu
kisérleti eredményeit és talajmiivelési modszereit vettiik alapul. Szamba vettiik a hazai
vetésforgokban leggyakrabban el6éforduld egyes novénykultardk (buza, kukorica,
napraforgd és repce) szakirodalomban fellelheté Okologiai igényeit, am nem az egyes
ndvényekre, hanem altalanosan, az ilyen vetésforgdkra alkalmas modszert kerestiink. A
Juhos Katalin altal nagy szakértelemmel és részletességgel végzett szakirodalmi attekintést
¢s adatgyljtést kovetden az egyes talajparaméterek kritikus kiiszobértékei altal
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meghatarozott intervallumain azok foldhasznalati értékeit a (0,1) intervallumon linedris
vagy nemlinedris fliggvénnyel fejeztem ki, ahol a 0 az alkalmatlansagot, mig az 1 az
optimalis megfelelést jelentette. Mivel az egyes paraméterek nem értékelhetok egymastol
fiiggetlentil, az egymast kozvetleniil befolyasolo talajtulajdonsadgokat figyelembe véve a
modelleket egyes esetekben talajkategoridk szerinti bontasban definidltam.

6.4.4 Eredmeények

e A fékomponens-elemzés eredménye

Az 1-nél nagyobb sajatértékek alapjan a PCA négy fékomponenst (PC1-PC4)
eredményezett, amelyek a teljes valtozokészlet variancidjanak 0Osszesen 75,66%-at
magyarazzak (16. Tablazat). A valtozok kommunalitasa minden valtozo6 esetén meghaladta
a 0,588-at. A szemcseméret-eloszlas és a textura altal befolyasolt és a talaj termékenységét
¢és termelékenységét kifejezd tulajdonsagok a PCl-ben fejezddnek ki a textura, Mg, Cu,
EC, SOM, K ¢és Na magas loadingjai alapjan. A PC1 a valtozok variancidjanak 33,55 %-at
magyarazza. A masodik fékomponens (PC2) a teljes variancia 22,04%-at magyarazza, és
a talaj savassagat-lugossagat fejezi ki a Mn, a CCE ¢és a pH mutatok magas loadingértékei
alapjan A PC3, melyben a felvehetd P és Zn loadingjai magas értékeket mutatnak, a
variancia 10,93%-at magyardzza. A PC4 az elérhetd nitrogén és kén magas loadingjaival a
teljes variancia 9,13%-4t teszi ki.

16. Tablazat A fokomponens-elemzés eredménye az 1-nél nagyobb sajatértékeik alapjan
véalasztott négy fokomponens esetén: az egyes fOkomponensek daltal magyarazott
varianciahanyad, a faktorloadingok (az egyes valtozoknak a fékomponensekkel vald
korrelacioja), illetve a kommunalitdsok (az egyes valtozok altal hordozott megosztott

varianciahanyad)
Fékomponensek PCl PC2 PC3 PC4
Sajatérték 4,70 3,09 1,53 1,28
Magyarazott varianciahdnyad % 33,55 22,04 10,93 9,13
Kumulalt magyarazott varianciahanyad % 33,55 55,94 66,53 75,66
Paraméterek (kommunalités) Faktorloadingok
Textura (0,88) 0,879 0,128 -0,177 -0,234
Mg (0,87) 0,845 -0,198  -0,071 -0,336
Cu (0,84) 0,839 -0,321 0,080 -0,145
konduktivitas (0,67) 0,807 -0,098  -0,053 0,066
K (0,74) 0,672 0,241 0,460 -0,124
SOM (0,75) 0,645 0,370 -0,002 -0,191
Na (0,68) 0,638 0,543 -0,391 0,153
CCE (0,91) -0,073 0,943 -0,117 0,014
Mn (0,77) 0,094 -0,812 | 0,298 -0,092
pH (0,74) -0,073 0,812 0,223 -0,164
P (0,82) 0,023 0,445 0,717 0.402
Zn (0,63) 0,425 -0,163 0,602 0,321
S (0,73) 0,434 0,086 -0,289 0,673
N (0,59) 0,438 -0,178  -0,079 0,601

CCE: a kalcium-karbonat-egyenértéke
A 0,5 feletti abszolutértékii loadingok félkdvérrel szedve.
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Az indikatorokat a kovetkezd kategoridkba soroltuk: (PCla) a tipanyag-
visszatartast és a kationcsere-kapacitast jellemz6é mutatok: textira, SOM, konduktivitas és
Na; (PC1b) a tapanyagok, amelyek viszonylag fliggetlenek a gazdalkodasi gyakorlatoktol:
K, Mg, Cu; (PC2) a bazistelitettséget meghatarozé mutatok, melyek a tdpanyagok
elérhetdségét hatdrozzak meg: pH, CCE, Mn; (PC3 és PC4) nagymértékben valtozod
mennyiségben elérhetd tapanyagok, melyek igen érzékenyek az éghajlatra és a
talajmiivelés tipusara: N, S, P, Zn.

¢ A diszkriminanciaelemzés eredménye

A linedris diszkriminanciaelemzés sordn az el6zéekben kapott négy fokomponens
(PC1, PC2, PC3 és PC4) szkorjaival mint fiiggetlen valtozokkal kivantam magyarazni a
talajtipus osztalyozasat. Az els6 és a masodik diszkriminanciafiiggvény (DF) a fiiggetlen
valtozok variancidjanak 70,9%-at, illetve 27,1%-4t magyarazta, azaz szinte teljes
egészében magyarazta a teljes variancidt. A struktGramatrix értékei szerint a
fokomponensek rangsora a DF1-ben PC1 (0,709), PC2 (-0,497), PC4(0,100) és PC3
(0,089), mig a DF2-ben PC2 (0,792), PC1 (0,542), PC3 (0,354) és PC4 (-0,022). A
talajtipusok elsdsorban a talajok fizikai és kémiai tulajdonsagait jelzé PC1 és PC2 értékek
fiiggvényében differencidlodtak. Ugyanakkor a PC3 és PC4 hatdsa kevésbé bizonyult
fontosnak.

e A talajparaméterek foldhasznalati értékére vonatkoz6 elemzés

A pH foldhasznalati értékét egy olyan bilogisztikus modellel jellemeztem,
amelynek a kritikus kiiszobértékeivel hatarolt intervalluméanak egy belsé pontjaban van egy
telitddési értéke (py), ez elétt monoton ndvekvd, ez utdn pedig monoton fogyd
(meredeksége és inflexios pontja a ndvekvd szakaszban p,, illetve p,, a csokkend fazisban
ps, illetve p, (17. Tablazat).

Telitédési fiiggvényt kovetd lebomlasi fliggvénybdl allo Osszetett modellt
hasznéltam a textira foldhasznalati értékének leirasara. Ez esetben a talajvizmélység
értékeit figyelembe véve optimalizaltam a novekvo és csokkend fazisok meredekségeit (p;,
p2), valamint az x tengelyen valo eltolds és a csucspont helyének paramétereit (p3, p,).

A konduktivitds (EC) és Na valtozok foldhasznalati értékét monoton csokkend
logisztikus modell (,,kevesebb jobb”) segitsé¢gével jellemeztem, ahol p,, p1, p2, p3 ilyen
sorrendben a minusz, illetve plusz végtelenben vett hatarérték, a meredekség, illetve az
inflexios pont paraméterei.

A rendelkezésre allo K és P foldhasznalati értékének monoton névekvé logisztikus
modelljeit (,,tobb jobb”) jelentdsen befolyasolja a talaj texturdja és pH-ja, ezért
paramétereiket ennek megfeleléen modositottam.

A talaj szervesanyag-tartalmara (SOM), valamint a rendelkezésre all6 Mg, Zn és
Cu valtozokra telitddési modelleket definidltam, ahol p, a telitddési érték, p, a meredekség.
Itt is eltérd paraméterekkel kiillonboztettem meg a talaj texturdjatol fiiggd foldhasznalati
értekiiket.

A rendelkezésre allo Mn telitddési modellje esetében a fiiggvényparamétereket a
talaj pH-értéke szerint kiillonboztettem meg.

A talaj N- és S-tartalménak foldhasznalati értékét monoton novekvd linedris (,,tobb
a jobb”) fiiggvénnyel jellemeztem (y = x/Xyax, ahol xp,.x az adathalmazban szerepld
maximalis érték).

A talajt jellemzd paraméterek talajhasznalati értékét ezutan kiszamoltam a 25
talajtipusra, illetve képeztem ezek atlagat. Ezen értékek alapjdn négy talajhasznalati
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kategoriat kiillonboztettiink meg (18. tablazat): 0,8—1,00: nincs korlatozo hatésa (iires kor);
0,6-0,81: enyhe korlatozé hatasa van (harmadrész szinezett kor); 0,4-0,61: erds korlatozé
hatésa van (kétharmadrészt szinezett kor); 0,41 alatt pedig talajhasznalati értéke csekély
(fekete kor).

Ha eredménylinket Osszevetjilk a fokomponens-elemzés eredményeivel, akkor
lathatjuk, hogy a talajt legkevésbé meghatirozo, értékeiben igen valtozékony két
paraméter, S és N (PC4) talajhaszndlati értéke csekély. Ez az eloszlasuk nagyon erds
ferdeségébdl ¢és az atlagértékeikhez képest igen magas szorasaikbol is adodik. A
fékomponens-elemzés harmadik fékomponense a P és Zn variancidjat magyarazta, ezek
talajhasznalati értékei mutattak a legtobb talajtipuson alacsonyabb értékeket.
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17. Tablazat A talajt jellemzd paraméterek talajhasznélati értékét meghatarozd gorbeék,
azok paramétereinek jelentése, a talajhaszndlati értéket jellemzd gorbe értelmezési
tartomanya (azok kritikus kiiszobértékei altal meghatarozott intervallumok), a paraméterek
meghatdrozasanal figyelembe vett egyéb talajtulajdonsag, valamint a fliggvények
jelleggdrbéi

X kritikus
) Tala_]t” kusquertekel figyclembe vet
Formula jellemzd altal N ¥ N
Modell . e, i . egyéb talaj- Jelleggorbe
(Y az X foldhasznalati értéke) paraméterimeghatarozot tulaidonsa
x) ¢ ulajdonsag
intervallumok
Telit6dési V =p,* (1 —exp(—p, * X)) SOM 0-4,5 m/m% |textura® 1
p, telitddési érték Mg 0-200 ppm  [textura®*
p, meredekségi tényezd Cu 0-1,4 ppm  |textura***
Mn 0-120 ppm  |pHT o
Zn 0-4 ppm textura®**
fextura <30 30-37 38-42 43-50 >50
SOM p, = 1,04 p1 = 1,09 p1 = 1,20 p = 1,98 P =412
p, = 1,18 p, = 0,77 p, = 0,45 p, = 0,17 p, = 0,06
fextura <30 30-42 >42
Mg p; = 1,03; p; =1,07; py = 1,22;
p, = 0,04 p, = 0,02 p, = 0,01
fextura <38 38-50 >50
Cu p: = 1,01;p, = 6,002 p, = 1,08;p, = 2,28 p1 = 2,63;p, = 0,34
Mn p1 = 1,09;p, = 0,03 p; =1,03;p, =0,14 p; = 1,00;p, = 5,87
Vn p, =1,02;p, = 1,65 p, =1,30;p, = 0,41 p, =2,64;p, =0,12
Logisztikus = 4 (p1 — o) AL-K20 0-260 ppm  [Textura*
gorbe P T exp(—py * (X — p2)) AL-P20s |0-350 ppm  [CCEff 1
o és py hatarérték —oo-ben, +oo-  konduktivitas(0,2-2,0 dS/m
ben Al-Na 0-600 ppm
p, meredekségi tényezd; 0
-+ inflexids pont
fextura <30 30-37 38-42 43-50 >50
AL-K20 Po =0; Po =0; po =0; po =0; Po =0;
p; = 1,02 p; = 1,02 p; = 1,04 p; = 1,02 p; = 1,01
p> = 0,04; p2 = 0,04; p2 = 0,04; p2 = 0,04; p2 = 0,04;
p3 = 90,47 p; = 124,19 p; = 151,27 p; = 161,54 pz = 171,39
CCE <0,1 0,1-1,0 1,1-5,0 5,1-10 >10
IAL-P20s5 Po = 0; Po = 0; Do = 0; Po = 0; Po = 0;
p; = 1,00 p; = 1,01 p; = 1,02 p; = 1,00 p. = 0,99
p2 = 0,03; p2 = 0,03; p> = 0,03; p> = 0,03; p, = 0,02;
D2 = 66,45 ps = 85,05 ps = 108,09 ps = 126,95 ps = 153,82
Konduktivitas | po = 1,15;p; = 0,00 p, = 3,94;p; = 0,78
Al-Na Do =1,11;p, = 0,09 p, = 0,01;p; = 173,22
Bilogisztikus Y = p, /(1 + exp(—p, * (X — p3))) pH 3-11 1
gorbe —
p1/(1 + exp(—p4 * (X — p5)))
b, telitédési érték
b1, p3 meredekségi tényezo; illetve 0
., ps inflexids pont a
hovekvd/csokkend fazisban
PH p,=109:p, =147 p, =442;p; =29L,p, =799
8slsfefjett . Y = (1 _ exp(—p1 « (X — p3))) __fextura 20-70 cm talajvizszinttf
elitédési
lebomlési) (1 = exp(=pz * (X — pa)?)) 1
gorbe p1, p2 meredekségi tényezo a
novekvd/csokkend fazisban;
p3 x tengely menti eltolas 0
P, inflexios pont

* textura kategoriak: <30 (homok); 30—37 (homokos valyog); 38—42 (valyog and iszapos valyog); 43-50
(agyagos valyog and iszapos agyag); >50 (agyag)
** textura kategoridk: <30 (homok); 30—42 (homokos valyog, valyog, iszapos valyog,); >42 (agyag valyog,
iszapos agyag, agyag)
***textura kategoriak: <38 (homok and homokos valyog); 38-50 (valyog, iszapos valyog, agyag valyog,
iszapos agyag); >50 (agyag)
1 pH kategoriak <6; 6-8; >8; 71 CCE kategoriak: <0,1; 0,1-1; 1,1-5; 5-10; >10 %j;
T11 talajvizszint-kategoriak: <50; 50-85; 86—120;121-180; >180
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18. Téblazat A talajt jellemzd 13 paraméternek a 17. Tablazatbeli mddon definialt
talajhasznalati értékének atlagai a 25 talajtipusra, négy talajhasznalati kategériaba sorolva:
0,81-1,00: nincs korlatozd hatisa (lires kor); 0,61-0,81: enyhe korlatozé hatdsa van
(harmadrész szinezett kor); 0,41-0,61: erds korlatozé hatasa van (kétharmadrészt szinezett
kor); 0,41 alatt pedig talajhasznalati értéke csekély (fekete kor).
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6.4.5 Kovetkeztetés

Kutatasunk célja egyrészt egy 1j, helyspecifikus talajmindségi és Okoldgiai
indikatorhalmaz valasztasdhoz ¢és értékeléséhez hasznalhatdé modszer kidolgozasa,
valamint a vizsgalt talajtipusokon a ndvénytermesztést korlatozo tényezdk azonositasa volt.
A talajhasznélati értékek nemlinearis fliggvényekkel valo kifejezése alapjan a
Magyarorszagon legjellemzdbb 25 vizsgalt talajtipuson a leggyakoribb korlatozé tényezok
a kovetkezok voltak: textlra, talajvizszint mélysége, SOM, pH, Na, rendelkezésre allo K,
P és Zn. Ezek a mutatok a talajmindség értékeléséhez sziikséges minimalis adatkészletet
indikaljak. A talaj tulajdonsagai azonban nem Onalldéan, hanem 0Osszetett és kombinalt
moédon befolyasoljak a termékenységet és a talaj termSképességét. Ugy véljiik, hogy a talaj
egy alkalmassagi indexét alapozhatnank ezekre a pontszdmokra, am ovakodnank egy
egyszerll additiv integracidos moddszer hasznalatatél. A talajmindség-értékelési modell
tovabbfejlesztése ¢és egy komplex talajmindségi index kidolgozésa és modszertananak
javitasa érdekében a kdvetkezd céljaink a talajparaméterek hierarchikus rangsorolasanak
¢és csoportositasanak meghatarozasara iranyulnak.
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6.5 A kanyargos szillevéldarazs fagytiirése €s homérséklettdl fiiggd fejlodése

E fejezet az alabbi publikacidkon alapszik:

Papp V., Ladanyi M., Vétek G. 2016. *Temperature—dependent development of
Aproceros leucopoda (Hymenoptera: Argidae), an invasive pest of elms in Europe’ Journal
of Applied Entomology, 42(6) pp- 589-597.
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1111/jen.12503 Q1

Vétek G., Fekete V., Ladanyi M., Cargnus E., Zandigiacomo P., Olah R., Schebeck
M., Schopf A. 2020. ‘Cold tolerance strategy and cold hardiness of the invasive zigzag elm
sawfly Aproceros leucopoda (Hymenoptera: Argidae)’. Agricultural And Forest
Entomology 22(3) pp. 231-237. https://doi.org/10.1111/afe. 12376 Q1

Ezt a fejezetet egy gyors lefolyasu covidfertézés kovetkeztében fiatalon elhunyt
kivalo szakembernek, kedves kollégamnak, Vétek Gabornak ajanlom. Vele dolgozni
mindig inspiralo élmény volt, és sokat tanulhattam tdle, amiért mindig halas leszek. A vele
egylitt elért eredmények bemutatdsaval szeretnék emléket allitani a novényvédelem
szolgalataban végzett odaadd munkéjanak.

6.5.1 Motivacio és célkitiizés

Az Eur6épaban nem Oshonos invaziv kanyargds szillevéldarazs (Aproceros
leucopoda Takeuchi, 1939, Hymenoptera: Argidae) az Eurdpaban valo 2000-es évek eleji
megjelenésétl kezdve igen gyorsan elterjedt. Azota kiillonbozd szilfajokon jelentds
karokrol szamoltak be mind erdéalloméanyokban, mind varosi kornyezetben.

A rovarok hideg hdmérsékletre adott valaszanak harom alapvetd tipusa van: (1) a
fagyérzékeny fajok az alacsony hémérséklet kozvetlen hatdsara elpusztulnak; (2) a
fagyintolerans rovarok képesek tilélni a hideget, amig nem képzddik jég a testiikben; (3) a
fagytolerans rovarok tulélik a sejten kiviili jégképzddést. Szdmos rovarban fejlédott ki
alkalmazkodasi valasz a fagypont alatti hdmérsékletekre. Példaul egyes fajok fagyalld
anyagok termelésével képesek csokkenteni a testnedvek fagyaspontjat, €s igy szuperhtitott
allapotban maradni. Azt a homérsékletet, amikor a spontan jégképzddés végiil
bekovetkezik, szuperhiilési pontnak (Super Cooling Point, SCP) nevezik. A fagyintolerans
fajoknal a szuperhiilési pont az als6 letalis hdmérsékletnek felel meg. A rovarok hidegtiirési

A rovarok fejlédését meghatirozd egyik legfontosabb kornyezeti tényezd a
hémérséklet. Az egyes fejlodési szakaszok fejlodési sebességfliggvényét a rovarok allandd
hémeérsékleti tartomanyban torténd nevelésével lehet meghatarozni a megfigyelt adatokra
valé megfeleld modell illesztésével.

A kanyargo6s szillevéldarazs telelésének bioldgiai aspektusait, illetve fejlédésiik
hémeérséklettdl valo fliggését kordbban nem vizsgaltdk, marpedig a rovarok hidegtiirése az
feltétleniil szlikséges a homérséklet és a fejlodési sebesség kozotti kapcsolat ismerete.

Célkitlizéseink tehat a kovetkezok voltak: (1) a kiillonb6zé eurdpai orszagokban és
években teleld kanyargds szillevéldarazs larvaira vonatkozd SCP-értékeinek becslése és
meghatdrozasa, hogy az atteleld larvak fagyérzékenyek, illetve fagyintoleransak, esetleg
fagytoleransak-e, valamint azt, hogy (4) laboratériumi kisérletek alapjan meghatdrozzuk
fejlodésiik és tulélésiik hdmérséklettdl valo fiiggését.
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6.5.2 Az adatok alapjaul szolgalo megfigyelések, illetve kisérletek

2013/2014 6szén/telén négy alkalommal (oktdber, november, januar és februar),
valamint 2017 marciuséban és aprilisdban keriiltek begytijtésre az 4. leucopoda vastag fala
gubdi egy Kecskemét kozelében taldlhaté erdds iiltetvénybdl. 2015 marciusaban két
tovabbi helyszinrdl (Udine és Gonars, Olaszorszag) is kaptunk gubokat. Az SCP értékek
mérése a BOKU intézet (Universitét fiir Bodenkultur, Bécs, Ausztria) laboratériumaban
tortént.

A kanyargoés szillevéldarazs hidegtiirését harom hémérsékleten és az azokhoz
tartozo iddintervallumban, 7 kisérleti beallitdisban mérték: -1,6 °C (10, 20, 30 nap), -4 °C
(10, 20, 30 nap), -10,5 °C (9 nap), tulélésiiket a kisérleteket kovetd elso és harmadik napon
rogzitettek.

A larvak homérsékletfiiggd fejlddését szibériai szilfan (Ulmus pumila) nevelve
vizsgaltak hat allandé hémérsékleten (11 °C, 15 °C, 18,5 °C, 23 °C, 25 °C, 27 °C) és 16
ora vilagos + 8 ora sotét (16L:8D) fotoperiodus mellett. A faj larvai 4—7 stddiumon
keresztiil fejlodtek.

6.5.3 Modszer

Az SCP-adatok tisztitdsanak elsé 1épéseként a 312-bdl 18 extrém magas SCP-
értéket kizartam, melyeket valosziniileg a mintak eldkészitése soran a larva gubdjanak
véletlen sériilése okozott (I1d. 4. P¢élda). Az SCP-értékeket egytényezds robusztus ANOVA-
val (Brown-Forsythe), valamint Games-Howell post-hoc teszttel hasonlitottam 6ssze (1d.
3.1. fejezet). A hibatagok normalitasat a ferdeségiik és csticsossaguk alapjan ellendriztem.

A kanyargés szillevéldarazs larvainak talélési aranyat Marascuilo-eljarassal
hasonlitottam &ssze (Marascuilo, 1966, 1d. 1. Példa).

A homérséklet €s a peték, larvak, elsé és masodik babstadiumok, valamint egy teljes
generacid fejlédési sebessége kozotti kapcsolatot linedris fok-nap-modellel (day degree
model, DD, egyszerlisége miatt az eredményt itt nem k6z16m) és nemlineéris modellekkel
irtam le (1d. 5.1.5. fejezet).

A DD-modell szerint a fejlédési sebesség r(T) = (1/fejlédési idénapokban) és a
hémeérséklet kozotti kapcsolat lineéris egyenlettel irhat6 le: v(T) = a + bT, ahol T a kezdd
hémérséklet, a a tengelymetszet, és b a linearis fliggvény meredeksége. A Tnin alsod
hémérsékleti kiiszobértéket (T, = —a/b) és a fejlodés befejezéséhez sziikséges alsod
kiiszobérték feletti foknapok szamat, a K allandot (K = 1/b) a lineéris egyenlet alapjan
szdmolhatjuk ki (Hon&k, 1996; Li, 1998; Mathieu és mtsai, 2014).

A kanyargds szillevéldarazs fejlodésének als6 ¢és fels6 homérsékleti
kiiszobértékének (amely az a hémérsékleti érték, amelyeknél a fejlodés megall) és
optimalis hdmérsékletének (amely az a hdmérséklet, amelyen a fejlédési id6 varhatdan a
legrovidebb) becslésére az alabbi formaban definidlt Lactin-2 modellt (Lactin és mtsai,
1995) hasznaltam (29.(b) Abra):

r(T) = ePT — ePTL=(TL-T)/AT 4 )

A filiggvényben p az optimalis hdmérsékleten bekdvetkezd ndvekedés sebességét, Ty, azt a
hémeérsékletet jeloli, amelyen az életfolyamatok mar nem tarthatok fenn hosszabb ideig,
AT pedig a Ty, €s a Top optimalis hdmérseklet kiilonbsége. A képletben szerepld A egy
additiv paraméter, amely lehetdvé teszi a fejlodési kiiszobérték becslését azaltal, hogy
Logan és mtsai (1976) hasonld alakban
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r(T) =1 (77 — P i)

felirt modelljébdl a ¥ (maximalis fejlodési sebesség) konstans szorzoét elhagyva és A-t
additiv tagként a modellbe illesztve a fliggvény az abszcisszat metszi (Pachu és mtsai,
2018). A Lactin-2-fiiggvény zérushelye (Ty,;n) numerikusan becsiilhetd, maximuma
egyszerl derivalassal hatarozhat6 meg:

ATIn(pAT)

max (r(T)) = AT

+ Ti.
A K konstanst a Laktin-2 modell altal meghatarozott Tyy;, €rték alapjan becsiiltem a pete-,
¢és larvastadiumra, az elsd és a masodik bab stddiumokra, valamint egy teljes generacidra
vonatkozoan.

A Lactin-2 modellt 6sszehasonlitottam az alabbi modellekkel:
(1) Briere-2-modell (Briere és mtsai, 1999):

r(T) = aT (T — T)(T, — )™,

ahol a (0 < a < 1,Tyin <T < Thax) empirikus paraméter, és amelynek segitségével a
Topt optimalis hdmérseklet is meghatarozhaté (Régnier €s mtsai, 2022):

(2meaX+(m+1)Tmin)+J4m2Tr%lax+(m+1)2T§1in—4m2TminTmaX

7

T =
opt am+2

ahol Tpin €s Tmax az alsé és a fels6 hémérsékleti kiiszobérték, amelynél a fejlodés

megkezdddik, illetve megsziinik.

(2) Briere-1-modell, a Bri¢re-2-modell rogzitett m = 2 esetben (Bri¢re ¢s mtsai, 1998,
29.(b) Abra)

(3) Bieri-modell (Bieri és mtsai, 1983, 29.(a) dbra):

r(T) = a(T — Tmin) - ﬂexp(T - Tmax)/

ahol a empirikus paraméter, Ty, €5 Tax mint elébb (0 < a < 1, Thin < T < Thhax), €8
amely alapjan a T, optimalis hdmérséklet is meghatarozhat6 (Kondakis €s mtsai, 2022):

log(a)-log (log(B))

TOpt = TmaX + log (B)

(4) Analytis-modell (Analytis, 1981, 29.(c) abra):
r(T) = a(T - Tmin)m(Tmax - )",

ahol a,m ¢és n empirikus paraméterek, T in €S Tmax mint eldbb (0 <a <1,
Tmin < T < Tnax), €s amely alapjan a T, optimalis hémerséklet:

__ NTmax+MThmin
Topt =———.
p n+m

A modellek kritikai G6sszehasonlitasarol szo6ld forrasok megerdsitik, hogy a
szakirodalomban szereplé szdmos mas modellbdl ez az 6t modell (Lactin-2, Briére-1,
Bri¢re-2, Bierei, Analytis) a legigéretesebb (Roy és mtsai, 2002; Lardeux és mtsai, 2008;
Jalai, 2010; Shi, 2011a,b; Moallem és mtsai, 2017; Rebaudo és Rabhi, 2018; Santis, 2021).

A modellekben szerepld paramétereket iterdcidval becsiiltem, mikdzben
minimalizaltam a hibatagok atlagos négyzetdsszegének négyzetgyokerét (RMSE).
Ertékeltem az R? értékeket, a modell paramétereit, valamint a modellek és paramétereik
szignifikancidjat.
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A legjobb modelleket (Lactin-2, Briére-1, Bieri) az Akaike (AIC, Akaike, 1973) és
a Bayes-i informacids kritérium (BIC, Schwarz, 1978) alapjan valasztottam ki (1d. 2.4.

fejezet).
0.201 0.20
2 2
© 0.151 © 0.151
8 S
5 3
g 0.104 £ 0.10
Q. Q.
el k=]
[ [}
% 0.051 ® 0.05
a a
0.001 0.001
20 30 20 30 40
Temperature °C Temperature °C
(a) Bieri (b) Briere
0.204
) ) j
2 6151 2 0.15
S ©
5 5
3 3 0.10
g 0.104 g9
Q. Q.
el o
[} ©
@ 0.05- o 0.05
o o
0.004 0.00
20 30 20 30
Temperature °C Temperature °C
(C) Analytis (d) Lactin
Legend * Data — Median B 50% Credible Interval 95% Credible Interval

29. Abra Négy hémérséklettd] fiiggd fejlddési modell sematikus dbraja: (a) Briéri (Briéri
¢s mtsai, 1983); (b) Briére (Briére és mtsai, 1998, 1999); (c) Analytis (Analytis, 1981); (d)
Lactin (Lactin és mtsai, 1995) (Forras: Kondakis és mtsai, 2022)

6.5.4 Eredmeények

A kanyargds szillevéldarazs teleldé babjai a hideg hdémérsékletre kiterjedt
szuperhiiléssel reagaltak. A kiilonbozé megtigyelések kozott szignifikans kiilonbségek
voltak az SCP-értékek kozott (Brown-Forsythe: F(8;54,33) = 25,51; p < 0,001). A
Games-Howell post-hoc teszt eredményei a 30. dbran lathatok.

Az SCP-méréseket kdvetd napon egyik példany sem maradt életben, ami igazolja,
hogy a kanyargos szillevéldarazs fagyintolerans.

A szillevéldarazsak babjainak hétféle beallitdsban végzett hidegkezelése utan egy,
illetve harom nappal tulélési ardnyuk nem kiilonbozott szignifikdnsan egymastol
(Marascuilo's y2(6) < 4,48; p > 0,61).
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30. Abra A kanyargés szillevéldarazs teleld babjainak 2013 és 2017 kozott, kiilsnbozd
helyeken (G - Gonars, U - Udine, Olaszorszag; illetve Kecskemét) gytijtott atlagos
szuperhiilési pontjai és szordsai. A kiilonb6z0 betiik szignifikansan kiillonbozd csoportokat
jelolnek (Games-Howell, p < 0,05).

A kanyargos szillevéldarazs petéjének, larvajanak, babfazisainak, valamint egy
teljes nemzedékének a hémérseklettdl fiiggd fejlodését leird, az Akaike (AIC, Akaike,
1973) és a Bayes-i informacids kritérium (BIC, Schwarz, 1978) alapjan a legjobb modellek
a Lactin-2, a Briere-1, valamint a Bieri-modell volt. A Briere-2 modell m egyiitthatdjanak
becslésével nem kaptam jobb modellt, mint ha azt m = 2-nek rogzitettem (Bricre-1). Az
Analytis-modell nemcsak az informdacios kritériumok alapjan bizonyult gyengébbnek, de
becslései sok esetben nem voltak szignifikansak, igy e két modell eredményeit nem
kozlom.

A kanyargos szillevéldarazs petéjének, larvajanak, babfazisainak, valamint egy
teljes nemzedékének a homérséklettdl fiiggd fejlodését leird legjobb modellek
egylitthatoinak becsiilt értékei a standard hibaikkal, a becsiilt paraméterekbdl szarmaztatott
értékek, valamint a modellek értékelése és az Osszehasonlitasukhoz sziikséges AIC és BIC
értékek a 19. (Lactin-2), a 20. (Bicre-1), illetve a 21. (Bieri) Tablazatban talalhatoak.
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19. Téblazat A kanyargos szillevéldarazs petéjének, larvajanak, babfazisainak, valamint
egy teljes nemzedékének a hoémérséklettdl fiiggd fejlodését leird Lactin-2-
modellegytitthatok becsiilt értékei (zardjelben a standard hibai): T, (°C) az a hdmérséklet,
amelyen az életfolyamatok mar nem tarthatok fenn hosszabb ideig, p az optimalis
hémérsékleten bekovetkezd ndvekedési sebesség, A empirikus paraméter; a modellek
értékelése: magyarazott variancia (R?), illetve a modellre vonatkoz6 ANOVA F értéke;
valamint a szarmaztatott paraméterek: Ty, (°C) €s Thax (°C) also és a felsd homérsékleti
kiiszobértékek, amelynél a fejlédés megkezdddik, illetve megsziinik, Ty, (°C) az optimalis
hémérséklet, K pedig a fejlodés befejezéséhez sziikséges also kiiszobérték feletti foknapok
szama.

Pete Larva Bab 1 Bab 2 Egy nemzedék
(N=584) (N=324) (N=315) (N=306) (N=306)
Becsiilt modellbeli paraméterek
p 0,010%** (<0,001) 0,004* (<0,001)  0,018*** (0,417) 0,014*** (0,008)  0,002*** (<0,001)

TL(°C)  28,8%%% (<0,001) 29,0 (<0,001)  27,7%%* (0,417)  27,1%**(0,008)  27,3*** (<0,001)
AT (°C) 0,032%** (<0,001) 0,003* (<0,001)  0,627°(0,361)  0,087*** (<0,001)  0,117%** (<0,001)

A -1,094%** (0,004)  -1,026* (0,003)  -1,098*** (0,023)  -1,122***(0,010)  -1,016%** (0,001)
A modell értékelése

R2 0,86+ 0,71%%% 0,60+ 0,77%** 0,90%**

F 9228, 1*** 3227,6*** 1895,4%** 3075,2%** 10380,0%***
AIC 23,45 26,96 18,72 21,62 31,87

BIC 215,80 221,07 164,41 183,14 252,07

Szarmaztatott paraméterek

Tmin® (°C) 9,0 6,6 5,1 8,1 7,1

Tinax’ (°C) 28,8 29,0 27,0 27,0 27,0
Toptb °C) 28,6 28,9 24,9 26,5 26,4
K® 84,0 2459 42,9 57,2 4327

szignifikancia szint ***p < 0,001; **p < 0,01; *p < 0,05; +p < 0,1; ns: nem szignifikans

a. A Ty, €s K paramétereinek standard hibai mind 0,001 alatt voltak (bootstrapping, 1000, 1d. 5.3. fejezet)
b. A magas hdmérsékleten mért kis mintaelemszam miatt nem megbizhato, Gjabb kisérletekkel javitando
becslések.

A Lactin-2-modell nagy elénye volt, hogy paraméterbecslései (egy kivétellel) igen
erdsen szignifikansak voltak (p < 0,001), &m a petefazis kivételével valamivel nagyobbak
voltak az AIC és BIC értékeik, mint az eggyel kevesebb paraméterbecslést igényld Bricre-
1 modellnek, bar ezek a kiilonbségek csekélyek voltak. Ugyanakkor a magyarazott
varianciahanyaduk ugyanezekben a fazisokban magasabbak voltak a Briére-1-modell R?
értékeinél. A Bric¢re-1-modell a petefazis kivételével mindig a legkisebb AIC és BIC
értekeket adta, de nagy hatranya, hogy a Ty, értékek becslése nem olyan erésen
szignifikans, mint a Lactin-2-, vagy a Bieri-modellé, melyek becsléseihez viszonyitva joval
alacsonyabb kozelitést ad. Tegyiik hozza, hogy mig a Lactin-2-modell a Tyy;, értéket nem
modellbeli paraméterként becsiili, hanem a modellbeli paraméterekbdl numerikusan
allithat6 eld, a Bieri-féle becslés, amely hasonld T, értékeket eredményezett,
modellparaméter.
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20. Téblazat A kanyargos szillevéldarazs petéjének, larvajanak, babfazisainak, valamint
egy teljes nemzedékének a homérséklettdl fliggd fejlédését leird Briere-1-
modellegytitthatok becsiilt értékei (zarojelben a standard hibai): T, (°C) €s Tyax (°C) alséd
¢s a fels6 homérsékleti kiiszobértékek, amelynél a fejlédés megkezdddik, illetve
megsziinik; a empirikus paraméter; a modellek értékelése: magyarazott variancia (R?),
illetve a modellre vonatkozo ANOVA F értéke; valamint a szarmaztatott paraméterek: Ty
(°C) az optimalis homérséklet, K pedig a fejlodés befejezéséhez sziikséges also kiiszobérték
feletti foknapok szdma.

Pete Larva Béb 1 Béb 2 Egy nemzedék

(N=584) (N=324) (N=315) (N=306) (N=306)
Becsiilt modellbeli paraméterek
Tmin (°C)  6,84%** (0,76)  4,00* (1,77) 4,007(2,29) 4,7% (2,20) 3,5% (1,56)
Tmax (°C)  40,0%** (1,98)  37,1%** (3,55)  32,8%** (2,66) 40,0%** (7,32) 35,7%** (2,68)
ax*10° 12%** (1,3) 4***% (0,9) 31%%%(7,6) 15** (5,0) 2,3%%%(0,42)
A modell értékelése
R? 0,88 0.70%** 0.52%%x* 0,68%** 0,80%**
F 6848,0%** 4237, 5%** 2090,8*** 2273,0%** 7000,07%**
AIC 25,71 24,94 16,37 19,02 28,49
BIC 274,99 186,23 127,60 144,79 208,45
Szérmaztatott paraméterek
Topt (°C) 32,76 30,12 26,7 32,5 28,9
K 97,0 304,0 46,2 74,0 561,6

szignifikancia szint ***p < 0,001; **p < 0,01; *p < 0,05;+p < 0,1; ns: nem szignifikans

A Thax€rtékek becslése a kisérletben a magas hdémérsékleten mért kis
mintaclemszdm miatt egyik modell esetében sem tekintheté megbizhatonak. A Lactin-2
modell ezeket az értékeket joval alacsonyabbra becsiili, mint a masik két modell. Ezt a
paramétert Gjabb kisérletekkel javitani sziikséges.

A Bieri-modell paraméterbecslései igen erésen szignifikansak, és a petefazis
esetében ez a modell eredményezte a legalacsonyabb AIC és BIC értékeket igen magas
magyarazott varianciahanyadokkal. E modell hatranya, hogy két empirikus paramétere is
van, amelyeknek az interpretacidja nehézkes.
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21. Téblazat A kanyargos szillevéldarazs petéjének, larvajanak, babfazisainak, valamint
egy teljes nemzedékének a hdmérséklettdl fiiggd fejlodését leird Bieri-modellegytitthatok
becsiilt értékei (zardjelben a standard hibai): Ty, (°C) €s Tphax (°C) alsd és a felsd
hémeérsékleti kiiszobértékek, amelynél a fejléddés megkezdddik, illetve megsziinik; a, b
empirikus paraméterek; a modellek értékelése: magyarazott variancia (R?), illetve a
modellre vonatkoz6 ANOVA F érteke; valamint a szarmaztatott paraméterek: Top (°C) az
optimalis hdmérséklet, K pedig a fejlodés befejezéséhez sziikséges also kiiszobérték feletti
foknapok szama.

Pete Larva Bab 1 Bab 2 Egy nemzedék
(N=584) (N=324) (N=315) (N=306) (N=306)

Becsiilt modellbeli paraméterek
Thin (°C)  9,2%** (<0,001)  4,0%** (1,77) 6,4%¥%(0,66)  8,7*** (0,38) 7,3%%* (0,26)
Tmax (°C)  40,0%** (<0,001)  37,1%** (3,55)  32,8%** (2,66) 27,0*** (<0,001) 27,0***(<0,001)

a 0,013*** (<0,001) 0,004*** (<0,001) 0,026*** (0,001) 0,019** (0,001) 0,002***(<0,001)
b 6,13%**%(<0,001) 6,13*%*%(<0,001) 6,13***(<0,001) 6,13***(<0,001) 6,13***(<0,001)
A modell értékelése

R? 0,85%** 0.71%*x* 0.71%** 0,76%** 0,90%**

F 8660,2%** 3216,1%** 3220,0%** 3436,0%** 10298,5%**
AIC 23,33 26,94 26,94 21,54 31,88

BIC 214,89 220,91 220,91 182,62 252,11
Szarmaztatott paraméterek

Topt (°C) 39,00 35,80 26,1 26,1 25,7

K 83,1 264,0 44.0 64,8 428,1

szignifikancia szint ***p < 0,001; **p < 0,01; *p < 0,05; +p < 0,1; ns: nem szignifikans

Mivel az optimélis hémérsékletet minden modell esetén szarmaztatott, a Ty, -t0l
fliggd érték, érthetd, hogy ezek is erdsen kiillonboznek az egyes modellek esetén. A Bricre-
1- és Bieri-modellek becslései tal magasnak tlinnek, a Lactin-2-modell becslése sokkal
hihetdbb. A fejlédés befejezéséhez sziikséges also kiiszobérték feletti foknapok K szamat
pedig kozvetleniil a nagyon eltérd Ty, -bol kapjuk, ezért ez a paraméter nem alkalmas a
modellek 0sszehasonlitasara.

6.5.5 Kovetkeztetés

A kiilonboz6 fagypont alatti hdmérsékleteknek (-1,6 °C és -4,0 °C -on 10, 20 és 30
napig, valamint -10,5 °C-on 9 napig) kitett, teleld egyedek ttlélési aranya 89,2% és 100%
kozott mozgott, ami arra utal, hogy az A. leucopoda nem fagyérzékeny faj. Eredményeink
arra utalnak, hogy az alacsony téli hdmérséklet varhatdan nem lesz fontos korlatozo
tényez6 az A. leucopoda telelési sikeressége szempontjabol. A diapauza iddészakat is
figyelembe véve a becslések szerint az 4. leucopoda potencialisan akar négy-6t generacion
keresztiil is fejlodhet évente Magyarorszagon.

A kanyargos szillevéldarazs petéjének, larvajanak, babfazisainak, valamint egy
teljes nemzedékének a hdmérséklettdl fliggd fejlodését leird legjobb modellek eredményeit
tekintve a legjobban teljesité modellnek a Lactin-2-modellt vélasztottuk, és ennek
eredményeit ismertettiik az idézett publikécioban.

112



Bér a faj fejlodése a hdmérséklet ndvekedésével felgyorsult, feltételezziik, hogy az
optimalis hdmérséklet valdszinlileg nem 24,9 °C ¢és 28,9 °C koriil van, ahogyan azt a
Lactin-2-T,p,; paraméterek becslései alapjan megallapitottuk, €s még inkabb nem ennél
magasabban. Ehelyett a talélési és termékenységi aranyok alapjdn a faj optimalis
hémérsékleti tartoméanya inkdbb 15,0 °C és 19,5°C kozott van.

A harom legjobb modell becsléseinek kiilonbozdsége ramutat a kisérletben szerepld
hémérsékleti bedllitdisok modositasdnak sziikségességére. A hat kisérletben hasznalt
hémeérsékleti érték (11 °C, 15 °C, 18,5 °C, 23 °C, 25 °C, 27 °C) helyett 10-12 értékre lenne
sziikség: legalabb két 27 °C feletti, de ahhoz kozeli, legalabb két 18,5 °C alatti (pl. 10,5 °C
¢s 5,0 °C), és lehetdleg a 18,5 °C ¢és 27 °C kozotti tartomany stirlibb felosztasara lenne
sziikség, hogy a modellekté] megbizhatobb becsléseket varhassunk. Az is fontos lenne,
hogy a magas hdmérsékleti tartomanyokon megfeleléen magas egyedszammal is
rendelkezziink, ami a mi esetiinkben a 27 °C-on nem valdsult meg.

Eredményeink alapvetd ismereteket adnak hozzd a kanyargés szillevéldarazs
¢lettorténetéhez, melyek mind az alap-, mind az alkalmazott tudoméanyok szaméara
fontosak. Ezek az eredmények hozzajarulhatnak egy Europaban invaziv idegen faj

crer
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6.6 A szarmazas hatdsa a bor beltartalmara gépi tanulasi modszerek alapjan

E fejezet az alabbi publikacion alapszik:

Nyitrainé A. D., Ladanyi M., Varga Z., Szévényi A.P., Matolcsi R. 2022. ‘The
Effect of Grapevine Variety and Wine Region on the Primer Parameters of Wine Based on
'H NMR-Spectroscopy and Machine Learning Methods’. Diversity. 14(2):74.
https://doi.org/10.3390/d14020074 Q1

6.6.1 Motivacio és célkitiizés

A nukledris magneses rezonancia (NMR) spektroszképia az 1940-es évek oOta
alkalmazott szerkezetvizsgalati médszer. Az NMR-technika szamos elénnyel jar, tobbek
kozott a minta egyszerii el6készitésével és rovid futasi idejével (Simmler és mtsai, 2014).
Egyszerli és gyors modszer a kémiai Osszetételek meghatarozasara, tovabba alkalmas a
szerves vegyiiletek (metabolitprofilok), példaul aminosavak (Consonni és Cagliani, 2019),
szerves savak, alkoholok (Du és mtsai, 2007, Consonni és mtsai, 2017), cukrok €s fenolos
vegyiiletek azonositasara is (Anastasiadi és mtsai, 2009). Az NMR-spektroszkopia igy az
utdbbi években egyre elterjedtebb alkalmazéassa valt az ¢élettudomanyok egyes teriiletein,
beleértve a termékek mindségellendrzését (Minoja és Napoli, 2014), a hitelesitést
(Consonni ¢s Cagliani, 2010), a legkiilonfélébb élelmiszerek elemzését (Spyros és Dais,
2012, Spyros, 2016, Consonni ¢és mtsai, 2016, Lovatti és mtsai, 2020), de a biologiai
tudomanyokban (Wenck és mtsai, 2023) és human orvoslastudomanyban is (Zhao ¢és mtsai,
2019).

A legtobb nuklearis magneses rezonancia-spektroszkopia (NMR) alapu vizsgalat
proton 'H NMR spektroszkopiat hasznéal, mivel az 'H-atomok szinte minden szerves
vegyiiletben és ismert metabolitban eléfordulnak (Abdul-Hamid és mtsai, 2019). Az
egydimenzids '"H NMR-spektrumok kiilonosen hasznosak a metabolizmusvizsgalatokban,
mivel a technika jol automatizalhato, rendkiviil megbizhat6 és nagyon gyors.

Minden szOlofajta egyedi szerkezeti képlettel rendelkezik, amely sajatossag
megjelenik a végtermék (bor) dsszetételében. Egy borminta teljes NMR-spektruma a bor
molekularis ujjlenyomatanak tekinthetd, mivel értékeit szdmos borkészitési tényezd
modositja, példaul a sz6l6miivelési technika, a talaj klimatikus viszonyai, a sz6l6fajta, az
erjesztési technika, illetve a foldrajzi eredet (Godelmann és mtsai, 2013, Mazzei €s mtsai,
2010, Monkahova és mtsai, 2011, McClure, 2017., Liu és mtsai, 1996, Alsante és mtsai,
2011). Ezért e moddszer kozvetleniil felhasznalhato a borok 0Osszehasonlitasara ¢és
azonositasara, igy az a borok elemzésének innovativ modern modszerévé valt.

Tanulmanyunkban négy magyar fajtabol (Cabernet Sauvignon, Kékfrankos, Merlot
és Pinot Noir) késziilt borok 'H NMR-spektroszkopidval nyert adatainak vizsgalatat tiiztiik
ki célul 861 bormintdjat figyelembe véve, amelyek két borvidékrdl (Villany, Eger)
szarmaztak 2015-bdl és 2016-bol.

A fajtdk és régiok modellalapti osztalyozéasat kivantuk eldallitani a borok 22
tulajdonsagéanak (alkoholok, cukrok, savak, bomlastermékek, biogén aminok, polifenolok,
erjedési vegyiiletek stb.) ismeretében, valamint meghatarozni az osztalyozasban szerepld
legfontosabb paramétereket.

6.6.2 Az adatok alapjaul szolgalo mérések

A 'H NMR-spektroszkopiamodszerrel 53 borkomponens egyidejlileg és gyorsan
mérhetd, és olyan komplex adathalmaz jon létre, amely alkalmas a bor foldrajzi eredetének
¢és/vagy fajtajanak meghatarozasa céljabol végzett tobbvaltozos statisztikai elemzésre
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(Lindon és mtsai, 2000). A vizsgalt 53 komponens koziil a borelemzés legfontosabb nyolc
paramétere a kovetkezd: alkohol, gliikoz, fruktdz, glicerin, borkdsav, tejsav, valamint az
Osszes €és a cukormentes extrakt. Ezeken az alapparamétereken kiviill 7 bomlastermék
(ecetsav, acetoin, biogén amin (etil-acetat) és polifenolok (kaftarsav, galluszsav, szikimisav
¢és trigonellin)), tovabba az erjedésmarker 7 vegyiilete (2,3-butandiol, 2-feniletanol, 3-
metil-butanol, acetaldehid, galakturonsav, metanol és borostyankdsav) szerepelt az
adathalmazban, azaz 22 ismérvvel dolgoztunk. A rendelkezésre allé adatok régid, évjarat
¢s fajta szerinti mintaelemszama a 22. Téblazatban talalhato.

22. Tablazat A vizsgalatba bevont Cabernet Sauvignon, Kékfrankos, Merlot és Pinot Noir
fajtak két magyarorszagi borvidékekrdl, Villanybol és Egerbdl, valamint a 2015-0s és
2016-0s évjaratokbodl szarmaz6 mintdinak szdma. A statisztikai mintaclemszam 861 volt.

Régié  Evjarat g:ssgrin Kékfrankos ~ Merlot Pinot Noir ~ Osszesen
2015 65 65 127 56 313

Villany 2016 61 66 9 60 196
Osszes 126 131 136 116 509
2015 104 9 34 35 182

Eger 2016 44 17 57 52 170
Osszes 148 26 91 87 352

6.6.3 Modszer

A kozelmultban Amargianitaki és mtsai (2017), Kalogiouri és Samanidou (2021),
valamint Masetti és mtsai (2021) tobbféle tobbvaltozos elemzési modszert (PCA, 1d. 5.2.2.
fejezet), parcialis legkisebb négyzetek moddszere (PLS, 1d. 5.2.3. fejezet),
diszkriminanciaelemzés (DA, 1d. 5.1.4. fejezet), k-legkozelebbi szomszéd modszer (KNN,
Id. 5.1.1. fejezet), mesterséges neurdlis haléozatok (ANN, 1d. 5.3.1. fejezet) ¢és
tamogatovektor-gépek (SVM, 1d. 5.1.7. fejezet) mutattak be, illetve hasonlitottak Ossze
szakirodalmi attekinté munkaikban, hogy vizsgaljak azok osztalyozasi sikerét a fajta, az
¢vjarat, a foldrajzi eredet, illetve a szezonalitds fliggvényében, NMR-adatok
figyelembevételével; az utobbi szerzdcsoport nem csupan bormintakra fokuszalva.

A hagyomanyos, vagy hagyomanyosan alkalmazott kemometriai technikdk (PCA.
Ld. 5.2.2. fejezet; DA, 1d. 5.1.4. fejezet; PLS, 1d. 5.2.3. fejezet; KNN, Id. 5.1.1. fejezet)
azonban nem teljesitenek jol nagyszamu valtozo ¢és ahhoz képest kevés mintaszamot
tartalmaz6 adatok osztalyozéasaban, kiilondsen magas osztalyszamok esetén, illetve ha a
feltarni kivant Osszefiiggések nem linedrisak. Ezzel szemben az olyan gépi tanuldsi
modszerek, mint a véletlen erdd (RF, 1d. 5.3.2. fejezet), illetve a tAmogatovektor-gépek
(SVM, Id. 5.1.7. fejezet) kiilondsen is hatékony modszerek ilyen esetben is (Breiman, 2001,
Mascellani és mtsai, 2021, Martelo-Vidal és Vazquez, 2016). Nem véletlen, hogy az NMR-
adatokon alapuld gépi tanulasi osztalyozasi modszerek haszndlata az utobbi években igen
elterjedt, ¢és szamos ¢lettudomanyi alkalmazasi teriileten taldlkozunk velik az
agrartudoméanyokon tiil a humén orvostudomanyt is beleértve (31. Abra).
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31. Abra A Google-tudds ,,NMR, machine learning, classification” keresésre adott talalatok
szdma 2000-2004 augusztus 31-ig. Az itt bemutatott publikacionk 202 1-ben keriilt leadasra
€s 2022-es megjelenéstl.

Mivel a 22 ismérvet tartalmazo adathalmazrol rendelkeztiink kordbbi osztalyozasi
ismeretekkel (szarmazas ¢és fajta), ezért feliigyelt gépi tanulasi osztalyozasi modszereket
teszteltem a négy fajta és két szdrmazas (6sszesen nyolc csoport) elkiilonitésére: linedris
diszkriminanciaelemzés (LDA, 1d. 5.1.4. fejezet), mesterséges neuralis hal6zatok (ANN,
1d. 5.3.1. fejezet), tamogatovektor-gépek (SVM, 1d. 5.1.7. fejezet) és véletlen erdd (RF, 1d.
5.3.2. fejezet).

Adat-elokészitésként standardizaltam az elemzésbe bevont 22 ismérvet. A
tobbvaltozos kiugré értékeket a Mahalanobis-tavolsaggal sziirtem (Mahalanobis, 1936, Li
¢s mtsai, 2019, 1d. 5. P¢élda).

Az adathalmazunkat véletlenszertien két részre, a tanuld és a tesztelo adathalmazra
osztottam 3:1 aranyban. A nyolc csoport igen eltéréd mintaclemszammal rendelkezett (22.
Téblazat), ezért a két részhalmazt ugy hoztam létre, hogy azok megtartsdk az eredeti
mintaméret-aranyokat (stratified sampling, 1d. 4.4. fejezet). Igy elkeriilhettem, hogy olyan
tanuld/teszteld halmazaink legyenek, amelyek nem (vagy tul kevés) mintaclemet
tartalmaznak a legkisebb csoportokbol (Merlot Villanybol, 2016 vagy Kékfrankos Egerbdl,
2015). Mind a négy modszer esetében 1000 futtatast végeztem kiilonbozd véletlenszeri
felosztassal. A tanuld adathalmaz altal eldallitott osztalyozast a fennmaradd
tesztadathalmazon teszteltem.

A mesterséges neuralis halozatok (ANN)-modelliink hiperparamétereinek
hangolasahoz 100 iteracidval, 25 ismétlésbdl alloé bootstrap mintavételezést (1d. 5.3.
fejezet) végeztem. Szigmoid aktivalo fliggvényt hasznaltam, a rejtett rétegben a
csomopontok szama 5 volt, a talillesztés elkeriilésére szolgalod regularizacids paraméter
pedig 0,1.

Az RF hiperparamétereit hangolassal optimalizaltam racskereséssel (tuning, grid
search, 1d. 5.3.2. fejezet) az OOB hiba becslése, a pontossag (accuracy), az F1 érték és az
AUC figyelembevételével (ntree = 500 és mtry = 4, 1d. 4.6. fejezet).

A 6.2. fejezetben mar emlitettem, hogy ha a magyarazo valtozokban a faktortipusa
magyarazd valtozok szintjeinek szdma eltér (ami esetiinkben fennallt), akkor a pusztan a
Gini-index (Id. 5.1.3. fejezet) alapjan végzett felosztasi szabaly (splitting rule) torzitast
eredményezhet (Breiman, 1984, Strobl és mtsai, 2005), ezért a pontossag (accuracy)
atlagos csokkentésének és a Gini-index atlagos csdkkenésének elvét egyszerre figyelembe
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vevO modositott (kombinatorikus) kivalasztasi szabalyt alkalmaztam (Strobl ¢és mitsai,
2006).

A valtozok fontossagat a pontossag atlagos csokkenése (MDA, 1d. 5.3.2. fejezet és
6.2.3. fejezet) szerint a teljes modellre és a kategoriak szerint is kiszdmoltam. A pontossag
kiszamitdsdhoz az OOB mintakészletet hasznaltam.

Az SVM modell esetében a y-paraméterii sugaralapu bazisfiiggvényt valasztottam
(Id. 5.1.7. fejezet). A paraméterek optimalizalasat ismét egy hangolasi folyamatnak
vetettem ald, amelynek eredményeként a y = 0,05, a koltségérték pedig C=10 lett. A
valtozok fontossagat a ROC-gorbe AUC értéke alapjan szdmoltam ki (1d. 4.6. fejezet).

A fajtak és borvidékek kozotti kiilonbségek vizualizéldsdra pokhaloabrat
készitettem. Ehhez az el6zéekben kapott eredmények alapjan a legnagyobb osztalyozo
erdvel rendelkezd valtozokat haszndltam azok (X —min(X))/(max(X)— min(X))
transzformacioit kovetden (1d. 6. Példa). Ezzel a transzformécioval a legmagasabb értékek
1, a legalacsonyabbak pedig nulla értéket vettek fel, azaz az Osszes komponens
Osszehasonlithatova valt azok nagysagrendjétdl fiiggetleniil. A pokhéaldo é&bran
felismerhetjiik, hogy melyik fajta/borvidék eredményezte a leginkabb megkiilonboztetd
komponensek magas vagy alacsony értékeit.

6.6.4 Eredmeények

A tesztelt négy osztalyozasi modszer koziil (LDA, ANN, SVM és RF) pontossaguk
alapjan az utobbi kettd volt a legsikeresebb. Mindegyiknél 1000 futtatds alapjan mutatom
be az osztilyozasi eredményeket, melyek megerdsitik, hogy az SVM- vagy az RF-
modszerek alkalmazasa sikeres megkozelités lehet a borok NMR-adatokra épiild
azonositasara.

A modellek klasszifikacios teljesitményét a 4.6. fejezetben ismertetett mutatok
szerint értékeltem.

e Linearis diszkriminanciaelemzés és mesterséges neuralis halozatok

Az LDA meglehetdsen jol teljesitett: az elsé harom diszkriminanciafiiggvény (DV;,
DV,, DV3) a magyaraz6 valtozok megkiilonboztetd képességének rendre a 43,2, 24,2 és
17,7%-at tették ki, a kanonikus korrelaciok mindegyike 0,76 f616tt volt, és mind a harom
diszkriminanciafiiggvény Wilk-féle lambda-értéke szignifikans volt. A helyes besorolas
aranya 84,9%-os volt, keresztvalidacioval is 83,7% (Id. 2.2. fejezet). Mégis, a tobbi
modszerrel §sszehasonlitva az LDA volt a leggyengébb modell a nyolc csoport (négy fajta
és két borvidék) elkiilonitésében. Ez érthetd, hiszen ne feledjiilk, hogy az LDA
meglehetsen érzékeny a kiugrd értékekre és az egyenlétlen mintanagysagra, ami a mi
esetlinkben fennallt. Emellett megkdveteli a tobbvaltozds normalitast, illetve a
szorashomogenitdst, amely feltételek a mi esetlinkben enyhén sériiltek, bar ezekkel a
feltételsériilésekkel szemben meglehetdsen robusztus, ha az dsszes tobbi feltétel tobbé-
kevésbé igaz. A multikollinearitds szintén torzitott eredményeket okozhat az erdsen
redundans informaciét hordoz6 tulajdonsdgok miatt (Rao, 1948, Nisbet és mtsai, 2018).

Az ANN modellek éltalaban valamivel jobban miikddtek, mint az LDA modellek,
bar jelentdsen rosszabbul, mint az RF vagy SVM modellek (32. dbra). Figyelembe véve azt
is, hogy az ANN modellek a legkevésbé interpretalhatoak (Molnar, 2022), az egyes
modszerek 1000 futtatasa, valamint a modell pontossaga és a Cohen-féle Kappa alapjan az
RF ¢és SVM modelleket valasztottam ki, hogy részletesen értékeljem teljesitményiiket.
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32. Abra A lineéris diszkriminanciaelemzés (LDA), a neuralis halézatok (NN), a
tamogatovektor-gépek (SVM) ¢és a véletlen erdd6 (RF) modellek osztalyozasi
teljesitményének 0sszehasonlitasa, a pontossag (accuracy) és a Cohen-féle Kappa-értékek
alapjan, az egyes modszerek 1000 futtatdsa alapjan. A cél a fajtak (Cabernet Sauvignon,
Kékfrankos, Merlot és Pinot Noir) és a borvidékek (Eger, Villany) elkiilonitése volt,
figyelembe véve 22 tulajdonsagukat, az alkoholok, cukrok, savak, bomlastermékek, biogén
aminok, polifenolok és erjedési vegyiiletek tekintetében, 861 mintaclemszamu 2015-6s és
2016-0s bormintakbol 4ll6 adatsor alapjan. A fekete pontok a medianértékeket jelolik.

e Véletlen erdd (RF) és tamogatovektor-gépek (SVM)

A teszteld és a tanuld adathalmazra szamitott pontossagi ardny az RF és az SVM
esetében 0,99, illetve 0,94 volt, ami megerdsitette, hogy a tulillesztés nem torzitotta az
eredményeinket (23. és 24. Tablazat).

A teszteld adathalmazra alkalmazott RF- ¢s SVM-modellek teljes pontossaga 0,95,
illetve 0,94 volt. Az érzékenység, a pontossag, a kiegyensulyozott pontossag és az AUC
értékek alapjan mind az RF-, mind az SVM-modellek a legsikeresebben az egri és a villanyi
Pinot Noir, valamint a villanyi Kékfrankos kategoridkat josoltdk meg. Ezen csoportok
érzékenységi értékei az RF esetében 100%-0s, az SVM esetében pedig 91%-nal
magasabbak voltak. Az RF és az SVM esetében mindhdrom csoport meghaladta a 0,92,
illetve 0,87 pontossagot, a 0,98, illetve 0,94 kiegyenstlyozott pontossagot, a 0,99, illetve
0,98 AUC-értéket, valamint a 0,96, illetve 0,89 F1-pontszamot.

Az egri Kékfrankos eldrejelzése volt a leggyengébb, ami nem meglepd, mivel
ebben a csoportban kevés megfigyelésiink volt (9 és 17 a két évben). Ennek a kategéridnak
az érzékenysége az RF és az SVM esetében mindossze 0,50 és 0,67 volt, alacsony
pontossaggal (0,60 és 0,57) és F1-értékekkel (0,55 és 0,62). A kiegyensulyozott pontossag
(0,73 és 0,81) és az AUC (0,93 és 0,73) értékek szintén ennél a csoportndl voltak a
legalacsonyabbak.

Ebbdl arra kovetkeztethetiink, hogy a leghatékonyabb osztalyozasi modszer az RF
volt, amelyet az SVM szorosan kdvetett, mindkettd igen szignifikans stlyozott Kappa-
értekkel (0,95; p < 0,001), de még az RF is gyengén teljesitett, amikor a megfigyelések
szama nagyon alacsony volt.
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23. Téblazat A fajta ¢és szdrmazas valaszvaltozokra épitett véletlen erdd (RF) modell
osztalyozasi mindsége (CE: Cabernet Sauvignon, Eger; CV: Cabernet Sauvignon, Villany;
BE: Kékfrankos, Eger; BV: Kékfrankos, Villany; ME: Merlot, Eger; MV: Merlot, Villany;
PE: Pinot Noir, Eger; PV: Pinot Noir, Villany; CI: 95%-0s konfidenciaintervallum)

Pontossag Sulyozott Kappa  OOB teljes hiba Pontossag arar
0,95 CI1(0,91; 0,97) 0,95 *** 12,14% (Teszt/Tanulo) 0,99
Csoportonkénti eredmények
Kategoriak CE CV BE BV ME MV PE PV
OOB hiba 0,07 0,12 0,20 0,05 0,18 0,09 0,15 0,03
Pontossag 0,98 0,99 0,98 1,00 0,98 0,98 0,99 1,00
Szenzitivitas 0,95 0,97 0,50 1,00 0,91 0,91 1,00 1,00
Specificitas 099 097 097 09 097 099 099 0,99
Precizitas 0,95 0,94 0,60 1,00 0,91 0,97 0,92 1,00
Negativ predikcios érték 0,99 0,99 0,99 1,00 0,99 0,98 1,00 1,00
Prevalencia 0,17 0,16 0,03 0,15 0,11 0,16 0,10 0,13
Detekcios érték 0,16 0,15 0,01 0,15 0,10 0,14 0,10 0,13
Detekcids prevalencia 0,17 0,16 0,02 0,15 0,11 0,15 0,11 0,13
pK(;i%g:SI;Sgulyozon 097 097 073 098 094 095 099 0,99
AUC 0,99 0,99 0,93 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99
F1 érték 0,95 0,96 0,55 1,00 0,91 0,94 0,96 1,00

**%: szignifikans p < 0,001 szinten

24. Téblazat A fajta és szarmazas valaszvaltozora épitett tdmogatovektor-gép (SVM)
modell osztalyozasi mindsége (CE: Cabernet Sauvignon, Eger; CV: Cabernet Sauvignon,
Villany; BE: Kékfrankos, Eger; BV: Kékfrankos, Villany; ME: Merlot, Eger; MV: Merlot,
Villany; PE: Pinot Noir, Eger; PV: Pinot Noir, Villany; CI: 95%-o0s
konfidenciaintervallum)

Pontossag Stlyozott Kappa OOB teljes hiba Pontossag arany
0,95 CI (0,91; 0,97) 0,95 *** 12,14% (Teszt/Tanulo) 0,99
Csoportonkénti eredmények

Kategoriak CE Cv BE BV ME MV PE PV
OOB hiba 0,98 098 098 0,99 098 0,99 0,98 1,00
Pontossag 0,97 0,91 0,67 0,94 091 0,94 0091 1,00
Szenzitivitas 0,98 0,97 0,96 0,96 0,96 0,97 0,98 0,98
Specificitas 0,92 097 0,57 1,00 0,91 0,97 0,87 0,97
Precizitas 0,99 098 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 1,00
Negativ predikcios érték 0,17 0,16 0,03 0,15 0,11 0,16 0,10 0,13
Prevalencia 0,17 0,14 0,02 0,14 0,10 0,15 0,09 0,13
Detekcios érték 0,18 0,15 0,03 0,14 0,11 0,15 0,11 0,14
Detekcids prevalencia 0,98 0,94 0,81 0,95 0,94 0,95 0,94 0,99
gﬁ%g;‘;;“lyoz"“ 097 097 073 098 094 095 099 099
AUC 0,95 0,94 0,62 097 091 0,96 0,89 0,98
F1 érték 0,98 098 098 0,99 098 0,99 0,98 1,00

**%: szignifikans p < 0,001 szinten
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A valtozok fontossagat az SVM és RF modell kimenetei alapjan szamoltam ki a
négy fajta (Cabernet Sauvignon, Kékfrankos, Merlot és Pinot Noir), valamint a két
borvidék (Eger, Villany) szarmazasi helyre vonatkozdan 2015-0s és 2016-0s, 0sszesen 861
elemil minta alapjan 22 tulajdonsaguk (alkoholok, cukrok, savak, bomlastermékek, biogén
aminok, polifenolok és erjedési vegyiiletek) szerint. Az elsd hét legfontosabb valtozé mind
az SVM, mind az RF modellekben megegyezett (33. Abra).

A valtozé fontossagi értékeit csoportonként is kiszamitottam (34. abra).

Az RF- és az SVM-modellek megegyeztek abban, hogy a hét legfontosabb
paraméter a szikimisav, a kaftarsav, a metanol, a borkdsav, az etanol, a 2-feniletanol és a
borostyankdsav volt. Az etanol, a metanol és a borostyankdsav az alkoholos erjedésre utal,
mig a kaftarsav, a szikimisav és a borkdsav a sz6ldre jellemzd Osszetevok. A 2-feniletanol
paraméter az erjedés intenzitasat €s a szO16 allapotat is jelzi a sz616héj izében.

Variable Importance
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33. Abra A fajtak (Cabernet Sauvignon, Kékfrankos, Merlot és Pinot Noir) és borvidékek
(Eger, Villany) osztalyozadsa soran a tamogatovektor-gépek (SVM) modellen alapuld
valtozofontossagok, figyelembe véve a bormintdkon mért 22 tulajdonsagot (alkoholok,
cukrok, savak, bomlastermékek, biogén aminok, polifenolok és erjedési vegyiiletek) 2015-
0s ¢és 2016-0s, Osszesen 861 elemii minta alapjan.
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34. Abra A fajtak (Cabernet Sauvignon, Kékfrankos, Merlot és Pinot Noir) és borvidékek
Villany) osztdlyozdsa a tamogatovektor-gépek (SVM) modellen alapulo
valtozofontossagok az Osszes fajta/borvidék csoportra vonatkozodan, figyelembe véve a
bormintadkon mért 22 tulajdonsagot (alkoholok, cukrok, savak, bomlastermékek, biogén
aminok, polifenolok ¢€s erjedési vegytiletek) 2015-0s és 2016-o0s, 6sszesen 861 elemii minta
alapjan (CE: Cabernet Sauvignon, Eger; CV: Cabernet Sauvignon, Villany; BE:
Kékfrankos, Eger; BV: Kékfrankos, Villany; ME: Merlot, Eger; MV: Merlot, Villany; PE:

Pinot Noir, Eger; PV: Pinot Noir, Villany).

Végiil a hét legfontosabb valtozoé (szikimisav, kaftarsav, metanol, borkdsav, etanol,
2-feniletanol és szukcininsav) alapjan szemléltettem a fajta/borvidék jellemzdit.

A 34. és a 35. Abra szerint a kivalasztott hét paraméter koziil a magas szikimisav
¢s 2-feniletanol a Cabernet Sauvignonra, a magas etanol a Pinot Noirra, a magas 2-
feniletanol pedig a Merlot-ra volt jellemzd. A 2-feniletanol, a metanol és a borostyankdsav
alapjan kiilonboztethetd meg a két borvidék (Eger és Villany) a Cabernet Sauvignon és a
Merlot esetében. A villanyi mintdkban ezek a paraméterek egyértelmilen magasabbak
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voltak, mint az egri mintdkban. A borostyankdsav, a metanol és a borkdsav a Kékfrankos
¢s a Pinot Noir esetében erds osztalyozo erdvel birtak, amelyek a villanyi mintakban mért
magas értékeikkel jellemezték a borvidéket. A magasabb etanol és borkdsav értékek inkabb

az egri borvidékrdl szarmazo Pinot Noir-ra voltak jellemzdek.

Blaufraenkisch
ethanol ® Eger

®  Villdny

tartaric acid .- ... succinic acid

caftaric acid-., ~~ methanol

Cabernet sauvignon
ethanol ® Eger

® Villany

tartaric acid ..~ -..._ succinic acid

caftaric acid-., " methanol

shikimic acid 2-phenylethanol shikimic acid 2-phenylethanol
Merlot Pinot noir
ethanol ® Eger ethanol ® Eger
®  Vilany ®  Vvillany

tartaric acid . “..._succinic acid tartaric acid . . X “.._succinic acid

caftaric acid. . methanol caftaric acid-., ~ methanol

shikimic acid 2-phenylethanol shikimic acid 2-phenylethanol

35. Abra A fajtak (Cabernet Sauvignon, Kékfrankos, Merlot és Pinot Noir) és borvidékek
(Eger, Villany) 2015-bdl és 2016-bol szarmazd bormintainak jellemzo6i, figyelembe véve
azokat a komponenseiket, amelyek mind a véletlen erdd (RF), mind pedig a
tamogatovektor-gépek (SVM) modelljei szerint a hét legnagyobb elvalasztasi
hatékonysaggal rendelkeztek (etanol, borkdsav, metanol, 2-feniletanol, borostyankdsav,
kaftarsav és szikimisav). Az eredeti értékeket a (0,1) intervallumra transzformaltuk,
megtartva ardnyukat, hogy Osszehasonlithatova tegylik a kiilonb6z0 nagysagrendii
valtozokat.

A bormintdk fajta, foldrajzi régi6, évjarat, vagy akéar szezonalitds szerinti
osztalyozasa 'H NMR adatok alapjan napjainkban igen intenziven vizsgalt téma. Az adatok
elemzésére szamos tobbvaltozds modszer haszndlata terjedt el, mint példdul a MANOVA
(Alsante és mtsai, 2011, Geana és mtsai, 2016, Gougeon ¢és mtsai, 2018, Mascellani ¢és
mtsai, 2021), a klaszterelemzés (Liu és mtsai, 1996), a fékomponens-elemzés (PCA, Liu
és mtsai, 1996, Pereira és mtsai, 2005, Alsante és mtsai, 2011, Caruso és mtsai, 2012,
Amargianitaki és Spyros, 2017, Gougeon ¢és mtsai, 2018, Filho és mtsai, 2019, Mascellani
¢és mtsai, 2021), a parcialis legkisebb négyzetek modszere és a diszkriminanciaelemzés
(PLS, DA, Sing és Sander, 2005, Du és mtsai, 2007, Viggiani €¢s mtsai, 2008, Son és mtsai,
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2008, Caruso ¢és mtsai, 2012, Papotti €¢s mtsai, 2013, Monakhova és mtsai, 2015, Geana ¢€s
mtsai, 2016, Filho és mtsai, 2019), a latens struktirékra torténd ortogonalis vetités (OPLS,
Ali és mtsai, 2011), a linearis vagy kvadratikus diszkriminanciaclemzés (LDA/QDA,
Alsante ¢és mtsai, 2011, Geana és mtsai, 2016, Martelo-Vidal, 2016, Amargianitaki és
Spyros, 2017) és az osztalyanalogak kozvetett modellezése (Soft Independent Modelling of
Class Analogies, SIMCA, Martelo-Vidal és Vazquez, 2016).

Monakhova és munkatarsai (2015) német borok NMR-ujjlenyomatainak elemzése
sordn ugy javitottdk diszkriminanciaelemzés-eredményeiket, hogy elézetesen PCA-
modszert alkalmaztak és a kapott fiiggetlen fOkomponenseket alkalmaztdk a DA
magyarazo valtozoiként.

Az ¢élelmiszer-tudomanyokban széles korben hasznalt gépi tanuldsi osztalyozasi
modszerek, mint példaul a mesterséges neuralis halozatok (ANN), a véletlen erdd (RF) és
a tamogat6 vektor gépek (SVM) a bormintadk megkiilonboztetésére érdekes mddon csak
késlekedve, az utobbi években terjedtek el széleskoriien, pedig ezek igen hatékony
modellek. Az RF és az SVM egyik eldnye mas osztalyozasi modszerekkel szemben az,
hogy kevésbé hajlamosak a tulillesztésre. Az SVM a mért valtozok szdmahoz képest
mérsékelten alacsony mintanagysag esetén is jol miikodik, bar nagyon nagy adathalmazok
esetén kevésbé sikeres.

Az LDA-, az ANN-, az RF- és a SVM-moddszerek Osszehasonlitisara egy
kiegyensulyozatlan és nem magas mintaclemszamu adatsor birtokdban a fenti elénydk
voltak a f6 motivaciom. A két régiobol szarmazo négy fajta 'H NMR-adatai alapjan az RF-
¢s SVM-modelleket talaltam a leghatékonyabbnak, ami 6sszhangban van Martelo-Vidal és
Viézquez (2016) eredményével, akik hiarom modszert (SIMCA, LDA ¢és SVM)
hasonlitottak 6ssze 39 polifenolos profilokat tartalmazé borminta alapjan, melyek két
spanyolorszagi régiobol szarmaztak; az osztidlyozasban az SVM-moddszert talaltdk a
leghatékonyabbnak.

Mascellani ¢s munkatarsai (2021) kiilonb6z6 tipusu, fajtaja és foldrajzi eredetii cseh
bormintakat vizsgaltak. PCA, hierarchikus klaszterezés, PLS-, DA- és RF-modszereket
alkalmaztak kiilonb6zé osztalyozasi célokkal. A legsikeresebb RF-modelleket 13
borsz6l6fajta osztalyozasara fejlesztették harom 1épésben, 'H NMR spektroszkopia
alapjan. Az elsé lépésben kiilonb6zd bortipusokat osztdlyoztak, a masodik 1épésben
kiilonbozd fajtakat kiilonboztettek meg, a harmadik 1épésben pedig a kifejezetten a
Chardonnay ¢és a Pinot Noir borok megkiilonboztetésével foglalkoztak. Ami a
fajtaosztalyozas sikerességét illeti (foldrajzi régio szerinti besorolas nélkiil), a Pinot Noir
(96%), Kékfrankos (96%) és Cabernet Sauvignon (77%) esetében olyan eredményeket
kaptak, amelyek 0sszhangban vannak a mi RF-eredményeinkkel (Pinot Noir (0,99% ¢és
100%), Kékfrankos (98%, 100%), Cabernet Sauvignon (98% és 99%) Eger és Villany
esetében), de mi szdrmazast is figyelembe véve kaptuk ezeket az eredményeket. A
legfontosabb jellemzdkként a prolint, a fenilalanint, a metanolt, a katekint, a tirozint és az
epikatekint jelolték meg, amelyek koziil a metanol és a katekin esetében modelljeink
egyetértésben voltak. Viggiani és munkatarsai (2008) a bormintdkban szintén a
borostyankdsavat, a prolint ¢és a 2,3-butdndiolt talaltdk a legmegkiilonbdztetébb
Osszetevoként, amikor évjarat és foldrajzi régiod szerint kiilonitették el azokat.

Godelmann és munkatarsai (2013) 'H NMR-spektroszkopiaval —elemeztek
Németorszagban termelt kiillonbdzo borfajtakat. Tobbvaltozos adatelemzést (PCA, LDA és
MANOVA) alkalmaztak. A Pinot Noir ismét a sikeresen osztalyozott fajtak kozott volt,
aminek eredményeképpen a szikimisav, a kaftarsav és a 2,3-butandiol rendelkezett a
legerdsebb osztalyozo erdvel. Az osztalyozast a szO16fajta, az évjarat és a foldrajzi eredet
tekintetében végezték. Papotti €s munkatarsai (2013) eredményei is megfelelnek ezeknek
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az eredményeknek, mivel 6k is a 2,3-butandiolt, a tej- és a borostyankdsavat, a treonin €s
az almasavat talaltdk a legfontosabb vegyiileteknek a PCA- és PLS- és DA-alapu
fajtaosztalyozasukban.

Geana ¢és munkatarsai (2016) a Romanidban termelt tobbek kozott Cabernet
Sauvignon, Merlot és Pinot Noir borokat szintén sikeresen megkiilonboztették egymastol
NMR-alapt metabolizmus segitségével, MANOVA ¢és LDA alkalmazédsaval. A fajtak
osztalyozasdban a szikimisav, a tejsav, az ecetsav, a citromsav ¢és a borostyankdsav
bizonyult a legjelentdsebb valtozoknak. Arrol szdmoltak be, hogy a rendelkezésiikre allo
hat évjaratbol szarmazé adatok alapjan az évjaratokat is sikeresen meg tudtak
kiilonboztetni. Magdas és munkatarsai (2019) azonban nem jartak sikerrel, amikor 6t
évjaratot probaltak megkiilonboztetni PCA és LDA modellekkel. Ahogy mi, tigy Caruso €s
munkatarsai (2012) is két évjaratot elemeztek PCA-, LSD-, PLS-, illetve DA-alapt
megkozelitéssel, az évjaratok elvalasztasa esetiikben sem volt kivitelezhetd.

6.6.5 Kovetkeztetés

Az 'H NMR-alapi  metabolizmusadatokat  véletlen  erd6, illetve
tamogatovektorgépek-modszerekkel elemezve eredményesnek bizonyult az Egerbdl és
Villanybol 2005-bdl és 2006-bol szarmazd Cabernet Sauvignon, Kékfrankos, Merlot és
Pinot Noir borok fajtdk és régidk szerinti osztalyozéds. A kifejezetten magas helyes
besorolason til ezeknek a moddszereknek megvan az az eldnye, hogy kivalaszthatjuk a
legfontosabb, az  elkiilonitésre  jelentés  hatast  gyakorlé  tulajdonsagokat.
Esettanulmanyunkban a szikimisav, a kaftarsav, a metanol, a borkdsav, az etanol, a 2-
feniletanol ¢és a szukcininsav voltak a legfontosabb jellemzdk. A nagyon kevés
mintaclemszdmu csoportok esetén e mégoly sikeres modszerek sem eredményeztek
elfogadhatdé megkiilonboztetést. A linedris diszkriminanciaelemzés és a mesterséges
neuralis haldzatok kevésbé bizonyultak sikeresnek osztalyozasi eredményeiket illetden.
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6.7 A roézsagyokérben (Rhodiola rosea) vald metabolit-felhalmozdodas €s génexpresszid
iddbeli valtozasanak hasonldsagi strukturdja

E fejezet az alabbi publikacion alapszik:

Mirmazloum I., Ladanyi M., Gyorgy Zs. 2015. ‘Changes in the Content of the
Glycosides, Aglycons and their Possible Precursors of Rhodiola rosea during the
Vegetation Period’. Nat Prod Commun. 10(8) pp- 1413-1416.
https://doi.org/10.1177/1934578X150100082 Q2

6.7.1 Motivacio

A Rhodiola rosea L. (Crassulaceae) mas néven rozsagyokér a népi gyogyaszatban
évszazadok ota alkalmazott gyogyndvény, amelynek immunstimulans tulajdonsagai régota
ismertek. Az Eurdpa és Azsia magas sarkvidéki részein honos, vadon termé egyedek
begytjtése igen koriilményes.

6.7.2 Az adatok alapjaul szolgalo mérések és célkitiizés

Négy rozsagyokér (Rhodiola rosea L.) egyednek (L, M, U, G) levelébdl és
gyokértorzsébol vett mintakbol négy gén (PAL, 4CL, CCR, CAD) relativ génexpressziojat
mérték harom idépontban (vegetacios iddszak elején, kozepén és végén, 36. Abra). A
génexpresszid mennyisége a harom megfigyelési idépontban igen heterogén volt. Azonban
a fo kérdés nem magara a génexpresszid mennyiségére vonatkozott, hanem a valtozas
dinamik4ja érdekelt benniinket. Tehat arra kerestiik a valaszt, hogyan tudnank leirni a
novények novekedés-csokkenés-stagnalas mintdzatat a vegetacio folyaman. Arra kerestiik
a valaszt, hogy mennyire hasonlitanak egymasra az egyes gének a négy ndvény két szervén
mért megfigyelések alapjan.

6.7.3 Modszer

Annak érdekében tehat, hogy jellemezziik a génexpresszio folyamatanak idébeli
hasonldsagat, illetve kiilonbozdségét, mind a négy ndvény levelébdl és gyokértorzsébol
szdrmazo négy gén mindegyikére egy-egy haromdimenzids kodot vezettiink be, azaz 4*2%4
haromdimenzids kédot képeztiink:

Cie (D) = (ck (D12, ¢ (D13, (D23,
ahol k = 1,2,...4 jelenti az egyes géneket, [ = 1,2, hogy a minta a levélbdl vagy a
gyokértorzsébol szarmazott, és i = 1,2, ...4 a négy egyedre vonatkozik.

A k(D) (ts = 12,13,23) értéke +1 vagy -1, ha a génexpresszid novekszik, illetve
csokken a t-edik és az s-edik mintavételi idopontok kozott, és a novekedés/csokkenés
mértéke meghaladja a harom mintavételi alkalommal mért mennyiség atlaganak 10%-at. A
kod értéke 0-val egyenld, ha a vegyiilet mennyiségének abszolut valtozésa az atlag 10%-a
alatt van (37. Abra).

CL(i) alkalmas a folyamat leirdsara egy meghatarozott gén, ndvény és mintavételi
hely esetén; tovabba dsszehasonlithatjuk a ndvényeket, a géneket és a levél-gyokeér parokat
az azokat jellemz6 kodok tavolsaga szerint.
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36. Abra Négy gén (PAL, 4CL, CCR, CAD) relativ génexpresszidja harom idépontban
(vegetacids iddszak eleje, kdzepe és vége) négy rozsatovis egyed (L, M, U, G) leveleibdl
¢és gyokértorzsébol vett mintakbol
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Két egyed euklideszi tavolsagat (rogzitett k gén és [ mintavételi hely esetén), egy
dimenziémentes mennyiségként definidltuk:

DLGD) = D)) = s B2oaleh Do — ch(Des)®
Egy egyednek a harom masik egyedtdl valo tavolsagainak dsszegét pedig igy szamoltuk:
Le(D) = Biz D0, )-
Az IL(Q) értéket az i névény k génre és | mintavételi helyre vonatkoztatott kiilonb6zdségi

indexének neveztiik. Az IL = 1., IL (i) /4 atlagot pedig a k génre és | mintavételi helyre
vonatkoz6 atlagos kiilonbozdségi indexnek.

a b c
4CL levél 4CL levél 4CL levél

20 // 210 /; : 210 #
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Cie(:‘iel(L)12=+1 |

Relativ génexpre
Relativ génexpre:

Relativ génexpre:
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Mintavétel Mintavétel Mintavétel

37. Abra Példaa C}(i) = (ct(i)12, ct(i)13, cL(i),3) egyes elemeinek eldallitisara az i = L
novényminta levelébdl (I = levél) vett k = 4CL gén expresszidjanak a vegetacios
idészakban az els6 és masodik (a), a masodik és harmadik (b), valamint az els6 és harmadik
(c) idépontok kozotti valtozasara

6.7.4 Eredmeények

Ha most abrazoljuk a kétdimenziés sikon a tizenhat darab P (i) =
génre vonatkozoan, akkor minél kdzelebb van egy pont az origbhoz, annal hasonlobb
gorbecsoportot képvisel (38. Abra). Tovabba, ha egy pont az (y = x) identitas fliggvény
alatt van (I,%yékértérZS (i) < LE(0), illetve (I;‘fyékért(‘erS < I#véh | akkor a gyokértorzsre
vonatkoz6 gorbék hasonlobbak, mig ha az identitas fiiggvény felett helyezkedik el
(I;Eyékértbrzs(i) > [1eVel()), illetve Ifyékértérzs > [evéh)  akkor a hasonlésag a levélben
fejezddik ki jobban.
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38. Abra A Py (i) = (11 (i), I ™5 (i) kiilonbozoségi indexek a négy rozsagyokér

(Rhodiola rosea L.) egyedre (i = L,M,U,G) és a levélen, illetve gyokéren (I =

levél, illetve gyokér) mért négy gén expressziojara (k = PAL, 4CL,CCR,CAD)

W Igyokem)
Tk

vonatkozoban (a), illetve a Q) = ( atlagos kiilonb6zdségi indexek a négy

gén expresszidjara vonatkozoan. A pontok a gének expresszidjanak a vegetacios
iddszakban tapasztalhato valtozasanak mintdzatat jellemzik.

Jol megfigyelhetd, hogy a ndvényekre jellemzd leghasonlobb mintazatot a
gyokértorzsbol szarmazo 4CL gén expresszidjanak a vegetacios iddszakban tapasztalhatd
valtozasa mutatott, e tekintetben pedig a legheterogénebb a gyokértdrzsbol szarmazo PAL
gén volt. A CAD és PAL gének expresszidjanak valtozésa a levélbodl vett mintdkban a
novények kozott hasonlobb mintazatot mutatott, mint a gydkértorzsekbdl vett mintakban.

6.7.5 Az adatok alapjaul szolgalo mérések

Kovetkezd 1épésként hét rozsagyokér (Rhodiola rosea L.) egyednek a vegetacio
iddszak alatt 6t alkalommal vett gyokér-, illetve és gyokértdrzsmintajabol HPLC-vel
hatféle vegyiilet (rozin, rozavin, rozarin, fahéjalkohol, szalidrozid ¢€s tirozol)
mennyiségének valtozasat kivantuk jellemezni. A metabolitok mennyisége az Ot
megfigyelési idépontban ismét igen heterogén volt (39. Abra). Azonban ezek id6beli
valtozasat mintazatként értelmezve, ezen mintazatok hasonldsagat, illetve kiilonbozoségét
az el6zdéekben ismertetett modszer kis modositasaval jellemeztiik.
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39. Abra Hét rozsagyokér (Rhodiola rosea L.) egyednek a vegetacié iddszak alatt 6t
alkalommal vett gyokér-, illetve és gyokértorzsmintdjabol HPLC-vel mért hatféle vegyiilet
(rozin, rozavin, rozarin, fahéjalkohol, szalidrozid és tirozol) mennyiségének valtozasa
(szarazanyagtartalom %)

129



6.7.6 Modszer

Mind a hét n6vény gydkerében és gyokértdrzsében 1€vo hat vegyiilet mindegyikére
egy-egy tizdimenzids kodot vezettiink be, azaz 6*2*7 tizdimenzios kodot képeztiink:

Cli(i) = (Cllc(i)u» Cllc(i)13r ey Cllc(i)15' ey Cllc(i)45)l

ahol k = 1,2, ... 6 jelenti az egyes vegyiileteket, [ = 1,2, hogy a minta a gyokérbdl vagy a
gyokértorzsbol szarmazott, és i = 1,2, ... 7 a hét egyedre vonatkozik.

A c}(i)s (ts =12,13,14,15,23,24,25,34,35,45) értéke +1 vagy -1, ha a
vegyiilet tartalma ndvekszik, illetve csokken a t-edik és az s-edik mintavételi idépontok
kozott, és a novekedés/csokkenés mértéke meghaladja az 6t mintavételi alkalommal mért
mennyiség atlagdnak 10%-at. A kod értéke 0-val egyenld, ha a vegyiilet mennyiségének
abszolut valtozasa az atlag 10%-a alatt van.

Két egyed euklideszi tavolsagat (rogzitett k vegyiilet és | mintavételi hely esetén)
egy dimenzidmentes mennyiségként definidltunk:

DLGD = D)) = [hos B2aleh Do — ch (i)
egy egyednek a hat masik egyedtdl valo tdvolsdgainak dsszegét pedig igy szdmoltuk:
Le(D) = Biz D0, )-
Az IL(i) értéket az i novény k vegyiiletre ¢és [ mintavételi helyre vonatkoztatott

kiilonbozoségi indexének neveztiik, az IL = Y.7_, IL(i) /7 atlagot pedig a k vegyiiletre és
mintavételi helyre vonatkoz6 atlagos kiilonb6zdségi indexnek.

6.7.7 Eredmeények

Lo 1 L L T AT
Ha most 4brazoljuk a kétdimenzios sikon a hat darab P, = (I;Eyo e I,fyo °r Orzs)

pontot a hat vegyiletre vonatkozoan, akkor ismét igaz, hogy minél kézelebb van egy pont

az origdhoz, annal hasonlobb gorbecsoportot képvisel (40. Abra). Tovabba, ha egy pont az

<] gyokér
k

(y = x) identitas fliggvény alatt van (I;‘fyékért(erS ), akkor a gyokértorzsre

vonatkoz6 gorbék hasonlobbak, mig ha az identitas fiiggvény felett helyezkedik el

(Igyékértf)rzs (l) > Igyi')kér
k k

), akkor a hasonldsag a gyokérben fejezddik ki jobban.

A rosin kivételével minden metabolit a gyokértdrzsbol valdo mintdkban mutatott
hasonlobb mintazatot a ndvények kozott, ez a tulajdonsag a szalidrosid esetében volt a
legkifejezettebb.
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Atlagos kiildnb6z8ségi index
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40. Abra A P, = (I,fybkér, I;‘fyékértérzs) atlagos kiilonbozOségi indexek a hat vegyiiletre

(rozin, rozavin, rozarin, fahéjalkohol, szalidrozid és tirozol) vonatkozdan. A pontok a
metabolitok mennyiségének a vegetacids idoszakban tapasztalhato valtozasanak mintazatat
jellemzik.

6.7.8 Kovetkeztetés
A kidolgozott egyszerli dimenzidmentes tavolsagon alapulé modszer alkalmas arra,

hogy 0Osszehasonlitsuk a ndvények kiillonb6zd szerveiben kimutathatd génexpressziok,
illetve metabolitok mennyiségi valtozdsanak dinamikéjat.
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7

KIEMELT EREDMENYEK

A kiemelt eredmények esetén a munkdm az adatelemzés/modellezés/statisztikai

elemzés volt, ezeket tekintem az én eredményeimnek. Az elemzésekbdl levont szakmai
kovetkeztetések a tarsszerzdim érdemei.

1.

Bemutattam és 28 sajat (tarsszerzds) publikaciobol (D1:3; Q1:15; Q2:8; Q3:2) vett 22
példaval szemléltettem az agrartudomanyi teriileteken foly6 kutatdsok adatelemzésen
alapul6 hattérmunkajanak egyes részleteit, amelyek a publikaciokban mar nem minden
esetben lathatoak, de elengedhetetleniil sziikségesek voltak ahhoz, hogy az adatokban
rejlé informaciot megtalaljuk, megértsiik, és igy valaszt kaphassunk a kutatasok
célkitlizéseiben szerepld tudomanyos kérdésekre, illetve azokat publikéaciora alkalmas
moddon kozolni tudjuk.

Az aszalynak a talajban €16 mikroizeltlabliakra vonatkoz6 hatasanak elemzésére
kétféle megkozelitést hasznaltam, melyek alkalmasak voltak a populdcioknak az
aszaly sulyossagatol és iddbeli elhuzodasatol fliggd alkalmazkodéasanak jellemzésére.
A kétféle megkdzelités (1) a relativ aktivitassiiriségen (RAD) alapul6, dinamikusan
valtozo faktorat MANOVA alkalmazasa, illetve (2) a specidlis ordinalis skalazas az
aktivitasstiriiség-kiilonbségre (ADD) vonatkozott (Florian és mtsai, 2019, D1).

16 éves nagyparcellas szantomiiveléses kisérlet adatait (kultirnévény, talajmiivelés,
ndvénytakaro), valamint csapadékindikatorokat felhasznélva a teljes adathalmazra és
a kukoricakultira részadathalmazra vonatkozoan a lefolyas- és talajveszteség-
események sulyossagat négy kiilonallo véletlen erdd (RF) klasszifikaciés modellel
becsiiltem. A kukorica adatdllomany esetében az RF-modell a szélsdséges
eseményeket jelezte eldre 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 befolyasold legfontosabb tényezOket. Ezekkel az eredményekkel
igazoltam, hogy a véletlen erdd modell alkalmas a lefolyas és a talajveszteség
modellezésére és a kockdzat sulyossdganak a fenti adatokbol vald becslésére
(Madarasz és mtsai, 2021, D1).

Egy kelet-magyarorszagi, 28 parcellabol allo, mintegy 225 hektaros kutatési teriileten
termesztett 6szi buza (Triticum aestivum L.), kukorica (Zea mays L.) és napraforgd
(Helianthus annuus L.) 10 éves (2004-2013) terméshozam-adatain, valamint e
parcellakrol nyert 11 talajtulajdonsagot leird paramétereken és meteoroldgiai adatokon
alapulé, a relativ terméshozamra ¢és annak valtozékonysagara vonatkozd
azok Osszefliggéseit és hatdsaik iranyat jol interpretalni képes modellt kaptam. Ennek
segitségével beazonosithatova valtak a relativ terméshozam valtozékonysagat,
valamint a relativ terméshozamokat leginkdbb meghatarozé/korlatozo paraméterek az
aszalyos és a kevésbé szaraz években (Juhos és mtsai, 2015, Q1).

......

hasznalhato, a talajparaméterek foldhasznalati értékét linedris ¢és nemlinearis
modellekkel leirdé 0 modszert, mely segitségével lehetdvé valt Magyarorszag
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legjellemzdbb talajtipusain a ndvénytermesztést korlatozd tényezok helyspecifikus
azonositasa (Juhos és mtsai, 2019, Q1).

Osszehasonlitottam 6t modellt az invaziv kanyargés szillevéldarazs (Aproceros
leucopoda, Hymenoptera: Argidae) petéjének, larvajanak, babfazisainak, valamint egy
teljes nemzedékének a homérséklettdl fliggd fejlddésének leirdsara, illetve
paraméterbecsléseik alapjan a minimalis, maximalis, optimalis, illetve a fejlédéshez
szlikséges also kiiszobérték feletti foknapok szaméanak meghatarozasara. Igazoltam,
hogy a Lactin-2 modell teljesitménye a legjobb. A modellek kritikai értékelése alapjan
javaslatot fogalmaztam meg a tovabbi kisérletek beallitasara (Papp és mtsai, 2016, Q1,
Vétek és mtsai, 2020, Q1).

Megmutattam, hogy a véletlen erdd, illetve a tdmogatdvektor-gépek alkalmas
modszerek a borok 'H NMR-alapu metabolizmusadatai alapjan a fajtidk és régiok
szerinti magas szinti megkiilonboztetésre. A kidolgozott modelleket Egerbdl és
Villanybol 2005-bdl és 2006-bol szdrmazo Cabernet Sauvignon, Kékfrankos, Merlot
¢és Pinot Noir borokra alkalmaztam. A mddszerek segitségével azonosithatova valt a
borok megkiilonboztetése szempontjabodl legfontosabb hét dsszetevd (Nyitrainé Sardy
¢s mtsai, 2022, Q1).

Kidolgoztam egy modszert, amellyel Rhodiola rosea L. (Crassulaceae)
novényegyedek levelébdl és gyokértdrzsébdl szarmazd gének relativ expresszidjanak
a vegetacios idoszakban vald valtozasat jellemezhetjiik a valtozas dinamikéjat mutatd
mintizat leirasdval. A modszer kis modositdsdval a ndvények gyokerébol és
gyokértorzsébdl szarmazo mintakban mért metabolitjainak a vegetacids idészakban
vald valtozasat is jellemezni lehetett. A mddszerrel a ndvények kiilonbdz6 szerveiben
kimutathatd génexpressziok, illetve metabolitok mennyiségi valtozasanak dinamikaja
Osszehasonlithatova valt (Mirmazloum és mtsai, 2015, Q2). Megfeleld modositassal a
modszer mas folyamatok idébeli lefutdsanak hasonldsagi jellemzésére is alkalmazhato
diszkrét idépontokban mért megfigyelések alapjan.
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11 KOSZONETNYILVANITAS

Szeretném kifejezni hadldmat Harnos Zsoltnak, aki PhD témavezetom, és egyben
tanszékvezetdm is volt. Az § irdnyitdsa alatt olyan utat jarhattam be, amely lehetové tette
szamomra a folyamatos szakmai fejlédést, mikozben a munka és a csaladi kotelezettségek
kozotti  egyensuly megteremtésében mindig tdmogatdéan allt mellettem. M¢ély
szomorusaggal tolt el, hogy mar nem lehet kdzottiink.

Kiilon koszonetemet szeretném kifejezni a Magyar Agrar- és Elettudoméanyi
Egyetem Matematika és Természettudomdnyi Alapok Intézetének vezetdjének, Székely
Laszlonak, valamint helyettesének, Veres Antalnak. A veliik val6 egyiittmiikodés szakmai
¢letem szamara rendkiviil gazdagité és Oromteli tapasztalat volt. Az & vezetésiik és
tamogatasuk lehetdséget biztositott szamomra, hogy rugalmasan ¢és elmélyiilten
végezhessem munkamat, ami jelentés mértékben hozzéjarult hatékonysagom noveléséhez.

Kozvetlen kollégaim, az Alkalmazott Statisztika Tanszék munkatarsai kozott
dolgozni igazi kivaltsag. Jelenlétiikben békés, baratsagos és segitdkész 1égkor vesz koriil,
amely még a legnehezebb napokat is sz&éppé varazsolja.

Szeretném megkdszonni 360-at meghaladd szamu tarsszerzOmnek az élményekben
gazdag, inspiraldo kozos munkat. Es bar felsorolni Gket egyenként e helyen nincs
lehetdségem, kozos felfedezéseink emlékezetesek szamomra. Rengeteget tanultam toliik,
tudasok sokszor lenyligdzott, ami folyamatosan motivalt engem.

A Magyar Agrar- és Elettudomanyi Egyetem Kutatasi Kivalosdg Programjaban
valo részvétel megtiszteld lehetdség volt szamomra, ami §sztonzdleg hatott ram.

Férjem ¢és hdrom felndtt fiam biztatasa, valamint lelkesité érdeklddése oOridsi
eréforrast jelentett. Odaado szeretetiik, nem fogyatkozo tiirelmiik és tapintatos figyelmiik
nélkiil ez a munka nem sziilethetett volna meg.
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