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NEURALIS HALOZATOK ES ALKALMAZASUK
A REPULESMETEOROLOGIABAN?

Hihetetlen modon gyorsulo vilagunkban a repiilés teriiletén is megnovekedett a fejlédés irama. Ahogy civil vonat-
kozasban, ugy katonai szempontbol is megfigyelheto, hogy a szarazfoldi feladatok egyre inkabb athelyezédnek a
levegobe. Ehhez nagyban hozzdjarultak az utobbi évtizedekben robbandasszeriien elterjedd pilota nélkiili repiilo-
geépek is. Az egyes légi miiveletek sikeressége, hatékonysdga nagymértékben fiigg az iddjardstol, igy a hajozo sze-
mélyzet feldl egyre tobb és specidlisabb igény érkezik a meteorologus szakemberek felé. Jelenleg azonban a prog-
nozisok elkészitéséhez kizarolag a numerikus eldrejelzé modellek eredményeit van lehetéség felhaszndlni, amelyek
adott idétartomanyon kiviil nem alinak rendelkezésre, valamint e modellek a Kis skdldju folyamatokat is gyakran
sikerteleniil jelzik elore. Ezért elengedhetetlenné valt az idojarads elorejelzés teriiletén uj eljarasok, eszkozok ki-
dolgozasa illetve adaptdlasa. Munkdankban egy hazdnk repiilésmeteorologiai gyakorlatiban még nem elterjedt
madszert, a neurdlis hdalokat valamint azok alkalmazhatésdaganak lehetéségeit mutatjuk be, a vonatkozo hazai és
nemzetkozi szakirodalom felhasznalasaval.

ARTIFICAL NEURAL NETWORKS AND THEIR APPLICATION IN AVIATION METEOROLOGY

In our unbelievably accelerating world, the pace of development has also intensified in the field of aviation. It can
be observed from both a civilian and military viewpoint that land activities are increasingly moved into the air.
The unmanned aerial vehicle that have spread at an explosive rate in recent decades have considerably contributed
to this. The success and efficiency of certain aerial manoeuvres is significantly dependent on weather conditions,
thus increasingly many and growingly special demands are received by meteorology experts from aviators. How-
ever, currently only the results of numerical forecasting models can be applied in the preparation of prognosis,
which are not available outside of a specific time domain, furthermore the models are frequently unsuccessful in
forecasting even small scale processes. Therefore, it has become indispensable to develop and adapt new methods,
instruments in the field of weather forecasting. In our paper we introduce a method that is not widespread in
Hungarian aviation meteorology practice yet, neural networks, and the possibilities of their application, based on
related Hungarian and international professional literature.

BEVEZETES

Az id6jaras pillanatnyi illetve jovébeni alakuldsédnak ismerete az egyes katonai feladatok tervezé-
sénél és végrehajtasanal napjainkban egyre nagyobb szerepet kap. Kiemelten igaz ez a repiildesz-
kozokkel végrehajtandd miiveletek esetében. A dontéshozo parancsnok illetve a hajozo személyzet
az aktudlis meteoroldgiai adatok illetve a meteorologus altal elkészitett prognozisok felhasznalasa-
val tud szamot vetni az id6jaras kedvezo vagy kedvezotlen hatasairol az egyes miiveletek soran. A
megbizhat6 iddjaras eldrejelzések készitése elképzelhetetlen numerikus és statisztikus elérejelzd
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modellek futtatasa nélkiil. Egy olyan nem-linedris rendszer esetében, mint a 1égkor csak modellezés
révén tehetiink becsléseket a jovobeli fejlodésre [1].

Jelenleg a szakemberek altal biztositott meteoroldgiai informacidk csak korlatozottan tudjak
kiszolgalni a felhasznaldok igényeit. Ennek egyik f6 oka, hogy napjainkban, hazankban a mete-
orologiai tamogatas kizarélag numerikus modellekre alapuld produktumokkal tud jelen lenni,
melyek az eldrejelzési idétartomanyon kiviil nem allnak rendelkezésre, igy példaul ultrarévid
tavon (0-3 ora).

Ismert azonban — elsdsorban kis skalaji id6jarasi jelenségek esetében — hogy a numerikus mo-
dellek megbizhatosaga az atlagosnal 1ényegesen kisebb. Igaz ez kiilonosen a repiilésre veszélyes
idgjarasi helyzetekre, mint pl. a jegesedés, turbulencia, zivatar Sth. vonatkozasaban. Szamos ku-
tatasi program foglalkozik e jelenségek fizikajanak, elorejelezhetéségének problémakorével.

Az egyre pontosabba, bonyolultabba és szerteagazobba vald ismeretanyag feldolgozasahoz
nagy sziikség van egyéb matematikai modszerek alkalmazasara. Kiilonosen érvényes ez a koz-
vetleniil nem mérhetd jellemzokkel rendelkezd, bizonytalansaggal is terhelt komplex problé-
mak megoldasa esetén. Azért, hogy ezt minél hatékonyabban tudjuk végrehajtani, az 0j eszko-
z6kon til 4j gondolkoddsmadra és az eszkdzok Ujfajta haszndlatéra is sziikség van. Ezért elen-
gedhetetlenné valt a hazank katonai meteorologiai gyakorlataban még operativan nem alkalma-
zott, de kiilf61don mar széles korben, sikeresen hasznaltmérési adatbazison nyugvo, statisztikai
megkozelitéseken, eljarasokon alapuld elemzd és eldrejelz6 modszerek kidolgozasara.

Az egyszerl linearis regresszios modellek mellett a szamitogépek és az informatika gyors fej-
16dése lehetove tesz olyan modszerek implementalasat, melyek realisabb, bonyolultabb folya-
matokat is tudnak kezelni. Egy ilyen hatékony eszk6zként szolgalnak a tobbvaltozos, nemline-
aris regresszion alapul6d neuralis halozatok. Mivel a neurdlis halok modszere hazdnk meteoro-
l6giai gyakorlatdban még operativan nincs alkalmazva és kutatasok is csak az utobbi években
indultak meg ezen a teriileten, igy maga a mddszer illetve a benne rejld lehetdségek is csak a
meteorologusok egy sziik kore eldtt ismertek. Ezért e cikk f6 célja a neurdlis halok elméleti
hatterének ismertetése, valamint a meteorologiai alkalmazhatésaganak bemutatdsa nemzetk6zi
¢és a mar rendelkezésre 4116 néhany hazai szakirodalom alapjan.

REGRESSZIO-SZAMITAS — LINEARIS REGRESSZIO

Mint minden elemz6 tudomany teriiletén, a meteorologidban is alapvetd az dsszefliggések ma-
tematikai vizsgalata. Gyakran el6fordul, hogy két valtozo mennyiség kozotti kapcsolatot vizs-
galjuk. A kapcsolat szorossagat célszeri egy mérdszammal jellemezni. Nagyon sok ilyen mé-
részam létezik, ezek koziil a legelterjedtebb az un. korrelacios egyiitthato (r) (1) [2]:

r= Y (x—My)-(y—My)
chx—Mx)Z-zcy—My)z

1)

ahol: My és Myaz x és y valtoz6 szamtani kozepe.
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A korrelacios egylitthato értéke +1 és —1 kozott valtozhat. Ha pozitiv értékeket vesz fel, akkor
a két valtozo kozott egyértelmii kapesolat van. Ha r=0, akkor a két valtoz6 kozott nincs 6ssze-
fliggés.

Amennyiben fiiggvényszerli kapcsolatot keresiink egy vagy tobb fiiggetlen valtozo (Xi,
X2,...,Xn) €s egy fliggd valtozo (y) kozott, akkor alkalmazzuk a regresszio szamitast. Azaz:

x>y vagy y = f(x) 2)

Az, hogy melyik valtozo6 legyen a fliggetlen és melyik a fiiggd mindig attol kell, hogy fiiggjon,
hogy milyen iranyu oksagi kapcsolatot tételeziink fel a valtozok kozott. Nem szabad azt figye-
lembe venni, hogy melyik valtozot szeretnénk a masik alapjan elérejelezni [3].

A fiiggb valtozo mindig valosziniiségi valtozo, a magyarazé valtozo azonban nem biztos. Tobb-
nyire az y két fiiggetlen, additiv komponensre bonthato. Az egyik x-ektdl fiigg, a masik az x-
ektol fiiggetlen véletlen faktor.

y=f)+e, 3)
ahol: ¢a hiba komponens.

Ha a kozelités moddja linearis, akkor linearis regressziorol beszéliink. Ha csak egy fiiggetlen
valtozonk van, akkor egyvaltozos regressziorol van szo. Abban az esetben, ha az el6bbi felté-
telek koziil mindkett6 fennall, akkor egyvaltozos linearis regresszioval van dolgunk.

Az altalanos modell egyenlete (3) lineéris fliggvénnyel felirva (4):
y=ax+b+e, 4)

ahol: a és b egyiitthatok;
X és Y fliggetlen és fiiggo valtozok;
£a hiba komponens.
A legjobb kozelités akkor érhetd el, ha:
e a hiba szorasa minimalis, és
e ahiba atlaga nulla.

A feladat tehat az, hogy megtalaljuk azt az a és b egyiitthatot, mellyel az ax+b a legjobb kozelitése
y-nak, azaz a pontokra illeszkedé legjobb egyenest kell megtalalni. Az y=ax+b olyan (x,y) pon-
tokbol allé egyenes, melynek meredeksége a, és a fliggdleges tengelyt b magassagban metszi [4].

A korrelacios egyiitthato (1) és a kapcsolatba hozott valtozok szamtani kdzepének €s szorasa-
nak ismeretében tudjuk meghatdrozni a regresszios egyenes egyenletében szerepld egyiitthatok
értékét, melyek a kovetkezd formaban irhatok fel [2]:

=
a=r_-, (5)
b=y—x-a, (6)

ahol:
oy illetve ox fliiggd és fliggetlen valtozok szorasa,
y és X a fliggo illetve fliggetlen valtozé mintaatlaga.
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Miutan meghataroztuk az egyiitthatokat, meg kell vizsgalni a modell j6sagat. Ehhez a 1épéshez
tartozik:

1. azilleszkedés globalis vizsgalata, melyet F-proba segitségével lehet elvégezni,
2. az egyes paraméterek egyenkénti vizsgalata, melyet t-probaval lehet ellendrizni, valamint
3. akapcsolatok szorossaganak ¢és a fliggd valtozd meghatarozottsaganak vizsgalata, me-

s

Ha nem tudjuk eldonteni, melyik valtozét tekintsiik fiiggetlen és melyiket fiiggd valtozonak,
vagy ha tudjuk, hogy a fiiggetlen valtozo a fiiggd valtozoval azonos nagysagrendii véletlen hi-
baval terhelt, akkor a regresszié szamitas nem alkalmazhato [5][6].

A statisztikai modellek elsdsorban az egyes meteorologiai elemek kdzott a matematikai statisz-
tika eszkozeivel igyekeznek minél szorosabb kapcsolatot 1étesiteni. Az egyik legelterjedtebb
modszer a fent részletesebben bemutatott linearis regresszids egyenessel valo kozelités alkal-
mazasara a Modell Kimenet Statisztika (MOS megkozelités). Ennél az eljarasnal a keresendd
paraméter becslése a modell outputokra illesztett linearis regresszios egyenessel torténik. En-
nek a f6 hibaja, hogy a modell eredmények hibait, valamint a modszerekben rejlé hibakat is
tovabbviszi a rendszerbe, valamint az algoritmus is csak az alkalmazott modell adott beallitas
mellett miikodik [6]. Habar a szakteriilet hatékonyan alkalmazza a linearis regresszion alapuld
modszereket, a jovében a pontosabb, korrektebb eredmények érdekében érdemes lenne a nem-
lineéris regresszion alapuldé modszerek fejlesztése, adaptalasa. Ennek egy lehetdsége a neuralis
halézatok bevezetése.

NEURALIS HALOZATOK

A neurobioldgia és az informatika rohamos fejlédése és 6sszefonodasa napjaink bonyolddo in-
formacidelemzési problémainak egyike. A mesterséges neuralis halok az agymiikodés legki-
sebb 06nallo egységei, a neuronok modellezése révén l1étrejott Osszetett haldzatot szimulalva lat-
nak el feldolgozasi és elemzési feladatokat [7].

A mesterséges neuronok

Egy mesterséges neurdlis hald egyszerii szamitasi egységekbdl, mesterséges neuronokbol all,
melyek egymasnak kiildott jelekkel kommunikalnak. A jelek nagyszamu stilyozott kapcsolaton
aramlanak. A mesterséges neuron az agyi neuron masolata [8]. A legegyszer(ibb forméaban a 1.
abran lathatdo modon lehet szemléltetni.
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x1(t)
wl
x2(t) w2
wn
xn(t)

y(t)

1. abra Altalanos neuronmodell [9]

A beérkezo jeleket részosszegként, el6zetes informaciok, tanitas alapjan stilyozva allapitja meg
a kimeneti jelet. A kimenet generdldsa valamilyen transzferfiiggvény segitségével torténik,
mely a gyakorlatban t6bbnyire nem lineéris, mivel ha itt is lineéris fliggvényt vezetnénk be,
akkor ugyanugy linedris regressziohoz jutnank. E transzferfliggvény (4tviteli fiiggvény) tobb-

féle is lehet:
e linearis;
e linearis kiiszobfiiggvény;,
e Iépcsos fliggvény;
e szigmoid fiiggvény;
e tangens hiperbolikusz;
e logisztikus;
e radialis bazis ... stb.

Az 2. dbran néhany gyakran alkalmazott transzferfliggvény tekintheté meg [9].
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-Mindegyikben koz0s, hogy a leképezés korlatos, az eredménye mindenféleképpen a [-1;1] in-
tervallumba es6 legyen, és a folytonosan differencialhatésag. Utdbbi tulajdonsag kiilondsen
nagy szerepet jatszik a sulytanulasi algoritmusnal [10].

Altalanossagban elmondhatjuk, hogy a neuronmodellek mindegyike rendelkezik a kovetkezd
tulajdonsagokkal:
e n darab, 1d6tol fliggd bemenet Xi(2), i=1,...,n;
e egyetlen id6tol fiiggd kimenet y(t);
e abemenetek sulyozasra keriilnek a kimenetre gyakorolt hatasuk alapjan. wi (wi < 0 ese-
tén gatld, wi>0 esetén serkentd);
e y(t) valamilyen fliggvénykapcsolatban van a bemenetekkel, figyelembe véve a stlyokat
y=f(X1,X2, ..., %n,W1,W2, ...,Wn).

A kimenet szamitasi modjatol illetve a be- és kimenetek értékeitd] fiiggden kiilonboztetiink meg
neuronmodelleket, mint példaul linearis neuronmodell, McCulloch-Pitts neuronmodell, leaky
integrator modell, integrate and fire neuronmodell [9].

Neuralis halézatok

A neuronmodelleket dsszekapcsolva neuralis halézatokat kapunk. Az 6sszekapcsolas azt je-
lenti, hogy az egyik neuron kimenetét 6sszekotjiik egy masik neuron egyik bemenetével. Tobb-
nyire egy iranyitott graffal reprezentalhatjuk 6ket (3. és 4. abra), ahol a csucsok képezik a neu-
ronokat, az élek az dsszekottetéseket, mig az iranyok a kimenetbdl a bemenet felé mutatnak. A
neuronok ugyanolyan vagy hasonlé tipusu miiveleteket végeznek. Egy hal6zatban ezeket a mii-
veleteket a tobbiektdl fiiggetlentil, lokalisan végzik. Az azonos tipusu milveleti elemek alkotnak
egy réteget (layer). Az egyes rétegekhez tartozo neuronok az eldzd réteg kimenetével illetve a
kovetkez6 réteg bemenetével vannak 6sszekotve [11].

A részfeladatok megoldasara alkalmas haldzati kapcsolatok felépitéséhez elengedhetetlen egy
bemeneti réteg, ahol azon neuronok helyezkednek el, melyek a bemeneti jel tovabbitasat végzik
a halézat felé. Emellett kell egy vagy tobb szdmitast végzo rejtett réteg, ahol tulajdonképpen a
feldolgozast végzd neuronok talalhatok. Valamint létezik egy kimeneti réteg, ahol a neuronok
azon csoportja van, melyek a kiilvilag felé tovabbitjak az informacidkat.

A rejtett réteg(ek) neuronjai kapcsolddnak mind a bemeneti, mind a kimeneti réteghez, a kap-
csolatok struktiraja alapjan a neurdlis haloknak két f6 csoportja kiilonboztetheté meg:

1. elérecsatol (hurokmentes) (3. abra):
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input rejtett  output
réeteq réeteg reteg

3. abra Eldrecsatolt neuralis halozat sematikus abraja [12]

2. visszacsatolt halozat (4. abra):

(competition) :
visszacsatolas
4\ ¢ & (feedback)

input  rejtett  output
réteg réteg réteg

4. abra Visszacsatolt neuralis haldzat sematikus abraja [12]

Mivel tobbnyire a meteoroldgiai céli alkalmazasok soran elérecsatolt neurélis haldkat hasznal-
nak, igy a tovabbiakban e cikkben is ezekkel foglalkozom.

El6recsatolt neuralis halok

A halézat egy adott rétegben talalhato neuronjai csak az 6t kozvetleniil megel6z6 réteg neuron-
jaitol kap jelet. A halo struktirajanak felallitasanal nincsenek szigoru szabalyok, azonban a
rétegek szdmanak meghatarozasanal a megoldand6 feladat bonyolultsagatol, dsszetettségétol
fliggden egy vagy két rejtett réteget érdemes kijeldlni. Ennél tobb réteg meghatirozésa mar
hatékonysag szempontjabol nem célszerli, ugyanis a modell futasi ideje drasztikusan megnd,
illetve instabill4 valik a hibagradiens is [13]. Meteoroldgiai alkalmazas sorén a szakirodalom
szerint jellemzden egy rejtett réteget szoktak alkalmazni, mivel az adott feladatok megoldasanal
igy is megfeleléen pontos informaciokhoz jutunk.

A struktara kialakitasanak egy masik fontos mozzanata az egyes rétegek neuron-szamanak
meghatdrozasa. Erre a kutatasok alapjan nincs egzakt, elfogadott szabaly, azonban néhany mar
korabban jol alkalmazott 6sszefiiggés fellelhetd a szakirodalmakban.

Egyik ilyen példaul, amikor a rejtett neuronok szama (j) a bemeneti (a) és a kimeneti neuronok
(b) szamabol a kovetkezo egyszerii dsszefliggéssel allapithaté meg (7) [14]:
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%‘

j=va-b, 7)

Vagy egy masik ajanlas, amikor a rejtett neuronok szama a bemeneti neuronok szamanak 75%-
val egyezik meg. A leggyakrabban alkalmazott Iehet6ség azonban, amikor a bemeneti neuronok
szamanak maximalisan kétszerese a rejtett neuronok szama [15].

A nagyméretii haldzatok elényeként meg kell emliteni, hogy szinte barmilyen feladat megolda-
saban pontos eredményt adnak vissza, amennyiben a keletkez6 redundancia ki van kiiszobolve.
Azonban a kisebb halozatok folyamatos bovitésével a betanitas és a szadmitasok ideje meghosz-
szabbodik, de az er6forrasigénye joval kisebb [16].

A neuralis halézatok alkalmazésat egy adott probléma megoldasara mindig egy tanulési folya-
mat kell, hogy megelézze, ugyanis pont ez lesz az eldnye az operativan alkalmazott modsze-
rekkel szemben, hogy a multbeli folyamatok ismeretében keriilnek modositasra a kezdetben
véletlenszertien kijelolt halozati sulyok. Tehat magat a tanulast tigy lehet definialni, mint a ha-
megkiilonboztetni:

1. feliigyelt tanulés

2. feliigyelet nélkiili tanulés

Meteorologiai vizsgalatok soran, adatbazisokon alapuld futtatasokat végziink, ezért a két tanu-
lasi folyamat koziil szamunkra az ellenérzott tanulas alkalmazasa a célszeri, mivel rendelke-
zésre allnak be és kimeneti adatparok. Tehat egy adott bemenet esetén tudjuk, hogy mit varunk
kimeneti értékként. fgy a halozat valaszat 6ssze lehet hasonlitani a vart eredménnyel. A tanulési
folyamat soran az a cél, hogy az ismert kimeneti mintak értékeit kapjuk vissza. Tehat a kelet-
kezd hiba, a két valasz kiilonbsége lesz felhasznalva a hdlozat tanitasara. Ezt a kiilonbséget kell
minimalizalni. Ehhez a hiba-visszaterjesztési tanulasi alapelv nyujt segitséget, ahol a minima-
lizalasat iterativ modon hajtjuk végre. A haldzat a tanulasi folyamat soran a hiba csokkenésének
mértéke szerint valtoztatja a sulyokat, amig egy adott feltételnek meg nem felel az eredmény.
A sulyfrissitésnek két féle modja van:

1. ateljes minta adatsor egyszeri végigfutatasa utan torténik meg a sulyfrissités

2. minden tanuld minta utan frissit a rendszer.

A mintaadatsor kijelolése sordn érdemes arra figyelni, hogy a mintaadatok szama legalabb 6t-
szOrose legyen a haldzati stilyok szamanak [17].

Ahogy a statisztikai modellek nagy része a neuralis haloknal is felmeriilhet a taltanulas eset,
vagyis a talilleszkedés. Ez a gyakorlatban azt jelenti, hogy hidba memorizélja a rendszer a pél-
dakat, nem tudja altalanositani az j bemenetekre [18].

Tehat tgy kell megvalasztani a tanulasra alkalmazott adatsort, hogy ne legyen atfedés a
validacios résszel. Korabbi kutatasok tapasztalatai szerint a rendelkezésre allé adatsor nagyobb
részét (~70%) sziikséges tanulasra forditani, igy a maradék rész (~30%) segitségével a halozat
altalanositd képességét lehet fejleszteni. Utolso simitasként a végsé beallitasok meghataroza-
sdahoz gyakran a korai ledllitds modszerét alkalmazzak, mely soran azel6tt allitjak le a tanulasi
folyamatot, miel6tt a validacios adatsorra vonatkozo hiba szignifikansan néni kezdene. Ennél
az eljarasnal a hibafliggvényt a két adatsorra vonatkozoan egyiitt vizsgaljuk [10]. A tanulési és
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validalasi folyamat befejezését kovetden az eldallitott neuralis halo alkalmazhatova valik a fel-
adatok megoldasara.

A mai neurdlis halok még messze allnak a teljes céltol, azaz az emberi aggyal 6sszemérhetd
szintli miikodéstol, azonban az egyéb modellekhez illetve eljarasokhoz képest mar most jelen-
tds elényokkel rendelkeznek.

Mindenekel6tt ki kell emelni, hogy fejlesztésiik bizonyos mérvii egyszeriiséggel végezhetd, igy
nem sziikséges hozza atfogd programozasi ismeret, mivel a rendszer a feladathoz alkalmazko-
dik, azaz ,,0nalléan” tanul. Habar ebbdl az is kovetkezhet, hogy a kapott eredmények nehezen
értelmezhetdek a felhasznald szamara, mivel a haldzat egy Un. fekete dobozként miikodik,
amibe nem latunk bele, igy az eredmények josagat kiilonbozd statisztikai modszerekkel kell
mérni. Strukturajukbol fakaddéan a memoria szétosztott, azaz parhuzamos feldolgozasokat vé-
gez, igy nagyobb sebességgel végezhetdk el a futtatasok.

A meteorologiai vizsgalatok soran kiemelkedd jelentdséggel bir az egyéb statisztikai eljarasok-
kal szemben, hogy a linearis szamitasi elemek mellett megjelennek a nemlinearis, numerikus
szadmitasi folyamatok, valamint zajos és hidnyos adatokat is képes bemeneti adatként elfogadni,
¢és abbol értékelhetd eredményt eldallitani.

NEURALIS HALOZATOK METEOROLOGIAI CELU
FELHASZNALASA

Egy neuralis hal6zat sokféleképpen épiilhet fel, sokféle tanitasi eljarassal tanithato, és e tulaj-
donsagok biztositjak, hogy tobbféle tudomanyteriileten valik elengedhetetlenné az alkalmazésa.
A meteoroldgia teriiletén is egyre nagyobb teret hoditanak a neuralis halok. Az utobbi évtized-
ben kiilondsen nagy figyelem iranyul a kdrnyezet szennyezésre, igy egyértelmii, hogy szdmos
kutatas iranyul ennek meteoroldgiai aspektusaira. A meteorologia és a légszennyezés szoros,
bonyolult kapcsolatban 4llnak, ezért a neuralis rendszer természetébdl adodik, hogy alkalmaz-
hat6 levegdkémiai vizsgalatokra. Yi és Prybutok (1996) valamint Boznar et al. (1993) ipari
tertiletekre készitett 6zon illetve kén-dioxid koncentracié valtozasara vonatkozoan eldrejelzé-
seket [19][20]. Mindkét kutatas soran kimutathatd volt, hogy a regresszié szamitas eredményei
elmaradtak az 0 technika mellett. Ugyanezt tamasztotta ala Comrie (1997) 6sszehasonlito ta-
nulmanyaban is [21].

A 1égkort vizsgald tudomanyban SOk olyan feladat meriil fel, ahol bizonyos jelenségeket, fo-
lyamatokat kiilonb6z6 osztalyokba kell sorolni, vagy azonositani kell. Szdmos publikécid bizo-
nyitja, hogy e téren is van létjogosultsaga az 0j eljarasnak. Peak és Tag (1992) felhdosztalyozast
végzett el miholdképek felhasznalasaval, Verdecchia et al. (1996) a blocking helyzeteket azo-
nositott, Hagelberg és Helland (1995) pedig radarképek felhasznalasaval hatarozta meg a kon-
vergencia vonalakat [22][23]. Kutatasaikkal hozzajarultak ahhoz, hogy a meteorologus szak-
embereknek az id6jaras pillanatnyi, aktualis allapotat konnyebb legyen felmérni. Illetve mun-
kajukat is egyszerlibbé teszi, ha a mithold illetve radarképek mellett azok értékelése, analizalasa
is a rendelkezésiikre all, melyek kizarolag objektiv alapokon allnak.
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A meteorologia szakteriiletének Achilles-pontja a repiilésmeteoroldgia, annak is a repiilésre ve-
sz¢€lyes jelenségekkel foglalkozé teriilete. A szakemberek legnagyobb kihivasa e folyamatok
elérejelzése mind térben mind idében. Ilyen téren az els6 értékelheté eredmények McCann-nek
(1992) koszonhetdek, aki a zivatarok eléfordulasanak eldrejelzésére vonatkozodan készitett al-
goritmust [24]. Kisérletet tett a zivatar kialakulasaért felelés paraméterek (stabilitas, emeld ha-
tas) kapcsolatanak vizsgalatara (5. abra), azonban arra a kdvetkeztetésre jutott, hogy lehetetlen

megérteni a neuralis halok ,.fekete dobozat”. gy munkéssaga akkoriban nem aratott osztatlan
sikert a kollégai kozott.

NEURAL NETWORK OUTPUT

FOR VARIOUS l_..lFI'ED INDEX
04 =
0.353 NNO
AN %

1 S O S S R DN 7nc, >
12-11-10 9 8 -7 6 5 4 3 2 -1 0 1 3 4 5
Lifted Index

5. abra A neuralis halozat kimenete (output) kiilonboz6 lifted indexek (emelési index) mellett. Az outputok di-
menzionélkiili szamok 0 (nem mérvadoé zivatar elérejelzése) és 1 (mérvado zivatar elorejelzése) kozott. (NNO és
NNI1: a kutatas soran alkalmazott két futtatas). [24]

A neurdlis halokkal torténd vizsgélatait azonban nem hagyta abba, igy egy masik repiilést ve-
sz¢lyeztetd jelenség, a repiildgép feliileti jegesedésének eldrejelzésére is készitett algoritmust
[25], melynek eredményeinek térképes megjelenitése a 6. abran lathato.
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6. abra Neuralis hal6 outputjanak térképes megjelenitése a 825-850 mb nyomasi szint kdzott
tapasztalhato jegesedésre vonatkozoan 2003. februar 1-jén 16 UTC idépontra
(15 UTC-t61 szamitott 1 oras elérejelzés) [25]

Egy-egy repiilési feladatot azonban nem csak a veszélyes jelenségek tudnak meghiusitani, ha-
nem a csapadék, a felhdzet alapjanak illetve a latastavolsagnak a csokkenése is. Igy egyértelmii,
hogy e teriileten is relevans a neuralis halok alkalmazasa [26][27][28]. Mint ahogy a statisztikali
modellek nagy részénél, a neuralis halok alkalmazasaval elkészitett produktumok is elsésorban
ultrardvid tavon (3-6 6ra) mutatnak j6 eredményt. Ezt bizonyitja Fabbian ¢és tarsai altal kidol-
gozott rendszer kisérleti alkalmazasa a Canberrai Nemzetkozi repiilétéren, mely a l1atastavolsa-
gok eldrejelzésére kategoridkat vezet be, igy eredményként megkapjuk egyértelmiien, hogy
adott id6ben a latastavolsag melyik intervallumba esik. Kiemelten fontos az egyértelmii ered-
mény kod esetén [29].

Jelenleg a vizsgalatok nagy része a latastavolsaggal kapcsolatosak, mivel e paraméter elorejel-
zésére vonatkozoan a numerikus modellek nem szolgaltatnak informacidt, igy nagy kihivast
jelent az eldrejelzéknek.

KUTATASI CELKITUZESEK

A hazai (katonai) repiilésmeteorologiai gyakorlatban szinte teljesen hidnyoznak a repiilésre ve-
sz€lyes id6jarasi jelenségekre vonatkozé eldrejelzési produktumok. Mivel e folyamatok méretiik-
nél fogva egyébként is numerikus modellekkel nehezen vagy egyaltalan nem eldrejelezhetdek,
igy legfobb célom olyan statisztikai eljarasok kidolgozasa, vagy mar kiilfo1don bevalt modszerek
Kéarpat-medencére vald adaptaldsa, melyek kimondottan e problémara jelenthetnek megoldast.
Mindezt a neuralis-halok alkalmazasaval tervezem elkésziteni. Igy els6ként a legfontosabb fel-
adat a meteorologia tudomanyaganak megfeleld neuralis halo tipust, illetve annak beallitasait ki-
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alakitani. Ehhez a MATLAB szoftvert alkalmazom. A MATLAB programban kétféle modon tu-
dunk létrehozni neuralis haldzatokat. Az elsd €s egyben nehezebb megvalodsitasi koncepcio, hogy
a program Command Window paneljét hasznalva parancsnyelven hozzuk Iétre azt a haldzati
struktarat, amire éppen sziikségiink van. Masik lehetség, melyet kutatdsim soran haszndlni ki-
vanok, egy egyszeriibb mod, a Neural Netwok Toolbox. Ez a MATLAB-ban elérhet6 grafikus
eszkoz a neuralis halozatok kezelése céljabol [30].

Ezt kovetden a kidolgozott mddszerek fliggetlen statisztikai adatbazis és kisérleti mérési adatok
felhasznalaséaval tesztelésre keriilnek, majd kiilonb6z6 verifikacios eljarasok segitségével ellen-
Orzom eredményeimet. Az 0j eljaras hatékonysagat, illetve operativ hasznalatba valé allitéas
sziikségességét objektiv értékeléseken alapuld esettanulmanyok segitségével szeretném alata-
masztani.

OSSZEGZES

A repiilésmeteorologusok irdnydba tdmasztott egyre nagyobb és széleskoriibb igények a fel-
hasznalok feldl megkovetelik a folyamatos kutatasokat, annak érdekében, hogy 1j, hatékonyabb
koltségtakarékosabb modszerek keriiljenek kidolgozasra az idéjards minél pontosabb
elérejelezhetdségének érdekében. Ehhez azonban elengedhetetlen az egyéb, kapcsolodo tudo-
manyteriileteken (matematika, szamitastechnika) az ijabb €s Gjabb egyre fejlettebb modszerek,
eszkozok kialakitasa. Egyik ilyen, az utobbi évtizedek leginkabb figyelemmel kisért szdmitas-
technikai és egyben matematikai fejlesztése a neuralis hal6zatok, melyeket még most is vegyes
fogadtatas kisér a szakemberek korében is.

Habar elmondhatd, hogy napjainkra a neuralis halok tulndttek a veliik szemben tdmasztott ko-
vetelményeken, és ahogy a cikkben is bemutattam szdmos meteoroldgiai kutatas soran is alkal-
mazzak mar 6ket. A szamitastechnika e teriiletre irdnyulo fejlesztései még messze nem érték el
a lehetséges célt, igy a folyamatos fejlesztések révén a meteorologusok is tjabb és ujabb esz-
kozoket kapnak, amik segitségével a légkorben zajld osszetett, bonyolult folyamatokat egyre
pontosabban tudjak modellezni majd eldrejelezni.

Tovabbi kutatasaim cé€lja olyan hatékony értékeld €s eldrejelzési modszerek, eljarasok kidolgo-
zasa ¢s fejlesztés, melyek jelenleg a hazai repiilésmeteorologiai gyakorlatban teljesen hianyoz-
nak. Mindezt a cikkben bemutatott, e teriileten még Gjnak szamit6 neuralis-halok alkalmazasa-
val tervezem elkésziteni.
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