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Kirovné Racz Réka,"” Scholtz Emanuel?

A mesterséges intelligencia és gépi
tanulds algoritmusainak alkalmazasa
a hidrolégial katasztréofak elleni
védekezésben

Application of Artificial Intelligence and Machine
Learning Algorithms in Protection Against
Hydrological Disasters

Absztrakt

Az elmult évtizedekben jelentdsen megndtt a katasztrdfak széma, mind a természeti,
mind az ember altal eléidézett katasztréfaké, hazai és nemzetkdzi viszonylatban is, ezért
az el6rejelz6 rendszerek fontossaga felértékel6dott. Az informatika és a szamitastechnika,
ezen beliil a mesterséges intelligencia, gépi tanulas ugrasszer(i fejlédésen ment keresztiil
azelmultid6szakban, iqy lehetdvé téve, relativ kevés erSforrassal is, nagyon pontos, magas
altalanosito képességgel rendelkez6 prediktiv modellek megalkotasat. A klimavaltozas
miatt az id6jaras eqgyre kiszamithatatlanabba valik, egyre gyakoribbak a széls6séges idbjarasi
Jjelenségek. Ez komoly nehézségek elé allitja az orszagokat, beleértve Magyarorszagot is.
Ahidroldgiai katasztréfak hazankban, a vizrajzi ésa domborzatiadottsagokbol adéddan, mindig
Jellemzé katasztréfakockazatot jelentettek. Megemlithetjiik az elmult évtizedekbdl példaul
a2006-o0s dunai és tiszai arvizet, a 2013-as dunai arvizet, a 2024-es naqy dunai arhullamot,
a 2025-0s aradast a Kaposon, a 2013-as zempléni, a 2020-as dél-zalai villamarvizet,
a20172-es,a 2022-es rendkiviili aszalyokat, a 2021-es csapadékhianyt, a 2025-06s aszalyos
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id6jarast, a 2013-as hokatasztrofat. 2024-ben az el6rejelzé rendszereknek sikertilt id6ben
érzékelni a veszélyt, a rendkiviili dsszefogasnak és a szakemberek faradhatatlan munkajanak
kdszénhetdben sikertilt hatékonyan védekezni az drviz ellen. Tehat fontos az id6beni cselekves,
Uj, még pontosabb elbrejelzd, riasztd rendszerek és védelmi mechanizmusok kialakitasa,
alakossag felkészitése. Ebben a cikkben Gsszefoglaljuk a hazai és a nemzetkézi kutatasokban
hasznalt algoritmusokat és a hazankban miikodé elbrejelz6 rendszereket.

Kulcsszavak: mesterséges intelligencia, gépi tanulas, katasztrdfavédelem, arviz, arvizvédelem,
telepliiléseldntés, villamarviz, belviz, aszaly, informatika, neuralis haldk, support vector
machine, decision tree, random forest, fuzzy logic

Abstract

In the last decades, the number of disasters has increased significantly, both natural and
man-made, at the national andinternational level. As a result, the importance of forecasting
systems has greatly increased. Information technology and computer science, including
artificial intelligence and machine learning, have undergone immense development in
recent years, hence making it possible to create predictive models with very high accuracy
and great generalisation capability, even having relatively few resources available. Due to
climate change, the weather is becoming increasingly unpredictable, with extreme weather
becoming more frequent. This is a serious challenge for countries, including Hungary.
Unfortunately, hydrological disasters have become quite reqular in our country. For
example, we can mention the Danube and Tisza floods of 2006, the Danube flood of 2013,
the major flood hazard situation on the Danube in 2024, the 2025 flood on the Kapos River,
the 2013 Zemplén flash flood, the 2020 South Zala flash flood, the very severe droughts
of 2012 and 2022, the moderately severe drought of 2021, the dry weather conditions of
2025, and the snow disaster of 2013. In 2024, forecasting systems successfully detected
the dangerin time, andthanks to extraordinary cooperation andthe tireless work of experts,
the country managedto defend effectively against the flood. Consequently, taking action
intime is crucial, along with the development of new, even more accurate forecasting and
warning systems, as well as defence mechanisms and population preparedness. In this
article, | present the algorithms used in domestic and international research, as well as the
forecasting systems operating in Hungary.

Keywords: artificial intelligence, machine learning, disaster management, flood, flood
protection, urban flooding, flash flood, inland flooding, drought, information technology,
neural networks, support vector machine, decision tree, random forest, fuzzy logic

Bevezetés
A mesterséges intelligencia (MI) mar nem csupan az adatok alapjan tanulo és fejl6dé

algoritmusok 0sszessége. Egyre inkabb képes az emberi megértés, tanulas és prob-
lémamegoldas szimulalasara, valamint az emberi képességek bizonyos teriileteinek
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leképezésére és hatékonysaganak javitasara.® Ezek a rendszerek meg tudjak tanulni
az adatokban rejlé mintazatokat, és olyan 0sszefliggéseket is felismernek, amelyeket
emberi szemmel csak nagyon nehezen vagy egyaltalan nem lehet észrevenni. Az ilyen
rendszereket harom kategoriaba sorolhatjuk. Az elsé kategoriaba a sekély mesterséges
intelligenciaval (artificial narrow intelligence) biré rendszerek tartoznak, ezek létre-
hozasa és miikodtetése olcso és egy adott feladat témakdrben remekiil teljesitenek.
A masodik kategoriaba az altalanos céli mesterségesintelligencia-rendszerek (artificial
general intelligence) tartoznak, megalkotasuk és miikodtetésik mar joval koltsége-
sebb, ilyen rendszereket altalaban a nagy cégek fejlesztenek. A harmadik kategéria
a mesterséges szuperintelligencia (artificial superintelligence), amely jelenleg még nem
létezik, csupan elképzelés, és minden teriileten felilmulnd az emberi intelligenciat.
A mesterségesintelligencia-algoritmusok nagy hatranya, hogy nehéz atlatni &ket, sok
esetben fekete dobozra hasonlitanak, ezért hibas miikddés esetén nehéz megtalalni
a hiba konkrét okat. A mesterségesintelligencia-algoritmusok pontossaga nem mindig
tokéletes, ezért kritikus helyzetekben, ahol masok élete mulhat a helyes miikddésen,
kiilonos figyelmet igényelnek. Ilyenkor fontos a megfeleld kockazatkezelés alkalmazasa,
és a tobbforrast dontéstamogatas, hogy a rendszer megbizhaté legyen.*

Az arviz-, belviz-, villdmarviz- és aszély-el6rejelzé rendszerek nagy része jelen-
leg fizikai, hidrolégiai modelleket hasznal, de az elmult huszon&t évben tébb mint
1000 cikk ir6dott gépi tanulds és mesterséges intelligencia altal tamogatott arviz-,
belviz- és villamarviz-megel6zésrél, ezen katasztrofak okozta kar minimalizalasarol,
esetleges helyreallitasi munkalatokrél.® Tébb mint 190 tudomanyos cikk készilt
gépi tanulas vagy mesterséges intelligencia altal tamogatott aszaly-elSrejelzésrél,
karminimalizalasrol. A kiadott cikkek mennyisége alapjan nyilvanvald, hogy ez jelenleg
fontos kutatasi teriilet.® A kutatasok jelent6s része Kinaban, Indiaban, Ausztralidban,
Irénban, az Egyesiilt Kiralysagban és az Amerikai Egyesiilt Allamokban tértént. 2010-ig
évente csak korlatozott szamban jelentek meg publikaciék. 2010 és 2015 kozott
jelent6sen megnétt a kiadott cikkek szama. 2015 utan a gépi tanulas és mesterséges
intelligencia terlletén tortént kutatdsok és fejlesztések felgyorsultak, ez részben
anagyobb teljesitmény(, megfizethet6 videokartyak elterjedésének kdszonhets, igy
évente mar kifejezetten nagyszamu, akar tobb szaz, tanulmany latott napvildgot.”

Az AGH University of Science and Technology kutatdi, Julia Buszta, Katarzyna Wojcik,
Krystian Koziot és Kamil Maciuk, valamint a Federal University of Paraiba kutatoja, Celso
Augusto Guimaraes Santos az elmult 60 év természeti katasztrofainak eléfordulasi
gyakorisagat térképezték fel, és el6rejelzéseket készitettek a kovetkezd évekre. Ok is
megallapitottak, hogy mind a szarazsagok, foldrengések, extrém hémeérsékletek, mind
a foldcsuszamlasok, viharok, arvizek gyakoribbak. Szerintiik Eurépa helyzete jobb Amerika
vagy Kina helyzeténél, mivel Eurépaban ritkabbak a természeti katasztréfak. Julia Buszta
és tarsai szerint az elkdvetkezd id6szakban a természeti katasztréfak el6fordulasanak

Magyarorszdg Mesterséges Intelligencia Stratégidja 2025-2030 2025.
AYYADEVARA 2018.

OpenAlex lekérdezés.

BuszTa et al. 2023.

TAN et al. 2021; MOSAVI-OzTURK-CHAU 2018; LU-HUANG-WU 2023.
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gyakorisaga névekedni fog.® Ezért kulcsfontossagu, hogy a lehet6 legtobb ember részt
vegyen a katasztrofavédelmi feladatokban: legyen sz6 a katasztrofa megel&zésérél,
felkészilésrél, beavatkozasrol, a karok kialakulasa kockazatanak minimalizalasarol,
helyreallitasi, ujjaépitési munkalatokrol. Kiemelték tovabba, hogy nagyon fontos, hogy
ezeket a feladatokat minél tobben sajat felel&sségiiknek, kotelességiiknek érezzék.
Lényeges, hogy az el6rejelz6 rendszerek altal adott informaciokat gyorsan, hatékonyan,
idében, panikkeltés nélkil a lehetd legtobb emberhez kdnnyen el lehessen juttatni.

Kutatasi modszerek

A tanulmany modszertananak alapjaul az irodalomkutatas szolgalt, amely arra irdnyult,
hogy milyen lehet8ségeket kinal a mesterséges intelligencia és gépi tanulas a hid-
rologiai katasztrofak el6rejelzésének fejlesztésében. Ennek érdekében figyelmiinket
a hazai és nemzetkozi tudomanyos eredmények tanulmanyozasara, 6sszehasonlitasara
és a hazai rendszerek bemutatasara iranyitottuk. A témank szempontjabol jelent6s
szakirodalom feltarasadhoz tobb, egymast kiegészit§ adatbazist hasznaltunk, koztik
az MTMT-t, a Google Scholar-t, a Scopus és Web of Science rendszereket, az IEEE
Xplore és SpringerLink feliileteket, a ScienceDirectet, ResearchGate-et, az OpenAlex
bibliografiai rendszerét, valamint a hazai szakmai folydiratokat, példaul a Hidroldgiai
Kozldnyt, a Foldrajzi Kozleményeket, a Hydrolnform kiadvanyait és a Nemzeti Koz-
szolgalati Egyetem weboldaléan elérhet6 folyoiratokat. Kereséseinket magyar és angol
nyelven végeztiik.

A keres6 kulcsszavak osszedllitasakor szem el6tt tartottuk mind a hidroldgiai
katasztrofak sajatos témakdoreit, mind a mesterséges intelligencia teriiletét. A keresések
soran a kovetkezd fébb kulcsszavakat hasznaltuk a hidroldgiara vonatkozdan: arviz-elé-
rejelzés (flood prediction), arvizmodellezés (flood modelling), villamarviz-el6rejelzés
(flash flood prediction), telepiléselontés (urban flood modelling), belviz-el6rejelzés
(inland flood forecasting), vizhozam-el6rejelzés (streamflow forecasting), arhullam-
lefolyas (hydrograph forecasting), csapadék-elérejelzés (precipitation prediction),
aszaly-eldrejelzés (drought prediction), aszalyindex (drought index), hidrologiai koc-
kazatértékelés (hydrological risk assessment). A keresési tartomanyt nem korlatoztuk
kizardlag a hidrologiai katasztrofak elérejelzésére, kiterjesztettiik a fokuszt a mesterséges
intelligencia tagabb katasztréfavédelmi szerepének vizsgalatara is, olyan kulcsszavak-
kal, mint mesterséges intelligencia a katasztréfavédelemben (artificial intelligence
in disaster management), gépi tanulas a katasztrofavédelemben (machine learning in
disaster management), kockazatbecslés MI-vel (Al-based risk assessment), korai el6-
rejelzd rendszerek (early warning systems), veszélyazonositas (hazard identification),
extrém események elérejelzése (extreme event prediction). A mesterséges intelligencia
és gépi tanulas modszertani oldalanak tanulmanyozéasahoz technikai kulcsszavakat
is alkalmaztunk: gépi tanulds (machine learning), mélytanulas (deep learning), neu-
ralis halo (neural network), konvolucios neurdlis halé (convolutional neural network,
CNN), rekurrens neuralis halé (recurrent neural network, RNN), hosszu-révid tavu

8 BuszTAetal. 2023.
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memoriahald (long short-term memory, LSTM), dontési fa (decision tree), véletlen erd6
(random forest), gradient boosting, extrém gradiensnovelés (XGBoost), kategorikus
boosting (CatBoost), tamasztovektor-gép (support vector machine, SVM), tobbval-
tozos regresszid (multiple linear regression, MLR), autoregressziv és id6sormodellek
(AR, ARIMA), fuzzy logika (fuzzy logic), genetikus algoritmus (genetic algorithm, GA),
részecskeraj-optimalizacio (particle swarm optimisation, PSO). Munkankhoz &tfogé
szakirodalmi attekintéseket (literature review, systematic review) is hasznaltunk, hogy
tagabb Osszefliggésben szemlélhessiik a kutatasi iranyokat és a modszertani valtoza-
sokat. Mivel nagy figyelmet szenteltiink a magyar nyelv( szakirodalom kutatasanak,
az MTMT-ben sok keresést végeztiink magyar kulcsszavakkal. [gy &tlathattuk a hazai
kutatasi iranyokat, modellezési térekvéseket és intézményi gyakorlatokat, illetve
a magyar eredményeket a nemzetkozi kontextusban értékelhettiik.

A kivalasztott publikaciok tobbsége a 2016-2025 kozotti id6szakbol szarmazik,
amikor az M| rohamléptekkel fejlédott. F6leg olyan kutatasokat kerestiink, amelyek
a vizligyi katasztrofak — arvizek, belvizek, hirtelen aradasok, telepiilések elontése,
aszaly —el6rejelzésével vagy a kockazat felmérésével foglalkoznak. Ezek a tanulmanyok
Ml-algoritmusokat alkalmaznak, vagy 6tvozik a hagyomanyos vizrajzi modelleket
és az MI-t. Azokra a publikaciokra épitettiink, amelyek tudomanyosan megalapo-
zottak, részleteikben kidolgozottak és logikusak, atlathatdan ismertetik az adatokat
és a modszereket, leirjak a kutatas menetét, és konkrét, szamokkal alatamasztott
eredményeket mutatnak be (példaul RMSE, MAE, R?, AUC, NSE). Figyelmen kivil
hagytuk azokat a tanulmanyokat, amelyek nem felelnek meg a tudomanyos kove-
telményeknek vagy hidnyos a mddszertani leirasuk.

A jelenlegi predikciés rendszerek hazankban

Magyarorszagon a szélséséges id6jarasi események mellett a leggyakrabban eléforduld
természeti katasztrofak az arvizek, villamarvizek és aszalyok, ezért ezek elérejelzése
rendkivil fontos, mivel igy kénnyebben megtehet6k a sziikséges felkésziilési intéz-
kedések.

Az OVF (Orszagos Viziigyi FSigazgatosag) és az OVSZ (Orszagos Vizjelz6 Szolgalat)
mUikodtet arviz- és belviz-el6rejelz6 rendszereket. Elérejelzési informacidikat nyiltan
és ingyenesen elérhetévé teszik az interneten mindenki szamara.’

A HungaroMet is mikddtet orszagos veszélyjelzd rendszert, amely kiterjed nagy
mennyiségli esére, zivatarokra, extrém hidegre és melegre, héfuvasra, erés szélre,
tartds kodre. Harom eldrejelzési fokozat van: sarga, narancssarga, piros. A sarga poten-
cialis veszélyt jelent. A narancssarga komolyabb veszélyre figyelmeztet, amikor mar
veszélyt jelent az emberek testi épségére és anyagi karok is el6fordulhatnak, a piros
figyelmeztetést komoly veszély esetén, ritkan adjak ki, amikor mar emberek élete is
veszélyben lehet, és nagyon komoly karesemények is eléfordulhatnak.™

°  Lasd az Orszagos Viziigyi Féigazgatosag weblapjat: www.vizugy.hu/
' HungaroMet vészjelzé rendszer.
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Az EFAS (European Flood Awareness System) egy arviz-el6rejelz6 rendszer,
amely jelenleg hasznalatban van Magyarorszagon is, nagyrészt hidrologiai model-
lekre tamaszkodik, a CEMS (Copernicus Emergency Management Service) keretén
belul mikaédik, és akar tiznapos hidrologiai predikciora is képes. Célja a felkésziilés
elésegitése, és féleg hatarokon ativeld folyokra koncentral.

Az Orszagos Vizligyi Féigazgatdsag (OVF) miikodtet aszalymonitoring-rendszert,
amely nyiltan és ingyenesen elérhetd mindenki szamara. Méréallomas-halézat segitsé-
gével gy(ijtik a csapadék-, paratartalom-, talajnedvesség-, talajhémérséklet-adatokat
és a Global Forecast System (GFS), a European Centre for Medium-Range Weather
Forecasts (ECMWF) modellek segitségével elérejelzéseket végeznek."

Az Also-Tisza-vidéki Viziigyi Igazgatdsag (ATIVIZIQ) is foglalkozik arviz-elérejelzés-
sel, kifejlesztettek egy LSTM-modellt, amely hétnapos predikciokra képes. A Palfai-féle
aszalyindexet (PAI) a 80-as években fejlesztették ki, egyszer(i mutato, amely a csapa-
dék-hémérséklet aranyon alapul. Késébb ennek a tovabbfejlesztésébdl jott létre a Palfai
Drought Index (PaDl). A Hungarian Drought Indexet (HDI) 2015-2016-ban fejlesztették
ki, amely napi idéléptékd, kevés bemenetet igényld, modularis index, amely objektiven
irja le a vizhiany mértékét, figyelembe véve a talajnedvességet és a meteoroldgiai viszo-
nyokat. Az index kiszamitasa harom szinten torténik, alapul véve, hogy van-e talajned-
vesség-adat. Az els6 szint, a meteoroldgiai alapindex (HDI,), nem évszakfliggd, a napi
kozéph&meérsékletet és csapadékmennyiséget hasznaljuk fel, viztartalékot becsiiliink
ameglévé id6szak adataibol. Atlagos idjaras esetén az érték 1koriil lesz, csapadékosabb,
hlivosebb id&jaras esetén 1 alatt, aszaly esetén pedig 1 folott. Masodik szint a parolgasi
hidnyt és stressztényez6t is figyelembe vevé index (HDI), amelynek az alapparamé-
terei megegyeznek a HDI,-val, de a parolgasi veszteség teljes mértékben realizalodik,
1,333 alatt nincs vizhiany, 1,333 és 1,5 kdz6tt enyhe vizhiany, 1,5 és 2,5 kozott kdzepes
vizhidny, 2 és 3 kozott erds vizhiany, 3 felett rendkiviili vizhiany van. A harmadik szint
a talajnedvességgel sulyozott valtozat."

A HungaroMet is foglalkozik aszalymonitoringgal, és ezek az informaciok
az Agrometeorologiai menilipontban az Aszaly informéaciokra kattintva érhetdk el.”
Az intézet a standardizalt csapadékindexet (standardised precipitation index, SPI)
hasznalja, valamint tobb kiilonbdzé miiholdas szérazsag- és vegetacios indexet, mint
példaul a normalizalt differencialt vegetacios indexet (normalised difference vegetation
index, NDVI), a normalizalt differencialt aszalyindexet (normalised difference drought
index, NDDI), a kibévitett vegetacids indexet (enhanced vegetation index, EVI)
és a vegetacios kondicidindexet (vegetation condition index, VCI)."

Az Also-Tisza-vidéki Vizligyi Igazgatosag szintén részt vesz az aszalymonito-
rozasban, méréallomasokat lizemeltetnek, fontos szerepet jatszottak a HDI;index
kifejlesztésében.™

Az elmult 20 évben Magyarorszagon fejlesztések voltak arvizvédelem terén:
az arvizvédelmi toltésrendszereket korszer(isitették és kibSvitették, és nagy hangsulyt

" Lasd: https://aszalymonitoring.vizugy.hu/ és https://aszalymonitoring.vizugy.hu/index.php?view=info
2 FIALA et al. 2018; és https://aszalymonitoring.vizugy.hu/index.php?view=info

B Lasd: www.met.hu/idojaras/agrometeorologia/aszalyinfo/index.php

" Kircsiet al. 2018.

¥ KozAk et al. 2022.
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fektettek a karbantartasukra, Uj védml(vek és szabalyozé mitargyak épultek, fejlesz-
tették a monitorozo és elérejelzd rendszereket. Az elmult 6t évben figyelmet kapott
a modern, korszerd, innovativ vizgazdalkodas."

2025-ben rengeteg fontos intézkedés tortént az aszalyvédelem teriiletén: lét-
rejott az Aszalyvédelmi Operativ Torzs, elindult a Vizet a tajba program, amelynek
célja a kordbban levezetett, feleslegesnek vélt viz helyben tartasa. A gazdak online
csatlakozhatnak az 6nkéntes elarasztasi kezdeményezéshez.”

Dr. Liptay Zoltan Arpad a Nemzeti Kézszolgalati Egyetem Viztudomanyi Kara-
nak kutatoja kdrszimmetrikus és elliptikus bazisfuggvény-haldzatokat alkalmazott
1-6 napos vizszint-elérejelzésre a Dunan, a Tiszan és a Raban. (A kérszimmetrikus
és elliptikus bazisfliggvény-haldzatok olyan elérecsatolt neurdlis haldzatok, amelyek
egyetlen rejtett réteggel rendelkeznek, aktivacios fliggvényiik pedig a bazisfuggvény,
mint példaul a Gauss, és nem a ReLU vagy a tanh.) Munkaja soran felhasznalta az OVSZ
OPADAT 2010 és 2023 kozotti idésoros vizallasadatait. A haldzatokban kiilonféle
bazisfiggvényeket, tavolsagmetrikakat és optimalizalokat hasonlitott 6ssze. A Matérn
kovariancia, multikvadratikus és multikvadratikus-biharmonikus fiiggvények tébbnyire
jobb RMSE-t adtak a Gaussnal, mig a csapadék hozzaadasa csak csekély javuldst hozott.
A kutatd az el6rejelzések pontossagat root mean square error segitségével értékelte,
és osszehasonlitotta klasszikus OVSZ-modellekkel és mesterségesintelligencia-model-
lekkel is. A Dunan és a Raban a klasszikus modellek voltak pontosabbak, mig a Tiszan
az elliptikus bazisfliggvény-halozat ért el jobb eredményt.™

Blanka-Végi Viktoria, Tobak Zalan, Kajari Baldzs, Sipos Gyorgy, Barta Karoly, Kovacs
Ferenc, akik a Szegedi Tudomanyegyetem Geoinformatikai, Természet- és Kdrnyezet-
foldrajzi Tanszék kutatoi és Boudewijn van Leeuwen, aki a Viztudomanyi és Vizbiztonsagi
Nemzeti Laboratérium munkatarsa a Dél-Alfoldon deep neural network (DNN), multi
linear regression (MLR), eXtreem gradient boosting (XGBoost) és support vector machine
regression (SVR) segitségével, Sentinel-1radarinformaciok és Sentinel-2 multispektralis
képek, az Orszagos Viziigyi FSigazgatdsag Operativ Vizhiany Ertékeld és ElSrejelz6
Monitoring Rendszerének 40 allomasarol szarmazo adatok, és a HU-SoilHydroGrids
rendszerb6l szarmazo adatok felhasznalasaval talajnedvességet probaltak elérejelezni.
Felhasznaltak tavérzékelt és terepi talajnedvesség-adatokat, meteoroldgiai adatokat
is, mint példaul parolgas, napi csapadékmennyiség és h6mérséklet, de még a talaj
maximalis vizkapacitas-adatait és szabadfoldi vizkapacitas-adatokat is. A legjobb
eredményt az XGBoost érte el 0,92-es korrelacids egytitthatdval. A belvizvizsgalatot
Mezé&turtol északkeletre végezték egy megkozelitleg 1600 km?-es teriileten a Sen-
tinel-1és Sentinel-2 adatokbdl, valamint meteoroldgiai adatok alapjan allitottak elé
elontési térképeket, ahol a belvizboritottsag feltérképezésére a convolutional neural
network (CNN) adta a legjobb eredményt.™

Szabd Janos Adolf, a HYDROinformatikai Kutato, Rendszerfejlesztd és Tanacsadd
Bt. kutatoja, szakértdje, Lucza Zoltan és Szabo-Marku Melinda, a Fels6-Tisza-vidéki
Vizuigyi Igazgatdsag szakértdi munkajuk soran bemutattak a numerikus meteorologiai

6 Magyarorszag 2021. évi arvizkockazat-kezelési terve 2022; HEGEDUS 2020.

' Vizet a tajba. Lasd: www.ovf.hu/jobboldali-sav-tartalmai/vizetatajba/vizet-a-tajba
8 LIPTAY 2024.

9 BLANKA-VEGI et al. 2024.
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modellek hibalehet&ségeit és korlatait, szerintik ezeket lehetne javitani mesterséges
intelligenciaval. A cikk nem egy, mar meglévd, konkrét rendszert mutat be, hanem
az eldrejelzés pontositasanak lehetdségeit ismerteti. A numerikus modell pontos-
saganak noveléséhez sziikség van SAL-ellenbrzésre, amely harom tényezd alapjan
vizsgélja az eldre jelzett csapadékmezdk hibait: amplitido, lokacié és struktdra.
A kutatok ugy gondoljak, hogy a numerikus modellek elérejelzéseit 6ranként 6ssze
kellene vetni a radarok és foldi méréallomasok altal jelzett értékekkel, és a gépi tanulasi
algoritmust az igy kapott SAL-értékekkel kellene tanitani. Az algoritmus képes lenne
felismerni a numerikus elérejelzések hibamintazatait, és geometrikus transzformaciok
segitségével tudna korrigalni ezeket.?°

Mesterséges intelligencia és gépi tanulas az arvizvédelemben
nemzetkdzi szinten

Az arviz rendszeresen el&fordulé természeti katasztrofa, a vilag sok orszagat érinti,
emberéleteket kovetelhet és felbecsiilhetetlen kdrokat hagy maga utan.

Ling Tan a Nanjing University of Information Science and Technology kutatdja, Ji
Guo a Nanjing University of Information Science and Technology kutatdja, Selvarajah
Mohanarajah a University of North Carolina at Pembroke kutatdja és professzora, Kun
Zhou a Nanjing University of Information Science & Technology kutatéja 2020-ban
készitettek atfogd tanulmanyt, amelyben bemutatjak az eddig vilagszerte elért eredmé-
nyeket a mesterséges intelligencia és gépi tanulas katasztroéfavédelmi felhasznalasaban.
Szerintlik a mesterséges intelligenciat és gépi tanulast féleg elérejelzésre hasznaljak
jelenleg, de folynak kutatasok olyan rendszerek el6allitasara, amelyek a védekezést
és a karelharitast segitenék. A meglévé megoldasokat két csoportba oszthatjuk:
egyszerl megoldasok, ezek f6leg egy algoritmust hasznalnak, illetve hibrid megolda-
sok, amelyek t6bb modszert, algoritmust hasznalnak a jobb eredmények eléréséhez.
Arviz-elérejelzéshez hasznalatosak az artificial neural network (ANN), support vector
machine (SVM), decision tree (DT), random forest (RF) algoritmusok. Szintén léteznek
mas statisztikan alapuld Osszetett, haladd, modern algoritmusok, mint: fuzzy logic
(fuzzy logika), genetic algorithm (genetikus algoritmus), particle swarm optimisation
(raj alapu optimalizacio).?"

A mesterséges neuralis haldzat (artificial neural network, ANN) olyan népszerti
digitalis rendszer, amely a kognitiv folyamatokat utanozza abban, hogy komplex
mintazatokat modellez, el6rejelzéseket hoz létre, illetve megfelelé reakciokat ad
kiils6 ingerekre. F6 egysége a neuron, amelynek van bemenete, kimenete, nem linearis
aktivacios fliggvénye, és a neuron bemeneteihez sulyok tartoznak. A mesterséges
neurdlis halok harom tipusu réteggel rendelkeznek: bemeneti, kimeneti és rejtett.
Altalaban sok rejtett réteg van. A tanitas soran backpropagation, vagyis hiba-vissza-
terjesztés segitségével probaljuk elérni, hogy a sulyok a megfeleld értékeket vegyék

20 S7ABO — LUCZA — SZABO-MARKU 2024.
21 TaN et al. 2021.
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fel, ezaltal a halo altalanositd képessége a lehet6 legnagyobb legyen, ami pontosabb
predikcidkat tesz lehetévé.?

A support vector machine (SVM), vagyis tamasztovektorgép, egy konnyen hasznal-
hato, feligyelt, relativ egyszer(i gépi tanulasi modell, amely rugalmasan alkalmazhato
akar regresszids, akar klasszifikacios feladatokra is. Az algoritmus célja olyan hipersik
megtalalasa, amely maximalizalja a margot az osztalyok kozoétt, a legjobban elkiloniti
az osztalyokat. Abban az esetben, ha a meglévé adatok nem linearisan szeparalhatoak,
akkor a kernel tritkk segitségével olyan transzformaciot hajtunk végre, amely egy maga-
sabb dimenzidba képezi le az adatokat, ahol mar kdnnyen szétvalaszthatéva valnak.?

A dontési fa (decision tree, DT) egy feliigyelt gépi tanulasi algoritmus, amelyet
osztalyozasra és regressziéra hasznalnak. A cél egy olyan modell létrehozasa, amely
megjdsolja egy célvaltozo értékét az adatjellemzdkbdl kikdvetkeztetett egyszeri dontési
szabalyok megtanulasaval. Jol hasznalhatd regresszids és klasszifikacids feladatokhoz
is, kezeli a folytonos és a kategorikus adatokat is. Hatranya, hogy gyakran tulillesztés
(overfitting) léphet fel, bar ez a jelenség elkeriilhetd a fa mélységének korlatozasaval
vagy regularizacio alkalmazasaval.**

Avéletlen erdd (random forest), roviditése RF, kozepesen Gsszetett, megbizhato,
rugalmas klasszifikacios és regresszios modell. Tobb, egymastol fliggetlen dontési
fat hoz létre, és Ugy jut el a végeredményhez, hogy regresszié esetén ezek eredmé-
nyeit atlagolja, vagy, klasszifikacié esetén, kivalasztja a legtobb szavazatot kapott
eredményt. Valtozatos adatok esetében is stabil teljesitménnyel rendelkezik, joval
kevésbé hajlamos a tulillesztésre mint a dontési fa.?

A fuzzy logic, vagyis fuzzy logika a klasszikus igaz-hamis, (1)-(0)-an alapul logikai
rendszer tovabbfejlesztése, kib&vitése, nem tekinthet6 gépi tanulasi modellnek, ennek
ellenére valamilyen szinten az emberi gondolkoddsmodot utanozza. Mig a klasszikus
logikaban csak 0 vagy 1 értéket vehetiink fel, a fuzzy logika lehet&vé teszi, hogy a O és
1 kozott lévo tort szamokat is felvegyiik.2®

A genetic algorithm (GA), vagyis genetikus algoritmus a természetbél inspiralodott,
modern, heurisztikus optimalizacios eljaras. Kozponti eleme a ,gén"” vagy ,kromo-
sz6ma", amelyeken a kovetkezd mlveleteket: szelekciot, keresztezést és mutaciot
addig végezziik, amig a leallasi feltétel nem teljesil. Jol teljesit olyan feladatoknal,
ahol a keresési tér extrémen nagy, igaz, hogy nem garantalt a legjobb megoldas
megtalalasa, mivel hajlamos beragadni helyi minimumpontba, de gyakran képes révid
id6n belil az optimalishoz kdzeli megoldast talalni.’

A particle swarm optimisation, azaz raj alapu optimalizacio egy természetbdl,
madarrajok repulésébél, halrajok Uszasabdl inspiralodott, haladd, evolucids, kevés
hiperparaméterrel rendelkezé heurisztikus algoritmus, nem gépi tanulasi modell,
amely jél hasznalhaté folytonos optimalizalasi feladatoknal. Madarrajok esetén nincsen
kijelolt vezér, ennek ellenére eljutnak a céljukhoz. Az algoritmus alapeleme az egyed

22 AYYADEVARA 2018.
2 AYYADEVARA 2018.
24 AYYADEVARA 2018.
% AYYADEVARA 2018.
% AYYADEVARA 2018.
2 AYYADEVARA 2018.
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vagy részecske, amelynek van egy optimuma, a rajnak is van optimuma. Az egyedek
a sajat és a raj optimumat figyelembe véve mozognak.?®

Amir Mosavi és Pinar Ozturk a Norvég Miszaki és Tudomanyos Egyetem (Nor-
wegian University of Science and Technology) Szamitastudomanyi Tanszék (Depart-
ment of Computer Science) kutatoi, gépi tanulasi szakérték, Kwok-wing Chau a Hong
Kongi Politechnikai Egyetem (Hong Kong Polytechnic University) kutatdja, akik altal
2018-ban publikalt tudomanyos cikk szerint mind a révid tavd, mind a hosszu tavu
elérejelz6 modelleknek fontos szerepiik van az arvizkarok megel6zésében. A modellek
lehetnek egyszer(ek (single model), vagy 6sszetettek (hybrid model). A leggyakrabban
hasznalt arviz-el6rejelz6 modell az ANN. Az sszetett modellek altalaban tobb modell
segitségével végeznek predikciokat. Az 6sszetett modellek jéval elterjedtebbek, mint
az egyszer(iek. Hasznalatosak a kovetkezé modellek és algoritmusok, mddszerek:
autoregressive moving average (ARMA), multiple linear regression, autoregressive
integrated moving average (ARIMA), quantile regression techniques (QRT), amelyek
célja az arvizgyakorisag elérejelzése (flood frequency analysis, FFA). Az ARMA, ARIMA,
QRT nem gépi tanulasi modellek, de jol hasznalhatdk el6rejelzésekhez.?

A linearis regresszio a legegyszer(ibb gépi tanulasi modell, statisztikai modszeren
alapul, gyorsan tanithato, kevés eréforrast igényel. Akkor hasznalhaté jél, ha a beme-
neti és a kimeneti adatok kodzott egyszerd linedris dsszefliggés van, a valésagban
a felhasznalasa gyakran limitalt, mivel a valédsagban a bemenet és a kimenet k6zott
nem egyszer( lineéris kapcsolat van.*

A multiple linear regression mar tobb valésagos helyzetben hasznalhatd, mint
az egyszer( linearis regresszio, mivel itt a fliggd valtozdt nem csupan egyetlen
tényez6, hanem mar tobb fliggetlen valtozé magyarazza egyiittesen. Eza modell mar
joéval tobb kimenetet befolydsold tényez6t figyelembe tud venni, mint az egyszer(
linedris regresszio, és sok esetben pontosabb predikciokra képes. Akkor titkdzhetiink
problémaba, ha a fliggetlen valtozdk er6sen korrelalnak egymassal, vagy bizonyos
fliggetlen valtozdk nem szignifikdnsak statisztikailag, ilyen esetekben gyengiil a modell
altalanosito képessége.™

Az adaptive neuro-fuzzy inference systemmel (ANFIS) Mosavi és tarsai rovid tavu
arviz-el6rejelzést végeztek, ez az 8sszetett hibrid rendszer 6tvozi a fuzzy logika elényeit
a neuralis halok magas foku rugalmassagaval, ezaltal adaptiv elérejelz6 rendszert
hozvan létre. A neuralis halé komponens tanulas Utjan optimalizalja a meglévé fuzzy
szabalyokat, igy pontos predikcidkat tud végezni.*

Alexander Pyayt, az oroszorszagi Siemens LLC alkalmazottja, Ilya Mokhov,
az oroszorszagi Siemens LLC alkalmazottja, Bernhard Lang, a németorszagi Siemens
AG alkalmazottja, Valeria V. Krzhizhanovskaya, az Amszterdami Egyetem (Universiteit
van Amsterdam) kutatoja, Robert J. Meijer, a Holland Alkalmazott Tudomanyos Kuta-
tasok Szervezet (Nederlandse Organisatie voor Toegepast Natuurwetenschappelijk
Onderzoek) kutatdja, munkajuk soran toltéseknél mért szenzoradatok alapjan probalnak

28 AYYADEVARA 2018.
2 MOoSAVI-OzZTURK-CHAU 2018.
30 AYYADEVARA 2018.
3 AYYADEVARA 2018.
32 MosAvI-OzTURK-CHAU 2018.
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elérejelzéseket végezni. llyen adatok a pérusviznyomads (pore water pressure), maghé-
mérséklet (core temperature), délésszog (inclination), elmozdulasok (displacements),
vizallas (water level). Ok neural cloudsot (NC) hasznaltak anomaliadetekciéra, amely
egy kombinalt algoritmus, két f6 elemmel. Els6 eleme az advanced K-means (AKM),
ez a kdnnyen hasznalhatd klaszterez6 algoritmus, amely meghatarozza, hogy milyen
értékek szamitanak hétkoznapinak, normalisnak, és melyek nem. A masodik eleme
a radial basis function (RBF) haldzat, amely a meglévé klaszterek kozéppontjai koré
Gauss-gorbéket huz, igy egy uj mérésrél konnyedén meg lehet mondani, hogy nor-
malis érték-e, vagy anomalianak szamit.*

A K-means egy felligyelet nélkil tanulé modell, célja az adatok klaszterezése
(csoportositasa) ugy, hogy a hasonlo elemek egy klaszterbe keriiljenek. A modell
mikodtetéséhez el6re meg kell adni a k paraméter értékét, vagyis hogy hany klasz-
terbe szeretnénk csoportositani az adatokat; bar ez a valésagban gyakran okozhat
nehézségeket, az algoritmus sok esetben kimondottan jol m(ikodik. Szintén negativum,
hogy olykor megtorténik, hogy beragad egy lokalis minimumba, és nem talalja meg
a globalis optimumot. Az algoritmus célja, hogy egy adott klaszteren beliil lév6 elemek
egymashoz minél kdzelebb legyenek, ugy, hogy a kiilonbozé klaszterek kozéppontjai
pedig egymastol a lehet6 legtavolabb legyenek. Az algoritmus miikodése iterativ. Els6
|épésben dltalaban véletlenszerlien kivalasztunk k darab k6zéppontot. Ezutan minden
adatot a legkozelebbi klaszterk6zépponthoz rendellink, aztan a kdzéppontokat ujra-
szamitjuk a klaszterhez tartozo pontok dtlagolasaval, innen ered az algoritmus neve is.
Ezeket a lépéseket addig ismételjik, amig a klaszterek stabilizalédnak, vagyis mar nem
valtozik a pontok besoroldsa, vagy el nem ériink egy el6re megadott iteraciészamot.

Advanced K-means (AKM): a K-means tovabbfejlesztett valtozata, ahol a klasz-
terek szama nincs elére rogzitve bemeneti paraméterként, a felhasznalé ad meg egy
minimalis és maximalis értéket, és az algoritmus megprobal az adatokra jol illeszkedd
klasztereket talalni. Ez ugy valésul meg, hogy valasztanak egy kezd6 klaszterszamot
és lefuttatjak a hagyomanyos K-means algoritmust. Ezt kovet6en az eljaras iterativ
moédon médositja a klaszterkézéppontok szamat és elhelyezkedését. Uj kézéppontot
hoz létre, ha bizonyos adatok tul nagy tavolsagra esnek a legkdzelebbi centroidtol,
torli azokat a klasztereket, amelyek tul kevés adatpontot tartalmaznak, és 8sszevonja
azokat a klasztereket, amelyek kdzéppontjai egy el6re megadott tavolsagkliszdbnél
kozelebb kerlilnek egymashoz. Minden ilyen lépés utan ismét lefuttatjak a K-means
lépéseit az aktudlis kozéppontokra, egészen addig, amig a klaszterszam és a centroidok
helyzete nem stabilizalédik, vagy amig el nem érnek egy maximalis iteraciészamot.
Ez a modszer részben automatizalja a klaszterek szamanak megvalasztasat, ugyanak-
kor az eredmény erésen fligg a minimalis és maximalis klaszterszamtol, a minimalis
klasztermérettdl, valamint a tavolsagra és 0sszevonasra vonatkozo kiiszobértékektél.
Az AKM hatranyai kozé tartozik, hogy euklideszi tavolsagra és nagyjabol gomb alaku
klaszterekre épit, érzékeny az adatok skalazasara és a kezdeti kozéppontvalasztasra,

3 PpyavTetal. 2011.
34 AYYADEVARA 2018.
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igy nagy dimenzidszam vagy zajos, atfedé klaszterek esetén eléfordulhat, hogy lokalis
minimumba ragad, és nem talalja meg a globalis optimumot.®

A teleplilési csapadékviz altal okozott elontések sok orszag szamara rendszeres
és jelentds problémat okoznak, ami évente felbecsiilhetetlentil nagy karokat tud okozni.
William Sayers, az Exeteri Egyetem (University of Exeter) kutatdja és a HR Walling-
ford kutatdintézetnél is dolgozik, Dragan Savic és Zoran Kapelan, az Exeteri Egyetem
(University of Exeter) kutatoi és Richard Kellagher, a HR Wallingford kutatéintézet
munkatarsa altal végzett kutatas célja a beavatkozas hatékonysaga és a raforditandd
dsszeg kdzotti egyensuly megtalalasa volt. Ok egy ADAPT (A Drainage Analysis
and Planning Tool) rendszert egészitettek ki multiobjektiv genetikus algoritmussal,
konkrétabban nondominated sorting genetic algorithm I (NSGA 11) és neuralis haléval
(neural network).>

A multiobjektiv genetikus algoritmus (MOGA) egy gy(jtéfogalom, amelybe
beletartozik az &sszes olyan genetikus algoritmus, amely tobbcélu optimalizacidra
hasznalhatd. A hagyomanyos genetikus algoritmus esetén a cél a legjobb megoldas
megtalalasa, tobbcélu optimalizacié esetén ilyen nem létezik, a tobbcélu optima-
lizacio esetén kompromisszumos megoldasokat tartalmazé halmaz megtalalasara
toreksziink, vagyis a Pareto-frontot akarjuk koézeliteni. Anondominated sorting genetic
algorithm 1l vagyis nemdominalt genetikus algoritmus az egyik legelterjedtebb, kdny-
nyen hasznalhato, gyors, tobbcélu optimalizaciora alkalmazhato genetikus algoritmus,
amely nemdominans rendezési stratégiat hasznal, és kimondottan jol tudja kezelni
az egymassal ellentétes célfliggvényeket is.>’

A Google altal fejlesztett Google's Flood Hub jol m(ikod6 arviz-elérejelzé rend-
szer, amely barki szamara téritésmentesen elérhet6, és 2018-t6l kezdték hasznalni.
A rendszert négy komponens alkotja: adatvalidalas, szakaszos el6rejelzés, arvizmo-
dellezés és riasztaselosztas. Két alrendszer gépi tanuldsra tdmaszkodik. A szakaszos
el6rejelzéshez hosszt rovid tavi meméria (LSTM) haldzatokat és linearis modelleket
alkalmaznak. Az arvizi elontést a kiiszobérték- és a sokasagmodellekkel szamitjak ki,
ahol az el6bbi az arviz kiterjedését, az utobbi pedig az arviz kiterjedését és mélysé-
gét is kiszamitja. Az itt elséként bemutatott sokasagmodell gépi tanulason alapul.
A kiszébértékl modell a Google hagyomanyos komponense. A rendszer betaplalja
a méréallomasokrol, miiholdakrol kapott adatokat az MI-modellekbe, igy végez pre-
dikciokat. Jelenleg csak folyami arvizek elérejelzésére képes, de a j6v6ben elképzelhets,
hogy a m(ikddést kiterjesztik villamarvizekre is. A torténeti adatokon végzett értékelés
soran minden modell kell6en jol mikodik az operativ hasznalathoz. Az LSTM jobban
teljesitett, mint a linedris modell, mig a kiiszobérték(i és a sokasagmodellek hasonlé
teljesitménymutatokat értek el az arviz kiterjedésének modellezésében. A rendszer
akar hét nappal elére prediktalni tudja, hogy egy adott folyo ki fog-e lépni a medrébél.
Ez nagy segitséget jelent, mivel a helyes predikcidk segitségével a katasztrofavédelmi
szakemberek id6ben meg tudjak hozni a sziikséges |épéseket a karok minimalizalasa
érdekében. Az elmult években a projekt rengeteget fejl6d6tt, sok orszag csatlakozott

35 AYYADEVARA 2018; PYAYT et al. 2011; LANG et al. 2008.
3 SAYERS et al. 2014.
3 DeB et al. 2002.
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hozza. A rendszerrel kapcsolatos tervek a lefedettség kiterjesztését, valamint a model-
lezési képességek és pontossag javitasat célozzak.®

Az arvizek aranytalanul nagy hatast gyakorolnak a fejl6dd és fejletlen orszagokra,
ahol gyakran hidnyoznak a stir(i vizhozammér6 halozatok. A vilag vizgy(jt&inek csak
néhany szazalékat mérik, és a vizfolydsmérék nem egyenletesen oszlanak el a vildgon.
Szoros kapcsolat van a nemzeti brutté hazai termék és az adott orszagban nyilvano-
san elérhetd dsszes vizhozam-megfigyelési adat kozott, ami azt jelenti, hogy a kivalé
min&ségl eldrejelzések kilondsen nagy kihivast jelentenek azokon a teriileteken,
amelyek a leginkabb ki vannak téve az arvizek pusztité hatasainak. A Flood Hub kuta-
toi kimutattak, hogy a mesterségesintelligencia-alapu el6rejelzés megbizhatdan jelzi
a széls6séges folyami eseményeket a nem mért vizgy(ijt6kon, akar 6tnapos el6zetes
idével is, ami hasonlé vagy jobb, mint a jelenlegi legmodernebb globalis modellezd
rendszer, a Copernicus Vészhelyzet-kezelési Szolgalat Globalis Arviztudatossagi
Rendszere (GloFAS) azonnali elérejelzéseinek (nulladik napos elézetes idé) megbiz-
hatosaga. A Flood Hub kutatdi ravilagitanak, hogy égetd sziikség van a hidrologiai
adatok elérhet&ségének novelésére a megbizhatd arvizi figyelmeztetésekhez valod
globalis hozzaférés tovabbi javitasa érdekében

A mesterséges intelligencia és a gépi tanulas a villamarviz elleni
védekezésben nemzetkézi szinten

Ahirtelen leziduld csapadék komoly problémakat okozhat, sok ember életét és vagyonat
veszélyezteti a hegyvidékeken és dombvidékeken, hiszen villamarviz kialakuldsdhoz
vezethet. Az ilyen események elérejelzése nehéz, mivel rendkiviil pontos modellekre
van szlikség, mert a villamarviz gyorsan alakul ki, és relativ kisebb tertiletre koncent-
ralodik, par km-es pontossagu predikcio gyakran nem elég.

Ghazi Al-Rawas, Mohammad Reza Nikoo, Malik Al-Wardy és Talal Etri a Sultan
Qaboos University kutatéi 0sszefoglalo jellegli, 2024-ben publikalt cikkiikben bemu-
tatjak, hogy Iranban SVM, ANN, RNN, CNN és nearest neighbor classification (NNC)
algoritmusokat, Jordaniaban ANN, a Fiilop-szigeteken regresszids algoritmusokat,
Kinaban LSTM, Egyiptomban light gradient boosting machine (LightGBM), CatBoost,
XGBoost, multilayer perceptron (MLP), logistic regression (LR) rendszereket hasznaltak
villdmarviz-predikciora.*

Az LR, vagyis logisztikus regresszié egyszer(, gyors gépi tanulasi modell, amely jol
hasznalhato kategorikus adatokon. Az algoritmus eredménye gyakran csak két értéket
vehet fel: igazat vagy hamisat. J6l hasznalhaté eldontend6 feladatoknal, példaul lesz
arviz vagy nem, beteg az illet vagy nem.*

3% Nevo etal. 2022.

39 NEARING et al. 2024.
40 AL-RAWAS et al. 2024.
4 AYYADEVARA 2018.
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RNN, azaz rekurrens neuralis halézat egy specialis verzidja a mesterséges neuralis
haloknak, rendelkezik, Ggymond, beépitett memdriaval, amely jol kezeli az id6ben
Osszefliggd, szekvencidlis adatokat, ahol kulcsfontossagu a sorrend.*?

Az RNN-modellek altalaban jol megtanuljdk az idébeli mintazatokat, egy-
szer-egyszer el6jon a vanishing gradient vagy az exploding gradient probléma.
Elhalo gradiens (vanishing gradient) akkor fordulhat el8, amikor a fontos informa-
ciéval mar tul régen taldlkozott a modell, ilyenkor hajlamos ezt elfelejteni, mivel
a tanulas soran a régi informacio gradiense egyre kisebb lesz, igy a sulyfrissités is
egyre kisebb lesz, a régi informacié hatasa lassan eltiinik, a modell mar nem fog
emlékezni erre az informaciodra. A robbané gradiens (exploding gradient) probléma
akkor fordul el8, amikor bizonyos sulyok tul nagyra nének, a modell tanulasa ins-
tabilla valik, mivel a modell mar nem tud konvergalni a helyes sulyok felé azért,
mert a frissitések tul nagyok.?

Long short-term memory (LSTM), magyarul hosszd révid tavi memdria egy
komplex modell, amely mar kikiszoboli az eltling és robband gradiens problémat,
képes hosszU adatsorozatok esetén is emlékezni a lényeges informacidkra. Az LSTM
mUikoddésének legfontosabb eleme a cellamemoria: akar egy futdszalag, amelyen
azinformaciok sok ideig tudnak utazni anélkil, hogy minden lépésnél megvaltoznanak.
Rendelkezik bemeneti kapuval (input gate), kimeneti kapuval (output gate) és elfelejts
kapuval (forget gate). A fontos informaciok a cellamemériaban maradnak, a felesle-
ges, kis relevanciaval biré informaciok pedig elfelejtédnek a felejté kapun keresztil.*

A bagging és boosting a gépi tanulasban alkalmazott egyiittes (ensemble) tanulasi
modszerek. Az ensemble megkozelités lényege, hogy egyetlen modell helyett modellek
csoportjat tanitjuk és egyesitjiik. A bagging és a boosting a két legismertebb ilyen
technika. A bagging (bootstrap aggregalas) Leo Breiman statisztikus altal 1996-ban
bevezetett mddszer, amely tobb valtozatban létrehozott tanulé modell atlagolasaval
vagy szavazasaval javitja az elérejelzést.*®

A bagging soran az eredeti adathalmazbdl szamos bootstrap ujramintavétellel
késziilt részhalmazt hozunk létre: minden egyes részhalmaz az eredeti mintabol vélet-
lenszer(ien, visszatevéses mintavételezéssel generalodik, igy egy-egy elem t&bbszor is
szerepelhet vagy kimaradhat egy adott részhalmazbol. Minden egyes ilyen bootstrap
halmazhoz betanitunk egy-egy alapmodellt (ugynevezett alaptanuldt, példaul dontési
fat vagy mas klasszifikatort), majd az igy kapott tobb modell aggregalt el6rejelzését
adjuk eredményiil. Klasszifikacio esetén az egyes modellek osztalyba sorolasi szavazatait
tobbségi szavazassal egyesitjik, regresszional pedig az atlagukat vesszik. A bagging f6
hatdsmechanizmusa a predikciés modell variancidjanak csokkentése azaltal, hogy
tobb, egymastdl fliggetlenil betanitott modell atlagat vesszik. Kiilondsen instabil,
nagy varianciaju alaptanulok esetén (mint példaul a dontési fak) hoz jelentds javulast,
mivel kiegyenliti az adatkészlet kis valtozasaira érzékeny modellek fluktuacioit.*®

42 AYYADEVARA 2018.
4 AYYADEVARA 2018.
4 AYYADEVARA 2018.
4 BREIMAN 1996.
4 BREIMAN 1996.
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Ezzel szemben a bagging nem feltétlenil csokkenti a torzitast: az egyes modellek
atlagolasa a rendszeres hibakat nem sziinteti meg, viszont az overfitting (tulillesztés)
kockazatat csokkenti a variancia mérséklésével. A bagging egyszer(isége és hatékony-
saga miatt hamar népszer(i lett; tipikus alkalmazasa a random forest algoritmus, amely
a bagging elvét valdsitja meg dontési fak esetén, kiegészitve a valtozdk véletlenszerti
kivalasztasaval minden fa épitésekor. A random forest igy sok, kiilénbdz8 bootstrap
mintan tanult dontési fa egylittesével ér el magas pontossagot és stabilitast. Ebben
a kontextusban fontos kiemelni, hogy a random forest nem egyenlé a dontési faval:
mig a dontési fa egyetlen faalapt modell, addig a random forest a bagging egy
specialis formaja, amely sok mély dontési fat tanit kiilonb6z6 bootstrap mintakon,
és minden egyes split soran csak egy véletlendl kivalasztott jellemz6 részhalmazbdl
engedi meghatdrozni a legjobb osztast. Ez a kétlépcsds véletlenités — az adatmintak
és a jellemz6k szintjén — jelent&sen noveli a modell robusztussagat és altalanosito
képességét, igy a random forest miikddése és célja alapvetden eltér egyetlen dontési
fa viselkedésétsl.”

A boosting olyan egyiittes tanulasi modszer, amely szekvencidlisan kapcsol 6ssze
tobb gyenge tanuldt annak érdekében, hogy egy erds, nagy pontossagu modellt allit-
son el8. A boosting soran az egyes almodelleket egymas utan tanitjuk be gy, hogy
minden Uj modell az el6z6 modell altal elkdvetett hibakra koncentral. Ezt tipikusan
azzal érik el, hogy a tanuldalgoritmus figyelmét az eléz6 korokben rosszul klasszifikalt
példakra iranyitjak — példaul sulyokat rendelnek az adatokhoz, amelyeket minden
iteracié utan novelnek a helytelenil besorolt példak esetén.*®

Kezdetben egy almodell tanul az eredeti adatokon, majd minden tovabbi modell
az addig rosszul prediktalt mintakat nagyobb sullyal veszi figyelembe. Végiil az &sszes
almodell el6rejelzését egyesitjik, altaldban sulyozott szavazassal vagy 0sszegzéssel,
ahol a jobb teljesitmény( modellek nagyobb sulyt kapnak a végsé déntésben. Ennek
eredményeképp a boosting iterativ médon csokkenti a modell torzitasat: a korab-
ban alulbecsilt mintakra fékuszalva egyre pontosabba teszi a kompozit modellt.
A boosting elvi alapjat Robert Schapire 1990-ben rakta le a gyenge tanulék megeré-
sitésének elméletével, gyakorlati attorést pedig Freund és Schapire AdaBoost algo-
ritmusa hozott 1996-ban. Az AdaBoost (adaptive boosting) volt az els6, széles korben
alkalmazott boosting algoritmus, és maig az egyik legnépszertibb, mivel viszonylag
egyszerl és sokféle gyenge tanuléval jol mikddik. Az AdaBoost minden iteracioban
Ujrasulyozza a tanit6é adatpontokat: néveli a rosszul osztalyozott példak sulyat, igy
a kovetkezd gyenge modell mar ezekre helyez nagyobb hangsulyt.*

Az id6k soran szamos boosting varians szliletett. Jelentds fejlesztés volt Jerome
Friedman munkaja, aki bevezette a gradiens boosting modszert, dltalanositva a boostingot
tetsz6leges veszteségfiiggvény gradiense mentén torténd iterativ javitasra — ezzel
nemcsak osztalyozasi, hanem regresszids problémakra is hatékony boosting algorit-
must adott.*

47 JANSEN 2021.

48 SCHAPIRE 1990; FREUND 1995.
4 FREUND-SCHAPIRE 1996.

0 FRIEDMAN 2001.

Hadmérnok « 20. évfolyam (2025) 4. szam 139



140

Kirovné Racz Réka, Scholtz Emanuel: A mesterséges intelligencia és gépi tanulds...

A gradiens alapu boosting keretrendszer szamos modern megvaldsitas alapja;
ilyen példaul a széles korben hasznalt XGBoost algoritmus is. Ugyanakkor a boosting
hajlamos lehet a tulillesztésre, ha tul sok iteraciét hasznalunk, vagy ha jelentds zaj
van az adatokban. Empirikus vizsgalatok kimutattak, hogy mig zajmentes adatokon
aboosting gyakran pontosabb, addig zajos adatkdrnyezetben a bagging stabilabbnak
bizonyul. A boosting modell ugyanis felersitheti a zajt vagy a kimeneti valtozéban
lév6 véletlenszer( hibakat azzal, hogy megprébal minden apro hibat kijavitani, ami
tulillesztéshez vezethet. Ezzel szemben a bagging, mivel atlagolassal dolgozik, joval
robusztusabb a zajjal szemben, és ritkabban fordul el, hogy teljesitménye zaj hata-
sara jelent&sen romlik.”!

Categorical boosting (CatBoost), azaz kategorikus boosting algoritmus egy rela-
tiv Uj, 2017-ben megalkotott, rugalmas gradiens boosting algoritmus, amely nagyon
hatékonyan tudja kezelni a nagy mennyiség(i kategorikus bemeneti adatot. Képes
szamokka alakitani a kategorikus adatokat one-hot encoding felhasznalasa nélkil.*

Mohamed Wahba, aki az Egyiptom-Japan Tudomanyos és Technoldgiai Egyetem
(Egypt-Japan University of Science and Technology, E-JUST) Kérnyezetmérnoki Tan-
székének (Environmental Engineering Department) kutatoja, Mustafa El-Rawy, aki
aMiniai Egyetem (Minia University) Epitémérnoki Karan (Civil Engineering Department,
Faculty of Engineering) a Vizgazdalkodasi Mérnoki tanszék professzora és kutato, Nassir
Al-Arifi, aki a Szatd-Arabiai Kirdly Szaud Egyetem (King Saud University) Geoldgiai
és Geofizikai Tanszékének (Department of Geology and Geophysics) kutatoja, Mahmoud
M. Mansour, aki az Egyiptomi Menoufia Egyetem (Menoufia University) Mérnoki Kar
Epitémérndki Tanszékének (Department of Civil Engineering, Faculty of Engineering)
kutatdja, akik altal végzett tudomanyos munka soran, amelynek célja uj moédszerek
kifejlesztése volt, amivel Japanban foldcsuszamlasok és villamarvizek kockazatat lehet
becsiilni, LASSO Regression modell segitségével generaltak landslide hazard map
(LHM), flood hazard map (FHM), composite hazard map (CHM) eredményeket. A kapott
eredményeket receiver operating characteristic (ROC) és area under the curve (AUC)
segitségével mérték. Az LHM és a FHM 99% folotti ROC- és AUC-értéket értek el.>?

Khaula Alkaabi, az Egyesiilt Arab Emirségek Egyetem (United Arab Emirates
University), Uzma Sarfraz, a Government College University Lahore és Saif Al Dar-
maki, az Egyesiilt Arab Emirségek Nemzeti Meteoroldgiai Kozpontjanak (National
Center of Meteorology) kutatoi kozosen végzett munkajuk soran az Egyesilt Arab
Emirségek teriiletén prediktaltak a villamarviz valoszinliségét egy hibrid mélytanulasi
keretrendszerrel, amely integralja a CNNs-t, RNNs-t és a neural ordinary differential
equations (Neural ODEs) megoldasait, amelyek R? 0,98 RMSE = 2,87 x 10°, MAE =
1,13 x 108, PBIAS = -8,38 értékeket értek el.>*

A kovetkezékben 6sszefoglald tablazatban (1. tablazat) mutatjuk be a kiilon-
boz8 orszagokban alkalmazott mesterségesintelligencia-alapu villdmarviz-el&rejelzd
modelleket, valamint azok teljesitményét.

51 KOTSIANTIS—-KANELLOPOULOS 2012; OPITZ-MACLIN 1999.
52 JANSEN 2021.

3 WAHBA et al. 2023.

5% ALKAABI — SARFRAZ — AL DARMAKI 2025.
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1. tablazat: Villamarviz-elrejelz6 modellek 6sszehasonlitasa

Modell

Modell célja, felhasznalasa

Elért eredmények

Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator (LASSO)
regresszio

Villdmarviz el&rejelzése

AUC (area under the curve):
99,36%

Atlagos abszolut hiba (MAE):
0,208

Deeplabv3 (konvoluciés neura-
lis halozat, CNN)

Villamarviz detektalasa

Szegmentalasi pontossag: 87%

Neuralis differencidlegyenlet
(Neural ODE)

Villdmarviz detektalasa

Atlagos abszolut hiba (MAE):
1,85 x 10°

Root mean square error
(RMSE): 3,41 x 10¢

R2:0,97
Nash-Sutcliffe-hatékonysag
(NSE): 0,97

Percent bias (PBIAS): -25,48%

Konvolucids neuralis haldzat
(CNN) + Rekurrens neuralis
halézat (RNN)

Villamarviz el6rejelzése

Atlagos abszolut hiba (MAE):
1,66 x 10°

Root mean square error
(RMSE): 3,74 x 10¢

R2:0,96
Nash-Sutcliffe-hatékonysag
(NSE): 0,96

Percent bias (PBIAS): -13,73%

Konvolucids neuralis haldzat
(CNN) + Rekurrens neurdlis
haldzat (RNN) + neuralis diffe-
rencialegyenlet (Neural ODE)

Villamarviz el6rejelzése

Atlagos abszolut hiba (MAE):
1,13 x 108

Root mean square error
(RMSE): 2,87 x 10¢

R2:0,98
Nash-Sutcliffe-hatékonysag
(NSE): 0,98

Percent bias (PBIAS): -8,38%
F1-pontszam: 0,92

U-net alaput detektalds Veszélyértékelés és erdfor-

ras-allokacio tdmogatasa

Forras: WAHBA et al. 2023; ALKAABI — SARFRAZ — AL DARMAKI 2025; ZHOU 2025

A mesterséges intelligencia és a gépi tanulas az aszaly elleni
védekezésben nemzetkézi szinten

Az aszaly mint hidrolégiai katasztréfa jéval lassabban alakul ki, mint az arviz, de
jelent&sen tovabb is tart, és nagyobb terlileteket érint. Fontos, hogy minden orszag-
nak legyen modern, pontos aszalymonitorozo és -el6rejelzé rendszere, és létezzenek
akciotervek arra nézve, hogyan lehet elkeriilni az aszalyt, vagy legalabb a hatasat
csOkkenteni. Az aszalyok el6rejelzése kulcsfontossagu a gazdasagi stabilitas érdekében.
Az id&ben elbrejelzett aszalyra sokkal konnyebb felkésziilni, és megtenni a sziikséges
intézkedéseket.
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Ali Mokhtar, a Kairdi Egyetem Mez&gazdasagi Mérnoki Tanszék (Cairo University
Faculty of Agriculture) kutatoja, akinek publikacids teriletei a vizgazdalkodas, a mes-
terséges intelligencia és az éghajlatvaltozas, és tarsai Kindban CNN, LSTM és XGB
algoritmusokkal végeztek aszaly-elérejelzést, felhasznalva az 1980 és 2019 kozott
gy(ijtott meteoroldgiai adatokat. A predikcidkhoz felhasznaltak a csapadékmennyi-
ségi és hémérsékletatlagot, minimum- és maximumhd&mérséklet-, szélsebesség- és
paratartalom-adatokat.>

Jelenleg nincs altaldnos, vilagszerte hasznalhaté aszalyindex. Mhamd Saifal-
deen Oyounalsoud, Abdullah Gokhan Yilmaz, Mohamed Abdallah és Abdulrahman
Abdeljaber kutatasuk soran, amelynek célja az aszaly-el&rejelzés volt Ausztraliaban,
DT, generalised linear model (GLM), SVM, ANN és RF modellek segitségével (j asza-
lyindexeket fejlesztettek ki, amelyek jobban teljesitettek a meglévé indexeknél.>®

Kavina Dayal a School of Agriculture and Environmental Science intézmény
kutatoja, amely a University of Southern Queensland része, Ravinesh Deo a University
of Southern Queensland School of Agricultural, Computational & Environmental
Sciences kutatoja és Armando A. az Apan University of Southern Queensland School
of Civil Engineering and Surveying kutatoja, munkajuk soran a SPEI-t (standardised
precipitation-evapotranspiration index) prediktaltak ANN segitségével, és ezaltal
végeztek aszaly-el6rejelzést Ausztralia két kilonbozé éghajlati régidjaban, egy mér-
sékelt teriileten és egy flives pusztai részen. A modell bemenetei idésoros meteoro-
l6giai adatok voltak, mint csapadékmennyiség, minimum és maximum hémérséklet.
A modell j6l teljesitett, az R? megkdzelitéen 0,99 volt.>’

Tadele Melese, a Bahir Dar Egyetem (Bahir Dar University) Természeti Er6forras
Menedzsment Tanszékének (Department of Natural Resource Management) kutatoja
és tarsai tobb gépi tanulasi modellt is kiprobaltak aszaly-el&rejelzés céljabol Etidpia-
ban, és arra a kovetkeztetésre jutottak, hogy az egyittes tanulasi modellek (ensemble
learning models) kimondottan jol teljesitenek ebben a helyzetben. A random forest
teljesitménye volt a legjobb, 71,18%-0s pontossagot és 0,9 AUC-t értek el. Kutata-
suk arra is ravilagitott, hogy kulcsfontossagu az adatok kiegyensulyozottsaga, ezért
hibrid mintavételezést alkalmaztak, amely 6tvdzi a manudlis Ujra-mintavételezést
és a synthetic minority oversampling technique (SMOTE) technikat. Munkajuk soran,
a tulilleszkedés elkeriilése érdekében, grid search-ot és keresztvalidaciot hasznaltak.®®

Akovetkez6kben Gsszefoglald tablazatban (2. tablazat) mutatjuk be a kiilonbozé
orszagokban alkalmazott mesterségesintelligencia-alapu aszély- és aszalyindex-elé-
rejelz6 modelleket, valamint azok teljesitményét.

% MOKHTAR et al. 2021.

%6 OYOUNALSOUD et al. 2024.
7 DAYAL-DEO-APAN 2017.

8 MELESE et al. 2025.
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2. tablazat: Aszaly-elSrejelz6 modellek 6sszehasonlitasa

Modell

Modell célja

Elért eredmények

Extreme gradient boosting
(XGB)

SPEI aszélyindex el6rejel-
zése éghajlati valtozokbal

SPEI-3:

Atlagos abszolut hiba (MAE): 0,26-0,35
Négyzetes atlag hiba (RMSE): 0,09-0,17
Nash-Sutcliffe-hatékonysag (NSE): 0,84
SPEI-6:

Négyzetes atlag hiba (MSE): 0,16
Korrelacios egyutthaté (R): 0,95

Random forest (RF)

SPEl aszalyindex el&rejel-
zése éghajlati valtozokbal

SPEI-3:
Atlagos abszolut hiba (MAE): 0,36
Nash-Sutcliffe-hatékonysag (NSE): 0,86

SPEI-6:
Négyzetes atlag hiba (MSE): 0,11
Korrelacios egyutthaté (R): 0,95

Konvolucios neuralis hald
(CNN)

SPEI elérejelzése kiilonbo-
z6 id6skalakon

SPEI-3:

Négyzetes atlag hiba (MSE): 0,29
Korrelacios egyitthaté (R): 0,82
SPEI-6:

Négyzetes atlag hiba (MSE): 0,36
Atlagos abszoldt hiba (MAE): 0,49
Korrelacids egyitthaté (R): 0,77

Long short-term memory
(LST™M)

SPEIl el6rejelzése

SPEI-3:

Négyzetes atlag hiba (MSE): 0,37
Atlagos abszoldt hiba (MAE): 0,56
Korrelacids egyitthato (R): 0,78
SPEI-6:

Négyzetes atlag hiba (MSE): 0,46
Korrelacids egyitthaté (R): 0,77

Mesterséges neuralis halo
(ANN)

SPEI havi el6rejelzése

Determinacios egyiitthato (R?):
0,9839 Nash-Sutcliffe-hatékonysag
(NSE): 0,9838 Négyzetes atlagos hiba
gyoke (RMSE): 0,1338

Atlagos abszolut hiba (MAE): 0,0882

Gradiens boosting

PDSI - Palmer-féle aszaly-
sulyossagi index oszta-
lyozasa

Pontossag: 0,61
AUC (area under the curve): 0,8982
F1-pontszam: 0,60

Tamogaté vektorgépek
(SVM)

PDSI - Palmer-féle aszaly-
stlyossagi index oszta-
lyozésa

Pontossag: 0,67
AUC (area under the curve): 0,8681
F1-pontszém: 0,66

Random forest (RF)

PDSI - Palmer-féle aszaly-
sulyossagi index oszta-
lyozdsa

Pontossag: 0,72
AUC (area under the curve): 0,9000
F1-pontszém: 0,71

Déntési fa (decision tree,
DT)

PDSI - Palmer-féle aszaly-
stlyossagi index oszta-
lyozésa

Pontossag: 0,56
AUC (area under the curve): 0,55

F1-pontszam: 0,7456

Forras: MOKHTAR et al. 2027; OYOUNALSOUD et al. 2024; DAYAL-DEO-APAN 2017; MELESE et al. 2025
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Osszefoglalas

Lathatjuk, hogy az elmult husz év alatt a mesterséges intelligencia felhasznalasa
nagyon elterjedt lett a kiilonbozé hidrologiai katasztrofak elérejelzésében, sok esetben
pontosabb predikcidkat ér el, mint a régi fizikai modellek. Hidrologiai katasztréfak
network (CNN), decision tree (DT), random forest (RF), support vector machine (SVM),
extreme gradient boost (XGBoost), long short-term memory (LSTM) eszk6zoket
hasznalnak. A fentebb leirtak alapjan azt is kijelenthetjik, hogy csak mesterséges-
intelligencia-alapi modszerek hasznalata arviz-, belviz-, villamarviz-, telepiiléselontés-,
aszaly-el6rejelzéshez a legtobb esetben nem lesz elegendd. A tudomany jelen allasa
szerint a régebbi klasszikus hidroldgiai mdédszerek kombinalasa tobb gépitanulas- és
mesterségesintelligencia-modellel hozza a legjobb eredményt. Hazank rendelkezik jol
m(ikod6 arviz- és aszaly-elérejelz6 rendszerrel, de jelenleg a mesterséges intelligencia
és a gépi tanulas alkalmazasa még nem jellemzé a hidroldgiai katasztrofak predikcios
rendszereiben, viszont tobb egyetem és intézmény, mint a Nemzeti Kozszolgalati
Egyetem, Szegedi Tudomanyegyetem, Fels6-Tisza-vidéki Viziigyi Igazgatdsag, is folytat
kutatast ebben a témakorben.
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