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ABSZTRAKT

A 21. szazad egyik f6 fokuszpontja az adatalapt technologidk témakore. Ezek azok
az innovaciok, amelyek rendkiviil sok témateriileten indukalnak fejlodést, vagy akndznak
ki olyan potencialt, amelyre korabban az emberi gondolkodas nem volt képes. Nincs ez
masképp a marketing, azon beliil pedig a telepiilésmarketing terén sem. Ahhoz, hogy egy
telepiilés jovojéért felelds dontéshozd meg tudja allapitani, hogy melyik dontésének milyen
hatasa volt az adott telepiilés lakosainak elégedettségére és hogy a jovében milyen utakat

érdemes valasztania, elengedhetetlen az adatalapt technoldgidk hasznalata.

Munkam soran statisztikai hivataloktol igényelhetd és nyiltan elérhetd adatok alapjan
végeztem becsléseket arra vonatkozoan, hogy milyen az elégedettség 1-1 telepiilésen sike-
resség, tokevonzas fejlesztés, értékek, ¢lhetdség, turizmus és stratégia szempontjabol. Line-
aris regresszios, polinomidlis regresszids, dontési fa és véletlen erdd gépi tanuldé modelleket
hasonlitottam 0ssze standardizalas, normalizalés és nyers esetben is. Ezek tanitasat és tesz-
telését keresztvalidacios technikaval végeztem. Legjobb, ensemble alapu gépi tanulé mo-
dellem atlagosan kevesebb, mint 12 %-os hibaval képes megjosolni az egyes telepiilések

elégedettségi mutatoit még rendkiviil alacsony, 4 telepiiléses tanitd adathalmaz esetén is.

Munkémban eldszor roviden attekintem a telepiilésmarketing dolgozathoz kapcso-
16do6 f6bb aspektusait, majd kitérek az egyes adatok, Dalnok, Esztelnek, Zabola, Csikszent-
domokos és Kovaszna statisztikai, szabadon elérhet6 és felmért elégedettségi adataira. Ezt
kovetden az eldbbi két adattipust véve bemenetként, az elégedettséget kimenetként gépi ta-
nuld modelleket tanitok és értékelek ki, valamint javitok ensemble learning €s hiperparamé-
ter optimalizacio segitségével. Munkam soran 0jszerti megkozelitésben eszkozt tudok biz-
tositani telepiilésvezetd dontéshozok szamara a hatékony telepiilésmarketing érdekében. Az
ezen a téren alkalmazott prediktiv modellezés gépi tanulds segitségével teljesen Ujszerii
megkozelités. A Kicsiny mintaszam ellenére elért jo pontossag a szamos kiilonb6zd kipro-
balt gépi tanuld modellnek, valamint a Fa-struktiraji Parzen Becslével tamogatott
ensemble learningnek kdszonhetd. Ezen modszerek egyiittes alkalmazéasa egy ) megkoze-

lités.



ABSTRACT

One of the main focal points of the 21st century is the realm of data-driven technolo-
gies. These are the innovations that induce progress in a wide range of fields or harness
potential that was previously beyond human cognition. This holds true in the field of mar-
keting, particularly in the domain of local marketing. In order for decision-makers respon-
sible for the future of a destination to determine the impact of their decisions on the satis-
faction of the residents of that destination and to identify future paths worth pursuing, the

use of data-driven technologies is essential.

During my work, | conducted estimations based on data that can be requested from
statistical offices and is openly accessible. These estimations revolved around the satisfac-
tion, success in attracting capital, development, values, livability, tourism, and strategy as-
pects of individual destinations. | compared linear regression, polynomial regression, deci-
sion tree, and random forest machine learning models in both standardized, normalized, and
raw cases. | performed their training and testing using cross-validation techniques. My best
ensemble-based machine learning model is capable of predicting the satisfaction indices of
individual destinations with an average error of less than 12%, even in the case of an ex-

tremely small training dataset consisting of only four destinations.

In my work, | first briefly overview the main aspects related to local marketing, then
I turn to the individual data, Dalnok, Esztelnek, Zabola, Csikszentdomokos, and Kovaszna's
statistical, freely available, and surveyed satisfaction data. Taking the former two types of
data as input, and satisfaction as output, | then teach and evaluate machine learning models,
as well as improve them with ensemble learning and hyper-parameter optimization. During
my work, | can provide a novel approach for decision-makers in the interest of effective
local marketing. The predictive modeling applied in this field with the help of machine
learning is a completely novel approach. The good accuracy achieved despite the small
sample size is thanks to the many different tried machine learning models, as well as the
Tree-structured Parzen Estimator supported ensemble learning. The combined application

of these methods is a new approach.



1. A TELEPULESMARKETING FONTOSSAGA ES ALAPJAI

A telepiilésmarketing jelentdségének és torténelmi fejlodésének megértése kulcsfontossagu
a varosfejlesztésben, kiilonos tekintettel a varospolitika szerepére. A telepiilésmarketing,
mint a tarsadalmi marketing egy specialis aga, a komparativ versenyelonyok kutatasara,
megvaldsitasara és kommunikacidjara Osszpontosit, mikdzben a teriileti terméket egy
komplex "bizalmi aruként" kezeli. Ez a megkozelités a marketing fejlddésének fontos éallo-
masa, amely a tertiletfejlesztés hatékony eszk6zévé avanzsalodott (Puczko, & Toézsa, 2017,
Piskoti, 2022).

Ez a fajta marketing nem csupéan az dnkormanyzatok feladata, hanem az egész ko-
z0sség érdekében kell, hogy hasson, integralva az egyes vallalkozasok, szervezetek €s egyé-
nek érdekeit. Ennek érdekében a telepiilésmarketing a tarsadalmi marketing egyedi kombi-
¢s az eszkdzok megvalodsitasat. Ezen beliil a telepiilés imazsa kiemelkedd szerepet kap, mi-
vel ez befolyasolja az informacidszerzési folyamatokat, az értékrendek kialakulasat, vala-
mint a teriilet valodi hasznalatat és értékelését (Ma, de Jong, Hoppe, & de Bruijne, 2021;
Nagy, Piskoti, Danko, Molnar, & Marien, 2020; Jeney, Kulcsar, & T6zsa, 2013).

A marketing stratégiai kompetencidinak jelentésége abban all, hogy alkalmasak a
varost pozicionalo, versenyképességét erdsitd programok kialakitasara. Ezek koz¢é tartoznak
az integraloképes nemzetkdzi cégek, a kooperaciokész kozép- és kisvallalkozasok, valamint
a helyi egyetemek, kutatdintézetek és civilszervezetek. Ezek a szereplék hozzajarulnak a
varos vonzerdjének és identitasdnak erdsitéséhez, mikdzben a regionalis hatast programo-
kat is eldsegitik (Kuzior, Sobotka, Filipenko, & Kuzior, 2019; Garamhegyi, & Révész,
2000; Buzas, Kallay, & Lengyel, 2003; Gajzago, 2019).

A desztindciomenedzsment, kiilondsen a markaépités, szintén meghatarozo szerepet
Jjatszik. Magyarorszagon ez a teriilet korabban elhanyagolt volt, ami a desztindciomarketing
kulcsfontossagu része. A markaépités soran figyelembe kell venni az egységes desztinacio-
marka ¢€s a turisztikai termékmarkéak 6sszehangolasat. Egy jo példa erre a "tokaji bor", amely
nem csak egy fontos agrartermék, hanem meghatarozo6 orszagimazs-formald elem is, ramu-
tatva a helyi termékek jelent6ségére a térség gazdasagi és tarsadalmi fejlodésében. (Kavarat-
zis, & Hatch, 2021; Piskoti, Hidvéginé Molnar, Pataki, Schumpler, & Gulyas, 2007; Nagy,
Piskoéti, Molnar, Gulyasné Kerekes, & Karajz, 2015)



Tehat, a telepiilésmarketing és a varospolitika szerepe a varosfejlesztésben Osszetett
és sokrétli. A kdzosségi, gazdasagi és kulturalis tényezdk egylittes fontossaga hangsulyozza,

hogy ezek a teriiletek hogyan jarulnak hozza a vérosok fejlédéséhez és prosperitdsahoz.
Ennek 6sszefoglalasa figyelhetd meg az 1. abran.
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1. abra: A telepiilésmarketing sokrétiisége (Forras: sajat szerkesztés)

1.1. JELENTOSEG ES FOBB ELEMEK

A telepiilésmarketing fogalménak és annak f6 elemeinek megértése elengedhetetlen a
varosfejlesztés €s a helyi gazdasag fejlddésének szempontjabol. A telepiilésmarketing a he-

lyi lakossag elégedettségét €s jolétét helyezi eldtérbe, és ezeket az érdekeket mindig szem



el6tt tartja a marketing fejlesztési és kommunikacios tevékenységek soran. Ez a megkoze-
lités nem csupan a termékek és szolgaltatasok eladasara korlatozodik, hanem egy atfogod
koncepciot képvisel, amely magaban foglalja a régio és a telepiilés vezetésének, intézmé-
nyeinek piacorientalt stratégiai és operativ tervezését, koordinalasat, valamint ennek reali-
zalasat ¢és ellendrzését. Ebben az 6sszefliggésben a telepiilésmarketing nem egyenld a tele-
ptlésfejlesztéssel vagy a befektetdcsalogatassal, hanem egy szélesebb kontextusban értel-
mezendd, ahol a telepiilés, mint "termék" az altala kinalt adottsagok, értékek, lehetdségek
¢és élmények Osszessége (Stanciulescu, 2009; Puczko, & Tozsa, 2017; Rechnitzer, 1995).

A telepiilésmarketingnek dontd szerepe van a turizmusban is. A turistak, mint a tele-
ptilésmarketing egyik f6 célcsoportja, kiilonds figyelmet igényelnek. A telepiiléseknek meg
kell értenilik, hogyan kommunikéalhatnak hatékonyan a potencidlis latogatokkal, és hogyan
prezentalhatjak a varosukat vagy régiojukat Ggy, hogy az vonzé legyen a turistak szamara.
Ez magaban foglalja a helyi attrakciok, kulturalis €s torténelmi értékek, valamint a vendég-
szeretet és egyéb szolgaltatasok kiemelését (Piskoti, Hidvéginé Molnar, Pataki, Schumpler,
Gulyas, 2007; Piskoti, 2017; Asprogerakas, 2006).

A telepiilésmarketing stratégidja Osszetett és sokrétli. A hatdsdgoknak és intézmé-
nyeknek olyan "terméket" kell kialakitaniuk, amely megfelel a polgarok, vallalkozok, turis-
tak és befektetdk igényeinek és elvarasainak. Ez azt jelenti, hogy a varosi funkciok ellatasat
és a "varostermék" kialakitasat a felhasznalok igényei és varakozasai hatarozzdk meg. A
telepiilésmarketing kifejezés haszndlata a varosmarketing mellett arra utal, hogy a marke-
ting sziikségessége fiiggetlen a telepiilés méretétdl. A nagyobb varosok tobb erdforrassal
rendelkeznek a marketingmodell komplexebb alkalmazéséara, mig a kisebb teleptilések ki-
sebb raforditasokkal, néhany teriiletre koncentralva érhetnek el sikereket. A telepiilésmar-
keting célkozonségei nem csupan a helyi lakossag vagy a turistdk, hanem azok a személyek
és szervezetek is, akik dontéseikkel, példaul a kormanyzati timogatasokkal vagy infrastruk-
turalis fejlesztésekkel, befolyasoljak a teriilet sikeres mitkodését (Beluszky, & Gyori 1999;
Puczko, & Tozsa, 2017; Bonakdar, & Audirac, 2020).

Igy elmondhaté, hogy a telepiilésmarketing egy atfogé és sokrétii tevékenység, amely
nem korlatozédik pusztan a termékek vagy szolgaltatasok értékesitésére. A turizmusban be-
toltott szerepe mellett a helyi k6zosség és a szélesebb tarsadalom igényeinek és varakoza-
sainak kielégitésére 1s 0sszpontosit, mikdzben figyelemmel kiséri és reagél a valtozé piaci

és tarsadalmi kornyezetre. Ezt 6sszegzi az 1. tablazat.



1. tablazat: A telepiilésmarketing érintett elemeinek osszefoglalasa (Forras: sajat szer-

kesztés)
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1.2. STRATEGIAI MEGKOZELITES

A telepiilésmarketing stratégiai elemei — audit, szegmentacid, imazs, ¢s kommunika-
ci6 — dont6 fontossaguak a telepiilések fejlodésében és vonzerejének novelésében. Ezek az
helyi értékek és lehetdségek hatékony bemutatasa és értékesitése (Braun, 2008; Tozsa,
2014).

Az érték audit kulcsfontossagu a telepiilésmarketingben, mivel alapvetden hatarozza
meg a teleptilés aktualis allapotat és potencialjat. Az audit sordn felmérik a telepiilés erds-
ségeit, gyengeségeit, lehetdségeit és fenyegetéseit. Ez a folyamat magaban foglalja a tele-
plilés gazdasagi, tarsadalmi, kulturalis, és kornyezeti értékeinek, valamint infrastrukturalis
adottsdgainak atfogd elemzését. Az érték audit eredményei segitik a dontéshozdkat abban,
hogy redlis képet kapjanak a telepiilés jelenlegi helyzetérdl, és ez alapjan hatékonyan ter-
vezhessék meg a tovabbi fejlesztéseket és marketingtevékenységeket (Tozsa, 2014; HBH
Stratégia és Fejlesztés Kft. & Collective-Intelligence Kft., 2018; Yezhova, 2020).

A telepiilés auditalasa soran a f6 hangstly az értéken, imézson és tevékenységeken
van. Az érték audit segit meghatarozni a telepiilés legfobb vonzerejét €s jellegzetességeit,
amelyek alapjan a telepiilést a potencidlis latogatok és befektetok szamara vonzova tehetik.
Az imazs auditalasa sordn a telepiilés jelenlegi megitélését vizsgaljak, beleértve a kiils6 per-
cepcidkat és a helyi lakosok nézdpontjat is. A tevékenységek auditalasa soran pedig a mar
meglévé és potencialis turisztikai, kulturalis, és gazdasagi tevékenységeket értékelik (Pa-
nyor, Gyo6riné Kiss, & Gulyas, 2011; Yezhova, 2020).

A telepiilés, mint termék megkozelités azt jelenti, hogy a telepiilést egytajta "termék-
ként" kezelik a marketingstratégidban. Ez magéaban foglalja a telepiilés egyedi tulajdonsa-
gainak, kulturdlis és természeti értékeinek, valamint gazdasagi potencidljanak kiemelését és
értékesitését. Ennek célja, hogy a telepiilés vonzova valjon a turistak, befektetdk, és a helyi
lakosok szamara egyarant (Tozsa, 2014; Kavaratzis, 2007).
fligg az érték audit, a szegmentacio, az imazs, és a kommunikacié hatékony 6sszehangola-
satol. Ezen elemek egylittes alkalmazésaval a telepiilések javithatjdk vonzerejiiket, ndvel-
hetik gazdasagi €s kulturalis potencidljukat, €s erdsithetik pozicidjukat a versenyképes pia-

con. Ezt az audittevékenységet emeli ki a 2. abra:
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2. abra: Audittevékenységek (Forras: sajat szerkesztés)
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1.3. A TELEPULES, MINT TERMEK

A telepiilések értékesitése a marketing egy specidlis 4gazata, ahol a telepiilés maga a
termék. Egyedi jellegzetességei, kulturalis, torténelmi és gazdasagi attributumai adjak meg
a teleptilés "termékének" kiilonlegességét. Ennek eredményeként a telepiilések marketingje
sokrétii €s komplex feladatot jelent, amely egyedi stratégidkat igényel (Puczko, & Toézsa,
2017; Boisen, Terlouw, Groote, & Couwenberg, 2018).

Egy varos vagy telepiilés értékesitésének alapvetd célja, hogy vonzova tegye magat a
potencialis lakosok, befektetdk, turistak és iizleti vallalkozasok szdmaéra. Ez a folyamat ma-
gaban foglalja a telepiilés egyedi vonasainak kiemelését, mint példaul a térténelmi 6rokség,
a kulturalis élet gazdagsaga, az oktatasi és munkalehetdségek mindsége, valamint a helyi
gazdasagi kornyezet vonzereje (Cassel, 2008).

A telepiilések értékesitése tobb dimenzidban is megkdzelithetd. Ezek kozott kiemel-
kedik a turizmus, az {izleti lehetdségek, az oktatas, a kulturalis és sportesemények, valamint
a lakhatasi és életmindségi szempontok. Mindegyik teriilet sajatos stratégiat és megkozeli-
tést igényel, amely az adott célkozonség igényeire és elvarasaira épiil (Jeney, Kulcsar, To-
zsa, 2013, Garamhegyi, & Révész, 2000; Audretsch, Link, & Walshok, 2015; Andersson,
& Henrekson, 2015).

Példaul a turisztikai marketing esetében a cél a varos kiilonleges turisztikai vonzere-
jének kiemelése, mint példaul torténelmi latnivalok, gasztrondmiai élmények vagy termé-

szeti sz€pségek. Az iizleti marketing esetében pedig a helyi gazdasag erdsségei, mint példaul
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az adott iparagi specializaciok vagy a kedvezd befektetési kornyezet keriilnek elo-
térbe (Steti¢, Simicevi¢, Pavlovié, & Stani¢, 2014).

A varosverseny egyre fontosabba valik a globalizalodé vilagban, ahol a telepiilések
versenyeznek egymassal a befektetések, turistak, tehetséges munkaerd és nemzetkozi elis-
merés megszerzéséért. A sikeres varosok olyanok, amelyek képesek kiemelni és hatékonyan
kommunikélni egyedi értékeiket, erdsségeiket, €s ezaltal vonzo célpontta valnak a kiilon-
boz6 érdekelt felek szamara (Harmaakorpi, Kari, & Parjanen, 2008).

A varosok sikere gyakran mérhet6 a lakosok életmindségének javulasan, a gazdasagi
novekedésen, a turizmus ndvekedésén, vagy akar az oktatasi és kulturalis lehetéségek bo-
viilésén keresztiil. Mindez a hatékony és jol megtervezett varosmarketing stratégiak ered-

ményeként adodik.

1.4, A VAROSVERSENY EGYES RESZEI ES AZ AKCIOTERV

A vérosverseny jelentdségének elemzése a telepiilésmarketing kontextusaban kiilonds
figyelmet érdemel. A varosok kdzotti verseny egyre inkdbb meghatarozo szerepet tolt be a
globalis gazdasagban, mivel a telepiilések versenyeznek a befektetésekért, tehetséges mun-
kaerdért, turistdkért és nemzetkdzi elismerésért. A sikeres telepiilések jellemzdit vizsgalva
feltlinik, hogy ezek a varosok gyakran rendelkeznek erds gazdasagi alappal, hatékony ve-
zetéssel, jo infrastruktiraval és magas szintli életmindséggel. Ezek a tényezdk hozzajarul-
nak a népességmegtartd képességhez, ami kritikus a varosok hosszu tava fenntarthatosaga-
hoz (Majlath, Reicher, Pecze, & Kolnhofer-Derecskei, 2022; Herrschel, 2013).

A varosi sikerek mérhetdsége tobb dimenzidban értelmezhetd. A jovedelemtermelés,
munkanélkiiliség szintje €s a kornyezeti tisztasdg mind meghatarozo6 indikatorok. Ezek a
mutatok segitenek megérteni egy varos gazdasagi és szocialis helyzetét, és lehet6séget biz-
tositanak a varospolitikusoknak és tervezdknek, hogy értékeljék és javitsdk a varosi életmi-
ndséget (Komasi, Hashemkhani Zolfani, Prentkovskis, & Skackauskas, 2022).

Egy hatékony telepiilésmarketing akcioterv létrehozasa érdekében a varosoknak 6sz-
szetett stratégiakat kell kidolgozniuk, amelyek figyelembe veszik a fenti tényezdket. Egy
ilyen terv tartalmazza a célk6zonség meghatarozasat, az egyedi vonzerdk és lehetdségek
kiaknazasat, valamint a helyi k6zosségek bevondsat. A cél az, hogy egy vonzo, élhetd és
fenntarthat6 varosi kdrnyezetet alakitsanak ki, amely eldsegiti a gazdasagi novekedést és
javitja az életmindséget (Hegyi, 2007; Lafuente, Araya, & Leiva, 2022).

Igy, a varosok kozotti verseny és a telepiilésmarketing elengedhetetlen a modern va-

rosi kdrnyezetben. A sikeres varosok jellemz6i €s a varosi sikerek mérhetdsége kozponti
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elemek a telepiilésmarketingben, melyek segitenek a varosoknak a versenyképesség javita-

saban és a fenntarthatd novekedés biztositasaban.

1.5. GYAKORLATI, OPERATiIV MEGFONTOLASOK

Operativ téren a mar emlitett érték audit a telepiilésmarketing egyik kulcsfontossagu
eleme, amely lehetdvé teszi a varosok szamara, hogy alaposan felmérjék és kiaknazzak ter-
mészeti, kulturdlis és gazdasagi adottsagaikat. Ez az audit segit meghatarozni, hogy egy
telepiilés milyen egyedi értékekkel rendelkezik, amelyek vonzova tehetik azt a lakok, lato-
gatok és befektetok szamara. A telepiilés szegmentaciods tevékenysége ehhez kapcsolodik,
mivel ennek soran meghatarozzak a potencialis célpiacokat és célcsoportokat. Ez a folyamat
magaban foglalja a demografiai, gazdasagi €s szocialis tényezok elemzését, hogy a varos
pontosan megérthesse, mely csoportokat kellene megcéloznia a marketing tevékenysége so-
ran (Piskoti, 2022; Puczko, & Tozsa, 2017; Yezhova, 2021).

Tovabba a telepiilések imazsanak auditalasa és arculatanak kialakitasa szintén 1étfon-
tossagl. Ez magaban foglalja a varos jelenlegi képének és megitélésének elemzését, vala-
mint azoknak a tényezdknek az azonositdsat, amelyek javithatnak ezen a képen. Az imazs
audit sordn a varosoknak figyelembe kell venniiik a helyi k6zosségek nézeteit, valamint a
kiilsd érdekeltek és a latogatok perspektivait. Ezen informdaciok birtokéban a varosok képe-
sek lesznek egy erds, vonzd és megkiilonboztetd arculatot kialakitani (Cevallos, 2022;
Vanolo, 2017, Tozsa, 2014).
1épés, amely magaban foglalja a fent emlitett elemzések alapjan meghatarozott stratégiai
célok megvalositasat. Ez a terv részletesen leirja a kiilonb6z6 marketing tevékenységeket, a
megvaldsitas idOkeretét, a felelds személyeket €s a sziikséges forrasokat. Egy jol megterve-
zett operativ terv segit a varosnak koordinalt és hatékony modon megvaldsitani marketing
céljait (Stanciulescu, 2009; Deffner, Karachalis, Psatha, Metaxas, & Sirakoulis, 2020).

Az emlitetteken tul, a teleptlilésmarketing ¢és adatok kapcsolata elengedhetetlen. Az
adatgylijtés €s elemzés lehetOvé teszi a varosok szamara, hogy megértsék a lakossag és a
latogatok igényeit, valamint nyomon kovessék a marketing tevékenységek hatékonysagat.
Az adatok segitségével a varosok jobban alkalmazkodhatnak a valtozé koriilményekhez és
finomithatjak marketing stratégiaikat a jovében (Sgambati, & Carvalho, 2023).

Ezek az elemek 6sszekapcsolva képezik a telepiilésmarketing stratégia alapjat, amely
lehetdvé teszi a varosok szamadra, hogy versenyképesek és vonzoak maradjanak a globalis

piacon. Ezt foglalja 6ssze a 3. abra:
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Természeti, kulturalis, gazdasagi
adottsagok, egyedi értékek, lakok,
latogatdk, befekteték

»
Operativ
- terv
Jelenlegi kép elemzése,
arculat fejlesztése, - Stratégia
helyi/kiilsé vélemények
Szegmen-

tacios
tevékenység

Stratégiai célok, marketing tevékeny-
ségek, idGkeret, felel8sok, forrasok

-

Adatok

Célpiacok, célcsoportok, demogra-
fiai/gazdaségi/szocialis elemzés

Adatgylijtés, elemzés, lakossagi/latogatdi igé-
nyek, marketing hatékonysag, alkalmazkodas

3. abra: Stratégia felépitése (Forras: sajat szerkesztés)

1.6. ADATVEZERELT MEGKOZELITES

Az érintett adatgy(ijtés €s -elemzés szerepe tehat a telepiilésmarketing teriiletén rend-
kiviil fontos. A mai adatvezérelt vilagban a telepiiléseknek olyan stratégiakat kell kidolgoz-
niuk, amelyek megfelelden kihasznéljak az elérhetd adatokat a dontéshozatali folyamatok-
ban. A pontos és relevans adatok gytijtése lehetové teszi a varosok szamara, hogy mélyre-
hato betekintést nyerjenek a lakossag igényeibe, preferenciaiba és viselkedési mintaiba. Ez
nemcsak az aktudlis helyzet megértését segiti eld, hanem prognozisokat is lehetéveé tesz a
jovobeli trendekre vonatkozoan (Ye, Fan, Miao, He, 2022; Jeney, Kulcsar, Tozsa, 2013).

Az adatalapu dontéshozatal a telepililésmarketing stratégidkban a hatékonysag és a
célzott megkozelitések felé vezet. A varosok, amelyek adatokat hasznélnak a stratégiai don-
téseik meghozataldhoz, képesek jobban személyre szabni a marketingkampanyaikat, opti-
malizalni a koltségvetést €s elérni a kivant célcsoportokat. Az adatelemzés segitségével a
varosok megérthetik, mely marketingcsatornak és lizenetek a leginkabb hatékonyak, és igy
jobban fokuszalhatnak az er6forrasaikra (Bibri, 2021; Jeney, Kulcsar, Tozsa, 2013).

Szamos eldnye van az adatalapti megkdzelitésnek a telepiilésmarketingben. Az egyik
legnagyobb eldny a megndvekedett pontossag és relevancia, amelyet az adatok biztositanak.
Az adatok lehetOvé teszik a varosok szamara, hogy jobban megértsék és kiszolgaljak a la-

kossagukat, mikdzben ndvelik a marketingkampéanyok hatékonysagat. Emellett az adatalapu



megkozelitések segitenek a koltséghatékony dontések meghozatalaban, mivel lehetové te-
szik a varosok szamdra, hogy pontosabban célzott és hatékony marketingtevékenységeket
végezzenek (Goovaerts, Van Biesbroeck, & Van Tilt, 2014; Gupta, & Chandra, 2020).

Mindazonaltal vannak kihivasok is ebben a megkozelitésben. Az adatok gytijtésének
¢s elemzésének folyamata bonyolult és iddigényes lehet, és megkoveteli a megfeleld tech-
nologiai infrastruktira és szakértdi tudas meglétét. Ezenkiviil a maganélet és az adatvéde-
lem kérdései is kiemelt figyelmet igényelnek, mivel a varosoknak biztositaniuk kell az 6sz-
szegylijtott adatok biztonsagos és etikus kezelését (Wang, Miwa, Morikawa, 2020).

A telepiilésmarketing gyakorlati alkalmazasaban az adatalapti megkozelités integra-
lasa lehet6vé teszi a varosok szamara, hogy dinamikusabb és interaktivabb marketingstra-
tégidkat hozzanak létre. Ez magaban foglalhatja a k6z6sségi média, mobilalkalmazéasok és
egy¢éb digitalis platformok hasznélatat, amelyek segitenek a varosoknak a kozonséggel valo
kapcsolattartasban, az lizenetek személyre szabasaban és a varosi ¢életmindség javitasa-
ban (Malecki, 2017).

Tehat az adatgylijtés és -elemzés, valamint az adatalapi dontéshozatal kulcsfontos-
sdgl a modern telepiilésmarketing stratégidkban. Ezek a modszerek lehetové teszik a va-
rosok szamara, hogy hatékonyabban kommunikaljanak a lakosokkal és latogatokkal, mi-
kozben novelik marketingtevékenységeik hatékonysagat és koltséghatékonysagat. Az adat-
alapti megkdzelitések eldnyei jelentdsek, de megfeleld figyelmet kell forditani a kihivasok
kezelésére is.

Ez a munka is ezt helyezi a kozéppontba. Ha egy varosvezetd vagy felelds dontéshozd
meg tudja becsiilni bizonyos statisztikai adatok alapjan egy telepiilés lakossaganak elége-
dettségégét, akkor ez jelentds eszkoz a kezében. Ennek oka, hogy igy olyan dontéseket tud
hozni a jovében, amelyek novelik az elégedettséget az adott telepiilésen, igy lehetdsége lesz
a hatékony forrasallokécio megvalositasara. Ehhez azonban sziikséges egy prediktiv modell
felépitése, amely képes az elérhetd adatok segitségével, a nem elérhetd elégedettségi adatok
predikciojara. Erre fokuszal a kovetkezo fejezet, a 4. abra pedig ennek folyamatat szemlél-
teti. A dontéshozo ezen folyamat segitségével szimulalhatja jovobeli potencidlis dontései-

nek eredményeit, a legjobb valasztas érdekében.

Szimulalt déntés Valds déntés

Szimulalt eredmény Dontéshozo Valos eredmény

Szimulalt visszajelzés Valos visszajelzés

4. abra: Dontéshozas tamogatasa (Forras: sajat szerkesztés)
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2. ADAT- ES MODSZERTANI LEIRAS

Munkam tehat az 1. fejezetben leirtaknak megfeleléen a helymarketingre fokuszal,
egy adott teriilet vonzerejének €s egyuttal versenyképességének novelése érdekében. Célja,
hogy meghatarozza és mérhetévé tegye az attraktivitast a telepiilésmarketing kontextusa-
ban, ezzel segitve a dontéshozokat az optimalis dontések meghozatalaban.

Ehhez Dalnok, Esztelnek, Zabola, Csikszentdomokos és Kovaszna telepiilések adatai
kertiltek felhasznalasra. Kivalasztasukat indokolja, hogy egymashoz f6ldrajzilag koézel, a
Keleti-Karpatok és a Karpatkanyar Hargita fel6li részén talalhatok, illetve, hogy népesség-
szam szerint harom kiilonb6z6 savban helyezkednek el, azaz a kiskozségek (2000 lakos
alatt), nagykozségek (2000 lakos folott), valamint a varosok dimenzidjaban. Ezzel a rajtuk
végzett prediktiv modellezés eredményességének esetén a kapott modellek hasonl6 telepii-
léseken is alkalmazhatok, segitve az ottani dontéshozok munkdjat. Ez azért is lehet fontos,
mert Erdély ezen részén a telepiilésmarketing még nem kiforrott, igy nagy segitség lehet itt

egy ilyen fejlesztett eszkoz.

2.1. UZLETI CEL ES MEGVALOSITASI MODSZER, BEMENETEK ES KIMENETEK

Az olyan adatokat, amelyek statisztikai hivatalbol vagy adatbanyaszati modszertanok
segitségével elérhetdk, egy dontéshozd emberi munkadrdban mérve relativ kis koltséggel
tud beszerezni. Ezek az adatok is alkalmasak lehetnek arra, hogy bizonyos kovetkeztetése-
ket tudjon az adott vezetd levonni a jovdbeli jo irdnyok meghatarozasara vonatkozolag,
ahogy azt az 1.6 fejezet is érintette. Azonban az emberi, lakossagi elégedettség ezekbdl az
informaciokbol nem tiikrozodik trivialis modon.

Marpedig, ahogy az az 1. fejezetbdl is vilagos a régid- és telepiilésmarketing célja a
térség versenyképességének, elonyeinek €s vonzerejének feltirasa és ndvelése. Ez magéban
foglal egy alapos elemzést, érdekegyeztetést, €s stratégiaalkotast, amely a helyi lakossag
gazdasagi, kozosségi, kulturalis és 6kologiai jolétének javitasara irdnyul. A helyi lakossag
elégedettsége és joléte pedig kiemelt jelentéséggel bir a marketing stratégiak és kommuni-
kacios tevékenységek kialakitasaban. fgy egy dontéshozonak kiemelt fontossagu, hogy erre
a statisztikai €s banyaszhato6 informaciokbol nem trivialisan kovetkez6 adatra fény deriiljon.
Ezen koénnyebben és nehezebben megtudhatd tények kozott természetesen van dsszefiiggés,
amelynek modellezése j6 megoldas a felmeriilé problémara.

Ebben segithet egy gépi tanuldo modell, amely képes dsszekapcsolni a kdnnyen €s ne-

hezen megszerezhetd adatokat, és igy egy atfogdbb képet ad a helyzet elemzésérdl és késébb
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a lehetséges stratégidk kialakitasarol. Amennyiben a statisztikai és banydszati iton megsze-
rezheté adatok mellé, mint dsszetartozo értékparhalmazokat, 6sszegyljtik az elégedettségi
adatokat is, akkor illeszthetd egy gépi tanul6 modell a problémara. Ez 1ényegében egy vek-
tor-vektor tipusu leképezés. Ez a gépi tanulé modell valdjdban az §sszegyljtott adatok ese-
tébdl tanul és igy késébb alkalmazhato lesz olyan esetekre, amikor csak a konnyen besze-
rezhetd informacidk allnak rendelkezésre. Persze kiemelten fontos figyelni a tanitds soran
olyan aspektusokra, mint az altalanositas, a tulillesztés elkeriilése. A bemutatott probléma-

kort a 4. abra részletesebb valtozata, az 5. dbra szemlélteti.

Szimulalt déntés

Valds eredmény

Szimulalt eredmény Déntéshozo

| Szimulalt visszajelzés !
I 1

5. abra: Dontéshozas modellezés segitségével (Forras: sajat szerkesztés)

Az 5. abra alapjan lathato, hogy a cél a valésag modellezése mesterséges intelligen-
cidaval. Minél pontosabb ez a modell, annal jobbak lesznek az egyes vezetdk valos dontései
is, mivel a szimulaciokbol anndl inkabb képesek lesznek a valdsagra is igaz kovetkezteté-
seket levonni és a szimulacioban jo dontéseik igy a valosagban is jol fognak miikodni. Ez a
jO és altalanos modell pedig ugy érhetd el, ha nem csupan tanitjuk a meglévé adatokkal az
algoritmust, hanem teszteljiik is. {gy az adataink egy részét erre hasznalva szimulalhatjuk
azt az esetet is, amikor a tanitott modell egy még nem latott bemenetet kap. Ha itt is jol
teljesit a gépi tanulo algoritmus, akkor megalapozottan gondolhat6, hogy az ismeretlen ada-

tokon is jol fog miikddni. Ezzel a kérdéskorrel részletesebben a 2.2.6.1 alfejezet foglalkozik.

2.1.1. Bemenetek

Az egyes elégedettségi becslésekhez Dalnok, Esztelnek, Zabola, Csikszentdomokos
¢s Kovaszna telepiilésekrol allt rendelkezésre tobb Roman Statisztikai Hivatal altal szolgal-
tatott informéacié és nyiltan elérheté bemeneti adat is. Igy felhasznalhat6 volt:

e aLakossag szama,
e a2019. évi sajat bevétel,
e 2a2020. évi sajat bevétel,

e a2019. évi 0sszes bevétel,
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e 2a2020. évi 6sszes bevétel,

e aFacebook elérések szama,

e ahonlap latogatok szama,

e ahavonta atlagosan a k6zosségi médiaban megjelend posztok szama,
e a Facebook kedvelések szama,

e 2a2019. évi rendezvények szdma,

e 2a2020. évi rendezvények szdma,

e a2019. évi sajtdbmegjelenések szama,

e valamint a 2020. évi sajtomegjelenések szama.

Az ennek megfeleld 2. tablazat alabb figyelheté meg:

2. tablazat: A bemeneti adatok osszefoglalasa (Forras: sajat szerkesztés)

Adattipus Dalnok | Esztel- | Zabola | Csik- Kovaszna

nek szentdo-

mokos

Lakossag [-] 956 1.182 4.597 6.110 10.114
Sajat bevétel 2019 [RON] 853.392 1.204.119 | 5.664.135 | 3.656.612 | 15.629.954
Sajat bevétel 2020 [RON] 1.059.376 | 1.287.837 | 3.329.468 | 3.404.590 | 16.466.476
Osszes bevétel 2019 [RON] 2.793.300 | 2.891.012 | 5.664.135 | 8.964.416 | 19.117.290
Osszes bevétel 2020 [RON] 2.374.104 | 3.373.354 | 7.425.185 | 11.430.885 | 24.226.781
Facebook elérés [-] 710 1.100 1.841 4.400 1.453
Honlap latogat6 [-] 35 85 80 50 120
Posztok szama (havonta) [-] 9 5 2 18 6
Lajkok szama [-] 45 135 35 140 115
Rendezvények szama 2019 [-] 13 32 25 35 33
Rendezvények szama 2020 [-] 7 10 10 15 10
Sajtomegjelenések szama 2019 [-] | 36 32 58 65 250
Sajtomegjelenések szama 2020 [-] | 28 39 27 37 150
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2.1.2. Kimenetek
A bemenetek alapjan prediktaland6 kimenetek kérddivek segitségével kertiltek be-

szerzésre. Jelen munka fokusza a megfeleld matematikai modellallitasi moédszertan kidol-
gozasa, nem pedig a tokéletes statisztikai felmérés. Ennek tiikrében az egyes telepiiléseken
kitoltott 60-60 kérddiv bar nem méri tokéletesen az egyes telepiilések lakossaganak elége-
dettségét, de valamilyen plusz informécioval szolgal rola a bemeneti adatokhoz képest arrdl.
Ezen plusz informacionak kideritése pedig altaldnossagban érték egy telepiilést vezeté don-
téshozo szamara. Igy a kimenetek becslésére vonatkozo helyes modszertan tovabbi ,,ismert
bemenet, de mar ismeretlen kimenet” tipust szituaciok esetén is hasznos lesz a késébbiek-
ben.

A kérdoiv kérdéseire 1 €s 10 kozotti zart intervallumban kellett pontot adni. A kérdé-
sek az alabbiak voltak:

e On szerint a telepiilés fejlodés szempontjabol sikeres telepiilés?

e FErdemes lenne a telepiilésnek nagyobb hangsilyt fektetni a tékevonzas fej-
lesztésére?

e On szerint a lakossag mennyire ismeri a telepiilés értékeit?

e On szerint a lakossag szeret a telepiilésen ¢éIni?

e Milyen mértékben tdmogatja a hivatal a turizmust a telepiilésen?

e Mennyire tartja sikeresnek a stratégiat?

Az 1-es értékelés jelentette az ,,egyaltalan nem”, a 10-es a ,teljes mértékben igen” valaszt.
Az eredményeket a 3. tablazat foglalja 6ssze:

3. tablazat: A kimeneti adatok osszefoglalasa (Forras: sajat szerkesztés)

Adattipus Dalnok | Esztelnek | Zabola | Csikszent- | Kovaszna
domokos
Sikeresség 10 9 7 9 7
Tékevonzas fej- 10 10 10 9 8
lesztés

Ertékek 10 6 7 7 7
Elhetéség 4 5 4 4 4
Turizmus 10 10 8 7 9
Stratégia 10 9 10 8 8
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2.2. AMODSZERTAN ALAPJAT KEPEZO MATEMATIKAI-INFORMATIKAI, GEPI TANULASI
MODELLEK ISMERTETESE

Munkéamban a legmegfelel6bb matematikai modellezés érdekében tobb tanuld modelltipust

¢s skalazasi modszert is kiprobaltam. A kovetkez6 alfejezetekben a matematikai modellke-

reséshez sziikséges, 0sszehasonlitas alapjat képezo linedris regresszio, polinomialis regresz-

szi0, dontési fa és véletlen erd6 modszertanokat ismertetem. Ezeket a modszereket kipro-

baltam skalazas mellett és anélkiil is, igy a hasznalhat6 skalazasi modszertanokat is bemu-

tatom, valamint az implementéciot is ismertetem.

2.2.1. Linedris regresszio

A linearis regresszio (Bishop, 1995) egy statisztikai modszer, amelynek célja egy
vagy tobb fliggetlen valtozo (magyarazo valtozo) és egy fliggd valtozo kozotti kapesolat
modellezése és elemzése. A modszer azon alapul, hogy egy linedris hipersik irja le az adatok
kozotti osszefiiggést. A hipersik egyenlete a kovetkezéképpen all elo:

Y = Bo+ B1X1 + B2 Xy + -+ BnXn + 6, 1)
ahol:

Y a fiiggd valtozo,

* X1, X5, ..., X, amagyaraz6 valtozok,

* Bo, B1, B2, ---, P @ regresszids egylitthatok,

* € pedig a modell hibgja.

Itt B, a metszéspont, amely azt mutatja meg, hogy hol metszi a hipersik az Y tengelyt,
miga 4, 2, ..., Bn egyiitthatok azt mutatjak, hogy az X, X, ..., X;,, magyaraz6 valtozok egy
egyseégnyi valtozdsa mennyivel valtoztatja meg az Y valtozot, feltéve, hogy a tobbi magya-
razo valtoz6 allandé marad. Az e valtozo reprezentalja a modell és az adatok kozotti kii-
l6nbséget.

A linearis regresszio célja a regresszids egylitthatok () becslése, amelyek minimali-
zaljak a modell hibainak négyzetdsszegét (a valos értékek €s a modell altal prediktalt érté-
kek kozotti kiillonbségek négyzeteinek osszege). A legkisebb négyzetek modszere (OLS -
Ordinary Least Squares) a leggyakrabban hasznalt modszer az egyiitthatok becslésére. En-
nek vizualizacidja szemléltetés céljabol a konnyen interpretalhaté haromdimenzios esetben

a 6. abran figyelhetd meg:

XV



6. abra: Linedris regresszio interpretalhato vizualizacidja (Forras: sajat szerkesztés)

2.2.2. Polinomialis regresszié

Az el6z6ekhez hasonldan a polinomialis regresszio (Kleijnen, 2017) is egy statisztikai
madszer, amely egy fiiggd és egy vagy tobb fliggetlen valtozo kozotti kapcsolat modellezé-
sére szolgal. Az eljaras lényege, hogy a fliggetlen valtozok polinomialis fliggvényeit hasz-
nalja a fliggd valtozoé megbecsléséhez. A linearis regresszioval szemben a modell nemcsak
az eredeti fliggd valtozokat veszi figyelembe, hanem azok hatvanyait és egymassal valo
kolcsonhatésaikat is, igy a kapcsolatot komplexebben képes leirni. A modell alapvetd for-

maja a kovetkezd:
Y =Bo+BiXs + -+ BuXn + Brsr XT + -+ BonXi + Bonii X Xo + - +€, (2

ahol:
Y a fliggd valtozo,
* X1, X5, ..., X;, afuggetlen valtozok,
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* Bo, B1, B2, -.- a modell paraméterei,

* € pedig a hibatag.

A modell paramétereit itt is a legkisebb négyzetek modszerével szoktak becstilni, azaz
olyan paramétereket keresilink, amelyek minimalizaljak a hibak (a megfigyelt €és a modell
altal prediktalt értékek kozotti kiillonbségek) négyzetosszegét.

A tobbvaltozds polinomialis regresszio elonyei kozé tartozik az, hogy képes megra-
gadni a valtozok kozotti nemlinearis kapcsolatokat €s interakciokat. Azonban dvatosnak
kell lennie annak, aki ezt a modszert alkalmazza, mivel konnyen tulzottan illeszked6 (over-
fitting) modelleket eredményezhet, amelyek a tanul6adathalmazon jol teljesitenek, de uj
adatokra rosszul altalanositanak. Tovabbd, ahogy a polinomok foka ndvekszik, a modelle-

z¢s bonyolultabba valik, és az egyes valtozok kozotti kapcsolatok értelmezése nehezebb

lesz.

L

+20.0

- x*-j(&rf d 17.5

X K X 15.0

b 4 X 4. g

: ’{2& 12.5
* Y

% % T 10.0

¥

7. abra: Polinomialis regresszio interpretalhato vizualizacidja (Forras: sajat szer-

kesztés)
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A tobbvaltozds polinomidlis regresszid modellek validaciojahoz és értékeléséhez
gyakran hasznalnak kiilonféle mértékeket, mint példaul az R2 négyzetes hibat. Az emlitett
2 modszerhez hasonld médszerek esetében nagyon fontos éppen az overfitting elkeriilésé-
nek érdekében a késdbbiekben bemutatott skalazas. A linearis regresszio esetéhez hason-
l6an mutatja a 7. abra a polinomidlis regresszi6 interpretalhato, haromdimenzios vizualiza-
ciojat. Itt ahogy az megfigyelhetd, a feliilet nem tokéletes sik, igy adott esetben jobban il-

leszkedhet az ismert pontokra.

2.2.3. Dontési fa

A dontési fak (Breiman, Friedman, Stone, & Olshen, 2017) hasznalata egy népszeri
gépi tanulasi technika, amelyet a prediktiv modellezés széles spektrumaban hasznalnak. A
modszer alkalmas mind kategorikus, mind numerikus adatok feldolgozasara és konnyen ér-
telmezhetd modellek 1étrehozasara. A regresszios dontési fak kifejezetten a folytonos val-
tozok vagy numerikus adatok elérejelzésére hasznalhatok.

A regresszios dontési fa modellezésének alapelve, hogy el6szor, a modell egy dontési
fat épit fel, amely a tanit6 adatokon alapul. A fa minden csomépontja egy feltételt tartalmaz,
ami az egyik bemeneti valtozoval kapcsolatos. Az adatokat aszerint osztjak szét, hogy azok
megfelelnek-e vagy nem felelnek meg a feltételnek. A levelek (azaz a fa végpontjai) az
eldrejelzett kimeneti értékeket tartalmazzak, amelyek azon adatpontok atlagos célfliggvény-
értékén alapulnak, amelyek az adott levélre keriiltek.

A predikcio készitéséhez egy 0 adatpontot a fa gyokerétdl kezdve vezetiink végig,
mindig az adott csomopontban szerepld feltétel alapjan eldontve, hogy melyik irdnyba ha-
ladjunk tovabb, mignem elériink egy levél csomoOpontot, amely tartalmazza az eldrejelzési
értéket.

Matematikai szempontbol a regresszios dontési fa az alabbi mddon kozeliti meg a

1 Z 3)
Y. — Y:
pred |S| i i

kimeneti valtozo Y értékét:

Itt:

* Yprea @ prognosztizalt kimeneti értek,

* § az adatpontok halmaza, amelyek azonos levélbe keriilnek a faban,

» Y; pedig az i-edik adatpont kimeneti értéke.

A fa épitése soran az algoritmus célja, hogy minél jobban csokkentse a kiilonb6z6

levélcsoportokon beliili varianciat vagy a négyzetes hibat, vagyis az egyes adatpontok és a
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hozzajuk tartozé levelek atlagértéke kozotti négyzetes eltérések osszegét. A cél egy olyan
fa struktara létrehozésa, amely minimalizalja a részletezd kérdések szamat (tehat a fa mély-

ségét), ugyanakkor jol megjosolja a fiiggetlen valtozo értékét, amikor 1) adatok érkeznek.

¥ oo [ -20.0

X X | 175

o X o 15.0

#% X t 125
ot | 100 Y

5.0

2.5

0.0

8. abra: Dontési fa interpretalhato vizualizacidja (Forras: sajat szerkesztés)

A dontési fa ilyen modon kapott haromdimenzioban interpretalhatod vizualizécioja,
a 8. abran lathato. Megfigyelhetd, hogy a valtozok terének kiilonb6z0 térrészeiben mas-mas
konstans szintet josol a modell.

Az ide kotddod eldnyok kozé tartozik a modell egyszeriisége és interpretalhatosaga,
valamint a képesség, hogy kezelje a nemlinearis kapcsolatokat és a hianyz6 adatokat. Azon-
ban a kihivasok kozé tartozik a tl komplex modellek kialakitasanak veszélye és az, hogy a
dontési fak hajlamosak lehetnek a taltanuldsra, kiillondsen, ha a fa tal mélyre nd. Az

ensemble modszerek (mint példaul a kovetkezokben bemutatott véletlen erdd) gyakran
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hasznélhatok a dontési fak hatranyainak csokkentésére €s a teljesitményiik javitasa érdeké-

ben.

2.2.4. Véletlen erdé

A véletlen erd6 (Segal, 2004) vagy mas néven "Random Forest", egy erételjes gépi
tanulasi algoritmus, amely az ensemble learning technikak egyike. Ez az algoritmus kiilo-
nosen jol alkalmazhat6é mind a klasszifikacios, mind a regresszids problémak megoldasara.
A véletlen erd6 alapvetden szamos dontési fat (az ,,erd6’’) kombinal, hogy egy stabilabb és
pontosabb eldrejelzést hozzon 1étre.

Alapvetden a miikodés tobb dontési fa 1étrehozasaval indul. A véletlen erdd algorit-
mus sok dontési fat general, amelyeket aztan 6sszekapcsol. Minden fa épitése soran a tanitd
adatok egy véletlen alhalmazat valasztjak ki (bootstrap modszerrel, ami azt jelenti, hogy az
elemek ismétlddhetnek), hogy biztositsak a modellek diverzitasat.

Ezt kovetden a regresszids esetben a modell az egyes fak elérejelzéseinek atlagat ve-
szi, hogy végleges eldrejelzést kapjon. Klasszifikacios feladatok esetén a leggyakoribb osz-
taly (a "szavazatok" tobbsége) lenne az eldrejelzés.

Matematikailag, véletlen erdd regresszid esetén, K dontési fa hasznalata mellett, az

eldrejelzés a kovetkezoképpen szamithato:

(4)
1
Ypred = EZ Yy

ahol:

* Ypreaq @ prediktalt kimenet,

* Y, a k-adik fa el6rejelzése,

* K pedig a fak szdma az "erddben".

A véletlen erdd algoritmus kivalo valasztas lehet sokféle alkalmazéashoz, kiilonosen,
amikor egyensulyt kell talalni az eldrejelzési pontossag és a modell interpretalhatosdga ko-
zo6tt. Ennek vizualizciodja lathato a 9. dbran, amely 3 fa kimeneti értékeit egyiittesen veszi

figyelembe egy jobb dontés meghozatalanak érdekében.
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Ensemble

9. abra: Véletlen erdo dontési fakbol all6 interpretalhato6 vizualizacioja (Forras: sajat

szerkesztés)

2.2.5. Skalazas

Ezen modszerek kapcsan nagyon fontos beszélni a mar emlitett skalazasrol (Ahsan,
Mahmud, Saha, Gupta & Siddique, 2021), ez ugyanis kritikus szerepet jatszik a gépi tanulasi
modellek teljesitményében, kiillondsen azon algoritmusok esetében, amelyek a valtozok ko-
zOtti tavolsagot haszndljak az elérejelzések generdldsdhoz vagy a valtozok stlyozasahoz. A

valtozok nagy mértékii skalakiilonbségei torzithatjak a modellek tanulasat, mivel a nagyobb

XXI



értekek dominanssé véalhatnak a kisebbekkel szemben. Esetiinkben ilyen a linearis regresz-
szi6 és a polinomidlis regresszio is. A két legelterjedtebb skalazasi modszer a normalizélés

és a standardizalas.

2.2.5.1. Normalizalds
A normalizalas soran az adatokat ugy skaldzzuk és/vagy eltoljuk, hogy azok értékei

egy [0,1] intervallumba keriiljenek. Azaz, az adatpontokat az alabbi modon transzformaljuk:

X, o Xmin (5)
Xmax = Xmin
ahol:
. Xnorm @ normalizalt érték,
. X az eredeti érték,
. Xmin az adott adattipus minimalis értéke,
. Xmax Pedig az adott adattipus maximalis értéke.

2.2.5.2. Standardizalds
A standardizalas sordn az adatokat ugy alakitjuk, hogy azoknak atlaga 0 és szorasa

1 legyen. Ez az eljaras gyakran ismert "z-transzformacio" néven is:

X—u 6
Xsta = . ©
ahol:
. Xseq a standardizalt értek
. X az eredeti érték,
. u az adott adattipus atlaga,
. o pedig az adott adattipus szorasa.

A valtozok skalajanak normalizalasa vagy standardizalasa segithet javitani a gépi
tanulasi modellek teljesitményét, és stabilabb, 6sszehasonlithatobb eredményeket biztosit-
hat, tovabba a gradiens alapu és mas optimalizalasi algoritmusok gyorsabban konvergalnak,
ha az Osszes valtoz6 azonos skalan van, mivel a keresési tér egyenletesen van méretezve

minden dimenzidban.

2.2.6. Kiilonb6z6 gépi tanulasi modszertanok algoritmikus osszevetése
A kutatasnak fokuszat képezte a fent bemutatott modszertanok automatizalt ossze-

hasonlitasa is. A Python 3 programozasi nyelv (Van Rossum, & Drake, 2009), valamint a
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Sklearn (Pedregosa, Varoquaux, Gramfort, Michel, Thirion, Grisel, & Duchesnay, 2011),
Pandas (McKinney, 2010), Numpy (Harris, Millman, Van Der Walt, Gommers, Virtanen,
Cournapeau, & Oliphant, 2020) és Matplotlib (Hunter, 2007) konyvtarak segitségével tor-
tént az emlitett gépi tanuld modellek feltanitasa a korabban emlitett input €s output adatok
segitségével.

2.2.6.1. Keresztvaliddcio

Mivel a korabbiakban emlitetteknek megfelelden kifejezetten kevés adatbol lehetett
dolgozni, igy a keresztvalidacio eszkdzéhez kellett folyamodni. A keresztvalidacio (cross-
validation) egy technika a gépi tanulas modelljeinek validacidjahoz és értékeléséhez, amely
segit megeldzni az overfittinget, és biztositja, hogy a modell jol generalizaljon ismeretlen
adatokra. Az alapétlet, hogy a rendelkezésre allo adatkészletet szandékosan felosztjuk kii-
16nb6z6 részekre, hogy bizonyos részeket a modell tanitasara, mig masokat annak tesztelé-
sére vagy validalasara hasznaljunk.

A keresztvalidacid, a gépi tanulasi modellek értékelésének kulcsfontossdgu 1épése,
szamos valtozatban jelenik meg a tudomanyos és ipari alkalmazasokban. A K-Fold kereszt-
validacio (Anguita, Ghelardoni, Ghio, Oneto, & Ridella, 2012) a legelterjedtebb tipusa en-
nek a moédszernek, amelyben az adatkészletet "K" részre osztjuk, majd a modellt "K" alka-
lommal futtatjuk, minden egyes iteracioban egy kiillonb6z6 részt, vagy "foldot" hasznalva
tesztadatként, mig a maradék részt tanulasi célra hasznaljuk. Az igy kapott eredményeket
atlagoljuk, igy egyetlen értékelési metrikat kapunk.

A Leave-One-Out (Wong, 2015) keresztvalidacio egy specialis eset, ahol a "K" értéke
egyenld az dsszes rendelkezésre 4ll6 adatpont szamaval, ami azt jelenti, hogy minden egyes
iteracioban egy adatpontot hagyunk ki tesztelésre, a maradékot pedig tanitasra hasznaljuk.
Ez a modszer, bar igen pontos, szamitasi szempontbol koltséges lehet. Egy masik valtozat,
a Leave-P-Out (Arlot, & Celisse, 2010) keresztvalidacid, szintén minden lehetséges "P"
elemil alhalmazt kiprobal, tehat szintén szamitasigényes.

A keresztvalidacié minden formdja esszencialis abban, hogy segit a fejlesztoknek el-
keriilni a taltanulast, valamint lehetdvé teszi, hogy objektiven mérjék és dsszehasonlitsdk
kiilonb6zé modellek teljesitményét, biztositva, hogy a kivalasztott modell a lehet6 legjob-
ban fog teljesiteni 0], ismeretlen adatokon is. Jelen esetben, mivel dsszesen 5 telepiilés ada-
taival lehetett dolgozni igy a legeffektivebb, Leave-One-Out technikat volt célszerti alkal-
mazni. Igy lehetett megbecsiilni az input adatokbdl az output adatokat. A hiba mértékének

szdmitasa a négyzetes hiba elvén tortént.
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2.2.6.2. Futtatdasok elsd lépései
Mivel az emlitett 4 modell és 5 telepiilés képezte a munka fokuszat a skalazatlan, a
normalizalt és a standardizalt esetben is, igy Osszesen 60 db futtatast kellett végezni. Ennek

elso részlete alabb lathato:

from google.colab import drive

# Mount Google Drive
drive.mount ('/content/drive')

import pandas as pd

from sklearn.model selection import train test split

from sklearn.linear model import LinearRegression

from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

from sklearn.metrics import mean squared error, r2 score
import numpy as np

from sklearn.preprocessing import StandardScaler, MinMaxScaler
from sklearn.preprocessing import PolynomialFeatures

import matplotlib.pyplot as plt

input data = pd.read excel ("drive/MyDrive/adatok.xlsx", sheet name="In-
put" )
output data = pd.read excel ("drive/MyDrive/adatok.xlsx", sheet name="Out-
put" )

X = input data.drop('Telepiilés/Input adatok', axis=1)
y = output data.drop('Telepiilés/Output adatok', axis=1)

A kédrészlet a korabban emlitetteknek megfeleléen Python nyelven irddott, és az ada-
tait a Google Drive-rol olvassa be a Google Colab felhasznalasa mellett. A Google Colab
egy online, a bongészObal elérhetd kodfejlesztési kdrnyezet, ami lehetdve teszi a felhaszna-
l6knak, hogy Python kodokat futtassanak az altaluk hasznalt bongész6 segitségével. Elso-
ként a Google Drive-ot csatolja a Colab kornyezethez, ami lehetdvé teszi szdmara a Google
Drive-on tarolt fajlok elérését. Az ezt kovetd megfelelé importalasok utan egy "adatok.xlIsx"
nevii Excel fajlt olvas be, két kiilonboz6 lappal, azaz "Input” és "Output” lapokkal, melyek-
bdl az input €s output adatokat szerzi be.

A Pandas konyvtérat hasznalja a kod az adatok beolvasasahoz ¢és eléfeldolgozasahoz,
ami egy népszerli konyvtar adatfeldolgozasra és adatelemzésre. A beolvasott adatokbdl el-
dob néhany oszlopot, egész pontosan a nem numerikus jellegiieket, ami itt a 'Telepiilés/Input
adatok’ és a 'Telepiilés/Output adatok’ 0szlopokat jelenti.

A Sklearn konyvtarbol szamos modult importal, amik a késébbiekben keriilnek fel-
hasznalasra a modellezéshez és az eredmények kiértékeléséhez. Ezek kozott talalunk lined-

ris regressziot, dontési fat és véletlen erddt, mint regresszios modelleket, valamint az adatok
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szétosztasahoz és a modell teljesitményének kiértékeléséhez sziikséges funkcidkat és met-
rikékat is. Tovabba néhany eléfeldolgozasi eszkdzt és polinomialis jellemzok eldallitasara
szolgalo eszkozt is importal a kod.

Az Numpy konyvtar egy széles korben alkalmazott konyvtar numerikus szamitasokra,
amely itt az adatok vektoros feldolgozdsédhoz hasznalhatd, mig a Matplotlib az adatok és az
eredmények vizualizacidjara alkalmas. Az ezt kovetd kodsorok az alabbiak szerint alakul-

nak:

X train, X test, y train, y test = train test split(X, y, test size=0.2,
random_ state=42)

Lathato, ahogy a megfelelé random_state és test_size beallitassal megtorténik az
adatok validaciés és tanitdo adathalmazokra osztisa a keresztvalidacid kovetelményeinek
megfeleléen. A kodrészlet a train_test split fiiggvényt alkalmazza, amely a scikit-learn
konyvtarban talalhato és segit abban, hogy az adatokat tanuld- és teszthalmazokra oszthas-
suk. Ebben a kontextusban X a jellemzoket tartalmazé valtozo, amely az el6zdleg targyalt
input_data DataFrame-b6l szarmazik, a nem kivant oszlopok eltavolitasaval, konkrétan a
'Telepiilés/Imput adatok’ oszlop elhagyéasaval. Ugyanakkor y a célvaltozot tarolja, és ez szar-
mazik az output_data DataFrame-bél, a 'Telepiilés/Output adatok’ oszlop eltavolitasaval.
A test_size paraméter 0.2 értéke azt specifikalja, hogy az 6ssz adat 20%-at szeretnénk hasz-
nalni teszthalmazként, mig a maradék 80%-at tanit6 adathalmazként. A random_state para-
méter értéke 4, ami biztositja, hogy minden futtatdsnal ugyanazokat az elemeket véalogatja
ki a teszthalmazba, igy a reprodukalhatosag garantalt. Végiil, az X_train, X _test, y_train,
y_test valtozok taroljak a felosztott adathalmazokat. Az X_train és y_train a modell tanita-
sdhoz hasznalt jellemzdk és célvaltozok, mig az X_test és y_test a tesztelési fazisban fel-
hasznalt adatokat taroljak. Az egész sor igy segit el6késziteni a modelliink tanitasi és tesz-
telési fazisait, biztositva, hogy a két adathalmaz kiilonb6z0, és lehetdségilink van validalni a
modell teljesitményét az ismeretlen, teszt adatokon. Ez a felosztas Dalnok telepiilés becsle-
séhez haszndlatos. Mas eseteken ezzel megegyezden kell elvégezni az adatszétvalasztast,

mas random_state mellett.

2.2.6.3. Lineadris és polinomidlis regresszios modellek futtatdsa
Innentdl kiillonbozd modellek és skalazasi megfontolasok esetén kiilonb6zd nyelvi
elemek hasznalata sziikséges. Amennyiben normalizalas vagy standardizalas torténik, akkor

szlikséges a megfeleld skalazo objektum létrehozésa:

X scaler = StandardScaler ()
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Vagy normalizélés esetén:

X scaler = MinMaxScaler ()

Mindkét skalazot elészor az fit metddussal illesztik az adathoz, majd a transform metdodussal
skalazzak az adatokat. A fit_transform metodus egy 1épésben végzi mindkét miiveletet. igy
a tanité adatok esetén a fit_transform a teszt adatok esetén pedig a transform miivelet hasz-
nalatos. Ezaltal a tanitoadatok alapjan szamitott értékeket alkalmazzuk a tesztadatokra, ga-
rantalva a konzisztenciat a skalazas terén:

scaled X train = X scaler.fit transform(X train)
scaled X test = X scaler.transform(X test)

Ugyanezek a miiveletek természetesen a kimeneti adatok esetén is sziikségesek:

y _scaler = StandardScaler ()
scaled y train = y scaler.fit transform(y train)
scaled y test = y scaler.transform(y test)

Ezt kdvetden polinomidlis regresszid alkalmazéasa esetén sziikséges kiszdmitani a
polinomialis jellemzoket. Erre a mas korabban érintett sklearn.preprocessing Polynomial-
Features osztalyat lehet hasznalni:

# Choose the degree of the polynomial features
poly features = PolynomialFeatures (degree=2)

# Transform your training and test data to include polynomial features
X train poly = poly features.fit transform(X train)
X test poly = poly features.transform(X test)

Ertelemszertien skalazas alkalmazasa esetén a skalazott adatokon végzend6 el az emlitett
miivelet.

fgy mar létrehozhat6 és futtathato a regresszios modell. Ennek is a megfeleléen els-
feldolgozott adatokat kell odaadni. Az itt bemutatott példaban skalazott adatokat kap:
model = LinearRegression()

model.fit (scaled X train, scaled y train)
scaled y pred = model.predict (scaled X test)

Ezt kovetden skalazas alkalmazasa esetén még sziikséges elvégezni az inverz transzforma-
ciot is a végeredmény eléréséhez:
y result = y scaler.inverse transform(scaled y pred)

Ezzel pedig sikeriilt elérni a megfeleld becslést. Osszefoglalva ebben az alfejezetben linearis

¢és polinomidlis regresszidos modellek futtatdsara keriilt sor. Az adatok vagy skalazatlanul
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maradtak, vagy normalizalasra, vagy standardizalasra keriiltek, a MinMaxScaler, illetve
StandardScaler objektumok hasznalataval, majd az rajuk polinomialis esetben polinomialis
jellemzoket szamoltunk ki. A regresszids modell a megfelelden eldfeldolgozott adatokon
keriilt futtatasra, majd a kapott eredményeket sziikség esetén inverz transzformaciéval kel-

lett visszaalakitani az eredeti skalara.

2.2.6.4. Dontési fa és véletlen erdd modellek futtatisa
A skalazas sziikség esetén a véletlen erdok és a dontési fak kapcsan is a korabbiakkal
megegyez0 moddon torténik, azonban itt nem alkalmazanddk polinomidlis jellemzdk. Az

egyetlen kiilonbség a modellek 1étrehozasdban van. Dontési fak esetén:

model = DecisionTreeRegressor (min_ samples split=3, min samples leaf=2)

Véletlen erddk esetén pedig:

model = RandomForestRegressor (min_samples split=3, min samples leaf=2)

A feljebb lathatd min_samples_split és a min_samples_leaf két fontos paraméter a
dontési fa és az erdd alapu modellekben. Ezek a paraméterek segitenek a tulillesztés (over-
fitting) elkeriilésében. A min_samples_split meghatarozza, hogy hany minta sziikséges leg-
alabb egy csomodpont elagazasdhoz egy dontési faban. A nagyobb értékek ndvelhetik a mo-
dell altalanosito képességét, mivel a fa mélyebb elagazasainak létrehozasa tobb mintat igé-
nyel. Azonban, ha ez az érték tal magas, a modell lehet, hogy nem képes eleget tanulni az
adatokbol, mely alulteljesitést (underfitting) eredményezhet. A min_samples_leaf paramé-
ter pedig azt hatarozza meg, hogy hany minta sziikséges legalabb egy levél csomopontban.
A nagyobb értékek itt is novelhetik a modell altalanositd képességét, mivel a levélben tobb
mintat igényelnek, ami megakadalyozza a tal mély fak kialakitasat. Azonban itt is igaz,
hogy ha ez az érték tul magas, a modell lehet, hogy nem lesz képes eleget tanulni, ami
alulteljesitést eredményez.

Mivel jelen esetben Osszesen 4 telepiilés bemeneti adataival lehet dolgozni 1 telepii-
1és adatainak megbecslése érdekében, igy érdemes ezeket a paramétereket is kisebb értékiire
valasztani. Jelen esetben mindig olyan fa tud létrejonni, amelynek egyetlen elagazasa, igy
1-1 levele van 2-2 adattal. Az erddk is ilyen fakbol épiilnek fel.

Ezzel a modszertanok és megvalodsitasuk ismertetésre kertiilt. A bemutatottak alapjan
képesek a modellek a statisztikai és banyaszott adatokbol ez egyes telepiilésmarketing
szempontbodl kulcsfontossagu elégedettségi mutatokra kdvetkeztetni, igy segitve a dontés-
hozok munkajat. A kovetkezo fejezetben az itt ismertetett modszertan eredményeit mutatom

be. A fejezet algoritmusainak tablazatos dsszefoglaloja pedig alabb lathato.
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4. tablazat: Algoritmusok osszefoglalasa (Forras: sajat szerkesztés)

Algoritmus Alapelve F6 jellemz6ék Alkalmazas Kihivasok

Linearis regresz- | Fiigg6 valtozd és | -Egyszerti, linearis | Alapvet6 sta- | - Nem alkalmas

710 egy vagy tobb | kapcsolatokra alkal- | tisztikai elem- | komplex, nemli-
fiiggetlen valtozo | mas zések nedris  kapcsola-
linearis kapcsola- | -Gyors tok modellezésére

tanak  modelle- | -Kdnnyen interpretal-
z8ése hat6 eredmények
Polinomialis reg- | Fiiggd véltozd és | -Nemlinedris kapcso- | Osszetett kap- | -Overfitting ~ ve-
resszio fiiggetlen valto- | latok elemzésére al- | csolatok elem- | szélye
z0k polinomidlis | kalmas z€se -Szamitasigényes
kapcsolatanak -Magasabb rendi in- -Nehézkesebb in-
modellezése terakciok és hatva- terpretaciod
nyok figyelembevé-
tele
-Komplexebb model-
lek
Dontési fa Feltételes elaga- | -Egyszerii, fa alapu | Klasszifika- -Overfitting  haj-
zasokon alapuld | struktura ciés és reg- | lam
modellezés -Ko6nnyen interpretal- | ressziés  fel- | -Komplexebb fak
hat6 adatok nehézkes kezelése
-Képes kezelni a hi- -Nem mindig a
anyz6 adatokat és legpontosabb
nemlinedris kapcso- modszer
latokat
Véletlen erdd Sok dontési fa | -Robusztus, stabil | Klasszifika- - Magas szamitasi
kombinalasa elérejelzések cios és reg- | igény
-Képes kezelni a tul- | resszios  fel- | -Kevesebb interp-
tanulast (overfitting) | adatok retalhatosag
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3. LINEARIS- ES POLINOMIALIS REGRESSZIOS, VALAMINT DONTESI FA
ES VELETLEN ERDO EREDMENYEK

Ebben a fejezetben eredményeimet ismertetem. Megvizsgalom, hogy mely kimeneti
adatokat voltak képesek az ismertetett algoritmusok pontosabban és mely adatokat kevésbé

pontosan megbecsiilni. Az egyes telepiilések esetén ezekre kiilon-kiilon kitérek és az egyes

felhasznalasi esetekhez modellt javaslok.

3.1. EREDMENYEK ISMERTETESE

A kovetkezO abrakon rendre Dalnok, Esztelnek, Zabola, Csikszentdomokos és Ko-
vaszna eredményei lathatok. Minden esetben vizsgalom, hogy melyik paraméter volt a leg-
pontosabban becsiilhetd, illetve, hogy melyik modell illett a legjobban az adott telepiiléshez.
Az abra feliratozasnal hasznalt nevezéktanomban az ,,Ir” linearis regressziot, a ,,pr” polino-
midlis regressziot, a ,,dt” dontési fat (decision tree), az ,rf” pedig véletlen erd6t (random
forrest) jeloli. Hasonlé mddon az ,,r” a nyers adatot (raw) az ,,s” a standard skalazott adatot,

az ,,n” pedig a normalizalt adatot jeloli. Ennek megfelelden a kdvetkezd eredményeket kap-

tam.
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10. abra: Dalnok relativ hibai (Forras: sajat szerkesztés)
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12. abra: Zabola relativ hibai (Forras: sajat szerkesztés)
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3.2. EREDMENYEK ERTEKELESE

Az eredmények értékeléséhez relativ hibat hasznaltam. Ez egy statisztikai mérdszam,
amelyet gyakran hasznalnak a valos €s becsiilt értékek kozotti eltérés mérésére. Ez a metrika
kiilonosen hasznos, amikor a mért adatok nagysaga eltéro lehet, és sziikség van egy stan-
dardizalt hibaérték kiszamitasara, amely fiiggetlen a mért adatok nagysagatol. A kovetke-

z6képpen szamolando:

== (7)
ahol:
. r a relativ hiba,
. Z a becsult adat,
. z pedig a valos adat.

Az eredmények értékelése kapcsan rogton szembetlind, hogy a polinomialis regresz-
szi6 csak a megfeleld skalazassal adhat jo eredményt a legtobb esetben. Ez megegyezik a
2.2.2 alfejezet szerint elvartakkal, hiszen a polinomialis regresszido magasabb rend{ hatva-
nyokat és interakciokat foglal magaba, ami ndvelheti a numerikus instabilitast, ha az adatok
nagyon kiilonboz6 skaldjuak. A skaldzas csokkenti ezt a problémat, mivel az Osszes jel-
lemzd hasonlé tartomanyba keriil. Ez 1ényegében lehetové teszi, hogy az dsszes jellemzd
azonos mértékegységben legyen, ami megkdnnyiti az egyes jellemzok relativ fontossaganak
értekelését. De egyébként még standardizalassal vagy normalizalassal is némely helyen fel-
1éphet a mar szintén targyalt overfitting, kiilondsen az értékek ismeretének megbecslése te-
rén, igy érdemes odafigyelni ra, hogy hol alkalmazzuk ezt a modellt.

Minden telepiilés kapcsan a tOkevonzas fejlesztésre vald igény a legjobban megbe-
csiilhetd. Atlagosan a modellek nagyon jol tudjék ezt prediktalni, a legtobb telepiilés esetén
még olyan modell is van, amelyik pontosan is el tudja talalni az értékét. Ez kifejezetten
hasznos lehet egy polgarmesternek példaul, hiszen ez alapjan olyan telepiilésmarketing stra-
tégiat tud kidolgozni, amiben a lakossag igényeinek megfelelé hangstlyt helyez a tékevon-
zas fejlesztésére. Ehhez a ponthoz tartozik egyébként az egyetlen eset, amikor a nyers ada-
tokon végzett polinomialis regresszié is igazan eredményes. Igy kijelenthetd, hogy a téke-
vonzas fejlesztésre vald igény nagyon nagy biztonsaggal becsiilhetd. Ez Dalnok, Esztelnek,
Zabola és Csikszentdomokos esetében a standardizalt dontési fa kapcsan hibatlan becslést

jelent, mig Kovaszna kapcsan 2%-os hibat nyers adatokat hasznalé polinomialis regresszi-
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oval. De ezen utobbi modell egyébként a tobbi telepiilésen is atlagosan 2%-o0s hibaval tel-
jesit. igy elmondhato, hogy a tékevonzas fejlesztésre valod igény jol becsiilhetd nyers adato-
kat hasznal6 polinomialis regresszioval, viszont mas célra nem nagyon érdemes hasznalni
ezt a megkozelitést.

Szintén jol becsiilhetd az élhetdségrol alkotott vélemény és a telepiilés stratégiaval
val6 elégedettség. Erre foként a dontési fak és a véletlen erdok alkalmasak. Az atlagos hibak
a standardizalt dontési fa esetén 9-9% értékiiek, de kiilon bontva az egyes telepiiléseket ter-
mészetesen kereshetdk ennél jobb értékek is. Osszességében szintén a dontési fak és vélet-
len erddk teljesitenek a legjobban a nehezebben becsiilhetd sikeresség megitélés, turizmus
tamogatottsag megitélés és értékismeret jellemzok terén. Esetiikben rendre a nyers dontési
fa, a standardizalt vagy normalizalt véletlen erd6 és a normalizalt dontési fa javasolt atlago-

san 12%, 15% és 13% hibaval. Ezt jol 6sszefoglalja a 15. abra:
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15. abra: Az ot telepiilés atlagos relativ hibai (Forras: sajat szerkesztés)
Az 1s megallapithato, hogy amennyiben egyetlen modell tipussal szeretnénk megol-

dani minden becslést, akkor a telepiilések és elégedettségi jellemzdk szerinti atlagos hiba
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minimalizalasa esetén a standardizalt dontési fa a legjobb valasztas, amelynek hibéja atla-
gosan 12,8% értéki. fgy egy dontéshozo az itt bemutatott modszertan segitségével 87,2%-
os pontossaggal tudja megbecsiilni dontéseinek elégedettségre gyakorolt hosszutava hata-
sat. Ez egy ilyen kicsiny mintamennyiség esetén mar énmagaban is kiemelkedd eredmény
(Kokol, Kokol, & Zagoranski, 2022), azonban ez még tovabb javithaté ensemble learning
segitségével (Dong, Yu, Cao, Shi, & Ma, 2020). Err6l szol a kdvetkezo alfejezet.

3.3.  EREDMENYEK TOVABBI JAVITASA

Az ensemble learning egy olyan gépi tanulasi technika, amely tobb modellt kombinal
egy er6sebb, pontosabb prediktiv modell 1étrehozasa érdekében. Az ensemble technikak kii-
16nb6z6 mddon hasznaljak a modell kombinacidkat, mint példaul bagging, boosting és stac-
king (Ganaie, Hu, Malik, Tanveer, & Suganthan,, 2022).

A bagging, vagy bootstrap aggregating, egy olyan mddszer, amely véletlenszeriien
generalt alhalmazokat hasznal az adatokbol, és minden alhalmazon kiilon-kiilon tanit egy
modellt. Ezeket a modelleket parhuzamosan futtatjak, és a végs6 dontést altalaban a model-
lek atlagos vagy tobbségi szavazasaval hozzak meg. Egy klasszikus példa a baggingre a mar
hasznalt véletlen erdd, amely sok dontési fa kombinaciojat hasznalja (Kadiyala, &
Kumar, 2018).

A boosting, ellentétben a bagginggel, szekvencialisan épiti fel a modelleket, ahol min-
den Uj modell a korabbiak hibait probalja javitani. Az egyes modellek stlyozasa az alapjan
torténik, hogy mennyire jol teljesitenek az adathalmazon. A gyengén teljesité modellek ke-
vesebb sulyt kapnak, mig a jobban teljesitok nagyobb sulyt. Példaul egy ismert boosting
algoritmus az AdaBoost (Freund, & Schapire, 1996), amely adaptivan allitja a sulyokat az
iteraciok soran (Mayr, Binder, Gefeller, & Schmid, 2014).

A stacking egy masik ensemble technika, amely kiilonb6z6 modelleket kombinal az-
altal, hogy egy meta-modellt tanit az egyes modellek kimeneteire. Ez a meta-modell arra
tanul, hogy hogyan kombinalja a kiilonb6zé modellek predikcidit a legjobb eredmény el-
érése érdekében (Naimi, & Balzer, 2018).

A kiilonb6z6 modellek sulyvalasztdsa kulcsfontossagi az ensemble learning haté-
konysagaban. A stlyok beallitasa lehetdveé teszi, hogy a rendszer kiemelje a jobban teljesitd
modelleket, mikdzben csokkenti a kevésbé hatékonyak befolyasat. Ez ndveli az ensemble
modell 4ltalanos pontossagat és megbizhatosagat.

Ezen modszertanok altalanos alkalmazhatésagdhoz azonban nagy mennyiségli vali-

dacios adat sziikséges az overfitting elkeriilésének érdekében (Ghojogh, & Crowley, 2019).
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Igy ebben az esetben a kevésbé direkt kapcsolatot hasznalé hiperparaméter optimalizacio

kérdéskorével igyekeztem javitani becsléseimen.

3.3.1. Hiperparaméter optimalizacio megvalasztasa

A hiperparaméter optimalizalas a tanulo algoritmusok fejlesztésének egyik legsar-
kalatosabb pontja (Bergstra, Bardenet, Bengio, & Kégl, 2011). Az adatalapti probléma meg-
oldasanak lényeges eleme az alkalmazott modell hiperparamétereinek megfeleld finomhan-
golasa, jelen esetben a meta-modell sulyainak beallitasa.

A hiperparaméterek optimalizalasara tobbféle lehet6ség is 1étezik (Feurer, & Hut-
ter, 2019). A szoftverfejlesztési szempontbol legegyszeriibb a manualis modszer. Ekkor
kézzel torténik az egyes értékek modositasa és az 11 futtatdsok inditésa is, igy figyelve, hogy
milyen beallitdsok esetén kaphat6 jobb megoldas a tanul6 algoritmustol. Egy kicsivel na-
gyobb odafigyelést igényld megoldés, amikor tobb egymasba agyazott ciklus segitségével
egy adott tartomanyon beliil az 6sszes lehetséges modell konfiguracié megvizsgalasra keriil.
Ez abbdl a szempontbodl eldonydsebb, hogy nem igényel folyamatos emberi jelenlétet, azon-
ban tovabbra is rendkiviil iddigényes. Igy, ha az optimalizalas gyorsasaga is szempont, ak-
kor a hiperparamétertérnek csak egy lokalis optimumat lehet vele megtaldlni. A véletlen-
szerl keresés is egy lehetdség, azonban itt fennal a veszélye a legjobb hiperparaméter kon-
figuraciok kihagyasanak. Ugyanakkor gyorsabb lehet, mint a racs optimalizalas.

A leghatékonyabb és legkorszerlibb modszer pedig az algoritmikus optimalizalas,
mivel ez egy adott futtatdson beliil intelligensen képes kihasznélni a korabbi iteraciok ered-
ményeit. Alapvetden a legtobb korszerli hiperparaméter optimalizalo algoritmus alapja a
Bayes-optimalizacio (Frazier, 2018), noha vannak olyan esetek, amikor olyan specialis az
optimalizalando rendszer, hogy lehetdség van gradiens-alapii optimalizaciora (Ben-
gio, 2000), vagy kell6en gyorsan kiértékelhetd a rendszer ahhoz, hogy alkalmazhatok le-
gyenek evolucios algoritmusok (Simon, 2013). A Bayes-féle hiperparaméter optimalizacio
lényege, hogy az optimalizacios iteracido minden 1épésében felépit egy valdszinliségi mo-
dellt az optimalizalando célfiiggvényrdl és ezt a modellt haszndlja arra, hogy meghatarozza,
hogy a kdvetkezd 1épésben milyen hiperparaméter konstrukcioval kell kiértékelni a tényle-
ges célfiiggvényt. A Bayes-féle optimalizaciot megvalositod algoritmusok, masként a szek-
vencialis modellalapt optimalizalasi (Sequential Model-Based Optimization, SMBO) algo-
ritmusok kozott a legjelentdsebb kiilonbség az, hogy milyen modon készitik el a célfiigg-

vény valoszinliségi modelljét. A két legnépszeriibb algoritmus, a Gauss-folyamat (Gaussian
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Process, GP) és a Fa-struktaraji Parzen Becsl6 (Tree-stuctured Parzen Estimator, TPE) ko-
zlil az utdbbit valasztottam, mivel ez tobb teszt alapjan is eredményesebb volt (Bergstra,

Bardenet, Bengio, & Kégl, 2011).

3.3.2. Bayes-féle optimalizalas Fa-strukturaji Parzen Becsldvel

A Bayes-féle hiperparaméter optimalizalast a kovetkez6 folyamatabra szemlélteti:

Legjobb
Kezdeti hiperparaméterek
kiértékelések meghatdrozasa a
elkészitése

Célfiggvény
kiértékelése modell frissitése

modell alapjan

1. épés 2. lépés 3. lépés 4. |épés 5. lépés
16. abra: Bayes-féle optimalizacié (Forras: sajat szerkesztés)

Lathato, hogy az 1. és a 2. 1épést csak egyszer kell elvégezni, mig a 3., 4. és 5. 1épést
ciklikusan ismételni kell. A megallasi kritériumot jellemzéen id6hoz, iterdcioszamhoz, vagy
célfiiggvény értékhez szokas kotni. Az 1. 1épés a szimulacids tér kezdeti véletlenszer fel-
térképezését jelenti, hogy legyen alapja a valosziniiségi modell felépitésének. Esetemben az
Optuna konyvtar (Akiba, Sano, Yanase, Ohta, & Koyama, 2019) kisérletezési alapon meg-
hatarozott legjobb alapbedllitasat, a 10 random iteracios beallitdst hasznaltam. A 2. és 5.
1épés a TPE specifikus modellezés, a 3. 1épés a TPE specifikus kritérium alapjan valé don-
tés, a 4. 1€pés pedig a becslés futtatas.

Erdemes elséként a kritériummal foglalkozni. Mit6l lesz jo egy hiperparaméter
konstrukci6? Ennek meghatdrozdsira a TPE a Varhaté Fejlodés (Expected Imp-

rovement, EI) fliggvényét hasznalja:

ElLe() = [2,0" =) pOI0dy, (®)
ahol az eddig nem emlitett
. x az aktudlis hiperparaméter konstrukcio,
. y* a célfiiggvény kiiszobértéke. Az Optuna kisérletezési alapon meghatarozott leg-

jobb alapbeallitasa szerint az als6 decilis, a 25. iteracid utan pedig az also decilis és
a 25. legkisebb érték koziil a kisebbik,
. y a célfiiggvény aktualis értéke,

. p(x|y) pedig a célfiiggvény feltételes valosziniiségi modellje.

Mar ebbdl a formulabol is vildgosan latszik, hogy olyan célfliggvény értékeket kere-

sek ezzel az algoritmussal, amik kisebbek, mint a kiiszobérték, hiszen ekkor lehet pozitiv az
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integral értéke. Tehat minimalizdlom a hibat. Ismerve a varhato fejlédés fogalmat célszerti
ratérni a TPE legfobb elemére, a valdsziniiségi modellre:

ELy-(0) = [, =) B2 dy, (©)

ahol az eddig nem emlitett:

. p(x|y) a hiperparaméter konstrukcio feltételes valosziniiségi modellje,
. p(y) a célfiiggvény valosziniiségi modellje,
. p(x) pedig a hiperparaméter konstrukcio valosziniiségi modellje.

Tovabba a TPE bevezeti az 1(x) és g(x) fliggvényeket tgy, hogy:

_ (L) y <y’
PGl ={ 0 S (10

Itt az I(x) és g(x) modellek Gaussi Keverékmodellként (Gaussian Mixture Model,
GMM) (Resch, 2010) allnak el6 tigy, hogy minden egyes adatra egy eloszlast kell illeszteni

a hozza jobbrdl és balrol legkdzelebbi adatok koziil a tdvolabb 1évo tavolsdgaval megegyezd

szorassal. Igy, ha (9)-b3l kiemelem ﬁ -t

1 (v
Bl () === 07 =) pGly) -p)dy, (1)

akkor a Varhato Fejlodés (10) alapjan felirhat6 Gigy is mint:

1
p(y <y ) lx)+ (A —-ply<y?)) g)

.
Ely(x) = f " —y) - 1(x) p()dy, (12)

amibol kiszamithato:

p(y <y -y =2 p()dy

p(y<y)+A-ply<y*) -%

Ely(x) = (13)

o)
1(x)

csokken, ezaltal a tort, azaz az E1,+(x) nd, vagyis ekkor van a legnagyobb esélyem javitani

Ebbdl pedig latszik, hogy ha a kifejezés csokken, akkor a (13) tort nevezdje is

a becslésemen. Ez gyakorlatilag azt jelenti, hogy a kiiszobérték feletti célfiiggvény értékek
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kiiszobérték alatti célfiiggvény értékekhez viszonyitott aranya csokken. Tehat a TPE algo-
ritmus mindig a kisebb hibaji becsléseket eredményez6 hiperparaméter konstrukciokhoz

kozeli konstrukciot igyekszik valasztani.

3.4. OPTIMALIZALT EREDMENYEK BEMUTATASA

Ezzel az optimalizacidval sikertilt sulyokat valasztani az egyes becslést végz6 model-
leknek. Ennek alapjan 1étrejott egy olyan ensemble modell, amely minden més modellnél
jobban teljesit, de nem illeszkedik til az adatokra. Ez egyszertiségébdl is lathato, hiszen a
legjobb modellnek az adodott, amely 81%-ban veszi figyelembe a standardizalt dontési fa
¢és 19%-ban a normalizalt dontési fa becslését.

Ezzel a mddszertannal az egy modelles esethez képest az atlagos hiba tehat csokkent-
hetd. A 12,8%-os érték helyett lecsokken a teljes értékelési tartomany egynyolcadara, azaz
12% ala, egész pontosan 11,6%-ra. Ez azt jelenti, hogy egy dontéshozé a fejlesztett eszkoz
segitségével a telepiilésen lakok véleményérdl el tudja donteni, hogy egy 8 foku skéalan hol

helyezkedik el atlagosan. Ezen legjobb meta-modell eredményei a 17. abran lathatok.

0.16

Relativ hiba [-]
o o o o
o = = =
[+:] (=] N -
| | |

o

=]

=]
|

o

o

=
L

0.02

Q.00

T T — T T T
Sikeresseg Tékevonzas fejlesztés Ertékek Elhetéség Turizmus Stratégia
Becsiilt jellemzdk

17. abra: Az optimalizalt meta-modell relativ hibai (Forras: sajat szerkesztés)

Megfigyelhetd, hogy a hiba tipusok egymashoz viszonyitott aranya jelentésen nem

valtozik. Ami konnyebben becsiilhetd volt az konnyebben becsiilhetd maradt és vica-versa.

12,8% — 11,6%

Azonban az atlagos hiba nagysagat
12,8%

= 9,2%-kal sikeriilt csokkenteni, ami je-

lentds lehet egy vezetd szdmara.
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4. KONKLUZIO

Jelen munka részletes elemzést nyujt a telepiilésmarketing és a hozza kapcsolodo
adatalapu technologiak szerepérdl a 21. szazadban. A kutatas fokusza a telepiilések vonze-
rejének €s versenyképességének ndvelése volt, kiillonods tekintettel a lakossag elégedettsé-
gének mérésére és elorejelzésére. Kiemelésre keriil, hogy a gépi tanulas és adatalapu tech-
nikék alkalmazésa kulcsfontossagu a hatékony telepiilésmarketing stratégidk kidolgozasa-
ban.

Kitértem ra, hogy a telepiilésvezetok szamara kulcsfontossagi az adatokon alapuld
dontéshozatal és a prediktiv modellezés. Az elemzés soran kiillonbozo gépi tanulasi model-
leket hasznaltam, és azokat ensemble learning modszerrel kombinaltam, Fa-strukturaja Par-
zen Becslovel optimalizaltam. Alkalmazott kutatdsom kiterjedt a linearis- és polinomidlis
regresszid, a dontési fa, a véletlen erdd, a normalizalas és a standardizalas hasznélatéra is.
Ez lehetévé tette, hogy még kis mintaszam esetén is pontos eldrejelzéseket lehessen kapni
a lakossag elégedettségére vonatkozdan.

Munkam kiemeli, hogy a telepiilésmarketing sikere szorosan dsszefiigg a helyi lakos-
sag igényeinek megértésével és kielégitésével. Megallapithato, hogy a modern informatikai-
matematikai technikak €és a gépi tanulas alkalmazasa jo jovobeli irdny lehet telepiilésmar-
keting szamara. Az eredmények azt mutatjak, hogy az adatvezérelt megkozelitések jelentd-
sen hozzdjarulhatnak a telepiilésvezetdk dontéshozatali képességének javitasahoz, lehetoveé
téve szamukra, hogy pontosabban eldrejelezzék és értékeljék a kiilonbozd stratégiak hatasat
a lakossag elégedettségére. Ennek kapcsan 11,6%-o0s atlagos becslési hibat, azaz 88,4%-0S
pontossagot sikeriilt elérnem a sikeresség megitélés, a tékevonzas fejlesztési igény, az ér-
tékismeret, az élhetdség megitélés, a turizmus tamogatottsaggal valo elégedettség és a stra-
tégiaval valo megelégedés becslésének terén.

Osszefoglalva, a dolgozat j megvilagitasba helyezi az adatok és a gépi tanulas jelen-
tdségét a teleplilésmarketing teriiletén. A vizsgalatok eredményei alatdmasztjak, hogy az
adatvezérelt dontéshozatal és a prediktiv modellezés kulcsfontossagu eszk6zok a telepiilé-
sek jovobeli fejlodésének elémozditasahoz, hozzajarulva ezzel a helyi kozosségek jolétéhez

¢s a telepiilések versenyképességének noveléséhez.
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