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Koszonetnyilvanitas

Ezuton szeretném megkoszonni a témavezetémnek, Zempléni Andrasnak a szakdolgo-
zat irdsa soran ramforditott id6t és a sok hasznos tanacsot és Otletet.
Koszonom a csaladomnak a biztatast és tamogatast, és kiilon koszoném testvéremnek

aki a modellek futtatasahoz biztositott szamomra nagyteljesitményt hardvert.
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1. Bevezetés

A klimavéltozas hatasai napjainkban a Fold legtobb orszagaban érezhetéek. Az ez-
zel kapcsolatos kockézatok a tevékenységeink jelentds részét befolyasoljak, legyen szo az
iparrol, mezégazdasagrol vagy akar a mindennapi életrdl.

A bolygo éghajlatanak véltozasabol ereds potencialis negativ hatasokat a természetre,
az emberi kozosségekre vagy rendszerekre klimakockézatnak nevezziik. A klimakockaza-
toknak komoly gazdasagi, tarsadalmi és kornyezeti kovetkezményei lehetnek, ezért egyre
novekvs aggodalomra ad okot a korményzati, vallalati vagy az egyéni dontésekben egy-
arant. B kockazatok kozé tartoznak tobbek kozt az extrém idgjarasi jelenségek, kanikulak,
aszalyok, arvizek, erd6- és bozottiizek gyakorisdganak novekedése. Az el6zGek hirtelensé-
gével ellentétben olyan kockazatokat is figyelembe kell venniink amelyek csak fokozatosan
fejtik ki hatasukat, példaul az atlaghémérséklet névekedése, a tengerszint emelkedése vagy
a csapadék mennyiségében és mintazataban bekovetkezd valtozasok.|1]

A pénziigyi szektorban is egyre nagyobb hangsulyt kap a klimavaltozas. A vildg pénz-
iigyi rendszerei rendkiviil 6sszetett és tobbrétegli adossag- és hitelkapcsolati halot alkot-
nak. Ezen kolcsonhatasok révén, az éghajlatvaltozésbol eredd veszteségek még jobban
felerésodhetnek, ezaltal globalis pénziigyi instabilitast elgidézve. [2].

Gazdaségi tekintetben harom f6 csoportba soroljak a korabban emlitett kockazatokbol

eredd lehetséges veszteségeket|1] 2|:

1. Atmeneti kockazatok (transition risks): az alacsony iiveghazgéaz-kibocsatast gaz-

dasagra valo atallassal kapcsolatos kockazatok

2. Fizikai kockazatok (physical risks): a hosszutava valtozasokbol (pl.: tengerszint
jarasi jelenségek, kanikulak, aszéalyok, arvizek, erds- és bozottiizek, foldrengések és

tovabbi természeti katasztrofak miatt eléforduld koltségek és veszteségek

3. FelelGsség kockazatok (liability risks): az alacsony kibocsatéasra vald atallas kolt-
ségeinek fedezésébdl, finanszirozéasabol felmeriild problémék, a fent emlitett sziszte-

matikus veszteségek elkeriilése érdekében

Mindharom kockézati tipusnél a becslésekre és elérejelzésekre a legelterjedtebb meto-
dologia a szcenaridelemzés. A pénziigyi intézetek, vallalatok és korményzatok a klima-
kutatok modelljei altal meghatérozott és széles korben elfogadott forgatokonyvek (SSP)
alapjan stressztesztelik portfolivikat és kitettségeiket|1, |3].



Ebben a dolgozatban a fizikar kockdzatokkal foglalkozom, az erds- és bozottiiz elérejel-
zésekhez hasznalt matematikai modelleket mutatom be. Vizsgalt teriiletnek az amerikai
egyesiilt allamokbeli Kaliforniat valasztottam, mert itt vilagviszonylatban is gyakoriak
a nagy kiterjedési tiizesetek, amelyek egyre tobb problémat okoznak a térségben. Emiatt
nagy mennyiségi erdétiizekkel kapcsolatos adat publikusan is elérhetd.

A keretrendszer és a lépések tobb masik jelenségbdl eredd kockazat és veszélyességi
eloszlas becslésénél is hasonloak, ezért a kovetkezs fejezetekben bemutatott technikak

altalanosabban is hasznéalhatoak a fizika: kockazatok elemzésében.



2. Szakirodalom bemutatasa

2.1. Modellezési modszerek

Az extrém idgjarési események éltal okozott kockdzat modellezésekor a kockazatelem-
zés standard folyamata hasznélhato. Els6 korben a lehetséges kockdzati tényezSket kell
meghatarozni, melyekrdl feltételezziik, hogy hatéssal vannak a vizsgélt esemény beko-
vetkezésére. Ezutan valamilyen regresszios vagy egyéb modell segitségével megprobéljuk
feltérképezni a tényezsk és a vizsgalt esemény kozti kapcsolatot historikus megfigyelések
alapjan. Miutan megalkottuk a modellt, elkészitjiik az esemény teriilet alapi valoszintiség
vagy veszélyességi eloszlasat az aktualis (vagy teszt) adatokbol.

Ahhoz, hogy a kockdzatot mérni tudjuk az adott teriiletre a valoszintiségek mellett a
kitettségeket is sziikséges meghatarozni. Extrém id6jarasi jelenségek esetén ezek a kitett-
ségek altaldban a tarsadalom szaméra értékes teriiletek, vagyontargyak vagy ingatlanok
melyek sériilhetnek vagy akar meg is semmisiilhetnek az esemény bekovetkezésének hata-
sara.

Ezen fizikai kitettségek kozvetve is kihatnak a gazdasag més szereplGire, melybdl jelen-
t6s szisztematikus kockazatok is kovetkezhetnek, példaul okozhatnak ellatasi lanc problé-
mékat vagy megnovekedett biztositoi drakat. Ezért a bekovetkezési valoszintiség teriileti
eloszldsanak minél pontosabb meghatarozasa kritikus pontja a fizikai kockazatok model-
lezésének.

Erds- és bozottlz kialakulédsi valoszintségének modellezése soran a kovetkezs kérdé-

sekre keressiik a valaszt [4]:
1. Milyen tényez6k mellett alakulnak ki a tiizesetek?
2. Mikor alakulnak ki a tiizesetek?
3. Hol alakulnak ki a tiizesetek?

4. Ha kialakult egy tiiz, hogyan viselkedik?

Az 1-es, 2-es és 3-as kérdésekre regresszios modellekkel is valaszt adhatunk, ezeknek
a modelleknek az elénye, hogy konnyen értelmezéek az eredmények és skalazhatosaguk
miatt nagy adathalmazokon is lehet effektiven ¢ket alkalmazni.

A 4-es kérdésnél az adott teriilet kornyezetén nagy felbontasu teriileti tényezGinek kis

idéintervallumok kozti valtozasaira keressiik a valaszt a mar bekovetkezett ttizeset esetén.



Lehetséges terjedési szcenariokat 1étrehozva, szimuléciés modellekkel lehet elérejelezni a
kialakult tiiz viselkedését. Ebben a dolgozatban csak az 1-3 kérdésekrdl lesz szo, a 4-esrél
nem.

A tlzveszélyesség modellezésekor a cikkekben gyakran hasznalt modell a logisztikus
regresszio, amely feltételes valoszintiségeket becsiil binéris célvaltozora [5]. A magyarazo
valtozok és a tlizesetek kozti komplex kapcsolatot az elmult évtizedekben gépi tanulés
- tobbek kozott a random forest és tree boosting modellek - segitségével is probaltak
megmagyarazni cikkekben. [6].

Altalanossagban elmondhato a fent idézett cikkekrdl, hogy a vizsgalt teriilet felbontasa
(1 km?) és a magyarazo valtozok jellege is megegyezik. Az antropogén hatasokat altalaban
népstriség, lakott teriilettsl vagy utaktol vett téavolsaggal épitik bele a modellekbe. To-
pografikus és klima- vagy idGjarasvaltozokat is minden fenti modellben hasznalnak, mint
magyarazo valtozo. Tobbek kozott atlaghémérséklet, csapadékmennyiség, szélsebesség,
kiilonféle tiiz- és szarazsagindexek.

Ebben a dolgozatban a valosziniiségek meghatérozasa mellett megprobalok még a his-
torikus tiizesetekbdl és hozzajuk tartozo karadatokbol becslést adni a jovébeli tiizkarokra,

klimaszcenariok altal meghatarozott elérejelzések mentén.



3. Elméleti hattér

A regressziok elméleti hatterét és a logisztikus regresszio jellemzéit a G. James, D. Witten,
T. Hastie, R. Tibshirani: An Introduction to Statistical Learning |7] konyvben leirtak

szerint mutatom be.

3.1. Regressziok altalaban

Az erds- és bozottiizekbdl adodd karok modellezésénél elGszor az elGfordulds valdszi-
ntiségét akarjuk valamilyen modon meghatérozni. Altalaban ez a valoszintség valamilyen
paraméteres regresszios modell segitségével adhatéo meg. A regresszid célja a magyarézo
valtozok és a célvaltozd kozti Osszefiiggések minél jobb becslése a megfigyelt adataink
alapjan. Tehat az egyes megfigyeléseink (X, Y;) parok, ahol X; m-dimenzios vektor, ha m
darab magyarazo valtozonk van, Y; pedig a magyarazott vagy célvaltozd amely altalaban
1-dimenzios.

A paraméteres regresszios modellek felirhatoak tgy is mint fiiggvények:

ahol f : R™+dm() 4 R fiiggvény, B a modell paramétervektora, ¢; pedig a fiiggetlen
hibatag vagy zaj.

Természetesen f a gyakorlatban nem lehet akarmilyen alaka tébbvaltozos fliggvény.
Legtobbszor az adathalmazunkbol vagy més el6zetes tudés alapjan mar vannak feltéte-
lezéseink f bizonyos tulajdonsagaira. Korlatozé tényezd lehet még f-re a modellezésiink

célja is (pl.: folytonos vagy kategorikus a célvaltozo).

3.1.1. Definicio. Az g; = f(X;, B) szdmot a B paraméterd modell X;-re adott

predikciojinak nevezzik.

Célunk a modellel olyan (-t taldlni ami a legjobban illeszkedik az adathalmazunk-
ra. Ennek az illeszkedésnek a mértékét valamilyen csak (-tol fiiggs c(x,y)(53) fiiggvény
optimalizaldsaval kaphatjuk meg.

Az egyik gyakori valasztas c-re a legkisebb négyzetek modszere

C(X,Y)(ﬁ) = Z(Yz - ?Jz')27

%

vagyis a rezidualisok négyzetosszegének minimalizalasa.



3.1.2. Definicié. Az Y; — y; szamot a modell i-edik rezidudlisinak nevezziik.

Az erds- és bozottiizek elbrejelzésénél a megfigyeléseink teriileti alapiak. A vizsgalt
teriiletet racspontokra osztjuk fel, igy az i-edik racsponthoz tartozé X; magyarézo valto-
z6kbol allo vektor és egy Y, € {0, 1} par lesz egy megfigyelés. Az Y; € {O, 1} valasztés a
historikus adatokbol adodik, mivel minden racspontra meg tudjuk mondani hogy volt-e
ott tiiz vagy sem a megfigyelés idGintervalluméban. Binaris célvaltozo esetén az egyes kate-
goriakba esés feltételes valoszintiségének becslésére gyakran hasznélt statisztikai modszer

a logisztikus regresszio.

3.2. Logisztikus regresszi6

A logisztikus regresszional azt feltételezziik az adathalmazunkrol, hogy a magyarazott

valtozo Y; feltételesen Bernoulli- vagy indikator-eloszlasu.
E[Y;]Xi] ~ L(p:)

A p; paraméter nem éaltaldnos az adathalmazunkra hanem a megfigyelésinktsl, vagyis

X;-t6l tiigg. Tovabbé a Bernoulli-eloszlas a binomiélis eloszlas specialis esete:
I(p) ~ Binom(1,p),

emiatt a feltételes eloszlas felirhatd az aldbbi médon:

P(Y;=ylX;)=p/(1—p;)"Y, ye{0,1} (3.1)

A logisztikus regresszié egy altalanos linearis modell, amely az egyszerti linearis reg-
resszio kiterjesztése valamilyen kapcsolati fiiggvény segitségével. Linearis regresszional a
predikciok értékkészlete nem korlatos, ezért a feltételes valoszintiségek becslése sorén,
olyan kapcsolati fliggvény sziikséges amelynek értékészlete a [0, 1] intervallum. A logiszti-

kus regresszional ez a kapcsolati fiiggvény a logisztikus vagy szigmoid fliggvény:

B 1
Cl4e®

(=)

A valtozok kozti linearitas feltétele miatt logisztikus regresszional a valoszintiségeket a

kovetkezd alakban keressiik:



1
P =y|X;) = e (3.3)

A B.3| alak transzformalasaval a kovetkez6khoz jutunk:

]P)(Y;' = Z/|Xi)
1-P(Y;, =y|X,)

= PN (3.4)

Bal oldalon megjelent a keresett feltételes valoszintiség odds formajaban. Valoszintsé-
gekkel odds-ként gyakran lehet talalkozni a sportfogadasoknal, mert ez a reprezentaléas
jobban illeszkedik a természetes fogadasi stratégiakhoz. Példaul eurdpai odds esetén az
(1 + #ds) - tét formulat hasznaljak a kifizetések meghatérozasahoz, amelyre teljesiil, hogy
minél kisebb a szamunkra nyerd esemény valoszintisége, annal nagyobb a Kkifizetésiink
aranya a téthez.

Logaritmust véve mindkét oldalon a jobb oldalt megjelenik a lineéris regresszioban

hasznalt alak.

P (Y; = y|X;) _
o (T p i Ly ) ~ % .

Az egyenlet bal oldalat log-odds-nak vagy logit-nak nevezziik. Mivel 3.5 jobb oldala X;-
ben linearis, ezért a logisztikus regresszio a logit-ban lineéris X; szerint. A §; paraméter azt
mutatja meg, hogy egy egységgel megvaltoztatva az i-edik magyarézé valtozot mennyivel

valtozik a logit.

3.2.1. Paraméterek meghatarozasa

A regresszios egylitthatok becslésének egyik leggyakoribb modja a mazimum likelihood
modszer, vagy rovidebben MLE (mazimum likelihood estimator). Az optimalis paraméte-
reket a likelihood fiiggvény maximalizalasaval kapjuk meg.

A likelihood fiiggvény éltaldnos esetben a kovetkezd
L(0) = g(z,7)

ahol g a megfigyelések ¥ paraméter szerinti egyitittes feltételes strtiségfliiggvénye. Logisz-
tikus regresszional a feltételes eloszlasa a célvaltozonak Bernoulli-eloszlast, ami diszkrét.
Igy a likelihood figgvény a megfigyelések fiiggetlensége és a alak miatt a altal

becsiilt valészintiségek szorzata:



L) =[[Pi=1x) [ -P; =1]X)))

yi=1 y;=0
ha a becsiilt valoszintiségeink kozt vannak nagyon kicsi szamok, a £() fiiggvény maxi-

malizadlasa numerikusan instabil lehet. Ezért tekintsiik inkabb az egyenlet logaritmusét
(8 =Y tog [ —— )+ Y tog (1 ——
- yi=1 i 1+ e P y; =0 ° 1+ e~
1 J

0(B) az an. log-likelihood fiiggvény.

Mivel a logaritmus szigortian monoton fiiggvény, /() maximalizalasa ekvivalens £(/3)
maximalizalasaval. Az optimalizacios feladat a legtobb gyakorlati esetben numerikus mod-
szerekkel oldhaté meg legegyszertibben. SzélsGértékhelyeken a paramétertér szerinti 6sszes
parcialis derivaltja 0, ezért ezek a feltételek meghataroznak m + 1 darab egyenletet m + 1

valtozora.

or
B

Az egyenletrendszer megoldhaté iteracios modszerekkel, példaul a Newton-Raphson

0, 2=0,1,....m

modszerrel.

3.2.1. Tétel. Newton-Raphson mddszer és konvergencidja
Legyen F : RF — R* hdromszor folytonosan differencidlhato fiigguény, & megolddsa a
F(x) = 0 egyenletnek és létezzen Jp(2)™', ahol Jp az F Jacobi mdtriza. Ekkor Z-nek

létezik olyan § kdérnyezete, hogy ha ha | — xo| < 0, akkor a
Tpy1 = Tp — JF(xn)_lF(xn)

sorozat mdasodrendben konvergdl x-hez, vagyis

|xn+1 - j7| _

lim |z, —2|=0 ¢és Ju>0: lim = /L.

n—00 n—00 |xn —;ﬁ|2

T
Az Fy(Bo, By -y Bm) = (6‘9—;0, 8%, s (S\%—i) teljesiti a Newton-Raphson modszer felté-
teleit, tehat az iteracid hatarétékeként kapott egyiitthatok szélsGértékhely-jeloltek. Ellen-
6rizni kell, hogy tényleg szélsGértékhely-e, ha nem akkor mésik kezdGpontbol djra kell
inditani az iteraciot. Az igy kapott megoldas lesz a mazimum likelihood becslés a paramé-

terekre.
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3.3. Krigelés
3.3.1. Motivacid

A tiizveszély-eldrejelzé modellekben a magyarazo valtozok gyakran az adott lokacio (vagy
racspont) teriileti jellemzdit, tovabba idGjarasi vagy egyéb méréseket reprezentaljak. A
vizsgalt teriilet rdcsfelbontasdnak nagyitasaval ahhoz, hogy teljesen pontos képet lehessen
alkotni egyre tobb helyen kell mérést végezni, ami anyagi és egyéb okokbdl is legtébbszor
kivitelezhetetlen. Ezért a teriileten megfelelGen sok helyen végzett mérésbsl probaljuk
megbecsiilni a tobbi racspontra a valtozo értékét valamilyen interpolacios modszer segit-
ségével.

Az idGjarasi valtozokat a modellekhez krigelés segitségével hataroztam meg, amely
a geostatisztikaban gyakran hasznélt teriileti interpolacios modszer. A krigelés részleteit
Steiner Ferenc: A geostatisztika alapjai|8| egyetemi tankényvben leirtak alapjan mutatom
be.

A modszert Daniel G. Krige dél-afrikai statisztikus fejlesztette ki banyaszatban fel-
meriil§ interpolacioés problémak megoldasara. A krigelés egyik alapgondolata, hogy egy
ismeretlen ponthoz tartozo értéket, az ismert mérések sulyozott atlagaként éllitja els. Ezt
a sulyozast viszont tgy allitjuk be, hogy a becslésiink szoérasa minimalis legyen.

Konnyen beldthato, hogy ha a pontokon mért értékek paronként fiiggetlenek egymastol,
akkor ez a sulyozas a szamtani kozéppel egyezik meg. Legyen a vizsgalt mennyiség, mint
valdszintiségi valtozd szorasa o, és tegylik fel, hogy van n+ 1 darab pontunk melyeknél az
értékek paronként fliggetlenek. Tovabbé legyen P az n + 1 pont koziil az egyetlen olyan
pont amelyre nincsen mérésiink, a sulyozas miatt az Xp értéket a kovetkezs alakban

keressiik:

Xp=51X1 45Xy + -+ +5,X,, ahol Y s;=1

i=1

amelybdl a becslés szorasnégyzete a fliggetlenség miatt

n
2 _ 2 2
Ox, =0 E s;
i=1

innen o, minimalis, ha } . | s7 is minimalis, amely pedig a szamtani és négyzetes kozép
kozti egyenlStlenséghdl akkor lesz az, ha minden s; egyenld.

A valosdgban viszont az egymastol kis tavolsédgra 1évé pontok értékeire irreélis lenne
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ez a feltevés. A krigelésnél ezért feltessziik, hogy a mérési értékek nem fiiggetlenek egy-
méstol és az interpolalt pontok értékei jobban korrelalnak a kozelebbi pontokra, mint a

tavolabbiakra.

3.3.2. Variogram

Legyen Zp a pontokban vizsgalt (vagy mért) valoszintiségi valtozo, amelyet becsiilni aka-

runk a mérési pontoktol eltérs helyeken.

3.3.1. Definici6. (Szemi)variogram: Az a gorbe, amely a tdavolsdg fligguényében adja meg

a mérési értékkilonbségek négyzetisszegének felét.

n(h)
(k) = 2n1(h) Z (20 = Zr]

ahol h a tdvolsdg, P; az dsszes olyan pont amelytdl h tdvolsigra még van mért érték, n(h)

pedig az eqymdstol h tdvolsdgra lévd pontpdrok szdma.

A variogramban szereplé Zp, — Zp, , kiilonbségek atlaga a szimmetria miatt 0 egy adott
h-ra, ugyanis az Osszeghben szerepel minden h tévolsagra 1évé par és azok —1-szerese is.
Tehat a Zp, — Zp,, ,-kra tekinthetiink gy is, mint az atlagtol valo eltérésekre, vagyis a
variogram a h fiiggvényében a h tavolsagra lévé pontok értékkiilonbség-szorasnégyzetének

a felét becsiili a tapasztalati szorasnégyzet segitségével.

1
10) ~ 5B (Z = Zuan)

A variogrammal a célunk a h-to6l fligg6é kovariancidk meghatérozasa. A szorasnégyzet

és a kovariancia kozti kapcsolatot kihasznalva

D? (1 — &) = D* () + D? (€) — 2Cov (u, &)

= Zy, &= Z,ip helyettesitéssel a kovetkezs egyenletet kapjuk:

1 1
~v(h) ~ 51[)2 (Zy — Zysn) = 5 []]))2 (Z,) + D? (ZHh)] — Cov (Zy, Zyyn)

melyet atrendezve és kihasznalva, hogy D? (Z,) = D? (Z,), mert ugyanazokat a pontokat

nézziik meg adott h-ra, becslést kaphatunk a kovarianciara:
Cov (Ze, Zuin) = D? (Z2) = 7(h) (3.6)
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A korrelacio a legtobb gyakorlatban el6fordul6 esetben csak bizonyos h = H tavolsagig
all fent, azon tul mar a kovariancia nulla értéki lesz. Ezt a H tavolsdgot hatdstdvolsdgnak

nevezziik, |h] > H esetben [3.6| miatt y(h) = D? (Z,), amelybél

CoV (Za, Zurn) = 7(H) = 7(h) (3.7)

alakban is kifejezhet6 a becsiilt kovariancia érték barmely h értékre.

A variogram szamitasakor a gyakorlatban csak véges sok téavolsagra szamitjuk ki a
gorbe értéket. Az igy kiszamitott értékek némi ingadozassal adjék vissza az elméleti valos
kovarianciaértékeket, ezért valamilyen variogram-modellt illesztiink az adatokbol szamolt
véges sok pontra a variogramon.

Ha h tart nullaba a legtobb esetben feltételezhetjiik, hogy ~(h) is tart a nullaba, e
feltételt indokolt esetekben elhagyhatjuk, de ekkor egy plusz nugget vagy rog paramétert
is bele kell venniink az illesztésbe.

A geostatisztikiban gyakori valaszott variogram-modell a szférikus modell, amelyben

expliciten szerepel a hatdstdvolsdg :

Tovabbi variogram-modellek az exponencialis-

- cfi-em(2)] oo

()

A keresett C-t a legkisebb négyzetek elve szerint talaljuk meg. Mindharom modellnél a

és a Gauss-modell:

y(h) = C (3.10)

C = D?(Z)-hez tartanak a gorbék, igy biztositva a hatdstdvolsdgot. Az exponencidlis és
Gauss-modellnél el6bb kell meghatéarozni a v(H) és a C kapcsolatat, melyre egy lehetséges
példa a v(H) = 0.9 - C. Ezutan H-val kifejezve A-t elvégezhets a modell-illesztés.

Igy a variogrambol szamolhato barmely h-ra a kovariancia becslése:

Cov (Zy, Zyin) = C — ~(h). (3.11)
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3.3.3. Interpolaci6é mérési értékkel nem rendelkezd pontokra

Egy mérési értékkel nem rendelkez§ Py pontra az eddigi eredményeket hasznalva akarunk
minimalis szérasnégyzetii becslést adni a mért értékek megfelel§ stilyozasaval. A becslés
szorasnégyzetén a valodi Zp, és a silyozott atlaggal kapott becslés eltérésének szorasnégy-
zetét értjik, vagyis a D? (Z(Py) — Y1, siZp,) értéket akarjuk minimalizalni.
Kihasznalva, hogy a krigelésnél feltételezziik hogy minden pontnal Z-nek ugyanaz a
varhato értéke és az s;-k Osszege 1, ki tudjuk fejezni a becslés eltérésének szorasnégyzetét

csak a kovarianciak segitségével:

3

D? (ZPO - sizpi) = D?

=1

(Zr, —ElZ]) = ) _si(Zp, — E[Z])

=E |(Zr, ~E[2))' ~2)_s:i(Zn, ~ElZ)) - (Zn ~ E[Z)) +

i=1

+ 33 sis; (Ze, — E[Z)) - (2, — E[Z])

i=1 j=1

= Cov (ZPmZPo) - QZSiCOV (ZP()aZPi)

=1

+ Z Z sis;Cov (Zp,, Zp,) (3.12)
i=1 j=1
jeloléseket megkonnyitve legyen ¢;; = Cov (Z P, 2 p].), amely P; és P; tavolsagat ismerve
megkaphat6 a variogrambol mint C' — y(h).
A egyenlettel megadott szorasnégyzetet minimalizalo s; silyokat akarunk megha-
tarozni, de még hozza kell adni a ). | s; = 1 feltételt is. Igy a Lagrange-multiplikator

modszert alkalmazva a minimalizdlando L(s, A) tobbvaltozos fliggvény a kovetkezd:

L(§, /\) = Coo — QEH:SZ‘CQZ' + zn: Xn: 5i5;jCij + 2\ (Zn: S; — 1)
i=1

i=1 j=1 i=1

A minimumhely meghatarozasihoz a valtozok szerinti parcialis derivaltaknak 0-nak

kell lennie. Derivalas és atrendezés utédn a kdvetkezs egyenletrendszerhez jutunk:
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C1181 + C1282 + *++ + C1pnSp + A= Co1

C2181 + €282 + -+ + ConSp + A = o2

Cn1S1 + CpaSa + - 4 CpnSn + A = cop

S1+s9+--+s,=1

Az egyenletrendszer linearis és n + 1 valtozobol, valamint n + 1 egyenletbdl all, igy

matrixinvertalassal konnyen megoldhatoé és a megoldas egyértelm:

Legyen
S1 Co1
52 Co2
SO = és C() = s
Sn Con
- A - - 1 -

tovabba az egyenletrendszer méatrixa K, amelyet Krige-mdtriznak is neveznek

Ci1 Co2 ... Cip 1
Co1 Co2 ... Copn 1
K =
Ch1 Cp2 ... Cppn 1
11 1 1 1

ekkor a keresett sulyok megadhatoak a kévetkezd alakban:

So=K'-Cy

A Krige-mdtrixot és inverzét elég egyszer kiszamolni az adatainkbol és utana tetszélegesen

sok ismeretlen pontra a stlyokat meghatarozhatjuk egyetlen méatrixszorzas segitségével.
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3.4. Dontési fa alapti modellek

A dontési fa, random forest és tree boosting modelleket a G. James, D. Witten, T.
Hastie, R. Tibshirani: An Introduction to Statistical Learning |7| konyvben leirtak alapjan

mutatom be.

3.4.1. Dontési fa

A dontési fa (vagy angolul decision tree) alapdtlete, hogy a magyarazo valtozok terét
kisebb részekre osztjuk a valtozok szerint valamilyen logika alapjan. Ezeket a valtozok
szerinti vagasok sorozatat egy faval is reprezentalhatjuk, innen az algoritmus neve. Az
altalanos linearis modellekkel szemben, a dontési fanal nem tesziink fel linearis kapcsolatot
a magyarazo valtozok kozt, igy a regresszioknal hasznalt f fliggvény ennél a modellnél a

kovetkezé modon irhato fel:

FX) =) al(X € Ry) (3.13)

K
k=1
ahol K a valtozok terének felosztasaval kapott csoportok szama, Ry, a k-adik csoport és ¢y
az k-adik csoporthoz tartozo predikcios érték, melyet az Ry csoportba tartozo megfigyelé-
sekbdl kapunk valamilyen statisztika alapjan (leggyakrabban az atlag, median vagy mo-
dusz). Tehat az egy csoportba tartozd Osszes megfigyelésre ugyanazt a predikciot kapjuk
és dontési fak teljesitménye csak a csoportok megvalasztasatol fiigg. Elméletben ezeknek

a csoportoknak barmilyen alakja lehetne, de az algoritmus hatékonysaga és az értelmez-

hetGség miatt egyszertien R™-beli tégldkra osztjuk a valtozok terét.

Ry Ry Ry

Ry Rs

1. abra. Dontési fa vizualizacio két dimenzios adatokra
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A célunk az algoritmus soran olyan Ry, Rs,..., Rx tobbdimenzios téglalapok meg-
talalasa az adataink alapjan, amely minimalizalja a rezidualisok négyzetosszegét (vagy
réviditve RSS-t): 30y Yicp, (Ui — Ur )%

Minden lehetséges téglalap-felbontast megnézni nem lenne hatékony, ezért a donté-
si faban rekurziv bindris vagdsokat hajtunk végre a valtozok szerint mohén. Kezdetben
minden megfigyelés egy csoportba tartozik és innen minden 1épésben valamelyik csoportot

kettéosztjuk. Az algoritmus a kévetkezd modon irhato le:

1. Legyen Ry az k-adik levélhez tartozo megfigyelések halmaza és ny az elemszama.

2. Egy lehetséges 0 = (i,t) vagas Ry-t két részre osztja:

RY(0) = {(z,y) € Ryla; <t}
RI™(0) = Re\Ry™(0)

3. Megkeressiik azt a 0* vagast amely a legnagyobb RSS redukciohoz vezet (komplexi-
tasban ez megoldhatd O (m - |Rg|log(|Rk|) - | Rk|) id6ben)

4. Ha még nem értiink el a megéllasi kritériumba, akkor rekurzivan megismételjiik a 6*

vagas utan keletkezs R (0%) és RI™"(6*) csoportokra

A 4. pontban a megalléasi kritériumot tobbféleképpen is lehet definidlni, egyik lehetséges
modszer, hogy legfeljebb [ megfigyelés eshet egy csoportba. Itt ha [-et az adathalmaz mére-
téhez képest kicsinek valasztjuk meg tiltanuldshoz vezethet a modellben. Mésik modszer
lehet még a megallasi kritériumra, hogy elére megadjuk milyen mély legyen a fa, ezaltal
lecsokken a modell torzitasa. Mivel az algoritmus mohon valasztja a vagast, altalaban nem
olyan jo teljesitményt modell mas regresszidkhoz képest. Elsfordulhat, hogy egy nagyon
jo vagashoz nem tudunk eljutni moho lépésekkel, tovabbé ha véletlenszertien kettévéalaszt-
juk az eredeti adathalmazunkat és ezeken kiilon-kiilon futattunk dontési fat akar teljesen
més eredményeket is kaphatunk, mint az eredetinél.

A dontési fa ezek miatt Gnmagaban nem tudja felvenni a versenyt szofisztikaltabb reg-
resszios modellekkel, viszont tobb fat 6sszekombinalva és a fak konstrualasanal triikkoket
alkalmazva lényegesen jobb teljesitmény is elérhets. A tobb dontési fat Gsszekombinalo

vagy triikkkoket hasznaldé modellek tobbek kozt a random forest és a tree boosting.
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3.4.2. Random forest

A random forest (vagy magyarul véletlen erds) egyik otlete, hogy a dontési fa magas sz6-
rasnégyzetét megprobaljuk lecsokkenteni. A szoéréasnégyzet tulajdonsigai alapjan ha van
n darab fiiggetlen adathalmazunk A, A, ..., A,, és egy f modelliink o szérasnégyzettel,
akkor az f = % > | fa, modellnek a szorasnégyzete %2 Tehat n kiilonb6z6 adathalmazra
illesztett dontési fat atlagolva le lehet csokkenteni a szorasnégyzetet. A probléma ezzel az
Otlettel, hogy a gyakorlatban legtobbszor nincsen n darab megfelel§ méretd adathalma-
zunk.

Egy lehetséges megoldas az eredeti adathalmazbdl tobb adathalmaz konstrualasara a
bootstrap modszer. Bootstrap soran az eredeti adathalmazbol véletlen mintavételezéssel
valasztunk ki k darab megfigyelést visszatevéssel. Ezt tetsz6legesen sokszor megismételve
az eredetits]l nagy valoszintséggel kiillonb6z6 By, Bs, ... adathalmazokat kapunk. Abban
az esetben ha k& = n annak a valoszintisége, hogy egy megfigyelés nem keriil be egy
bootstrap adathalmazba

1\" 1
P(X; & B;) = (1——) — = ~0.3679, ha n — 0o

n €

emiatt egy megfigyelés atlagosan a bootstrap-elt adathalmazok 63.21%-ban van benne,
igy az eredeti adathalmazunkat tanulési-teszt adathalmazokra sem kell szétvagni, ugyanis
minden adathalmaznal tekinthetjiik azokat a megfigyeléseket amelyek nem keriiltek be a
bootstrap tanulési adathalmazba.

Random forest-nél elére meghatarozott paraméterként B darab bootstrap segitségével
elgallitott adathalmazra illesztiink dontési fakat. A randomités az algoritmus sorén ott
szerepel, hogy az egyes dontési fak nem az Osszes magyarazod valtozot hasznaljak hanem
csak egy véletlen részhalmazat. Erre azért van sziikség, mert ha az adathalmazban egyes
valtozok eleinte nagy RSS csokkenést okoznak, a legtobb faban ezek szerepelni fognak mint
vagas, vagyis az igy kapott fak a bootstrap ellenére is korreldlni fognak a predikcioknal.
A véletlen részhalmazok miatt lesznek olyan fak amelyek egyaltalan nem is hasznaljak
ezeket a valtozokat a vagasoknal, ezért az igy kapott fak nem lesznek annyira korrelaltak.
Tovabbé olyan vagassorozatok is el6fordulnak egyes faknal, amelyeket a teljes adathalmaz
hasznalataval a moho algoritmus soran nem kaphatnank.

A random forest regresszios f fiiggvénye a kovetkezd alakban irhato fel:
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1 B K
:EZZC]IXERI’

b=1 k=1
To6bb paramétert is be kell allitani még a random forest illesztése el6tt, mint példaul
milyen mélyek legyen az egyes fak, hany darab fa legyen, a valtozok hanyadészét hasznal-
juk a véletlen részhalmazoknél és bootstrap soran mekkorék legyenek az uj adathalmazok.
Ezeket a paramétereket a modell hiperparamétereinek nevezziik és az optimalis paramé-

terekkel rendelkezé modell megkeresését pedig hiperparaméter-optimalizdldsnak.

3.4.3. Tree boosting

Boosting sordn nem tébb dontési fa eredményeit atlagoljuk ki, hanem sorozatszertien
haladva minden 1j fa az illesztésnél felhasznalja a korabbi dontési fak altal gytjtott infor-
maciot, majd az 0j fat hozzéadja az el6z6ekhez. A random forest-el ellentétben itt nem
hasznaljuk a bootstrap eljarést, a kovetkezs fanal az adathalmazban csak a célvaltozot
valtoztatjuk, amely az el6z6 fa A tanulasi rataval 6sszehuzott rezidualisaibol allo vektor.

A tree boosting predikcioit a kovetkezGképpen lehet felirni:

g, = 0
gi = Mi(Xi) = 90 + Ma(X)
97 = X(f1(X0) + f2(X0) = 0} + Ma(Xi)

k
9 =AY F(G) = 05+ M)
j=1

Az algoritmus elején fo(X) = 0 és a célvaltozo r? = y; minden i-re az adathalmazban.
A modellben inputparaméterként meg kell adni a dontési faknak a szamét, legyen ez B.

Ekkor az algoritmus a j-edik (j = 1,2,..., B) fa illesztésénél a kovetkezs lépéseket teszi:

1. Dontesi fat illeszt az (X, r77~1) adathalmazra

2. Az igy kapott f; fat hozzédadja az eddigi fdkhoz a A tanulasi rata paraméterrel leska-

lazva

f(X) = F(X) + Afi(X)
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3. Célvaltozo frissitése az 1j fa hibajaval
rl =71l = A (X))

A célvaltozo frissitésével a kovetkezd fa csokkenteni fogja az el6zé fak altal elkovetett
hibat a negativ eljel miatt. A tanulasi rata - amely altalaban 1-nél kisebb pozitiv szam -
a folyamat lassitasaért felelGs, ezaltal tobb kiillonboz6 alaku faval frissitjiik a célvaltozot.

A modell regresszios f fliggvénye ezek alapjan a kovetkezdképpen irhato fel:

B

FX) =AD" fi(X))

j=1

ahol f; a alapjan felirt dontési fa regresszios fiiggvénye.
A tree boosting esetén is a modellillesztés el6tt inputként meg kell adni tobb hi-
perparamétert (pl.: hany fa legyen, milyen mélyek legyenek a fak, tanulasi rata). Igy

hiperparaméter-optimalizdldssal itt is megkereshetd az optimalis modell.
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4. Modell

4.1. Vizsgalt teriilet

A 423970 km? Osszteriiletti Kalifornia az USA egyik legdiverzebb allama domborzati
és éghajlati szempontbol egyarant, teriiletének 4.7%-at viz, 45%-at pedig erdd boritja.
Megtalalhatd egyarant sivatagi, mediterran és hegyvidéki éghajlati zéna is. Az északi
teriiletek jellemzéen hiiviosebbek és csapadékosabbak. Legmagasabb pontja a Sierra Ne-
vada hegységben talalhatéo Mount Whitney 4421 m magassagaval, legalacsonyabb pontja
a Mojave-sivataghan —85 m-en fekv6 Death-Valley, amely egyben nyaron a Fold legme-
legebb térsége.

To6bb, mint 39 milli6 lakoséval az USA legnépesebb allama, gazdaséigi szerepe is jelen-
t6s. Nagyvarosai és nemzeti parkjai vildgviszonylatban is sok turistat vonzanak, ezért az
emberi tevékenység jelentds szinte az allam egész teriiletén.

Kaliforniaban régebben is természetes modon elfordultak erds- és bozottiizek, viszont
a klimavaltozas okozta egyre gyakoribb extrém szarazsagok miatt gyakorisaguk és kiter-
jedésiik is jelentGsen megnétt. A 2000-es évek 6ta az erddtiizek éves Osszmérete emelkedd
tendenciat mutat, 2020-ben ez eddigi rekordot jelentd ~ 17800 km? méreti volt, amely
Kalifornia teljes teriiletének tobb, mint 4%-a.

Az allamnak évente koriilbeliil 3 milliard dollarba keriil az erd&tiizek elleni kiizdelem,

egyes extrém méretd tilizek ezen feliil még tobb milliard dollarnyi kidrokat okozhatnak.

4.2. Feladat meghatarozas
4.2.1. Tidzveszélyesség modellezés

A kockazatbecslés elsd 1épéseként a tilizveszélyesség teriileti eloszlasat kell meghatarozni,
ezért a dolgozatban megprobalkozom egy egész Kaliforniara kiterjeds tiizveszélyességi
modell felallitasaval. A magyarazo valtozokbol, valamint a historikus tiizesetek alapjén a
célvaltozobol allo adathalmazok meghatarozasa utan a 3| fejezetben bemutatott modellek
teljesitményét hasonlitom Gssze.

A tlzveszélyesség modellezésére tekinthetiink, mint binaris klasszifikaciora, tehéat va-
lamilyen dontési hatar meghatarozasaval a pixelek a modellek altal becsiilt feltételes va-
loszintiségiik alapjan a veszélyes vagy nem veszélyes kategoériakba sorolhatoak.

A modellezés soran minden pontra becslést adok egy esetleges erds- vagy bozottiiz

kialakulasanak valoszintiségére az adott honapban, feltéve hogy ismerjiik a megel6z6 ho-
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napok idGjarasi és egyéb valtozoit.

A célom a tiizveszélyesség predikciok segitségével egy egész Kaliforniara kiterjeds éves
Osszkar-becslés, amelyet klimaszcenariok mentén a jovébeli évekre is kiterjesztek, ezért
a modellkomplexitas egyszertisitése miatt a hasznalt adathalmazok havi adatok 2015 és

2021, valamint a projekcioknal 2025 és 2049 kozott.

4.2.2. Karbecslés

A becsiilt feltételes valoszintiségekre a vizsgalt teriileten, tekinthetiink klasszifikacio nélkiil
is, 1igy nem azt nézziik, hogy hol vannak a veszélyes teriiletek, hanem hogy a vizsgalt

terileten az idGintervallumban mekkora teriileten varhato tizek kialakulésa.

4.2.1. Definicio. Valoszintiségi-profil: Adott iddintervallumra a modell dltal becsiilt fel-

tételes valdszintségek Osszege a vizsgdlt tertileten: ) . ;.

Az adott honapra a valészintiségekbol szamolt valdszintiség-profilokon a historikus tiiz-
esetekhez elérhetd karbecslések segitségével becslést szamolok a varhato tiizkarokra.

A CALFIRE éves jelentéseiben 9] megtalalhatoak a ttizesetekhez tartozo Gsszkarbecs-
lések, ttizméret alapjan csoportositva (A-tol G-ig, melyek kiterjedési intervallumai a .
abran vannak részletezve). Ezeket az 6sszkarbecsléseket a célvaltozohoz hasznalt tiizadat-
béazisban szerepld tiizek szama alapjan kiatlagoltam minden méretcsoprtra (a tiizek az
adatbazisban C' vagy annal nagyobb méretcsoporthoz tartoznak). Igy minden tiizesethez

meghatarozhato egy atlagos karbecslés.

c D E F G

Kiterjedés (km?) | 0.04-04 | 04-12 | 12-4 4-202 20.2 <

karbecslés / tiiz ($) 71000 91000 | 104000 | 1852000 | 146630000

2. abra. Atlagos karbecslés tablazat

Egy adott honapra a karbecslést ezek segitségével a kovetkezGképpen szamoltam:
1. Valoszintségi-profil meghatarozasa valamilyen regresszios modell segitségével

2. Tiizadatbazisbol addig valasztok tilizeket visszatevéssel a CALFIRE-ben megtalél-
hatoé méretcsoportok historikus eloszlasa alapjan, amig az Osszteriiletiik el nem éri
a valoszintség-profilt (ha az utolsonak vélasztott tiiznél az Gsszteriilet tullépné az
adott valdszintiség-profilt, az ahhoz tartozo kiterjedési teriiletet a tullépés mértékeé-

vel levagtam)
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3. A kivalasztott tiizekhez tartozo atlagos karbecslések Gsszege lesz a honaphoz tartozo

Osszkéarbecslés.

Eves becsillt 6sszkarok eloszldsa, 2020

60
—_—X
— X0
7 —— hivatalos becslés
20 1 x=18.889
o=2.303
| valészinlségi-
profil = 19254.89

20

10 4

18 20
karbecslés $mrd

3. abra. Szimulalt tiiz 6sszkar-eloszlas, n = 500

Az eljarast n-szer megismételve képet kaphatunk a lehetséges Gsszkarok eloszlasarol.

4.3. Implementacid

A modellezési folyamatot legnagyobb részét Python-ban végeztem a népszerd data science

csomagok és modulok segitségével:
— pandas, numpy, matplotlib
Tovabba mas specializalt csomagok hasznalataval:
— teriileti adatok feldolgozasa: rasterio, geopandas, geometry, fiona, pyproj
— modellekhez: sklearn, xghoost
A krigeléshez és a magyarazo véaltozok szignifikancia- és egyéb vizsgalatat az R program-
csomag hasznalataval valositottam meg:
— krigelés: geoR
— regresszi6: lm, glm
A szakdolgozathoz hasznalt teljes kodbézis és a modellben véglegesen hasznalt adat-
halmazok megtalalhatoak egy nyilvanos github repository-ban:
https://github.com/HKristof136/applied-math-thesis-2023.gitl

A nyers adatok nem keriiltek fel a repository-ba a nagy tarhelyigényiik miatt, de teljes

egészében megtalalhatdak a a hivatkozasokon keresztiil.
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4.4. Adathalmaz konstrualas
4.4.1. Topografikus valtozok

A modelleknél hasznalt adathalmaz jelentés része a U.S. Department of the Interior és
a U.S. Department of Agriculture Forest Service kozos LANDFIRE (LF), Landscape Fi-
re and Resource Management Planning Tools programjanak az adatait hasznalja. A
kezdeti valtozok a részben bemutatott cikkek alapjan keriiltek kivalasztasra és ezek
koziil is amelyek jo minGségben publikusan elérhetéek. A topografikus adatokat a modell-
ben konstansnak tekintjiik, mivel valtozasuk csak hosszabb idétavon valik szamottevéveé.

A LANDFIRE programbél szarmazé topografikus adathalmazok:

Adat neve Adattipusa Felbontas

Vegetacio/terilethasznalat jellege  kategorikus 30m x 30m
Tengerszint feletti magassag numerikus 30m x 30m
Terllet lejtése (fokban) numerikus 30m x 30m

Uthalézat  kategorikus 15m x 15m
Az adatok térbeli autokorrelaciojabol adodoan a kozeli racspontokon a megfigyelések
csak kis mértékben térnek el, ezért célszerd a felbontason csokkenteni. Ezaltal nem veszi-
tiink lényegi informaciot és az adathalmazok mérete is jelent&sen csokken.

LANDFIRE adathalmaz topografikus valtozok

Tengerszint feletti magassag Lejté délésszdge (°)

4000 m
o
o
200
100

4. abra. LANDFIRE Topography adathalmazokbol kirajzolt tengerszint feletti magassig és a teriilet
lejtése fokban, miutan a felbontast 30m x 30m -rél 990m x 990m -esre valtoztattam

5

3000 m

]

2500 m

F2000 m

F1500 m

F1000 m

500 m

F0m
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A felbontas csokkentésénél 33 x 33 pixelt aggregéltam Ossze. igy az adathalmazok
mérete 1089-edszeresére csokkent. A kozel 1 km?-es racs még nem nagyon torzitja a to-
pografikus adatokat és teriilethasznalati mintazat is megmarad. Numerikus valtozé esetén
az aggregacios fliggvény az atlag, kategorikus véltozonal pedig a leggyakoribb kategoéria a
pixelek kozt. Ha egy aggregélasi teriileten tobb kategoria is lehetne a leggyakoribb, akkor
véletlenszertien valasztottam egyet koziiliik.

A Vegetacio / teriilethasznalat adatok a LANDFIRE FUEL 13 Anderson Fire Behavior
Fuel Models modell szerinti foldfelszin klasszifikicio. A modell a vegetécios felszint (a
mezogazdasagi teriileteket kivéve) 13 csoportba bontja éghetdség és egyéb tulajdonsagok
alapjan (FBFM tipus).

Azokat a teriileteket ahol nem természetes vegetacio talalhato a kdvetkezs csoportokra
osztja:

— kopéar (Barren)

— vizfelszin (Water)

— mezdgazdasagi tertilet (Agriculture)

— ho- vagy jégtakard (Snow/Ice)

— lakott teriilet (Urban)

99 5 2 10 1 9 93 91 98 8 4 6 1" 7 3 92 12

FBFM FBFM FBFM FBFM FBFM FBFM FBFM FBFM FBFM FBFM FBFM FBFM

teriilethasznalat Barren type type type type type Agriculture  Urban Water type type type type type type Snow/lce type

mcs'l‘;';::'; 79960 73150 57607 56239 49074 29808 22572 17860 17260 15656 4647 1750 444 267 16 14 3

5. abra. Kategoriak szerinti eloszlas

LANDFIRE adathalmaz
vegetacid / terlilethasznalat

® FBFM novényzet
® lakott terilet
hoé-/jégtakaro
mezégazdasagi
® vizfelszin
kopar/sziklas

6. 4bra. Teriilet szerinti mintazata a kategoéridknak
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A linearitast feltételezo regresszios modellek a ketténél tobb értéket felvevs kategorikus
valtozokat nem tudjak jol kezelni, ezért a vegetacio / teriilethasznalati adatokhoz one-hot
encoding-ot alkalmaztam, amely minden kiilonb6z8 kategoridhoz 1étrehoz egy 1j binaris
valtozot.

Ezek az 4j valtozok felirhatoak a kovetkez6 modon:
Xi; = I(X; € Kategoria,)

ahol X; egy kategorikus valtozo, j pedig belGle egy egyedi kategoria sorszéma.

Az emberek altal végzett tevékenységeknek az adott teriileten hatasa van a tlizveszé-
lyességre [4]. Ennek a hatasnak a modellbe illesztése a LANDFIRE Operational Road
dataset és teriilethasznalati adatokbol a lakott teriilet valtozo segitségével torténik.
Minden racspontra a legkozelebbi nagyforgalmi uttol, valamint lakott teriilettsl vett ta-

volsédga bekeriil az adathalmazba mint valtozo.

LANDFIRE adathalmaz antropogén hatasok

Pixelek tavolsaga az utaktdl Pixelek tavolsaga a lakott terlletektdl

60 km
® foot o fout
@ lakott terulet 80 km
50 km
40km
30km
20km
10 km

7. abra. Utaktol és lakott teriilettsl vett téavolsag

4.4.2. Célvaltozo

A célvaltozot a USDA Forest Service National USES Final Fire Perimeter|11] ttizesetek
teljes kiterjedési hataraibol konstrualtam meg. Az adatbéazisban egy ttizeset teljes kiterje-
dése poligonok halmazaként van reprezentilva, amelyek unidjat egy adott i tiizre F-vel

jelolok.
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Az F' tizpoligonoknal fontos kérdés, hogy mely pixelek érintettek a tiiz altal. Mi-
vel minden X7 pixel a topografikus valtozok miatt egy 7; (990m x 990m-es négyzet)
kozéppontjanak koordinataja, természetes valasztds lenne az Y7 célvaltozo értékére az
Y =1 (FINT; #0) figgvény. Ekkor viszont a kisméretd tiizeknél (< 1km?) a célvaltozo
tObbszordsen nagyobb teriileten venne fel 1-et, mint azt a kisméretd tiizek Osszteriilete
indokolna. Ez a hatas a valodi tiiz Osszteriilethez képest éves szinten akar masfélszeres is
lehet, amely az éves karbecslésnél jelentds tulbecsléshez vezetne.

Ezért egy adott ¢ honap adathalmazaban az Y; célvaltozot a kovetkezé fiiggvénnyel
hataroztam meg:

Y/ =) LX) € ),

k

ahol Xf az i-edik adathalmaz j-edik pontja, és FF¥ egy ttizpoligon amely az i-edik ho-
napban alakult ki. Ezaltal a kisebb tiizpoligonok koziil néhanyat nem veszek figyelembe
a célvaltozo konstrualédsakor. Az [l abran a célvaltozo 2015 és 2019 kozott éves szinten

aggregalva szerepel.

Célvaltozd évenkénti lebontasban

8. dbra. Tanulé adathalmazokban szerepld tiizesetek

A legtobb tiizesetre nem érhets el napi lebontésu tiizkiterjedés adat, csak teljes ma-
ximélis kiterjedés, ezért a tiizesetek idébeli kiterjedés-valtozésa emiatt nem épithets be
az adathalmazokba. Igy egy tiizeset fiiggetleniil attol, hogy a teljes kiterjedését mennyi
id6 alatt érte el, csak a kialakulasi honap adathalmazaban lesz reprezentalva a teljes

maximalis kiterjedésével.
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4.4.3. 1dGjarasi valtozok

A modellekben a magyarazo valtozok koziil csak az idGjarasi valtozok valtoznak dinami-
kusan az idével. Mivel az adathalmazok egy-egy honapot fednek le a célvaltozd miatt,
ezért ezeknél a valtozoknal az adott honap atlagat rendeljiik hozza a racspontokhoz.

A kovetkez6 idGjarasi adatok fognak szerepelni mint valtozé az adathalmazokban, és
a hozzajuk tartozo havi indexelésd idGsor mérdallomasonként megtalalhatd a National
Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA) honlapjan [12]:

— atlaghémérséklet,

— Ossz csapadékmennyiség,

— atlag Palmer aszéalyindex (PDSI).

A Palmer aszalyindex adatokat a NOAA National Integrated Drought Information Sys-
tem rendszerébdl |13] 10 napos idskozonként 0.25° x 0.25° felbontéssal havi szinten ki-
atlagolva hasznalom. A PDSI egy lokalisan sztenderdizalt index, amely —4 (az adottt
teriileten extrémnek szamito szérazsag) és 4 (extrém nedves koriilmények) kozott vesz
fel értéket. Az indexet egy komplex formulaval szamitjak a lokalisan mért hémérséklet,
csapadékmennyiség és talajnedvességi szint segitségével.

Az olyan pixelekre amelyekre nincsen mérésiink a[3.3] alfejezetben bemutatott krigelés
interpolacioval hatarozom meg az adott véaltozo értékét.

Kaliforniaban 2020 nyara rendkiviil meleg és szaraz volt, amely nagyban hozzajarult a
extrém kiterjedést tiizek kialakulasdhoz. A variogram a9 abran a legmelegebb augusztusi

honapban jol illeszkedik a megfigyelt hémérséklet adatokra:

(Szemi)variogram havi atlaghédmérséklet,
2020 augusztus

| = szférikus modell ‘

szemivariancia

0 1 2 3 4 5 6
euklideszi tavolsag a koordinatak kozott

9. abra. Szemivariogram-gorbe a szférikus modell illesztése utan

Krigelésnél a rog- vagy nugget-effektus nem all fent, ugyanis az idGjarasi valtozoknél ha
két mérési pont tavolsaga tart a 0-hoz a megfigyelt értékek kozti kiilonbség is tartani fog

a 0-hoz. Variogram modellek koziil a szférikus modellt [3.8) hasznalom az interpolalashoz.
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A[I0 abran 2020 augusztuséra a krigeléssel szamolt adatokbol jol kirajzolodnak Kalifornia

valtozatos domborzati és éghajlati mintazatai.

Atlaghdmérséklet Atlag Palmer szarazsagindex

X mérdallomasok adatokkal rendelkezd
* racspontok

10. abra. Krigeléssel kiszamolt idGjarasi adatok vizualizalva, 2020 augusztus

4.4.4. Tanul6 adathalmaz kivalasztas

A tanul6 adathalmaz idSintervallumanak a 2015-2019-es éveket valasztottam, a LANDFI-
RE adatbazisban elérhetd tiizesetek alapjan a célvaltozo 15246 pixelen vesz fel 1 értéket.
Minden pixel bevétele a tanuld adathalmazba nagymértéki kiegyensulyozatlansaghoz ve-
zetne a 0 osztaly felé és a modellek nem tudnanak effektiven ratanulni az osztalyok kozotti
kiilonbségekre.

Ennek a problémanak a kikiiszobolésére az undersampling moddszert hasznalom, amely
a tobbségi osztalynak csak egy részhalmazat veszi be a tanul6 adathalmazba. A kisebb
osztalybol az adatpontok kis szdma miatt viszont minden megfigyelést megtartok.

A 0 osztalybeli pixelek részhalmazat véletlen valasztottam, olyan mdédon, hogy minden
honapbol az idGintervallumban egyenletesen kivalasztottam 5 pontot és ezek 100 legkoze-
lebbi szomszédos pixeljét a 0 osztalybol. Igy a 0 osztalybeli pontok mintazata egy honapon
beliil hasonlé a nagyobb tiizesetekével. Ha olyan pont lett sorsolva melynek kornyezete és
az el6z6 pontok kornyezetének metszete nemiires, akkor az Gjabb pontot jrasorsoltam.

Ezaltal a végss tanuld adathalmazokban minden honap egyenletesen van reprezentalva
és az osztalyok aranya 5-12-500 = 30 000 a 15 246-hoz. Az eljarast 20-szor megismételtem,

igy 20 kiilonbo6z6 tanulé adathalmazra tanitottam a modelleket.
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5. Eredmények

5.1. Modell kivalasztas, hiperparaméter-optimalizalas
5.1.1. Teljesitmény metrika

Binéris klasszifikacional népszertd metrika a ROC gorbe (receiver operating characteristic
curve) és az abbdl szamolt AUC' (area under the ROC curve). Az ROC goérbe a kiilénb6z6
dontési hatarokra szamolt (FPR, TPR) pontokra illesztett gorbe, ahol

hamis pozitiv

FPR =

hamis pozitiv + valos negativ’

valos pozitiv

TPR =

valos pozitiv + hamis negativ

melyekrsl konnyen lathato, hogy 0 és 1 kozotti értéket vehetnek fel, vagyis a gorbe alatti
tertilet is legfejlebb 1 lehet, amely a tokéletesen klasszifikalo modellel érhets el. Az AUC
értéke a dontési hatartol fiiggetlen, és minél kozelebb van az 1-hez annal jobbak a modell
predikcioi, ezért jol alkalmazhato kiillonb6z6 modellek teljesitményének 6sszehasonlitasara.

A karbecslés miatt a modell predikcidira fontos elvaras, hogy az adathalmazok &l-
tal meghatéarozott intervallumon a valdszintiségi-profil a valodi tiiz Osszteriilethez minél
kozelebb legyen. Igy a hiperparaméter-optimalizalasnal, olyan paramétereket keresiink,
melyekre az AUC maximélis és emellett a valoszintiség-profil eltérés minimalis.

Mivel az AUC a skalazastol is fiiggetlen, ezért a maximéalis A UC-vel rendelkez6 modell
predikcidihoz létezik olyan ¢ szam, hogy c-vel atskalazva (§' = ¢g) az intervallumon beliili
valoszintiség-profilok és a tiiz Osszteriiletek kozti dtlagos négyzetes eltérés minimalis. Egy
éves idSintervallumot nézve, a havi adathalmazokhoz tartozé valoszintiségi-profil és valodi
tliz Osszteriiletekre, az optimalis ¢ legyen a kdvetkez6:

1 12 . . 2
Copt = ATg NN 5 ]; (Z Yk — CQL) : (5.1)

5.1.2. Regresszios modellek

Az adathalmazokra tanitott modelleknek a [3 fejezetben bemutatott regresszios model-
leket vélasztottam: logisztikus regresszio, Random Forest és az XGBoost kényvtarbol

tree-based XGBRegressor.
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A valtozok kozil a logisztikus regresszional, csak azokat hagytam meg amelyek az R
statisztikai programcsomagban szerepld glm szerint szignifikdnsak.

Estimate std. Error z value Pr(=lzl)

(Intercept) -5.406e+01 1.B458+00 -20.292 < 28-1§ #¥*
Ton -4.9732-01 1.B67e-02 -26.632 < 28-1§ #¥*
lat -2.343e-01 1.470e-02 -15.044 < 28-1§ #%*
ELEVATION 6.8609e-04 3.7528-05 18.3090 < 2e-16 ***
SLOPE 9.553e-02 2.231e-03 42.819 < 2e-1§ #**
FEFM1 8.403e-01 1.637e-01  5.132 2.87e-07 *#*
FEFM2 1.727e+00 1.624e-01 10.633 < 2e-16 #%*

FBFM3 NA NA NA MNA

FBFM4 2.536e+00 1.94%9e-01 13.015 <« 2e-16 =%%
FBFMS 9.231e-01 1.608e-01  5.742 9.37e-09 #¥=
FEFMG 1.490e+00 2.316e-01  6.434 1.24e-10 ==*
FBFM7 -2.977e-01 4.957e-01 -0.601 0.534807

FEFMS 2.001e+00 1.687e-01 11.864 < 2e-1§ ##%
FEFMY 1.693e+00 1.692e-01 10.007 < 2e-16 #==*
FBFM10 9.305e-01 1.671e-01 5,568 2.58e-08 #%%
FEFM11 1.459e+00 5.576e-01 2.616 0.00888 ==
FBFM12 NA NA NA NA

FEFM13 NA NA NA NA

Agriculture -1.048e4+00 2.156e-01 -4.861 1.17e-06 #%%
water -1.468e+00 3.089e-01 -4,752 2.0le-06 ***
Barren -2.537e+00 2.187e-01 -11.397 <« Ze-1lg =%%
DISTANCE_FROM_URBAN_AREA -2.224e-02 1.587e-03 -14.008 < 2e-16 =#%
DISTANCE_FROM_ROADS -3.709e-02 3.831e-03 -9.680 <« 2e-16 #**
PRCP_previ -2.6260-02 1.168e-03 -22.486 < 2e-1g§ ==*
PRCP_prev2 -2.046e-02 8.192e-04 -24.972 < 2e-1§ =#*
PRCP_prev3 -2.888e-03 3.784e-04 -7.631 2.33e-14 ===
Tave_previ 2.289e-01 6.4168-03 35.677 < 2e-16 #¥%
TAVG_prev2 -1.252e-01 9.561e-03 -13.100 < 2e-1g ===
TAVG_prev3 -B.627e-02 6.823e-03 -12.644 < 2e-1§ =#*
PDSI_prevl 2.672e-01 4.575e-02  5.841 5.20e-09 ===
PDSI_prev2 -8.071e-01 7.513e-02 -12.074 < 2e-1§ =#*
PDSI_previ 4.136e-01 4.293e-02 9.634 <« 2e-16 ##¥

11. abra. Valtozok szignifikancia-tesztje az R programcsomaggal

A[TT] abra alapjan a lakott teriilettdl és az utaktol vett tavolsagot reprezentaléd valtozok
(DISTANCE _FROM_ROADS és DISTANCE FROM_URBAN_AREA) egyiitthatoja negativ, amely
az emberi tevékenység tilizekre gyakorolt pozitiv hatasit mutatja. A tengerszint feletti
magassag (FELEVATION) és a teriilet lejtése (SLOPE) valtozohoz tartozd egyiitthatok
pozitivak, tehét a modell szerint a tobbnyire erdével boritott hegységeknél nagyobb a
tiz kialakulasdanak valoszintisége. Néhany FBEFM binaris valtozora a modellillesztés NA
értéket ad, mivel ezen valtozok nagyon ritkak és a véletlen-mintavételezés miatt 1 értékkel
rendelkezd pixelek nem keriiltek be az adathalmazba.

A maésik két modellnél a logisztikus regresszional nem szignifikans valtozok meghagyasa
nem okozott teljesitmény javulast, ezért mindharom modellnél a[I1]l abran meghatéarozott
valtozokat hasznalom a tanulé adathalmazokbol.

Validacios adathalmaznak a teljes 2020-as évet, teszt adathalmaznak pedig a teljes
2021-es évet valasztottam minden pixellel. A karbecslések konzervativak lesznek a teszt
és mas a tanulés és validacioé soran nem latott adathalmazokon, mert 2020 Kaliforniaban

erdétiizméret szempontjabol rekord év volt, ezért az atskalazashoz az szerint szamitott
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Copt ertékek ennél az évnél lesznek a legnagyobbak a historikus évek koziil.
Mindharom modellnél végeztem hiperparaméter-optimalizélast az sklearn konyvtarban

talalhatd RandomSearchCV fliggvény segitségével, az alabbi paramétertereken:
— Logisztikus regresszio
* ‘class_weight’={0:4,1: 5}, d,je{1}U{k-50:k=1,..,20}
— Random Forest

*’'n_estimators’=i, i€ {k-50:k=1,...,20}

* 'min_samples leaf’=4, i€ {k-250:k=1,...,40}
— XGBRegressor

*’'n_estimators’=14, i€ {k-50:k=1,...,20}
* ‘max_depth’=1id, i€ {23,579}

* 'learning rate’=1i, i€ {k/10:k=1,2,...,10}

A hiperparaméter-optimalizalas soran a maximalis AUC-vel rendelkez6 paraméterezé-
seket valasztottam a modellekhez. Az igy kapott modellek valészintiség-profil szempont-
jabol a 2 : 1-hez aranyu undersampling miatt a validacios adathalmazon nagy mértékben
tulbecsiilnek minden honapra, ezért a predikciokat [5.1] alapjan minden modellnél, minden

tanulé adathalmazra meghatarozott copi-al atskalaztam.

Predikcid atskalazas
® logisztikus regresszid
80004 g Random Forest

® XGBRegressor
valddi értékek

7000 +

6000 -

w
=]
=]
=1

B
o
=3
=]

valdszintség-profil

3000 4 )
b

2000 +

1000 -

.o

T T T T T T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
hoénap index

12. abra. Modell pedikcidk atskilazasa az optimalis c-vel
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Az optimélis paraméterezések a modelleknél a kdvetkezok :

Logisztikus regresszid
- {'class_weights": {@: 1, 1: 1}, 'solver’': 'newton-cholesky'}

Random Forest
- {'n_estimators’': 258, 'min_samples leaf': 566}

XGERegressor
- {'n_estimators’': 188, ‘max_depth': 5, 'learning_rate’: 8.1}

5.2. Modell AUC eredmények

A teszt adathalmazon a modellek atlagteljesitménye a logisztikus regressziénal AUC=
= 0.924, a Random Forest-nél AUC= 0.9174, az XGBoost-nal AUC= 0.9422 értéket vesz
fel. Igy a klasszifikicios feladatra az XGBoost a legjobb a kiprobalt modellek koziil a

tanul6 adathalmazok alapjéan.

0.96 -

0.94
T
8 0.92
<

0.90 - ©

0.88

LogisztikusI regresszio Randoﬁ Forest XGBReéressor

13. abra. AUC értékek a teszt adathalmazon

XGBoost predikcié térkép, XGBoost predikcié térkép,
2020 februar 2020 augusztus

0.0175

0.014

0.012 00130

0.010 [ 00125

0.008 [ 0-0100
t0.0075

0.006

0.004 r 0.0050

i 0.002 i 0.0025

14. abra. XGBRegressor predikcios térképei, februar és augusztus honapokra
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Valoszintiség-profilban a validacios adathalmaz konzervativ megvalasztasa miatt, az
eltérések a teszt adathalmaznal jelentGsen nagyobbak. A [I5] abran a teszt adathalmaz-
ra havi szinten prediktalt valoszintiség-profil és a havi célvaltozo-6sszeg kozotti atlagos
négyzetes eltérés szerepel. A legnagyobb MSE a modellek koziil a logisztikus regresszional
figyelheté meg, amelynél gyokot véve havonta atlagosan ~ 1700 km? kiilonbséget jelent.

A tulbecslés egyik oka lehet az, hogy 2021 szarazabb volt a 2020-as évhez képest, de
2020 rekord 6ssz ttiztertilet kiterjedése miatt az éghets névényzettel boritott teriiletek még
nem regeneralodtak, igy nem voltak tiizveszélyesek. Ezt a hatast az alkalmazott modellek
nem tudjak figyelembe venni a topografikus és vegetacios jellegli valtozok statikussaga

miatt az adathalmazokban.
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15. abra. Valoszintiség-profil differencia MSE metrikaval a teszt adathalmazon

Kéarbecslésnél az atskilazassal a validacids és a teszt adathalmazon is tulbecslés fi-
gyelhetd meg a modelleknél éves szinten. A abran a kiilonboz6 tanulé adathalmazra
illesztett modellek k6zos Osszkar-eloszlasok és a hivatalos becslés lathatd. Mindharom mo-
dellnél tobb, mint 5 milliard dollaros a ttlbecslés a tiizméret tekintetében eddigi rekordnak

szamito 2020-as évre (hivatalos becsléseknél altalaban csak als6 becslést adnak meg).

2020 2021

o] —— hivatalos becslés nincs még

N
N
n

~
o
o

[e]
—_ v 25.0 hivatalos becslés
o o
22.5 4 o
E E 20.0 A
f: e r—l FT ‘ufnr 17.5
K} LJ i
£ o I .
b @ 15.0 LJ
a a
a5 125 =
T p = X 125
g al
10.0 -
o 8 10.0 1
7.5
° 7.5
Logisztikus Random XGBRegressor Logisztikus Random XGBRegressor
regresszid Forest regresszid Forest

16. Abra. Minden modellre Gsszesitett kareloszlas a validacios és a teszt adathalmozokon
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A kiilonbség részben megmagyarazhatd azzal, hogy a minimélis négyzetes eltérésnél
a nem tiizszezonbeli (nyar-6sz) honapokra - ahol altalaban csak nagyon kevés tiizeset
jellemz6 - jelentGsebb mértékben tulbecsiilik a valdszintiség-profilt a modellek. Tovabba
a tlizadatbazisban nem taldlhatoé meg az Gsszes tiizeset, amely a kiatlagolasnal nagyobb

kérbecslésekhez vezethet egyes tlizméretcsoportoknal.
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6. Jovobeli projekcidok

A klimaprojekciokhoz az adathalmazokat a Shared Socioeconomic Pathways vagy révidit-
ve SSP klimaszcenariokhoz tartozo CMIP6 ensemble modell outputok|14] alapjan, havi

szinten 2025 és 2049 kozott, a teszt és validacios adathalmazokhoz hasonléan konstrual-

tam.
A
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17. abra. Kiilonb6z6 Shared Socioeconomic Pathways szcenariok |3|

Az[17] abréan talalhato klimaszcenériok koziil az SSP2 és SSP5 szcenériok szerinti pro-
jekcidkat hasznaltam a jovére vonatkozo becslésekhez. Ezekben a szcenariokban szerepld

tarsadalmi és gazdasagi valtozasok néhany jellemzgje:

— SSP2 - Middle of the Road: tarsadalmi, gazdasagi és technolodgiai trendek nem tér-
nek el jelentésen a historikusan megfigyeltektsl, a fejlédés- és vagyonkiilonbségek
tovabbra is egyendétleniil oszlanak el a vilagban. Az orszagok és véllalatok csak las-

san haladnak a kittzott klimacélok felé.

— SSP5 - Fossil-fueled Development (Taking the Highway): A gyorsabb gazdasagi nove-
kedés és technologiai fejlédés érdekében az orszagok a nem-megiijuld energiaforréasok
minél effektivebb kiaknazasat részesitik elényben. A magas gazdasagi novekedés mel-
lett a Fold népesége is gyors iitemben emelkedik. Klimavaltozas okozta problémak

enyhitésére az orszagok kevés erdforrast forditanak.
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Az atlagh6mérséklet és havi csapadékmennyiség valtozokat a szcenariokhoz krigelés
segitségével a Copernicus, CMIP6 Climate pmjections adatbazisbol szarmaz6 CESM?2
modell output adatokbol|16, hataroztam meg. A Palmer aszélyindexet pedig a fenti
modellel konzisztens moédon megalkotott PDSI SSP2 és SSP5 projekciokbol krigelés se-
gitségével hataroztam meg az NCAR RDA Global Palmer Drought Severity Index (PDSI)
adatbazis adataibol[18].

A legjobb AUC-hez tartozé paraméterekkel rendelkezé, mind a 20 tanul6 adathalmazra
kiilon-kiilon tanitott modellt futattam le a projekciokra. Majd kiszamoltam mindre a
predikciokat és kirbecsléseket. A jov6beli kirok eloszlasdhoz minden modellnél a [4.2.2]-

ben szerepld n-et 25-re allitottam be.

6.1. Klimaszcenari6 karel6rejelzések

Mindharom modellnél kozel stagnaléas figyelheté meg mindkét szcenariora, amely részben
megmagyarizhato a statikus adatokkal rendelkezd valtozok fontossagaval a modellekben.
A dontési fa alapu modellekre elérhets véaltozo-fontossagi index, amely egy adott valto-
z6hoz az azt hasznalod vagasok relativ gyakorisdgat rendeli hozza. Statikus valtozokra a
valtozo-fontossagi indexek 6sszértéke a két modellnél atlagosan > 0.62. A 10 legfontossabb

valtoz6é az XGBRegressor modellnél az abran lathato.
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18. abra. XGBRegressor atlagos valtozo-fontosséigi sorrendje

Tovabba a projekciés adatok lényegesen alacsonyabb felbontdsa miatt (1.5° x 1.5°
a strin lévé mérdallomasokkal szemben) a krigeléssel szamolt idgjarasi valtozok nem
mutatnak teriiletileg olyan pontos mintézatokat, mint a kozelmult valos megfigyelései. A
Palmer aszalyindex értéke a krigelés eltti alacsonyabb felbontés miatt 1ényegesen kisebb

terjedelmet és lokalis jellegzetességeket mutat.
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A [I9) és [20] abrakon a lokélis mintazatok elmosodasa jol latszodik a havi csapadék-
mennyiségre és a Palmer aszilyindexre egyarant. A modellek ezért csak tompitott mér-

tékben tudjak el6rejelezni a predikciokban az idGjarasi valtozok hatasat.

2033 marcius csapadékmennyiség
2020 maércius csapadékmennyiség projekcié SSP5

300 mm

Kalifornia atlag:
76.459 mm

Kalifornia étlag:
198.495 mm

250 mm

200 mm

150 mm

100 mm

50 mm

19. abra. A projekcioknal a havi csapadékmennyiség mintazatdban elmosodas figyelhetd meg.
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20. abra. PDSI lokalis mintazatanak 6sszehasonlitasa.
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6.1.1. SSP5

A modelleknél az SSP5 klimaszcenariora az id6 el6rehaladtéval az Osszkéar-becsléseknél
nem figyelhetd meg emelkedd tendencia. A 21} dbran a modellek altal a 2020 és 2021-es,

valamint a jovébeli évekre becsiilt 0sszkar-eloszlasok lathatoak.

SSP5 Logisztikus regresszio

—— linearis regresszio az atlagokra
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21. abra. SSP5 szcenérid szerint 2025-2049 idGintervallumra futatott elérejelzések a modellek altal
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A abran a logisztikus regresszional a legtobb jovébeli évre a 2020-2021-es évekhez
képest az Osszkar-becslés jelentGsen alacsonyabb. Erre magyarazotot adhat a abran
szerepld egyiitthatoknal az idGjarassal kapcsolatos valtozok fontossaga, és a klimaszce-
narioban szerepld idgjarasi valtozok eltérése a 2020-2021-es évek megfigyeléseitsl. A 22
abran az egész Kalifornidra vonatkozo havi atlaghémérséklet és csapadékmennyiség szere-
pel 2020-2021-re, valamint a jovébeli évekre. A legtobb jovébeli évre az atlaghdmérséklet
emelkedésének novel§ hatasa a valoszintiség-profilra nem tudja ellenstilyozni a csapadék-
mennyiség jelentds csokkentd hatésat. A projekciéban a legkevesebb csapadékkal rendel-
kez§ évekre (2035, 2043) az Gsszkar-becslés eloszlasa megkozeliti a 2020-2021-es évekre szi-
mulalt értékeket. A 2020 és 2021-es évek szarazsaga és csapadékhianya még a legrosszabb

klimaszcenario szerint is extrémnek szamit.

Atlaghémérséklet SSP5 Atlag csapadékmennyiség SSP5
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22. abra. Idgjarasi valtozok havi atlagértékei egész Kaliforniara nézve (SSP2 és SSP5)

A dontési fa alapi modelleknél 2020 és 2021-hez képest kissé nagyobb a jovébeli becslé-
sek medianértéke, amely azt mutatja, hogy ezeknél a modelleknél a hémérséklet-emelkedés
és csapadéktobblet ellentétes hatasa kiegyenlitddik. Viszont itt sem figyelhetd meg emel-
kedd tendencia, ennek egyik lehetséges oka lehet a statikus teriilethasznalati és vegetéacios
valtozok fontossaga a modellekben. Tovabba az idGjarasi valtozok teriileti sajatossagainak

és mintazatanak tompitott hatasa az alacsony felbontas miatt.
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6.1.2. SSP2

Az SSP5 és SSP2 szcenariok kozotti idgjarastrend eltérések ellenére a modellek nem mu-
tatnak jelentds kiilonbségeket a predikciokban, ugyanis ahogy a [22{ 4bran is latszik Kali-
forniara 2050-ig a két szcenarié nem tér el jelentGsen.

Ezért az SSP5-nél mér emlitett modellspecifikus okok erre a klimaszcenariora is egy-
arant érvényesek. A abran a modellek altal a 2020 és 2021-es, valamint a jovébeli

évekre becsilt 0sszkar-eloszlasok lathatoak az SSP2-es klimaszcenéariora.

SSP2 Logisztikus regresszio

—— linearis regresszio az &tlagokra
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23. abra. SSP2 szcenéri6 szerint 2025-2049 idGintervallumra futatott elérejelzések a modellek altal
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6.1.3. Osszesit6 tablazat

A [24] tablazatban mindharom modell altal becstilt 6sszkar-eloszlasok mediénjai szerepel-
nek mindkét klimaszcenariora. A 2015-2021 kozotti évekre szimulalt karbecslések valos
megfigyeléseken alapulnak, ezért mindkét szcenaridra ugyanazok. A 2015-2019-es évek
medianjai lényegesen kisebbek az extrémnek szamitoé 2020 és 2021-es évekéhez képest,
viszont a 2025-t6] szamolt Osszkar-eloszlasok medidnjaitol nem térnek el jelentGsen.

A hivatalos becslések ingadozasa azzal magyarazhato, hogy a kirok nagy mértékben
fiigenek a tiizek kialakulasanak helyétsl, igy kisebb 0ssz-tiizkiterjedésbdl is keletkezhetnek
nagy karok és forditva, nagyobb tilizekhez is tartozhatnak viszonylag kisebb karok. A

modellek medianja sok szimulacié kozépértéke, igy itt természetes a kisebb ingadozas.

Szcenarié SSP5 Ssp2

Modell Logisztikus regresszié Random Forest XGBoost | Hivatalos becslés | Logisztikus regresszié  Random Forest XGBoost
2015 13.40 14.66 16.82 471 13.40 14.66 16.82
2016 11.55 14.38 16.54 0.48 11.55 14.38 16.54
2017 13.93 14.63 17.42 18.01 13.83 14.63 17.42
2018 15.46 15.32 16.43 26.35 15.46 15.32 16.43
2019 1217 13.60 14.15 0.16 1217 13.60 14.15
2020 17.44 16.68 16.69 12.08 17.44 16.68 16.69
2021 19.36 15.30 15.65 - 19.36 15.30 15.65
2025 1375 17.73 17.55 - 10.68 17.12 16.25
2026 1272 16.03 17.01 - 11.08 16.04 15.96
2027 1277 17.56 17.97 - 14.71 17.44 17.82
2028 10.68 16.52 1573 - 13.03 17.08 17.07
2029 14.71 1713 15.48 - 13.35 16.56 17.90
2030 16.04 18.41 18.95 - 12.45 16.53 16.11
2031 15.08 17.36 19.57 - 11.99 16.64 16.55
2032 1258 17.50 17.63 - 10.41 15.64 14.06
2033 12.84 16.15 16.54 - 16.04 17.66 18.82
2034 12.30 16.09 16.47 - 1.74 15.49 15.88
2035 1713 18.03 19.41 - 1391 17.31 18.40
2036 1231 17.12 17.14 = 12.59 15.97 16.93
2037 9.93 15.24 15.07 - 16.56 17.71 18.36
2038 9.66 16.08 15.11 - 12.29 16.43 16.88
2039 15.86 18.40 19.53 - 10,19 16.52 15.62
2040 1277 17.74 16.94 - 13.32 16.55 17 .47
2041 16.31 16.91 1877 - 11.48 16.78 16.29
2042 1221 16.57 16.73 - 977 16.41 16.01
2043 17.58 18.60 20.38 - 1327 17.61 18.13
2044 12.40 17.12 16.85 - 11.05 15.94 15.36
2045 9.30 15.67 15.66 - 11.97 17.08 16.89
2046 13.06 16.30 17.05 - 1731 18.73 19.77
2047 13.89 18.39 17.99 - 11.44 17.35 16.68
2048 15.52 17.20 18.65 - 15.69 17.02 18.33
2049 13.32 17.60 19.28 - 945 16.10 15.69

2025-2049 medianja 12.84 17.13 17.55 12.29 16.64 16.88

24. abra. Osszesits tablazat az 6sszkar eloszlasok medianjairél (milliard dollar)

42



7. Osszefoglalas

A t6bb adatforrasbdél szarmazo komplex adatokat sikeriilt konnyen értelmezhetére, vala-
mint a modellek altal is hasznalhato forméara hozni. A modellezési folyamat Gsszes terve-
zett része létrejott és a dolgozat soran megirt kodbazis is hatékonyan hasznalhato, tovabba
akar méas vizsgalt teriiletre és tetszdleges klimaszcenaridokra kénnyen altalanosithato.

A modellek a tizveszélyesség eldrejelzésében az AUC (> 0.9) szerint éves szinten jo
teljesitményt értek el, a veszélyesség mintazata nagyon hasonlé a CALFIRE hivatalos
tlizveszélyességi elbrejelzésével. Ezért a modellek tiizveszélyesség klasszifikalasra jol hasz-
nalhatoak.

A karbecslések értéke a valoszintiség-profilok tilbecslése miatt 1ényegesen nagyobb ér-
téket mutat a validacios és a teszt adathalmazon egyarant, mint a hivatalos becslések. Ez
a tobbletérték a nem teljes tlizadatbazis és az egy tiizre jutod atlagos karbecslés pontat-
lansagaval is magyarazhato.

Klimaszcenariok szerinti projekciok éves osszkarbecslésénél az idGjaras-trend valtoza-
sok hatasa nem olvashato6 ki a modellek predikci6ibol, amely az idGjaras valtozok alacsony
felbontasa és a topografikus és antropogenikus valtozok statikus jellegébdl és modellbeli
fontossagabol kovetkezik.

A végs6 eredmények nem mutatjik az el6zetesen vart latvanyosan emelkedd trendeket,
ennek lehetséges magyarazata, hogy a Ossz-tiizkiterjedés nem ndévekedhet korlatlanul, és

KaliforniAban mar a jelenkori helyzet is nagyon stilyosnak mondhato.

7.1. Tovabbfejlesztési lehet6ségek

— A célvaltozo konstualasakor nem vettem figyelembe az adott tiizeset idGbeli valtoza-
sat, amely a teriileti autokorrelacié miatt a modelleknél valdszintiség-profil ttilbecslést
eredményezhetnek. Ezt a probléméat miiholdképek alapjan, tiiz- vagy fiistklasszifika-
cios gépi tanulasi technikékkal kezelni lehet. Ezéltal az egyes adathalmazok id6lépés-

koze is csokkenthets akar heti vagy napi szintre.

— Adott tiizeset vége utan a teriileten a névényzet regeneralasig egyéaltalan nem éghetd,
ez szintén miholdkép klasszifikacid segitségével monitorozhato és ezzel a vegetacios

valtozok dinamikussa tehetéek.
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— A modellek a teljes vizsgalt teriiletrsl vett véletlen mintavételezett tanuld adathalma-
zokon tanultak, emiatt a lokalis hatasokat kevésbe tudjak figyelembe venni. Kisebb
teriiletekre lebontva lokalisan tanitott modellek sulyozott atlagaként (krigeléshez ha-
sonloan) szamolt predikciok lehetséges, hogy lokélisan és ezaltal globalisan is ponto-

sabb mintazatokhoz vezetnek.
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