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A dolgozatban gyakran alkalmazott roviditések és jelentésiik jegyzéke

Al artificial intelligence mesterséges intelligencia

ANN artificial neural network mesterséges neuralis halo

CA cluster analysis klaszteranalizis

CCDA | combined cluster and discriminant analysis | kombinalt klaszter- és diszkriminancia analizis
CNN convolutional neural network konvolicios neuralis hald

DL deep learning mély tanulas

DNN deep neural network mély neuralis hald

DT decision tree dontési fa

FA factor analysis faktoranalizis

HMM | hidden Markov model rejtett Markov-modell

ICA independent component analysis fiiggetlen komponens analizis

IR infrared infravoros

KNN k-nearest neighbours k-legkozelebbi szomszéd osztalyozo
LDA linear discriminant analysis linearis diszkriminancia-analizis

LP long-period earthquake hossza periodusu foldrengés

LPC linear predictive coding linearis prediktiv kodolas

LR logistic regression logisztikus regresszio

MAE mean absolute error atlagos abszolut hiba

MDS multidimensional scaling tobbdimenzids skalazas

ML machine learning gépi tanulas

MLP multilayer perceptron tobbrétegli perceptron

MSE mean squared error atlagos négyzetes hiba

NB naive Bayes classifier naiv Bayes osztalyoz6

NNMF | non-negative matrix factorization nemnegativ matrixfaktorizacio

PCA principal component analysis fékomponens analizis

RF random forest véletlen erdd

RMSE | root-mean-square error atlagos négyzetes hiba négyzetgyoke
RNN recurrent neural network visszacsatolt neuralis halo

SOM self-organizing map Onszervezd térkép

SVvD singular value decomposition szingularis érték felbontas

SVM support vector machine tartovektor-gép

SWIR short-wave infrared rovidhullamu infravoros

ULF ultra low frequency ultra alacsony frekvencia

VLP very long period earthquake nagyon hossza periodusu foldrengés
VSR volcano-seismic recognition vulkani foldrengések valos idejt kiértékelése
VT volcanotectonic earthquake vulkanotektonikai foldrengés




1. Bevezetés

A mesterséges intelligencia (artificial intelligence, Al) korunk rohamosan fejl6d6
teriilete (Goodfellow et al. 2016), melyet Andrew Moore, a Carnegie Mellon Egyetem
Szamitastudomanyi Tanszékének volt dékanja Gigy definialt, mint ,,az a tudomény és mérnoki
technoldgia, amely lehetové teszi, hogy a szamitégépek ugy viselkedjenek, amirdl korabban
azt gondoltuk, hogy emberi intelligenciat igényel” (Carniel & Guzman 2020). A mesterséges
intelligencia részét képz6 gépi tanulas (machine learning, ML) olyan algoritmusok
tudomanya, amelyek segitségével a szamitogépes programok tapasztalati alapon,
automatikusan javulhatnak (Mitchell, 2006; Jordan & Mitchell, 2015). A gépi tanulasi
folyamatok mar 1étezd adatbdzisokon alapulé modelleket épitenek fel és hasznalnak
problémamegoldasra (Burkov 2019). Eszkoztaruk az informatika és a matematikai statisztika
metszetében helyezhet6 el (Mitchell 2006, Jordan & Mitchell 2015).

A ML moédszerek kidolgozasa mar a XX. szazad kozepén kezdetét vette (Kriesel 2007),
azonban a megfelel6 hardveres hattér, a nagy teljesitményl grafikus kartyaval rendelkez6
szamitogépek csak a 2010-es évektdl allnak rendelkezésre (Hinton et al. 2012). A XXI.
szazadban a ,,big data” korat éljiik, és az egyre nagyobb mennyiségli digitalis adat lehetdvé
teszi, és meg is koveteli az automatizalt adatkezelést (Murphy 2012, Goodfellow et al. 2016).

A foldtudomanyok teriiletein, tobbek kozott a vulkanoldgiaban és magmas geokémiaban
is rengeteg Uj adat sziiletik a modern, digitalizalt mérések soran, melyek kezelése, elemzése
manualisan, csupan emberi er6forrasbol kivitelezhetetlen lenne. Az adatok értelmezésének
gyorsasaga, pontossaga €s objektivitasa elengedhetetlen, éppen ezért az elmult évtizedben
robbanasszerlien megugrott a gépi tanulasi modszerek vulkanoldgiai-geokémiai problémakra
torténd alkalmazéasardl sziiletd tudomdnyos publikaciok szdma. A vulkdnok komplex
rendszerek, a megfigyelésiik soran gyiijtott adatok kinyerése, a relevans informaciok
kisz{irése, a kiilonboz6 eredeti adathalmazok Gsszefésiilése nem trivialis feladat. Ugyanakkor
ezen adatok jelentOsége oriasi, hiszen segithetik a kitorések eldrejelzését, a vulkani veszély
értékelését és a karok csokkentését. A folyamatos, vagy legalabbis kis idokozonként végzett
passziv szeizmikus, infraszonikus, geomagneses, termikus, geokémiai €s felszini deformacio
mérések nagy mennyiségli adatot produkélnak, igy ezek feldolgozdsa gépi tanulési
modszereket igényel. A kiértékelt adatok informaciot adnak a vulkanok aktualis allapotarol,
annak valtozasairol, melyek sok esetben a kitdrések eldfutarai. Szamos vulkédn siirlin lakott
teriileten fekszik, igy a gyors és hatékony adatkezeléssel és értelmezéssel csokkenthetéek

lehetnek a vulkankitorések okozta nagyszabast tarsadalmi és gazdasagi karok is. Emellett a



ML kiilonb6z6 modszerei és azok kombindcioi hatékonyan alkalmazhatoak a geokémiai,
geologiai és petrologiai ,,statikus” adatok vizsgalatara és osztalyozasara is, mint példaul
geokémiai adatok mintdzatanak felismerésére, sztratigrafiai problémak megoldéaséara, vagy
akar vulkénok térbeli eloszlasanak, tektonikai helyzetének értékelésére is.

A témaban a kézelmultban sziiletett néhany 6sszefoglald tanulmany (pl.: Malfante et al.
2018, Cortés et al. 2019, Ramis et al. 2019, Carniel & Guzman 2020), melyek jelen
szakdolgozat kiindulasi alapjaiként szolgalnak. A célom ezen tilmenden a fébb gépi tanulasi
modszerek milkodésének részletesebb megértése, illetve minél tobb szakirodalombol
megismert példa Osszegytijtése a ML vulkanoldgiai és magmas geokémiai teriileten torténd
alkalmazasarol. Az esettanulmanyokbodl elsajatitott ismeretanyag értelmében értékelem a gépi
tanulds és a vulkanoldgiai-geokémiai adatelemzés kapcsolatat, reflektdlva az adatalapu
megkozelités eldnyeire, illetve a gyakorlati megvalositas esetleges nehézségeire is.

A ML elméleti hatterének és az alkalmazési lehetOségeket targyaldo publikacidknak
ismerete remélhetdleg utat nyit szdmomra a jovOben gépi tanuldsi algoritmusok sajat
geokémiai adatokon torténd alkalmazaséara is, mely munkdm sordn személyes motivaciot
jelentett. Egy olyan innovativ teriiletre nyertem betekintést, mely a XXI. szazadi tudomany és
technoldgia vilagaban egyre inkdbb magéhoz ragadja a vezetd szerepet, és ez nincs masképp a

foldtudomanyokban, geologiaban sem.



2. Gépi tanulas

Dolgozatomban az angol nyelvli informatikai szakkifejezések magyar nyelvi
megfeleldit az Angol-magyar informatikai szotar (Ivanyi 2007) forditasai szerint hasznalom.
A gépi tanulas Iépéseinek és moddszereinek bemutatasat pedig foként olyan szakkdnyvek,
tanulmanyok alapjan végzem, melyek Osszegylijtik ezeket az ismereteket, és részletes
magyarazattal szolgalnak (Altrichter et al. 2006, Mitchell 2006, Sivia 2006, Hastie et al. 2009,
Tan et al. 2011, Murphy 2012, Jordan & Mitchell 2015 és Goodfellow et al. 2016).

A gépi tanulés alapjai az informatikdban, a matematikai statisztikaban és a biologidban
keresendok. Az adatok szamitogépes elemzése nem 1j, de a hagyomanyos megkozelités
emberek altal kitalalt és beallitott algoritmusokat hasznal. A ML célja azonban, hogy egy
altalanos kezdeti struktarabol kiindulva a szamitogépek optimalizéljdk az algoritmusok
paramétereit, a leghatékonyabb problémamegoldas érdekében (Mitchell 2006). A gépek az
adatok alapjan torténd tanuldshoz a valoszintiségelmélet eszkdzeit hasznaljak, melyek minden
bizonytalansagot tartalmazo probléma esetén alkalmazhatoak (Murphy 2012). A gépi tanulas
tulajdonképpen olyan moédszerek Osszessége, melyek képesek automatikusan felismerni az
adatmintakat, és ezek alapjan, induktiv mdédon hasonld, de ismeretlen adatokra objektiv
elérejelzéseket adni, bizonytalansaggal terhelt dontéseket hozni. Bizonyos ML moddszerek
(perceptron és neuralis halok) alapjai az emberi és allati tanulasi mechanizmusok, melyekhez
pszichologiai és neurobiologiai megfigyelésekbdl meritettek Otletet, azonban a modellek
matematikai technikakat alkalmazva hamar eltértek az eredeti bioldgiai motivaciotol (Jordan
& Mitchell 2015).

A ML modszerek egyik célja a klasszifikacios és regresszios feladatok emberi
munkanal pontosabb, gyorsabb, vagy gazdasagosabb megoldasa. Gépi tanuldsra hasznalhatd
felhasznalobarat, programozasi ismereteket nem igényld, ingyenes online feliilet a Microsoft
Azure Machine Learning Studio és a Google Cloud Machine Learning Engine. A ML
teriiletén leggyakrabban hasznalt, sajat kodok irasara alkalmas programnyelvek a Python, a
C/C++, a Java, a Javascript és az R (Voskoglou 2017, Molnar 2018). A vezetd szerepet
betdltd Python programnyelv nyilt forraskodit ML algoritmusokat tartalmazé konyvtara a
Scikit-Learn (Pedregosa et al. 2011, Géron 2019), valamint a mély neuralis halok tanitasara
alkalmas TensorFlow és Keras (Abadi 2016, Shanmugamani 2018, Géron 2019), illetve a
Pytorch (Ketkar 2017).

A tovabbiakban roviden dsszefoglalom a gépi tanulas f6bb 1épéseit, valamint kiilonb6z6

modszereinek jellemzoit és korlatait. Célom a ML elméleti hatterének alapfokti megismerése,



ami segiti a magmas geokémiai-vulkanologiai alkalmazott szakirodalmi példak megértését,
igy az egyes ML algoritmusok matematikai hatterét nem targyalom részletesen. A fejezet
megirasahoz a hivatkozott tudomanyos publikaciokon kiviil az ELTE TTK Fizika alapszak
,deepleal7em” kodu ,Deep learning és gépi tanulds a tudomanyokban” Kkurzusa adta

szamomra a megfeleld hattértudast.
2.1. A gépi tanulasi folyamat lépései

Altalanossagban a gépi tanulasi folyamatokrol elmondhaté, hogy a kovetkezd £6 1épések
épitik fel: adatok szétvalasztasa, adatcsOkkentés (Iényegkiemelés), modell tanitasa, modell
validalasa, majd tesztelése lehetdleg kiilsd, ismeretlen adatbazison (1. abra). Ezeket a
1épéseket megel6zden, ha tobb kiilonbozo forrdsbol szarmazd adathalmazt szeretnénk

felhasznalni, sziikséges az adatok 0sszefésiilése.
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1. dbra: A gépi tanulasi folyamat lépései (Carniel & Guzman 2020 1. abraja és Training,

Testing and Evaluating Machine Learning Models é.n. alapjan)
2.1.1. Adatbdzisépités

A gépi tanuldsi modellekhez sok adatra van sziikség, ugyanis, ha tul kevés adattal
dolgozunk, akkor nem all rendelkezésre elég informacid, hogy beallitsuk a modell t6bb ezer
vagy akdr tobb millid paraméterét. A pontos idedlis adatmennyiség a megoldani kivant
probléma ¢és a valasztott algoritmusok Osszetettségétol fiigg (Brownlee 2019). Abban az

esetben, ha a gépi tanulasi modell felépitésére olyan adatokat szeretnénk hasznélni, melyek



tobb kisebb, kiilonallo halmazt alkotnak, akkor ezeket 6ssze kell vonnunk egy egységes nagy

adatbazissa.
2.1.2. Adathalmaz szétosztasa

Az adatokat altalaban két vagy harom részre kell osztani, egy tanitd, egy validalo
(kiértékeld), illetve egy teszteld készletre. A szétvalasztas aranya attol fiigg, hogy mennyi adat
all rendelkezésiinkre. Minél tobb a tanité adat, a modell anndl tébb informaciét tanul meg,
annal hatékonyabb lehet, viszont az adathalmazra nézve reprezentativ modon, kelld
mennyiségl adattal kell kiértékelniink a modellt (Kuhn & Johnson 2019).

Altalaban az adatok kb. 75%-at szokds tanitasra hasznalni, és kb. 15-20%-4t validlaséra,
abban az esetben, ha a maradék kb. 5-10%-ot a végsé tesztelésre kiilonitik el (Training,
Testing and Evaluating Machine Learning Models é.n.). Amennyiben azonban lehetséges,
érdemesebb a teszt adatokat egy teljesen fiiggetlen, kiilsé adatbazisbol meghivni, ezzel
garantdlva, hogy a modell hatékonysaga nem az adatbazisra jellemzd, szisztematikus
informaciok bemagoldsdnak koszonhetd. Az adatszivargas elkeriilése érdekében a tanito, a
kiértékeld és a teszteld adatokat teljesen kiilon kell kezelni, a modell elfogultsaganak (bias)
kikiiszobolése érdekében (Shabtai et al. 2012, Wujek et al. 2016).

Az adatok szétvéalasztdsara tobb eljards létezik, példaul a véletlenszeri, a
szisztematikus, a rétegzett ¢s az 6nkényes (kényelmi) mintavételezés, a CADEX (Kennard &
Stone 1969) és DUPLEX (Snee 1977) algoritmusok, valamint a proba-hiba modszer
(Reitermanova 2010).

Kereszt kiértékelési (cross-validation) eljards alkalmazisa esetén nem tanitd és
kiértékeld készletre bontjuk az adatainkat, hanem ,a rendelkezésre all6 mintapontokat
véletlenszertien felosztjuk k diszjunkt részhalmazra, majd k-1 részhalmaz pontjait tanitasra, a
maradék részhalmaz pontjait pedig kiértékelésre hasznaljuk. Az eljarast megismételjik az
Osszes részhalmazra ugy, hogy a tanitdpontok koziil mindig mas-mas részhalmazt hagyunk ki
¢s hasznalunk kiértékelésre” (Altrichter et al. 2006). Ezt a validaciés modszert kevés

rendelkezésre all6 adat esetén érdemes hasznalni (Goodfellow et al. 2016).
2.1.3. Adattisztitas, dimenziocsokkentés, jellemzdk kinyerése

A szamitastechnika tobb teriiletén, mint példaul az adatbanyaszat, a gépi tanulés, az
adatmintak felismerése esetében is sziikséges a nyers adatok eldkészitése, tisztitasa, melyek a

ML algoritmusok bemeneteként (input) szolgalhatnak. Az adattisztitds soran a statisztikai



miuveleteket érdemes a tanitd €s validalo halmaz szétvalasztasa utan elvégezni, csak a tanito
halmazon. Ugyanis abban az esetben, ha példaul a teljes adathalmaz atlagat, szorasat,
kvartiliseit, vagy minimum ¢és maximum értékeit szamoljuk ki, illetve a teljes adatsorban
keressiik a kiugro értékeket, akkor a modell a validalé halmaz statisztikai jellemz6it is
megismeri, mar a tanuld fazisban. Ebben az esetben a teljesitmény kiértékelése nem adna
valos képet az ismeretlen adatokon torténd alkalmazas hatékonysagardl (Shabtai et al. 2012).
A kovetkezokben a leggyakoribb adattisztitasi feladatok megoldasara sorolok fel néhany
modszert a teljesség igénye nélkiil.

Az ML modell tanitasara vald elékésziiletek soran ki kell sziirni a hianyz6 és a kiugro
értekeket, zajos €s hibas adatokat (Zhang et al. 2003). Ezek feltarasdban segitséget nyujthat az
adatpontok vizudlis megjelenitése példaul pontdiagramon, dobozdiagramon vagy
hisztogramon. A hidnyz6 adatokat eltavolithatjuk, vagy poétolhatjuk a meglévd értékek
atlagaval vagy méduszaval (Wujek et al. 2016), illetve bonyolultabb becslési eljarasokat is
alkalmazhatunk, mint példdul a MICE (Multiple imputation by chained equations) (Royston
& White, 2011). Léteznek olyan gépi tanulasi algoritmusok, mint példaul a naiv Bayes
modellek és a dontési fak, melyek jol kezelik a véletlenszerti hidnyz6 adatokat, nem romlik a
hatékonysaguk, igy nem sziikséges ezen modellek tanitdsa el6tt potolni a hidnyzo értékeket
(Wujek et al. 2016).

Sziikséges lehet elvégezni az adatok normalizalasat vagy egységesitését, ami az
adatbanydszatban olyan transzformaciot jelent, mellyel a kiilonb6z6 nagysagrendii
valtozoinkat azonos skalara hozhatjuk, igy ezeket a paramétereket kombinalni tudjuk anélkiil,
hogy a nagyobb értekkel rendelkezOk tulsulyba keriiljenek a modellben (Tan et al. 2011).

Amennyiben egy bizonyos tartomanyba vagy kategoriaba es6 adatok tulreprezentaltak
vagy alulreprezentaltak, tehat az adatsor kiegyenstlyozatlan, az ronthatja a modell eldrejelzési
képességét. Ezt hisztogramon valdé megjelenitéssel érdemes ellendrizni. A tulreprezentalt
adathalmazt véletlenszerti mintavételezéssel megfeleld szamura lehet csokkenteni (Glander
2017). Ezzel szemben alulreprezentalt adathalmaz esetében alkalmazhaté az adatpontok
véletlenszerli duplikalasa, de hatékonyabb modszerek példaul a SMOTE (Synthetic Minority
Oversampling Technique) (Chawla et al. 2002) és a ROSE programcsomag R-ben (Lunardon
etal. 2014).

A nagyobb mennyiségli adat nem feltétleniil vezet jobb eredményekhez, ugyanis az
irrelevans informéciok rontjdk a modellek teljesitményét. Ezért fontos azon tulajdonsagok
kiemelése, melyek megfeleld moddon jellemzik az adathalmazt. Ezek az ugynevezett

jellegzetességvektorok (feature vectors) vagy jellemzok, (Hastie et al. 2009, Tan et al, 2011).
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A cél minél kevesebb szamu fiiggetlen jellemz6 kinyerése, melyek azonban kelléen jol leirjak
az adatokat (Hastie et al. 2009, Cortés et al. 2015). Ezt megtehetjiik példaul aggregalas vagy
progressziv mintavételezés segitségével (Tan et al, 2011).

Fontos elkeriilni az tgynevezett ,,dimenzidatkot” vagy Hughes-hatast (Hughes 1968),
ami azt jelenti, hogy ,,a dimenzi6 novekedésével az adatok egyre ritkdbban helyezkednek el
az altaluk kitoltott térben” (Tan et al, 2011), ami osztalyozasnal és klaszterezésnél komoly
problémat jelenthet. Ennek érdekében Kkiilonb6zé dimenzidszam-csokkentd eljarasok
hasznalhatoak, melyek nagy részét Delicado (2008), Hastie et al. (2009), Tan et al. (2011),
Tharwat (2016) és Tharwat et al. (2017) tanulmanyai alapjan gytijtéttem 6ssze. Ide sorolhato
példaul a fiiggetlen komponens analizis (ICA), a nemnegativ matrixfaktorizacié6 (NNMF), a
szingularis érték felbontas (SVD), a fokomponens analizis (PCA), a linearis diszkriminancia-
analizis (LDA), a klaszteranalizis (CA), a kombinalt klaszter-és diszkrimnancia analizis
(CCDA) (Kovacs et al. 2014), a faktoranalizis (FA), és a tobbdimenzios skalazas (MDS). A
felsoroltaknal sokkal egyszeriibb mddszer a korrelacio vizsgalata az egyes jellemzdék kozott,
¢s jo korrelacio esetén csak az egyik tovabbvitele a ML modell bemeneteként.

A modell hatékonysaganak novelése ¢érdekében generalhatunk  0j
jellegzetességvektorokat is, példaul az eredeti valtozok osszegével, kiilonbségével, aranyaval,
melyekr6l azt gondoljuk, hogy fontos informaciokat hordoznak az adatainkrél (Tan et al.
2011).

2.1.4. Tanitas

A gépi tanuldsi modellek tanitasat a tanitd készlet adataival végezziik. Tobb tanulasi
tipust kiilonboztetiink meg: felligyelt, feliigyelet nélkiili, félig feliigyelt, megerdsitéses €s
transzfer tanulast.

Feliigyelt (supervised) tanulasi algoritmusok alkalmazasa esetén a bemeneti
adatpontokat cimkékkel latjuk el, melyeket a megfeleld szaktudassal rendelkezd kutatok,
szakemberek hataroznak meg. Célunk a modell kimeneti paramétereként a lehetd legnagyobb
valdszinliséggel visszakapni a helyes cimkét (Altrichter et al. 2006). A tanitas tulajdonképpen
egy modell-illesztési feladat a bemeneti paraméterekhez. A paraméterekhez tartoz6 sulyokat a
hiba metrika, vagyis a koltségfliiggvény (cost function, average loss) minimalizalasaval lehet
optimalizalni, az ugynevezett gradiens modszer segitségével, amely tulajdonképpen a

legnagyobb gradiens iranyaba tett iteracidos lépésekkel végrehajtott minimumkeresési
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folyamat (Mahendru 2019). Klasszifikaciés és regresszidos problémakra is alkalmazhato
(Altrichter et al. 2006, Murphy 2012).

Feliigyelet nélkiili (unsupervised) tanulasnal a tanit6 adatpontok nincsenek cimkézve, és
a modell ezek elemzésével igyekszik adatmintdkat keresni, példaul striisédéseket,
csoportokat. Alkalmas lehet példaul siriiségfliggvény becslésre, klaszterezésre, a
sokdimenzi6s adattérben kitiintetett ,,iranyok™ keresésére, vagy kiugrd értékek szlirésére.
Gyakran Iényegkiemelésre, a jellegzetességvektorok kinyerésére hasznalunk ilyen
modszereket az adatel6készités soran (Altrichter et al. 2006, Murphy 2012).

A félig feliigyelt tanulas tulajdonképpen az el6z6 két eljards keveréke, ugyanis
felcimkézett és cimkék nélkiili adatpontokat is tartalmaz a tanitd készlete. Kisszamu, vagy
dragan eldallithaté cimkézett adat esetén jol alkalmazhatd. Hasznalhato klasszifikacidra a
feliigyelt modszer tagitasaval, illetve klaszterezésre a feliigyelet nélkiili eljaras bovitésével.
Ezen kiviil regresszios és dimenzidcsokkenési problémak megoldasara is képes (Zhu et al.
2009).

A meger6sitéses tanulas soran a gép folyamatosan kolcsonhat a kdrnyezetével, vagyis
mindig a kdrnyezet adott allapotahoz igazodva igyekszik optimalizalni a modell kimentét,
amely visszahat a kornyezetre. Ebben az esetben nem egy minta adatbazisbol tanul a rendszer,
hanem probalkozasok és hibak utjan szerez tapasztalatot, mikdzben a szamszeri ,,jutalmat”
maximalizalni probalja. Tulajdonképpen az algoritmusok feladata a megfeleld viselkedés
tanulasa az adott kdrnyezetben (Goodfellow et al. 2016, Sutton & Barto 2018).

A transzfer tanulashoz akkor érdemes fordulni, ha kevés tanito adatunk van. Igy egy
megfelel6 terjedelmi adathalmazon el6tanitott modellt, finomhangolast kdvetéen
alkalmazhatunk a kisszamu, hasonlé adatunkra (Pan & Yang 2009).

A bemutatott tanuldsi eljarasok soran alkalmazott leggyakoribb algoritmusokat,
modelleket a 2.2. fejezetben ismertetem.

A tanitds soran elkovetett hiba a modell alulillesztése vagy talillesztése lehet. El0bbi
esetben a modell még a tanitd6 adathalmazra is til gyengén illeszkedik, mig utdbbiban a
modell tokéletesen illeszkedik a tanitd készletre, de 0j adatokra gyenge becslést ad, hiszen
csak ,,bemagolta” a tanulas sordn az informdaciokat. Ezek a problémak kikiiszobolhetdek a
kiilonbozé regularizacids eljarasokkal, mint példaul a LASSO, a Ridge regresszi6 és a
rugalmas hald, melyekkel csokkenthetd az egyiitthatok szama és/vagy nagysaga (Wujek et al.
2016, Lever et al. 2016).
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2.1.5. Validalas

A feliigyelt tanulasi modszereknél a modell kiértékelése soran a validalo adathalmazon
vizsgaljuk a modell elérejelzo képességét. A modell annal jobb, minél kisebb a hibaja, tehat a
cél a hibat jelzé6 metrika minimalizalasa a modell hiperparamétereinek hangolasaval.
Hiperparaméterek példaul a tanulasi rata vagy a hasznalt regularizaciés technika (Training,
Testing and Evaluating Machine Learning Models é.n.).

A vizsgalt hiba metrika klasszifikacio esetén lehet példaul a valodi pozitiv, a valodi
negativ, a téves pozitiv és a téves negativ hibabol felépiilé konflziés matrix (2.a abra), illetve
az ezek aranyabol szamolhato pontossag (accuracy), precizié (precision) és felidézés (recall)
(Tan et al. 2011, Jordan 2017). A ROC gorbe (receiver operating characteristic — vevé
miikodési karakterisztika) a valodi pozitiv arany (y) és a téves pozitiv ardny (X)
fliggvénykapcsolatanak grafikus megjelenitése. Egy jO modell a lehetd legkdzelebb
helyezkedik el az abra bal fels6 sarkahoz, mig véletlenszeri talalgatas esetén az (x=0, y=0) és
(x=1, y=1) pontokat 6sszekoto foatlora illeszkedik (Tan et al. 2011) (2.b abra). A ROC-gorbe
alatti teriilet (AUC — area under the curve) szintén alkalmas a modell kiértékelésére, ha 1,

akkor a modell tokéletes, ha pedig 0,5, akkor csupan véletlenszeriien taldlgat (Tan et al.
2011).
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Modell altal becsuilt osztalyok

2. abra: Tobb osztalyos kofuzios matrix (a) és ROC gérbe (b). Az a) abran a foatlo mentén
helyezkednek el a helyes becslések, mig a tobbi négyzetben a hibak. A roviditésekkel jelolt
osztalyok olaszorszagi magmds provinciakra vonatkoznak (lasd: 3.2. fejezet) (Petrelli et al.
2017 5. abraja). A b) abra a kiilonbozo osztalyozo algoritmusok hatékonysagat hasonitja
ossze, mely szerint az SVM, LR és RF hasonloan jol miikédhetnek egy kolumbiai vulkan

foldrengéseinek osztaylozasara (lasd: 3.1. fejezet) (Manley et al. 2020).
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Regresszional példaul az atlagos abszolut hiba (MAE), az atlagos négyzetes hiba
(MSE), vagy ennek négyzetgyoke (RMSE), illetve a determinaciés (R?) és korrelacios (R)
egyiitthato vizsgalhat6 (Jordan 2017, Handelman et al. 2019).

A feliigyelet nélkiili klaszterezés esetében végezhetlink statisztikai vagy nem statisztikai
kiértékelést. A statisztikai lehet belsd, vagyis feliigyelet nélkiili, illetve kiils6, vagyis feliigyelt
validacid. A belsd kiértékeléshez tartoznak az ugynevezett particiondlé és a hierarchikus
eljarasok. Elobbire példa a kohézid és szeparacid mértékének vizsgalata, mely azt mutatja
meg, hogy az adott klaszterben mennyire kozel helyezkednek el egymashoz az elemek,
illetve, hogy milyen szintli az elkiiloniilés a kiilonbozé klaszterek kozott. Mivel ezekhez a
metrikdkhoz nincs sziikség kiilsd informaciora egy kiilon kiértékeld adathalmazbol, ezért
bels¢ indexeknek is nevezhetjik Oket. A kiilsé validacios modszerek kevés esetben
hasznalhatoak a feliigyelet nélkiili tanulas értékelésére, hiszen ezekhez sziikség van kiilsd
informdciora. Ide tartozik tobbek kozott a klaszterezés pontossaga, precizidja, felidézése,

valamint példaul a klaszterek tisztasaga (purity) is (Palacio-Nifio & Berzal 2019).
2.1.6. Teszteles

A validalas soran legjobban teljesitdé n¢hany optimalis modellt az adatok szétosztasa
soran elkiilonitett teszteld készleten, vagy egy kiilso, teljesen fiiggetlen teszt adathalmazon
futtatva kivalasztjuk a legkisebb hibaval rendelkezdt, mely a végleges modell lesz (Jordan
2020).

A ,Nincs ingyen ebéd” tétel (No free lunch theorem) (Wolpert 1996) értelmében nem
létezik egyetlen univerzalis modell, amely minden problématipusra megfeleléen miikodik,
ezért sok kiilonbozé modszer fejlesztése sziikséges a valosdgban eléforduld kiilonféle
adathalmazok lefedése érdekében. Tovabbad minden modell tanitdsara tobb algoritmus koziil

valaszthatunk, tehat a gépi tanulas vildga az adatok, a modellek és az algoritmusok lehetséges

kombinacioibol épiil fel (Murphy 2012, Goodfellow et al. 2016).
2.2. A gépi tanulas fobb modszerei

A gépi tanulds, mint a dolgozatomban mar korabban is emlitettem, a mesterséges
intelligencia egyik aga, azonban maga a ML is tobb, egymassal 0sszekapcsolodo részteriiletre
bonthato. A klasszikus gépi tanulasi modszerektél (pl.: logisztikus regresszio,
klaszteranalizis) elkiiloniil a fejlettebb mély tanulas (deep learning, DL) (pl.: mély neuralis

halok, konvoluciés neuralis halok) (3. abra). Az elébbivel viszonylag egyszeri
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fliggvényillesztések végezhetéek el az adatpontokon regresszidés vagy klasszifikacios
feladatok megoldasa céljabol. Az utobbi pedig tobb, egymasra épiil6 fliggvényt is tartalmaz,
¢s Osszetett mintazatok, példaul képek felismerésére is alkalmas. A klasszikustol a mély
tanulasig haladva egyre tobb olyan komponensbdl épiilnek fel a modellek, amelyek képesek
az adatok alapjan tanulni, igy egyre komplexebb problémak megoldasara alkalmasak, egyre

inkabb kozelitve az emberi idegrendszer bonyolult miikodését (Goodfellow et al. 2016).

Mesterséges intelligencia (Al)

Gépi tanulas (ML)

Mély tanulas (DL)

3. dbra: A gépi tanulas és a mély tanulas elhelyezése a mesterséges intelligencia fogalman

beliil Venn-diagramon szemléltetve (Goodfellow et al. 2016 1.4. abraja alapjan)

Megkiilonboztethetiink paraméteres és nem-paraméteres modelleket, attol fliggden,
hogy a modell paramétereinek szama rogzitett, vagy pedig novekszik a tanité adathalmaz
kiterjesztésével. A paraméteres eljarasok altalaban gyorsabban hasznalhatoak, ugyanakkor
nem alkalmazhatdak rugalmasan kiilonboz6 adateloszlasokra. A nem-paraméteresek ezt az
akadalyt jol kezelik, azonban sok esetben szamitasi szempontbol nem megoldhaté a nagy
kiterjedésti adatbazisokon valo futtatasuk (Murphy 2012). Gyakran hasznalt paraméteres
modellek példaul a logisztikus regresszio, a linearis diszkriminancia-analizis, az egyszer(i
perceptron, a naiv Bayes osztalyozok, illetve az egyszerii neuralis halok. Népszeri nem-
paraméteres algoritmusok pedig a k-legkdzelebbi szomszéd, bizonyos dontési fak, illetve a
tartovektor-gépek. A szoban forgd paraméterek olyan konfiguracios valtozok a modellben,
melyek értékei a bemeneti adatok alapjan allapithatoak meg. Ide tartoznak példaul a linearis
vagy logisztikus regresszios egyenlet egyiitthatoi, a tartovektor-gép tartovektorai, valamint a
mesterséges neuralis halok stlyai (Murphy 2012, Brownlee 2020).

A tovabbiakban a magmas geokémia-vulkanoldgia teriiletén Carniel & Guzman (2020)
munkaja szerint leggyakrabban alkalmazott gépi tanulasi algoritmusok mikédését mutatom

be roviden, a matematikai hattér targyalasa nélkiil. A moddszerek megismerése érdekében
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foként Altrichter et al. (2006), Tan et al. (2011), Murphy (2012) és Goodfellow et al. (2016)
Osszefoglald kdnyveibdl, tanulmanyaibol meirtettem informaciokat.

A Kklaszteranalizis (CA) osztalyozéasra alkalmazhatd, feliigyelet nélkiili médszer. A
hierarchikus klaszterezé algoritmus egy faszerli szerkezetet épit, ami reprezentalja a
klaszterek kozotti kapcsolati rendszert. A nem hierarchikus klaszterez6 algoritmusban pedig a
megléve csoportok Osszevonasaval vagy szétvalasztasaval jonnek Iétre twjak, bizonyos
értékelési szempontok minimalizalasaval vagy maximalizalasaval (Tan et al. 2011) (4.a abra).
Az egyik legnehezebb feladat az idedlis csoportszam kivalasztasa, amelyekbe az adatokat
érdemes besorolni. Ezt a szamot a legtobb esetben a kod futtatasa elott rogziteni kell. Ennek
eldontésében segithetnek tobbek kozott az R programnyelv NbClust csomagjaba beépitett
technikak (pl.: elbow, silhouette, gap statistics, heuristics) (Charrad et al. 2014). A klaszterek
megfeleld szaméanak objektiv megallapitasara hatékonyan alkalmazhat6 statisztikai modszer a
kombindlt klaszter- és diszkriminancia analizis, mellyel homogén csoportok meghatarozésa is
lehetséges az R programnyelv ccda csomagjanak alkalmazasaval (Kovacs et al. 2014). A
modszer a hierarchikus klaszteranalizist €s a lineéris diszkriminancia-analizist kapcsolja 0ssze
(Kovécs et al. 2014, Kovacs et al. 2015, Kovacs & Erdss 2017). Normalis eloszlastol eltérd
eloszlasu adathalmaz esetén is j6l miikodik, azonban a kiugrd értékek és a hianyz6 adatpontok
problémat jelentenek, igy fontos az elézetes adattisztitas (Kovacs et al. 2014).

A logisztikus regresszio (LR) szintén klasszifikaciora hasznalhato, azonban feliigyelt,
altalanositott linearis osztalyozé modell, vagyis linearis kapcsolat all fenn a jellemzok és az
osztalyozas, mint valoszinliség kozott. A tanuld adatokra logisztikus (szigmoid) fiiggvény
illesztésével a 0,5-nél kisebb valosziniiségeket 0-hoz, a 0,5-nél nagyobbakat 1-hez rendeli
(McCullagh & Nelder 1989, Murphy 2012) (4.b abra).

A k-legkozelebbi szomszéd (KNN) nem-paraméteres, feliigyelt osztalyozo, amely a
bemeneti teszt adathoz legkozelebb esd, tehat hozza hasonlo ,k” darab tanité adat alapjan
dont (Murphy 2012) (4.c abra). Kiilonb6z6 nagysagrendii attributumok esetén fontos azok
elézetes skalazasa, hogy a nagyobb értékekkel, és igy nagyobb varianciaval rendelkez6
jellemzok ugyanolyan szomszédsagi mértékbe keriiljenek egymadssal, mint a kisebb értékiiek
és valtozékonysaguak (Tan et al. 2011).

A naiv Bayes (NB) feliigyelt osztalyozoé algoritmusok a Bayes-is valosziniiségelméleten
(Bayes-tétel) alapulnak, és azt feltételezik, hogy az adott osztalyhoz tartozd attributumok
egymastol fliggetlenek, és igy becsiilik az osztalyhoz tartozas valdszintiségét (Tan et al.
2011).
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A dontési fak (DT) feliigyelt médon, cimkézett adatokkal tanithat6, aciklikus, iranyitott
grafok, melyek minden eladgazéasi csomopontjukban egy specifikus attributumot hasonlitanak
egy megadott kiiszobértékhez, és ez alapjan dontenek, hogy a jobb vagy bal ag kdvetkezzen
soron. Igy a gyokér csticsoktol az egymasra kovetkezd kérdéseket tartalmazo belsé csticsokon
keresztiil eljutunk a levél (terminalis) csticsokig, amelyekhez az osztalycimkék tartoznak (4.d
abra). A kiilonboz6 algoritmusokkal tanithatd dontési fak ugynevezett gyenge tanulok (weak
learner), de eredményeik zsakolassal (bagging) kombinalhatoak, és igy robusztus modell
épithetd fel. A zsakolas vagy bootstrap aggregalas (bootstrap aggregating) a tanuld adatok
visszatevéses mintavételezésével egymastol csak kismértékben kiilonb6z6, az eredetivel
azonos nagysagu adathalmazokat hoz 1étre, melyekkel elvégzi a tanitast, majd egyesiti az
eredményeket (Tan et al. 2011). Ezen az elven alapulnak a véletlen erdék (RF), melyek
minden tanulasi Iépésben a tanuldhalmaz egy véletlenszer(i részhalmazat valasztjak ki, ezzel
minimalizalva a dontési fak becslései kozotti korrelaciot (Breiman 2001).

A rejtett Markov-modell (HMM) egy olyan id6beli valdsziniiségi modell, melyben
feltételezziik, hogy a modellezett sztochasztikus folyamatnak nincs emlékezete (Markov-
folyamat). Lehetséges események sorozatat irja le, melyben minden egyes esemény
valoszinlisége egyediil az el6z6 esemény soran betoltott allapottol fiigg (4.e abra). Az
allapotok (4.e abran szamokkal jellve) rejtve vannak, nem lathatéoak direkt modon, de
megfigyeléseink (4.¢ abran ,,0” betiikkel jelolve) és egy adott valdsziniiségi eloszlas (4.e
abran ,,a” és ,,b” betlikkel jelolve) segitségével, adott iddpontokban kdvetkeztetni tudunk az
allapotra (Rabiner 1989, Russel & Norvig 2009). Ezt a modszert tobbek kozott a
megerdsitéses tanuldsban, illetve idébeli mintazatok, példaul az emberi beszéd felismerésére
hasznaljak. Utobbi esetben a modell feladata, hogy az akusztikus megfigyelésekhez, tehat a
bemeneti hanghullam jellemz6ihez legnagyobb valoszinliséggel tartozé allapotsort, azaz a

fonémak vagy szavak sorozatat megtalalja (Rabiner 1989).
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4. abra: Gyakran alkalmazott klasszikus gépi tanuldsi modszerek sematikus rajzai (Carniel &
Guzman 2020 2. és 3. dbrdja, valamint Tan et al. 2011 5.7. abrdja alapjan). Az a)-d) abrdakon
szemléltetett osztalyozasi modszerek az egyszertibb klasszikus ML eljarasok kozé tartoznak. A
C) dbra szerint az ,,x” jelzésii adatpont a sarga osztdlyba tartozik, a d) abran pedig a graf
elagazdsai az eldontendo kérdések, és a piros vagy sarga kérok az osztalycimkek. Az e) abran
bemutatott modell felépitése dsszetettebb, a szamok jelzik az ismeretlen dllapotokat, ,,a” jel6li
az allapotok kozotti atmenet valosziniiségeit, ,,b”" a kimenetek valosziniiségeit, ,,O” pedig a

megfigyelések sorozatat (Trujillo-Castrillon et al. 2018).

A mesterséges neuralis halok (ANN) ,,olyan, szamitasi feladatok megoldéasara 1étrejott
parhuzamos feldolgozast végzo, adaptiv eszkozok, melyek motivacidja a biologiai
rendszerektdl szarmaztathatd” (Altrichter et al. 2006). Az emberi idegsejtekbdl (neuronokbol)
felépiild idegrendszer mintajara alkottdk meg ezeket a mesterséges szamitd rendszereket,

olyan feladatok elvégzésére, amire a hagyomanyos gépi tanuldsi algoritmusok nem
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bizonyultak kelléen hatékonynak, példaul képfelismerési problémakra. Akarcsak az
idegrendszeriinkre, a mesterséges neuralis halozatokra is jellemzO a parhuzamossag és
redundancia, vagyis, ha néhany neuron nem miikddik, masok képesek atvenni a szerepiiket
(Altrichter et al. 2006). Bar a kezdeti kutatasok soran kideriilt, hogy az egyszer(i perceptron
,,Csak linearisan szeparalhato osztalyozasi feladatok megoldasara képes” (Minsky & Papert
1969), a késObbiekben az tugynevezett Hopefield-halo (Hopefield 1982), illetve a
hibavisszaterjesztéses (back-propagation) algoritmus (Rumelhart et al. 1986) hatékony
megoldast kinalt a tobbrétegli perceptronok, tehat a neuralis halozatok tanitasdhoz. Az elmult
évtizedekben egyre tobb matematikailag megalapozott eredmény sziiletett, és még jelenleg is
intenziv kutatomunka folyik annak érdekében, hogy ,,egyre pontosabban meghatarozzak azon
feladatok korét, ahol lehet és érdemes is neuralis haldzatokat alkalmazni” (Altrichter et al.
2006).

A mesterséges neuralis halok elméleti hatterét, tipusait foként az Altrichter et al. (2006)
altal hasznalt definiciok szerint mutatom be. Az ANN ,azonos, vagy hasonld tipusu —
altalaban nagyszamu — lokalis feldolgozast végzé miiveleti elem, neuron tobbnyire rendezett
topologidju, nagymértékben dsszekapcsolt rendszerébdl all”. A minta adatok alapjén torténd
tanulést lehetdvé tevd tanulasi algoritmussal (learning algorithm) és a megtanult informacio
felhasznalasa érdekében el6hivasi algoritmussal (recall algorithm) rendelkeznek. A neuron
,»egy tobb-bemenetli, egy-kimenetli eszkdz, amely a bemenetek €s a kimenet kozott altaldban
valamilyen nemlinedris leképezést valosit meg. Egy neuron rendelkezhet lokéalis memoridval
is, amelyben akar bemeneti, akar kimeneti értékeket vagy a mitkddés elééletére vonatkozd
allapotinformaciot tarolhat. A bemeneti-, vagy a bemeneti- és tarolt értékekbdl az aktualis
kimeneti értéket egy tipikusan nemlinedris fiiggvény alkalmazéasaval hozza létre, melyet
aktivacios vagy transzfer filiggvénynek neveziink.” Gyakori nemlinearis aktivacios
fliggvények a 1épcsosfiiggvény, a tangens hiperbolikusz és a logisztikus (szigmoid) fliggvény
(Altrichter et al. 2006). A memoria nélkiili neuron (perceptron) bemeneti paraméterei (X;)
sulyozva (wi) 0sszegzddnek, majd a sulyozott Osszegbdl (az Un. ingerbdl) a nemlinearis
aktivacios fliggvény segitségével megkapjuk a kimenetet (valaszt) (5. abra) (Rosenblatt 1958,
Widrow 1960). Az ANN bemeneti, kimeneti, és koztes rejtett neuronokbol épiil fel, melyek
altalaban rétegekbe rendezddnek. Megkiilonboztethetiink eldrecsatolt (feedforward) és

visszacsatolt (recurrent, RNN) halozatokat a neuronok kapcsolatai alapjan.
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5. abra: Az egyenrangii bemenetekkel rendelkezé memoria nélkiili neuron (perceptron)

miikodeési elve (Altrichter et al. 2006 1.2. abraja alapjan)

A tobbrétegii perceptron (MLP) ,rétegekbe szervezett neuronokbol all, ahol annak
biztositasara, hogy a halozat kimenete a sulyok folytonos, differencialhat6 fiiggvénye legyen,
a neuronok differencialhatd kimeneti nemlinearitdssal rendelkeznek”. Legalabb hdrom
rétegbdl all: egy bemeneti réteg, minimum egy rejtett réteg és egy kimeneti réteg (6.a abra).
Felligyelt osztalyoz6, melynek tanitasa legtobbszor a hibavisszaterjesztéses (back-
propagation) algoritmus alkalmazasaval torténik. Ez az algoritmus ,egy pillanatnyi
gradiensen alapulo iterativ tanuld eljaras”, mely az ugynevezett lanc-szabaly segitségével
visszafelé szamolja ki a rétegek kimeneteinél a parcidlis derivaltakat, és optimalizélja a
stlyokat a hibafeliilet minimumanak elérése érdekében (Altrichter et al 2006).

A mély neuralis halok (DNN) nagyszamu rejtett (mély) réteggel rendelkezd Gsszetett
rendszerek, melyeket foként feliigyelt modon tanitanak. A mély tanulds (deep learning)
segitségével Osszetett problémak is megoldhatéak azaltal, hogy a modell a bonyolult
Osszefiiggéseket egyszerlibb koncepciok hierarchikus kapcsolati rendszerével reprezentalja. A
DNN ,,mélysége” (depth) a lehetd leghosszabb Ut a bemenettdl a kimenetig, amely hosszisag
azonban fiigg az alkalmazott algoritmusoktol, hiszen ugyanazt a miveleti sort kevesebb
bonyolult 1épéssel, és tobb egyszertibbel is el lehet végezni (Goodfellow et al. 2016).

A konvoliciéos neuralis halok (CNN) a DNN azon tipusai, melyek legalabb egy
rétegiikben konvoluciot alkalmaznak az altalanos matrixszorzas helyett, vagyis konvolvaljak a
bemeneti paraméterciket valamilyen szlirével. (Goodfellow et al. 2016). Racsszerii
topologidju adatok kezelésére alkalmasak, mint példaul idésorok (1D racs) vagy képek (2D
racs). A konvollcidés rétegben a bemeneti adatoknak, példaul egy kép pixeleinek a
letapogatasara kernel-matrixokat hasznalnak, melyek kiilonb6z6 objektumok, élek
felismeréséért feleldsek, és igy a konvolucios réteg kimenete egy aktivacios térkép (feature

map), vagy tobb sziird esetén tobb aktivacios térkép lesz, melyek mar nem minden egyes
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eredeti pixelt, csak a képfelismerés szempontjabol fontos informacidkat taroljak. A
konvolucidt kovetden alkalmazott aktivacios fliggvény altalaban a ReLU (Rectified Linear
Unit). A kimenet egyszer(isitését az Gsszevond réteg (pooling layer) végzi, példaul ,,max
pooling” (Zhou ¢és Chellappa 1988) modszerrel, mely az adott teriilet maximalis értékét emeli
ki. Az eddig leirt modszerek a CNN-ben a Iényegkiemelést végzik, az osztalyozas altaldban a
konvolucios rétegek utan kovetkezo teljesen 6sszekotott rétegeken torténik (Goodfellow et al.
2016) (6.b abra).

Az onszervezé térképek (SOM), vagy Kohonen-térképek (Kohonen 2001) a
visszacsatolt mesterséges neuralis halok leggyakrabban alkalmazott tipusai, melyek feliigyelet
nélkiili tanuldsi mechanizmussal képesek a sokdimenzidés bemend adatokat két dimenzidban
leképezni, ¢és emellett kompetitiv tanuldssal, az tugynevezett szomszédsagi-fliggvény
segitségével klaszterezni is (Tan et al. 2011) (6.c abra).

A Tartévektor-gép (SVM) (Boser et al. 1992, Cortes & Vapnik 1995, Vapnik 1998)
feliigyelt sztatisztikai tanulas, mely alapvetden linearisan szeparalhaté adatok osztalyozasara
alkalmazhatd, de kiterjesztve képes nemlinedris szeparalasra és regressziora is (Altrichter et al
2006). A tanito adatpontok linearis elkiilonitése a sokdimenzios valtozd térben tigynevezett
hipersikokkal lehetséges, melyekbdl végtelen szamu hatarozhatdé meg, a cél azonban a
maximalis margdval rendelkezé6 megkeresése (6.d abra), amely valoszinlileg az ismeretlen
teszt adatokat is megfeleléen fogja elkiiloniteni (Altrichter et al 2006, Tan et al. 2011). A
moddszer ,,a dontési hatart a tanuldesetek egy részhalmazanak segitségével reprezentalja,
amelyeket tartovektoroknak (support vector) neveziink” (Tan et al. 2011). Kivaldan
gépek koze tartozik, melyek értelmezhetdek statikus elérecsatolt mesterséges neuronhaloként

is (Altrichter et al. 2006).
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6. abra: Gyakran alkalmazott mesterséges neurdlis halok mitkédésének sematikus rajzai

(Carniel & Guzman 2020 2. és 3. abrdja alapjan)
3. Gépi tanulas a vulkanolégiaban és magmas geokémiaban

A napjainkban alkalmazott modern, digitalizalt miiszeres mérések sordn rengeteg Uj
adat sziiletik a foldtudoméanyok teriiletein, tobbek kozott a vulkanologidban és magmas
geokémidban is. Gyors, gazdasdgos, hatékony és objektiv mddon torténd feldolgozésuk,
kiértékelésiik kihivast jelent, és megkivanja a gépi tanulasi modszerek alkalmazasat (Carniel
& Guzman 2020).

Az aktiv vulkanok folyamatos, vagy legalabbis rendszeres miiszeres megfigyelése nagy

mennyiségli passziv szeizmikus, infrahang, geomagneses, termikus, geokémiai, gaz
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kibocsatas és felszini deformacio adatot produkal nap mint nap. Ezen idésorok kombinalasa,
illetve a kitorések eldrejelzésében szerepet jatszo jellemzok kiemelése nem trivialis feladat,
ugyanakkor o6ridsi jelentéséggel bir a vulkdni tevékenységgel Osszefiiggésbe hozhatd
gazdasagi és tarsadalmi kockazatok csokkentése érdekében.

A monitoring adatok feldolgozasan tal a ,,statikus” geologiai, geokémiai és kdzettani
informaciok elemzése és osztalyozasa is végezhet6 ML modellek segitségével. Ide tartozik
tobbek kozott a sztratigrafiai problémak megoldasa, rétegek korrelacidja példaul
tefrakronologia segitségével, geokémiai adatsorok mintazatainak felismerése és magmas
folyamatokhoz kapcsolasa, vulkani teriiletek térbeli eloszlasanak vizsgalata, valamint magmas
kozetek klasszifikalasa tektonikai helyzetiik szerint (Carniel & Guzman 2020).

Mindezen vulkanoldgiai és magmas geokémiai kutatasokban, ahol a szakembereknek
nagy adatbazisokkal kell dolgozniuk, a korabban is alkalmazott modszerek mellett egyre
inkabb teret hoditanak a gépi tanulési eljarasok. A tovabbiakban ismertetem a kiilonb6z6
vulkanologiai-geokémiai adattipusokat és azok jelentdségét, illetve példakat sorolok fel a gépi

tanulasi modszerekkel torténd kiértékelésiikre.
3.1. Aktiv vulkanok valés idejii megfigyelésébdl szarmazé adatok kiértékelése

A vulkani aktivitas kiilonb6z6 formai, mint példaul a piroklaszt stiriségarak, iszaparak
(laharok), hamuszoras, lavaontés, vagy tormeléklavindk komoly gazdasagi karokat
okozhatnak, és az emberéletre is veszélyt jelenthetnek, kiilondsen, mivel sok vulkan fekszik
stirlin lakott teriileten. Sok jelenleg is aktiv vagy potencialisan barmikor kitorést produkalo
tlizhanyo kornyezetében, a felszinen rendszeres miiszeres megfigyelorendszer muikodik,
amely egyidejiileg tobb paramétert is mér. A monitoring célja a mérések alapjan a vulkén
mikodeésének, a magmés folyamatoknak a megismerése ¢és megértése. Ez lehetdveé teszi a
vulkani veszély (hazard) becslését, vagyis azt, hogy egy adott teriileten milyen
valdszinliséggel kovetkezhet be pusztitdé hatdst vulkankitorés adott iddéléptékben. Az
elorejlezések alapjan, intézkedések foganatositasdval csokkenthetdé a vulkéani riziko (risk),
azaz a potencialisan veszélyes vulkani tevékenység okozta karok bekovetkezésének
valoszintisége. A vulkani aktivitas szochasztikus elérejelzése sem egyszeri (Jaquet & Carniel
2003, Jaquet et al. 2006), de a pontos idOpont, helyszin és kitdrési tipus determinisztikus
elézetes meghatarozasa még bonyolultabb, sok esetben szinte lehetetlen (Carniel & Guzman
2020). A kiilonb6z6é mért idésorokbol a szakemberek kovetkeztetni tudnak a mélyben zajld

folyamatokra, a tlizhanyo aktudlis allapotara, és annak valtozasaira, melyek kitdréshez
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vezethetnek. Sok esetben ezen adatok egyiittes értelmezése, multiparaméteres modell
alkalmazasa a célravezetd (Carniel et al. 2010, Jousset et al. 2012). A kovetkez6kben a

vulkani teriileteken mérhetd kiilonféle id6sorokra térek ki részletesebben.
3.1.1. Vulkani foldrengések

A legtobb megfigyeldorendszer altal detektalt, és a leghatékonyabb kitorés-elérejelzd
adatok a passziv szeizmikus jelek. A vulkani foldrengések a tlizhany6 alatt, illetve annak
kozvetlen kozelében pattannak ki, és a vulkani mikodéssel hozhatok Osszefliggésbe. A
kitoréseket altalaban a szeizmogramokon tapasztalhatd valamilyen valtozas el6zi meg. A
rengéseknek szamos oka lehet, melyek mas-mas kitoréstipust és vulkani tevékenységet
josolnak, és ezek az események a szeizmologiai adatsorokon kiilonbozoképpen jelennek meg
(McNutt 2002, Malfante et al. 2018, Ramis et al. 2019).

Megkiilonboztethetjiik a nagy-frekvenciaju, tehat kis hullamhosszal jellemezhetd
vulkanotektonikai (VT) foldrengéseket. Ezeket altalaban toréses, nyirasos mozgasok okozzak,
példaul a novekvd magmanyomdas miatt a magmakamra felsd részének vetdk menti
elmozdulasa (Lahr et al. 1994, Malfante et al. 2018). Ezzel szemben a kis frekvenciajq,
(Chouet 2003), illetve a magma felszin felé¢ iranyuld turbulens mozgasanak kovetkezményei
(Hellweg 2000, McNutt 2002). Emellett okozhatja nyomasndvekedés a magma
felbuborékosodasa miatt (Hellweg 2000), illetve a repedések ismétlddo sziikiilése és tagulasa
hamu- és gazbenyomulasoknak koszonhet6en (Molina et al. 2004). A robbanasos rengések
kivaltoja a hirtelen magma-, hamu- és gazkitoréssel jaro heves vulkani mikodés, melyet
gyakran kisér nagyon hossza periodust (VLP) jel (Marchetti & Ripepe 2005). Az aktiv
vulkanokra jellemzd szeizmikus vibracio (volcanic tremor) miiszeres megfigyeléseknek
koszonhetéen folyamatosan mérhetd (Chouet 2003, Zobin 2016). Ezt a jelenséget a magma
turbulens felaramlasa okozza, és szorosan Osszefiigg az LP rengésekkel (McNutt 2002). Sok
esetben jo korrelacidt figyeltek meg a vibracid amplituddja és a kitorési felhd magassaga
kozott (Zobin 2016). Az erésebb alkalmi szeizmikus vibracidé a magma kigazosodasara utalhat
(McNutt  2002). Természetesen tektonikus vonalakhoz kapcsolodo —teleszeizmikus
foldrengések vagy kiilonbdzé robbanasok hatasai, illetve antropogén eredetii szeizmikus jelek
is detektalhatoak a tlizhanyok kozelében, melyek azonban nincsenek Osszefiiggésben a

kitorésekkel.
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Az egyidejii foldrengéseket a digitalis szeizmométerek egyszerre észlelik, ezért fontos
feladat a kiilonb6z6 folyamatokhoz kothetd szeizmikus jelek szétvalasztasa, a mogottes okok
feltarasanak ¢és a vulkdni aktivitas eldrejelzésének érdekében. A diszkrét eseményekhez
tartoz6 adatok manudlis elkiilonitése nagyon idéigényes, szubjektiv, és a vulkani krizisek,
heves kitorések idején kivitelezhetetlen is lehet (Ramis et al. 2019, Cortés et al. 2019). A
jelcsoportok felismerésének és osztalyozasanak automatizaldsdval azonban elérhetd a szinte
valos ideji kiértékelés (VSR) (Boué et al. 2016, Cortés et al. 2019, Ramis et al. 2019).

Az elsé fontos 1épés az adatcsokkentés, azaz olyan jellemzok kinyerése, melyek a
hattéreseményrél a leheté legtobb informaciot hordozzak (Cortés et al. 2019). Ide tartozik
példaul a folytonos jelsorbdl az eseményeket tiikr6z0 relevans valtozasok kivalasztasa
(Malfante et al. 2018). A zajtol megtisztitott, feldolgozott adatsorok idealis esetben
fiiggetlenek a mérOmiiszertdl és a mérési helyszintdl (Cortés et al. 2019). Akar a jelenséget
leir6 fizikai modell paramétereit6l is fiiggetlenek lehetnek, igy akkor is jol funkcionalnak, ha
nincs tudomanyos konszenzus az adott szeizmikus jelet generald tényezékkel kapcsolatban
(Cortés et al. 2019). Tobbek kozott a hullamok frekvencidja, amplitiddja, a jel iddtartama,
valamint a szeizmogramok auto- és keresztkorrelacios egylitthatoi lehetnek a ML modellek
bemeneti adatai (Carniel 2014). Ezek kinyerése a gépi tanuldssal torténd osztalyozas elott
manualisan, tobbek kozott hullamtranszformdcidos matematikai modelleken alapuld sziird
eljarasokkal (Langer et al. 2006, Jones et al. 2012), vagy korrelacios fiiggvényekkel (Langer
et al. 2006) végezheté el. Ezen kiviil alkalmazhatoak automatizalt jelkeresé modszerek is,
mint példaul az STA/LTA detektor, amely 2 lépésben keresi a szeizmikus jelet egy
kivalasztott idéablakban (Allen 1978, Allen 1982, Trnkoczy 2009), vagy a linearis prediktiv
kodolasi (LPC) algoritmusok (Del Pezzo et al. 2003). A tsfresh elnevezésii Python
programcsomag is alkalmazhat6 a jellemzok kinyerésére idésorokbol (Christ et al. 2018). A
ML eljarasok koziil a rejtett Markov-modell, egyes konvoltcios neuralis halok (Canario et al.
2020) és a visszacsatolt neuralis halok nem igényelnek elézetes adatcsokkentést, ugyanis
képesek azt a klasszifikacioval egyiitt elvégezni (Cortés et al. 2019).

Az automatizalt VSR céljabdl alkalmazhaté az FFM (Failure Forceast Method), ami egy
szubjektiv hiba eldrejelzési modszer (Tarraga et al. 2008), de példaul Bayes-i megkozelitéssel
tarsitva objektiv, robusztus megoldast jelenthet (Boué et al. 2015). Ugyanakkor a detektalt
szeizmoldgiai adatsorok prekoncepcioktol mentes, adatalapu kiértékelésére az elmult kb. 20
évben inkabb a kiilonféle gépi tanulasi modszereket vették igénybe. Leggyakrabban hasznalt
eljarasok a rejtett Markov-modellek, a tobbrétegli perceptronok, a tartovektor-gépek, a

véletlen erdok, az onszervezd térképek, valamint a klaszteranalizis. Ezen kiviil logisztikus
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regressziot, mély, visszacsatolt és konvoluciés neuralis halokat is alkalmaztak néhany
esetben. A szakirodalombol 6sszegylijtott példakat a ML modellek alkalmazasi teriiletei, tehat
a megfigyelt aktiv vulkanok szerint csoportositom Malfante et al. (2018), Cortés et al. (2019),

Ramis et al. (2019) és Carniel & Guzman (2020) 6sszefoglal6 tanulmanyai alapjan, az elmult

¢v publikaciodival kiegészitve (1. tdblazat).

Vulkani teriilet Alkalmazott moédszer (év)

(2008)
Campi Flegrei (Flegrei-mez6k) (Olaszorszag) (2003)
Colima és Popocatépetl (Mexiko) HMM (2009, 2018, 2019, 2020)
Deception-sziget (Antarktisz) HMM (2007, 2019, 2020), RNN (2018)
Etna (Olaszorszag) SVM (2006), HMM (2009, 2016)
Fuego (Guatemala) DNN (2018)
Galeras (Kolumbia) HMM (2013)
Kilauea (Hawaii) HMM (2010)
Las Canadas kaldera (Tenerife) HMM (2008)
Llaima (Chile) SVM (2014, 2016), CNN (2020)
Merapi (Java, Indonézia) HMM (2001, 2006), SOM (2010)
Nevado del Huila (Kolumbia) HMM (2018)
Piton de la Fournaise (Réunion, Fro.) RF (2017, 2020)
Raoul-sziget (Uj-Zéland) SOM (2013)
Soufrie¢re Hills (Montserrat) (2003), CA (2006), HMM (2012)
Stromboli (Olaszorszag) (1996, 2006), SOM (2006, 2008), HMM (2009)
Telica (Nicaragua) és Nevado del Ruiz (Kolumbia) | LR (2020)
Ubinas (Peru) SVM (2018)
Vezuv (Olaszorszag) (2005)
Villarica (Chile) (2009), SVM (2014, 2016)
Whakaari (Uj-Zéland) RF (2020), CA (2020)

1. tablazat: Az aktiv vulkanokon detektalt passziv szeizmikus jelek kiértékeléséhez hasznalt
ML modszerek Malfante et al. (2018), Cortés et al. (2019), Ramis et al. (2019) és Carniel &

Guzman (2020) alapjan. Az esettanulmanyokat a szé6vegben részletezem és hivatkozom.

A feldolgozott esettanulmanyok alapjan megallapithatd, hogy a vulkani tevékenységhez
kapcsolddo passziv szeizmikus jelek kiértékelésére kezdetben, a 2000-es évek elején foként
MLP moédszereket, majd a 2000-es évek masodik felét6l egyre tobb esetben HMM modelleket
alkalmaztak, melyek mellett helyet kapott a SOM és a SVM is. Az eredetileg foként

beszédfelismerésre hasznalt HMM szerepe még napjainkban is nagy a vulkani foldrengések
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osztalyozasaban, de az elmult néhany évben mar megjelentek a mély neuralis halok is (1.
tablazat). A tovabbiakban ismert aktiv tlizhanyok ML modszerek segitségével megoldott
szeizmologiai adatemelmzési problémait ismertetem roviden.

Az olaszorszadgi Stromboli robbanasos kitoréseihez kapcsolédd rengéseinek
osztalyozasara mesterséges neuralis halot (Falsaperla et al. 1996), illetve annak Onszervezé
térképpel valé kombinacidjat alkalmaztdk (Esposito et al. 2006), a hattérzaj elkiilonitése
érdekében pedig rejtett Markov-modellt hasznaltak (Ibafiez et al. 2009). Az aktiv kiirtok
geometriaja és a Stromboli-tipusu kitoréseket kiséré VLP rengések kozotti kapcsolat
feltarasara az Onszervezd térkép nyujtott idedlis megoldast (Esposito et al. 2008). Az Etna
paroxizmalis lavaszokokut-kitoréseinek elorejelzésére alkalmas modszer a HMM, amely
nyugalmi, kitorés el6tti, kitorési és kitorés utani allapotokba sorolja be a szeizmoldgiai
adatokat (Cassisi et al. 2016). Ibafiez et al. (2009) szintén HMM hasznalataval valasztotta el
az altalanos szeizmikus hattérzajt a kitorésekhez kapcsolodo vibraciotol. A lavaszokokutak és
lavaontések elkiilonitése ugyancsak a detektalt szeizmikus vibracié alapjan, tartovektor-
géppel valosult meg Masotti et al. 2006-0S munkajaban. Mesterséges neuralis halokkal
kiilonitették el a Vezv kis magnitaddju VT rengéseit a természetes és antropogén eredetii
zajtol (Scarpetta et al. 2005). Ugyanezt a modszert alkalmaztdk a kozeli Campi Flegrei
(Flegrei-mezok) sekély mélységii VT rengéseinek és a Napolyi-6bolben illegalis halaszathoz
kapcsolodo tenger alatti mesterséges robbantasok jelalakjainak szétvalasztasara (Del Pezzo et
al. 2003).

A vulkani miikddéshez kapcsolodd foldrengések és a folyamatosan detektalhatod zaj
automatizalt szétbontasara a HMM is jo eredményeket biztosit, amint az a tenerifei Las
Canadas kaldera szeizmogramjainak kiértékelése soran beigazolddott (Beyreuther et al. 2008).

A Merapi (Java, Indonézia) kiilonb6z6 folyamatokbol szarmazo vulkéani rengéseinek
automatizalt elkiilonitését HMM algoritmusokkal végezték, mely foként a VT és a kdomlasok
altal generélt szeizmikus hulldmok azonositasara funkcionalt hibatlanul (Ohrnberger 2001,
Wassermann & Ohrnberger 2001, Alasonati et al. 2006, Beyreuther et al. 2012). A Beyreuther
et al. (2012) altal megalkotott altalanos modell szamara elegendé csupan egyetlen
szeizmologiai allomds adatsora a hatékony osztalyozashoz. A vulkani foldrengéseken alapulod
adatokon tanitott HMM algoritmusok pedig mas felhasznalasi teriileteken, példaul
geotermikus erémiivek kornyezetében ¢Eszlelhetd rengések értékelésében is helytalloak
(Beyreuther et al. 2012). A Merapi aktivitaisahoz kothetd szeizmoldgiai adatoktol a napi
periodicitast, emberi tevékenységbdl szdrmazo zaj jol elszeparalhatd onszervezd térképpel,

mely feltarja az adatok idébeli és hasonldsagi kapcsolatrendszerét (7. abra) (Kohler et al.
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2010). Az Anak Krakatau (Indonézia) vulkani tevékenysége altal gerjesztett rengések
kategorizalasara, ¢és a tektonikus eseményektdl, valamint egyéb tranziens hattérzajtol valo

elvalasztasara jol miikodik a mesterséges neuralis halo is (Ibs-von Seht 2008).

x;:)es idépontja ab
15:00
13:00
10:00
8:00

6:00
22:00
21:00
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19:00
18:00
17:00
14:00
12:00
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Eltelt id6 (perc)

7. dbra: A Merapin mért rengések egy nap alatt (a), és onszervezo térképpel valo
osztdlyozasuk (a, b). Az a) dbran a sziirt szeizmogramok mogotti szinezés a b) dbran lathato
SOM osztalyait mutatja, melybol kirajzolodik a napi emberi tevékenység okozta zaj, valamint

a kiilonbozii tipusu vulkani rengések (Kohler et al. 2010 4. ¢) és 5. dbraja).

A hawaii Kilauea vulkani teriilet Halema‘uma‘u kraterének epizodikus gazkitorései
VLP rengéseket okoznak, melyek a magma transzportrendszer gaztartalmanak novekedésérdl
informaljak a szakembereket. A szeizmikus jelek azonositasat és a zajsziirést rejtett Markov-
modellel végezték (Dawson et al. 2010).

A Soufriere Hills (Montserrat) vulkani rengéseinek osztidlyozdsit a HMM nagyobb
pontossaggal (>97%) végezte (Hammer et al. 2012), mint a mesterséges neuralis halok (70-
80%) (Langer et al. 2003, 2006). Féként a kbomlasok azonositasa jelentett problémat, mivel
az esemény soran tobb kiilonboz6 jelforrast kell figyelembe venni (Langer et al. 2006). A
vulkan sekély magmacsatornaiban zajlé magma transzportfolyamatokrol arulkodé alacsony
frekvenciaju rengések osztalyozasara Green & Neuberg (2006) klaszteranalizist alkalmazott,
mely a detektalt hullamformak hasonlosagai alapjan klasszifikalta a szeizmogramokat.

A mexikéi Colima és Popocatépetl tlizhanyok foldrengés iddsorait foként HMM alapu
osztalyozo technikakkal kategorizaltak és értelmezték (Cortés et al. 2009, 2019, 2020,
Arambula-Mendoza et al. 2018). Az elmult 2 évben alkalmazott, vulkantdl fliggetlen

altalanositott modellek képesek voltak 70-80%-o0s pontossagu klasszifikaciora €és valos idejii
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kockazatértékelésre is (Cortés et al. 2019, 2020). A Telica (Nicaragua) és a Nevado del Ruiz
(Kolumbia) kitoéréseinek végét a vizualisan lathato jelenségeken tal a szeizmologiai adatsorok
alapjan is igyekeztek pontos iddponthoz kotni logisztikus regresszio, SMV ¢és RF
algoritmusokkal. A Nevado del Ruiz esetén a SVM bizonyult a legjobb osztalyozonak (2.b
abra) (Manley et al. 2020). Az ecuadori Cotopaxi LP ¢és VT rengéseit 6 kiilonbozo feliigyelet
nélkiili eljarassal klaszterezték, ¢és keresték a legalkalmasabb moddszert az atfedd jelek
osztalyozasara (Duque et al. 2020). A chilei Villarica vulkani rengéseit MLP, illetve SVM
modszerekkel értékelték ki (Curilem et al. 2009, 2014a, 2014b, 2016). A Llaima vulkan
esetén szintén alkalmaztdk a szeizmologiai mérdéallomastol fiiggetlen SVM modellt (Curilem
et al. 2014a, 2014b, 2016), valamint a nyers adatokon direkt mdédon futtathatd6 SeismicNet
elnevezésli konvolucios neuralis halot (Canario et al. 2020). A Galeras és a Nevado del Huila
(Kolumbia) szeizmikus jelhullamait HMM segitségével osztalyoztak, mely vulkani
krizishelyzetben is jol miikodik (Bicego et al. 2013, Trujillo-Castrillon et al. 2018). A perui
Ubinas esetében a SVM modszert hasznaltak (Malfante et al. 2018), mig a guatemalai Fuego
adatsoran a mély neurdlis halé végezte az egy idében detektal kiilonb6z6 eredetii rengések

A Piton de la Fournaise (Réunion) kdomlasainak és vulkanotektonikai eseményeinek
azonositasa €s kategorizalasa véletlen erdd modszerrel tortént (Hibert et al. 2017). Szintén
RF-el keresték az Osszefliggést a szeizmikus vibracié mintazata és a kitorések dinamikaja
kozott (Ren et al. 2020).

Az 1j-zélandi Raoul-szigeten a szeizmikus vibraciotol az antropogén forrasokbol
szarmazo zajt Onszervezd térképpel szeparaltak. Emellett keresték a 2006-0s freatikus
kitoréshez kothetd valtozasokat a szeizmogramokon (Carniel et al. 2013). A Whakaari vulkan
VLP rengéseinek csoportositasat klaszteranalizissel végezték (Park et al. 2020). Ugyanitt a
szeizmologiai adatsorok RF osztalyozoval torténd kiértékelése segitette a gézkitorések rovid
tava elorejelzését (Dempsey et al. 2020).
kivaloan végezték a rejtett Markov-modellek (Benitez et al. 2007, Cortés et al. 2019; 2020).

Ahogy a felsorakoztatott példak is szemléltetik, az idealis modszer minden esetben mas
¢s mas lehet, ugyanis nagymértékben fiigg a megoldandd probléma részleteitdl. A gépi
tanulasi eljarasok kivalo adatalapu osztalyozok, a felsorolt publikdciokban megalkotott
modellek 70-100% kozotti pontossaggal teljesitettek a tesztelés soran. Ugyanakkor hatékony
alkalmazasuk még tartogat kihivasokat, melyek megolddsa nem mindig valésithatdé meg

egyszerlien. Ilyen példdul a kis mennyiségii, vagy hidnyos tanitdé adat a feliigyelt tanulasi
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algoritmusok esetén (pl.: Falsaperla et al. 1996, Langer et al. 2003, Ibs-von Seht 2008,
Malfante et al. 2018, Titos et al. 2018a), valamint a relevans jellemz6k objektiv
kivalasztasanak nehézségei (pl.: Falsaperla et al. 1996). Mindkét akadalyt jol kezelik a rejtett
Markov-modellek (pl.: Alasonati et al. 2006, Beyreuther et al. 2008, 2012), utobbit pedig az
automatizalt adatcsokkentést is magukban foglal6 CNN (Canario et al 2020), RNN (Titos et
al. 2018b) és SOM (pl.: Kohler et al. 2010) modszerek is. Magabdl a mogottes vulkani
folyamat természetébdl is eredhetnek a problémak, példaul az adott eseményhez tartozo
valtozd vagy Osszetett jelek miatt (pl.: Langer et al. 2006, Esposito et al. 2006, 2008). A
feliigyelten és feliigyelet nélkiil tanuld osztalyozokat 6sszehasonlitd tanulméanyok a feliigyelt
tartovektor-gépet (Langer et al. 2009, Lara et al. 2020, Manley et al. 2020, Murwantara 2020)
tartjdk a legpontosabbnak. A HMM elénye ezzel szemben az, hogy folytonos, nyers
szeizmogramokra, Kisszamu adatra is jol alkalmazhat6, és lehet6vé teszi a vulkantol
fliggetlen, valos ideji kiértékelést és online figyelmeztetést (Alasonati et al. 2006, Beyreuther
et al. 2008, 2012).

Napjaink f6 célja a minél tobb vulkan adataival jol miikodo, altalanositott ML modellek
megalkotasa, és minden obszervatorium szamdra elérhetévé tétele. Ilyen példaul a REDPy
(Repeating Earthquake Detector in Python) programcsomag Pytonban, melynek
algoritmusaival kozel valos idében detektalhatoak és klaszterezhetéek az ismétlddo azonos,
vagy hasonlo jelalaku rengések (Hotovec-Ellis & Jeffries 2016). Szintén vulkani rengések
kiértékelése céljabol hasznos Python csomagok az ObsPy (Wassermann et al. 2013) és a
Msnoise (Lecocq et al. 2014). A francia vulkanologusok altal fejlesztett, véletlen erd6
modszeren alapuldo WebObs (Beauducel et al. 2020), és a szeizmikus vibraciokat SVM és
MLP osztalyozokkal értékeld6 TREMOTrEC (Masotti et al. 2008) szoftvercsomagok is online
elérhetéek. Szintén nyilt forraskoda a HMM alapu altalanositott, valos idejii VSR feladatokat
és online kockazatértékelést elvégzd szoftvercsomag (pyVERSO, geoStudio, liveVSR)
(Cortés et al. 2019; 2020), mely a VULCAN.ears projekt keretei kozott késziilt el. A
szeizmologiai adatokon alapuld kitorés eldrejelzé és figyelmeztetd rendszert a Horizon 2020
program részeként a 749249. Marie Sklodowska-Curie Témogatasi Szerzddés
(https://cordis.europa.eu/project/id/749249) értelmében az Eurdpai Unié finanszirozta. A
felsoroltakon kiviil mas ingyenesen hozzaférhetd szoftverek és programcsomagok is segitik az
automatizalt adatértékelést, és szamuk, hatékonysaguk folyamatosan novekszik a kutatdok
magas szintll munkdjanak koszonhetden.

Osszefoglalva, a vulkani foldrengések a Kkitorések legfontosabb prekurzorai, és

automatizalt, gyors, objektiv és hatékony kiértékelésiik érdekében sok ML modell felépitésén
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és tesztelésén dolgoznak a kutatok mar mintegy 20 éve. A legjobban teljesito, kis adatbazison
is futtathato, a vulkantol és a szeizmoldgiai mérdallomastdl fiiggetlen, altalanositott
algoritmusok ingyenes eclérése a jovoben segitheti a vilag minden aktiv vulkanjan a magas
szinvonalu eldrejelzést és figyelmeztetést, amely stlyos karoktol és vesztességektol ovhatja

meg a tizhanyok kornyezetében €16 népességet.
3.1.2. Egyéb vulkan monitoring iddsorok és multiparaméteres modellek

A vulkdni foldrengéseken kiviil a tlizhanyok felszinén, kornyezetében, vagy akar
miuholdas tavérzékeléssel 1is detektalhatdbak olyan informacidk, melyek alapjan
kovetkeztéseket lehet levonni a magmas rendszerek aktudlis allapotardl, és eldre lehet jelezni
a valoszintsithetd kitoréseket. Ezen adatok szerepe az eldrejelzésben kisebb ugyan, mint a
szeizmikus jeleké, de tobb egyidejii adatsor alakuldsat egylittesen figyelembe véve robusztus

multiparaméteres modellek épithetdek fel (Aspinall et al. 2006, Carniel & Guzman 2020).

Infrahang adatok:

A vulkani folyamatok, mint példaul a magma kigazosodasa, vagy a kitorések kiilonb6z6
jelalaka, alacsony frekvenciaju (~0.01-20 Hz) hanghullamokat generalnak. Ezek
informéciokat arulnak el a mogottes mechanizmusokrdl, a kitdrés tipusarol és erdsségérol,
illetve a vulkan topografiajarol és a krater morfologiajarol is (Matoza et al. 2018). Az
eredetileg katonai célokbol 1étesitett nemzetkézi monitoringrendszer (IMS) altal detektalt
infrahang adatok lehet6vé teszik a robbandsos kitorések nagy, akar tobb ezer km-es
tavolsagbodl vald észlelését. A heves robbanast kisérd akusztikus nyomashullam tulajdonsagai,
mint példaul az amplitidoja vagy az energiaja 0sszefliggenek a kitorési oszlop magassagaval.
Ezzel olyan tavoli tlizhanyok aktivitdsa is megismerhetd, melyek kdrnyezetében nincsenek
mérémiszerek telepitve (Dabrowa et al. 2011, Matoza et al. 2018). A mddszer hatékonysagat
igazolja példaul az Etna VEI2-es erdsségli exploziv tevékenységének 560-1040 km-es
tavolsagbol tortént monitorozasa, mely Osszevethetd az ismert vizualis jelenségekkel
(Marchetti et al. 2019).

Emellett a folyamatos infrahangot kibocsaté aktiv vulkanok, mint példaul a hawaii
Kilauea (Marcillo & Johnson 2010), vagy a chilei Villarica (Johnson et al. 2012)
megfigyelése egy kozeli €s egy tavoli (tobb km tavolsagra 1év6) méréallomasrol alkalmas az
atmoszféra idoben dinamikusan valtozé allapotanak becslésére. A két mérési helyszin kozott a
jel vaéltozasabol megismerhetdek a szél- és homérsékletviszonyok, amelyeknek nem csak

meteoroldgiai szempontbdl van jelentdségiik, hanem a tlizhdnyok 4altal kibocsatott gazok

30



kvantifikalasat, és a kitorési felhok terjedésének modellezését is lehetdvé teszik (Johnson et
al. 2012).

Az infrahangon alapul6 hatékony informacidszerzés érdekében sziikséges a jelek és a
forrasteriiletek pontos azonositdsa, valamint a sz¢l altal keltett zaj, és egyéb interferalo
hullamok Kiszlirése (Matoza et al. 2018). A klasszikus szeizmologiai eljarasok erre nem
elegenddek, de példaul a szenzorok szélvédett elhelyezése, megfeleld elrendezése megoldast
jelenthet. Ezek a modszerek azonban nem alkalmazhatéak olyan mérémiszerek esetén,
amelyek helyzete nem valtoztathatd, mert példaul a kraterhez nagyon kozeli fontos adatok
mérésére specializalodtak (Carniel et al. 2014). Az ilyen jelsorok kiértékelésére alkalmazhato
példaul a nemnegativ matrixfaktorizaci6 (Carniel et al. 2014), illetve tobb gépi tanulasi
algoritmus is.

A Stromboli kiilonb6z6 jellegli aktiv periodusaihoz tartozo folytonos infraszonikus
adatokat Witsil és Johnson (2020a) feliigyelet nélkiili k-legkozelebbi szomszéd klaszterezd
algoritmussal osztalyozta, ami a paroxizmalis kitorések elérejelzésében is segitséget nyujthat.
Az Etna wvulkani tevékenységéhez kapcsolodd infrahanghulldmokon is alkalmaztak
mintazatfelismerd klaszterezd  algoritmust, valamint tartovektor-gépet, melyeknek
koszonhetden egyetlen mérdallomas adatai alapjan ~95%-o0s pontossaggal meghatarozhatova
valt az éppen aktiv kiirté (Cannata et al. 2011). A feliigyelet nélkiili ML eljarasok a folytonos
jelbdl a Iényegi informacid kinyerésére is eredményesen felhasznalhatoak (Watson 2020). Az
Etnan Watson (2020) infrahang adatok klaszteranalizisével azonositotta az aktivitasban
bekovetkezo valtozast, amit egy repedés menti kitorés okozott.

A folyamatosan miikodé vulkanok altal kibocsatott alacsony frekvenciaju hanghullamok
klaszterezd gépi tanuldsi moddszerekkel megvalosuld automatizalt, valds idejii, objektiv
kiértékelése segiti a tlizhanyok viselkedésének megértését, és a paroxizmusok elérejelzését is

(Watson 2020, Witsil & Johnson 2020a).

Geomagneses és elektromagneses adatok:

A vulkéni aktivitast, rengéseket gyakran kisérik a magneses, elektromos ¢és
elektromégneses tér valtozasai. A robbandsos kitorések, foldrengések piezomagnesességet
okoznak a vulkani kozetekben, vagyis a hirtelen mechanikus stressz hatasara bekovetkezd
toltésszétvalas miatt néhany nT mértéki anomalia keletkezik a magneses mezében, amely
magnetométerekkel detektalhaté (Johnston 1997). A felaramlé forr6 magma fiité hatasa
negativ, a kitoréstermékek hiilése pedig pozitiv valtozast idéz eld a kdzetek termoremanens

magnesezettségében (Currenti et al. 2005). A Fold elektromagneses mezejének ultra alacsony
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frekvenciatartomanyaban (ULF) észlelheté anomaliak elOrejelezhetik a nagyobb vulkani
foldrengéseket (Uyeda et al. 2002, Kotsarenko et al. 2005).

Példaul a Merapi 1990-1997 kozotti, vertikalis magmatranszportot, piroklaszt arakat,
lavadom novekedést majd Osszeomlast és izzofelhOket is magaban foglalo valtozatos
aktivitasat egy hosszu peridodusu (>6 év), egy kozepes hosszusagu ciklusokban ismétlédo (1-2
¢v), és néhany hétig-honapig tartd, epizodikusan megjelend trendek kisérték a magneses
iddsorokban. A hosszutavli mintdzatnak valdszintileg termomagneses, a kozéptavinak pedig
piezomagneses okai lehettek, mig a néhany hetes anomalidk jol korreldltak a szeizmikus
aktivitassal (Zlotnicki et al. 2000).

Invrezids problémak megoldasara, vagyis a felszinen mérhetd magneses anomalidk
vulkanikus forrasanak, példaul egy magmas telér paramétercinek azonositasara
alkalmazhatoak mesterséges neuralis halok is (Nunnari & Del Negro 2003). Altaldban
azonban jobban teljesitenck a legjobb paramétereket iterativ modon keresé tgynevezett
genetikus algoritmusok (Goldberg & Holland 1988), melyeket az Etna 1989-es és a japan
Miyake-jima 2000-es kitorése esetén hasznaltak (Currenti et al. 2005).

Az Etnan mért, Osszetett folyamatok altal keltett mégneses jelsor dinamikajat egy
visszacsatolt SVM technikaval modellezték (Jankowski et al. 2009). Szintén az Etna
magneses ¢€s gravitacios folytonos adatsorabol a jellemzOk kinyerését és a zajszlirést
tobbvaltozos modszerekkel végezték, melyek koziil a fliggetlen komponens analizis (ICA)
adta a legjobb eredményt (Del Negro et al. 2008).

A Japan Meteorologiai Kutatointézet altal fejlesztett MaGCAP-V Windows-alapt
szoftver alkalmas tobbek kozott a vulkanok magneses adatainak elemzésére is (Fukui et al.
2013).

A vulkanokon mérhetd magneses jeleket altalaban nem Onmagukban, hanem mas
iddsorokkal egyiittesen értelmezve hasznaljadk a vulkdni miitkodés megértése és eldrejelzése
céljabol (Fukui et al. 2013). Az inverzids problémakra, adatcsokkentésre és kiértékelésre a

felsorolt néhany gépi tanulasi modszer hatékony megoldast jelenthet.

Felszini és mitholdas termikus adatok:

A kraterek pereménél elhelyezett infravords (IR) sugarzast méré hokamerakkal
(Corradino et al. 2020, Dye & Morra 2020), illetve nagyfelbontasi miiholdas IR felvételek
segitségével (Corradino et al. 2019, Valade et al. 2019, Coppola et al. 2020, Massimetti et al.
2020) detektalhatoak a kiilonb6z6 jellegli vulkankitorések, melyek soran a felszinre toré forrd

kézetolvadék és vulkani tormelék jelentds pozitiv hémérsékleti anomaliat eredményez. A
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tavérzékelésnek koszonhetden nehezen megkdzelithetd aktiv tlizhanyok, példaul forrofoltok is
azonosithatoak (Massimetti et al. 2020) (8. abra). Az automatizalt és valos ideji kiértékelés

kivalo eszkdzei a gépi tanulasi algoritmusok, amint azt a kdvetkezd példak is igazoljak.

8. abra: Sentinel-2 MSI RGB felvétel a Strombolin 2018. janudr 3-an detektalt homérsékleti
anomaliakrol (a), és a ,,forro” pixelek felismerése a Massimetti et al. (2020) altal kifejlesztett

algoritmussal (Massimetti et al. 2020 7. a) és c) abrdk).

Az Etna felszinén, a csucsi kratereknél mért infravoros felvételeket adatcsokkentés utan
két kiilonbozd osztalyozo alkalmazasaval értelmezték. A megfigyelt teriilet lathatosaganak
mértékérdl dontési fa szolgaltatott informaciot. A képeket pedig az tigynevezett szozsak (bag-
of-words) algoritmus értelmezte és csoportositotta, ami a képet szovegként kezeli, ahol a
szavak a kinyert jellemz0k. Ezek kombinalasaval a jelenségek teljes mértékben automatikusan
leirhatokka valtak, ezzel segitve a csendes iddszakok, a lavaontd, illetve a robbanasos
kitorések, valamint a gaz- €¢s hamufelhdk osztalyozasat, és a folyamatok mélyebb megértését
(Corradino et al. 2020).

Az antarktiszi Mount Erebus Stromboli-tipusu kitoréseinek detektalasara lehetéség nyilt
szintén felszini termikus id6sorbol, konvolucios neuralis halo tanitasaval. A Ray lavato felett,
a krater peremén elhelyezett IR kamera felvételei alapjan a CNN 2013 decembere és 2014
decembere kozott 263 kitdrést azonositott. A Szeizmolodgiai informaciok segitségével
felcimkézett tanité adatok értelmében a modell 84%-0s pontossaggal teljesitett. A 16%-0s
hibat az okozta, hogy a neuralis hal6 azokat a kis gaz- és hamufelhdket is észlelte, amelyek az
alternativaként hasznalt vulkani foldrengés mérésének kiiszobértékét nem haladtak meg (Dye

& Morra 2020).
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A nagy térbeli felbontast rovidhullama infravorés (SWIR) miholdképek lehetové
teszik az olyan vulkdnok miikodésének monitorozasat is, ahol a felszini megfigyelés nem
megoldott, vagy néhany lokalis h6kamera nem biztosit kell6 ralatast a teriiletre, illetve a 1égi
megfigyelés is kockazatos. Tavérzékelésbol szarmazo termikus informacioknak koszonhetéen
térképezték fel példaul az Etna 2017-2018-as recens lavafolyasait a Sentinel-2 miihold
multispektralis miiszerének (MSI) adatai alapjan. Ehhez egy feliigyelet nélkiili klaszterezd
algoritmushoz folyamodtak, ami csoportokba sorolta a hasonld pixeleket. Ezutan Bayes-i
neuralis haloval kivalogattdk ezek koziil a friss lavafolyasokhoz tartoz6 csoportokat. A
kombinalt technika altal kozelebb keriiltek a lavafolyasok viselkedésének, terjedésének
megismeréséhez, ami eldsegiti a kockazatértékelést. Ez egy altalanos mddszer, tehat az Etnan
kiviil mas vulkénok esetében is hatékonynak igérkezik (Corradino et al. 2019).

A kitorések globalis mértékii megfigyelésére kifejlesztett MIROVA (Middle Infrared
Observation of Volcanic Activity) érzékelési rendszer képes a forrofolt vulkanizmus
automatikus felismerésére MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer) adatok
alapjan. A MIROVA projekt a vilag tobb mint 200 tizhanyojarol tesz elérhetévé kozel valos
ideji termikus adatokat a www.mirovaweb.it weboldalon a Firenzei Egyetem ¢és a Torindi
Egyetem egyiittmlikodésének keretei kozott. Ezzel nagy mennyiségli adatot biztositanak a
kutatok szdmara, ami a hatékony ML algoritmusok tanitdsanak és tesztelésének legfontosabb
elofeltétele (Coppola et al. 2020).

Mind a felszini, mind a mitholdas IR felvételek értelmezésében nagy eldrelépést
jelentenek az elmult néhany évben alkalmazott képfelismer$ algoritmusok, melyekhez most
mar a megfelel6 mindségi képek, az online elérhetd nagy adatbazis, valamint az informatikai
hattértudas €s hardveres felszereltség is adott. A termikus informacié szerepe dnmagaban is
fontos a vulkdni veszély értékelésében, de mas monitoring iddsorokkal egyiitt,

multiparaméteres modellek bemenetét is képezheti (pl.: Valade et al. 2019).

Gaz kibocsatas és egyéb geokémiai monitoring adatok:

A geofizikai mérések mellett az in situ, valos idejii geokémiai megfigyeléseknek is
szerepe lehet a mélyben zajlo folyamatok megértésében, a kitorések elorejelzésében. Példaul
az olasz Lipari-szigetek kiilonb6zd aktivitasu, vagy éppen szunnyado6 tlizhanyoi kornyékén
vizsgaljak a fumarola-tevékenységet, a hévforrasok vizkémiai 6sszetételét, valamint a talajbol
torténd diffaz gazszivargast (pl.: CO,) is. Ezaltal a mélyben kigazosoddo magmardl, és a
magmatarozoban végbemend folyamatokrodl, a termodinamikai egyensuly fennéllasarol, vagy

éppen felboruldsarol, atalakulasarol jutnak értékes informacidkhoz. A hosszitavi megfigyelés
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el0segiti a magmas rendszerek, mint ,természetes laboratoriumok™ idoébeli fejlodésének,
valtozasainak megismerését, és ezen keresztiil a vulkani veszély értékelését (Inguaggiato et al.
2018). A bazaltvulkanok paroxizmusait altalaban anomalisan nagymérték(i CO, kibocsatas
elézi meg, amit tobbek kozott a Stromboli esetében allapitottak meg (Aiuppa et al. 2010).

A talajbol vetok, repedések mentén a radon (222Rn) gaz szivargésa szintén a vulkani
tevékenységhez kapcsolodik, és a vulkani foldrengések, valamint kitorések prekurzora lehet,
¢s jol korrelal mas geokémiai és geofizikai paraméterekkel is (Ambrosino et al. 2020).

A kitoréseket elorejelezheti a szivargd gézok és termalivizek izotdpos Osszetételének
megvaltozasa is. Példaul a Stromboli 2002-2003-as kitérését megelézden a vulkan kdzelében
sekély kutakban mintazott felszin alatti vizben a He és C elemek izotoparanya modosult. Ez
Osszefiiggésbe hozhat6 a felemelkedd magmacsomag izotopos Osszetételével és a gyors

A Vezlv lejtdin fakado forrdsok vizkémiai paramétereinek megvaltozasa kapcsolodik a
szeizmikus eseményekhez, példaul az 1999-es foldrengés alatt magmas eredetii He és CO;
jutott az egyik vizsgalt forrast taplalod vizbe. Tehat a tlizhanyok kdrnyezetében a forrasvizek
hidrogeokémiai vizsgalata segitheti a vulkani aktivitas valtozasainak azonositasat (Federico et
al. 2004).

Az aktiv kratertavak vizének rendszeres vizsgalata is fontos, mivel a vizalatti freatikus
¢és freatomagmas, heves robbanasos kitorések stulyos vulkani veszélyt jelenthetnek. A tavak
fizikai és kémiai paramétereinek valtozasai Osszefiiggenek a vukani miikodés alakulasaval,
ezért sziikséges a mérésiik, illetve olyan modellek megalkotdsa, ami segiti a nehezen
monitorozhatd tertiletek értékelését is (Rouwet & Tassi 2011).

Maganak a felszinre toré lavanak a geokémiai elemzése, hdmérsékletének mérése is
természetesen rengeteg informaciot biztosit a forrasmagmardl, a kitorést el6idézd és megel6zo
folyamatokrol, valamint ezek idobeliségérol. Példaul a hawaii Kilauea 2018-as kitorése esetén
Gansecki et al. (2019) a mintagyljtés utan néhany oOran belill energiadiszperziv
rontgenfluoreszcens modszerrel elemezte a lavat, ami nagyban hozzajarult a valds ideji
helyes kockazatértékeléshez.

A mar megszilardult kitoréstermékek, azaz a vulkdni koézetek &asvanygeokémiai
jellemzdi is hordozhatnak informéciot a varhato kovetkezd kitorés idejérdl, s6t akar stilusarol
¢s er6sségérol is. Példaul az uj-zélandi Taranaki esetében a titanomagnetit asvanyfazis TiO,-
¢és Al,Os-, illetve MgO-koncentracidja alkalmas a kitorést koveté nyugodt idészak hosszanak
joslasara. A Ti, Al és Mg elemek beépiilése a titanomagnetit kristalyracsaba nagyban fligg a

kristalyosodas nyomas-, hdémérséklet-, és redoxviszonyaitol. Az Al,O3 vagy MgO
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mennyiségének valtozékonysaga a kiilonb6z6 magmacsomagok keveredését jelzi a mély
magmatarozo-rendszerben a kitdrést megel6zden, és a hosszabb aktivitasi sziinettel korrelal.
fazisu szételegyedés kovetkezménye, és rovid nyugalmi idGszakot jelez (Green et al. 2013).

A felsorolt példak jol szemléltetik, hogy milyen sokféle geokémiai megfigyelés, mérés
végezhetd az aktiv tlizhanyok kornyezetében, melyek szerepet jatszanak a Kkitorések
joslasaban, a vulkani veszély felmérésében is. A nagy geokémiai adatbazisokon tanithatoak
ML algoritmusok. Példaul a Napolyhoz koézeli Campi Flegrei (Flegrei-mezok) teriiletén
mesterséges neuralis halot hasznaltak a hidnyos radon emisszié idOsor potldsara a tobbi
detektalt geokémiai és geofizikai iddsorral (pl.: szeizmikus jelek és CO, fluxus) valod
Osszefiiggés alapjan. gy sikeresen azonositottdk a radon anomaliakat, amik a kaldera
aktivitasdhoz kapcsolodtak (Ambrosino et al. 2020).

Nem csak a kitorést megel6zé folyamatos mérések adatait kell hatékonyan kezelni,
hanem példaul a kitorés kozben detektalhaté vulkani gazkibocsatast is. Erre kivald példa a
tlizhanyobol az atmoszféraba keriild SO, felhd magassaganak meghatdrozasa mitholdas UV
érzékelokkel mért adatok alapjan, inverziés ML modszerekkel. A 1égkorbe keriil6 kén-dioxid
korlatozza a légiforgalmat, valamint sulyos hatdsai lehetnek tobbek kozott a foldi klimara is,
ezért valos idejli ismerete a kockazatelemzés szempontjabol nagyon fontos. Az erre a célra
kifejlesztett algoritmus az adatcsokkentés, PCA ¢és ANN eljarasok kombindcidja, amely
gyorsan és pontosan mitkodik (Efremenko et al. 2017). Hasonloképp ML inverzios megoldast
alkalmazott Fedkin et al. (2020) az OMI (Ozone Monitoring Instrument) UV adataira.

Tavérzékeléssel észlelt felszini deformacio é€s in situ videdkameras megfigyelés:

A felszin alatt megrekedt magmas intruziok novekedése, illetve a felszinen lavadomok
épiilése veszélyes vulkani események eléfutdra lehet. A lavadémok Osszeomldsa pusztitd
piroklaszt arakat és piroklaszt torloarakat generalhat (Voight & Elsworth 2000), az intruziok
pedig csokkenthetik a wvulkéni felépitmény stabilitdsat, ami szintén jelentds kitorést
eredményezhet, mint példaul a Mount St. Helens esetében 1980. majus 18-an (Donnadieu &
Merle 1998). Eppen ezért a vulkani veszély felmérésének érdekében nagyon fontos a felszin
emelkedésének megfigyelése. Az InSAR (Interferometric Synthetic Aperture Radar)
technologidnak kdszonhetden tobb mint 900 vulkéan felszini deformacidja detektalhaté cm-es
pontossaggal tavérzékeléssel. Ezaltal olyan aktiv teriiletekre is ralatds nyilik, amelyek a
felszinen nehezen érhetdek el, vagy példaul nem all rendelkezésre az adott orszadgban a

megfeleld anyagi keret a megfigyeldrendszer kiépitésére (Anantrasirichai et al. 2018).
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Az interferogramok értelmezésére képfelismeré CNN modelleket kezdtek alkalmazni az
elmult néhany évben, melyek koziil az igynevezett AlexNet bizonyult a leghatékonyabbnak
(pl.: Anantrasirichai et al. 2018, 2019, Gaddes et al. 2019). A neuralis halot valos és
mesterségesen generalt bemeneti adatok kombinacidjaval tanitva a modell eredményesebbé
valt a zajszlirésben, és javult a felismerdképessége (Anantrasirichai et al. 2019). A Sentinel-1
INSAR adatbazis til nagy terjedelmii ahhoz, hogy manudlisan osztdlyozhat6 legyen, ezért az
automatizalt képfelismeré algoritmusok jelentik az egyediili megoldast (9. abra)
(Anantrasirichai et al. 2018). Az in situ délésmérével detektalt deformacio pedig példaul a
mar emlitett japain MaGCAP-V szoftver segitségével kezelhetd mas paraméterekkel egyiitt
(Fukui et al. 2013).
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model (AlexNet) segitségével becsiilt deformdcio valosziniisége (b). A b) dbran a sotétzold
konturon beliil a deformdacio valosziniisége >0,5 és a vilagoszoldon beliil pedig >0,8

(Anantrasirichai et al. 2018 8. ¢) dbrdja).

A tlizhanyok videdkameras megfigyelése is egy lehetséges megoldas a vukani miikodés
rogzitésére, azonban krizishelyzetben lehetetlen az események nyomonkdvetése, a felvételek
értelmezése emberi erébdl. Sziikséges tehat egy gyors, objektiv mddszer, mint példaul a
Villarica 2015-6s aktivitasat 93%-0s pontossaggal osztalyoz6 ANN, de valdszintileg
alternativat jelenthetnek mas algoritmusok is, mint példaul a SVM, a DT, vagy kiilonboz6é CA
technikak (Witsil & Johnson 2020D).
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Tobb 1d6sort egyiittesen értelmezd modellek:

A Fo6ld mintegy 1500 aktiv vulkanjdnak legtobbje csak tavérzékelés segitségével
monitorozhatd. A Sentinel miholdcsalad szabadon hozzaférhetdé adatai nagyban
hozzajarulnak ehhez, és igy kiépiilhetett a MOUNTS (Monitoring Unrest from Space)
megfigyelorendszer, melynek célja a vulkéni tevékenység globalis mértékii észlelése.
Miholdas deformacid, SO, kibocsatas és termikus anomalia méréseket kombinalnak felszini
szeizmologiai informaciokkal. A kiértékeléshez ML algoritmusokat hasznalnak (CNN), ezzel
segitve a Fold vulkanizmusanak valds idejii megismerését €s Osszetett megértését. Tobb
recens vulkani tevékenység esetében is megfeleléen miikodott a MOUNTS rendszer, mint
példaul az etiopiai Erta Ale 2017-es, a guatemalai Fuego, a hawaii Kilauea és az indonéz
Anak Krakatau 2018-as, illetve a Réunion szigeti Piton de la Fournaise 2018-2019 kitorése
(\VValade et al. 2019).

Nem csak globalis skalan, hanem egyes vulkanokra kiilon-kiilon is kidolgozhatoak
multiparaméteres modellek, melyek tobbféle idésoron alapulnak. Példaul az Etna geofizikali
¢s geokémiai monitoring adatainak kombindcidjaval tanitva a dontési fak bizonyultak a
legmegfelelobb eljarasnak a vulkani tevékenység értékelésére ¢€s a paroxizmusok
eldrejelzésére (Hajian et al. 2019).

A vulkani veszély figyelmeztetési fokozatanak eldontésében HMM nyujthat segitséget,
amely a MULTIMO (Multi-disciplinary monitoring, modelling and forecasting of volcanic
hazard) projektnek koszonhetéen szabad hozzaférésii geofizikai adatok (Carniel et al. 2006)
felhasznalasaval hatarozza meg a vulkdnok allapotdit és az azok kozotti atmenet
valosziniiségét (Aspinall et al. 2006).

A mérési technologidk fejlodése €s az automatizalt kiértékelési modszerek elterjedése
mellett még mindig sok kihivast tartogat a kitorések eldrejelzése. A fizikai és kémiai
modellek, valamint az adatalapi ML algoritmusok csak valosziniiségi értékeket rendelnek az
események bekovetkezéséhez, a monitoring informaciok felhasznalasaval. A tarsadalom
biztonsaga érdekében azonban a cél a vulkani miitkodés pontos eldrejelzése és a vulkani rizikod
csokkentése, melyre a probabilisztikus modszerek nem minden esetben nyujtanak kielégitd
megoldast. Rédadasul ahhoz, hogy a feliigyelt gépi tanulds miitkddhessen, sziikséges a nagy
tanitd adatbazisok pontos eldzetes ismerete, a kutatok preciz munkaja. A feliigyelet nélkiili
algoritmusok szerencsére eléismeretek nélkiil, nyers adatokon is futtathatoak, azonban
eredményiiket célszerl fizikai vagy éppen termodinamikai kontextusban is validalni. Mivel a

ML nem a klasszikus természettudomanyos torvényszeriiségek, egyenletek szerint jar el,
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hanem csupan az adatokban keres mintazatokat, ezért akar fizikailag lehetetlen elérejelzést is
adhat. Egyes algoritmusok, foképp a mély neuralis halok olyan Gsszetettek és bonyolultak,
hogy eredményeiket esetleg nehezen fogadja el a tarsadalom, illetve az sem egyértelmi, hogy
a ML hib4jabol szarmazo téves eldrejelzésért kit terhel a jogi felelosség. A gépi tanuldsnak
tehat vannak korlatai a vulkanologiai-geokémiai hasznélatban, de az adatok
hozzaférhetoségének, mennyiségének és mindségének javulasaval, a modellek fejlédésével
egyre nagyobb szerepet kap, és a koztudatba is fokozatosan kezd beépiilni, elfogadotta valni.
Ez a viszonylag j megkozelités sokban megkonnyiti az automatizalt, gyors, hatékony,
gazdasagos ¢és elditéletektél mentes adatelemzést, amit a modern, digitalis mliszeres mérési

technologiak meg is kovetelnek (Poland & Anderson 2020).
3.2. ,,Statikus” magmas geokémiai adatok kiértékelése

A gépi tanuldsi moédszerek olyan adatok kezelésére is felhaszndlhatéak, melyek nem a
vulkanok valés idejii megfigyelésébdl szarmaznak, hanem példaul korabbi vulkankitorések
termékeinek geokémiai elemzésébdl. Az igy keletkezO nagy adatbazisok automatizalt
kiértékelésével olyan geokémiai, geokronologiai, sztratigrafiai és egyéb problémak
kezelhetdek hatékonyan, melyeket manudlisan nehézkes, vagy akar lehetetlen lenne
megoldani (Carniel & Guzman 2020). A tovabbiakban olyan eseteket mutatok be, melyek a

magmas geokémia legfontosabb megoldandé problémakdreihez tartoznak.

Magmas folyamatok feltardsa geokémiai adatok alapjan:

A kitoréstermékek, tehat a vulkani kdézeteket felépitd asvanyfazisok és az egykori
kézetolvadékot reprezentald kdzetliveg, valamint az asvanyokban elhelyezkedd olvadék- és
fluidzarvanyok kémiai Osszetétele és annak valtozasai azoknak a folyamatoknak az
ujjlenyomatai, amelyek a magmatarozoban a kitorést megel6zéen, a magmacsatornaban a
kitorés kozben, vagy akar a kdzet utélagos mallasa soran lezajlottak. A féelem- és nyomelem-
koncentraciok meghatarozasa nagymiiszeres méréseket igényel, melyek aranylag lassu és
koltséges folyamatok, raadasul gondos mintael6készitést kovetelnek meg. Mindazonaltal, a
geokémiai adatoknak kdszonhet6en betekintést nyerhetiink azokba a mechanizmusokba, amik
elvezettek a vulkankitorésekhez.

A magmias geokémiai nagy adathalmazok gépi tanuldsi moddszerekkel torténd
kiértékelésére legtobb esetben kiilonbozé CA modszereket hasznalnak (Carniel & Guzman
2020). Példaul a Stromboli vulkan 26-13,8 ka kozotti kitorési peridodusabol szarmazod

asvanyok kristalykémiai adatait hierarchikus CA eljarassal osztalyoztak, ami eldsegitette az
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egykori magmakeveredési folyamatok feltarasat (Cortés et al. 2007). PCA ¢és CA
alkalmazasaval csoportositotta féelem-koncentraciojuk alapjan a Virunga-hegység (Kelet-
Afrika) kiilonboz6 térbeli elhelyezkedésii vulkani kézeteit Barette et al. (2017). Caricchi et al.
(2020) szintén hierarchikus CA segitségével osztalyozta az izlandi Holuhraun-Bardarbunga
2014-2015-6s kitorésébol szarmazo klinopiroxén kristalyok kémiai zonassagat (10. abra). A
féelemek és a nyomelemek koncentracioja alapjan is sikeriilt elkiiloniteni a szektorzonds és
oszcillacios zdnas teriileteket, valamint a kiilsé reakcioszegélyeket, melyek mind mas-mas
magmas folyamat, példaul forr6 kozetolvadékkal vald interakcid, hiilés, vagy eltérd

kemizmus(i magma hozzakeveredésének kovetkezményei (Caricchi et al. 2020).
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10. dbra: Az a) abra az izlandi Holuhraun-Bardarbunga 2014-2015-6s kitérésébdl szarmazo
klinopiroxén kristalyok kémiai zonassaganak hierarchikus klaszteranalizisét szemlélteti, a b)
dbra pedig a meghatarozott klaszterekre jellemzo foelem dsszetételt. A c) abra az egyes

klaszterekhez tartozo zondassag BSE képeit mutatja (Caricchi et al. 2020 4-6. abrdi alapjan)

A klaszteranalizisen kiviil tobbszor hasznalt feliigyelet nélkiili osztalyozo a SOM is, ami
hozzéjarult példdul az Etna 1995-2005 kozotti kitdréstermékeinek klasszifikalasahoz f6- és

nyomelemek alapjan. Az eredményeknek koszonhetden elkiilonithetdvé valtak a kiillonbozd
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magmacsatorndkhoz tartoz6 egyideji kitorések, valamint kirajzolodtak az ugyanazon
kiirtéhoz kapcsolodd idébeli trendek a kémiai Osszetételben (11. abra). Tovabba az
eredmények értelmében sikeriilt elkiiloniteni legalabb két eltérd geometriaji sekély mélységii
magmakamrat a magmatarozo-rendszer részeként, melyekben eltérd kémiai egyensulyi allapot
uralkodott (Corsaro et al. 2013). Ugyancsak onszervezé térképpel dolgoztak fel a Vezav, a
Campi Flegrei (Flegrei-mezdk) és Ischia teljes kozet féelem- és nyomelem-koncentracio
értékeit, illetve a kiilonbozoé elemaranyokat. A kapott eredményeket hagyomanyos

modszerekkel, izotoparanyok segitségével validaltak (Esposito et al. 2021).
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11. dbra: Az Etna 1995-2005 koézotti kitoréstermékeinek osztalyozdsa f6- és nyomelemek
alapjan énszervezo térképpel. A hatszogek jelzik az azonos csoportba tartozo adatmintakat, a
szamok a csoport elemeinek szamat. Hasonlo szinek tartoznak a hasonlo geokémiai
tulajdonsagokhoz, igy kirajzolodnak a kiilonbozo aktiv kiirtokhoz tartozo kitoréstermékek. A
kraterekhez kotheto idobeli trendeket, vagyis a magma fejlodését a piros, sarga és kék
kontirok jelolik az Eszakkeleti Krater (EKK), a Bocca Nuova kréter (BN) és a Délkeleti
Krater (DKK) esetén (Corsaro et al. 2013 4. a) dbrdja).

Feliigyelet nélkiili ANN technika is alkalmazhaté a ko&zettipusok automatizalt
csoportositasara féelem-koncentraciojuk szerint. Vulkani szigetivek bazalt, andezit, dacit és
riolit kézetmintainak azonositasat 76-100%-os pontossaggal végezte Lacassie et al. (2006).

A feliigyelt és feliigyelet nélkiilli ML technikdk alkalmasak lehetnek a nagy
kalderaformaldé robbanasos kitorésekhez, illetve a kevésbé heves és a lavaontod
tevékenységhez tartoz6 geokémiai adatok elkiilonitésére, €s az dtmenetet iranyitd folyamatok
feltarasara (Lopez et al. 2021).

A geokémiai adatok feldolgozasat és vizualis megjelenitését segiti példaul a GCDKkit
csomag R programnyelvben (Janousek et al. 2006), valamint az Gjonnan kifejlesztett pyrolite
Python programcsomag is (Williams et al. 2020). Fontos megjegyezni, hogy a kézetek,
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asvanyfazisok, zarvanyok és kodzetiiveg foelem- és nyomelem-0sszetételének gépi tanulassal
vald feldolgozasa mellett sziikség van a terepi munka, a kodzettani megfigyelések és a
klasszikus geokémiai megkdzelités kombinalasara a magmas folyamatok mély megismerése

¢s megértése érdekében (Carniel és Guzman 2020).

Adatalapt geotermobarometria:

A magmatarozé fizikokémiai paramétereinek valtozasai Osszefiiggenek a vulkani
aktivitas alakulasaval, tehat tobbek kozott a kitdrés el6tti nyomas- és hémérsékletviszonyok
feltarasa kulcsfontossagu a kitdréshez vezetd folyamatok megismerésének érdekében. Az
asvanyfazisok és a mélyben Oket koriilvevd kdzetolvadék kozott fenndllo kémiai egyensulyi
allapot esetén, termodinamikai modellek segitségével kiszamolhat6 a kristalyosoddsi nyomas
¢s hémérséklet. Ebbol kovetkeztetések vonhatdak le a magmatarozé mélységérdl, illetve arrol,
hogy mi okozhatta a kitorést. Ezen kiviil bemenetei lehetnek tovabbi modelleknek, mint
példaul a diffazidés kronometria, mely a magmas folyamatok id6beliségét adja meg (Costa et
al. 2020), és elengedhetetlen hozza a kristalyosodasi hémérséklet pontos meghatarozasa.

A hagyomanyos geotermobarometriai egyenletek termodinamikai torvényszeriiségeken
alapulnak, éppen ezért csak szigorti korlatok kozott alkalmazhatdak. Specifikus Osszetételii
olvadék, valamint leszlikitett nyomas- és hémérséklet tartomany esetén jol mitkdnek a
klasszikus modellek. Azonban altalanosan, az olvadék kémiai Osszetételétdl, illetve a
tektonikai helyzettl fiiggetleniil alkalmazhat6 modell csak a gépi tanulds segitségével
alkothat6 meg. Az adatalapu eljarasok nem helyettesithetik a hagyomanyos egyenleteket, de
kiegészitik Oket, kibdvitik a felhasznalasi lehetdségeiket. A ML prekoncepcidk nélkiil, nem
elore definialt termodinamikai reakciok alapjan oldja meg a problémat, hanem kizardlag az
adatokbol kiindulva. Igy olyan kémiai elemek Gsszetételének mintazatat is figyelembe veheti,
amelyek a fizika és kémia szabalyai szerint nem kotédnek direkt modon a nyomas és
hémérséklet valtozasahoz, de a ML modell eldrejelzésének hatékonysagat mégis jelentds
mértékben befolyasoljak (Petrelli et al. 2020).

Példaul klinopiroxén-olvadék kémiai Osszetétel adatokon ML algoritmusokat tanitva
meg tudtak hatarozni a kristalyosodasi nyomast és hémérsékletet szubalkali és alkali magmas
rendszerek esetén is. Ezaltal 6sszehasonlithatova valt a kiilonb6zé kemizmust és tektonikai
helyzetli magmatarozok kitorés eldtti allapota. Raadasul az alkalmazott gépi tanulasi folyamat
soran a nyomas becslésében csupan a klinopiroxén fazis elemkoncentracioi jatszottak fontos
szerepet (12. abra). Ennek kdszonhet6en lehetdség nyilt az olvadék tulajdonsagaitol és a

homérséklettdl fiiggetlen klinopiroxén barometria modell megalkotasara. Az uj, adatalapt
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becslési modszert az izlandi Bardarbunga magmas rendszerén alkalmaztak, ami segitette a

korabban tulbecsiilt magmatarozé mélységek korrigalasat (Petrelli et al. 2020).
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12. abra: A véletlen erdohoz hasonlo ERT (extremely randomized trees) modszer szerint a
nyomas becsléséhez a klinopiroxén asvanyfazis (kpx) kémiai jellemzoi lényegesen
fontosabbak, mint a kézetolvadéké (olv), ezért megalkothato egy csak kpx adatokra épiilo

geobarométer (Petrelli et al. 2020 7. a) dbrdja)

A zo6nés asvanyszemcsék kémiai Osszetételének fluktudcidja nem csak a kristallyal
egyensulyban 1évd kodzetolvadék fizikai és kémiai paramétereinek megvaltozasabdl ered,
hanem szerepet jatszik az egyes kémiai elemek diffuzidja is. Az diffiziébol szarmazd hatas
csokkentésének, szlirésének érdekében szintén alkalmazhatéak ML algoritmusok (Musu et al.
2021).

Osszességében a kitdrés elétti kristilyosodasi nyomas és hémérséklet becslésének
korlatait jelentds mértékben tagitja az adatalapi, automatizalt gépi tanulasi modszerek
hasznalata, azonban mellettiik tovabbra is sziikkség van a klasszikus termodinamikai
egyenletekre a ML modellek tanitasa, validalasa és Kkalibracidja érdekében. Fontos
megjegyezni azt is, hogy a ML algoritmusok csak nagy adatbazison tanitva jelentenek
robusztus megoldast, a nagy felbontasu dsvany- és kdzetiiveg-geokémiai adatok eldallitasdhoz

azonban iddigényes ¢€s koltséges miiszeres mérések sziikségesek (Petrelli et al. 2020).
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Azonos koru és eredetil vulkani tormelékes rétegek korrelacidja:

A szort vulkani anyag, illetve mas vulkani tormelékes iiledékek kordnak, geokémiai
jellemzdinek meghatarozésa, a kitorési kozpont azonositdsa lehetévé teszi tobbek kozott a
(Brandmeier & Worner 2016, Petrelli et al. 2016). Tobb gépi tanuldsi modszer is segitséget
jelenthet ezen problémak megoldasaban.

Példaul Petrelli et al. (2017) SVM algoritmust alkalmazott az olaszorszagi pliocén-
pleisztocén magmatizmus soran keletkezett tefra rétegek Kkorrelacidjara, >90%-0s
pontossaggal (2.a abra). Az online elérheté GEOROC adatbazisbol (Walker et al. 2005,
Sarbas 2008) 17 f6- és nyomelem-koncentracio értékei szolgaltattak a modell bemeneti
adatait. A kiilonb6z6 vulkani teriiletek elkiilonitésén tal a szort vulkani tiledék eredetét is
sikeriilt azonositani. Az eredmények értelmében korrigalni kellett a Romai Magmas Provincia
(Ko6zép-Olaszorszag) vulkani tevékenységének korabban hibasan meghatarozott idejét (0,8
Ma helyett 1,4 Ma) (Petrelli et al. 2017).

Tefrakronologia céljabol ANN és RF eljarasok kombinaciojat is hatékonyan hasznalta
Bolton et al. (2019) az alaszkai holocén vulkanizmus folyamatainak feltarasara. Pignatelli &
Piochi (2021) pedig Napoly kornyéki tefra rétegek Sr és Nd izotoparanyokat is tartalmazo
geokémiai adatai alapjan igyekezett azonositani a kitérési kodzpontokat kiilonbozé ML
modszerekkel.

Cirkon  nyomelem-koncentracio  értékek és U-Pb  koradatok  tobbvaltozos
diszkriminancia-analizissel és ML algoritmussal torténé osztalyozasa segiti a Pannon-
medence miocén kord, Si-gazdag, szort vulkani rétegeit 1étrehozé magmas folyamatok
megértését, lehetdvé téve a tefra- és piroklasztit sztratigrafia helyes alkalmazasat a térségben
(Lukacs et al. 2021a, 2021b).

A piroklaszt arak tiledékei is dsszehasonlithatdak geokémiai és geokronologiai adataik
alapjan, példaul CA és LDA egyiittes hasznalataval. A tobbvaltozos statisztikai mdodszereknek
koszonhetéen rovid idé alatt pontos megoldast talaltak a Kozéps6-Andok (Dél-Amerika)
részét képzd nagy térfogatl neogén ignimbrit rétegek térbeli és idobeli mintdzatainak
feltarasara (Brandmeier & Worner).

A gépi tanulasi technikdk gyorsan és hatékonyan miikddnek, valamint képesek nagy
adatbazisok kezelésére, azonban az Osszetett geokronologiai és sztratigrafiai problémak
megolddsaban nem helyettesithetik a kutatok szaktuddsat és preciz munkdjat, csak a

segitségiikre lehetnek (Bolton et al. 2019).
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Magmas k6zetek tektonikai helyzetének értékelése:

A magmas kozetek eredeti, képzddési tektonikai helyzetének feltarasa kulcsfontossagu a
komplex teriiletek tektonikai, geologiai fejlédésének rekonstrualasahoz. A kollizios és
szubdukcids zondkhoz, valamint a tavolodo6 lemezszegélyekhez eltéré magmas folyamatok, és
ennek kovetkeztében kiilonb6zd kemizmusu kdzetolvadékok tarsulnak. Kordbban az 6ceéani
hatsagokhoz, 6cedni szigetekhez, illetve szigetivekhez tartozd bazaltokat egyes nyomelemek
koncentracioi, aranyai alapjan kiilonitették el, példaul Ti-Zr-Sr diagramokon abrazolva, vagy
az Y/Nb érték segitségével (Pearce & Cann 1973). Késébb a nagy, teljes adatbazisok
megjelenése lehetové tette a vizsgalatok kiterjesztését n-dimenzids adattérre is (Snow 2006).
Minél tobb kémiai paramétert vesz figyelembe a modell, annal pontosabb becslés varhato
(Verma & Diaz-Gonzalez 2020). Tehat a féelem- és nyomelem-koncentraciokat, valamint a
Pb, Sr és Nd elemek izotoparanyait egylittesen figyelembe véve a magmas kézetek
hozzarendelhetéek kiilonboz6 tektonikai kdrnyezetekhez (Petrelli & Perugini 2016). A szabad
A GEOROC (Walker et al. 2005, Sarbas 2008) és a PetDB (Walker et al. 2005) online
adathalmazok alapjan a SVM osztalyozo atlagosan 93%-0s pontossaggal csoportositotta a
kézeteket Petrelli & Perugini (2016) szerint.

Ueki et al. (2018) SVM, RF és egy tobbvaltozos regresszids modszert hasznalt 8
kiilonboz6 tektonikai kornyezethez tartozd geokémiai adatsor elkiilonitésére. Az egyes
csoportok meghatarozasahoz legalabb 17 koncentracio értéket és izotoparanyt kell figyelembe
venni. Ilyen nagy mennyiségli, magas dimenziészdmu adat esetén a leggyorsabb ¢és
leghatékonyabb megoldast azok a ML algoritmusok nytjtjak, melyek képesek a sokdimenzids
adattérben klaszterezni. Ugyanakkor a modellek tanitdsdhoz minél tobb, eldzetesen precizen
meghatarozott adatra van sziikség, ami a kutatok Osszetett kozettani-geokémiai-geofizikai
munkajat igényli (Petrelli & Perugini 2016, Ueki et al. 2018).

A felsorolt példak alapjan megallapithatd, hogy a ML moddszerek megjelenése
forradalmasitotta a nagy geokémiai adatbazisok kezelését, gyors, automatizalt és objektiv
megoldast kindlva. A magmas rendszerek azonban Osszetettek és  bonyolultak,
termodinamikai és fizikai torvényszeriiségek, tektonikai folyamatok hatarozzak meg a
miikodésiiket. Eppen ezért az adatalapi algoritmusok csak koriiltekintden, nagytudasu
szakemberek feliilvizsgalata mellett alkalmazhatéak annak érdekében, hogy a természet
torvényeinek ellentmondd, a valosagtol elrugaszkodott eredmények semmi esetre se valjanak

elfogadotta. A gépi tanulas tehat sok esetben megkonnyitheti a kutatok munkéjat, de fontos a
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modellek altal adott becsléseket kritikusan szemlélni, és a klasszikus modszerek
eredményeivel is sszehasonlitani (Petrelli & Perugini 2016, Carniel & Guzman 2020).

Az egyre nagyobb mennyiségli és jobb mindségli szabadon hozzaférhetd geokémiai
adatnak koszonhetéen az elmult években elindult a megbizhatd, robusztus ML modellek
fejlesztése. Olyan internetes platformok létrehozasaval, ahol a mar kidolgozott és tesztelt
modszerek elérhetdek, ez az 0j megkozelités beépiilhet a vulkanoldgiai-geokémiai
gondolkoddsmodba, eldsegitve minél tobb Ujszerli, de konzisztens tudomanyos eredmény

szliletését.
4. A gépi tanulas értékelése magmas geokémiai-vulkanologiai szemszogbol

A gépi tanuldsi technikék alkalmazésa rengeteg 0j lehetdséget nyitott meg a magmas
geokémia ¢és vulkanoldgia terén. A gyors, objektiv, hatékony, automaizalt adatelemzés
lehetdvé teszi a nagy mennyiségli monitoring adat kozel valos ideji kiértékelését, a vulkani
veszély felmérését, a potencidlis kitorések altal okozhato tarsadalmi és gazdasagi karok
csOkkentését. Emellett a ,,statikus™ nagy adatbazisok kezelésében, kiértékelésében, a mogottes
folyamatok feltarasaban is nagy segitséget nytjthatnak a ML modszerek. Alkalmazasukhoz
nagy mennyiségii, j6 mindségli bemeneti adatra, valamint megfeleld szamitogépes kapacitasra
van sziikség.

A feldolgozott szakirodalmi példak alapjan a szeizmoldgiai adatok kiértékelése foként
SOM, SVM, MLP, illetve a beszédfelismerés alkalmazasi teriiletér6l atvett HMM modszer
segitségével tortént, az infrahang jelek kezelését pedig feliigyelet nélkiili osztalyozok
segitették. A geomagneses adatsorok értelmezésére valtozatos, eldrecsatolt és visszacsatolt
modszereket hasznaltak. A termikus informéciokat hordoz6 IR felvételeket és a mitholdas
felszini deforméci6 méréseket képfelismerd CNN algoritmusokkal csoportositottdk. A gaz
kibocsatas iddsorokhoz ANN technikat, mig a ,statikus” geokémiai adatok mintdzatanak
feltarasara feliigyelet nélkiili eljarasokat (pl.: CA, SOM) alkalmaztak. Tefrakronoldgia és a
magmas kézetek tektonikai helyzetének értékelése céljabol pedig a feliigyelt osztalyozok (pl.:
SVM, ANN, RF) bizonyultak a leghatékonyabbnak.

Az 6sszegylijtott esettanulmanyok bizonyitjak, hogy nincs egyetlen j6 megoldés, nincs
egy univerzalis modell, hanem minden probléméara mas ML algoritmusok adjdk a legjobb
becsléseket, valamint minden eljaras hasznalatanak vannak elényei és hatranyai. Sok esetben
nem feltétleniil korreldl a modell Osszetettsége a hatékonysaggal, tobb klasszifikacios

probléma megoldasdhoz, példaul szeizmogramok osztalyozasara elegendé lehet a kis
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szamitogépes kapacitast igényld, egyszeriibb gépi tanulasi algoritmusokhoz folyamodni (pl.:
CA, MLP). Természetesen a képfelismerés, vagy mas bonyolult adatmintazatok elemzése
megkoveteli a mély neuralis halok bevetését. Igy nem csak a kordbban példakkal szemléltetett
mitholdas felvételek osztalyozasa, hanem mas komplex, manualisan rengeteg id6t igényld
munkamenet is  automatizalhatd  lehetne a  magmas  geokémia-vulkanologia
tudomanytertiletén.

Ilyen példaul a geokémiai osztalyozashoz tarsitott asvanyszoveti polarizacios
mikroszkopos felvételek, pasztazd elektronmikroszkopos visszaszort elektronképek (BSE)
elemzése (pl.: Kahl et al. 2015, Jankovics et al. 2015, 2019). A mikroszkopos, kétdimenzios
képeken képelemz6 szoftvereket is alkalmazhatunk, mint példaul az ImageJ (Rasband 1997),
ugyanakkor a kristalyok, példaul a plagioklasz szovetének pontos megismerése érdekében a
zOnassag térbeli, haromdimenzios jellemzoit is figyelembe kell venni (Cheng et al. 2017,
Cheng & Costa 2019). A kiilonboz6 iranyh kétdimenzios metszetek feldolgozasara megoldast
jelenthetnének a CNN modellek, azonban tanitasukhoz nagy mennyiségli, helyesen
felcimkézett képre lenne sziikség, ami viszont ugyancsak nehézkes és hosszadalmas emberi
munkat és szakértelmet igényelne.

A kutatok, szakemberek ismeretei, tudisa természetesen nem poétolhatd gépekkel,
azonban segithetd, kiegészithetd, gyorsithatd. A felligyelt tanitdshoz szilikséges a tanito
halmaz el6zetes manualis osztalyozasa, illetve fizikai, kémiai, termodinamikai
torvényszertiségeket kovetd eljarasok eldzetes alkalmazéisa. A ML algoritmusok 4altal adott
predikcidt is érdemes a klasszikus természettudomanyos elveken nyugvd eredményekkel
Osszevetni. Az adatalapu becslés ugyanis a természetben megvaldsulhatatlan kimenetet is
adhat, ezért fontos kritikusan szemlélni.

A gépi tanuldsi algoritmusok adatalapti megkozelitésbdl szarmazd, staisztikailag
helytallo, de természettudomanyos szempontbol esetleg hibas eredményei, és az ebbdl
szarmazo téves, vagy éppen elmaradt riasztasok, vulkankitorés eldrejelzések etikai és jogi
kérdéseket vetnek fel. Emellett a tarsadalom és a tudomanyos kutatok egy része Is
szkeptikusan viszonyul ehhez a gyorsan fejl6dé, Ujszerii, modern adatelemzd
megkozelitéshez. A kutatoi koztudatba vald beépiilést, a ML hasznalatanak népszeriisitését
segitheti a vulkanologia-magmas geokémiai adatokon taniott, majd tesztelt, jol teljesitd
modellek online, szabadon elérhetové tétele. A legtdbb altalam feldolgozott, ML modszereket
alkalmaz6 tudoményos publikacié megadja a kész kdd internetes elérhetdségét is.

A ML modellek kozzététele azonban még nem vonja automatikusan maga utdn a

széleskorli alkalmazas lehetOségét. Természetesen az 1 problémakhoz kalibralni,
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finomhangolni kell a kordbban megalkotott algoritmusokat. A geokémiai adatok esetén még
igy sem egyszer(i felhasznalni a mar rendelkezésre allo kddokat. A magmas geokémiai adatok
eloallitasa egyrészt koltséges és iddigényes nagymuszeres mérésekkel torténik. A masik
jelentds probléma a miiszerkezel6 szoftverek valtozatossaga, a kinyerheté nyers adatsorok
formai kiilonbozdségei, melyekbdl egységes, megfeleld mindségli adatbazist kell épiteni a
ML modellek tanitasa eldtt. Ezt sokan manudlisan, példaul Microsoft Excel feliileten végzik.
Ez a meglehetésen lassi munkafolyamat jelentés mértékben gyorsithaté programozasi
ismeretek segitségével, tobbek kozott Python vagy R programnyelven. Az adatbazisépitésre
létrehozott univerzalis kod a késébbiekben hozzaadodo, friss adatokon is egyszeriien
futtathatd, ezaltal lényegesen megkonnyitve, felgyorsitva az adateldkészitést. En is
bekapcsolédtam egy ilyen munkafolyamatba, Kiglics Matyéas, ELTE IK programtervezd
informatikus mesterszakos hallgatoval. A lézerablacidos induktiv csatolasi plazma
tomegspektrométerhez (LA-ICP-MS) tartozo Iolite kezel6szoftverb6l szarmazo cirkon
kristaly nyomelem-koncentracié adatokkal foglalkozunk. Az adatrendezés soran tobbek
kozott osszefésiilhetdek az eltérd formaju, elrendezésii tablazatok, kisziirhetéek a kimutatasi
hatar alatti mérési eredmények, valamint elvégezhetdek bizonyos korrekciés miiveletek. A
programozasnak koszonhetéen mindezt csak egyszer, egy univerzalis kod formdajaban kell
megirni, amit aztan a késObbiekben 11 nyers adatokon is futtathatunk, illetve sziikség szerint
atalakithatjuk, kibdvithetjiik tovabbi problémak megoldésa céljabol.

Dolgozatomban igyekeztem felvazolni a vulkanologia és magmas geokémia
leglényegesebb adattipusait, mérési modszereit, valamint a kiértékelési problémakat. Az
Osszegylijtott alkalmazasi példak nagy szdma kivaloan szemlélteti, hogy milyen gyorsan
fejl6do, innovativ, produktiv tudomanyteriilet a ML modellekkel torténd adatelemzés. A
felsorolt példakon kiviil még néhany tovabbi, vulkanologiahoz kapcsolodo feladat megoldasat
is segiti a gépi tanulds. Hasznalhat6 példaul vulkéni teriileteken a foldcsuszamlasok és egyéb
gravitacios tomegmozgasok megindulasara vald hajlam modellezésére (Pham et al. 2020, Si et
al. 2020), valamint a vulkanok belsé szerkezetét feltérképez6 miiontomograf mérések
kiértékelésére is (Carbone et al. 2014, Yang et al. 2018).

Az altalam feldolgozott téma a geokémia, a geofizika, a vulkanologia, az informatika és
a matematika hatarteriiletén helyezkedik el. Ennek kdszonhetden rengeteg szamomra 1j
fogalmat, folyamatot, modszert, Osszefiiggést ismerhettem meg. Nagy orOmomre szolgal,
hogy betekintést nyerhettem a gépi tanuldas modern szemléletmodjaba, valamint a
vulkanologiai-geokémiai adatokon valod alkalmazas lehetOségeibe és korlataiba, és az igy

szerzett ismereteket a jovOben szeretném gyakorlati munkaban is kamatoztatni.
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5. Osszefoglalas

Jelen szakdolgozat egy modern, innovativ adatelemzési megkozelitést, a gépi tanulast,
valamint annak alkalmazasi lehet6ségeit hivatott bemutatni a magmas geokémia ¢és
vulknaologia teriiletén.

A vulkanok valés idejii megfigyelésébdl szarmazo nagy adathalmazok gyors és pontos
kiértékelése segitheti a magmas folyamatok feltarasat, a vulkdni veszély felmérését és a
kitorések elOrejelzését. A korabbi kitoréstermékek kozettani bélyegeinek és kémiai
Osszetételének részletes vizsgalata pedig egyéb vulkanologiai, geokronolodgiai, sztratigrafiai és
tektonikai kérdésekre adhat valaszt. Az elmult mintegy 20 évben erre a célra egyre nagyobb
aranyban hasznaltdk az automatizalt, objektiv, id6- és koltséghatékony gépi tanulast. A
relevans szakirodalombol példakat gyiijtéttem a vulkan monitoring id6sorok, valamint egyéb
magmas geokémiai informaciok gépi tanulasi feldolgozéasara. Tovabba értékeltem az
adatalapu eljarasok eldnyeit és korlatait a klasszikus fizikai-kémiai modellekkel szemben.

A megismert esettanulmanyok alapjan megallapitottam, hogy nincsen egyetlen
univerzalis algoritmus, amely képes lenne minden probléma hatékony megoldasara, hanem a
valasztott gépi tanulasi modszert mindig a vizsgalt adatok tulajdonsagaihoz és a
megvalaszolando kérdés Osszetettségehez sziikséges igazitani. A szamitogépes technologia
fejlodésének és a szabadon elérhetd adatbazisok bdoviilésének koszonhetden a lehetséges
megoldéasok egyre szélesebb halmazabol lehet meriteni.

Errdl a gyorsan fejlddd vulkanologiai-geokémiai adatfeldolgozasi munkamodszerrdl az
elmult években mar sziilettek naprakész, osszefoglaldé nemzetkdzi tanulmanyok, de a téma
hazai szakirodalma még hianyos. Célom egy magyar nyelvii, alapos attekintés elkészitése
volt, amely segitheti a matematika, informaika és geologia ezen hatarteriiletének megértését,

ravilagit a benne rejld lehetdségekre, és 0sztonzi a gyakorlati felhasznalast.
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