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Absztrakt:

Ebben a kutatisban a szénmonoxid mérgezéssel jard

karesemények el6re jelezhet&ségét vizsgaljuk. A
tuzeléstechnikai ~ berendezések  hibaibol  fakadd
szénmonoxid  szivargasok  fizikai okait feltarva

feltételezéseket allitottunk fel, amit késébbiekben adat
alapu elemzésekkel bizonyitunk. A kutatas soran valos
szénmonoxid  szivargassal  kapcsolatos  adatokat
hasznaltunk fel és azt talaltuk, hogy az adatokbdl gépi
tanulasi moédszerek segitségével, az adatok bels6
Osszefuiggésel is megismerhetSek.

A szivargasos jelenségek a  helyi

el6rejelzések figyelembevételével elére jelezhetSek. Az

meteorologiai

eredmények segitségével korai figyelmezteté rendszer
kiépitését javasoljuk, amely tertlet specifikusan képes
egy térképen értheté formaban felhfvni a figyelmet a
kockazatokra.

Kulcsszavak szénmonoxid mérgezés, gépi tanulds,
el6rejelzés, mesterséges intelligencia

Abstract:

In this research, we investigate the predictability of
carbon monoxide poisoning incidents. By exploring the
physical causes of carbon monoxide leaks due to faults
in combustion equipment, hypotheses are made and
subsequently proven through data-based analyses. We
have utilized data from real carbon monoxide leaks and
found that machine learning methods can be employed
to identify internal correlations within the data.

Leakage events can be predicted by considering local
meteorological forecasts. Using these results, we
propose the deployment of an eatly warning system that
can provide area-specific risk awareness in a map format
that can be understood.

Keywords: carbon monoxide poisoning, machine
learning, forecast, artificial intelligence
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1. BEVEZETES

Szén-monoxid (CO) mérgezés miatt évente tobb mint 1000-szer riasztjak a katasztrofavédelem
tizoltd egységeit. A karesetek nagyjabol felében torténik mérgezés és az esetek kapcsan évente
atlagosan 11 eseménynél 14 haldleset torténik. [1] Az Amerikai Egyesiilt Allamokban évente
korilbelil 50 000 CO mérgezéses esetet regisztralnak, ami 16,0 esetet jelent 100 000 lakosra vetitve.
A haldlos kimeneteld esetek szama az USA-ban cstkkend tendenciat mutat, 2014-ben 1319
haldlesetet regisztraltak [2]. Ezek a szamok lakossagaranyosan magasabbak a magyarorszagi
esetszamoknal. A CO szintelen, szagtalan, izetlen, a levegénél kénnyebb mérgez6 gaz. Belélegezve
gatolja a vér oxigénszallitd képességét, a mérgezés tiinetei, a szédiilés, rosszullét, fejfajas, hanyinger,
faradtsag hasonléak mas betegségekhez, ezért nehéz a felismerése [2]. A CO keletkezése, illetve
feldusulasa harom f6 okra vezethet$ vissza: ezek a nyilt langgal égé berendezés nem megfelel6
muszaki kialakitasa, a nyilt langgal ég6 berendezés nem megfelel$ légutanpotlasa és a berendezések
elmaradt karbantartasa, tisztitaisa. A CO okozta balesetek nagyrészt elkeriilhetéek lennének,
amennyiben minden kockazati helyre CO érzékel6 kertilne.

Az elmult években a katasztrofavédelem kiemelt hangsulyt fektetett a CO mérgezések megelézése
érdekében a CO érzékeldk elterjedésének tamogatasara. A CO érzékelSk beszerzésével és megfeleld
telepitésével megel6zhetbek a halalesetek is. [3]

A CO karesemények nem csak a flitési id6szakban fordulnak el6, hanem a teljes évben jellemz&ek.
Publikdciémban arra keresem a valaszt, hogy ezek a karesetek mennyire jelezhetéek elére. A
motivaciot a kutatasra egy olyan nap jelentette, amikor tobb CO-s karesemény tortént egy
megyében és felmerilt bennem a kérdés, hogy van-e valami k6z0s jellemzéjik az ilyen tipusa
eseményeknek. Hgy kozelmultbeli tanulmany kimutatta, hogy meteoroldgiai tényezdk
figyelembevételével lehetséges elbrejelz6 modellt késziteni a CO-mérgezések kockazatara
vonatkozéan. A modell olyan tényezdéket vesz figyelembe, mint a hémérséklet, szélsebesség, napi
hémérséklet-valtozas és a levegé CO-koncentracioja [4].

2. A SZENMONOXIDOS ESEMENYEK HATTERE

1. A rendelkezésre all6 adatok vizsgalata

A 2023-as évet vizsgalva a katasztrofavédelem KAP Online! adatbazisabdél megallapithatd, hogy
1137 olyan esemény tortént az orszagban, amely kapcsain CO-s adatlap kerilt kitoltésre, azaz
ténylegesen CO szivargas tortént. Ezekben az esetekben a helyszinen tartézkodé tizolt6 feladata
a CO szivargast kivalté elsédleges és masodlagos okok azonositasa, késébb régzitése a KAP Online
adatbazisban.

! Katasztrofavédelmi Adatszolgiltaté Program
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CO események kivaltd okai 2023
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1. abra, a CO események kivalt6 els6dleges okainak bemutatasa 2023-ban Magyarorszag teriiletén
(készitette a szerzd) [1]

Amint az 1. abrabdl is latszik, az esetek nagy részében a helyszinen nem lehetett megallapitani a
kivalté okot. Az események nagy részében a szivargas visszavezetheto a tiizel6berendezés hibajara,
karbantartasanak elmulasztasara. Jelent6s még az id6jarasi viszonyok miatt kialakult szivargasok
szama is. A helyszinen nem megallapithatd, de valds keletkezési okot csak akkor valasztja a
tizoltasvezetd, ha a helyszinen a szakmai tudasa, tapasztalata alapjan nem lat, nem észlel olyan
kortilményt, ami a szén-monoxid keletkezéséhez vezethetett, és a bevont, a helyszinen esetlegesen
megjelend kéményseprd, gazszolgaltatd sem tudnak nyilatkozni a szén-monoxid keletkezési okardl,
viszont a szén-monoxid koncentracié egyértelmten mérhetd volt.

A helyszinen nem megallapithat6, de valos események nagy szama utalhat arra, hogy lehetnek olyan
kortilmények, amelyek a helyszini vizsgalatok, az esemény rekonstrukcidja soran nem észlelhetéek,
ezért mas iranyd megkozelitést kell alkalmazni ezek vizsgalatakor. Az id6jarasi viszonyok kategoria
magas szama ¢és a kategoria megitélésének nehézsége okan felmertlhet a kérdés: mennyire jatszik
szerepet az id6jaras egy CO-s esemény bekovetkezésekor.
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CO események kivalto elsédleges és masodlagos okai
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2. abra, a CO eseményeket kivalté elsédleges és masodlagos okok bemutatasa 2023-ban
Magyarorszag tertletén (készitette a szerzd) [1]

Altalénosségban elmondhato, hogy a szén-monoxid szivargas nem egy okra vezethet6 vissza,
hanem kett6, vagy akar tobb oknak az egylttes bekévetkezése okozza a problémat. A helyszini
adatgyijtés soran a karhelyparancsnok megjel6lhet masodlagos okokat is a CO szivargast kivaltd
események kapcsan. A 2. abran lathatd, hogy a masodlagos okokat figyelembe véve, az idGjarasi
viszonyok miatt bekévetkezett CO szivargasok szama magas, és vannak olyan események ahol
masodlagos okot nem tartak fel. A KAP Online programbdl megallapithaté, hogy 2023-ban 115
esetben kizardlag szilard tiizelésd berendezés, 533 esetben kizardlag gaziizeml berendezés
mukodott, a tobbi esetben pedig parhuzamosan mikodott szilardtiizelésa és gaztizemt berendezés
is a CO-s karesemények kapcsan. Az adatokbdl latszik, hogy a gaztiizelési berendezések esetén
sokkal gyakoribbak a CO-hoz kétheté karesemények. Az idGjarasi viszonyok CO szivargasra
gyakorolt hatasat tobb tanulmany is vizsgalta. Egy kutatas kimutatta, hogy az alacsony hémérséklet,
az alacsony szélsebesség és a magas napi hémérséklet-ingadozas noveli a CO mérgezések
kockazatat [4]. Ez részben magyarazatot adhat arra, hogy miért olyan jelentés az id6jarasi tényezok
szerepe a bemutatott adatokban. Egy masik tanulmany specifikusan a hideg id6jarasi frontok
hatasat vizsgalta, ¢s megallapitotta, hogy a hirtelen lehtlések novelik a CO mérgezések el6fordulasat
[5]. Ez Osszhangban van azzal a megfigyeléssel, hogy az id6jarasi viszonyok gyakran masodlagos
okként jelennek meg a CO események kapcsan.
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2. Szénmonoxid visszaaramlas kialakulasa

A CO szivargas a nyilt égéstert tiizel6berendezések esetén gyakoribb, mint a zart égéstér esetén. A
nyilt égéstér azt jelenti, hogy a tiizet taplald égési levegé abbdl a helyiségbdl szarmazik, ahol a
berendezés miikodik, ez lehet példaul akar egy fiird6szoba is. A CO szivargas egyik f6 kozvetlen
oka az égéstermék elvezetén kialakuld elégtelen huzat. Egy tizemel6 tiizeléstechnikai berendezés
esetén a csatlakoztatott kéményben 1évé fiistgazok melegebbek, mint a kiils6 levegé. A melegebb
levegé konnyebb, mint a hidegebb ezért magasabbra torekszik, azaz felfelé mozog, az igy kialakuld
aramlas hozza létre a huzatot. Ahhoz, hogy a CO szivargast jobban megértsiik, meg kell vizsgalni
a tiizeléstechnikai berendezésekhez kapcsolédd fontosabb jogszabalyokat és vizsgalatokat.
Torvényi szinten a 2015. évi CCXI. torvény a kéménysepré-ipari tevékenységrdl hatarozza meg a
kéményseprdk tevékenységi korét. A torvényhez kapesolddik a 99/2016. (V. 13.) Korm. rendelet a
kéményseprd-iparti tevékenységrdl szol6 torvény végrehajtasardl és a 21/2016. (VI. 9.) BM rendelet
a kéménysepré-ipari tevékenység ellatasanak szakmai szabalyairdl, amely tobbek kozott eléitja az
égéstermék tartds visszaaramlasanak ellen6rzését is, mint vizsgalatot. Ezt a vizsgalatot a
ttizeléstechnikai szakirodalom is targyalja. Biztonsagi elvaras, hogy deflektoros (huzatmegszakitos)
gazkészilékeknél a mikods rendszer a deflektoron az égéstermék tomegaram legalabb 30%-anak
megfelel6 levegé mennyiséget szivion be. Ezt a legalacsonyabb huzat, felhajtéeré esetén is
teljesitenie kell, példaul egy atfolyds gaz-vizmelegitének a nyari kanikulai héségben. Ennek
ellenérzésére kidolgozasra keriilt egy modszertan, amely soran a kilsd, belsé levegs és flistgaz
hémérsékleti adatok segitségével ellendrizhetd az égéstermék visszaaramlasa. Ezt a kémények
ellen6rzésénél a kéménysepré szakemberek idészakosan vizsgaljak. A kilsé hémérsékleti
valtozasok hatasa miatt egy tiizel6berendezés és égéstermékelvezetd egytittes mikodése soran a téli
alacsony kuls6 levegé hémérséklet esetén torténd ellendrzésénél lényegesen nagyobb felhajtoerd
alakul ki, mint ugyan annal a rendszernél nyari kanikulai h6éségben. Ezért a télen megfelel6en
mikoddé rendszer nyari korilmények kozott esetleg nem fog megfeleléen mikodni és ez
eredményezhet égéstermék visszaaramlast a késztlék felallitasi helyiségébe, CO szivargast okozhat.
[6] A tizel6berendezések esetében a rendszeres karbantartas kulcsfontossagi a biztonsagos
mukodés és a tiizel6anyag nem megfelel6 égésébdl szarmazo CO szivargasok elkertilése érdekében

[7]-
3. Azidgjaras hatasa a kéményben kialakulé huzatra

A kéményekben természetesen kialakulé aramlasi viszonyokat modellezte Andrzejczyk Rafal [§],
amely soran tobb matematikai modellt is készitett a kéményben kialakul6 4ramlasi viszonyok
szamitasahoz. Minden modell a kémény paraméterein tal szamitasba vette a kiilsé és belsé levegd
sirtségét, hémérsékletét, a napsugarzast és a szél aramlasi sebességét. A kutatds ugyan a passziv
szell6ztetd rendszerekre fokuszal, de a matematikai modell hasonléan a Leikauf Tibor [6] 4ltal
kidolgozott visszaaramlas mérési szamitashoz hasonlé bemeneti adatkérrel dolgozik. A hazankban
alkalmazott visszaaramlasi modszer tartalmaz egyszerdsitéseket, igy csak hémérsékleti adatokat
hasznal fel a visszaaramlas szamitashoz, amely a kéményseprd gyakorlatban jol alkalmazhato.

Ezekbdl mar levonhat6 az a kovetkeztetés, hogy a tizel§ berendezések és a kémények egyiittes
muikodésére kihatassal van az id6jaras, ezért a CO szivargasi esetekre is kihatassal lehet az id6jaras.
Ezen a ponton érdemes elgondolkodni, hogy vajon milyen kapcsolat van az id6jarasi adatok és a
CO szivargas kozott. Vannak ismert kapcsolatok, jelenségek, mint az inverzid, amikor a 1égkori
aramlasi viszonyok megvaltoznak a kilonb6z6 magassagi rétegekben kialakulé hémérsékleti
viszonyok kapcsan és ez a kémények aramlasi viszonyait is befolyasolja [9]. Egy masik relevans
tanulmany egy egyszerGsitett matematikai modellt dolgozott ki az éptletben kialakulo
nyomaseloszlas és 1égaramlasi sebesség kiszamitasara, amely figyelembe veszi a kazan, a kémény és
az épulet kozotti kolesonhatast. A tanulmany foglalkozik a kéményben kialakul6 aramlasi sebesség
id&jarasi paraméterektol valo fiiggésével is [10].
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Felmertlhet a kérdés, hogy a CO megjelenése, szivargasa és az id6jaras kozott milyen kapesolat
van? Ennek a kapcsolatnak a keresésére adatalapu gépitanulasi médszerek segitségével keressiik a
valaszt.

3. ELOREJELZO RENDSZER EPITESE

4. Vizsgalt adatok kore:

Annak érdekében, hogy a CO szivargas és az id6jarasi adatok kozott Osszeftiggéseket talaljunk,
nézzik meg a rendelkezésre all6 adatkort. Az elsé és kulcsfontossagu adat maga a CO szivargassal
kapcsolatos adathalmaz. A katasztrofavédelemi szerveknél 2011-6ta makodik az egységes KAP
Online rendszer, amely tartalmaz CO szivargassal kapcsolatos kareseteket is. 2012-t6] ezek az
adatok geokodoltak, azaz a karesemény pontos helyszine nem csak postai cimmezével van ellatva,
hanem EOV?2 koordinatakkal is, amely nagyban segiti az adatok gyors térképi feldolgozasat. Az
adattartalom itt minddssze arra korlatozodik egy karesemény kapcesan, hogy a helyszinen tértént-e
CO szivargas. Ennek a megallapitasat a tzoltofecskendbkre malhazott gazérzékel6kkel végezték.
2016-t6l megjelentek a CO-s adatlapok, amelyek egy CO szivargassal kapcsolatos eseménynél joval
tobb adatot gyljtenck. Ilyenek példaul a keletkezési helyiség, mért értékek, tizel6berendezés tipusa,
kéménybekotés, légbevezets dllapota, CO érzékels jelenléte, tipusa és a keletkezési ok. Tehat
rendelkezésiinkre allnak tébb évre visszamendleg azok a helyszinek, ahol CO szivargas tortént
valamilyen tuzel6berendezés miikédése kapesan.
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3. abra, a CO események 2023-ban Magyarorszag teriletén (készitette a szerz6, adatok forrasa:
KAP Online)

A 3. abran a 2023. évi beavatkozast igényl6 CO-s karesemények térképi abrazolasa lathatd, minden
egyes pont egy CO-s eseményt reprezental. Megallapithat6 hogy az események jelentds része
varosokhoz, nagyobb teleptlésekhez kotheto.

2 Egységes Orszagos Vetlleti Rendszer
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A masodik adatkor azokat a meteoroldgiai adatokat jelenti amelyek a CO-szivargas idépontjahoz
kothetéek. Hosszas keresés utan talaltam ra az OpenWeather? szolgaltatasaira, amely képes
lokacidhoz kotott multbeli meteorolégiai adatokat megadni automatizalt médon egy API*-n
keresztiil. Tudomasom szerint jelenleg ilyen ingyenes API-t a magyar meteoroldgiai szolgaltatassal
foglalkoz6 szervezetek nem biztositanak. Ez azt jelenti, hogy a korabbiakban vazolt CO-s
karesemények pontos helyéhez a legk6zelebbi meteorologiai méréallomas adatait kaphatjuk vissza
orankénti felbontasban. A KAP Online rendszerbdl szarmazé TMMJs adatlapokban az események
EOV koordinatai és azoknak a jelzésének id6pontja 6ra, perc pontossaggal szerepel, ezért ehhez
konnyen lehet a kornyezetre akkor jellemz6 id6jarasi adatokat tarsitani. Ezt kihasznalva minden
egyes karesethez letoltottem az aktualis hémérséklet, hémérséklet érzet, légnyomas, paratartalom,
napi maximum ¢és minimum hémérsékletek, szélsebesség, szélirany, széllokés, felhSboritottsag
adatokat. Korlatot jelentett, hogy az API-n kereszttl ingyenesen csak 1 évre visszamendlegesen
lehetett adatokat letOlteni, ezért két idoben eltolt letoltéssel jelenleg 1,5 évnyi CO-s eseményhez
kotheté meteorologiai adattal rendelkezem.

5. Adatok elGkészitése

Vajon milyen Osszefiiggések vannak az id6jarasi adatok és a CO-s szivargasok kozott tehetjiik fel a
kérdést. Ennek megvalaszolasahoz a gépi tanulast hivtam segitségtil, amely egyfajta
tligevénykozelitést végez a bemeneti és a kimeneti adatok koézott. Esetiinkben a bemeneti adatok
az id6jarasi adatok, a kimeneti adat pedig a CO-s esemény bekévetkezése. A feladat pedig
Osszefuggések keresése a bemeneti és kimeneti adatok kozétt. Ez egy klasszikus binaris osztalyozasi
feladatként is felfoghaté ahol egy esemény bekovetkezését kell megjosolni. A gépi tanulasi
algoritmusok koziil tobbet is kiprobaltam a feladat megoldasahoz, de miel6tt erre ratérnénk,
latnunk kell, hogy a binaris osztalyozashoz sziikség van olyan bemeneti adatokra is, amikor a
kimenet 0, azaz keresni kell olyan meteorologiai kornyezetet, amikor nem volt CO-s karesemény.
Ezeket az adatokat mar 6nkényesen valasztottam, azaz véletlenszertien kerestem az évben olyan
napokat, amikor nem volt az orszagban CO-s esemény, illetve tamaszkodva a 3. abrara,
nagyvarosokat jeloltem meg helyszinként és ezekhez az idépontokhoz és helyszinekhez szintén
letoltottem a vonatkoz6 meteoroldgiai adatokat. Azért hogy a két osztaly, az 1-el jelolt CO-s
szivargasi eseményt, illetve a 0O-val jelolt, nincs esemény, kiegyensulyozott legyen, az 1-es
eseményhez hasonld szamu 0-s eseményt generaltam.

Az id6jarasi tényezok és a CO-s esemény bekovetkezése kézotti kapesolatot elsé kérben a point-
biserial korrelacioval [11] végeztem, hiszen ez alkalmas folytonos és dichotom (CO-s karesemény)
valtozok kezelésére. [12] Azt talaltam, hogy az id&jarasi adatok és a CO-s karesemények kozott
nincs vagy nagyon gyenge a korrelacio. A legnagyobb korreliciot a széllokés paraméternél’
szamoltam, ami mind6ssze 0,2 volt p=0 érték mellett. A p-érték azt a valészintséget jelenti, hogy
a két valtoz6 kozotti korrelacié a véletlennek koszonhets. Altaliban a 0,05-nél kisebb p-értéket
tekintik statisztikailag szignifikansnak. Ez gyenge korrelacié azonban statisztikailag szignifikans,
azaz valodi kapcsolatot jelent. Tehat az egyes meteorolégiai adatok és a CO-s események
bekévetkezése kozott csak gyenge kapcesolatot tudunk kimutatni, azonban a feltételezésem szerint
van kapcsolat a ketté kozott. A korrelacié kilon-kilon azaz paronként vizsgalja a valtozok kozott
kapcsolatokat, de a valésagban ennél sokkal bonyolultabb és Osszetettebb kapcsolatokat
feltételezek. A bonyolultabb kapcsolatok feltarasara és modellezésére gépi tanulasi eszkozoket
mutatok be a kévetkez6kben.

3 https://openweathermap.org/

4 Application Programming Interface

5> Tizoltasi és Miszaki Mentési Jelentés

¢ az adathalmazban az angol terminoldgia szerint gust
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6. Vizsgalt algoritmusok, hasznalt keretrendszerek

Annak megértése, hogy mi vezethet CO-s eseményhez az adatokon keresztil lehetséges. A
nagyszamu adat segitségével gépi tanulasi modelleket készitettem, hogy az id&jarasi kérulmények
és a CO-s események kozott Gsszefiiggést talaljak. Mivel a rendelkezésre allé adatok tablazatos
adatok, ezért a klasszikus gépi tanulasi algoritmusokat hasznaltam a modell készitésére. Az elsé és
egyik legrobosztusabb megoldas a Random Forest [13] modell volt, ami dontési fakon alapszik. A
modell képzése soran dontési fak sokasagat hozza létre az algoritmus és az osztalyozasi feladatoknal
a modell kimenete a legtobb dontési fa altal kivalasztott osztaly lesz. Tébb dontési fa alapi modellt
vizsgaltam. Ilyen volt a Gradient Boosting algoritmus [14], amely a képzés soran folyamatosan uj
dontési fakat ad a meglévékhoz. Minden 4j dontési fa arra 6sszpontosit, hogy kijavitsa az el6z6 fak
altal elk6vetett hibakat, igy a modellek fokozatosan egyre pontosabba valnak. Vizsgaltam még a
XGBoosting [15] algoritmust is, amely szintén dontési fa alapti mddszer, ami j6l skalazhat6 és a
mikodése hasonlé a Gradient Boosting algoritmushoz. A dontési fak mellett hagyomanyos teljesen
Osszekapcsolt neuralis halézatokkal [16] is végeztem kisérleteket. A modelleket Google Colab’
futtaté kornyezetben készitettem Python nyelven a Scikit Learn® és Tensorflow? keretrendszerek
hasznalataval. Ezek az eszkozrendszerek a mai modern gépitanulasi, mesterséges intelligencia
alkalmazasok létrehozasahoz sziikséges épitéelemek. A tanitasi folyamat lényege, hogy nagyszamu
tanitoadat segitségével olyan modelleket hozzunk létre, amelyek képesek altalanositani, azaz olyan
adatokra is képesek 6 el6rejelzéseket adni, amelyek nem voltak benne a tanitéhalmaz adataiban.

7. Mintazatok megjelenése, modellek belsé 6sszefiiggései

A 1étrehozott modellek el6rejelzéseket adnak eddig még nem latott bemeneti adatokra, tehat
id&jarasi adatokra. A modell kimenete egy valosziniség, amely a CO-s esemény bekoévetkezésére
utal. A modellek elbrejelzéseinek értelmezéséhez rendelkezésre all néhany eszkoz, hogy milyen
okok vezettek egy adott el6rejelzéshez vagy éppen altalanosan a modell melyik bemeneti adatot
mennyire talalja fontosnak az el6rejelzés meghozatala soran. Megvizsgaltam az egyik legkorszeribb
algoritmust az XGBoost-ot és annak belsé dontéseit a SHAP (SHapley Additive exPlanations) [17]
segitségével. A gépi tanulasban a SHAP a modellek mtkoédésének magyarazatara alkalmazott
modszer, ahol az egyes bemeneti jellemz6knek a predikciéhoz valé hozzajarulasanak megértése a
cél. A SHAP a gépi tanulasi modellek népszerd magyarazati modszere, amely betekintést nyujt az
egyes bemeneti tényezok adott elérejelzéshez valé hozzajarulasaba. SHAP értékek hasznalata mar
a tizvédelem tertletén is megjelent, hiszen egy 2024-es tanulmanyban hasznaltak a mesterséges
intelligencia dontéseinek mélyebb értelmezésére erd6tiz kockazati térképek készitéséhez [18]. A
SHAP analizis segitett feltarni az egyes tényez6k hozzajarulasat a tlzveszélyességi kockazatokhoz.
A SHAP értékek az egyes bemeneti adatcsoportok atlagos hozzajarulasat fejezik ki a modell altal
készitett el6rejelzéshez. A 4. dbran lathatjuk a bemeneti adatokhoz tartozé6 SHAP értékeket. A
diagram flggdleges tengelyén a kilonbozé valtozok (bemeneti adatok) jelennek meg (pl.
temp_max', gust, pressure!!). Ezek azok a tényez6k, amelyek alapjan a modell el6rejelzéseket
készit. A diagramban a vizsgalt jellemz6k fontossagi sorrendben lathatéak, tehat a legfontosabb
tényez4 a napi maximalis hémérséklet. A vizszintes tengelyen a bemeneti adatokhoz tartozé6 SHAP
értékek lathatéak, amelyek azt jelzik, hogy az adott jellemzé milyen mértékben és iranyban
befolyasolta a modell kimenetét. Ezt szines pontokkal abrazoltam, ahol minden egyes adatpont egy
szines pontnak felel meg egy adott bemeneti adathoz kapcsolédéan. Amikor a SHAP érték pozitiv,
akkor az adott jellemz& novelte az elére jelzett osztaly (CO-s esemény bekovetkezése)
valészintségét, mig ha negativ, akkor csOkkentette azt. A szinskala mutatja az adott bemeneti adat

7 colab.research.google.com

8 scikit-learn.org

9 tensorflow.org

10 napi maximalis hémérséklet
1 Jégnyomas
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értékeit (kék az alacsony, piros a magas értékeket jeloli). Ez segit megérteni, hogy az egyes bemeneti
adatok magas vagy alacsony értékei hogyan befolyasoljak a modell el6rejelzését.

High
temp max
temp_min

gust

deg

feels like

humidity

Feature value

pressure
wind_speed
temperature

clouds

T T T T T T Low
—3 —2 —1 0 1 2 3
SHAP value (impact on model output)

4. abra, az egyes bemeneti adatokhoz tartozé SHAP értékek (készitette a szerzo)

A modell azt talalta, hogy példaul a temp_max, azaz a napi maximalis hémérséklet ugy befolyasolja
a CO-s eseményeket, hogy azokon a napokon, amikor magas volt a temp_max értéke, azok
pozitivan befolyasoltak (elésegitették) a CO-s esemény bekoévetkezését. A temp_min, azaz a napi
hémérsékleti minimum értékei alapjan, amikor az érték magas, tehat magas a napi minimum
hémérséklet, akkor a CO-s eseményeknek kisebb a valoszintisége. A nagy széllokés (gust) értékek
szintén novelik a CO-s esemény bekovetkezésének valoszintségét. A modell azonban ennél sokkal
bonyolultabb belsé Osszefuggéseket is megtalal és felhasznal az elSrejelzés készitése soran.
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5. abra, a napi maximum és minimum hémérséklet egytitthatasa (készitette a szerzo)
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Az 5. abran a napi maximum és minimum hémérsékletek egytittes hatasa lathaté a SHAP értékekre.
Magas napi maximum és minimum hémérsékletek (nyari idéjaras) esetén a modell inkabb a CO-s
esemény bekévetkezésének iranyaba dont. A temp-max-hoz tartozé SHAP értékek kb. 10 C-fok
telett pozitivak, mikézben a temp_min értékek is viszonylag magasak (5 C-fok felett). Azonban
nagyon alacsony napi maximum és minimum értékek esetén (erés fagyok) a modell kisebb SHAP
értékeket mutat, azaz csokken a CO-s esemény bekovetkezésének valdszinlisége pusztin a
hémérséklet értékét figyelembe véve. Ez Gsszhangban van azzal, hogy a téli id6jaras esetén joval
nagyobb felhajtéeré alakul ki a kéményben, ami csokkenti a CO-s esemény bekovetkezési
valészintségét [6]. Amikor egy modell jol miikodik, akkor tulajdonképpen megtanulja a nagyszamu
tanité adatokbodl azokat a fizikai torvényszertiségeket, amelyek a vilagunkban jelen vannak. Az
elé6bbiekben csak a temp_min-t vizsgalva megallapitottuk, hogy magasabb értékek inkabb
csokkentik a CO-s esemény bekovetkezési valoszintiségét, egytitt vizsgalva a temp_max-al mar
arnyaltabb a kép, hiszen az egyedi hatasok és az egytittes hatasok kiilonboznek. A SHAP értékek
nem linearisan viselkednek, hiszen a létrehozott modell maga sem linearis, hanem sokkal
bonyolultabb Osszetett rendszer.

8. Modell eredmények vizsgalata

A modellek képzése soran az adatokat felosztottam tréning és validacids részekre 80%-20%
aranyban. A validaciés halmaz adatait a modellek nem lathattak a képzésik soran, kizardlag a
modellek értékelésére hasznaltam azokat. Az 1. tablazat tartalmazza a modellek altal elért
eredményeket.

Ssz. Modell pontossag | precizitas (0) | fedés (0) | precizitas (1) | fedés (1)

1. gradient boosting 0.77 0.79 0.88 0.69 0.55
(n_estimators=100)

2. | random forest (oversampling) 0.77 0.82 0.83 0.66 0.04
3. neuralis halézat 0.72 0.82 0.62 0.50 0.74
XGBoost 0.75 0.80 0.84 0.65 0.58
XGBoost (custom threshold) 0.69 0.90 0.60 0.53 0.87
random forest 0.79 0.81 0.88 0.74 0.63
7. neurdlis halézat 0.74 0.83 0.75 0.62 0.72

1. tablazat, a betanitott modellek teljesitményérol (készitette a szerzé)

Az 1. tablazatban 1évé modellek értékelését a pontossag, precizitas, fedés metrikak alapjan
végeztem. A modellek pontossaga 70% feletti, azonban sokkal érdekesebb mérészam a precizitas
és fedés vagy felidézésnek is nevezett metrika. A precizitas jelentése: a CO-s eseménynek jelzett
események kozil mennyi a tényleges CO-s esemény. A fedés jelentése: az 6sszes CO-s esemény
hany szazalékat talalja meg a modell.

/ TP+TN
pontossag = ———————
TP+TN+FP+FN
s TP
precizitas =
TP+FP
feds TP
edés = ————
TP+ FN

6. abra a hasznalt metrikak definicidja (készitette a szerzd)
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A 6. abran lathat6 a felhasznalt metrikak szamitasi modja, ahol a statisztikaban hasznalatos jelolések
szerint TP: True Positive (valos pozitiv), TN: True Negative (valés negativ), FP: False Positive
(hamis pozitiv), FN: False Negative (hamis negativ). A modellek precizitiasa a 0-as osztaly (nincs
CO szivargas) tekintetében altalaban 80% feletti, mig az 1-es osztaly (CO szivargas) tekintetében
alacsonyabb, tehat a nem CO-s események el6rejelzésében a modell jobb. A fedést vizsgalva szintén
a 0-as osztaly eredményei jobbak. A dontési hatart eltolva, mint az 1. tablazatban feltiintetett 5.
modell esetében elérhets, hogy a modell a CO-s események 87%-at megtaldlja, azonban ezt a
precizitas karara teszi, azaz sokkal t6bb hamis pozitiv el6rejelzést general, azaz a téves riasztasok
szama, amikor a modell tévesen CO-s eseményt jelez, is megemelkedik. Megallapithat6, hogy a CO-
s eseményeket nagy valdszinliséggel el6re tudjuk jelezni, azonban viszonylag magas a hamis
pozitivok (jelzések) aranya. Ehhez a modell dontési hatarat, ami alapértelmezésként 0,5 lejjebb
kellett allitani 0,3-as értékre, ahol a fenti eredmények adodtak. Itt a dontési hatar a modell altal el6re
jelzett CO-s esemény bekovetkezési valoszintiségét jelenti. A modell kimenetén a dontési hatarszam
megvaltozasa befolyasolja a precizitas és fedés metrikakat. A dontési hatarszam kivalasztasanal azt
kell mérlegelni, hogy amennyiben a modell precizitisa nagy, a fedése alacsonyabb lesz, vagyis az
el6re jelzett események nagyobb részt valos CO-s események lesznek, de az alacsony fedés miatt
lesz sok olyan valés CO-s esemény, amit a modell nem jelez el6re. A dontési hatarszam
csokkentésével a precizitas né a fedés csokken. A CO-s események el6re jelzésénél azonban a fedés
fontosabb metrika, hiszen a cél az 6sszes CO-s esemény elbrejelzése, de ilyenkor a precizitas viszont
csokken, tehat a modell el6re jelzi a tényleges CO-s eseményeket, de sok hibas elérejelzést is tesz.

9. Tovabbi lehetfségek

A meteorologiai és egyéb riasztasokhoz, veszélyességi térképekhez hasonléan, felmeriilhet az igény
egy CO szivargas veszélyének el6re jelzésére vonatkozé webalkalmazas, mobil applikacio
kifejlesztésére. A nyilt égésterd tuzel6berendezések esetén el6fordulhatnak olyan idGjarasi
jelenségek, amelyek megnévelik a kockazatat a CO visszaaramlasanak valamilyen meglévé muszaki
hiba vagy probléma esetén. Ilyen esetekben a megfelel6 biztonsagi intézkedések alkalmazasaval
elkertilhetS lehet a CO szivargas, vagy annak hatasa mérsékelhet6 lenne. A modell segitségével
automatizaltan 1étre tudnank hozni olyan webfeliletet, amely meteoroldgiai el6rejelzések és korabbi
adatokbdl betanitott modellt felhasznalva veszélyességi térképeket jelenit meg. A térképi felilet a
valtozé meteoroldgiai elérejelzések alapjan automatikusan frissithetné a veszélyességi térképet, igy
tajékoztatast adhatna a lakossag részére. Tovabbi meteorolégiai allomasok bevonasaval a modell
terepi felbontasa tovabb novelhets, amely pontosabb elSrejelzéseket tenne lehetévé. A 1,5 évnyi
tanitdadat kiterjesztésével szintén novelni lehetne a modell pontossagat, hiszen a modell a
torténelmi tényeket tanulja meg és a tanultak alapjan altalanosit egy jovébeni helyzetre. A KAP
Online adatbazisban gytjtott helyszini informaciokbdl gépi tanulasi médszerek segitségével olyan
modellt tudnank létrehozni amely CO szivargassal kapcsolatos kockazati értéket szamolna egy-egy
ingatlanhoz. Az {gy kialakitott modell segitségével egy internetes felileten pedig barki a sajat
ingatlanjanak adataival fel tudna mérni a kockazatokat.

4, KOVETKEZTETES

A kutatas a CO mérgezéssel jaro karesemények elSre jelezhetéségét vizsgalja. A cél a CO-s
események okainak azonositasa, az id6jaras és mas kornyezeti tényezOk hatasanak feltarasa,
valamint egy megel6z6 figyelmeztets rendszer kidolgozasa gépi tanulés segitségével. Fivente tobb
mint 1000 CO-val kapcsolatos riasztas érkezik a katasztréfavédelemhez és ezzel Gsszefliggésben
atlagosan 11 eseménynél 14 halaleset torténik. A CO szivargas f6 indokai: a tizel§ berendezés
hibdja, karbantartas elmaradasa, elégtelen légutanpétlas, azonban a kutatas ravilagit arra, hogy az
el6zb6eken tal kimutathatéan jelentéséggel birnak az id6jarasi korulmények is. A kutatas soran gépi
tanulasi algoritmusokat (pl. Random Forest, Gradient Boosting) hasznaltam a CO-események el6re
jelzésére. A modelleket valés multbeli CO érzékelSk altal jelzett CO-s eseményeken tanitottam.
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Az eredmények igazoltak azt a feltevésemet, hogy a muiszaki problémak az id6jarassal egyiitt
komplex moédon befolyasoljak a CO-s események létrejottét és megfelelé modszerek kivalasztasaval
azok elbre jelezhet6ek. Az elSrejelzést komplex médon kell értelmezni, azaz ha van valamilyen
muszaki meghibasodas vagy probléma, az adott id6jarasi helyzettel egytitt milyen CO szivargasi
kockazatot jelent. Az el6rejelzések pontossaga 70% feletti volt. Ezeket az eredményeket
felhasznalva javaslatot tettem egy veszélyességi térkép kialakitasara annak érdekében, hogy a
lakossag szamara ezek a veszélyek megismerhet6ek legyenek. A legnagyobb biztonsagot tovabbra
is a CO ¢érzékel6k jelentik, hiszen ezek objektiv méréseken alapuld riasztast generalnak.

5. ROVIDITESEK ES IDEGEN KIFEJEZESEK JEGYZEKE

=

Accuracy / Pontossag — Az Osszes és a helyesen elére jelzett események aranya.

2. API — Application Programming Interface: Alkalmazasprogramozasi felilet, szoftverek kézotti
adatkapcsolatot biztosit.

3. Binary classification / Binaris osztalyozas — Gépi tanulasi feladat, amely két kimeneti
osztaly (pl. esemény / nem esemény) kozott dontést hoz.

4. Colab — Google Colaboratory: Ingyenes online kérnyezet Python futtatasara.

5. EOV — Egységes Orszdgos Vetiileti rendszer: Magyarorszagon hasznalt térképészeti
koordinatarendszer.

6. FN — False Negative: Hamis negatfv — elmaradt riasztas.

7. FP — False Positive: Hamis pozitiv — téves riasztas.

8. Gradient Boosting: Gépi tanulasi technika, amely fokozatosan tanul a korabban elkdvetett

hibakbdl.

9. KAP — Katasztrofavédelnmi Adatszolgaltatd Program: A katasztrofavédelem belsé adatgytijtd
rendszere.

10. Neural Network: — Newrdlis hilézat. Gépi tanulasi modell, amely az emberi agy mikodését
utanozza.

11. Point-biserial correlation — Kétvaltozos korrelaciotipus, amelyet folytonos és binaris
valtozok kapcesolatanak vizsgalatara hasznalnak.

12. Precision / Precizitas — Az el6rejelzett pozitiv talalatok kozil mennyi a valédi pozitiv.

13. Random Forest: Gépi tanulasi algoritmus, amely dontési fak egyittese.

14. Recall / Fedés — Az 6sszes valodi pozitiv kozil mennyit talalt meg a modell.

15. Scikit Learn: — Python nyelvhez tartozé nyilt forraskédu gépi tanulasi kényvtar.

16. SHAP — SHapley Additive exPlanations: A gépi tanulasi modellek déntéseinek értelmezésére
szolgal6 médszer.

17. TensorFlow: — Nyilt forraskédu szoftverkonyvtar mesterséges intelligencia modellek
épitésére.

18. Threshold / Dontési kiisz6b — Az a hatarérték, amely felett egy osztilyoz6é modell
pozitivként jelzi az eseményt.

19. TMM] — Tizeseti Miiszaki Mentési Jelentés: A katasztrofavédelem altal készitett tlzeseti vagy
muszaki mentési adatlap.

20. TN — True Negative: Valds negativ talalat.

21. TP — True Positive: Valos pozitiv taldlat egy el6rejelzési modellben.

22. Training set / Tanitéhalmaz — Az a része az adatoknak, amelyet a modell tanuldsra hasznal.

23. Validation set / Validacios halmaz — Az adatok azon része, amellyel a modell teljesitményét
ellenérzik.

24. XGBoost: Gépi tanulasi technika, amely fokozatosan tanul a kordbban elkévetett hibakbol.
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