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1. Bevezetés

A numerikus eldrejelzési modellek kozvetleniil nem nydjtanak felhdzetre vonatkozé
informdcidkat. Ezeket kizardlag az utéfeldolgozds sordn — kozvetett moédon — lehet
eldallitani. Bevdldsuk azonban nem megfelelden pontos, igy az eldrejelz0k szadmara
komoly kihivast jelent a felhdalap magassdganak eldrejelzése.

A 1égikozlekedés szempontjabol foként az 500 m alatti, 4 oktdndl nagyobb
felhOboritottsag jelent repiilésbiztonsagi kockazatot. Ilyenkor a piléta a leszallas elott
roviddel l4tja csak meg a futépélyét, igy sokkal kevesebb ideje marad korrigélni, mint egy
magasabb szintli felhdzet esetén. A fel- €s leszdllds sordn tehdt a felhdzet az egyik
kulcsfontossdgi informacid, ezért repiilotereken kiemelt fontossdgi a felhdalap és a
felhdboritottsdg pontos mérése és eldrejelzése. A repiildtereken a felhdzettel kapcsolatos
pontos adatokat a felhdalap mérok, valamint a repiilésmeteoroldgiai észleldk biztositjak.

Jelen diplomamunka célja annak vizsgdlata, hogy neurdlis hdlézat segitségével
modell alapu statisztikdit (MOS — modell output statistic) alkalmazva a felhdalap és a
felhdboritottsdg rovidtava alakuldsardl lehetséges-e a meglévd modszereknél pontosabb
informdcidkat adni.

A neurdlis halézatok &ltal nyujtott teljesitmény nagymértékben fiigg attél, hogy
hogyan épitjiik fel a hdlézatot. Kiilonféle topoldgidval, aktivacids fiiggvénnyel konstrudlt,
mas-mds tanuldsi algoritmussal betanitott neurdlis hal6zatok koziil a legjobban teljesitd
halézat kivélasztasa vizsgalatunk egyik f6 feladata.

A neuralis halézat tanuldadatsoranak bemend adataiként a 2013-as, 2014-es és
2015-6s évbol szarmazd felszini WRF modell adatok (2 m-es léghOmérséklet, 2 m-es
vizgbéz keverési ardny, 10 m-es szélsebesség u €s v komponense, felszini légnyomads),
valamint a vertikdlisan tobb szintre rendelkezésre all6 potencidlis hOmérséklet, vizgdz
keverési arany, és szélkomponensek szolgaltak. A neurdlis hdl6zat eredménye a vizsgélat
figgvényében tobb kiilonbozo6 adat lehet. Vizsgilhatdk a felhdalapmérdk dltal szolgaltatott
nyers adatok, vagy a METAR tdviratokban taldlhatd, az észleldk kozremiikodésével
készitett felhOzetinformaci6 kategdria-besoroldsai is. A neurdlis halozat viselkedését két
iddszakra is figyeltik, az egyik id6szak egy nyar végi-Oszi idOszak, a masik egy téli
idoszak volt. A felhdzet alapjanak magassagatdl és boritottsdgatol fiiggden 3 kategdriat
hoztunk létre ugy, hogy mindegyik kategdridba beleessen legalabb egy olyan szint, ahol

van modell 4ltal szolgdltatott informacio.



Az eredmények értékelését kiilonbozo kategorikus  verifikaciés indexek
segitségével hajtottuk végre. Ezek koziil jelen dolgozatban a HSS (Heidke Skill Score), a
FAR (False Alarm Ratio), a POD (Probability Of Detection) és az ETS (Equitable Threat
Score) indexeket szamitottuk. Az igy kapott index értékeket a szakirodalomban fellelhetd
modszerek (Costa-Surds et al., 2014; Gotz & Rdkoczi, 1981) segitségével kalkulalt

felhOalap értékekre szdmitott kategorikus verifikacios index értékeivel vetettiik ossze.



2. Irodalmi attekintés

2.1. Neuralis halozatok alkalmazasa

A neuralis halozatok alkalmazdsa igen széles korben elterjedt. Felhaszndldsi teriilete
kiterjed az olyan kozvetlen meteoroldgiai paraméterekre, mint a hdmérséklet (pl. Hayati &
Mohebi, 2007), napi csapadék (pl. Hall et al., 1999) vagy a felhdzet és latastavolsag (pl.
Marzban et al., 2006, Wang et al., 2009; Nagy, 2014, Fricke, 2017) meghatdrozasatol, a
légszennyezettségen (pl. Fernando et al., 2012) at, a megdjulé energidkon alapuld
energiatermelés (pl. Filik & Filik, 2006) elorejelzéséig. A neurdlis haldzat alkalmazésa jo
megoldds lehet azon -eldrejelzések esetén, ahol olyan komplex rendszerekre kell
eldrejelzést késziteni, amelyek rosszul definidlhatéak vagy érhetdek meg matematikai
egyenletek segitségével. Ezen kivill olyan esetekben is jol haszndlhatéak még, ahol
problémat jelent a zajok kezelése, vagy a bemeneti adatok hidnyosak (Tokar & Johnson,
1999).

Elmondhat6, hogy a becslések szerint az esetek 80%-aban a hasznalt hilézat hiba
visszadramoltatdsos (back-propagation) (Abhishek et al., 2012) és hogy a hal6zat a legtobb
esetben tobbrétegli. Az egyes moddszerek kozti kiilonbséget leginkdbb a rétegek - a

felhaszndlt inputok szdma -, illetve az aktivacids fiiggvények alakja adja.

Latastavolsag és felhdzet

A latastavolsdg és a felhdzet pontos meghatdrozdsa és eldrejelzése fOként a
1égikozlekedés szempontjabdl fontos, ezért elmondhatd, hogy a legtobb latastavolsagra és
felhdzetre vonatkozé neurdlis haldzattal torténd kutatds dltaldban repiiltérhez kapcsolddik.
A kutatdsok eredményei megegyeznek abban, hogy a neurdlis halézat képes a kod és a
felhOalap magassdganak elOrejelzésére, és dltaldban a meglévd klasszikus statisztikai
mddszereknél jobban teljesit a rovidtavi elorejelzések sorén.

Milanoban, a téli idészakban a latastavolsag ultrarévid tavu eldrejelzésére (0-2 6ra)
hasznaltak neurélis halézatot (Pasini et al., 2001), amelyhez felszini mérések szolgéltattak
a tanuldéadatsort. A hdldzat 1 rejtett réteget tartalmazott é€s 10 inputot, amelyek koziil az év
adott napja és az GOra szinusz és koszinusz fiiggvénnyel lett étalakitva. Erzékenységi
vizsgalat alapjan elmondhaté volt, hogy a helyes eldrejelzés pontossdgan javitott a
perzisztencia progndzishoz sziikséges, az elorejelzési id6 eldtt mért latastavolsag ismerete.

Verifikdciés indexek szdmitdsa utdn elmondhatd volt, hogy a neurdlis hdl6zat pontosabb



értékeket szolgaltatott, mint amiket a perzisztencidbdl és a klimatoldgiai indexekbdl
lehetett nyerni.

Az Egyesiilt Allamok parti teriiletein a ny4ri hénapokban kialakuld stratus felhGzet
magassaganak €és a horizontélis latastavolsdgban torténd romldsdnak mértékére torténd
elOrejelzést is megkisérelték neurdlis halozat segitségével (Marzban et al., 2006). A
neurdlis haldzat inputjait a felszini mért adatok €s a numerikus modell outputok adtdk, igy
végiil a hdlézatnak 20 inputja és 3 vagy 4 outputja volt attdl fiiggéen, hogy felhdalapot
vagy latastavolsagot jelzett eldre. Mind a két eldrejelzendd paraméter esetében logisztikus
aktivacios fliggvényt alkalmaztak. A 6 €s a 12 6rara vonatkoz6 neurdlis haldzattal készitett
eldrejelzések a legtobb dllomds esetében mind a felhOalap magassdg és mind a
latastavolsag esetén jobbnak bizonyultak, mint a hagyomanyos modell alapd statisztikai
moddszer (MOS) segitségével készitett elOrejelzések.

Az el6z6 témdhoz hasonld kutatdst végeztek a San Francisco-i Nemzetkozi
Repiil6téren is (Dean & Fiedler, 2001). Ezen, a part kdzelében fekvo repiil6téren a nyari
hénapok sordn gyakori, hogy az éjszaka folyamédn alacsonyszinti stratiform felhdzet
képzddik, amely altaldban csak masnap reggel oszlik fel, és a felhdzet feloszlasdnak pontos
idejének a meghatarozdsara teszteltelték a linedris regresszids mdédszert €s egy eldrecsatolt,
logisztikus szigmoid aktivacios fiiggvénnyel rendelkez6 neurdlis hdlézatot egyarant. Ezen
kiviill mind a két moddszert aldvetették egy djabb eldrejelzési feladatnak. Kora reggeli
adatok alapjan kellett eldrejelzést adni a repiilétéren kora estére varhaté homérsékletre.
Mindkét modszer jobbnak bizonyult, mint a klimatoldgiai értékek, és a kettd koziil a
neurdlis hdlézattal torténd eldrejelzés bizonyult kicsit pontosabbnak mind a két
elorejelzendd paraméter esetén.

A Canberrai Nemzetkozi repiilétéren a kod 3, 6, 12 és 18 6rds id6lépcsore torténd
elorejelzésére hasznaltak eldrecsatolt tobbrétegli neurdlis hdldzatot, amely 2 rejtett réteggel
rendelkezett és BATCH algoritmussal tanult (Fabbian et al., 2007). Ebben a tanulmdnyban
is arrdl szamoltak be, hogy a neurdlis hal6zat képes a kod elOrejelzésére, és javasoltak a
hasznalatét erre a repiilotérre vonatkozé kod eldrejelzés készitéséhez.

Neurdlis hélézatok segitségével valdszinliségi eldrejelzést is készitettek mar
latastavolsagra (Bremnes & Michaelides, 2007). Ebben az esetben kétféle megkozelitést
alkalmaztak. Az els6 megkozelités, hogy nem egy konkrét, a legjobbnak valasztott neuralis
hal6zat output értékeit hasznaltdk fel eredményként, hanem tobb kiillonbozd haldzat
eredményeit figyelembe vették, hogy egy valdszinliségi informéciét kapjanak a

latastavolsagra vonatkozéan. A masodik megkozelitésben egy determinisztikus neurdlis

6



halézatot hasznaltak, hogy eldallitsanak inputokat egy valdszinliségi neurdlis hélézat
szamara.

Fricke Cathy (2017) diplomamunkdjdban szintén neurdlis halézatokkal
foglalkozott. Munkdjdban perfect prognosztika mddszer segitségével nowecasting

eldrejelzést készitett a latastavolsagra.

Csapadék és homérséklet

A csapadék eldforduldsanak valdszintiségét, csapadékmennyiséget és homérsékletet
is jeleztek mar elére neurdlis halozatok segitségével, és igencsak biztaté eredményeket
kaptak. Ebben az esetben nem csak rovidtavd (1 napra elére vonatkozd) eldrejelzések
késziiltek, hanem egyes tanulmdnyokban havi csapadékdsszegek meghatarozéasaval is
foglalkoztak.

Az egyik vizsgdlatot Dallas és Texas teriiletén végezték el napi csapadékkal
kapcsolatos informéacidk eldrejelzésére (Hall et al., 1999). Két halozatot hoztak létre, az
egyik a csapadék el6forduldsanak valdszintiségét jelezte elére az adott napra, mig a masik
hal6zat a kivalasztott teriiletre atlagos csapadékmennyiséget becsiilt (nem maximaélis
csapadékmennyiséget). A meleg hénapokra (dprilistél oktoberig) és a hideg hénapokra
(novembertdl marciusig) kiillonboz6 hédlézatokat fejlesztettek ki. A 19 bemeneti adatot egy
numerikus modell outputjai és szonddzdsi adatok szolgéltattdk, és ezekhez adtdk még a
megfigyelt csapadékosszeget. A verifikdcié sordn a neurdlis halézat eldrejelzését egy 36
billendedényt tartalmazé halézat adataihoz viszonyitottdk két éves teszt idOszak sordn. Az
igy kapott eredmények igencsak figyelemreméltéan pontosak voltak, hiszen a csapadék
el6forduldsara vonatkozo6 eldrejelzések tobb mint 70%-a esetén 5%-ndl alacsonyabb, vagy
95%-nél nagyobb valdszinliség jott ki. A 436 5%-nal alacsonyabb valdszinliségii napbdl
435 esetén valéban nem hullott csapadék, és a 111 95%-nél nagyobb valdszinliségli nap
mindegyikén eldfordult csapadék.

Az indiai gazdasdg szdmadra nagyon fontos a nyari monszunesOzés, ezért komoly
kihivast jelent a csapadék minél pontosabb eldrejelzése a monszun iddszakra. Az indiai
Kaérnata egyik keriiletében azt tanulmanyoztdk, hogy lehetséges-e &tlagos havi
csapadékosszeget eldrejelezni neurdlis halozat segitségével (Abhishek et al., 2012). Ebben
az esetben hirom kiilonb6z6 haldzatot probaltak ki a kisérlet sordn: 1., eldrecsatolt hiba
visszadramoltatdsos, 2., réteg visszacsatoldsos 3., elOrecsatolt, kaszkddos hiba
visszadramoltatdsos. Hasonléan a havi csapadékosszeg eldrejelzését késObb is

megkisérelték (Mislan et al., 2015). A kutatds sordn hdrom kiilonb6z06 struktirdji neurélis



halézatot vizsgéltak. Az elsd egy 2-50-10-1 felépitésii 500 epoch-al, a masodik egy 2-50-
20-1 1000 epoch-al, mig a harmadik szintén 2-50-10-1 struktdrdjd volt 1500 epoch-al. A
négyzetes hibakbdl kapott eredmények alapjin a mdsodik hdalézat bizonyult a
legpontosabbnak. A kisérlet sordan mérték az egyes hdlézatok esetén az iteracids idot, amely
eltérd értékeket mutatott a kiillonbozd halozatok esetén. Az eredmények alapjan is jol
lathat6, hogy ezen a teriileten az egyenlitdi két esOs hénap a jellemzd (dprilis és
november). Az emlitett harom hédlézat koziil a hiba visszadramoltatasos haldzat teljesitett a
legjobban. Tovabbd elmondhat6, hogy a neuronok szdmdnak, és az input adatok
mennyiségének novelésével a négyzetes hiba értéke csokkent.

Nyugat-Iran egyik varosdban a hOmérséklet rovid tavu elorejelzését végezték
tobbrétegli neurdlis halozat segitségével (Hayati & Mohebi, 2007). A tanuld- és a teszt
adatsor létrehozdasdhoz 10 éves mérési eredmények dalltak rendelkezésre. A tanitds soran
elsonek a Levenberg-Marquardt algoritmust probaltdk ki, de mivel igy nem kaptak
megfeleld elorejelzést, végiil a Skalazott Konjugalt Gradiens (SCG) algoritmust haszndltak
a tobbrétegli neurdlis haldzat tanitdsa soran. Az eredmények tiikrében elmondhatd, hogy a
neurdlis hdl6zat egy napra eldre vonatkozé homérsékleti eldrejelzése sordn csupan
minimélis hiba volt, igy Osszességében Kermanshahban haszndlhat6 ez a modell
homérséklet eldrejelzéséhez.

A Floriddban taldlhat6 Nemzeti Hurrikdn Center és még sok egyetem vildgszerte
dolgozik azon, hogy javitsdk a hurrikdnok eldrejelezhetdségét és ennek érdekében a
hurrikdnok el6rejelzését végzé modelleket fejlesztését is gyors iitemben végzik. Az Eszak-
Atlanti-6cedn feletti hurrikdnok udtvonaldnak 6 Ords elOrejelzését is megkisérelték egy
rejtett réteget tartalmazé neurdlis hdlézat segitségével (Johnson & Lin, 1995). A neurdlis
hal6zat 8 inputot haszndlt fel az eldrejelzéshez, amelyeket egy logaritmikus Osszefiiggés
segitségével 0 és 1 kozotti értékekké alakitottak at. Az outputok szdma szintén 8 volt, még
a rejtett rétegen egy neuron volt. Hozzavetdlegesen az adatsor 65%-a szolgélt a hildzat
tanitdsara. Az elOrejelzések térbeli bizonytalansdga 1,63° és 5,75° voltak a szélességi €s

hosszuisagi fokokat illetéen.

Légszennyezettség

Szdmos nagyvaros esetében egyre fontosabba valik a légszennyezés napi szintll
elorejelzése, ezért a meteorologia ezen teriiletén is kiprobdltdk a neurdlis hélézat
teljesitoképességét. Az eldrejelzések legtobb esetben valamelyik nagyvaros kozponti

teriiletére, 1 napra el6re vonatkoztak. A kiilonboz0 1€gszennyezdanyagok esetén eltérd volt



a neurdlis hal6zattal tortént eldrejelzés pontossaga.

Egy tanulmédny sordn a regressziés modell €s a neurdlis hdlozat teljesitményét
hasonlitottdk Ossze az 6zon nagyvarosokban torténd eldrejelzésére (Comrie, 1997). A
kutatds keretein beliill 8 nagyvdros leveg6jét vizsgéltak. Kétféle felépitésti neurdlis
halézatot is teszteltek, az egyik 4-6-1, a mésik pedig 5-7-1 struktirdji volt. A két halozat
abban tért el egymdstol, hogy a mésodik esetében a multbdl is felhasznéltak informacidkat.
A vizsgalat sordn az az eredmény sziiletett, hogy a neurélis hdl6zat eldrejelzése valamivel
jobbnak bizonyult az 6zon id6jardsi alapon (tehat inputként meteoroldgiai adatokat
felhasznalva) torténd napi elorejezéséhez képest, de nem drasztikus a két mddszer kozotti
kiillonbség. Ezen kiviil megéllapithaté volt, hogy mindegyik modell alulbecsiilte a magas
6zon koncentraciéji eseményeket, még az alacsony koncentriciéjuak esetén pedig
feliilbecslés volt megfigyelhetd.

Egy masik vizsgalat sordn a lisszaboni régié PM1o koncentracidjat vizsgaltak 2002
és 2006 kozott, 12 allomds meteorologiai €s légszennyezettségi méréseit felhaszndlva
(Russo et al., 2015). Azt taldltdk, hogy a tobbszords linedris modszer és a logisztikus
szigmoid aktivéaciés fiiggvénnyel rendelkezd tobbrétegli neurdlis héalézat eldrejelzése
kozott nincs szignifikdns kiilonbség. Ezen kiviil kimutathat6 volt, hogy a modellek mas-
mas eredményeket adtak a 12 dllomds esetén, amely lehetové teszi a varosi régio jo térbeli
felbontasu eldrejelzését.

Pekingben, Tiencsinben és Hopej tartomanyokban a PM»s napi koncentraciéjat
jelezték két napra eldre egy dj hibrid modell segitségével, amelyben a 1égtomeg trajektoria-
analizist és a wavelet transzformdciét kombindltdk, hogy javitsdk a neurdlis hél6zat
elorejelzésének pontossagat (Feng et al., 2015). Az egy rejtett réteget tartalmazo neurdlis
hal6zat tanitisa sordn figyeltek az ,early stopping” jelenségre, ami azt jelenti, hogy
idejében ledllitottak a tanuldsi folyamatot, hogy elkeriiljék a hdl6zat tiltanuldsat. Az adatok
85%-a szolgalt tanuldsra, 15%-a tesztelésre. Az egyes rétegeken elhelyezkedd neuronok
szama 10-8-1 volt, és logisztikus szigmoid aktivacids fliggvényt alkalmaztak. Az
eredmények ebben az esetben is kielégitden pontosnak bizonyultak.

Az Arizona teriiletén fekvé Phoenix varosdban is PMj elérejelzése soran vizsgaltdk
a neurdlis hal6zatok hatékonysagét (Fernando et al., 2012). Olaszorszagban kifejlesztettek
egy sztochasztikus neurdlis halozat prototipust, hogy nagyvéarosokban (Réma, Mildnd,
Népoly) elorejelezzék a levegd mindségét. Ennek a neurdlis hdlézatnak EnviNNet nevet
adtdk. Ez egy hdaromrétegli neurdlis hdlézat, amely az els6 €s a masodik réteg kozott

tangens hiperbolikus, a masodik €és a harmadik réteg kozott exponencidlis aktivacids
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fiiggvényt haszndlt. A sztochaszikus EnviNNet modellt 0sszevetették egy determinisztikus
CMAQ (Community Multiscale Air Quality) modellel Phoenix varosanak levegdmindség
elorejelzésére, é€s a 2005. novemberi iddszakban tesztelték mindketté modell eldrejelzd
képességét. Azért esett a valasztds a novemberi teszt idOszakra, mert ilyenkor altaldban
magasabb a PMjo koncentricid, mint a nyari hdnapokban, illetve ezalatt az egy hénapos
1ddszak soran el6fordultak alacsonyabb és magasabb PMo koncentracidji napok egyarant.
Annak ellenére, hogy a neurdlis hdl6zat nem tartalmaz komoly fizikai és dinamikai
hatteret, a gyakorlati levegdémindség eldrejelzés soran méltd versenytars lehet a fotokémiai
modellekkel szemben, mivel a teszt sordn az EnviNNet jobban teljesitett, mint a fotokémiai
modell, ezen kiviil gyors és gazdasdgos az alkalmazasa.

Helsinki belvdrosdban 2 dllomdsra torténd NO; és PMjo koncentricié Ords
elorejelzésére Ot neurdlis hdldzat, egy determinisztikus modell és egy linedris statisztikus
modell eredményeit hasonlitottdk Ossze (Kukkonen et al., 2003). Az NO> koncentracid
elOrejelzése sordn a neurdlis haldzat eldrejelzése jobbnak bizonyult a determinisztikus
modellénél. A linedris statisztikus modell eldrejelzésénél a PMio és az NO» esetén is
jobbnak bizonyult a neurdlis hdl6zat eldrejelzése. A PMio elOrejelzése esetén a neurdlis
halézat teljesitmény statisztikdi nem voltak olyan jok, mint az NO; elOrejelzése sorén.
Ezen kiviil kimutattdk, hogy a jelenlegi neuralis halozatok a térbeli koncentraci6 eloszlasra

nem alkalmazhatdk, illetve a levegdszennyezés csokkentd forgatokonyvek elemzésére sem.

Hidrologiai alkalmazas

A hidrolégidban is sikeresen alkalmaztdk a neurdlis hdl6zatokat, és legtobb esetben
a neurdlis haloézattal tortént eldrejelzés pontosabbnak bizonyult a klasszikus statisztikai
modszereknél. Ebben az esetben is foként rovidtava eldrejelzések készitéséhez hasznaltak
sikeresen ezt a modszert.

Marylandben a Little Patuxent folyd vizgy(ijtd teriiletén a napi lefolyas
modellezésére alkalmaztak eldrecsatolt, hiba visszadramoltatdsos algoritmussal tanult
neurdlis hdl6zatot és az eredményeket a meglévo technikdkhoz hasonlitottak, mint példaul
statisztikus regresszidhoz €s egyszerti konceptudlis modellekkel készitett elorejelzésekhez
(Tokar & Johnson, 1999). Tobbféle neurdlis haldzatot is kiprobdltak, amelyek a bemeneti
adataikban tértek el egymastdl, igy a csapadék, a homérséklet és a hoolvadas adatokat
eltérOképpen haszndltdk fel. A Little Patuxent foly6 esetén a neurdlis hdl6zat eldrejelzései
pontosabbnak bizonyultak a hagyomanyos mddszereken alapul6 elérejelzésnél.

Az Olaszorszdgban taldlhatd6 Tagliamento folyé egy csapadékos iddszakban
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eléforduld aradasanak elOrejelzésére is alkalmaztak logisztikus aktivacios fliggvénnyel
rendelkez6 és BATCH algoritmussal tanult neuralis hédlézatot (Campolo et al., 1999). A
modell szdmédra a csapadék informdciéra vonatkozé input a hegyekben elhelyezett
billendedényes csapadékmérék 4ltal szolgéltatott adatokbdl szarmazott. A modell
vizszintre vonatkoz6 elorejelzése egy Ords idOablakot tekintve nagyon pontos volt (az
atlagos négyzetes hiba kevesebb volt, mint 4%), de az iddablak novelésével csokkent a
pontossdg. Az optimdlis id0ablak megvalasztdsa erdsen fliggott az adott eseménytdl, de
altalanossagban elmondhat6, hogy a modell pontossdga 5 6rdig kielégité maradt. Az ilyen,
csak csapadék és vizszint informdciét felhaszndlé modellek ezen az idOhatdron tdl nem
tinnek alkalmasnak az eldrejelzésre.

Dawson & Wilby (1998) szigmoid aktivécids fiiggvényt alkalmazé eldrecsatolt
neurdlis halézatokat fejlesztettek ki és hasznaltak az 4raddsok eldrejelzésére két arviz
kialakuldsdra hajlamos brit vizgyiijtd teriileten. A tanulmdny sordn valés 15 perces

idointervallumra vonatkozo6 hidrometriai adatokat hasznaltak fel.

Megujuloé energia alapu aramfejlesztés elorejelzése

Az utobbi évtizedekben elOtérbe keriilt a megujulé energiaforrdsok haszndlata,
amelyek koziil az 1ddarasfiiggd tipusok tovabbi térnyeréséhez elengedhetetlenek a maindl
pontosabb célprogndzisok. Egyre tobb tanulmdny foglalkozik ezzel a témadval, és az
elOrejelzést mar tobb energiaforrds esetén is megkisérték neurdlis hdlézatok segitségével
tamogatni. Figyelemremélt6 eredményeket kaptak.

A villamosenergia-rendszer egyensilya miatt nagyon pontos szélsebesség-
eldrejelzési mddszereket kell kidolgozni. A jovo optimalis hdlézati miikodéséhez a rovid
tava szélsebesség-elorejelzés kritikus fontossagi és egyben komoly kihivast jelentd
probléma. A szél eldrejelzését szintén megkisérelték neurdlis halozat segitségével végezni
(Filik & Filik, 2006). A neurdlis hdlézatok a jovObeli sz€l alakuldsdnak becslésére az
eldrejelzést megel6z6 idolépcsokben eldforduld szélsebesség adatokat, homérséklet és
nyomds adatokat kiilonbozoképpen hasznaltdk fel, igy a vizsgdlat sordn tobb haldzat
elorejelz6-képességét is tesztelték. A haldzatok logisztikus szigmoid transzfer fiiggvényt
hasznaltak és Levenberg—Marquard algoritmus segitségével tanultak. A legjobban az a
struktdra teljesitett, ahol a szé€l adatok mellett a nyomds és a homérséklet adatok is a
halézat inputjait képezték.

Az északi szélesség 36° és 42° kozott fekvd, a mediterran térségben taldlhatd

Torokorszag 12 kiilonbozd régidjdban elhelyezkedd véarosdban a potencidlis napenergia
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elOrejelzését kisérelték meg neurdlis halézat haszndlatival (Sozen et al., 2005). Az évi
itlagos egy napra juté sugirzds 3,6 kW h/m?, mig egy év soran koriilbeliil 2610 6rdn
keresztiil tart a szoldris sugarzéasi periddus ezen a teriileten. Egy haromrétegii hal6zatot
alkalmaztak a kisérlet sordn, amelynek 6-6-1 volt a struktdrdja. A vizsgalat soran Skélazott
Konjugalt Gradiens (SCG), Pola-Ribiere konjugdlt gradiens (CGP) és Levenberg—
Marquardt (LM) algoritmusok valtozatait alkalmaztdk. Az inputok és az outputok a
neurdlis halézatok esetében bevett gyakorlatnak megfelelden -1 és 1 kozotti tartomanyba
lettek normélva. Az input rétegen taldlhaté neuronoknak nem volt transzfer fiiggvényiik,
mig a rejtett rétegen logisztikus szigmoid fliggvényt alkalmaztak. Az eredmények azt
mutattdk, hogy a potencidlis napenergia eldrejelzése soran a neuralis halozat elorejelzése

pontosabbnak bizonyult a klasszikus regresszios modszereknél.
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2.2. Felhoalap becslése

A felh6zet meghatarozasa és mérése

A 1égikozlekedés szempontjabol az idéjaras sokkal jelentdsebb hatdsu befolydsold
tényezd, mint a tobbi kozlekedési dgazat szamara. A kod, az alacsony szintli felhdzet és az
intenziv csapadék megvéltoztatja a repiildgép milkdodésének szabdlyszerliségeit, igy akér a
leszéllds veszélyessé is valhat (Gaumet et al., 1997). A felhdzet pontos ismerete nagyon
fontos a pilétdk szamara, hiszen a felhdzet korlatozza a foldi tereptargyak lathatosagat, igy
nehezitve a leszdllést, illetve néhdny felhofajtdban a repiilés veszélyes lehet példaul a
jegesedés vagy a turbulencia miatt (Sdndor & Wantuch, 2005). A latdstavolsagmérdk és a
ceilométerek 1étfontossdgiak a folyamatosan {izemeld repiilOtereken, hiszen ezek
szolgaltatnak pontos informécidt a latastavolsagrol €s a felhdalaprol (Gaumet et al., 1997).

Szamos tanulmédny foglalkozik a szakirodalomban a felhdzet mennyiségének,
illetve a felhdzet alapjdnak és a tetejének a meghatarozéasaval.

Ha egy adott napon a termikus konvekcié mar kialakult, akkor a Ferrel-formula
segitségével meg lehet hatdrozni a gomolyos felhdzet alapjanak a magassagat (Sdndor &
Wantuch, 2005):

h=120-(t-ta) (1)
ahol t a hémérsékletet, 7, a harmatpontot jeloli °C-ban, és igy a h felhdalap
magassagat méterben kapjuk meg.

Radiészondas adatokbdl torténd felhdzet meghatdrozast kiséreltek meg a
Szovjetunidéban (Chernykh & Eskridge, 1996). A moddszert eltérd éghajlati szonddzé
allomdsok adataival tesztelték. Potencidlisan jobb paraméter a vertikdlis gradiens
megvaltozdsa, mint a relativ nedvesség vagy a hOmérséklet pontos értéke, mivel a
kiilonbozé orszagok mas és mds szenzort haszndlnak ezen paraméterek mérésére, illetve a
relativ nedvességbdl is eltérd formuldval szamitanak harmatpont depressziot, ezen kiviil a
mérési koriilmények gyors valtozdsdra is eltérOen reagdlnak a szenzorok. A mddszer ugy
mukodik, hogy a hémérsékletnek és a relativ nedvességnek a vertikdlis profiljabol
hatdrozzdk meg a felhOzet magassdgat, ugy, hogy ahol ennek a két mennyiségnek a
masodik derivaltja negativ, ott taldlhaté a felhdzet. A felhdben a relativ nedvesség masodik
derivéltja végig egyenld lesz 0-val, hiszen itt a relativ nedvesség értéke konstans. Ennek a
modszernek a haszndlatival a helyes meghatdrozds valdszintisége nagyobb, mint 90%.
Legnagyobb a helyes meghatarozds valdsziniisége az alacsony szintli felhdzet esetén, mig

legkisebb valdszinliséggel a magas szintli felhdzet esetén nyilik erre mod.
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Miholdas felhdmagassag megitéléssel is szamos cikkben taldlkozhatunk (pl. Hanel,
1961; Smith & Plart, 1978; Kassianov et al., 2005). A mitholdas adatokbdl szarmaztatott
felhdalapmagassag becslés kifejezetten fontos, mivel a felh6 radarok és LIDAR-ok mérései
elég koltségesek, illetve elég hidnyosan érhetéek el a fold felszinén (Kassianov et al.,
2005).

Az egyik tanulmanyban a Nimbus 5 mitholdon taldlhat6 infravords homérsékleti
profil radiométerével mért felhOmagassagokat hasonlitottdk Ossze egyidejlleg végzett
megfigyelésekkel, illetve a LIDAR-rendszer altal mért értékekkel Ausztralidban (Smith &
Platt, 1978). Az eredmények azt mutattdk, hogy a CO2-csatornabol abszorpciés modszerrel
torténd felhdzet meghatarozas egyezett a legjobban a f6ldi alapu megfigyelésekkel. Szintén
CO, abszorpcidjanak a vizsgalataval torténd felhdmagassdg meghatarozasaval foglalkozott

Hanel (1961) is.

A felhozet elorejelzése

A 1égikozlekedés biztonsdga és hatékonysdga szempontjabdl nagyon fontos a
repiilétereken az iddéjards pontos és iddszerii eldrejelzése (Hansen, 2007). A
repiilésmeteorologidban a szélre, csapadékra, latastavolsidgra és felhdzetre vonatkozo
eldrejelzéseket a TAF (Terminal Aerodrome Forecast) tdvirat tartalmazza. A pilétak az
eldrejelzések alapjan akédr kitérd repiilotérre is mehetnek, amennyiben az 1ddjarasi
koriilmények és az eldrejelzések ezt indokoljak.

A meteorolégusok szdmdra a felhdalap és a latastavolsag elOrejelzése egyarant
komoly nehézségekbe iitkozik, mert ezeket a paramétereket gyakran mikro-, illetve
mezoskaldju folyamatok befolydsoljak, amig a meglévé megfigyelési és eldrejelzési
rendszer foként szinoptikus skdldju folyamatok vizsgélatat teszi lehetdvé (Bocchieri &
Glahn, 1972).

A rovidtavu elorejelzések szempontjabol kulcsfontossagui az eldrejelzés eldtti utolséd
1d61épcsdjébol szarmazo adatok felhaszndlasa, tehdt a 1égkor aktualis allapotanak ismerete
(Vislocky & Fritsch, 1997). Ez kiilondsen igaz a latastdvolsag és az alacsonyszintli felhdzet
elorejelzésénél, mert ezek igencsak gyorsan képesek valtozni akar rovid id6 alatt is. A
modell alapu statisztika (MOS) esetén is fontos az utolsé id6lépcsdbdl szarmazd
allapothataroz6 értékek ismerete, mert igy lathatd, hogy a modell outputjai €s a tényleges
felhdalap, illetve a latdstavolsag kozott milyen a kapcesolat.

Az els6 modell alapu statisztikdk egyike Bocchieri & Glahn (1972) munkdja,

amelyben megkisérelték a felhdalap eldrejelzését. A mddszer 1ényege, hogy az eldrejelzd
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modell outputjai €s az eldrejelzendd allapothatarozd kozotti statisztikai kapcsolatot tarja
fel, és a regresszi6 elOtt megszliri a haszndlhaté véltozokat statisztikai Osszefiiggés
segitségével. Kategorikus és szamszeri elorejelzéssel egyardant foglalkoztak. A
tanulmanyban regresszids becslést adtak a felhdalap magassdgara és a latastavolsagra. A
kapott eredmények alapjdn elmondhatd, hogy a regresszids becslés jobbnak bizonyult a
perzisztencia és a klimatoldgiai alapu eldrejelzésnél is.

Egy masik moédszer az analégids eldrejelz0 rendszer, amely a jelen helyzet értékeire
multbeli hasonlésdgokat keres egy klimatoldgiai adatbazisbdl, és az alapjan probal
kovetkeztetni a latastavolsag €s a felhdalap jovobeli alakuldsara (Hansen, 2007). A WIND-
3 elOrejelzd rendszerben az analdgidas modszert kombindltdk a fuzzy logikaval, és a
hatékonysdgat 190 kanadai repiilétéren tesztelték az eldrejelzdk. A fuzzy k-NN (k
legkozelebbi szomszéd algoritmus) moddszerrel lehetséges az analdgids elOrejelzés
alkalmazdasa, hiszen ennek a mddszernek a segitségével lehet kivdlasztani a leghasonlébb
eseményeket, amelyek egy tgynevezett ,,analogids ensemble”-t alkotnak. A k-NN
algoritmus a gépi tanulds egy egyszeri moddszere, amely a klasszifikdcidhoz és a
regresszidhoz egyardnt haszndlhat6. Lényege, hogy a tanulé adatsorban taldlhat6
szomszédok minél tavolabb vannak a keresett értéktol, anndl kisebb sulyt kapnak.

Az USA-ban a Szovetségi Légiigyi Hivatal (FAA) Nemzeti FelhSalap és
Latastavolsag Kutatécsoportja (NCV) kifejlesztett egy repiiléstechnikai médszert (Black et
al., 2008), amely 10-12 6réara vonatkozé eldrejelzést ad a felhdalapra, latastavolsagra és a
kettdt kombindlva egy mezOn, a repiilési kategériara (IFR/VFR). Ez a rendszer segit
automatizalni a felhdalap és a latastavolsag elorejelzését. A mdodszer négy inputot hasznal
fel az eldrejelzéshez: két numerikus modell adatait (RUC, LAMP), egy belsé megfigyelés-
alapu rendszer adatait és a METAR észleléseket. Az eldrejelzések METAR-okkal val6
Osszehasonlitdsa j6 eredményeket adott.

Egy masik kutatds sordn kimutattdk, hogy a foldi megfigyeléseket alapul vevd
elorejelzés 1-3 o6rds eldrejelzési 1d0 esetén jobbnak bizonyult a perzisztencidndl, a
klimatoldgidnal, st még a MOS eldrejelzésnél is (Vislocky & Fritsch, 1997). Viszont 6
oras eldrejelzési id6 esetén mar a megfigyelés alapu eldrejelzés hasonldan teljesitett a
MOS technikdval készitett elOrejelzéshez képest. Nagy eldnye a megfigyelés alapu
elOrejelzésnek a tobbi moddszerrel szemben, hogy nem kapcsolddik konkrét helyhez és
numerikus modellhez, konnyen automatizalhaté és gyorsan futtathaté akar egy egyszera

személyi szamitégépen is.
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3. Neuralis halozatok

Az utébbi évtizedekben egyre elterjedtebben hasznaljdk a neuralis halozatokat a
legkiilonbozdbb természettudomanyos kutatdsokban. 1943-ban Warren McCulloch és
Walter Pitts megalkotta az els0 mesterséges neuronok segitségével miikodd modellt. Azéta
évrol évre egyre tobb és kifinomultabb neuralis halozatot hoznak 1étre (Rojas, 1996).

A neurdlis hédlézat egy olyan szamitdsi mechanizmus, amely a bioldgiai
idegrendszer felépitésének és milkodésének analdgidjara lett kialakitva. A bioldgiai
idegrendszer f0 tulajdonsdga, hogy kicsiny alapegységekbdl van felépitve, és az egységek
kozott sok a kapcesolat, és a rendszer sajatossidga maga a tanulds képessége. A mesterséges
neurdlis hélézatok is rendelkeznek ezekkel a tulajdonsdgokkal, de természetesen a
bioldgiai idegrendszer mélyebb tulajdonsdgait mar nem tudja 4tvenni.

A neurdlis hal6zatok nem a jelenséget prébaljadk meg modellezni, hanem kizarélag a
bemend és a kimend adatokat tekintik. Ez bizonyos komplex problémék esetében nagyon
elOnyos is lehet, hiszen adott esetben a jelenség megértésére nincs sziikség, a mitkodéshez
elegendd csupan megfelelé mennyiségli adat.

Az 1. abra alapjan lathaté, hogy a bemeneti adatok egy m dimenzids vektorban
vannak tdrolva, ahol n az adott iddpillanatot jelenti, és minden iddpillanathoz tartozik egy

d(n) kimeneti érték (n=1,2,...) (Fazekas, 2013).

Input Output
x1(n) —al \
ro(n) — Ismeretlen

) rendszer > d(n)

zm(m) =N\ _ J

1. dbra: A modellezendd rendszer (Fazekas, 2013)

A perceptron a neurdlis hdlézatok egy kezdeti tipusa, amely egyetlen neuronbdl
épil fel (Fazekas, 2013). Lényeges ujitds volt ebben az esetben, hogy bevezették a
szamszerl sulyokat, és a specidlis 6sszekapcsolddasi mintat. A tanulds folyamata sordn a
halézathoz kiillonboz6 silyok vannak rendelve egy numerikus algoritmus segitségével

(Rojas, 1996).
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A neurdlis hal6zat alkalmazdsa a kovetkezo 1épésekbdl épiil fel:

1. A konkrét halézat s€éma megaddsa:

Megadhatjuk, hogy az adott problémat perceptronnal kivanjuk modellezni, illetve hozza
egy aktivacios fliggvényt megadva mar meg is van a konkrét séma kivalasztdsa. Aktivacids
fliggvénynek 4ltaldban szigmoid fiiggvényeket szoktak haszndlni (de lehet pl.: logisztikus,
tangens hiperbolikus is).

2. A hal6zat betanitasa:

Ehhez sziikségiink van ismert x(n) input adatokra, és a hozzdjuk tartozé d(n) kimeneti
értékekre. A perceptron altal adott x(n) inputhoz szamolt y(n) outputok és a d(n) értékek
Osszehasonlitdsaval megkaphatjuk a hdl6zat hibgjat (négyzetes hiba). A tanitds folyaman az
a cél, hogy ezt a hibat minimalizalni kell.

3. A hal6zat hasznalata:

A betanitott hdlézatot alkalmazzuk olyan adatokra, ahol az input ismert, és a d(n) érték
hidnydban a modell altal szamolt outputot fogadjuk el igaznak. Gyakran a héldzat
ellenOrzésére tesztadatokat hasznalnak. (Fazekas, 2013)

Fontos emlitést tenni a tobbrétegli perceptron modelljérdl is (2. dbra), amikor nem
egyszertien neuronokat kapcsolunk 0ssze, hanem azokat rétegekbe is szervezziik. Ebben a
konstrukcidban taldlhaté egy bemeneti réteg, egy vagy tobb rejtett réteg, és egy kimeneti
réteg. Rejtett rétegbdl tetszdleges szamu lehet egy ilyen tipusu neurdlis hdl6zatban, viszont

bementi- és kimeneti rétegbdl kizardlag csak egy lehetséges. (Haykin, 1995)

xy (e )— y1(n)

Em(n— wi(re)

| 11 I | I
Bemeneti réteg Rejtett réteglek) Kimeneti réteg
(Input laver) (Hidden laver(s)) (Output layer)

2. dbra: A tébbrétegli perceptron felépitése (Fazekas, 2013)
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A tanulas folyamata

A neurdlis hélézat elsddleges jelentdséggel bird tulajdonsdga a hdldzat azon
képessége, hogy kornyezetébdl tudjon tanulni, és a tanuldsi folyamaton keresztiil javuljon a
teljesitménye. A neurdlis hdlézat ugy tanul a kornyezetébdl, hogy a neuronokhoz tartozo
sulyokat kalibralja olyanra, hogy a legjobb teljesitményre legyen igy a hélézat képes.

Idedlis esetben a neurdlis hédl6zatnak a tanuldsi folyamat minden egyes ismétlése utdn

jobbnak kell lennie.
A tanulési folyamat sordn a kovetkez6 1épések torténnek:
1. a neurdlis hal6ézatra a kornyezet hatast gyakorol,
2. a neurdlis hdalozatnak ennek eredményeképpen megviltoznak a

szabad paraméterei,

3. a neurdlis hal6zat a megvaltozott belsd struktirdja miatt masképpen
reagél a kornyezetre.

A tanuldsi probléméat el6re jol definidlt Ugynevezett tanuldsi algoritmusok
segitségével lehet megoldani. Ahogyan az varhat6, nincs egyedi tanuldsi algoritmus
minden egyes neurdlis hdl6zatra, hanem van egy olyan eszkoztarunk, amely a tanuldsi
algoritmusok sokféleségébdl all ossze, €s mindegyik algoritmusnak megvannak a sajat
maga el6nyei. Alapvetden a tanuldsi algoritmusok abban térnek el egymdstdl, hogy a
neuronokhoz eltéré médon rendelik a sdlyokat. (Haykin, 1995)

A tobbrétegli perceptron tanitdsa sordan elsd 1épésként megadunk kezdeti sulyokat,
majd az outputot végigdramoltatjuk a hal6zaton a stlyok megvdltoztatdsa nélkiil. Az igy
kapott outputot Osszevetjilk a tényleges kimeneti értékkel, és hibat végigdramoltatjuk a
hal6zaton, majd a sulyokat megvaltoztatjuk ugy, hogy ennek a hibdnak az értéke a
legkisebb legyen, tehat egy tobbdimenzids hibafiiggvény minimumat keressiik (3. dbra).
Ezt a 1épéssorozatot hiba-visszadramoltatdsi mddszernek (back-propagation algorithm)

nevezik.

Hiba

3. dbra: A neurdlis hdlozat két sulydhoz tartozo hibafeliilet (Gardner & Dorling, 1998)
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Az n-edik 1épés négyzetes hibdja a kovetkezé médon kaphatd meg:
1 2 1 2
Em =5 ) M =5 ) (&m -y, &
jec j€c
ahol yj(n) a j-edik neuronhoz tartoz6 a haldzat altal kibocsatott output érték, dj(n) a
j-edik kimenet valds értéke, C pedig a kimeneti réteg neuronjainak halmazét jeloli.

Ebbdl képezhetjiik az N tanul6 pontok szdménak ismeretében az atlagos hibat:

N
o1
ezﬁnz:;e(n). )

Ezutan a gradiens mdédszer (delta rule) segitségével elvégezziik a silyok
korrekcidjat:
0&(n)
ow;(n)’ ®
ji

wiji jeloli az i-edikbdl a j-edik neuronban mutat6 élen 1évo sulyt, # > 0 pedig a
tanulasi paraméter, amely az iterdcids lépések nagysdgat hatdrozza meg.

Az & hibafiiggvénynek az Osszes wj; szerinti parcidlis derivaltjat, azaz gradiensét
kellene képezni, ami numerikusan elég nehezen megoldhat6. A hiba visszadramoltatasi
modszer nagy eldnye, hogy a derivaltakat rekurzivan szamitja ki. A gradienst visszafelé
haladva, rétegenként hatirozzuk meg. Egy adott neuron esetén a lokdlis gradiens
megkaphat6 az utdna kovetkezo réteg lokdlis gradiensei segitségével. Mivel rétegenként
visszafelé haladunk és a kimeneti réteg lokdlis gradiense ismert, ezért az Osszes lokalis
gradiens kiszdmithat6. Osszegezve az egészet és a parcidlis differencidlds sordn

alkalmazott szabdly segitségével az aldbbi képlet kaphato:

9E(m) 0E()\ dv;(n)
ow;;(n) =1 <_ avj(n)>

Awj;(n) = —n ) =n6;(n)y;(n), 4)

ahol vj(n) a j-edik neuron altal produkélt 6sszegzett érték, J;(n) a lokdlis gradiens,
vi(n) pedig az i-edik neuron kimeneti értéke (az i réteg pontosan megeldzi a j réteget).
A tanulési algoritmus leallitasa tobb esetben is torténhet:
1. Ha a gradiens vektor kicsi, mert ilyenkor mar nem valtoznak jelentdsen a stlyok.
2. Ha egy epoch (a tanité halmaz egyszeri végigfutdsa a hdl6zaton) alatt a négyzetes
hiba méar nem csokken jelentdsen.
3. Hatil sok az epoch vagy tul hosszu a futdsi ido.
A négyzetes hiba 4altaldban nem csokkenthetd nulldra, igy ez egy elvetendd

célkitlizés. A hiba visszadramoltatdsi modszer igen érzékeny a kezdeti értékekre, mivel a
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gradiens modszeren alapul. Eloéfordulhat, hogy a globdlis minimum helyett csupan lokdlis
minimumot taldl. A kezdeti silyok megvélasztdsa emiatt egy fontos feladat. (Fazekas,
2013)

A tanuldsi folyamat sordn figyelni kell a tdltanulds elkeriilésére (4. dbra). A
tdltanulas azt jelenti, hogy a neurélis hédlézat tdlzottan illeszkedik a tanité pontokhoz, ami
rontja a hdlézat dltaldnosito-képességét. Ez foként akkor kovetkezhet be, ha a halozat

szabadsagfoka a tanité pontok mennyiségéhez képest til nagy. (Altrichter et al., 2006)

a kiertékelo készletre adott valasz hibaja,
ha a tanitast nem allitjuk le

ha a tanitast a jelzett powton leallitjuk

a tanito keszletre adott valasz hibaja

.....

>
a tanitasi ciklusok szama
a leallitas optumalis helve

4. dbra: A tanulds sordn a négyzetes hibdkat abrdzolo gérbék (Altrichter et al., 2006)

A kovetkezOkben ismertetem a kutatds soran felhasznalt két algoritmust.

RPROP tanulési algoritmus:

Az RPROP algoritmus az egyik legjobban teljesito elsorendli tanulési algoritmus a
neurdlis hélézatok esetén. Az algoritmust Riedmiller és Braun tervezte. (Igel & Hiisken,
2000)

Ez a tanuldsi algoritmus a ,rugalmas visszadramoltatdsrol” (Resilient
backPROPagation) kapta a nevét, tehat kozvetleniil valtoztatja a stlyfrissités értékét. Az
algoritmus alapvetd elve, hogy kikiiszobolje a stlyozasi 1€pések sordn a parcidlis derivalt
karos hatdsanak a mértékét. Ennek érdekében csak a derivalt eldjelét veszi figyelembe, az
értékét nem, és igy jelzi a sulyfrissités irdnyat. A sulyvaltoztatds mértéke kizardlag

sulyspecifikus, az igynevezett ,,sulyfrissitett érték’” hatdrozza meg:

(A0 g ag(t)>o
ij na an]
9E®

aw ={ +AY  ha ——<0 (5)

ij
9E®

0 ,ha =0
\ aWU
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ahol OE/Owj; jeloli az Osszegzett gradiens informdciét a séma bedllitdsairdl. A Aj

helyettesithetd konstans A frissitési értékkel, igy 1étrehozva a Manhattan-frissitési szabélyt.

(+1) 12 o 2o . )
Aw; 1épésnél a suly az alabbi képlet segitségével kaphat6é meg:

Wl-(jHl) = Wi(jt)-}- Awl-(jt) , (6)
A kovetkez0 1€pésként meg kell hatdrozni az 4j Aj; sulyfrissitési értéket:
( ~ gE-1) JE®
nt - AS D Jha . >0
an'j aWU
e 9e®
®)_ - (t-1)
A= - A ,h . <0 , 7
i TR “Tow;  owy @
_ aEED  9e®
AfE ,ha : =0
\ an] aWU

Ahol 0 < n~ <1 < 7% atanuldsi paraméter.

Minden iddpillanat, amikor a megfeleld w;; suly szerinti parcidlis derivalt eldjelet
valt, akkor az azt mutatja meg, hogy az utolsé frissités til nagy volt és az algoritmus
atugrott a hibafiiggvény lokdlis minimumdn, és a A; sulyfrissitési érték #-szal lett
csokkentve. Ha a derivalt megorzi az eldjelét, akkor a sulyfrissitési érték kis mértékben
van novelve annak érdekében, hogy a konvergencia gyorsuljon a kis gradiensl
tartomanyokban.

Annak céljabol, hogy csokkentsiik a szabadon beallithatd paraméterek szamat, a
noveld €s csokkentd faktor értékét fixdlni lehet. Az 5™ esetén a kovetkezd dolgokat kell
megfontolni. Ha a minimumon atugrds torténik, akkor az el6zd frissitési érték til nagy
volt. Arrél nincs informdcionk, hogy hdny minimum érték lett atugorva, de ettdl
fiiggetleniil meg kell becsiilniink a korrekt értéket. Altalaban az j6 kozelités, ha a frissitési
érték felének valasztjuk (maximum-likelihood becslés), tehat #™-t 0,5-nek valasztjuk. Az n*
novelési faktornak egyrészt elegendden nagynak kell lennie ahhoz, hogy elérhetvé tegye a
frissitési érték gyors novekedését a hibafiiggvény kis gradiensii tartomédnyaiban, mésfeldl,
ha tdl nagy értéket vdlasztunk #* -nak, akkor perzisztens véltozast okozhat a silyozasi
lépések irdnyiban. Altaldban ezt az értéket 1,2-nek valasztjdk a  kiilonbozd
tanulmanyokban, de ez fiigg a vizsgalt problématdl is.

Az RPROP a tanulési folyamatot prébélja a hibafiiggvény topol6gidjahoz igazitani,
ami azt jelenti, hogy a sulyfrissités és a hozzdillesztés azutan torténik, hogy az egész

sémara ki lett szdmitva a gradiens informéci6. (Riedmiller, 1994)
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QUICKPROP algoritmus:

A back-propagation mddszer elsé parcidlis derivéltat szdmol a hibafiiggvényen
végig minden egyes suly figyelembe vételével, annak érdekében, hogy megtaldlja annak
minimumaét (Fahlman, 1988). Ha a gradiensben infinitezimalis 1épéseket tesziink, akkor
garantdlt, hogy megtaldljuk a lokdlis minimumot, €s azt empirikusan kell eldonteni, hogy
ez a lokdlis minimum a globdlis minimum hely-e, illetve, hogy ezt a minimumhelyet
globdlisnak véve megfelelden j6 eredményeket tudunk-e elérni a kitlizott feladatunkban.

Nyilvanvald, hogy a lehetd legrovidebb id0 alatt szeretnénk megtaldlni a megoldast,
ezért nem lépkedhetiink infinitezimdlis 1épéskozokkel. A QUICKPROP algoritmus
mukodése sordn az a cél, hogy a lehet6 legrovidebb 1d6 alatt megtaldljuk a hibafiiggvény
globdlis minimuméat. Ehhez a lehetd legnagyobb 1épéskozt kell vdlasztani ugy, hogy a
megoldast lehetdleg ne ugorjuk at. Az elsé derivalt sajnos nagyon kevés informdaciot nyujt
arr6l, hogy mi az a legnagyobb 1épéskdz, amit még biztonsdgosan alkalmazhatunk. Ha
tudnank valamit a magasabb rendii derivéltakrol, tehat a hibafiiggvény gorbiiletérol, akkor
sokkal konnyebb lenne meghatdrozni az idedlis 1épéskozt.

A QUICKPROP algoritmusban a probléma megoldésara kétféle kozelitési modszer
van Otvozve. Az els6 kozelités dinamikus, probdlja igazitani a tanuldsi sebességet, mind
globdlisan, mind pedig kiilon-kiilon minden egyes sulyra. A masik mddszer explicit
haszndlja fel a hiba masodik derivaltjat minden egyes sily figyelembe vételével, és igy
ezzel az informdcidval mar Gj bedllitast tudunk valasztani a Newton-mddszerhez.

A minimumbhelyet ugy probaljuk megtaldlni, hogy a stlyokhoz egy felfelé nyilo
parabola alaku hibaftiggvényt illesztiink, és feltessziik, hogy ennek a paraboldnak a
meredeksége nem fiigg a tobbi silytdl. Majd ennek a paraboldnak a minimum pontjat
prébaljuk megkeresni.

A szamitds nagyon egyszerl, és csak lokalis informaciét haszndl a sulyfrissitéshez:

Aw' = Aw D, (8)

0Et-1  gE®
aWij _aWU
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4. Verifikacios indexek

A kutatds sordn a vizsgalt 3 kategéridra verifikacids indexeket hataroztunk meg.
Ezek a kategoridk az aldbbiak voltak:
a. l-es kategoria (1500 14b feletti felhdalap, METAR referencia adatok esetén 4 okta
alatt)
b. 2-es kategodria (1500 és 900 1ab kozotti felhdalap, METAR referencia adatok esetén
5 okta felett)
c. 3-as kategéria (800 l4b alatti felhdalap, METAR referencia adatok esetén 5 okta
felett)
A verifikdciés indexeket az un. kontingencia-tabldzatban taldlhaté értékek alapjan
lehet kiszamitani (1. tdblazat). Ebben a tdblazatban négyféle variacio 1étezik:
e a referencia kategéria (METAR, felhOalap mérds adatsor) egybeesik
neurdlis haldzat altal szamitott kategdridval (a: helyes taldlat),
e areferencia kategdria mas kategoridba esik, (b: hibds riasztas),
e a neurdlis hédlézattal szamitott érték megegyezik a vizsgalt kategdridval (c:
téves elvetés),

e azegyik szerint sem esett a vizsgalt kategoridba (d: helyes elvetés).

METAR/ felhéalap méro
adatai
Felhozet iven nem
kategoria egyezik -

igen a b
Neuralis
halozat

nem c d

n=a+b+c+d

1. tabldzat: A vizsgdlatban alkalmazott kontingencia-tdbldzat.

A dolgozatban az aldbbi verifikdcios indexeket hasznéltuk fel (Ebert & McBride,
1997, Nurmi, 2003):

I. A POD (Probability Of Detection) index megmutatja, hogy a bekovetkezett
események koziil milyen ardnyban volt helyes az elérejelzés. Ertéke 0 és 1 kozotti

lehet, az idealis értéke 1.
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IL

III.

IV.

POD=a/(a+c) )

A FAR (False Alarm Ratio) index arrdl az ardnyrdl tdjékoztat, hogy az eldrejelzett

események milyen ardnya volt téves (tdlbiztositott). Ertéke 0-t6l 1-ig vehet fel

értékeket, az idedlis értéke a 0. A POD és a FAR indexet egyiitt kell vizsgalni.
FAR=b/(a+b) (10)

Az ETS (Equitable Threat Score) a TS index klimatoldgiai érzékenységét hivatott
javitani egy random gyakorisdg (ar) megaddsdval. Ezt a random értéket ugy adjak
meg, hogy feltételezik, az eldrejelzések teljesen fiiggetlenek a megfigyeléstdl és az
elorejelzés csak véletleniil fogja visszaadni a megfigyelést. Az ETS index értéke

-1/3-t61 1-ig véltozik, idedlis értéke 1.

ETS=(a-ar)/(a+b+c-ar) (11)
ar=(a+b)(a+c)/n (12)

A HSS (Heidke Skill Score) index az egyik leggyakrabban hasznélt mutatd, amely
nagyon jol osszefoglalja a 2x2-es kontingencia tablazatot. A HSS megadja a helyes
elorejelzések ardnyat, miutdn korrigaltdk azt a random helyes taldlatokkal. Nagyon
érzékeny a tilbiztositott (b) és az alulbiztositott (c) prognézisok aranyéra. Ertéke
minusz végtelentdl 1-ig véltozik, a megfelelo értéke az 1.

HSS=2(ad-bc)/{(a+c)(c+d)+(a+b)(b+d)} (13)
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5. Adatok

Jelen kutatds sordan modell alapt statisztikai eljarast alkalmaztunk. A GFS globalis
modell adatai alapjan inicializdlt WRF numerikus modell 2013-as, 2014-es és 2015-0s
adatsora szolgalt adatforrdsként. Napi két inicializdcidval indult modell adatait hasznaltuk,
minden idépontra 2 modellfutdsi adat allt rendelkezésre. Egy 00 és egy 12 UTS-s futis,
oras iddlépcsOben, minden futds esetén 96 Ordig dlltak rendelkezésre adatok. A WRF
modell felfutasi idejét figyelembe véve egy adott futds 4. és 28. id6lépcsé kozti idoszakat
hasznaltuk fel. A felhasznélt hdrom éves adatsor alatt a WRF konfiguracids beallitdsai nem
véltoztak. Ez azért fontos informaci6 szdmunkra, mert a neurdlis hélézat ilyen
modellbedllitisok mellett tanult, igy valtoztatdsok esetén a neurdlis hdlézat djratanitdsara
lenne sziikség.

A modell adatok koziil felszini és kiilonb6z6 modellszintbeli véltozokat egyarant
felhaszndltuk a neurdlis hélézat tanuld6adatsordnak elkészitéséhez, majd a hdlozat
teszteléséhez. A felszini valtozok koziil 10 m-es szélsebesség u és v komponense, 2 m-es
homérséklet, keverési ardny és felszini légnyomads dalltak rendelkezésre. Vertikdlisan a
250 m-es és az 500 m-es szint adatait hasznaltuk fel, hiszen ezek esnek az altalunk vizsgélt
kategoridkba. Mindkét szinten a keverési ardnyt, szélsebesség u és v komponenst és
hémérsékletet haszndltuk fel.

A felhdzetrdl az informdacioé két adatforrasbol szdrmazott. Az egyik adatforrds a
Liszt Ferenc Nemzetkozi Repiilotéren a 13R pélyakiiszobnél tizemeld felhdalapmérd nyers
adatai. Ebben az esetben a felhOboritottsagrol nem, csupan a felhdzet alapjanak a
magassagardol kapunk informaciot.

A masik adatforrds a Liszt Ferenc Nemzetkozi Repiildtéren dolgozd észlelok
kozremiikodésével szolgéltatott METAR tdviratban taldlhaté felhdzetinformacié. Ez
esetben a kategorizalas sordn a felhdzet boritottsagat is figyelembe tudtuk venni, hiszen a
taviratban a felhOalap magassdg mellett a felhdzet mennyiségét is megadjdk. A METAR
taviratban tobb szintre is taldlunk a felhdzetrél informacidt, ilyen esetben a repiilés
szempontjabol fontosabb informécidt vettiik figyelembe, tehat az 5 okta feletti és az 1500
14b alatti felhdzetet, ha el6fordult ilyen. A METAR tdviratban a felhdalap magassdga 100
14b 1éptékkel van megadva, ezért a tobbi adatforrds adatait, illetve a felhdzet

kategorizédlasat is ezzel a mértékkel végeztiik.
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Tehat a neurdlis hal6zat tanuldadatsordnak inputjai a modellbdl kinyert adatok
voltak, még az output az a METAR-ban taldlhato, illetve a felhoalap méro altal mért adatok
voltak kategorizélva.

A felhdzet adatokat harom kategdridba soroltuk. A felhdalap mérds értékeket tgy
kategorizdltuk, hogy az 1-es kategoridba tartozott az 1500 1ab és afeletti felhozet, 2-es az
1400 és 900 1ab kozotti felhdzet, még a 3-as kategdridba a 800 14b alatti felhdzet.

A METAR téviratban taldlhat6 felh6zetinformécidk esetén a felhdboritottsagot és a
felhdalap magassagot is figyelembe vettiikk a kategorizdlds sordn. Az 1-es kategdridba
tartozott a repiilés szempontjabdl kevésbé jelentds 1500 14b feletti felhdzet, illetve a 4 okta
alatti barmilyen szinten taldlhaté felhdzet (FEW/SCT). A 2-es kategoridba az 1400 és 900
1ab kozotti felhdzet tartozott, ami legaldbb 5 okta mennyiségii volt (BKN/OVC). A 3-as
kategéria a szintén 5 okta feletti, de 800 1ab alatti felhdzet volt (5. dbra). Mivel az 1-es
kategoridhoz 1-1,5 nagysédgrenddel tobb érték tartozott, mint a masik két kategéridhoz,
ezért véletlenszerli védlogatassal lecsokkentettiik ezen kategdria esetszdmdt a madsik két

kategéria nagysagrendjére.

NSC
FEW049 SCT049 BKNO049 oVvCo49
FEW019 SCT019 BKNO19 ovCo19
FEW018 SCT018 ovCo18
FEWO017 SCTO017 BKNO18 ovCo17
FEWO016 SCT016 BKNO17 OVCo16
FEWO015 SCTO015 BKNO15 OVCo015
FEWO014 SCT014 BKNO14 ovcCo14
FEW013 SCT013 BKNO13 OoVvCo13
FEW012 SCT012 BKNO12 ovCco12
FEWO011 SCTO11 BKNO11 ovcCoii
FEWO010 SCT010 BKNO10 ovCco10
FEWO009 SCT009 BKNO009 OVC009
FEWO008 SCT008 BKNO08 oVvCo08
FEW007 SCT007 BKNOO07 oVvCo07
FEWO006 SCT006 BKNO006 OVC006
FEWO005 SCT005 BKNO005 OVC005
FEWO004 SCT004 BKNO004 OoVvCo04
FEWO003 SCT003 BKNO03 OoVvCo003
FEW002 SCT002 BKNO002 OV Co002
FEWO001 SCT001 BKNOO1 ovcooi

5. dbra: A hdrom felhézet kategdria elkiilonitése a lehetséges METAR kodok alapjan. Zéld: 1-es
kategdria, narancssdrga: 2-es kategdria, lila: 3-as kategdria.
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6. Neuralis halozat alkalmazasa

A felhdzet eldrejelzésére a kutatds sordn neurdlis halézatot hasznéltunk. A

kovetkezOben a hdlézat alkalmazasanak 1épései keriilnek ismertetésre.

6.1. A tanuloadatsor elkészitése

Els6 1épésként egy olyan adatsort kellett elkésziteni, amibdl a neurdlis halézat
képes volt tanulni. Ahogy az mar az el6bbiekben emlitésre keriilt, a bemend adatok a WRF
modell adataibdl keriiltek ki, a kimen6 adatok pedig a METAR, illetve a felhdalap mérd
altal mért értékek harom kategdridba besorolva. A METAR és a felhdalap mérds adatsorra
is kiilon-kiilon tanuléadatsor késziilt, hiszen a hidnyz6 adatok is eltéréek voltak mindkét
esetben. Az outputokat binomidlis klasszifikdcidval is dtalakitottuk a METAR-os esetben,
illetve a 2-es és a 3-as kategodridt is Osszevondsra keriilt, igy a végén négyféle tanuléadatsor
jott 1étre:

I. A felh6alap mér0s adatsor:

> inputok: nap, ora, a 2 vertikdlis szint keverési ardnya, hOmérséklete,
és a felszini adatok
» outputok: a mért értékek kategorizdlva

II. A METAR-os adatsor

> inputok: nap, ora, a 2 vertikdlis szint keverési ardnya, hOmérséklete,

a szélsebesség u €s v komponense €s a felszini adatok

> outputok:
a. az észlelt felhdzetinformacio kategorizalva
b. az észlelt felhOzetinformacid Kkategorizdldsa utdn a

binomidlis klasszifikédcié segitségével atalakitott értékek
c. 2 csoportba kategorizdlva az outputok
Fontos emlitést tenni a napok és az o6rdk értékeinek az atalakitdsarol. Mivel a
neurdlis hal6zat nem tudja, hogy december 31. utdn januar 1. kovetkezik (365. nap utén az
1. jon), illetve, hogy a 23 6ra utan 00 o6ra kovetkezik, ezért mind a két esetben atalakitdst
hajtottunk végre szinuszfiiggvénnyel, igy ezek -1 és 1 kozott valtakozo értéket vettek fel. A

tanuldadatsor inputjdba mar az 4talakitott form4juk keriilt be.
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6.2. A halozat megkonstrualasa és betanitasa

A halézat megkonstrudldsdhoz a FANN (Fast Artificial Neural Network)
programkonyvtar volt segitségiinkre, amelyet php programnyelvvel hasznéltunk. A hal6zat
topoldgidjanak bedllitdsakor szdmos tényezd adott, de vannak paraméterek, amin
véaltoztathatunk. A bemend és a kimend rétegen taldlhaté neuronok szamat az input és az
output adatok szdma hatdrozza meg. A kutatds sordn két rejtett réteggel rendelkezd neurdlis
hal6zatokkal dolgoztunk, a rejtett rétegeken taldlhaté neuronok szdmat az input rétegen
taldlhaté neuronok szamanak a felére valasztottuk meg. A FANN programkonyvtarban 18
aktivacios fliggvény és 5 tanulasi algoritmus koziil lehet vélasztani. A két legjobban bevalt
tanulasi algoritmus az RPROP és a QUICKPROP voltak, igy a dolgozatban ezzel a két
algoritmussal késziilt eredményeket mutatom be. Aktivicids fiiggvények kozil a
szimmetrikus Gauss €s a szimmetrikus szigmoid fiiggvények bizonyultak a legjobbnak. Az
igy konstruélt hal6zatok a kovetkezok voltak:

¢ 1_Gauss_szimm_QUICKPROP: Ez egy szimmetrikus Gauss aktivacios
figgvény segitségével és QUICKPROP algoritmussal tanult hdl6zat, amelynek bemeneti
rétegén 9, kimeneti rétegén 1, és a 2 darab rejtett rétegén 4—4 neuron taldlhatd. A
tanuldadatsordhoz az outputokat a felhdalap mérds adatsor szolgéltatta.

e |_szigmoid_szimm_RPROP: Ez a hédlézat RPROP algoritmus segitségével
tanult, és szimmetrikus szigmoid fiiggvényt haszndlt. A hdlézat topologidja és
tanuldadatsora megegyezik az 1_Gauss_szimm_QUICKPROP hal6zatéval.

¢ 2_Gauss_szimm_QUICKPROP: Az aktiviciés fiiggvény és a tanuldsi
algoritmus megegyezik az 1_Gauss_szimm_QUICKPROP hdlézatéval, csupan a haldzat
topologidjaban van eltérés. Mivel itt 15 input volt, igy a bemeneti réteg neuronjainak
szdma 15, a kimenetié 1, és a két rejtett rétegé 7—7 darab volt. A tanuléadatsordhoz az
outputokat a METAR taviratban taldlhat6 felhdzetinformacio szolgéltatta.

e 2_szigmoid_szimm_RPROP: Ez a hédlézat RPROP algoritmus segitségével
tanult, és szimmetrikus szigmoid fiiggvényt haszndlt. A topoldgidja és tanuldadatsora
megegyezett a 2_Gauss_szimm_QUICKPROP halézatéval.

® 3_Gauss_szimm_RPROP: Ennek a halézatnak az outputjait binomialis
klasszifikacioval alakitottuk 4at, igy itt méar 3 outputja volt a halézatnak. Ennek
megfelelden a topoldgidja megvaltozott. A bemeneti rétegen 15, a két rejtett rétegen 77,

még a kimeneti rétegen 3 neuron volt.

28



e 3_szigmoid_szimm_QUICPROP: A 3_Gauss_szimm_RPROP hél6zatéval
megegyezd topoldgidval és tanuldadatsorral rendelkezett. Annyi kiillonbséggel, hogy
masik aktivicids fliggvényt €s tanulasi algoritmust hasznalt.

¢ 4 _szigmoid_szimm_RPROP: Annyiban tért el az el6z6 6 hdaldzattdl, hogy a
tanul6adatsorban 0sszevondsra keriilt a 2-es €s a 3-as kategodria, igy mar a tanulds soran
is csak két kategdria szerepelt.

A tanuldadatsort szétvalasztottuk: 70%-bdl tanult a hdlézat és 30% pedig a teszt
adatsorként szolgdlt a tanuldshoz. A tanuldsi folyamat sordn azt a haldzati konfigurdciot
mentettiik el, amelyik esetén a legkisebb volt a teszt adatsor négyzetes hibdja. Fontos, hogy
a teszt adatsor esetén nézziik a legkisebb négyzetes hibat, mert igy kikiiszobolhetd a

halozat tdltanulasa.

6.3. A halozat tesztelése és az eredmények értékelése

A halozat betanitasa utan, elkezdOdhetett a tesztelésiik. Jelen kutatas soran 2 eltéro
1ddszakra teszteltik mind a 7 kiilonb6z6 neurdlis hélézatot. Az elsd iddszak egy janudr
elsejétdl februar végéig, a méasodik idOszak egy augusztus elsejétdl november elejéig tartd
tesztiddszak volt. Természetesen a tanul6adatsorban ezek az adatok nem szerepeltek, igy a
neurdlis hdlézatnak ekkor a szdmdra ismeretlen adatokkal kellett szdmolnia. Ez a
tesztadatsor esettdl fiiggden egy 504 vagy egy 599 adattal rendelkez6 dllomanyt jelentett.

A kapott értékeket a 3. fejezetben emlitett verifikdcids indexek segitségével
értékeltik ki. Az igy kapott eredményeket a szakirodalomban fellelheté felhdalap
magassag szamité modszerekhez, illetve a részecskemddszerrel kiszamitott felhdalap
magassiagokra kapott verifik4cios indexek értékeihez hasonlitottuk.

Elséként a harmatpont és a homérséklet kiilonbségét alapul vevd képletet
szamitottuk ki, amely a homérséklet fiiggvényében irja le a felhOképzOdéshez sziikséges
harmatpont deficitet. (Costa-Surds et al., 2014)

AT; < 1,7°C,ahol T > 0°C
AT; <3,4°C,aholT <0°CésT > —-20°C (14)
AT; < 5,2°C,ahol T < —-20°C

A képletben AT,; a harmatpont deficitet jeloli, amelyet a hOmérséklet és a
harmatpont kiilonbségeként kaphatunk meg:

ATy =T —Ty (15)

ahol T a leveg6 homérsékletét, T, pedig a harmatpontot jeloli °C-ban.
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A (14)-es képlet kozelithetd egy madsik Osszefiiggés segitségével, amelyben a

harmatpont deficit helyett a relativ nedvesség alapjan torténik a felhdzet meghatarozésa.
RH >91,5%, aholT > 0°C
RH >83%, aholT >-20°C (16)
RH >74%, aholT < —20°C

ahol RH a relativ nedvesség jeloli, T pedig az homérsékletet.

A dolgozat tovabbi részeiben a (14)-es képlet 1/a , a (16)-os képlet pedig 1/b
moddszer néven fog szerepelni.

Egy masik Osszefiiggést 1is alkalmaznak a felhdalap ~magassagéanak
meghatdrozasdra, amely nem a hoOmérséklet alapjan ir le kritériumot a felhOzet
megjelenésére, hanem a levegd nyomadsa alapjan.

RH > 92,5 % ,ahol P < 1000 hPa és P > 800 hPa
RH > 87,5 %, ahol P < 800 hPa és P > 550 hPa (17)
RH > 75 % ,ahol P < 550 hPa és P > 300 hPa

ahol RH a relativ nedvességet és P pedig a nyomadst jeloli. A tovdbbiakban ez az
Osszefiiggés 2-es modszer néven lesz emlitve.

Azon a szinten szamithatunk felhdzetre, ahol a (14)-ben, (16)-ban és (17)-ben
taldlhaté harom Osszefiiggésbodl valamelyik teljesiil.

Ezen kiviil a neurdlis hdlézat eredményeit még a részecske modszer segitségével
szamitott felhdalapokhoz is hasonlitottuk. A médszer 1ényege, hogy azt feltételezziik, hogy
a felszinrdl indul6 részecske szdraz adiabatikus homérsékleti gradiens mentén mozog
mindaddig, amig a rendszerben a viz csak g6z alakban van jelen, tehét telitetlen a levegd
(Gotz & Rdkoczi, 1981). Ezen a telitetlen szakaszon valé emelkedés sordn a légrész
keverési ardnya dlland6 marad. Mivel a levegd a felfelé emelkedés kozben hiil, ezért a
relativ nedvessége novekszik, majd ha eléri a telitettség allapotat, akkor megindul a goz
cseppfolyds dallapotba val6 atmenete. Ezt a szintet, ahol ez az atmenet bekovetkezik,
emelési kondenzacios szintnek nevezziikk. Masképpen megfogalmazva, ez az a szint, ahol a
felfelé haladva csokkend harmatpont depresszid értéke egyenld lesz nulldval. Innentdl

kezdve a keverési ardny mér véltozik, mert megkezdddik vizgdz kondenzacidja.
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7. Eredmények

7.1. A neuralis halézattal becsiilt felh6alap magassagok kategorikus
verifikacigja

Az eredmények verifikdcids indexek segitségével torténd értékelése eldtt még
roviden éattekintjiik a hélézatok iddébeli felbontoképességét. Az elsd idOszak (téli)
vizsgdlatdhoz a felhdalap mérd adatait, az 1_Gauss_szimm, QUICKPROP (6. dbra) és az
1_szigmoid_szimm_RPROP hdlézatok (7. dbra) kalkuldlt értékeit haszndaltuk fel.

A kovetkezd diagramokon az lathatd, hogy a neurdlis hdlézat éltal szolgaltatott
nyers eredmények jol kovetik a felhOzet alakuldsdnak tendencidjat. Amikor a 3-as
kategoridba esett a felhdalap mérd altal mért érték, akkor a neurdlis hdlézat 4ltal kalkulalt
értékek is magasabbak voltak. Ez foként hosszabb ideig fenndll, 3-as kategéridju
felhdalapok esetén figyelhetd meg a legjobban. A kétféle neurdlis hdlozat teljesitménye
szemmel lathatéan nem sokban tér el, ami a késobbiekben a verifikacios indexek értékeivel

is ala lesz tamasztva.
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6. dbra: Az 1_Gauss_szimm_QUICKPROP hdlozat dltal szamitott felhGalap kategoridk 6sszehasonlitdsa
a felhGalap mérébél kategorizalt értékekkel az 1. (téli) idészakra

1. id&szak

Kategoria értéke

u felhGalap méré 1_szigmoid_szimm_RPROP

7. dbra: Az 1_szigmoid_szimm_RPROP hdldzat dltal szamitott felh6alap kategdridk ésszehasonlitdsa a
felh6alap mérébél kategorizalt értékekkel az 1. (téli) idészakra
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Ahhoz, hogy verifikédcids indexeket lehessen a neurdlis héldzat éltal szolgéltatott
valés szamhalmazbeli értékekbdl szamolni, az értékeket kategorizalni kell. Olyan
kiiszobértékek megtaldldsa a cél, amelyek mellett az index értékei a legjobban kozelitenek
az adott index idedlis értékéhez. Ebben az esetben a verifikdciés indexek értékeit
tartalmaz6 tdblazat (2. tdblazat) az 1-es és a 2-es kategoria kozott 1,4-es €s 1,5-0s, illetve a
2-es és a 3-as kategoria kozott 1,8-as €s 1,9-es kiiszobértéket alkalmazo kategorizdlas soran
kapott értékekre szamitott indexeket tartalmazza a fenti diagramon szerepld két hal6zatra.
A kategorizalds sordn 1 tizedes véltoztatds a kiiszobértékben néhany verifikacids index (pl.
HSS, POD) értékében 2—4 szazados eltérést okozott. A 2. tablazat, illetve az Gsszes soron
kovetkezd tdbldzat szinezése az adott verifikdcids index el6forduld terjedelmétdl fiigg,
pirostol zoldig terjedd skdldn a rossz egyezéstdl a j6 egyezésig. Az 1-es és a 3-as kategdria
esetén viszonylag jol, és nagyon hasonldan teljesitett mindkét halézat, a HSS értékek 0,35
koriil vagy afolott alakultak, az 1_szigmoid_szimm_RPROP hél6zat esetén még 0,46-0s
HSS indexet is taldlhatunk az 1-es kategoridra. A 2-es kategodria esetén minden indexnél az
lathatd, hogy sokkal rosszabban teljesitett mindkét hal6zat, mint a maésik két kategdria
esetén. A HSS, POD, ETS 0 koriili értéket vett fel.

Az igy kapott eredményeket az 6. fejezetben ismertetett modszerek segitségével
szamolt felhdalapokra vizsgalt indexekkel (3. tdblazat) 0sszevetve megéllapithatd, hogy a
neurdlis hdlézat dltaldban pontosabban hatdrozta meg ugyanazon adatokbdl a felhdalap
magassagot, mint a masik 4 modszer. A 2-es kategoéridra torténd eldrejelzés esetén a
részecske mddszer segitségével szamitott értékek valamivel meghaladjdk a neurdlis hdlézat
értékeire szdmitott verifikdcids indexeket, de a 3-as (tehdt a legalacsonyabb felhdzetre
vonatkozé kategoria esetén) a neurdlis halézat értékei jobbnak bizonyultak. Az (1/a), (1/b)
€s (2) mddszerekkel szamitott felhdalap magassagok esetén az 504 adat egyikén sem jott ki

a 2-es kategoridba eso érték.
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1. id6szakra szamitott indexek értékei
1_Gauss_szimm_QUICKPROP 1,4-es és 1,8-as 1_Gauss_szimm_QUICKPROP 1,5-0s és 1,9-es
kiiszobértékekkel kiisz6bértékekkel
1-es kategoria 2-es kategoria 3-as kategoria 1-es kategoéria 2-es kategoria 3-as kategoria
HSS 0,40 -0,04 0,36 0,42 -0,05 0,36
POD 0,31 0,02 0,97 0,34 0,02 0,97
FAR 0,08 0,95 0,25 0,10 0,96 0,25
ETS 0,25 -0,02 0,22 0,27 -0,02 0,22
1_szigmoid_szimm_RPROP 1,4-es és 1,8-as 1_szigmoid_szimm_RPROP 1,5-6s és 1,9-es
kiisz6bértékekkel kiisz6bértékekkel
1-es kategoria | 2-es kategoria | 3-as kategoria 1-es kategoria | 2-es kategéria | 3-as kategoria
HSS 0,44 0,03 0,35 0,46 0,03 0,36
POD 0,35 0,06 0,98 0,37 0,06 0,98
FAR 0,09 0,84 0,25 0,09 0,82 0,25
ETS 0,28 0,01 0,21 0,30 0,02 0,22

2. tdbldzat: Az 1_Gauss_szimm_QUICKPROP és az 1_szigmoid_szimm_RPROP hdldzatok
eredményeire szamitott verifikdcids indexek értékei az 1. (téli) idészakra kiilénb6z6
kiisz6bindexekkel (a tdbldzat szinezése az adott verifikdcids index eléforduld terjedelmétdl fiigg,
pirostdl zéldig terjedd skdldn a rossz egyezéstél a jo egyezésig)

1. id6szakra szamitott indexek értékei
(1/a) médszer (1/b) médszer

1-es kategora 2-es kategoria | 3-as kategoria 1-es kategora 2-es kategoéria | 3-as kategoria
HSS 0,125 0,197 0,022 0,045
POD 0,836 0,415 0,900 0,156
FAR 0,726 0,161 0,773 0,221
ETS 0,067 0,109 0,011 0,023

(2) médszer Részecske mddszer

1-es kategora 2-es kategéria 3-as kategoria 1-es kategora 2-es kategoria | 3-as kategoria
HSS -0,002 -0,003 0,416 0,038 0,164
POD 0,964 0,032 0,345 0,481 0,565
FAR 0,782 0,353 0,156 0,873 0,244
ETS -0,001 -0,001 0,263 0,019 0,090

3. tdbldzat: Kiilbnbéz6 mdodszerekkel meghatdrozott felh6alapokra szamitott verifikdcios indexek

értékei az 1. (téli) id6szakra (a tdbldzat szinezése az adott verifikdcids index eléforduld

terjedelmétdl fiigg, pirostdl z6ldig terjedd skdldn a rossz egyezéstél a jo egyezésig)

A kovetkez6 diagramokon a mdsodik iddszakra (nyari végi-0szi) figyelhetjilk meg a

2_Gauss_szimm_QUICKPROP (8. dbra) és a 2_szigmoid_szimm_RPROP hal6zatok (9.

abra) eredményeit a METAR-ban taldlhat6 felhdzetinformacié kategorizalt értékeivel

Osszevetve. Ebben az iddszakban sokkal kevesebb esetben volt 3-as kategdridba esd

felh6alap magassag az elsé idOszakhoz képest. A diagramokon megfigyelhetd, hogy a

2_szigmoid_szimm_RPROP hal6zat jobban lekoveti a METAR adatsor értékeit, mint a

2_Gauss_szimm_QUICKPROP, amit a verifikacids indexek értékei is megerdsitenek.
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8. dbra: A 2_Gauss_szimm_QUICKPROP hdldzat dltal szamitott felhGalap kategoridk
Osszehasonlitdsa a METAR-ban taldlhato felhéalap kategoridkkal a 2. (nydr végi-Gszi) id6szakra
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9. dbra: A 2 _szigmoid_szimm_RPROP hdlozat dltal szamitott felhéalap kategoridk 6sszehasonlitdsa
a METAR-ban taldlhato felhGalap kategdridkkal a 2. (nydr végi-Gszi) idészakra

"o

Az eredmények értékelésének folyamata megegyezett az el6z6 esetben leirtakéval.
Itt mar nagyobb volt az eltérés a két halézatra szdmitott verifikacios indexek értékei kozott
(4. tablazat). A négy index értékeit figyelembe véve kijelenthetd, hogy a
2_szigmoid_szimm_RPROP dltaldban mind a hdrom kategéria esetén jobb értékeket
szolgéltatott, mint a 2_Gauss_szimm_QUICKPROP hél6zat, de a 2-es kategéria esetén itt
is nagyon rosszak a verifikacids indexek értékei (0 koriili HSS, POD, ETS érték, 1 koriili
FAR érték). A 2_szigmoid_szimm_RPROP hél6zat esetén az 1-es kategoridhoz tartozo
HSS indexek 0,5 felettiek, mig a 2_Gauss_szimm_QUICKPROP hdlézat esetén 0,4-es
HSS értékek vannak. A mdasik 4 mddszerrel kapott felhdalapokra szdmitott verifikdcids

index értékeivel Osszevetve (5. tdblazat) a neurdlis halézatok eredményeit hasonld
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mondhat6 el, mint az el6z0 esetben. A 2-es kategéria esetén a részecske modszer
verifikdciés index értékei optimdlisabbak a neurdlis halézatokra szdmolt indexek

értékeinél, de az Osszes tobbi kategdria esetén a neurdlis haldzat jobban teljesitett a tobbi

modszernél.
2. id6szakra szamitott indexek értékei
2_Gauss_szimm_QUICKPROP 1,4-es és 1,8-as 2_Gauss_szimm_QUICKPROP 1,5-6s és 1,9-es
kiisz6bértékekkel kiisz6bértékekkel
1-es kategoéria 2-es kategoria 3-as kategoria 1-es kategoria 2-es kategoria 3-as kategoria
HSS 0,43 -0,03 0,26 0,41 -0,04 0,24
POD 0,78 0,17 0,45 0,83 0,11 0,40
FAR 0,39 0,80 0,42 0,42 0,82 0,42
ETS 0,27 -0,01 0,15 0,25 -0,02 0,13
2_szigmoid_szimm_RPROP 1,4-es és 1,8-as 2_szigmoid_szimm_RPROP 1,5-0s és 1,9-es
kiisz6bértékekkel kiisz6bértékekkel
1-es kategoria 2-es kategoria 3-as kategoria 1-es kategoria 2-es kategoria 3-as kategoria
HSS 0,52 0,04 0,35 0,51 0,05 0,35
POD 0,67 0,15 0,74 0,69 0,18 0,69
FAR 0,26 0,73 0,45 0,29 0,72 0,44
ETS 0,35 0,02 0,21 0,34 0,03 0,21

4. tdbldzat: A 2_Gauss_szimm_QUICKPROP és a 2_szigmoid_szimm_RPROP hdldzatok
eredményeire szamitott verifikdcios indexek értékei a 2. (nydr végi-Gszi) idészakra (a tabldzat
szinezése az adott verifikdcids index el6forduld terjedelmétél fligg, pirostdl zéldig terjedd skdldn a
rossz egyezéstél a jo egyezésig)

2. id6szakra szamitott indexek értékei
(1/a) médszer (1/b) médszer

1-es kategora 2-es kategoria 3-as kategoria 1-es kategora 2-es kategoria 3-as kategoria
HSS 0,042 0,035 0,033 0,022
POD 0,996 0,053 0,996 0,040
FAR 0,587 0,429 0,589 0,471
ETS 0,021 0,018 0,017 0,011

(2) médszer Részecske mddszer

1-es kategora 2-es kategoria 3-as kategoria 1-es kategora 2-es kategoria 3-as kategoria
HSS 0,012 -0,026 0,380 0,116 0,004
POD 0,996 0,000 0,892 0,432 0,035
FAR 0,596 1,000 0,443 0,708 0,600
ETS 0,006 -0,013 0,235 0,062 0,002

5. tabldzat: Kiilonbéz6 modszerekkel meghatdrozott felh6alapokra szamitott verifikdcios indexek
értékei a 2. (nydr végi-6szi) id6szakra (a tdbldzat szinezése az adott verifikdcids index eléfordulo
terjedelmétdl fiigg, pirostdl z6ldig terjedd skdldn a rossz egyezéstél a jo egyezésig)

Mivel az eddig bemutatott hdlézatok egyike sem mutatott til j6 eredményeket a 2-
es kategoriat illetéen, ezért most olyan halézatok eredményeinek ismertetése kovetkezik,
amelyek mind a harom kategoria esetén elfogadhaté ért€kekkel rendelkeztek. Ilyen
halézatok a 3_Gauss_szimm_RPROP és a 3_szigmoid_szimm_QUICKPROP (6. tablazat).
Ezek olyan neurélis hdl6zatok, amelyek outputjai binomidlis klasszifikédcié segitségével 4t
lettek alakitva, igy a modellnek harom output értéke volt. A kategorizdlds ebben az esetben

ugy tortént, hogy a maximalis érték kivélasztdsa a harom output koziil dontott a felhdzet
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kategoridrol. A 3_Gauss_szigmoid_QUICKPROP hal6zat eredményei jobbnak bizonyultak
a masodik idOszakra. Itt az 1-es kategoria esetén 0,45 feletti, még a 2-es és a 3-as kategoria
esetén 0,24-0,25 koriili HSS index értékek jottek ki. Ezen hédlézatok esetén mar teljesen
szembetind, hogy mind a hidrom kategoéria esetén a neurdlis hdl6zat sokkal pontosabb
eldrejelzést szolgéltatott a masik 4 modszer barmelyikénél. A legjobban ezek koziil a
részecske mddszer teljesitett (10. dbra), az 1-es kategdria esetén a HSS index értéke
megegyezik a 3_Gauss_szimm_RPROP hdlézat eredményeire szamitott HSS indexével,

azonban a masik 2 kategdria esetén alacsonyabbak a HSS index értékei.

2. idGszakra szamitott indexek értékei
3_Gauss_szimm_RPROP a maximum értékeket véve
1-es kategoria 2-es kategdria 3-as kategoria
HSS 0,38 0,20 0,22
POD 0,94 0,27 0,31
FAR 0,45 0,56 0,37
ETS 0,24 0,11 0,12
3_szigmoid_szimm_QUICKPROP a maximum értékeket véve
1-es kategoria 2-es kategdria 3-as kategoria
HSS 0,46 0,24 0,25
POD 0,89 0,38 0,36
FAR 0,39 0,58 0,37
ETS 0,30 0,14 0,14

6. tdbldzat: A3 Gauss_szimm_ RPROP és a 3_szigmoid_szimm_QUICKPROP hdldzatok
eredményeire szamitott verifikdcios indexek értékei a 2. (nydr végi-Gszi) idészakra (a tabldzat
szinezése az adott verifikdcids index el6forduld terjedelmétél fligg, pirostdl zéldig terjedd skdldn a
rossz egyezéstél a jo egyezésig)

HSS index
0,50
0,45
0,40
0,35 -
0,30 -+
0,25 -
0,20 -
0,15 -
0,10 -
0,05 -
0,00 -

M 3_Gauss_szimm_RPROP

m 3_szigmoid_szimm_QUICKPROP

Index értékek

Részecske modszer

1-es kategoria 2-es kategoria 3-as kategoria

Felh6zet kategoridk

10. dbra: A 3 _Gauss_szimm_RPROP, 3_szigmoid_szimm_QUICKPROP és a részecske mddszer
eredményeire szamitott HSS index értékei a 2. (nydr végi-Gszi) idGszakra
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Az eddigi esetekben jol latszodott, hogy a neurdlis hdlézatok esetén a 2-es és a 3-as
kategoria elkiilonitése jelenti a legnagyobb problémat. A tovébbiakban ezt a két kategoridt
osszevontan kezeljiik. fgy arrél kaphatunk informdciét, hogy vérhaté-e 1500 ldb alatti
felhdzet.

A 3_Gauss_szimm_RPROP esetén kifejezetten magas HSS index értékek lathatéak
(7. tablazat), mind a két kategoria esetén a téli idOszakra 0,6 koriili. Ennél a hdlézatnal
mind a négy vizsgdlt index értéke kiemelkedden j6. A repiilés szempontjabol
meghatdrozébb 2-es kategdria esetén 0,95 koriili a POD index, 0,1 alatti a FAR index, és
0,42-es az ETS index értéke a vizsgalt téli id0szakra nézve.

A 3_szigmoid_szimm_QUICKPROP hélézat csak kicsivel teljesitett rosszabbul,
mint az elobb emlitett 3_Gauss_szimm_RPROP, a HSS indexek értékei mind a két
kategéridra 0,5 koriiliek voltak. Itt is a 2-es kategdria esetén optimdlisabbak a vizsgalt
indexek értékei, csupdn a HSS és a POD index esetén van egy tizedes eltérés a
3_Gauss_szimm_RPROP hél6zathoz képest, a FAR és az ETS index esetén csak pér

szazados a kiilonbség.

1. id6szakra szamitott indexek értékei
3_Gauss_szimm_RPROP a maximum | 3_szigmoid_szimm_QUICKPROP a
értékeket véve maximum értékeket véve

1-es kategoria 2-es kategoria 1-es kategoria 2-es kategodria
HSS 0,59 0,59 0,49 0,49
POD 0,61 0,94 0,56 0,91
FAR 0,26 0,10 0,37 0,11
ETS 0,42 0,42 0,32 0,32

7. tdbldzat: A 3_Gauss_szimm_RPROP és a 3_szigmoid_szimm_QUICKPROP hdldzatok
eredményeire szamitott verifikdcios indexek értékei az 1. (téli) id6szakra (a tdbldzat szinezése az
adott verifikdcids index el6forduld terjedelmétél fiigg, pirostdl zéldig terjedd skdldn a rossz
egyezéstdl a jo egyezésig)

Ugyanezen hal6zatok a nyar végi-6szi idOszakra is vizsgdlat al4 keriiltek. Ebben az
idészakban a 3_szigmoid_szimm_QUICKPROP hdlézat (8. tdblazat) verifikdcids
indexeinek értékei jobbak voltak, mint a téli idOszakban kiemelkedden teljesitd
3_Gauss_szimm_RPROP hdlézat index értékei. A 3_szigmoid_szimm_QUICKPROP
hal6zat esetén a téli és a nyar végi-Oszi idoszakban is hasonlé HSS index értéket kaptunk
(a téli idOészakra 0,49, nyar végi-Oszi idOszakra 0,46), csupdn 3 szdzados volt mind a 2
kategoria esetén az eltérés. Tehdat ez a halozat egyenletesebben teljesitett a két vizsgalt
id6szakra, mint a 3_Gauss_szimm_RPROP halézat, ahol tobb mint 2 tizedes az eltérés a
két idOszakra vizsgdlt HSS index esetén (téli iddszakra 0,59, nyéar végi-Oszi idOszakra

0,38).
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A masik négy mddszerrel kalkulalt felh6alapra szamolt indexekkel Osszevetve (9.
tdblazat) megdallapithatd, a neurdlis hal6zatok jobban teljesitettek ebben az esetben is. A

négy modszer koziil egyediil a részecske mddszerrel szamitott verifikdcids indexek értékei

kozelitik meg a neurdlis hdl6zat eredményeit.

2. id6szakra szamitott indexek értékei
3_Gauss_szimm_RPROP a maximum

3_szigmoid_szimm_QUICKPROP a

értékeket véve

maximum értékeket véve

1-es kate

goria 2-es kategoéria

1-es kategoria

2-es kategoéria

HSS

FAR

0,38

0,45

0,38

0,46

0,46

0,49

ETS

0,24

0,61

8. tdbldzat: A 3_Gauss_szimm_RPROP és a 3_szigmoid_szimm_QUICKPROP hdldzatok
eredményeire szamitott verifikdcids indexek értékei a 2. (nydri végi-6szi) id6szakra (a tdbldzat
szinezése az adott verifikdcids index el6forduld terjedelmétdl fiigg, pirostdl zéldig terjedé skdldn a

rossz egyezéstél a jo egyezésig)

1. id6szakra szamitott indexek értékei 2. idGszakra szamitott indexek értékei
(1/a) médszer (1/b) médszer (1/a) médszer (1/b) médszer
1-es 2-es 1-es 2-es 1-es 2-es 1-es 2-es
kategoria kategéria | kategdria kategodria | kategdria kategdria | kategdria kategoria
HSS 0,103 0,103
POD 0,825 0,362 0,865
FAR 0,114 0,185 0,587 0,589
ETS 0,054 0,054
(2) médszer Részecske mddszer (2) médszer Részecske mddszer
1-es 2-es l-es 2-es l-es 2-es 1-es 2-es
kategoéria  kategéria | kategdria kategodria | kategdria kategdria | kategoria kategoria
0,480 0,480 0,380 0,380
0,892 0,526
0,443 0,121
0,235 0,235

9. tdbldzat: Kiilbnbéz6 modszerekkel meghatdrozott felhGalapokra szamitott verifikdcios indexek

értékei az 1. és a 2. idészakra (a tabldzat szinezése az adott verifikdcios index eléfordulo
terjedelmétdl fiigg, pirostol z6ldig terjedd skdldn a rossz egyezéstél a jo egyezésig)

Index értékek

HSS és ETS index

W 3_Gauss_szimm_RPROP
M 3_szigmoid_szimm_QUICKPROP

1 Részecske médszer

HSS ETS

HSS

ETS

1.idGszak 2.idészak

11. dbra: A 3_Gauss_szimm_RPROP, 3_szgmoid_szimm_QUICKPROP és a részecske mddszer

eredményeire szamitott HSS és ETS index értékei az 1. és a 2. idészakra
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A 2-es és a 3-as kategoOria 0sszevondsa esetén is a 4 Osszehasonlité modszer koziil a
részecske modszer teljesitett a legjobban. A HSS és ETS indexekre kapott értékei az elsd
idoszak soran koriilbeliil 0,1-el maradtak el a 3_Gauss_szimm_RPROP halézatétél (11.
abra), a 3_szigmoid_szimm_QUICKPROP hdlézatéval pedig kozel megegyeztek az
értékei. A masodik idOszak sordn a részecske modszer szintén 0,1-el maradt el a
3_szigmoid_szimm_QUICKPROP halézat eredményeire szdmitott indexek értékeinél, és a
3_Gauss_szimm_RPROP hdlézatéval majdnem megegyezd index értékei voltak.
Osszességében mind a két iddszak sordn az egyik hdlézat feliilmilta az &sszehasonlité
mddszerek koziil legjobban teljesitd részecske modszert, a masik halézatra szdmitott

indexek értékei pedig majdnem megegyezdek voltak vele.
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7.2. Elorecsatolt halozatok

A kutatds sordn az eldbbi alfelejezetben ismertetett hal6zatok koziil a legjobb
teljesitményt nyujtok eldrecsatolt véltozatainak is megvizsgaltuk a teljesitményét. Az
elOrecsatolds ebben az esetben azt jelenti, hogy a bemeneti és a kimeneti rétegek kozott
kozvetleniil is van adatdramlds, és az ezekhez tartozé sulyok is véltoznak a tanuldsi
folyamat soran.

Ilyen  hédlézatok  voltak a  3_szigmoid_szimm_QUICKPROP és a
3_Gauss_szimm_RPROP hiélézatok. Ez a két halozat teljesitett j6l a két-, illetve a harom
kategoridra torténd eldrejelzés soran, ezen kiviil a két kiilonb6zd id6szakban is viszonylag
egyenletesen teljesitettek.

A 2. idOszakra megvizsgéilva a verifikdcidés indexek értékeit (10. tabldzat) azt
tapasztaltuk, hogy a 3_Gauss_szimm_RPROP hdl6zatndl mind a hdrom kategdria esetén
romlottak az idexek értékei, tehat még tdvolabb keriilt az értékilk az egyes indexekre
jellemzd idedlis értéktdl. Ez a romlds igencsak jelent6snek mondhatd, hiszen a HSS index
értékeiben az l-es és a 3-as kategodria esetén koriilbelill 1 tizedet esett vissza az index
értéke, a 2-es kategéria esetén ez a visszaesés két tizedes nagysdgrendlii volt. A
3_szigmoid_szimm_QUICKPROP hdl6zat esetén az 1-es és a 3-as kategéridra szamitott
indexek értékeiben némi javulds lathaté a legtobb esetben, a HSS index értéke 5 szdzados
javuldst mutatott, még a 2-es kategdria esetén itt is romlottak az indexek értékei az

elorecsatolast kovetden.

2. id6szakra szamitott indexek értékei

Eredeti hal6zat eredményei El6recsatolt hal6zat eredményei
3_Gauss_szimm_RPROP a maximum értékeket | 3_Gauss_szimm_RPROP a maximum értékeket
véve véve
1-es kategoria | 2-es kategoéria | 3-as kategdria | 1-es kategéria | 2-es kategdria | 3-as kategoéria
HSS 0,38 0,20 0,22
POD 0,94 0,27 0,31
FAR 0,45 0,56 0,37
ETS 0,24 0,11 0,12

3_szigmoid_szimm_QUICKPROP a maximum
értékeket véve
1-es kategoria | 2-es kategoéria | 3-as kategoria

3_szigmoid_szimm_QUICKPROP a maximum
értékeket véve
1-es kategoria | 2-es kategoéria | 3-as kategoria

10. tdbldzat: A 3_Gauss_szimm_RPROP és a 3_szigmoid_szimm_QUICKPROP hdldzatok
eredményeire szamitott verifikdcids indexek értékei a 2. (nydr végi-Gszi) idészakra (a tabldzat
szinezése kifejezi, hogy az eredeti vagy az elérecsatolt hdldzat eredményei az optimdlisabbak, a
z6ld szin jeldli az optimdlisabb, a piros pedig a rosszabb eredményt)
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Ezutan tekintsiik a 2-es és a 3-es kategdria Osszevondsaval kapott eredményeket
szintén a feljebb emlitett két hdlézat esetén (11. tabldzat). Mind a két halézat értékeit
megvizsgalva elmondhat6, hogy a két idészak sordn hasonléan javultak, illetve romlottak a
verifikdcids indexek értékei az eldrecsatolast kovetden. A téli és a nydr végi-Oszi idoszak
esetén is ugyanaz figyelhetd meg mind a két hélézat esetében, mint amikor hirom
kategoéridra tortént az elOrejelzés. Tehat a 3_Gauss_szimm_RPROP halézat esetén az
elOrecsatolds mind a két kategdria esetén romld tendencidt mutatott. Ez a romlds az 1.
idoszak sordn igencsak jelentds volt, a HSS és az ETS index értékei vizsgalata sordn 2-3
tizedes visszaesés figyelhetd meg. Ezzel szemben a 3_szigmoid_szimm_QUICKPROP
halézatndl az eldrecsatolds javuld tendencidt mutatott mind a két idészak sordn mind a
négy verifikdcids index értékében. Mind a két idoszak esetén a HSS és az ETS index

értékében is koriilbeliil 5 szazados javulds lathato.

1. id6szakra szamitott indexek értékei
Eredeti hal6zat eredményei El6recsatolt hal6zat eredményei
3_Gauss_szimm_RPROP a maximum értékeket | 3_Gauss_szimm_RPROP a maximum értékeket
1-es kategoria 2-es kategoria 1-es kategoria 2-es kategoria
HSS 0,59 0,59
POD 0,61 0,94
FAR 0,26 0,10
ETS 0,42 0,42
3_szigmoid_szimm_QUICKPROP a maximum 3_szigmoid_szimm_QUICKPROP a maximum
1-es kategoria 2-es kategoria 1-es kategoria 2-es kategoria
HSS 0,54 0,54
POD 0,61 0,92
FAR 0,34 0,10
ETS 0,37 0,37
2. id6szakra szamitott indexek értékei
Eredeti hal6zat eredményei El6recsatolt hal6zat eredményei
3_Gauss_szimm_RPROP a maximum értékeket | 3_Gauss_szimm_RPROP a maximum értékeket
1-es kategoria 2-es kategoria 1-es kategoria 2-es kategoéria
HSS 0,38 0,38
POD 0,94 0,49
FAR 0,45 0,08
ETS 0,24 0,24
3_szigmoid_szimm_QUICKPROP a maximum 3_szigmoid_szimm_QUICKPROP a maximum
1-es kategoria 2-es kategoria 1-es kategoria 2-es kategoéria
0,51 0,51
0,92 0,64
0,37 0,08
0,34 0,34

11. tdbldzat: A 3 _Gauss_szimm_RPROP és a 3_szigmoid_szimm_QUICKPROP hdldozatok

eredményeire szamitott verifikdcios indexek értékei mind a két vizsgdlt id6szakra (a tdbldzat
szinezése kifejezi, hogy az eredeti vagy az el6recsatolt hdlozat eredményei az optimdlisabbak, a
z6ld szin jeldli az optimdlisabb, a piros pedig a rosszabb eredményt)
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7.3. Erzékenységvizsgalat a kiiszobértékek varialasaval

A 4_szigmoid_szimm_RPROP hdlézat tanuldadatsordban két kategdria szerepelt.
Az 1-es az 1500 14b feletti felhdzet, a 2-es pedig az ez alatti felhdzetre vonatkozott. A
verifikdciés indexek kalkuldldsa soran nem konkrét kiiszobértékekre tortént a szamitas,
hanem a verifikdcids indexek értékeinek a kiiszobérték megvalasztasatol vald fliggését
szerettiik volna megvizsgdlni. J6l l4thaté, hogy a téli iddszakban (12. dbra) a neurdlis
halézat 4ltal szolgéltatott értékek viszonylag jol kozelitették a METAR-ban taldlhaté

felhdzetinforméaciobol szarmazd kategoria értékét.

1. id&szak

i |
|

Kategoria értéke

B METAR 4_szigmoid_szimm_RPROP

O O O OO AV O AW O AW O W OO d WO dO WO -0
AN ONODO AN MM OO AdNSINNNOOTdNMST ONIOOANMWLM WO N S N
A A A A A AN NN AN NN OO OONN NN ST TS NN NN NN

Id6pont sorszama

12. dbra: A 4_szigmoid_szimm_RPROP hdldzat dltal szamitott felhGalap kategoridk
Osszehasonlitdsa a METAR-ban taldlhato felhéalap kategoridkkal az 1. (téli) idészakra

A kiiszobértékek varidldsa sordn az ETS és a HSS indexek keriiltek vizsgdlat ald
(13. 4bra). Léthatd, hogy a két index értékei hasonld tendencidt mutatnak a kiiszobértékek
fliggvényében. A maximum értékiiket is ugyananndl a kiiszobértéknél veszik fel. Ez
mindkét index esetén koriilbeliil 1,2-nél (teljesen pontosan 1,199-nél) taldlhat6. Itt a HSS

index értéke 0,33 koriili, és az ETS index értéke 0,2 koriili.
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1. id6szak
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13. dbra: A 4_szigmoid_szimm_RPROP hdldzat eredményeire szamitott HSS és ETS index értékei az
1. (téli) id6szakra a kiiszébérték megvdlasztdsatol fliggben

A mdsodik iddszakra szdmitott értékek is vizsgdlat ald keriiltek. A
4_szigmoid_szimm_RPROP hal6zat ebben az iddszakban jobban lekovette a felhdzet
alakuldsiat (14. 4bra), mint a téli iddszakban, amelyet a verifikdciés indexek is

alatamasztottak.

2. idGszak

Kategoria értéke

B METAR 4_szigmoid_szimm_RPROP

O A O OO A WO A0 WO A O A WO AW WAdWOd O dOWd O WO A O
AN S OMNOODOANMIN OO ANSINNNOOO dM T ONDDOANMIWL OO N S NN 0
A A A A A A AN AN AN AN NN T TS NN NN NN

IdSpont sorszama

14. gbra: A 4_szigmoid_szimm_RPROP hdldzat dltal szamitott felhGalap kategoridk
0sszehasonlitdsa a METAR-ban taldlhato felhéalap kategoridkkal a 2. (nydr végi-Gszi) id6szakra

A verifikacids indexek értékeit szemléltetd grafikonon szembetiing (15. dbra), hogy
az indexek értékeinek a kiiszobértékektdl vald fiiggésének tendencidja teljesen eltérden
alakult a téli id6szakétdl. Ebben az esetben az 1-es kiiszobérték kornyékén egy nagy ugras
kovetkezik be mind a két index értékében. A HSS index 0,98-as kiiszobértéknél 0,08-as
értéket vett fel, majd 3 szdzaddal novelve a kiiszobértéket, 1,01-nél pedig mar 0,4 feletti
értéke volt. Ebbdl is latszik, hogy az eredmények értékelésekor mennyire sok mulik a

kiiszobértékek megvalasztsan is.
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15. dbra: A4 szigmoid_szimm_RPROP hdldzat eredményeire szamitott HSS és ETS index értékei a
2.(nydr végi-6szi) idészakra a kiisz6bérték megvdlasztdsatol fliggéen

A HSS és az ETS index is a maximumat 1,116-nal vette fel. Itt a HSS index értéke
0,65 és az ETS index értéke pedig 0,48 volt. Tehdt a téli idészakhoz képest a HSS és az
ETS index értéke is koriilbeliil 0,3-del volt magasabb, ezért dltaldnossdgban elmondhatd,

hogy ez a haldzat a nyari id6szak sordn jobban teljesitett.
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8. Esettanulmany
8.1. Téli idészak

Az esettanulmany sordn az elsé (téli) idoszakbol harom rovidebb iddszakot
emelnék ki, amikor a neurdlis haldzat eldrejelzése kiemelkedden jol, illetve rosszabbul

teljesitett (16. dbra).

1. id6szak
1 2. 3
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Id6pont sorszama

16. abra: Az 1_szigmoid_szimm_RPROP hdlozat dltal szamitott felhGalap kategdridk
Osszehasonlitdsa a felhéalap mérébél kategorizdlt értékekkel az 1. (téli) idészakra, és a
részletesebben vizsgalt hdrom idGszak feltiintetése

1. id6szak (2015. januar 2. 4:00 — 2015. januar 2. 21:00):

Ennek a vizsgalt id0szaknak az elsd par idépontjdban jellemzden 3-as kategoridju

felhdalapot detektdlt mérd, amely hirtelen 8-9 6ra kozott 1-es kategdridra valtott (16.
abra). A neurdlis hdl6zat a 3-as kategoridji felhdalapot jol eldrejelezte, viszont az 1-es
kategéridra torténd leugrds nem latszodik a kalkuldlt eredményekben, hanem még
koriilbeliil 12 6ran keresztiil viszonylag magas, 2,5 feletti értékeket adott (12. tdbl4zat).

Eurdépa északi és északi-nyugati teriiletein ciklonok alakitottdk az iddjarast. A
Kérpat-medence felett magasnyomdsu anticiklon uralkodott a kozelgd, a nap masodik
felében atvonul6 hidegfront érkezéséig (17. dbra).

Hazank teriiletén aznap jellemzden borult volt az id6, a Dunéntilon dtmenetileg
felszakadozott a felhdzet, még a kozépsé és keleti teriileteken maradtak pérdsabb,
kodosebb foltok is.

Ebben az iddjarasi helyzetben tehat jol teljesitett a neurdlis hdl6zat a 3-as kategoria
eldrejelzését tekintve, viszont az 1-es kategdridjui felhdzet megjelenésének iddpontjat csak

késve jelezte eldre.
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17. dbra: Eurdpai id6jdrdsi helyzetkép 00 UTC-kor, 2015.01.02. (bal) és 2015.01.03.(jobb) napokon
(forrds: OMSZ)

januér 2. 4:00-19:00| 4:00 | 5:00 | 7:00 | 8:00 | 9:00 | 10:00 | 13:00 | 14:00 | 19:00

felhGalap méré 3 3 3 3

neurdlis halézat | 2,70 | 2,71 | 2,75 | 2,75

12. tdbldzat: A felhbalap mérd dltal mért értékek és a neurdlis hdldozat kalkuldlt értékei janudr 2-dn

4:00 és 19:00 kézott (a tabldzat szinezése kifejezi az eqgyezés milyenségét, zéld szin jeléli a jo
egyezést, piros szin pedig a rossz egyezést)

2. idgszak (2015. januar 9. 19:00 — 2015. januar 10. 10:00):

Ebben az iddszakban a mérd hirtelen az 1-es kategériardl 3-asra ugrott januar 9-én

este, majd 10-én déleldtt vissza 1-esre. A neurdlis hal6zatnak ezeket a valtozasokat nagyon
pontosan sikeriilt lekdvetnie (16. dbra).

Eurdpa északi €s kozépso teriileteinek iddjardsat ciklonok alakitottdk. A Karpat-
medence 1ddjarasat ezeknek a ciklonoknak az dtvonulé frontjai hataroztdk meg (18. dbra).
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Gjdrdsi helyzetkép 00 UTC-kor, 2015.01.09. (bal) és 2015.01.10.(jobb) napokon
(forrds: OMSZ)

18. dbra: Eurdpai id

Magyarorszdgon januar 9-én estétdl egyre tobb helyen eleredt az es6 egy dtvonuld

melegfrontnak koszonhetéen. Masnap reggel még az orszdg nagyobb részén esett az eso,

majd nyugat feldl elkezdett szakadozni a felhdzet. Ebben az id6jarasi helyzetben a neurdlis
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halézat kell6en pontosan eldrejelezte a 3-as kategdridju felhdzetet (13. tdblazat)

januar 9. 19:00-
janudr 10. 10:00
felhGalap méré 3 3 3 3 3 3 3 3 3
neuralis halézat | 2,19 | 244 | 263 | 2,68 | 2,65 | 2,63 | 2,57 | 2,61 | 2,63

19:00 | 22:00 | 23:00 | 1:00 | 6:00 | 7:00 | 8:00 | 9:00 | 10:00

13. tdbldzat: A felh6alap méré dltal mért értékek és a neurdlis hdldozat kalkuldlt értékei janudr 9-én
19:00 és janudr 10-én 10:00 k6z6tt (a tablazat szinezése kifejezi az eqgyezés milyenségét, zold szin
jeléli a jo egyezést, piros szin pedig a rossz eqgyezést)

3. idészak (2015. januar 19. 01:00 — 2015. januar 19. 16:00):

Ez egy olyan id0szak volt, amikor a mér6 3-as kategéridt mért a nap folyamén
szinte végig délutdn 4 ordig (16. dbra). A neurdlis hal6ézat viszont nem jol jelezte elOre
ennek a 3-as kategoridju felhdzetnek a megjelenésének és az eltinésének az idopontjat, igy
a neurdlis hdlézat hosszabb iddre jelzett elore 3-as kategdridju felhdzetet, mint amennyi
ideig valgdjdban volt (14. tablazat).

Izland, az Ibériai-félsziget és a Kelet-eurdpai-siksag teriiletén is ciklonok hataroztak
meg az id0jarast. A kontinens északkeleti részén talalhaté kozépponttal rendelkez6 ciklon,
hullimzé frontdlzondja egészen Olaszorszdg déli rész€éig huizddott, a Karpat-medence

1d6jarasat is ez a hullimz6 front hatdrozta meg (19. dbra).

g "]" TR Ao Bt e ; : *‘ . o 475
19. dbra: Eurdpai idGjardsi helyzetkép 00 UTC-kor, 2015.01.18. (bal) és 2015.01.19.(jobb) napokon
(forrds: OMSZ)

Hazédnkban egész nap borult id6 volt a jellemz0, csupan északnyugaton szakadozott
fel kis idore a felhdzet. A csapadékzona a nap folyamdan egyre inkabb kelet felé tolddott. A
felhdzet 3-as kategéridba vald keriilését a mar fentebb is emlitett hullimz6 front dtvonuldsa
okozta.

A neurdlis hédlézatnak sikeriilt a 3-as kategoridju felhdzetet eldrejelezni ebben az
esetben, a megjelenésének és eltlinésének idopontjat viszont pontatlanul jelezte elére (14.

tablazat).
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;anuazr;z.oo:oo- 0:00 | 1:00 | 3:00 | 5:00 | 7:00 | 9:00 | 11:00 | 13:00 | 14:00 | 16:00 | 20:00
felhGalap méré 3 3 3 3 3 3 3 2
neuralis halézat 2,70 | 2,71 | 2,71 | 2,73 | 2,72 | 2,68 | 2,61 | 2,61

14. tabldzat: A felhbalap méré dltal mért értékek és a neurdlis hdlozat kalkuldlt értékei janudr 19-
én 00:00 és 20:00 kézétt (a tabldzat szinezése kifejezi az egyezés milyenségét, z6ld szin jeldli a jo
egyezést, piros szin pedig a rossz egyezést)

8.2. Nyar végi-oszi idoszak

Ebbdl az idészakbdl két rovidebb iddszak iddjardsat ismertetem a kovetkezokben

részletesen (20. 4bra).

2.id6szak
5.
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20. dbra: Az 2_szigmoid_szimm_RPROP hdldzat dltal szamitott felh6alap kategdridk
dsszehasonlitdsa a METAR-ban taldlhato felhéalap kategdridkkal a 2. (téli) id6szakra, és a
részletesebben vizsgdlt hdrom iddszak feltiintetése

4. idészak (2015. szeptember 11. 04:00 — 2015. szeptember 12. 06:00)

A méré ebben a koriilbelill 1 napos iddszakban nagyrészt 3-as kategéridju
felhdzetet detektalt (20. dbra). A neurdlis hdlézatnak sikeriilt j6l lekdvetnie nagyjabol
ennek a felhOzetnek a kialakulasat és eltlinését.

Nyugat-Eurdpa 1ddjarasat egy ciklon alakitotta. Ezzel szemben a kontinens nagy
része felett egy anticiklon helyezkedett el (21. dbra). A Kdérpit-medence ennek az
anticiklonnak a déli peremén helyezkedett el, nedves légtomegek voltak a jellemzdek,
amelyek a 3-as kategoridju felhdzet megjelenését segitették eld.

Ezen a napon hazdnkban borult id6 volt a jellemzd, toébb helyen az esd is eleredt.
Majd 12-én éjféltdl egyre szdrazabb levegd érkezett a Kdarpat-medence folé, igy ez a
borultsdg egyre kevésbé volt meghatdrozd, emiatt is vélthatott a felhdzet 1-es kategoridra.

Ezt a helyzetet a neurdlis hal6zat viszonylag jol eldrejelezte, csupan a 2-es és a 3-as

kategoridt nem tudta megfelelden elkiiloniteni (15. tabl4zat).
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21. dbra: Eurdpai idéjdrdsi helyzetkép 00 UTC-kor, 2015.09.11. (bal) és 2015.09.12.(jobb) napokon
(forrds: OMSZ)

szept. 11. 4:00-
szept. 12. 6:00
felh6alap méré 3 3 3

neuralis halézat 2,00 | 1,99 | 1,81

4:00 | 6:00 | 8:00 | 10:00 | 14:00 | 16:00 | 21:00 | 23:00 | 0:00 | 2:00 | 4:00 | 6:00 | 7:00

15. tdbldzat: A felh6alap mérd dltal mért értékek és a neurdlis hdldzat kalkuldlt értékei szeptember
11-én 4:00 és szeptember 12-én 6:00 kézott (a tabldzat szinezése kifejezi az egyezés milyenségét,
z6ld szin jeldli a jo egyezést, piros szin pedig a rossz egyezést)

5. idészak (2015. november 7. 17:00 — 2015. november 8. 7:00)

Ez egy olyan helyzet volt, amikor a mérd altal mért 3-as kategoéridju felhdalapot a
neurdlis halézat lekovette, csupdn idébeli par 6réds elcsiszds volt, azaz a neurdlis hdlézat
par ordval késdbbre jelezte eldre az 1500 1dbndl alacsonyabb felhdalap megjelenését (20.
abra).

Eurdpa nagy részének idojarasat egy nagy kiterjedésii anticiklon hatdrozta meg (22.
abra). Ettdl nyugatra ciklonok alakitottdk az iddjarast. A Karpat-medence eleinte ennek a
nagy kiterjedésii anticiklonnak a teriiletén helyezkedett el, majd a kelet felé halad6

ciklonok frontjai stroltdk.

£X

22. dbra: Eurdpai idéjdrdsi helyzetkép 00 UTC-kor, 2015.11.07. (bal) és 2015.11.08.(jobb) napokon
(forrds: OMSZ)
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A késo 0Osszel kialakult anticiklonnak kdszonhetden ezen a napon fOként borult,

pards, kodos id6jards volt a jellemzd Magyarorszag teriiletén, majd a gyenge, stirold

frontok szintén felhds idét okoztak.
A neurdlis halézat kalkulalt értékeibdl jol lathatd, hogy a halézat a 3-as kategéridja

felhdzetet elorejelezte az id6szak végére, viszont 7—8 Ords késéssel (16. tablazat)

neuralis halézat

nov.7.17:00- 1 1,00 | 18:00 | 19:00 | 20:00 | 21:00 | 22:00 | 23:00 | 0:00 | 1:00 | 2:00 | 3:00 | 4:00 | 5:00 | 6:00

nov. 8. 6:00

felhGalap méré 3 3 3 3 3 3 3
1,54 | 2,07 | 2,29 | 2,36 | 2,41 | 2,43 | 2,41

16. tabldzat: A felhéalap mérd dltal mért értékek és a neurdlis hdlozat kalkuldlt értékei november

7-én 17:00 és november 8-dn 6:00 k6zétt (a tdbldzat szinezése kifejezi az egyezés milyenségét, z6ld

szin jeléli a jo egyezést, piros szin pedig a rossz egyezést)
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8. Osszefoglalas

Osszességében kijelenthetd, hogy a neurdlis hdlézat altal szolgaltatott értékek
mindig jobban kozelitették a valésagot, mint a szakirodalomban fellelheté mddszerek altal
szamitott értékek. Miutdn modell alapu statisztikara épitettiik fel a haldzatot, ezért fontos
szem elott tartani, hogy a modell hibdja is befolydsolhatta a szdmitdsok eredményeit. A
neurdlis hélézattal torténd elorejelzés egyik nagy elénye, hogy a modell szisztematikus
hibdit a hédlézat képes megtanulni, és igy képes akdr a nyers eldrejelzésen is javitani.
Elmondhat6, hogy a legtobb éltalunk vizsgélt halézat egészen pontos informéciét adott a
felhdzetre vonatkozdan. A diagramokon lathaté volt, hogy a neurdlis hal6zat képes
lekovetni a felhdzet idobeli véltozasat, és tendencidjaban képes volt megfogni alacsonyabb
szintli felhdzet jelenlétét.

A kiilonboz6 topoldgidval rendelkezd, eltérd tanuldsi algoritmust és aktivacids
fiiggvényt alkalmazd neurdlis hélézatok vizsgélatakor kideriilt, hogy a két kiilonbozd
vizsgalt iddszakban mads-mds haldzat teljesitett jobban, illetve rosszabbul. A harom
kiilonboz6 kategéridra tortént szamitds esetén a 3_szigmoid_szimm_QUICKPROP halézat
bizonyult a legjobbnak, de ez is foként csak a nyar végi-Oszi idOszakban adott
elfogadhatdan j6 eredményeket mind a harom kategoridra egyardnt. Minden hél6zat esetén
a 2-es kategéridhoz tartoz6 verifikacios index értékek voltak a legrosszabbak, hiszen ezt
nehezen tudta a hdlézat elkiiloniteni a 3-as kategoriatdl, és gyakran nagyon hasonld
értékeket szamitott haldzat erre a két kategdridra.

A 2-es és a 3-as kategéria Osszevondsa szinte az Osszes hdldzat esetén javuldst
hozott a verifikdcids indexek értékeiben. A legjobban teljesité hal6zatnak ebben az esetben
3_Gauss_szimm_RPROP hélézat bizonyult, amelynek a téli idészak vizsgdlata sordn az
eredményeire szamitott HSS index 0,6 koriili értéket vett fel mind a két kategoria esetén.

Emlitésre mélté még a 3_szigmoid_szimm_QUICKPROP hélézat is, amely mind a
két idészak esetén viszonylag jol és egyenletesen teljesitett. Az eredmények azt mutatjdk,
hogy adltaldnossdgban azok a hdlézatok teljesitettek a legjobban, amelyek outputjait
binomidlis klasszifikdcioval 4talakitottuk. Ez azt a szakirodalomban fellelhetd tényt
tdmasztja ald, hogy a neurdlis hal6zat szdmara a csoportositds pontosabban elvégezhetd
feladat, mint konkrét szamértékek kalkuldlasa. Megemlitendd, hogy ebben az esetben az

értékek 0 és 1 kozé torténd atszamitdsidhoz sem kell egyéb moddszert bevetni, hiszen a
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binomidlis klasszifikdcidval az outputok értékei 0 és 1 koz€ esnek.

A 4_szigmoid_szimm_RPROP hal6zat miikodését részletesebben is megvizsgaltuk,
igy kideriilt, hogy a verifikdciés indexek értékei erdsen fliggenek a kategoridk
szétvalasztasdhoz hasznalt kiiszobértékektdl. E kiiszobértékek vizsgilatakor szembetiind
volt, hogy a téli és a nydri idoszak soran eltérd tendencidt mutattak a verifikacids indexek
értékei. Mdshol vették fel a maximumot, illetve amig a téli 1ddszak sordn egy viszonylag
egyenletesen felfuté majd lecsengd gorbét kaptunk, addig a nydri idészakban ugyanez a
gorbe egy hirtelen felfutdst, majd egyenletes leivelést mutatott. Ebbdl latszik, hogy nem
érdemes egy allando kiiszobértéket megvalasztani, hanem egy évszaktol fiiggd kiiszobérték

haszndlata jobb elOrejelzéseket eredményez.

52



9. Koszonetnyilvanitas

z 22

Koszonet illeti Kardos Pétert munkdm folyamatos irdnyitasdért €s figyelemmel
kiséréséért. Koszonom, hogy bevezetett a neurdlis hilézatok és a PHP programozasi nyelv
vildgaba, és hogy szaktuddsaval €s épitd tandcsaival tdmogatta a dolgozat 1étrejottét. Ezen
kiviil szeretném még megkdszonni neki a j6 hangulatban telt konzultacids alkalmakat és a
folyamatos biztatdst és tdimogatdst, ami nagyban hozzéjarult a dolgozat elkésziiléséhez.

Nagyon koszonom dr. Breuer Hajnalkdnak az épit6 javaslatait, a rengeteg segitséget
¢és a felmeriild problémdim szinte azonnal torténdé megoldasat. Koszonom még neki, hogy
az egyetemi éveim alatt végig tdmogatott, minden vizsgdm eldtt biztatott és tiirelmesen
meghallgatta az aggodalmaimat, minden hatdridore figyelmeztetett, és hogy mindig
lehetett rd szamitani. Nem tudok elég halds lenni azért a rengeteg id6ért és tiirelemért, amit
ezekben az években kaptam tdle.

Az adatokért koszonet Gyongydsi Andrds Zéndnak és a GINOP-2.3.2-15-2016-
00007 azonositd szamu ,, A 1égikdzlekedés-biztonsdghoz kapcsolddd interdiszciplindris
tudoményos potencidl novelése és integraldsa a nemzetkozi kutatas-fejlesztési hdlézatba a
Nemzeti Kozszolgalati Egyetemen (VOLARE)” cimii projektnek.

A diplomamunka irdst megel6z0 nyéri gyakorlat biztositdsaért koszonet illeti a
HungaroControl Zrt.-t és dolgozdit, akik szakmailag hasznossa tették az ott toltott hat
hetet.

Ezen kiviil szeretnék koszonetet mondani Boginak, aki a mindennapjaim
szorakoztatdsaért felelt és rengeteg kérdésével mindig sikeriilt néhany perces
kikapcsolodast biztositania a diplomamunka iras kdzben.

Ko6szonom Janinak a szakirodalmi cikkeket, amiket megosztott velem, illetve a
nyéari gyakorlaton eltoltott felejthetetlen perceket.

Jaffa lovam folyamatosan gondozaséért és dpolgatasdért koszonettel tartozom
Elbert Jozsefnek, aki helyettem is foglalkozott a vele, amikor nekem mér nem jutott ra ido
az egyéb kotelességeim miatt.

Koszonettel tartozom még bardtaimnak, akik az egyetemi évek alatt gondoskodtak
a megfeleld kikapcsoloddsért, meghallgattdk minden 6romomet és banatomat egyarant, €s
végig lelkesen biztattak a nehezebb iddszakokban is.

Végiil, de nem utols6 sorban szeretném megkdszonni csaladdomnak a tanulmanyaim

soran nyujtott folyamatos tdimogatast és tiirelmiiket.
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