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öSSzeFoglaló megállaPÍtáSok, 
következtetÉSek, JavaSlatok

az agrárdigitalizáció mind szélesebb körű térnyerésével több egymással szoro-
san összefüggő kérdés is felmerül. a mind nagyobb mennyiségben rendelkezésre 
álló adatok automatikusan több információt biztosítanak? a hagyományos elemzési 
módszerek mellett és/vagy helyett milyen új módszerek alkalmazása válik szükség-
szerűvé? a cikk keretében arra kerestük a választ, hogy a naIk agrárgazdasági ku-
tatóintézet (naIk akI) által gyűjtött tesztüzemi (Fadn) adatok esetében milyen kér-
déseknél lehet módszerként alkalmazni a mátrixfaktorizációs (mF) modellt. arra az 
eredményre jutottunk, hogy egy jól felépített mF-modell hatékonyan képes tanulni 
ellenőrzött és megbízható adatokon. Fontos tanulság, hogy a hiányzó adatok jellem-
zően szisztematikusak, azaz a hiányzó elemek közel minden felhasználónál jelent-
keznek. két, mezőgazdasági adatbázisok esetén gyakran előforduló felhasználási 
lehetőséget azonosítottunk: egyrészt lehetőség van hiányzó adatok becslésére, más-
részt alkalmas lehet adatszolgáltatás ellenőrzésére. az eredmények alapján további 
adatkörök esetében is érdemes megvizsgálni a módszer alkalmazása által elérhető 
eredményeket. végezetül fontos hangsúlyozni, hogy a módszer alkalmazhatóságá-
nak fontos feltétele a mezőgazdasági összefüggések figyelembevétele és a megvála-
szolandó kérdés mF-problémaként történő meghatározása.

bevezetÉs

Más ágazatokhoz hasonlóan a mezőgaz-
daságot is mind jelentősebb mértékben be-
folyásolja a digitalizáció. A jelen és minden 
bizonnyal a jövő mezőgazdaságát is egyre 
inkább jellemzi, hogy az egyes tevékenysé-
gek során mind változatosabb forrásból és 
mind nagyobb mennyiségben keletkeznek 
digitális adatok (Bonneau et al., 2017). En-
nek felhasználásához kapcsolódóan számos 
remélt pozitív következményt meg lehet 
említeni, amelyek közül kiemelendő a haté-
konyság növelése és a termeléshez kapcso-
lódó negatív környezeti hatások csökkenté-

se, míg a pozitívak növelése (OECD, 2019). 
Ezek pedig mind-mind az agrárgazdaság 
legfontosabb kihívásaira adhatnak hatékony 
választ, azaz hozzájárulhatnak a növekvő 
népesség élelmiszerrel történő fenntartható 
ellátásához (Bőgel, 2018).

A mezőgazdasági üzemek működéséhez 
kapcsolódóan a leggyakrabban a precíziós 
gazdálkodás jelenti azt a hívószót, amely-
nek alapvető tulajdonságának tekinthető 
a digitális adatok felhasználása. Ugyanak-
kor a korábban hagyományosnak tekintett 
folyamatok során is mind nagyobb arány-
ban keletkeznek digitális adatok. Ezáltal a 
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mezőgazdasági termelési folyamatban új 
folyamatok, üzleti modellek jelennek meg, 
amelyek a teljes ellátási láncra hatással 
vannak. Az okosfarmok képesek tudato-
san felhasználni a keletkező adatokat, hogy 
sikeresen reagáljanak a kihívásokra. A jövő-
ben azok a gazdaságok lehetnek sikeresek, 
amelyek az információs és az új techno-
lógiákkal szemben támasztott igényeiket 
helyesen mérik fel és meg tudják határozni, 
hogy számukra milyen eszközökbe érdemes 
beruházni, ezt képesek komplexen kezelni 
és rendszerszintű megoldásokban gondol-
kodni. Ez ugyanúgy jelenti a mezőgazda-
sági eszközök megfelelő teljesítményének 
és kapacitásainak kiválasztását a gazdaság 
méretéhez és feldolgozási volumenéhez 
igazítva, mint gazdálkodási döntéseket 
támogató információk forrásának helyes 
azonosítását (PWC, 2018).

Ez az adatgazdag világ azonban számos 
kevésbé kézenfekvő kihívást is generál, mi-
vel az adatgazdagság sem jelent állandóan 
tökéletes adatokat. Éppen ezért fontos lehet 
annak feltárása, hogy milyen módszertani, 
analitikai eszközök, eljárások állnak rendel-
kezésre ezen negatív hatások csökkentésére.

IrodalmI áttekIntÉS

Az adatbányászat területe az általános 
adatelemzési módszerek azon korlátaiból 
nőtt ki, amelyeket a bevezetőben említett új 
típusú adatállományok által felvetett kihívá-
sok kezelése jelentett. Az adatbányászat nem 
helyettesíti az adatelemzés más területeit, 
hanem inkább tevékenysége nagy részének 
alapjává teszi azokat. Míg az adatbányászat 
egyes területei – mint az asszociációs elem-
zés – újkeletűek, más területeknek – mint 
a klaszterezés, az osztályozás és a rendelle-
nesség-észlelés – már hosszú története van. 
Valójában az adatbányászati kutatóknak a 
meglévő módszerekre való támaszkodási 
hajlandósága jelentősen hozzájárult a szak-
terület megerősödéséhez, elterjedéséhez és 
gyors növekedéséhez.

A terület egy másik erőssége a más te-

rületeken kutatókkal való együttműködés 
hangsúlyozása. Nem lehet eleget tenni 
annak a kihívásnak, amelyet az új típusú 
adatok elemzése jelent, az adatelemzési 
módszereknek azoktól elszigetelten való 
egyszerű alkalmazásával, akik ismerik az 
adatokat és azt a területet, amelyből azok 
származnak. Gyakran a multidiszciplináris 
csoportok felépítésében való szakértelem 
vezet adatbányászati projektek sikeréhez 
és új, innovatív algoritmusok létrehozá-
sához. Ahogy történetileg a statisztikában 
sok előrelépést a mezőgazdaság, az ipar, 
az orvostudomány és a gazdaság igénye 
vezérelt, az adatbányászatban jelenleg sok 
fejlesztést ugyanezeknek a területeknek az 
igénye hajt előre.

A mezőgazdaságra fókuszálva, egy gazda-
ság életében a technológiai érettség követ-
kező, magasabb szintje, amikor a különböző 
eszközök által előállított adatot képes egy 
erre a célra kialakított rendszerben struk-
turáltan tárolni és ezek alapján előrejelzé-
seket adni. Az utóbbi időben elterjedtek 
az olyan keretrendszerek, amelyek alkal-
masak a nagymennyiségű, strukturálatlan 
adatok, azaz Big Data tárolására és elem-
zésére, prediktív modellek építésére. Ezek 
a megoldások teszik lehetővé, hogy ebben 
a nagy adattömegben korábban fel nem 
ismert minták, összefüggések kerüljenek 
azonosításra, amelyek hasznos információt 
nyújtanak a gazdák számára. A prediktív 
(előre jelző) adatelemzéssel előre jelezhető 
az egyes gépek várható meghibásodási ideje 
is, illetve annak jellege, és e helyzetekre a 
gazdálkodók akár 3d alkatrészek nyomta-
tásával is gyorsan reagálhatnak, így lerövi-
díthetik a javítás miatti tényleges leállást 
és veszteséget.

Egy, az adattudományban (Data Science, 
Big Data) előforduló alkalmazás a prediktív 
adatelemzés, amelynek lényege, hogy felis-
mert összefüggések alapján kategóriákba 
sorolva adatainkat, a múltbeli összefüggést 
alapul véve valószínűsítünk egy jövőbeli 
állapotot (Bodon – Búza, 2014). Számos 
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ilyen mezőgazdaságspecifikus probléma 
létezik, mint például a különböző fajták 
különböző helyszíneken várható hozamá-
nak predikciója (Brkic, 2018).  A profilozás 
nem csak a vásárlói szokások megismerése 
során lehet hasznos, hiszen a mezőgazdasági 
üzemek tevékenysége is jelentős mértékben 
a gazdálkodói döntések lenyomata, amely 
messze nem véletlenszerű.

A mátrixfaktorizáció 2009-ben vonta ma-
gára az informatikusok figyelmét, amikor is 
a Netflix, egy internetes DVD-kölcsönző és 
videószolgáltató cég hirdetett egy versenyt, 
amelyben magas jutalmat ígértek annak, 
aki elsőként készít az övéknél legalább 10 
százalékkal hatékonyabb ajánlórendszert 
(Funk, 2006). A Netflix rendszerében a fel-
használók 1-től 5-ig értékelhetik a filmeket, 
amelyeket már láttak. Elvárás az ajánló-
rendszertől, hogy ezen osztályzatok alapján 
meg tudja „jósolni”, hogy adott felhasználó 
egy még általa nem látott filmre hány pontot 
adna, még akkor is, ha kevés adat áll ren-
delkezésre. A kevés alatt értsük azt, hogy az 
adott pontokat tartalmazó felhasználó-film 
mátrix alig több mint 1 százaléka van kitölt-
ve. Természetesen az ajánlórendszer azokat 
a filmeket fogja ajánlani a felhasználónak, 
amelyekre a predikált érték a legmagasabb.

Kérdés, hogy hogyan kell érteni a verseny-
kiírásban szereplő 10 százalékos hatékony-
ságnövekedést. A zsűri általuk természete-
sen ismert adatokon tesztelte a predikciók 
pontosságát az RMSE-módszerrel, azaz a 
négyzetes középérték-eltéréseket hasonlí-
tották a netflixes ajánlórendszer eredmé-
nyeihez. Végül a BellKor’s Pragmatic Chaos 
nevű kutatócsoport futott be győztesnek, 
elnyerve az 1 millió dolláros jutalmat.

Megfigyelhető, hogy nemcsak a győztes, 
hanem az összes esélyes team az úgyne-
vezett mátrixfaktorizációs (MF) módszer 
valamely változatát vagy azok kombináció-
ját használta ajánlórendszerük elkészítésé-
hez. Figyelmünket ez a tény fordította erre 
a módszerre, továbbá felmerült a kérdés, 
hogy vajon az agrárgazdaságban összegyűlt 

adathalmazokon is tudna-e működni. Ter-
mészetesen célunk nem ajánlórendszer 
fejlesztése, hanem olyan döntés-előkészítő 
rendszeré, amely képes bizonyos hiányzó 
adatok pontos becslésére, illetve ismert ada-
tok hitelességének ellenőrzésére.

A nagy és ritka adatok problémája ha-
sonlít az ajánlórendszerekben tapasztalt 
problémára (több millió felhasználó, több 
tízezer film, viszont egy felhasználó csak ke-
vés filmet értékel), ahol érdekes eredménye-
ket értek el látens modellek alkalmazásával. 
Ezek a modellek eléggé pontos, személyre 
szabott ajánlásokat eredményeznek. Ebből 
kifolyólag az alkalmazásuk megkönnyíthe-
ti a döntéshozatalt fontos mezőgazdasági 
kérdésekben, mégpedig objektumok (pl. 
parcellák) szintjére perszonalizálva. 

Az adathiány ilyen megközelítésben 
történő feloldására a mezőgazdasághoz 
kapcsolódóan is találunk az általunk hasz-
nált tesztüzemi adatokhoz sok tekintetben 
nagyon hasonló adatokon végzett elem-
zést, amelynél a cél az ágazatspecifikus 
jövedelemeloszlások számítása (Wang et 
al., 2018).

cÉlok

Az elsődleges cél az adatbányászati 
módszerek általános felhasználási lehető-
ségének, illetve egy adott megközelítés – 
mátrixfaktorizáció – konkrét adatkörben 
való alkalmazhatóságának megtalálása és 
alkalmazásának bemutatása. A felismert 
probléma az, hogy a vizsgált adatbázis szá-
mos, későbbi elemzés szempontjából fontos 
adathiányt tartalmaz. Hiányos adathalma-
zok esetén két alapvető lehetőség adódik: 
kizárjuk a hiányos eseteket vagy megpró-
bálunk becslést készíteni a hiányzó adat-
helyekre. Ez utóbbi cél elérése érdekében 
a NAIK AKI által összegyűjtött mezőgaz-
dasági jellegű adatokra készítettünk egy 
mátrixfaktorizációs modellt, amely képes 
arra, hogy bizonyos hiányzó adatok értékére 
adjon egy approximációt, illetve felhívja 
a figyelmet olyan értékekre, amelyek nem 
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(rating) az értékeket egy 0-tól 1-ig terjedő 
skálára normáljuk. Természetesen maga 
az ajánlás (recommendation) jelentése is 
más lesz. Tekintsük a következő példát: az 
egyik gazdálkodó nem szolgáltatott adatot 
a műtrágya felhasználásáról adott évben. 
Ekkor rendszerünktől elvárjuk, hogy ad-
jon egy approximációt arra, hogy jó eséllyel 
mennyit használt.

Az úgynevezett tartalomszűrő rendszerek 
használatát, ahol például egy rendszerben 
lévő felhasználók kiléte nem titkos, sőt ren-
delkezünk a karakterisztikájukat pontosan 
leíró információkkal, el kellett vetnünk, ada-
taink ilyen jellegű hiányossága miatt. He-
lyette a kollaboratív szűrés valamely mód-
szere tűnt alkalmasnak (Goldberg et al., 
1992). Két lehetőség jöhetett szóba: Egyik a 

„illenek” a rendszerbe. Munkánk során kizá-
rólag explicit adatokkal dolgoztunk, ami azt 
jelenti, hogy ismertük a pontos értékeket, 
nem kell közvetett úton információhoz jutni. 

anyag ÉS módSzer

A mátrixfaktorizáció lényegének meg-
értéséhez kicsit elvonatkoztatunk a filmes 
adatbázistól, de néhány terminológiát meg-
tartunk. Például a felhasználó (user) nem 
feltétlenül mozinézőt vagy vásárlót jelent, 
a tétel (item) kifejezés pedig nem feltétle-
nül valamilyen filmet vagy megvásárolható 
terméket. A mi agrárinformatikai környeze-
tünkben user a gazdálkodó vagy földtulaj-
donos, aki adatot szolgáltat, az itemek pedig 
a földterületre jellemző adatok, például ho-
zam vagy műtrágyaköltség. A pontozáshoz 

1. ábra
Kétdimenziós virtuális tér

(Two-dimensional virtual space)

Megjegyzés: felhasználók [user] (nagybetűk bekarikázva) és filmek [item] (fehér háttér).

Forrás: saját összeállítás
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szomszédsági módszer, amelynek lényege, 
hogy szomszédsági relációkat építenek ki 
user-user vagy item-item viszonylatban. 
Például utóbbi esetben a „Volt egyszer egy 
vadnyugat” szomszédsági halmaza tartal-
mazni fog westernfilmeket, Sergio Leone-
filmeket, illetve olyan filmeket, amelyeknek 
a zenéjét Ennio Morricone szerezte.

Számunkra a másik, az úgynevezett látens 
faktor módszer választása tűnt legindokol-
tabbnak, amelynél a usereket és a köztük 
lévő kapcsolatokat egyáltalán nem ismerjük. 
Létrehozunk egy virtuális (látens) teret, ahol 
az objektumokat vektorokkal azonosítjuk. 
Azt, hogy a vektorok hová mutatnak, az ösz-
szegyűjtött információk alapján döntjük el, 
amelyek tartalmazhatnak különböző szem-
pontok (ezek száma határozza meg a látens 
tér dimenzióját) szerinti értékeléseket. Két 
objektum közötti kapcsolat szorosságára 
valamely szempont szerint a megfelelő 
vektorok skalár szorzatából következtetünk 
(Koren et al., 2009).

A mátrixfaktorizáció nem más, mint az 
eszköz, amelynek segítségével megvalósítjuk 
a megfelelő virtuális teret. Az 1. ábrán egy 
leegyszerűsített kétdimenziós tér látható a 
filmes példából. A síkot két faktor által meg-
határozott pontozás alapján feszíthetjük ki: 
gyerekeknek szóló kontra felnőtteknek szóló, 
illetve komoly kontra vidám. Ez alapján vár-
hatjuk, hogy a C felhasználó szeretni fogja a 
Hannibal, az English Patient és a Schindler 
listája című filmeket, míg utálni fogja a Toy 
Storyt és a Grut. Ezekben a dimenziókban A, 
B felhasználók és a Batman, Doctor Who és 
Her filmek semlegesnek mondhatók.

A mátrixfaktorizáció tehát a gépi tanulás 
(Machine Learning vagy ML) egy megva-
lósulása, mivel egy olyan rendszert hozunk 
létre, amelyet működése előtt és közben is 
„tanítani” kell. Megértéséhez tekintsünk egy 
Rn×m user-item mátrixot, amelynek sorai fel-
használókat jelentenek, oszlopai tételeket. 
Használjuk továbbá a következő indexeket: 
1 ≤ u ≤ n, 1 ≤ i ≤ m. Ekkor rui jelenti azt az 
u felhasználóra és i tételre vonatkozó érté-

ket, amelyet az adatgyűjtésből (pontozás) 
kapunk. A gyakorlatban ez a mátrix ritka, 
általában az adatok több mint 95 százaléka 
hiányzik. A MF-modell célja, hogy a hiányzó 
értékekre minél pontosabb becslést adjunk 
(Moreira et al., 2018).

Valójában nem igazi faktorizációról van 
szó, sőt matematikai értelemben R nem is 
egy mátrix, hiszen a nagy része hiányzik. 
Mondhatnánk inkább, hogy szeretnénk egy 
R mátrixot csinálni, de még nincs kész, mert 
épp most írjuk bele a számokat. Az igaz, 
hogy két mátrix szorzatát fogjuk vizsgálni, 
de ez korántsem lesz egyenlő R-rel. Akkor 
mi az összefüggés? Tehát készítünk Wn×k 

és egy Hk×m mátrixot, amelyekben a wu ∈ 
Rk vektort az u felhasználóhoz, míg a hi ∈ 
Rk vektort az i tételhez rendeljük. wu és hij 
jelenti rendre az u felhasználó, illetve h té-
tel j-edik jellemzőjéhez rendelt értéket. k a 
jellemzők (faktorok) száma, azaz a virtuális 
terünk k dimenziós lesz, amelyben a wu és 
hi vektorok skalárszorzata mutatja meg a 
virtuális térben az u és h közti kapcsolatot. 
A filmes példa nyelvére lefordítva tehát k 
tulajdonság mentén feszítjük ki a virtuális 
teret, amelyben a fent említett skalárszorzat 
approximálja azt a pontszámot, amelyet u 
felhasználó az i filmre adna:

(1)
A legnagyobb kihívást a mátrix-
faktorizációnál W és H elemeinek kiszá-
mítása jelenti. „Ideális” esetben az ismert 
értékeket pontosan vissza kéne kapnunk 
a szorzás után, ami általában nem lehetsé-
ges, de cél, hogy az (1) approximáció minél 
pontosabb legyen. Tulajdonképpen azt a 
folyamatot hívjuk tanulásnak, amely során 
„beállítjuk” adott usernek és itemnek meg-
felelő wu, hi ∈ Rk vektorok komponenseit.

Természetes módon adódhat az ötlet, 
hogy használjuk a jól ismert SVD (szingu-
láris értékek szerinti felbontás) módszert, 
de ez ritka mátrixok esetén nem működik 
megfelelően. Valójában az R mátrix kez-
deti szétvágása nem is igazán fontos, akár 
véletlenszerűen is történhet. Ami igazán 
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lényeges, hogy a tanulás folyamata gyors és 
pontos legyen.

A tanulás folyamata a következőképpen 
képzelhető el. Kiinduláskor R-ben vannak 
ismert adataink, illetve ismeretlenek, ame-
lyek értékét az ismertek alapján approxi-
málni szeretnénk. Jelölje ℜ az ismert adatok 
halmazát R-ben. ℜ-et véletlenszerűen két 
osztályba (diszjunkt halmazok) soroljuk, az 
egyik részhalmazt tréninghalmaznak, a 
maradékot teszthalmaznak vagy próbahal-
maznak nevezzük, jelölésben  és , ahol 

 ∪  = R és  ∩  = ∅. Modellünket a 
tréninghalmazon tanítjuk, ami azt jelenti, 
hogy egy tanuló algoritmus ellenőrzi, hogy 
az (1) közelítés „elég” pontos-e ezen a hal-
mazon. Az „elég” azt jelenti, hogy az appro-
ximáció hibája egy előre adott mérőszám 
alá kerül. Egy jó tanító algoritmus minden 
lépésben „javít” valamennyit W sorain és 
HT oszlopain, míg a közelítés el nem éri a 
kívánt értéket. A tanítás minőségét le kell 
ellenőriznünk olyan halmazon, amelynek 
értékeit pontosan ismerjük, de a betanított 
modellnek még újak. Erre használjuk fel a 

 teszthalmazt. Ha a közelítés a teszthal-
mazon is megfelelő, azaz a komplett ℜ-en, 
akkor van kész a tanítás. Ekkor joggal vár-
hatjuk, hogy az R hiányzó részeit már köny-
nyedén approximálhatjuk betanított mo-
dellünkkel.

Veszteség- vagy hibafüggvénynek nevez-
zük a következő err: ℜ × R → R függvényt, 
(1) jelöléseit megtartva:

(2)
Az err függvény értékét nevezik totális 

négyzetes hibának is. A tanulás célja, hogy 
ez az érték minél kisebb legyen. Sajnos a 
tanulási folyamat közben is találkozunk 
olyan jelenségekkel, amelyek nehezítik a 
dolgunkat, amely közül kettőt emelünk ki.

A túltanulás (overfitting) vagy túlillesztés 
problémáról akkor beszélhetünk, ameny-
nyiben egy tanuló algoritmus a tanulási 
fázisban a  tanítóadatok egyedi, speciális 
tulajdonságait tanulja meg, ezek alapján 
ad értéket a W, H mátrixokban ahelyett, 

hogy az adott területre jellemző általános 
szabályszerűségeket tárna fel és használna 
a későbbiekben az új, ismeretlen adatok 
közelítésére. A túltanulást a betanított ada-
tok nagyságának korlátozásával akadályoz-
hatjuk meg. Ezt hívjuk regularizációnak, 
amely úgy történik, hogy egy úgynevezett 
büntetőtagot adunk az err függvénynek 
(Paterek, 2007). Az így kapott f függvény 
lesz a továbbiakban a célfüggvényünk, 
amelynek minimumát keressük:

(2)
A másik jelenség, amely hátráltatja mo-

dellünk tanítását a hideg indítási probléma, 
amely akkor jelentkezik, amikor olyan új 
userek vagy tételek lépnek be a rendszerbe, 
amelyekről nincs elegendő kollaboratív in-
formációnk. A probléma megoldásának is-
mertetése túlmutat jelen dolgozat keretein. 
Általában ilyenkor kombinálják a rendszert 
valamilyen tartalomszűrő megoldással, vagy 
egyszerűen a „legnépszerűbb” tételt ajánl-
ják, vagy egy átlagos predikciót. Segíthet 
implicit információk gyűjtése is, de a mi 
kísérletünkben, mint említettük fentebb, 
erre nem volt lehetőség.

Ha rosszul választjuk meg a tréninghal-
mazt, a betanítás során modellünk torzulást 
szenvedhet. Tekintsük ismét a filmes példát. 
Ha például a tréninghalmazba csupa magyar 
felhasználót teszünk, akkor valószínűleg 
élesben rosszul fogja approximálni példá-
ul az angol felhasználók magyar filmekre 
adott pontjait. Sajnos jól megválasztott 
tréninghalmaz esetén is megfigyelhetők 
olyan trendek, hogy bizonyos felhasználók 
minden termékre nagyobb (vagy kisebb) 
pontot adnak, mint mások, illetve olyan 
termékek, amelyek magasabb (vagy éppen 
alacsonyabb) pontszámot kapnak, mint 
mások. Az előbbi jelenséget user biasnak, 
utóbbit item biasnak nevezzük.

eredmÉnyek

A NAIK AKI által a tesztüzemi adatbázis-
ból előállított adattáblában (R) 22 107 fel-
használó (user) szerepelt és 370 tétel (item). 
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A felhasználók pusztán egy azonosítót jelen-
tettek, míg az itemek különböző növényekre 
vonatkozó mennyiségi adatok, mint például 
„ Műtrágyaköltség búzára”, „Gépköltség ku-
koricára”, „Rovarölőszer-költség árpára”, 
„Vetésterület repcére”, „Nitrogénműtrágya 
mennyisége búzára”. Ezek az adatok tekint-
hetők a tréninghalmaznak, és a kérdés az 
volt, hogy ezen a halmazon betanítva egy 
MF-modellt, tudunk-e a nagy sokaságra 
prediktálni bizonyos hiányzó értékeket.

A netflixes adatbázishoz képest jelentős 
eltérést jelent, hogy a filmeknél véletlen-
szerűen érkeztek értékelések, ami egy olyan 
mátrixot eredményezett, amely soraiban 
nem pont ugyanazon a helyen voltak az üres 
helyek. A felhasznált adatbázisban pedig a 
userek általában ugyanazokra a kérdésekre 
válaszoltak a kérdőíveken, ami olyan mát-
rixot eredményezett, ahol az üres helyek 
általában egymás alá estek.

Arra az eredményre jutottunk, hogy egy 
jól felépített MF-modell hatékonyan tud 
tanulni a kapott NAIK AKI-s adatokon, ami 
arra enged következtetni, hogy más hasonló 
nagy sokaságon is működhetne az eljárás. Az 
nem okoz problémát, ha a nagy sokaságról 
gyűjtött adatok hiányosak, akár 95 vagy na-

gyobb %-ban, viszont fontos követelmény, 
hogy ne minden usernél ugyanaz az adat 
hiányozzon.

Modellünk alkalmas továbbá arra, hogy 
ismert adatok esetén észreveszi a „gya-
nús” értékeket. Ez azt jelenti, hogy előze-
tesen meghatározott érzékenység mellett 
azonosítható, ha a betanított modell által 
approximált érték jelentősen eltér a beje-
lentett adattól.

A 1. táblázatban mátrixfaktorizációs 
módszereket hasonlítottunk össze. A hiba-
ellenőrzést három különböző módszerrel 
is elvégeztük: RMSE (Root Mean Square 
Error), MAE (Mean Absolute Error) és 
CBd (Capped Binomial Deviation). Min-
den programunkban az SGD (Stochastic 
Gradient Descent) módszert implementál-
tuk a tanuló algoritmusban. A konvergenci-
át, azaz a tanulás gyorsaságát (sztohasztikus 
grádiens módszerrel) mutatja a 2. ábra.

A hibapróbát RMSE-vel, illetve MAE-val 
végeztük, amelyek eredményét a 3. és 4. áb-
rán mutatjuk be. Amint az látható, az alap 
MF-módszere konvergál a leggyorsabban az 
iterációs lépések függvényében, és a program 
futása is szignifikánsan gyorsabb volt, mint 
az SVD-vel kombinált algoritmusok esetében.

1. táblázat
MF módszerek hatékonyságának összehasonlítása

(Comparison between the performances of MF methods)

Módszer  Teszt  RMSE MAE CBD

SVD Plus Plus 25,7551 2,1448 0,0061

Sig SVD Plus Plus 27,9516 3,0600 0,0062

Biased Matrix Factorization 28,2384 3,4573 0,0063

Matrix Factorization 29,1810 2,9130 0,0066

User Item Baseline 37,4769 4,2637 0,0068

ItemAverage 37,6206 3,4049 0,0068

Item KNN 41,7895 3,0569 0,0078

GlobalAverage 42,5368 4,3280 0,0081

UserAverage 42,8706 4,2910 0,0083

Random 682,5347 590,7010 0,4291
Forrás: saját összeállítás
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következtetÉSek

Érdemes röviden összefoglalni kísérletünk 
lényegi lépéseit informatikai, illetve mezőgaz-
dasági szempontból is. A következő témával 
kapcsolatban tettünk fel kérdéseket: az aján-
lórendszerekben az elmúlt évtizedben óriási 
sikerrel alkalmazott mátrixfaktorizációs mód-

szerek egyedi tulajdonságai átültethetők-e 
mezőgazdasági jellegű adatokra alapozott 
döntés-előkészítő modellekbe. 

Informatikai szempontból az első kérdés 
az volt, hogy tudunk-e implementálni olyan 
mátrixfaktorizációs modellt, amely tudja 
kezelni az agrárgazdaságban gyűjtött ada-
tokat. Mezőgazdasági szempontból az első 

2. ábra
Tanulási hatékonyság
(Learning efficiency)

3. ábra
Tanulási hatékonyság összehasonlítása RMSE segítségével

(Comparison of efficiencies by RMSE)

Forrás: saját összeállítás

Forrás: saját összeállítás
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kérdés az volt, hogy hogyan lehet ezeket az 
adatokat produkálni.

Kísérletünk azt a választ adta, hogy a NAIK 
AKI által gyűjtött adatok alkalmassá tehetők 
arra, hogy a mátrixfaktorizáció „jó” tulajdon-
ságai átörökíthetők legyenek az agrármodell-
re: a kész modell csekély hardverigénnyel 
is megfelelő hatékonysággal működik, azaz 
gyorsan tanul, az approximációk pontosak, 
a látens kapcsolatok működnek. Egyedül a 
hyperparaméterek meghatározásánál lehet 
szükség nagy hatékonyságú számításokra, de 
ez a probléma csak a fejlesztési szakaszban 
jelentkezik, a használatot nem befolyásolja. 

Második fő probléma, amely mindkét ol-
dalról érdekes, hogy milyen kérdésekre vár-
hatunk megbízható válaszokat a modelltől 
és ezek értelmezhetők-e agrárkörnyezetben.

A válaszunk az, hogy a tesztüzemi adatok 
alapján hiányzó adatok pontos becslésére, 
illetve a rendszerbe nem illeszkedő adatok 
jelzésére a modell alkalmas. Ez utóbbi azt 
jelenti, hogy a program felhívja a figyel-
met olyan értékekre, amelyeknél fennáll a 
„gyanú”, hogy adatrögzítéskor hiba történt.

Végül felmerül a kérdés, hogy eredménye-
ink kiterjeszthetők-e a nem tesztüzemi gaz-
daságokból származó adatbázisokra is, ame-

lyek egyik ismérve, hogy nagyon hiányosak. 
A tény, miszerint a mátrixfaktorizáció egyik 
erénye, hogy akár 99%-os adathiány esetén 
is képes működni, az adatgyűjtés megfelelő 
átstrukturálása mellett, pozitív választ ígér. 

A mezőgazdaságban is lezajló digitalizáció 
új kihívásokat jelent az adatintenzív elemzési 
feladatok végrehajtása során. A nagy adathal-
mazok adathiánya sikeresen csökkenthető a 
mátrixfaktorizáció segítségével. A módszer 
szintén alkalmasnak mutatkozik az adatellen-
őrzési feladatok során, a rendelkezésre álló és 
a prediktív értékek összehasonlításán keresz-
tül. Ugyanakkor a módszer alkalmazásának 
fontos tapasztalata, hogy elkerülhetetlen a 
sajátos ágazati összefüggések ismeretének 
felhasználása. Az eredmények alapján javasolt 
a módszer más adatokon történő tesztelése.

köSzönetnyIlvánÍtáS

A tanulmány az EFOP-3.6.1-16-2016-
00023: Kutatás-fejlesztési tevékenység 
megvalósítása az Eötvös Loránd Tudo-
mányegyetem szombathelyi kampuszán –  
A projekt a Magyar Állam és az Európai 
Unió támogatásával, az Európai Szociális 
Alap társfinanszírozásával valósult meg.

4. ábra
Tanulási hatékonyság összehasonlítása MAE segítségével

(Comparison of learning efficiencies by MAE)

Forrás: saját összeállítás
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Summary

aPPlIcatIon oF data mInIng metHodS In agrIcUltUre – tHe PoSSIble 
USe oF macHIne learnIng

by: Farkas gábor – magyar Péter – molnár andrás – zubor-nemes anna
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Jel: c55.

The increasing application of digital technologies in agriculture raises several closely 
related issues. Do we have more information just because we have more data? Do we need new 
methods and approaches beyond and/or alongside classic quantitative ones? In this 
article we try to provide a case study about what the possibilities of matrix-factorization 
(MF) are in case of FADN data. Our results show, that a well-structured MF model can 
efficiently learn using high quality dataset. One important finding is, that missing 
data have systematic nature in a sense, that they happen in case of almost all agents. We found that 
in the data used in agriculture: (1) missing data can be estimated with great accuracy; (2) one can 
implement data quality checks. Based on the results, it is recommended to study other 
data environments as well. Finally, it is important to stress, that the usability of the 
method strongly depends on the proper understanding of complex contiguity and the 
appropriate definition of the MF problem.




