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1. Bevezetés és célkituzés

Az elmult években a szamitastechnika robbanasszeri fejlodésének koszonhetdéen egyre
nagyobb figyelem fordult a precizios mezdgazdasigi technologidk iranyaba, amelyek
alkalmazasa lehetdvé teszi a termesztések optimalizalasat, igy szdmottevé mértékben novelve
a hatékonysagot. Az egyik teriilet ebben a témaban a kiilonbozé gépi modellek alkalmazasa,
melyek segitségiinkre lehetnek a kiilonféle kornyezeti és idojarasi nehézségek elérejelzésében,

igy lehetdve teszik azt, hogy képesek legyiink id6ben reagalni.

A mezdgazdasagi termelések soran a kiilonféle stresszfaktorok, mint példaul a drasztikus
hémérsékletingadozasok, a csapadékszegény iddszakok, vagy akar a tulzott napsugarzas
komoly kockézatokat hordoznak, ugyanis ezek a tényezOk jelentds karokat képesek okozni
mind a termények mindségében, mind pedig a kihozatalban. Ezeket szemeldtt tartva egyre
nagyobb igény mutatkozik olyan technologiai megoldasokra, amelyek lehetové teszik a lehetd

leghatékonyabb védekezést.

Szakdolgozatom ezen beliil egy konkrét esetre lett kihegyezve, amely egy olaszorszagi
szOloiiltetvényen elvégzett kisérlet volt. A célom az volt, hogy a mesterséges intelligenciat,
pontosabban a TensorFlow modellt és a rendelkezésemre all6 meteoroldgiai adatokat
felhasznalva kidolgozzak egy olyan rendszert, amely iddjarasi adatok alapjan képes elore
jelezni azt, hogy mikor €s milyen paraméterek teljesiilése esetén kell napégésre szamitani,

lehetdve téve ezzel a termelési hatékonysag novelését.

Elelmiszermérnok hallgatoként fontosnak érzem, hogy lehetéséget teremtsiink a fenntarthatd
termelés kialakitasara ¢és hogy minimalizalni tudjuk az iltetvényeken fellépd
termésveszteségeket, ugyanis az id6 eldrehaladtaval egyre komolyabban kell majd azon
dolgoznunk, hogy egy adott termdteriilet lehetdségeit maximalisan kihasznaljuk. Emellett
hiszem azt, hogy a mindségi élelmiszer eldallitdsa legnagyobb részben a mindségi alapanyagok
felhasznalasan mulik, és ahogy kordbban emlitettem a napégés komoly mindségbeli romlast

eredményez a novényeken.



2. Szakirodalmi attekintés

2.1. Klimavaltozas és hohullamok

Az éghajlati rendszer 6t alapvetd elemének (1égkor, dcedn, krioszféra, bioszféra, talajfelszin)
Osszefonddasa, és ezek kolcsonhatasai hatarozzak meg a Fold klimajat. Az éghajlati folyamatok
egyik leglényegesebb tényezdje a 1égkori hdmérséklet valtozasa. Ezt a folyamatot alapvetden a
Napbol beérkezd, és a Foldrol tdvozo sugarzasok egyensulyhianya okozza. A felmelegedésért
a Foldre iranyuld napsugarzas a felelds. A beesd sugarakbol szarmazo energiat a foldfelszin
abszorbealja, ennek kdvetkezményeképpen felmelegszik. A hiit hatast pedig a Fold felszinérdl
szarmazd infravorés sugdrzas okozza, amely a vilaglirbe iranyul. A planetaris energia-
egyensuly hosszutdva fenntartdsahoz a beérkezd €s tavozo sugarzasoknak egyensulyban
kellene lenniiik. Ameddig a felmelegedés leginkabb az alacsonyabb foldrajzi szélességeken
figyelhetd meg, addig a lehtilés inkabb a sarkvidékeken és egyéb olyan helyeken jellemzd, ahol
kevésbé intenziv a napsugarzas. A krioszféra, azaz a Fold felszinén 1€v6 jég- és hokonformaciok
Osszessége kifejezetten gyorsan reagdl a homérséklet megvaltozasara. A tobbnyire téli
idészakokban jellemzo kontinentalis hotakard, ha nem is tarol jelentés hdmennyiséget, kiemelt
szerepet jatszik a klimavaltozasban. A hoval fedett felszin ugyanis a raesé sugarak jelentds
részét visszaveri, ezzel csokkentve a felszin hdmérsékeltét (MacCracken & Luther, 1985). Az
¢ghajlati rendszerben a légkorben jelenlévd iiveghazhatasi gazok, mint példaul a szén-dioxid
hasonloképpen miikodnek, mint a kertészetekben alkalmazott iiveghazak lapjai. Ezek a gazok
atengedik a Napbol érkezd elektroméagneses sugarakat, de a felszin fel6l érkezé hdmérsékleti
sugarzas utjat gatoljak. Ennek kovetkeztében felborul a kordbban emlitett planetaris energia-
egyensuly és a felszinhez kozeli hdmérséklet joval melegebb lesz, mint ezek nélkiil a gazok
nélkiil lenne (Bottyan, 2009). Az éghajlati valtozdsok megértéséhez és azok lehetséges
elérejelzéséhez elengedhetetlen ezen komplex folyamatok vizsgalata és ismerete (Bartholy &
Pongracz, 2013). Az elmult évtizedek tapasztalatai alapjan egyértelmii, hogy az
¢ghajlatvaltozas egyre inkabb fejti ki hatdsat az iddjarasi sz€lséségek terén is. Ezek koziil is
leginkabb a héhullamok szamanak és idétartamanak szignifikans novekedése a legjellemzdbb.
Manapsag a klimavaltozast eldszeretettel emlegetik az igen nagy 1éptékben torténd, ugyanakkor
a kdrnyezetre kéros hatast gyakorldo emberi tevékenység szimbolumaként. Fontos megjegyezni,

hogy bar bolygénk kliméja folyamatosan valtozik, de a szélsdséges iddjarasi elemek sokkal



tobb negativ hatassal birnak az 6koszisztémara, az emberi szervezetre €¢s a mezdgazdasagra,
mint a meteorologiai értékek lasst, de folyamatos véaltozasai. A nappali hdmérsékleti maximum
¢s a hoségnapok gyakorisaganak novekedése, valamint az aszalyos iddszakok hosszanak
kitolodasa mind olyan torténések, amelyeket a kozvélemény a héhullam fogalmaval azonosit,
annak ellenére, hogy a hdhullam definiciojara nem létezik egységes nemzetkdzi meghatarozas.
Azt, hogy egy adott térségben mikor van hdéhullim meteoroldgiai szolgaltatok
kozremiikodésével hatarozzak meg az adott teriiletre jellemz6 normal éghajlati paraméterek
alapjan. Erre azért van sziikkség, mivel nem lehet egyértelmii hatarértékeket megszabni a
héhullamok kiiszobértékeként, mivel minden teriiletnek megvan a sajat kliméja, amik eltérd
tartomanyok kozott mozognak. Magyarorszagon az Orszagos Meteorologiai Szolgalat (OMSZ)
altal kidolgozott haromfoku rendszerét hasznaljuk, ami az egészségiigyi kockazat

figyelembevételével késziilt el. (Imre és mtsai., 2014)

2.2. Gyiimolesok napégése

A novények szamara a tulzottan magas hdmérséklet szamos kedvezdtlen hatéssal bir, amelyek
Osszetett modon befolyasoljak a fejlodésiiket és egészségiiket. Ezek a hatasok szerteagazo
moédon érintik a ndvények struktiraja ¢és novekedése mellett a hormon- és masodlagos
anyagcsereszintézisiiket is. A ndvények homérséklettel kapcsolatos tolerancidja természetesen
faj- ¢és fajtafliggd, az azonban altaldnossagban kijelenthetd, hogy a gyliimolcstermd novények
szamara a hdmérsékleti optimum a vegetacios idoszak kozepén altalaban 15°C és 30°C kozé
esik. A 35 °C-nal tartésan magasabb homérséklet esetén a 1égzésintenzitas jelentds mértékben
emelkedik, ami az asszimilacio, azaz a felvett tapanyagok beépiilésének csokkenéséhez vezet,
¢s hostresszt idéz eld. A tartdsan fennallé hdstressz akdr a ndvény pusztulasat is okozhatja,
mivel az egyed nem képes megfelelé mennyiségii tapanyagot hasznositani. Ezen tulmenden a
magas hOmérséklet zavarokat okozhat a vizforgalomban, amibdl kifolyolag eléfordulhatnak
anyagcserezavarok is. A fenntarthatd és nem utolsdé sorban hatékony ndvénytermesztés
érdekében elengedhetetlen a hdmérsékleti valtozasokra valo gyors reagalds, ideértve akar egyes
hétolerans fajtdk mesterséges létrehozasat, vagy olyan fajok megteremtését melyek
lombkoronaja megfeleld arnyékot ad gyiimdlcsei szdmara. A magas hdmérséklet mellett a
novények szamara szintén jelentOs veszélyt jelenthet az erds napsugarzéas, ami tigynevezett
napégést idéz eld. A napégés egyfajta fiziologiai karosodas, ami altalaban a novények felszinén

lathat6. Példaul a levelek kifehéredése, perzselédése, valamint a gyiimdlcsok héjbarnulasa a
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napsiitotte oldalon, vagy sulyos esetben akar héj- és husbarnulas egylittes eléforduldsa mind a
napégés jellemzo tiinetei lehetnek. A nekrdzis altalaban athato, sotétebb €gési sériilésként
jelentkezik. Ahhoz, hogy a gylimoélcs feliiletén napégés kovetkezzen be elegendé 52 = 1 °C
feliileti hdmérséklet mindossze 10 percig (Darbyshire és mtsai., 2015). Ezzel a legnagyobb
probléma, hogy nem csupan a ndévények esztétikai mindségét rontja, de jelentdsen csokkenti
piaci értékiiket, és korlatozza a friss értékesitésen kiviili egyéb felhasznalasi lehetdségeket is.
Emellett a tarolhatosadg hosszat is lerdviditi, mivel a feliileti kdrosodas fokozott lehetdséget
nyujt arra, hogy a terményt kérokoz6 gombak fertdzzEék meg. A napégésre vald hajlam a
hémérséklettoleranciahoz hasonloan faj- €s fajtafiiggd, viszont az altalanossagban kijelenthetd,
hogy a vilagosabb héju gyiimdlesok esetében gyakrabban fordul eld, emellett a tapasztalatok
azt mutatjak, hogy a kifejlett, vagy kifejletthez kozeli allapotban 1év6 gytimolcsok esetében
szintén nagyobb szdmban figyelhetd meg, valamint siirlin iiltetett kisebb lobkoronaju fakat
tartalmazo6 gylimolcsdsokben tobbszor fordul eld napégés mint olyan kertekben ahol ritkabban
vannak lltetve a fik és nagyobb lomboronaval rendelkeznek (Morales-Quintana és mtsai.,
2020). Kiilondsen akkor gyakori a napégés kialakulasa, ha a sziiret nem az optimalis id6ben
torténik meg, hanem a gylimolcs valamivel tovabb marad a ndévényen. A globalis
¢ghajlatvaltozasok miatt napjainkban mar a mérsékelt €gdovon fekvo teriileteken tul a tropusi és
szubtropusi éghajlattal rendelkezd termdteriileteken is egyre ndovekszik a magas UV sugarzas
okozta napégés kockazata, és igen valdszinii, hogy ez a hatéds a jovOben sem fog mérséklodni.
Az agrarkutatasoknak és a novénytermesztési gyakorlatnak egyre nagyobb mértékben kell
alkalmazkodniuk a klimavaltozas kovetkeztében kialakuld 1j viszonyokhoz (Hampel és mtsai.,

2023; Racsko és mtsai., 2006, Racsko €s mtsai., 2005).

2.3. Gépi tanulas

A mesterséges intelligencia, (azaz MI) egy olyan forradalmi teriilet, mely az emberi
intelligencia reprodukaldsidra és minél pontosabb szimulalasara torekszik gépi rendszerek
segitségével. Ez az dgazat a gépi tanulds terén elért attoréseken, az adatok és informaciok
feldolgozasanak technologiai elérelépésein, valamint a szamitdsi kapacitds robbanasszerti
fejlédésén alapul. A definiciok értelmezésekor fontos kiemelni a mesterséges intelligencia azon
képességét, ami lehetévé teszi szamdra, hogy adatok és koriilmények alapjan tanuljon és
adaptalodjon. A gépi tanulds torténete egészen az 1950-es évekig vezethetd vissza, amikor

megjelentek az elsd olyan rendszerek, amelyek adatok alapjan képesek voltak tanulni. Eleinte
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a fejlodés természetesen nem volt olyan gyors, mint napjainkban és leginkdbb csak kutatéasi
terliletként szolgalt. A XX. szdzad végére azonban a technoldgiai fejlodés, kiilondsen a
hardverek terén torténd hatalmas elérelépések és a felhd alapt szamitasi modellek alkalmazasa
lehetdvé tette a teriilet ugrasszert fejlodését. A hatalmas adattomegek megjelenése kritikus
szerepet jatszott abban, hogy egyre fejlettebb és hatékonyabb gépi tanulasi modellek johessenek
létre. Ez a teriilet azért kapott kiemelt figyelmet, mivel felismertiik azt, hogy a gépeink csak
akkor valhatnak intelligensebb¢, ha elegendo adattal ¢s megfeleld mddszerrel vannak betanitva.
Emellett a szamitasi kapacitas boviilése is elengedhetetlen részét képezte annak, hogy a gépek
gyorsan ¢és hatékonyan legyenek képesek adatokat feldolgozni (Bihari, 2019). A gépi tanulas
szamos fajtaja ismert, az ellendrzott tanuldstol kezdve a megerdsitéses tanulasig. Az ellendrzott
tanulas sordn a gépek olyan adathalmazokbo6l tanulnak, amelyek alapbdl tartalmazzak a kivant
megoldast példaul az osztalyozas €s a regresszio estében. Ezzel ellentétben a nem-ellendrzott
tanuldsnal a tanitd adathalmaz nem rendelkezik eldre megadott megoldasokkal, hanem a
rendszernek sajat magatol kell felismernie és kinyernie a mintdkbdl az informéaciot. Az
ellendrzott és nem-ellendrzott tanulas mellett 1étezik félig-ellendrzott tanulas is, kivalo példa
lehet erre a Google Photos, ahol a folyamat feliigyelet nélkiili részében az algoritmus felismeri
a feltoltott fényképeken 1évo azonos személyeket, majd, ha megadjuk a képekhez a személyek
nevét akkor el is nevezi Oket, természetesen a folyamat sokszor nem tokéletes, ezért gyakran
manualis utokorrekcidra van sziikség. A legtobb félig-feliigyelt tanuldsi algoritmus feliigyelt és
feliigyelet nélkiili tanitds kombindcioja. A gépi tanulasnak tobbféle felhasznalasi teriilete
Iétezik, példaul a klaszterezés vagy csoportositas, amikor a rendszer csoportokra osztja a kapott
adatokat a benniik fellelhetd mintak alapjan. A dimenzidcsokkentés célja pedig, hogy a modell
az adatokat anélkiil egyszertiisitse, hogy informaciot veszitenénk el. Emellett az algoritmusok
szabalytalansagi vizsgalatokra is képesek. Ebben az esetben normal, szabalyos mintakat
haszndlunk tanitasra, és ezutdn a rendszer képes megallapitani, hogy az 1j mintdk valamilyen
szinten eltérnek-e a ,,megszokottol”. A megerdsitéses tanulds egy kifejezetten izgalmas
megoldés, mely soran a tanul6 rendszer megvizsgalja a koriilményeket, valaszt egy miiveletet
¢és a végeredmény fiiggvényében jutalmat vagy biintetést kap. Sajat magatdl kell kidolgoznia
egy olyan stratégiat, melyben a lehetd legtobbszor kap jutalmat. A stratégia természetesen
folyamatosan frissiil és addig ismétlddik, ameddig ki nem alakul az optimalis folyamatsor, ez
fogja a késobbiekben meghatarozni, hogy egy adott szitudcid esetében a modell melyik
miiveletet fogja valasztani. Természetesen ahogyan minden egyéb dolognak a gépi tanulas
hasznalatanak is vannak nehézségei. Példaul, ha az adatok mindsége nem megfeleld, vagy az

adathalmaz nem reprezentativ, esetleg kevés adatot tartalmaz. A létrehozott modell
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bonyolultsagatol fliggden bekovetkezhet alultanulds, de ugyanugy akar tultanulds is. Mivel a
betanitott modellek hatékonysagat szeretnénk ellendrizni, ezért kezdeti lépésben a
rendelkezésre all6 adathalmazt felosztjuk tanito- és teszthalmazra. Ezek aranya altalaban 80:20
aranyban oszlik meg. A teszthalmazt arra hasznaljuk, hogy felmérhessiik az ij mintak esetében
fellépo altalanositasi hiba mértékét még mielétt a modellt valds helyzetben alkalmazzuk. Az
altalanositasi hiba megmutatja, hogy hogyan teljesit az adott modell a teszthalmaz utan eddig
még szamara ismeretlen adatokon. Ha a modell a tanité halmazon jol teljesit, de j adatok esetén
nem, akkor nagy valoszinliséggel tltanult a tanitd halmazon. Ebben az esetben megoldast
jelenthet a tanité halmazon 1évd zaj csokkentése, tobb adat beszerzése, vagy akar a modell
egyszerusitése. Ha azonban a modellek végso beallitasara csak a teszthalmazt hasznaljuk, akkor
fennall a veszélye annak, hogy a teszthalmazon tultanul a modell és a mért altalanositasi hiba
tul optimista eredményt mutat. Ennek elkeriilésére érdemes létrehozni egy validacids halmazt,
ami tulajdonképpen egy masodik teszthalmaz. Ez a modszer modellek 6sszehasonlitasara is
alkalmas, anélkiil, hogy értékes tanitdé adatokat ,pazarolnadnk”. Keresztvalidacio
alkalmazasaval joval pontosabb érték nyerhetd az adott modellek mindségérdl, ami kifejezetten
fontos lehet abban a helyzetben amikor modellezési dontést kell hoznunk (Mambetaliev & De

Bot, 2020).

2.4. Neuralis halozatok

A neuralis halozatok széles korben elterjedtek, és kivaloan alkalmazhatoak kiilonbozo
tudomanyos ¢s miszaki teriileteken egyarant. Felhasznalhatok karakterfelismerésre,
képfeldolgozasra, jelfeldolgozasra, adatbanydszati célokra, bioinformatikai problémak
megoldédsara, valamint méréstechnikai €s szabdlyozastechnikai célokra. Egy jol alkalmazott
modellel konnyedén meg lehet oldani olyan Osszetett feladatokat, amelyek felbonthatok
osztalyozasra és regressziora. A mesterséges neurdlis halozatok tervezésénél valdjaban kiemelt
szerepet jatszott a bioldgiai neurdlis halézatok ismerete és tanulmanyozdsa, mivel ezek a
természetes halozatok rendkiviil hatékonyak kiilonbozd feladatokban, példaul jelek és képek
felismerésében. A biologiai rendszerek tanulmanyozéasa soran szerzett ismereteket felhasznalva
létrehoztak mesterséges neuralis halozatokat. A biologiai halozatokhoz hasonldéan ezek a
rendszerek is kis egységekbdl, azaz neuronokbol épiilnek fel és ezek kozott az egységek kozott
rengeteg kapcsolat all fenn. Emellett a biologiai rendszerek azon képességét vették alapul, hogy

képesek tanulni. A neuralis halozatok alapvetden olyan szamitasi mechanizmusok, amelyek az
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idegrendszer analdgidjat kdvetve, de nem teljesen masolva azt sziilettek meg. Ugyanis a {0 cél
az volt, hogy képesek legyiink egy olyan miikodé modell 1étrehozasara, amely elektronikai
megoldéasokat és tudomanyos eljardsokat alkalmaz. A kialakitott modell matematikai alapjait
elméleti modszerekkel dolgoztak ki, ezt kovetden alkalmazott matematikai modszerek
felhasznalasaval szamitasokra alkalmassa tették, véglil szamitogépeken implementaltak.
Azonban gyakran van sziikség heurisztikus megfontoldsokra €s természetesen szamitogépes
kisérletezésre is, nem csak matematikai modszerekre. A neuralis halozatokra tehat egymassal
Osszekapcsolt neuronokbol 4ll6 rendszerekként tekinthetiink. A neuronok, vagy mas néven
idegsejtek, informacio feldolgozasara képes egységek, melyek a neurdlis haldézatok alapvetd
épitokovei. A neuralis halézatok kezdeti tipusa az egyetlen neuronbdl 4116 perceptron volt, de a
valdésagban ma mar tobbnyire tobbrétegili perceptront alkalmazunk. A tobbrétegli perceptron
amelyben a neuronokat rétegekbe szervezziik kiilondsen elterjedt. A halozat rétegei koziil
megkiilonboztetiink bemeneti, rejtett és kimeneti rétegeket. A rejtett rétegekbdl tetszdleges
mennyiséget tartalmazhat, de bemeneti és kimeneti rétegekbdl csak egyet-egyet. Minden
neuron sajat aktivacios fliggvénnyel és stulyokkal rendelkezik. A tobbrétegli perceptron
betanitdsanak négy lépése van. Kezdetben meghatarozzuk a kiinduldsi sulyokat, majd a
bemeneti jelet atdramoltatjuk a halézaton, anélkiil, hogy a sulyokat megvaltoztatnank. A kapott
kimeneti jelet 6sszehasonlitjuk a tényleges kimeneti jellel, majd a hibat visszaaramoltatjuk a
halézaton keresztiil, viszont ebben az esetben a sulyokat a hiba minimalizaldsanak érdekében
modositjuk (Noriega, 2005). Osszességében a neuralis halézatok rendkiviil sokoldala
rendszerek, melyek kivaléan alkalmazhatok kiilonféle feladatok megoldasara. Tervezésiikhoz
¢s alkalmazasukhoz egyarant sziikség van matematikai ismeretekre, szamitogépes
kisérletezésre és a bioldgiai rendszerek tanulmanyozasaval megismert alapelvekre is (Fazekas,

2013; Popescu és mtsai., 2009).

2.5. Mesterséges intelligencia

Bar a mesterséges intelligenciat nehéz egy altalanos definicidval dsszefoglalni, a vilag egyetért
abban, hogy milyen elvardsoknak kell megfelelnie egy ilyen alkotasnak. A mesterséges
intelligenciat elképzelve gyakran olyan megolddsokra gondolunk, amelyek gépi modszerek
alkalmazasaval ugyan, de a megtévesztésig hasonlitanak az emberi, vagy akar az allati
viselkedésre, ami bizonyos szemszogbdl nézve egy helytalld megkdzelités, ugyanis az €16

szervezetek fennmaradasa és folyamatos fejlddése szoros kapcsolatban 4ll az alkalmazkodo
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képességgel (Boden, 1996). Az ¢l6lények sziinteleniil érzékelik a koriilottik 1évo vilagot, a
gyljtott informaciot kiértékelik, majd ennek megfelelden reagalnak. Az adaptiv él6lények az
alkalmazkodas sordn egy sor genetikai valtozas révén 1j populacidkat hoznak létre, melyek
egyre komplexebb valaszokat képesek adni a kdrnyezetiikre az evolucié soran. Kétségkiviil az
emberi intelligencia a legdsszetetteb variacié mind kozil. Kilonlegessége tobbek kozt abban
rejlik, hogy a sajat miikodésének mintajara mesterséges mikodéseket teremt, amely kiilonbozo
kornyezeti ingerek hatasara reagalva segit elérni a kitlizott célokat. Az emberi intelligencia
kisegitésére létrehozott gépi intelligencia felhasznalasi korét nagyban megnovelik az id6kozben
egyre fejlodo szamitdgépek. Amikor 1997-ben az IMB Deep Blue sakkprogramja legydzte
Garri Kaszparov vilagbajnokot igazi mérfoldkd volt, méara azonban a mesterséges intelligencia
fejlesztése nem csupan manualis programozason alapul. A kutatasok kozéppontjaban olyan
rendszer létrehozasa all, amely képes Onalloan cselekedni és fejlddni. Az elére meghatarozott
szempontok szerinti programozast fokozatosan felvaltotta a kordbban mar targyalt gépi
mélytanulds és a megerdsitéses tanulas (Csepeli, 2020). Egészen mas eredményt hoz hogyha
egyetlen problémabdl kiindulva prébaljuk megtalalni a legjobb megoldast. Ahelyett, hogy egy
rogzitett modszert alkalmazna, az Al (artificial intelligence) megprobal folyamatosan 1j
lehetséges utakat kidolgozni a lehetd legtobb kiilonbozd feladatra (Ertel, 2018). Az egyre
nagyobb mennyiségli rendelkezésre allo adatnak és a korabban targyalt gépi tanulasnak
koszonhetden a mesterséges intelligencia egyre komplexebb dontések meghozatalara képes
(Berente ¢és mtsai., 2021). Természetesen a mesterséges intelligenciat nem csak szofveres
megoldasok korlatai koz¢ szoritva alkalmazhatjuk, hanem egyre inkabb terjednek el a hardveres
implementaciok is. A hatékony robotizacid szoros kapcsolatban 41l a mesterséges intelligencia
mellett a szenzortechnolégidk fejlodésével és a Information and Communication Technology
(ICT), azaz az informacio- és kommunikacidstechnologia alkalmazéséaval is (Bartfai és mtsai.,
2018). A kognitiv szamitastechnikat alkalmazd technologidk bevezetése tobbek kozott
lehetééget teremtett a mezOgazdasagi robotika fejlddésére. Példanak okaért, ami eddig emberi
érzékszervek helyszini bevondsat igényelte, mint a ndvényi betegségek azonositisa, vagy a
termények érettségi szintjének megallapitdsa, az ma mar konnyedén helyettesithetd gépi
latoérendszerekkel felszerelt robotok alkalmazasaval. A ndvénytermesztésben hasznalt robotok
mellett az elmult két évtizedben a legnagyobb fejlddést a fejérobotok mutattak. Ezek a robotok
nem ritkan sokkal nagyobb hatékonysaggal képesek dolgozni mint az emberek (Kiss, 2023).
Mint minden 10 technoldgianak, a mesterséges intelligencidnak is vannak veszélyei és
arnyoldalai. Egyes formainal, kivaltképp azokat tekintve, amelyek gépi tanulast alkalmaznak

fennall az a vesz€ly, hogy egy ember sem érti, hogy milyen kdvetkeztetések utjan hoz dontést
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¢és mit miért csinal, ebbdl kifolydlag szamunkra kiszamithatatlanna valhat. Mivel gyorsan és
hatékonyan képes a rendelkezésére allo adatokat elemezni, ezért javaslataival megkdnnyitheti
bizonyos dontések meghozatalat, de az eldbbiekben vazolt veszély ismeretében érdemes
felvetni a kérdést, hogy mikor és milyen mértékben érdemes megbizni egy ilyen ezkdzben

(Hampel és mtsai., 2023).

3. Alkalmazott modszerek

A Davis Instruments meteorologiai dllomasok igen nagy népszerliségnek drvendenek mivel
konnyen telepithetdek, ugyanakkor pontos és megbizhatd iddjarasi adatok gylijtését teszik
lehetové. A helyszini meteoroldgiai adatokat szamomra is egy Davis Instruments markaja
meteorologiai alloméas gyljtotte 51 napon keresztiill. FObb jellemzOjik ezeknek a
berendezéseknek, hogy alapvetden komplex érzékelokkel vannak felszerelve, amely lehetdvé
teszi, hogy egyszerre mérjenek szélsebességet, széliranyt, homérsékletet, paratartalmat és
csapadékszintet is. Jelen esetben azonban tovabbi integralt érzékelok alkalmazésara is sziikség

volt, mivel a kisérlet talan legfontosabb elemei a napsugarzassal kapcsolatos adatok voltak.

A meteorologiai allomas altal gyiijttt adatok excel tabla formajaban alltak rendelkezésemre,
melyek alapvetéen harom fontos oszlopot tartalmaztak, ugy mint: hdmérséklet, paratartalom és
napsugarzas. Mivel a meteoroldgiai berendezés 15 percenként gyiijtott adatokat, igy a
megkozelitdleg két honapos megfigyelés soran 4900 adatot gyiijtott be. A kapott kiindulasi
adatokat szdmomra kedvezdbb formaba alakitottam ugy, hogy tovabbi oszlopokra osztottam fel
a mért adatokat, illetve az egész napos mérések eredményeibdl egy-egy napra jellemzo adatokat

készitettem (1. tablazat).

Az altalam létrehozott tablazat a hOdmérsékleti adatokat felosztva mar tartalmazott atlagos
héomérséklet, maximalis hdmérséklet, hdmérséklet kiilonbség ¢és hdmérsékletek Osszege
oszlopokat is. A hdmérsékletek kiilonbsége oszlopba az egymast kdvetd két nap maximalis
értékeinek kiilonbsége, mig a hdmérsékletek Osszege oszlopba pedig a megel6zd két nap
atlaghOmérsékletének Osszege kerlilt. A napsugarzas oszlop adatait szintén a hdmérsékleti
adatoknal alkalmazott elv alapjan dolgoztam fel. A paratartalmat az el6z6 két adatsortol eltéréen
csak atlagos paratartalom és maximalis paratartalom oszlopokra osztottam fel. Fontos

¢szrevenni, hogy az igy létrehozott adattdbla adatai idérendben kdvették egymast, ami
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kedvezdtlen jelen esetben, mivel egy ilyen tablazatot alapul véve nem egyértelmiien

meghatarozhatd, hogy milyen értékeket meghaladva jelentkezik karosodas a terményekben.

1. tablazat: Feldolgozott adatok (Forras: Sajat készités, kapott adatok alapjan)

TempAVG TempMA) TampDIFF TampSUM RydAVG  RadMAX ' RadDIFF  RadSUM | HumidAV HumidM/ DAMAGE

25977 324 0 51954 22886 9665 0 45771 62248 922 0
26,761 335 11 52739 24674 8352 17882 47559 57733 24 v}
275871 328 -0.7 54632 21698 970 -29755 46372 58267 817 0
24,164 276 -52 52084 47725 2584 -16926 26471 555856 85,1 1
18599 22 -S54 42555 98291 6543 50568 14601 85877 =) 1
23,13 305 83 41529 30491 9058 20662 4032 855927 853 1
21,768 279 -26 44598 30459 9061 -03145 6095 54,191 =< 1
2183% 302 23 43804 20208 941 -12501 59668 5028 825 1
2317 312 1 45006 26856 8908 -23734 56045 56027 793 1
23204 309 -05 46373 24676 941 -21589 51511 67965 9G4 0
25,158 318 09 48362 28239 8557 35634 529,15 62117 92 1
2535 35 17 50508 28352 8009 1,125 56591 61,054 90,7 1
26,76 337 02 5211 27464 8372 -88781 558,15 62922 90,2 1
26294 34 05 55054 26955 8495 -50865 544,19 62088 913 &
26482 341 01 52776 253,12 8389 -16432 52267 60558 &9 1
274 345 02 53882 26589 8688 15775 52201 60897 883 1
26713 3351 -12 54,113 18386 8196 -75081 46276 ©4573 865 0
27577 347 16 5429 26071 83851 6685 45458 63207 885 1
28072 353 06 55649 26788 8319 71667 52859 61829 90,5 1
27,765 347 -06 55835 26176 8469 -6,1208 52964 61349 876 1
28391 356 09 56,155 26586 8337 41051 52762 58033 822 1
2885 385 09 57241 26251 8231 -3049 52867 S6426 825 &
2945 .1 16 5B33 26329 8222 0ABD2 526,11 53581 88,7 1
29811 3886 05 59202 25557 8038 -7.7188 51887 51543 813 0
3DAET 383 -03 60278 25161 J -39646 50718 S0615 839 1
29645 377 -06 60113 2517 8055 00538 50331 43776 JA42 &
26652 334 43 56298 13902 5699 -11269 39072 S8407 738 1
23976 292 -42 50628 15808 9665 19,064 2971 66,102 853 0
18,052 21 -82 42028 923599 5531 -65682 25048 853561 15 0
20,774 247 37 38526 25121 8B5S 15882 34381 67097 204 0
20658 281 34 41461 20585 9577 -45281 45715 69372 885 0
23253 295 14 45541 24832 8064 42385 45425 ©0673 829 1
2391 312 17 47164 24425 802 -40719 49257 6626 898 1
24245 316 04 48853 22635 81435 -17901 47059 64092 90,7 1
24016 291 -25 48958 246,14 8477 19795 47249 61566 865 0
2244 272 -19 46455 20629 10412 -37855 45443 S4446 76,5 1
22,032 296 24 44472 23577 2 TS52 2BABL  A4505 57796 776 1
2522 304 08 44654 23259 9234 -4,1729 46936 59472 797 1
23,159 307 03 45781 22978 7739 -25146 46237 57344 765 0
23308 312 05 46468 2352 7879 5425 46488 57,146 799 [}
23271 314 02 46579 22073 7665 -SAG85 46454 56808 792 0
24057 322 08 47328 22807 780 -16615 45781 S68524 859 1
24734 334 12 48792 21658 7554 -1149 44466 55679 822 1
24531 30,1 -35 49266 144,17 9881 -72416 36075 57208 789 1
24,122 299 -02 48653 201253 7748 57058 34539 64021 85,1 0
215892 259 -4 46014 16558 9023 -37643 364581 80561 ass 0
21358 2658 09 4325 16266 10025 -09208 32625 &3971 97 0
23439 285 17 44797 16833 7378 56646 33099 78853 B 1
55 2853 -02 46768 6257 2717 -10576 2309 77147 45 1
25,009 30.1 18 48339 20542 7245 14255 26793 61929 54 1
21763 265 -36 46773 86728 4095 -11869 29215 71025 845 0

Ahhoz, hogy valamilyen szamitastechnikai modellt alkalmazva meg tudjunk &llapitani egy
hatarértéket, novekvé sorrendbe kellett rendezni az adatokat, hogy kétséget kizaroan
lesziirhessiik, hogy milyen értéket meghaladva torténik napégés a modell szerint. Bar ez a
megoldas elméleti szinten miikodott, nem veszi figyelembe az adatok egymashoz vald
viszonyuldsat, ezért 1étrehoztam tobb 11j adattablat, amelyek az adatok korrelaciés matrixanak

felhasznalasaval késziiltek (2. tablazat).
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2. tablazat: Korrelacios tablazat (Forras: Sajat készités, kapott adatok alapjan)

Vi V2 V3 V4 V5 V6 V7 Ve Ve V10
1 0 0.92048279 0.3284213656 0.899463184 0.6010652269 0.435101367 0.0651865945 0.6446227261 0.617848249 -0.6542899943
2 1.86E-22 0 04764308351 0.8289786653 0.6675128345 0.5333421135 0.05561838108 0.7386100347 -0.6733854744 05449530997
3 0.01635281101  0.0003106514726 0  -0.01821756579 0.5307765655 0.2277179743 0.2754291217 0.2475730742 -0.4579188828 -0.2156640044
4 5.68E-20 1.79E-14 0.8969825475 0 04124372024 0.4012388914  -0.04742589958 0.613601591 -0.4488958963 -0.6219360864
5 1.95E-06 4.79E-08 4.34E-05  0.002148765292 0 0.8231293738 0.4214635996 0.8245960597 0.77155226 0.422423312
6 0.001130286881 3.92E05 0101024764 0.002904871526 392614 0 0.5342946591 0,7226040235 0.5718168429 0.2072934802
7 0.6428317337 0.6924302178 0.04591933317 0.7359490591  0.001672486364 3.78E-05 0 -0.0001414935041 -0.1802587112 -0.0460742797
8 1.90E-07 2.74E-10 0.07388579953 1,03E-06 3.23E-14 1.00E-09 0.9991977073 0 -0.7679228166 -0.403109767
9 8.27E-07 3.30E-08 0.0005652605982 0.0007477394875 1.37E-11 7.73E06 0.196488395 5.00E-11 0 07532432424
10 1.08E-07 245E05 0.1209177077 6.12E:05  0.001627855371 0.1363913513 0.7432129467 000276413812 7.65E-11 0

Ahogy a tablazatbol is latszik, nem minden esetben pozitiv a korrelacio az adatok kozott, ami
kivaléan szemlélteti azt, hogy miért volt kulcsfontossagu, hogy az adatok feldolgozésa alatt
figyelembe vegyem a korrelacios téblazatot. Mivel igy mar ne csak egyszeri ndvekvo
tablazatok késziiltek, minden oszlop kiindulési adata az adott tényezé minimum vagy maximum
értéke volt és ezt kovetden a korrelacios adatoknak megfeleléen noveltem a maximumig vagy

csOkkentettem a minimumig ugy, hogy megtartsam az 51 napos felosztast.

Az elkészitett tablazatok elemzésére egy TensorFlow modellt hasznaltam, amely egy olyan nyilt
forraskodu, ugyanakkor nagy teljesitménnyel biré szamitastechnikai konyvtar, amelyet
kifejezetten gépi tanulast, de leginkabb mélytanulast igényld feladatok végrehajtasdhoz
fejlesztett ki a Google. A TensorFlow hatékony megoldas adatfeldolgozasi feladatokra mind
kisebb, mind nagyobb projektek esetén. Kivaloan alkalmas neuralis haldézatok kiépitésére €s
kezelésére, de emellett természetesen szamos egyéb felhasznaldsa lehet. Tobbek kozott
alkalmas klasszifikacids, azaz osztalyozasi feladatokra, regresszios feladatokra elérejelzési

célbol, de emellett akar képfeldolgozasra is hasznalhato.

Kezdetben egy egyszeriibb kddot és kész modellt alkalmaztam az adatok kiértékelésére, de
végiil egy bonyolultabb, de pontosabb eredményekhez vezetd kodot hasznaltam. Tobbek kozott
azért dontottem a valtds mellett, mert a kezdeti kod egy mar 1étezd, betanitott TensorFlow
modellt hasznalt, amely tulajdonképpen egy kész megoldas volt, amit egyszerlien csak futtatni
kellett az adatokon. Viszont, ha a modell nem volt elég pontos akkor nagyon kevés lehetdséget
kinalt a finomhangoldsra. Ezzel szemben az Ujabb és Osszetettebb kod mar tartalmazza a
neuralis halo létrehozasat és betanitasat, ezzel sokkal nagyobb szabadsagot biztositva. A masik
elénye a korabbi kdddal szemben, hogy tartalmaz validaciot, ami segit meghatarozni, hogy a

modell mennyire teljesit jol szadmara ismeretlen adatokon.
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1. abra: Kodrészlet 1 (Forras: Sajat készités)

numpy np
pandas pd

tensorflow tf

Kezdeti 1épésként a kod behivja a felhasznalt konyvtarakat (1. abra). A ,numpy” egy olyan
matematikai konyvtar, ami képes hatékonyan dolgozni tobbdimenzids tombokkel. A numpy
tombok olyan tobbdimenzidos homogén adatszerkezetek, melyek optimalizaltsaguk miatt
memoriahatékonyabbak az egyszerli python listdknal, emellett a python listaktol eltérden az
0sszes elemiik ugyanolyan formatumban van jelen (t0bbnyire szamok, de lehetnek akar logikai
értékek is). A ,,pandas” egy adatkezelési csomag, amely kifejezetten tablazatokba rendezett
adatok kezelésére alkalmas. A ,tensorflow” pedig az eldbbiekben ismertetett gépi tanulasi

konyvtar, amit az adatok tényleges kiértékelésére hasznaltam.
2. abra: Kodrészlet 2 (Forras: Sajat készités)

ds = pd.read csv( »5ep=";")

nrow = ds.shape[2]

idx = np.random.choice(nrow, size=int(round(o.2*nrow,2)), replace=

train data = ds.iloc[-idx]
test data = ds.iloc[idx]

A kovetkezé miivelet, hogy egy pandas fliggvénnyel beolvassuk az adatokat és utdna olyan
formatumra alakitjuk Oket, hogy kompatibilis legyen a modellel (2. abra). Az
,hp.random.choice” parancs az adattdbla sorai koziil kivalaszt véletlenszeriien 20%-ot
tesztelési (korabban emlitett) validcidés adathalmaznak, majd a fennmaradd 80%-ot fogja

tanulasi adathalmaznak hasznalni.
3. abra: Kodrészlet 3 (Forras: Sajat készités)

features = tf.convert to tensor(train data.iloc[:,0:12])
target = train _data.pop( )

vfeatures = tf.convert to tensor(test data.iloc[:,0:12])

vtarget = test data.pop( )
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Ezt kdvetden kivalasztjuk a beolvasott adatkészlet elsé tiz oszlopat (3. abra). Ezek lesznek
azok az értékek, amelyeket a modell bemenetként fog hasznalni (features és vfeatures). Ezzel
egyidejiileg az adatokbdl tensort készitiink, ugyanis a TensorFlow miiveleteihez sziikséges,
hogy az adatok ebben a formadban legyenek. A tensorok sokban hasonlitanak a numpy
tombokhoz, de tdmogatjak a modell specialis miiveleteit. A ,,pop” parancsokkal pedig a

megnevezett oszlopbol valasztjuk ki a célvaltozot (target és vtarget).

4. abra: Kodrészlet 4 (Forras: Sajat készités)

normalizer = tf.keras.layers.Normalization(axis=-1)

normalizer.adapt(features)

Kiilonosen fontos Iépés a normalizalo réteg hasznalata (4. abra), ugyanis ez az, ami biztositja,
hogy a bemeneti adatok standardizalt allapotban legyenek (ami tulajdonképpen a kozos skala
haszndlatat jelenti), mivel a neurdlis halé sokkal hatékonyabban képes tanulni, hogyha az
adatok hasonlé skalan vannak. Az ,,axis=-1" részlet pedig azt jelenti, hogy a bemeneti adatok
legutolso tengelyén fog torténni a normalizalas. A normalizalds soran a kéd tulajdonképpen a
bemeneti adatokhoz alkalmazza a standardizéalast. A masodik sorban pedig a modell megtanulja

a bemeneti adatok statisztikait, hogy ezeket a késobbi szamitasok soran alkalmazni tudja.

5. abra: Kodrészlet 5 (Forras: Sajat készités)

0O:

model = tf.keras.Sequential([
normalizer,
tf.keras.layers.Dense( 10, activation=tf.nn.relu),
tf.keras.layers.Dense( 19, activation=tf.nn.relu),
tf.keras.layers.Dense(5, activation=tf.nn.relu),
tf.keras.layers.Dense(:, activation=tf.nn.relu),
tf.keras.layers.Dense(1, activation= )

D

model.compile(optimizer= ;-

loss=tf.keras.losses.BinaryCrossentropy(from logits=

metrics=[ D

model
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Ebben a kodrészletben (5. abra) épiil fel az a neurdlis haldé modell, amit alkalmaztam a
kisérletem sordn, ezen feliil itt van lehetdség bedllitani az alapveté paramétereket. A
»tf.keras.Sequential” parancs hivja be az alkalmazott neuralis halé6 modellt, ami jelen esetben
egy egyszerlien rétegzett modell, mig a kovetkez6 néhany sorban vannak definidlva a
felhasznalt paraméterek. A modell dsszesen Ot rétegbdl all ugyanis, ha ilyen kevés adatra
tulsdgosan nagy neuralis halot épitiink ki akkor eldfordulhat, hogy a kapott adatokat teljesen
betanulja és rosszul, pontatlanul fog reagalni szamara ismeretlen adatokon. Ezt a jelenséget
nevezziik gy, hogy a modell taltanul. Az elsd kettd réteg tiz-tiz neuront hasznal és az aktivacios
figgvényiik a ReLU (Rectified Linear Unit). A harmadik réteg mar csak 6t, illetve a negyedik
réteg csak harom neuronbdl épiil fel és az aktivacios fliggvényiik az elézdkéhez hasonldan
szintén a ReLU. A ReLLU egy olyan aktivacios fliggvény, melyet a neurdlis halozatok vilagaban
igen széles korben alkalmaznak. A fliggvény feladata, hogy meghatarozza, hogy egy adott
neuron milyen kimenetet ad az adott bemenet hatasara. Tulajdonképpen ugy mitkddik, hogy ha
a bemeneti érték pozitiv, akkor a kimenet ugyanaz lesz, de ha a bemeneti érték negativ, akkor a
hozz4 tartozd kimeneti érték nulla lesz. A ReLU fliggvény hasznalata azért célszerti, mivel
rendkiviil egyszerli, gyakorlatilag egy miveletrdl van benne sz6, ami rendkiviil gyorsan
szamithato, igy akar az altalam felhasznalt adatoknal joval nagyobb adathalmaz esetén is
kivaloan alkalmazhat6. Emellett segit a neuralis halénak bonyolultabb, nem-linedris mintazatok
betanulasaban is. Természetesen, mint minden masnak, ennek a fliggvénynek is vannak
hatranyai. Eléfordulhat az, hogy ha egy neuron bemenete tartdsan negativ, akkor az a neuron
nem fog aktivalodni, igy a kimeneti értéke folyamatosan nulla lesz. Ezt a jelenséget nevezi a
szaknyelv ,,halott neuron” -nak. A végsd réteg minddssze egy neuronbodl all és egy binaris

kimeneti értékhez vezet.

A kovetkezd néhany sor az optimalizalasi algoritmust tartalmazza, amely kezdetben az SDG
fliggvényt hasznalta, amely ugyanakkora lépéseket alkalmazva probalja meghatirozni a
figgvény minimum pontjat, de ez tal pontatlan volt és kozel 60 %-os veszteséget
eredményezett. Ennek folyomanyaképp lecseréltem a fliggvényt az Adam nevii tarsara, amely
kezdetben nagy lépéseket alkalmazva, majd ezeket folyamatosan egy algoritmus alapjan
csokkentve keresi a minimum értéket. Az igy kapott adatokat figyelve ellendrizhetjiik a modell

pontossagat.
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6. abra: Kodrészlet 6 (Forras: Sajat készités)

model = get basic model()
hist = model.fit(

features, target,

epochs=200,
verbose=1,

validation data=(vfeatures, vtarget)

A fenti kodrészlet (6. abra) tartalmazza a modell betanitdsanak paramétereit. Latszik, hogy itt
szabjuk meg, hogy a modell a bemeneti értékeket és az altalunk kijeldlt célvaltozot hasznalja
fel, emellett itt szabjuk meg, hogy hdny iteracion szeretnénk tanitani a kapott adatokbodl. Ez az
érték az elso kisérleteknél 1500 volt, de ugy tapasztaltam, hogy ez pontatlan végeredményt ad.
Fontos figyelni, hogy a modell tanuldsa soran a tanulasi adatokra értelmezett veszteség
folyamatosan csokkenjen, és a lehetd legkisebb értékben alljon meg. Emellett én figyeltem a
validacios halmazra értelmezett veszteséget is, ugyanis ez informéciot ad a modell tanulasanak
folyamatéarol. Hogyha a validacios halmazhoz tartozé érték nem csdkken tovabb, vagy akar
noéni kezd, az azt jelzi, hogy a modell mar tultanul és ilyenkor le kell allitani a tanulasi
folyamatot. Eppen ezért a kiinduldsi magasabb értéket elkezdtem csokkenteni és ugy
tapasztaltam, hogy a 800 alkalommal valo futtatas volt a legoptimalisabb, ugyanis
¢értelemszeriien a minél magasabb érték megtartisa a cél, de ennél magasabb érték esetén mart

a tiltanulasi hiba jelentkezett.
7. abra: Kodrészlet 7 (Forras: Sajat készités)
print( )

model . evaluate(features, target)
print( )

model . evaluate(vfeatures, vtarget)
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A szamitéas végeztével a kod kiirja a kapott eredményeket mind a validacios adatsorra, mind
pedig a tanité adatsorra (7. dbra). Erre a [épésre azért van sziikség, hogy ellendrizni tudjuk azt,

hogy a modell milyen pontossaggal dolgozott a kapott adatokon.
8. abra: Kodrészlet 8 (Forras: Sajat készités)

m = hist.history| 1[-1]
m >

converter = tf.lite.TFLiteConverter.from keras model(model)

tflite model = converter.convert()

open( s ) f:
f.write(tflite model)

A kod legvége (8. abra) pedig megvizsgalja, hogy a modell pontossaga meghaladja-e a 90%ot,
¢s ha igen akkor lementi a modellt, majd atalakitja egy kisebb méretii és alacsonyabb szamitasi

kapacitassal bir6 formatumba (TensorFlow Lite).

Miutdn a modell lementésre keriilt, ami azt jelenti, hogy ,,betanult” az altalunk kivalasztott
adatokon, lefuttattam az Osszes tabldzaton, melyek a korrelaciokat figyelembevéve voltak

felépitve, hogy meg tudjam hatarozni a kiiszobértékeket.
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4. Eredmények és értékelésiik

Az eredményeim kiértékelését az idorendben egymast kovetd adatokbol késziilt grafikonok
vizsgalataval kezdtem. Az adatok sorrendiségét kovetve, az elemzés soran a homérsékleti

értékek voltak az elsék (9. abra).

9. abra: Homérséklet adatok a megfigyelt iddszak alatt (51 nap) (Forras: Sajat készités)
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Az atlaghémérsekletet vizsgald grafikonon (9. abra) jol lathatéan elkiilonithetd egymastol a
nyari €s az 0szi idészak. A kezdeti hdmérsékletesést kovetden a varakozasaimnak megfelelden
a nyari idészakra egyértelmiien megfigyelhetd a novekvd tendencia, ami a sz6l6 épségét
tekintve hatranyos jellemzd. A szeptemberi napokban egy drasztikus hdmérsékletesést
kovetden tartdosan alacsonyabban maradt, sét ezt kovetden el sem érte a 29,23 °C-os értéket,
melyet a neurdlis hald6 meghatarozott kockazati kiiszobértéknek. A kisérlet adataival 6sszevetve
megallapithatd, hogy 4 alkalommal atlépte a homérséklet ezt a kiiszobértéket, és ebbdl 3

alkalommal tapasztaltak is napégést a megfigyelések soran.
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A kisérlet szempontjabol fontos szerepet jatszik még a maximalis hdmérsékleti érték, ugyanis
ez szintén nagy mértékben hozzajarul ahhoz, hogy egy termény megégjen. A maximalis
homérsékletet abrazold gorbérdl (9. abra) azt olvashatjuk ki, hogy szinte teljes egészében a
pontos masa a korabban bemutatott atlaghomérsékletet vizsgald dbranak, természetesen ugy,
hogy a skala magasabb értékeit hasznalja. Ez logikusnak tlinhet, de nem torvényszerd, mivel
létezhetnek olyan sz€lsdséges homérsékleti ingadozasok, amelyek matematikailag alacsonyabb
atlaghémérsékletet eredményeznek, de az oridsi hdingadozas miatt ugyanakkor magas
maximalis hdmérsékletet mutatnak. Ez tobbnyire olyan helyeken fordul eld, ahol éjjelente
nagyon drasztikusan vissza tud hiilni a levegd. A neuralis halo szamitasai alapjan a kritikus
érték a maximalis homérsékletet illetéen 36,84 °C. Az atlaghdmérséklethez hasonldan jelen
esetben is 4 alkalommal Iépte at a kritikus értéket a maximalis hdmérséklet, melyek koziil mind
a 4 eset egy blokkba esett. A 4 esetbdl a neuralis halo eldrejelzései és a valos tapasztalatok 3
esetben fedték egymast. Abban az egy esetben amikor tévedett a modell, akkor éppen a

kiiszobértéket vette fel a hdmérséklet.

Az éghajlat valtozas tanulmanyozasa kézben szdmos tényezot kell figyelembe venniink, de
mind koziil talan a leglatvanyosabb a homérséklet idébeli valtozéasa, azaz a hdingadozas. A
gyakran eréforduld erés hdingadozasok szamos negativ hatast képesek kivaltani a termesztett
¢s vadon €16 novényekbdl egyarant. A kisérelt soran vizsgalt napok alatt a kezdeti par nap
erdsebb hdingadozast mutatott, ami a tizedik és a huszonharmadik nap k&zott mérséklodni
latszott, de késobb egy drasztikus homérsékletesést kovetden ismét sokkal jelentésebbé valt
mind negativ, mind pozitiv irdnyba (9. abra). A modell a kiiszobértéket jelen esetben -5,89 °C-
ra a negativ és 4,01°C-ra pozitiv irdnyba hatarozta meg. Kiilondsen érdekes, hogy ebben az
esetben also és felsd értéket is meghatarozott. Ez feltételezhetden amiatt alakult igy mivel, ha a
héomérseklet a negativ irdnyba ingadozik, akkor az azt jelenti, hogy kevesebb ideig tartja a
kritikushoz kdzeli hdmérsékletet a levegd, igy a ndvénynek nem all rendelkezésére megfeleld
id6 az alkalmazkodéshoz, igy konnyebben jelentkezhet napégés mint olyan esetben amikor
viszonylag alland6 a hdmérséklet. Jelen esetben a negativ értékhatart 6sszesen egy alkalommal
lépte at a hdmérséklet ingadozasa, viszont ebben az esetben nem jelentkezett égéskar. A pozitiv
iranyba valo eltolodas alkalmaval jelentkezett égés viszont azzal magyarazhato, hogy a
novények is csak bizonyos szintig képesek alkalmazkodni a kornyezeti valtozadsokhoz, és ezen
napok alkalmaval feltehetden mar meghaladta a hdmérséklet azt a szintet, amit a ndvény még
karosodas nélkiil elvisel. Ezeket a kritikusnak megszabott értékeket a hdingadozas dsszesen 2

alkalommal 1épte at, melybdl csak egy alkalommal jelentkezett égés. Ebbdl levonhatjuk azt a
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kovetkeztetést, hogy bar nagyon fontos tényezd az id@jardsi adatok vizsgalatakor a

hdingadozas, jelen esetben nem ebben rejlett a f6 kockazat.

Az, hogy esetiinkben nem a hdingadozasban keresendd a probléma f6 oka nem jelenti azt, hogy
novénytermesztés kapcsdn nem fontos paraméter, ugyanis a hirtelen hdmérsékletesés is tud
kéarokat okozni példaul a fagyéssal, de mivel a kisérlet csak napégést vizsgalja, igy csak az
¢géskarokkal tudta 6sszevetni a neuralis haldé a mért adatokat és vélhetden ezért hatarozta meg

a kiiszobértékeket ilyen sz¢élsdséges szintekre.

10. abra: Napsugarzasi adatok a megfigyelt iddszak alatt (51 nap) (Forras: Sajat készités)
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A kovetkezd jellemzd, amit a kisérlet vizsgalt az atlagos napsugarzas volt (10. abra). Bar a
napsugarzas a novények életének egyik legfontosabb tényezdje, mégis képes arra, hogy nagy
karokat, vagy akar nekrozist is okozzon. A neuralis halo modell az atlagos napsugarzasra
vonatkozé kiiszobértéket 279,188 W/m?-nél hatirozta meg. Fontos észrevenniink, hogy ez
szintén a 46. adat az emelkedd tablazatban, akircsak az atlag homérséklet, és maximalis
homérsékletek tablazatai alkalmaval. Ezt okozhatja, hogy ahogyan kordbban emlitettem a
tablazatok ugy lettek kialakitva, hogy figyelembe veszik az adatok kozti korrelaciot. Ezt a
megszabott kiiszobot 5 alkalommal 1épte at a mért napsugarzas, melyeket megvizsgalva azt

tapasztaltuk, hogy mind az 5 alkalommal meg is égett a sz616, ami azt jelenti, hogy ebben az
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esetben a modell 100%-0s pontossagot mutatott. Ugyanakkor fontos kiemelni, hogy a sz616
nem csak ebben az 5 esetben égett meg, hanem ezeken kiviil jelentkeztek még égéskarok egyéb

napok alkalmaval is, de ezekért feltehetdleg masik tényezd volt felelds.

Az atlagos napsugarzas grafikonjat (10. abra) vizsgalva lathatjuk, hogy bar sokkal
drasztikusabb mértékben ingadozva, de az esések ¢és emelkedések kozel ugyanakkor
jelentkeztek, mint azt az atlaghdmérséklet grafikonjan lattuk. Ez nem meglepd, mivel ezek az
adatok kapcsolatban vannak egyméassal. Ugyanakkor érdekes, hogy a hdmérséklet esetében a
kezdeti visszaesést kovetve emelkedd tendencidt lattunk, jelen esetben a szintén megfigyelhetd
kezdeti zuhanas utdn egy erdsebb emelkedést latunk, viszont ebben az esetben az emelkedd

tendenciat csokkend helyettesiti.

A homérseklethez hasonldan a sugéarzas esetében is vizsgaltam a maximalis sugarzasi adatokat
(10. abra). Korabban azt lattuk, hogy az atlagos hdmérséklet €s az atlagos sugarzas grafikonjai
kozott valamilyen kapcsolat fedezhetd fel. Egyértelmiien kijelenthetd, hogy a maximalis
hémérséklet és a maximalis sugarzas esetében ez mar nem mondhato el. Ez amiatt lehet, mivel
a napsugarzast olyan érték, melyet olyan tényezdk is befolydsolhatnak, mint példaul a felhdzet.
Hogyha egy nap tobb felh6 volt az égen akkor az nagy mennyiségben csdkkenthette a sugarzas
mért értékeit. Adodik a kérdés, hogy ez miért nem latszodik ilyen drasztikusan az atlagos
sugarzasi adatokon. Feltételezésem szerint azért, mert eldfordulhat az, hogy a teriilet éppen
felhds volt azokban az 6rdkban amikor a sugarzas éppen a legerdsebb volt, ami alacsonyabb
maximalis mért értékhez vezetett, de mivel az atlagot az egész napra vonatkoztatva szamoljuk
mégsem volt alacsony a végérték. Ugyanakkor jelen esetben is a 46. értéket jelezte
kiiszobértéknek a neuralis halo éppen tUgy, ahogyan az atlaghdémérsékelt, maximalis
hémérséklet és atlagsugarzas esetén. A kiiszobérték a maximalis sugarzas esetén 964,25 W/m?-
nél keriilt kijelolésre a modell szamitasai alapjan. Ezt az értéket 6 alkalommal Iépték at az
adatok, viszont ezesetben csak 2 alkalommal tapasztalhattunk égést. Ez lehet amiatt, mivel a
maximalis sugdrzas csak egy pillanatnyi érték, és emiatt kevésbé lehet pontos kdvetkeztetést
levonni beldle, mint példaul az atlagos sugarzas adataibol. Ha a napsugarzas ingadozasanak
adatait vizsgaljuk akkor azt latjuk, hogy igen széles skalat jarnak be a szdmok. Tobb

alkalommal is lathatunk kiugroé értékeket mind a negativ, mind pedig a pozitiv iranyba.

Erdekes, hogy bar talan azt varnank, hogy a magasabb sugéarzas jelenti a nagyobb kockazatot
mégsem ezt mutatjak a modell szadmitasai, ugyanis a kritikus értéket -56,5 W/m"2-nél talalta.
Osszesen 7 alkalommal estek a mért adatok a kritikus érték ala és ebbdl 5 alkalommal valoban
tapasztaltunk is égéskart. Ennek oka véleményem szerint ott keresendd, hogy ha nagy
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mértékben ingadozik a sugéarzas, akkor a ndvénynek nincs elég ideje arra, hogy kialakitsa a
megfeleld mértékii toleranciat, igy amikor egy erdsebb dozist kap a sugarzasbol akkor nagyobb
valoszindséggel karosodik. Es mivel a sugarzas ingadozasa (10. abra) tablazat a két atlagérték
kozti eltérést tartalmazza, nem zarhatjuk ki azt, hogy a maximalis sugarzas bizonyos ideig olyan

magas volt, hogy képes legyen kart okozni a ndvényben.

Ami a paratartalmat illeti, ebben az esetben nem a minimumt6l a maximumig noveltem az
adatokat, hanem a maximumtdl csdkkentettem a minimumig, mivel értelemszeriien nagyobb

valdszindséggel fordul elé égéskar alacsonyabb paratartalom esetén.

11. abra: Paratartalmi adatok a megfigyelt idoszak alatt (51nap) (Forras: Sajat készités)
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Az adatokat figyelve észrevehetjiik, hogy 3 kiilondsen kiugro érték szerepel a diagrammon (11.
abra) a pozitiv, viszont csak egy a negativ irdnyba. Ez a novénytermesztok szempontjabol
elényds, mivel igy az adatok alapjan azt feltételezhetjiik, hogy nem okozott szdmottevd
problémat az alacsony paratartalom. A 47,99%-nal meghatarozott, kiiszobérték szintén ezt
tamasztja ala, mivel egyetlen alkalommal volt ennél az értéknél alacsonyabb a paratartalom,
viszont ebben az esetben meg is égett a ndvény, ami azt igazolja, hogy a modell j61 hatarozta
meg az értéket. Fontos viszont, hogy egyetlen adatbol nem érdemes messzemend kovetkeztetést

levonni, mivel bar valosziniitlen, de megtdrténhet, hogy mindez pusztan csak a véletlen miive.
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Az étlagos adatokon tul érdemes vizsgalni a paratartalom esetében is a maximalis adatokat (11.

abra), ugyanis tovabbi értékes informacié nyerhetd ki beldliik.

Lathatjuk, hogy sokkal kisebb mértékben ingadozik a maximalis adat, mint az atlagértékek
ellenben a korabban vizsgalt két tényezd értékeivel. A jelen valtozéra meghatarozott kritikus
értek 76,21% volt. Két alkalommal csokkent le annyira a paratartalom, hogy ezen értéket ne
érje el a maximalis érték, és mindkét alkalommal jelentkezett is égéskar. Ez ismét 100%-o0s
pontossagot jelent, de még mindig fennal el6z6 kijelentésem, hogy bar valoban ugy latszik,
hogy a paratartalom értékeivel lehet a legpontosabban eldre jelezni az égéskar kockézatat, de
két érték esetén sem jelenthetjiik ki teljes magabiztossaggal, hogy a modell minden esetben

tokéletesen fog dolgozni.

5. Kovetkeztetések és javaslatok

A kisérlet eredményei alapjan lathatjuk, hogy a névények (jelen esetben sz616) napégése tobb
tényez0 egyiittes értékeitdl fligg. Hidba magas a homérséklet, hogyha hozza egy magas
paratartalom ¢s egy felhdsebb iddszak miatt alacsonyabb sugarzasi szint tarsul, akkor nagy
valdszintiséggel nem fogunk égéskart tapasztalni. Ugyanakkor hogyha alacsony a paratartalom
¢s a Nap sugaraitol sem védi semmi a novényt akkor egy alacsonyabb hdmérsékleti érték mellet
is jelentkezhet égés, ezért fontos, hogy a lehetd legpontosabb eldre jelzés érdekében az Gsszes

szamottevd adatot folyamatosan megfigyeljiik.

Az atlaghomérséklet és a maximalis hOmérséklet egyértelmiien egy magas kockazatot hordoz
magaban, hogyha napégésrdl van szo, kiilondsen egy olyan idészakban amikor ezek az értékek
emelkedd tendenciat mutatnak és gyakran lépik at a kiiszobértéket. Természetesen szerepet
jatszik a hdingadozas is, de a kisérlet eredményei alapjan nem ez bizonyult a f6 kockézati
tényezonek, illetve nem tudott olyan pontosan szdmolni vele a neurélis halo, hogy ezen érték

alapjan lehessen eldre tervezni barmilyen intézkedést.

Az atlagos és maximalis sugarzas is szintén nagyon fontos szerepet jatszottak a napégés
eléfordulasaban. Az atlagos sugérzassal kapcsolatos eldrejelzések 100%-aban tapasztalhattunk
égéskart, ami azt mutatja, hogy meglehetdsen pontos eldrejelzéseket lehet tenni ezen adat
figyelésével és tendencidjanak nyomon kovetésével. A maximalis sugarzassal kapcsolatban ez
mar nem mondhatd el, ugyanis ebben az esetben csak 2 alkalommal tapasztaltak égést a 6

kiiszobértéket meghaladd esetbdl, igy a tapasztalatok alapjan ez az érték nem alkalmas pontos
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elérejelzésre, mivel a maximalis sugédrzas pillanatnyi értékei kevésbé megbizhatdak, mint az

atlagos sugarzas adatai, mivel azok egész napra vonatkoztatott adatok.

A péaratartalommal kapcsolatos eredményeket vizsgalva észrevehetjiik, hogy rendkiviil pontos
eredményeket kaptunk. Mind az atlagos paratartalomra, mind a maximalis paratatartalomra
meghatarozott kiiszobértékek atlépésekor a varakozasoknak megfeleléen jelentkezett is
napégés. Bar tényleg azt latjuk, hogy magas pontossaggal dolgozott a modell ezen adatok
vizsgalatakor, igy ezen kisérleti eredmények alapjan az a logikus kovetkeztetés, hogy a
megfigyelések alatt a paratartalomra kell a legnagyobb hangsulyt fektetni, ugyanakkor fontos
kiemelni, hogy ez nagyon kevés adat. Ahhoz, hogy valoban pontos eredményhez jussunk €s a
gyakorlatban is haszndlhato legyen a modell ezen adatok sokszoroséara lenne sziikség a

betanitasahoz.

Vannak bizonyos visszatérd természeti elemek, amikkel jo kozelitéssel lehet szamolni és fel
lehet rajuk késziilni, péld4ul, hogy a nyari iddszak bekoszontével emelkedd tendenciat fog
mutatni a hdmérséklet (amit ezen kisérlet adatai is alatamasztanak) €s ehhez tobbnyire erésebb
napsugarzas fog tartozni, viszont a névénytermesztok értelemszeriien nem tudjak elére az
Osszes iddjarasi elemet megjosolni igy ez a neurdlis halé hasznos lehet szamukra. Ezt a
rendszert hasznalva lehetdség nyilik arra, hogy tendencidkat figyelve akar napokkal elére fel
lehessen késziilni a kockazatra. Ha idoben értesiiliink arr6l, hogy fokozdodik a napégés
valdszintisége akkor kiilonféle intézkedésekkel, mint példaul arnyékolassal, vagy nagyobb
teriiletek esetén a kiilonféle specialis védopermetek hasznalatdval minimalizadlhato a

ténylegesen kialakulo kar mértéke.

Ahhoz, hogy ezt a modellt ténylegesen sikeresen lehessen integralni egy mezdégazdasagba
tovabbi tanit6 adatokra lenne sziikség, ugyanis ahogy korabban is emlitettem ez a mennyiségii
adat kevésnek bizonyult ahhoz, hogy valoéban megbizhatdéan tudjon eldrejelzést adni. Ahhoz,
hogy értelme is legyen hasznalni egy ilyen rendszert, vele parhuzamosan érdemes
megoldésokat kidolgozni az 6nt6zés finomitasara és a tapanyagellatast a lehetd legjobb szintre
hozni, hogy a ndvények a lehetd legjobban fel legyenek vértezve a kihivast jelentd id6jarassal
szemben. Az, hogy jelen kisérlet a napégést vizsgalta nem jelenti azt, hogy kizarolag erre
haszndlhat6 a modell. Természetesen eredményesen alkalmazhat6 lenne egyéb vart, vagy nem
vart tényezOk eldrejelzésében, de ehhez értelemszerlien megfeleld informaciokat tartalmazo

adattablakra van sziikség.
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6. Osszefoglalas

A klimavaltozas okozta egyre szélsdségesebb iddjarasi viszonyok miatt fokozatosan nagyobb
hangsulyt kell fektetniink a precizids ndvénytermesztésre, és minél tobb helyen kell
alkalmaznunk a modern technologia altal kinalt lehetdségeket annak érdekében, hogy a
egyarant. S6t, arra kell torekedniink, hogy a lehetd legnagyobb kihozatalt érjiik el agy, hogy
ehhez a lehetd legmagasabb mindség parosul. Ezt az elmtlt 10 év kutatasi eredményei nagy
mértékben segitik. A szdmitistechnika fejlddésével létrejovo rendszerek és megoldasok
kivaloan alkalmazhatoak mezdgazdasagi koriilmények kozott is, mint példaul ezen dolgozat
témajat képzoé neuralis hald6 modellek felhasznaldsa. A kisérlet eredményei igazoltdk, hogy
valés kornyezetben is eredményesen alkalmazhaté egy gondosan betanitott modell.
Természetesen nem csak napégéssel kapcsolatos eldrejelzésekre alkalmas egy neurdlis halo.
Hogyha megfeleld mennyiségli adat all rendelkezésiinkre akkor konnyedén készithetiink akar
ont6zés optimalizalod rendszert, vagy akéar olyan modellt, ami javaslatot tesz arra, hogy mikor
lenne idealis megkezdeni a vetést. Az viszont minden esetre altalanosan kijelenthetd, hogy a
kulcs a neuralis hald tanitdsaban az, hogy megfeleléen megvalasztott, megfeleld méretii €s
valoban reprezentativ adatsort hasznaljunk. A jelen kisérlet hidnyossaga az adatok mennyisége
volt, de a kezdetben hasznalt modell finomitasa utdn még igy is sikeriilt egyértelmii
kiiszobértékeket meghatarozni. Bar az értékek egyesével keriiltek meghatarozasra,
természetesen ugy €rhetd el a legpontosabb eldrejelzés, hogy a modell altal is felhasznalt adatok
valtozasat egyiittesen figyeljiik, de a tapasztalatok azt mutattdk, hogy az 0sszes adat koziil a

paratartalomra érdemes a legnagyobb hangsulyt fektetni.

Jelen kisérletnek mar 1étezik gyakorlati alkalmazasa, a SHEET applikacio formdjaban. Az
alkalmazas célja, hogy a neurdlis halo dontéshozatali modellje alapjan segitségére legyen a
novénytermesztoknek abban, hogy hatékonyan védekezhessenek az égéskarok ellen. Jelenlegi
verziojat a bolognai (szakdolgozatom targyat képezd iiltetvény) és postdami kisérleti
iltetvényeken fejlesztették ki, specifikusan a helyi koriilményekre hangoltan. Ez nem jelenti
azt, hogy mas helyeken ne lehetne alkalmazni, csak hasznalat el6tt az adott régiobol szarmazo
adatokon fel kell tanitani a modellt. Az applikacié tovabbfejlesztése jelenleg kozosségi alap.
A felhasznalok feltolthetik sajat adataikat, ezzel hozzajarulva a rendelkezésre all6 adathalmaz

bovitéséhez.
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