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Makroszinoptikus helyzetek

statisztikus-algoritmikus felismerése
Farago6 Tibor

The Statistical- Algorithmical Recognition of Macrosynoptic Situations. The identification of
various objects, especially the elements of a given system of macrosynoptic codes is a typical
statistical task that may be solved by methods treated in the theory of the statistical pattern
recognition. The concrete problem, which is in our case the recognition of the codes of the
Hess- Brezowsky's system provided pressure fields upon a highly bounded area, may be so
memory- and time-consuming that we ought to reduce even the “learning” phase of the
classification algorithm. Such a procedure and its application to the above- mentioned
macrosynoptic codes are dealt with in the article.
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CratucTuyeckoe-aIrOpUTMUUECKOE paclo3HaBaHUE MAaKpPOCHMHONTHYECKUX cuTyauui. Wnentudukanus
pasnYHbIX OOBEKTOB, KaK HampuMep MAaKpPOCMHONTHYECKUX KOJIOB SABISETCSA TakOoW TUIHUYHON
CTaTHUCTUYECKOM 3a/1aueii, KOTOpast MOKET OBbITh pellieHa METO/IaMU TEOPUU CTATUCTUYECKOTO PACTIO3HABAHUS
o0pa3oB. KoHkpeTHas 3a7aya, B HallleM ciydae 3ajada pacro3HaBaHus KoJ0B cucteMsl I'ecc—bpe3oBcku Ha
OCHOBaHUU IMOJIEH NIaBJICHUS CHUJIBHO OTPAaHUYEHHON TEPPUTOPHH, MOKET HYKIAThCsl B TaKOM OOJIBIION
00beMe MaIIMHHOM NaMATH U BBIYMCIICHUH, UTO yXke (aza «00ydeHHs» aropuTMa Kiaccu(uKa i JOJDKHA ObITh
cokpauieHa. OniHa Takas npoLeaypa v €€ IPUMEHEHHE K BBIIICYITOMSHYTHIM KOZIaM IPEJICTaBIICHbI B CTAThHE.
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A rendszerezés a kutatés egyik alapvetd szakasza. Kiilondsen fontos ez a tevékenység az olyan,
bonyolult jelenségekkel foglalkozé teriileten, mint amilyen a szinoptikus meteoroldgia. A
kilonféle [éptékii 1égkori folyamatok osztaly - besorolési elvei mind kézvetlenebb tapasztalati
uton, mind pedig altaldnosabb szamitogépes eljarasok (algoritmusok) Gtjan alkalmazhatok. A
makroszinoptikus helyzetek rendszerezésének sordban tipikus az eurdpai szinoptikai korzetre
vonatkozo, Hess €s Brezowsky (1952) altal bevezetett kodsorozat. Példaként emlithetiink egy
Délkelet-Europara mértékadobb osztalyozast is (Topor, 1954). Jol ismert a Magyarorszag-
orientalt Péczely-féle rendszer is (Péczely, 1957). Tobbek kozott Vangengejm és Girsz (1970)
dolgoztak ki az egész északi hemiszférara vonatkozd, mar egyértelmilen a hosszatava
eldrejelzések céljait szolgalo cirkulacios kddokat. Utobb a matematikai statisztika modszereit
is alkalmaztak objektivebb osztalyok eldallitasara (Graza és Ranykov, 1970; Jakovleva, 1970;
Gulyas, 1977), illetve az analogia elvének meghatarozasara (Zverjev és Pegy, 1960; Bagrov,
1964; Pegy, 1970). Az ilyen osztalyozéasok lehetséges tav- prognosztikai alkalmazasanak
egyes kérdéseivel is foglalkozott Kaba, Faragd és Gulyas (1975), valamint Kuba ¢és Faragd
(1976).



A kiilonféleképpen szdrmaztatott makroszinoptikus kodok alkalmazésa
azonban nehézségekbe iitkozhet, hiszen bizonyos helyzetek egyértelmii azo-
nositdasa nem mindig lehetséges. Kovetkezésképpen a felismerési algoritmusok
is csak statisztikai jellegiiek lehetnek. Az adott statisztikai feladat, a Hess—
Brezowsky-féle kidok szerinti besorolds 29 osztaly megkiilinboztetését jelenti
szélsdgégesen egyszeriisitett, de igy is 35-dimenzids alakzatokkal, ami kizarja,
hogy kizvetlenebb — példaul siirtiségfiiggvény-becsls, vagy més explicit disz-
kriminilé fiiggvényeket felhaszndlé — modszert alkalmazzunk. Szinte az
egvediili, kézenfekvd kiutat az analégids (angol terminolégidaval Nearest Neigh-
bour, a tovabbiakban NN-) eljardsok kinaljak.

Analégidas felismerd-osztialyozisi eljirdsol:

Az analégidk keresésén alapulé eljardsoknak igen gazdag matematikai
hattere van és meglehetigen elterjedtek a meteorologiai kutatdsokban is.
Statisztikai sajitossdgaival, konvergencidjival, alkalmazhatisaginak elveivel
behatéan foglalkozott tobbek kozttt Cover és Hart (1967), Cover (1965} 68
Wagner (1971). Az NN-eljirist a meteorolégiaban legtiobbszor kizép- és hosz-
szutdvi elorejelzések céljaira alkalmazzdik. Az analdgiakeresés ezen tilmendGen
alkalmas lehet szlikebb értelemben vett osztdlvozasi problémdik megolddsdra
is. Egy ilyen tipusi feladat a nmkru&mnupllkuﬂ helyzetek felismerése.

Tekintsiik 4t mindenekeldtt az eljiras elvi alapjait. Legyenek a kérdéses
objektumok x sziamvektorok az n-dimenzios vektortérbél és legven adott egy
mérészam, mely barmelyik két ilyen objektum , kozelségét” (hasonlosdgit)
méri: plr;, x,). Kiovetkezésképpen o (x;, x5) = 0, illetve o (x, ) = 0. Ha
most adva vannak a véletlentdl fiiggd objektumok (valdsziniiségi vektorvil-
tozok): z;, Ez, ...y 2y 68 mindegyikhez hozzdrendelten valamilyen (valGszini-
ségi) paraméter (kategoria, osztaly) &4, ¥, ..., #5 € O, akkor az NN-eljirds
értelmében egy ismeretlen paraméterii x megfigyelt vektorhoz annak az
objektumnak a #, paraméterét rendeljiik hozzd, amelyik a legkizelebh van

x-hez:
plz,as)= plxa o)y =1, 2, ...y V.

Az analégiakeresés alapjaul szolgdlo Ty = {(x;, #;), (22, B2), - ... (xx, Py))
tananyagot a legegyszertibben egy megfigvelési sorozat elemeibdl alllthntjuk
el6. A feladat annal bonyolultabb, minél nagvobb a vektorok dimenzioszima
(n) é8 minél tobb lehetaégea eleme van a @ paramétertérnek. A szamitasigény
N niovekedésgével exponenciilisan ndé, hiszen az x, , legkozelebbi tars” kikere-

sége érdekében miutdn kiszimitottuk az Osszes o (2, 2¢),i =1,2, ..., N
mérszamot, ezek koziil ki kell keresni a legkisebbet. A feladat egyszerfisitése
érdekében a kozvetleniil megfigyelt sorozatot tébbféleképpen is probaltak
ugy redukdlni (Hart, 1968; Gates, 1972), hogyv utdlag, bizonyos teszteléseket
kivetoen elhagytak annak elemei koziil. Ez a redukcié — bér esak egyszer
kell végrehajtani egy feladatban — igen szimitdsigényes. Ennek kikiiszobi-
lésére a kovetkezo modositist vezetjilk be a fentebb leirt klasszikus NN-elji-

rishoz képest: a rendre megfigvelt (x;, #;) parok koziil csak azokat vessziik
fel a tananyagha, amelyeket az el(Gz6 tananyag alapjan az eljirds rosszul
osztalyozott. Tehit ebben a modositott NN-mddszerben (MNN) az elsi lépés-

ben T'; = {(_3'1. #;)} illetve az (i+1)-ik lépésben () Ty = Ty, ha &y, legkoze-
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lebbi tarsa a T; tananvaghol xp és #;,.; = #,, maskiilonben (g) a tananyag
kibéviil az Gj pareal: Typ = T u {(zo0 #.1)). Megadjuk a médszer még egy
vialtozatit: a szelektiv NN-maodszert (SNN). Ekkor az («) esetben annyival val-
toztatjuk a tanagvagot, hogyv a-t modositjuk:

= vﬁk+riif L p— ﬁ
‘ul'k+l ; k s

ahol v azt mutatja meg, ez az z; objektum az eddigi iterdciok sordn hinyszor
volt valamelyik 0j elem legkizelebbi tiarsa. Kovetkezésképpen ezt is viltoz-
tatni kell az (z) esetben: vy = v +1. Az SNN eljarasban tehat a tananvag

a W aszea Ly
stiridmig figyvinye

a el an
i mqurJ;n r-,-rr

a7 optimills - af optimilis
dinkde: ob =0 ., ||r||'£5- W=l

1. dbra. Jol szeparilt osetilyok esetén az adott 2, dbra. Két normilis eloszlisi (1 szdrdsi,
halmazba keriild elsd minta marad a tananyag  m, =0, ill. m, =2 wvirhatd értéki) viltozéd
egyetlen erre vonatkozd eleme, moely fokoza-  esetén az optimalis déntés két tartominyit sz
tosan tart a megfelell eloszlis (feltdteles) vir- {my, + m,) /2 pont hatdrolja el

hatdy értékéhez

elemei bolvonganak, aminek értelme abban rejlik, hogy ezek szekvencidlisan
kozelitenek az azonos paraméterii kiornyezetiitk ,silypontjahoz” (feltételes
virhaté értékéhez). Mig az MNN-moédszer kmwamencmtetele lényegében egy-
bevig a klasszikus NN-madszerével (Cover és Hart, 1967), addig az SNN-mad-
szer ettol alapjaiban kiilonbozik és elméletileg csupin csak az allithato, hogy
jol elkiiliniilé osztilyok esetén a nagy szdmok tirvénye kozvetleniil alkal-
mazhatd, A ['(:]yamul lényvegét az 1. dbra szemlélteti.

Szolnunk kell a statisztikai osztdlvozdsi eljardsok josdgdrdl is. Mikor az

iij « objektum ismeretlen # paraméterét az x; legkizelebbitirs 4, paraméterével
beesiiljiik, akkor egy dintést hozunk, melynek egv altalunk eléirt W(#, #,)=0
rizikdja van. Ennek viarhaté értéke az atlagﬂs rizikd Ry (#) = EW (&, 8,).
Ha a tananyagot minden hataron til kiterjesztjiik (N — <), akkor az aszimpto-
tikus riziké Rp(#) = lim Ry (#) mar a konkrét tananyagtél fiiggetleniil

N

az eljaris mindségét adja meg. A legoptimdlisabb — legkisebb B* aszimptotikus
rizikojii — statisztikai eljirdshoz viszonyitva példiul W'(#,8,) = {0, ha
# =1; 1, ha #=8,) esetén R = R*(1—R*), illetve W*(8, 8;) = (# —5;)2
esetén R” = 2R*,

A harom el]a.rés tsszehasonlitdsa végett valasszunk egy egvszerii feladatot.
Legven n = 1 ¢és a mintdk szdrmazzanak két statisztikai sokasagbodl, melyek
mindegyvike egydimenzits normilis eloszlas 1 szordssal, de eltérs virhato érték-

kel. A varhato érték # = 0 esetén my = 0, # = 1 esetén pedig m; = 2. Mind-
harom esetben N = 100 mintaval . tanitjuk™ a rendszert, majd 100 mintdival
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teszteljitk. A rizikofiiggvény W'(#, #;) = {0, ha & = @;; 1, ha ##ﬂx} kivet-
kezésképpen az atlagos rizikéd azt adja meg, milyen va.luamnuaeggel téveszt az
eljirds (ez a hibavaldszinfiség): EW (D, #;) = P{ﬁ;é ). Az elméletileg opti-
miilis esetben & = (my+my)/2 mellett az x paraméterére vonatkozd dontésiink 0,
ellenkezd esethen viszont 1, mint a 2. abra mutatja. (Vagyis aszerint dontiink,
melyvik osztaly siirfliségfiiggvényve a nagyobb.) Ekkor a minimdlis atlagos
(elméleti) riziko:

R* = P{#=8,) = Pl = 1)# = 0} P{lp= 0} +P{B, = 0§ = 1}P{ =
a3 1

=1}=05ffilx)dz + 05 [ fu(z)dx = 0,16
1 —

L TABLAZAT

100 mintas teszt alapjan

100 minta -
Pt | utédn a tan- ; : az optimd-
Eljaras anyag i hibavald- lis eljaras
i e gziniiség hibavaldazi-
niisége
NN | wo | 020 0,13
MNN | 32 0,18 | 0,13
SNN 28 0,18 | 013
—
Elméletileg optimilis eljaris 0, 16

feltéve, hogy mindkét osztaly egyvforma valdszinfiséggel figvelhetG meg:
Plft = 0} = P{# = 1} = 0,5. Itt f,, (x) az 1 szérasi, m varhatd értékii normélis
eloszlis shriiségfiiggvénye. Az eljardsok eredményeit az [. tdbldzal adja meg.

Lathatéan tekintélves mértékben redukdlddott az osztdlyvozdsban részt
vevd mintaelemek szima és ezzel a legkozelebbi tarsak kikereséséhez szitkséges
szamitasi igény ugy, hogy emellett az empirikus hibavaldszinifiség nem nove-
kedett. Az optimdlis eljirds hibavalosziniiségét is parhuzamosan becsiilve,
nvilvanvaléan az egészen jol kozeliti az elméletit, tehat a modszerek konver-
;.,Enué.]ﬂ. — ebben a példiban — elfogadhatonak latszik.

Makroszinoptikus kodok felismerése

Olyvan absztrakt paramétertér esetén, mint amilvet példaul makroszinop-
tikus kddok alkotnak, a felismerd algoritmusok mindségét sokkal nehezebb
értékelni, A probléma dgy hidalhatd at, hogy vagy szinoptikai ismeretek birto-
kiban tapasztalati ton keriil bevezetésre egy W rizikdfuggvénv. miként azt
a bracknelli Meteoroligiai Hivatal munkatarsai tették (Kaba és Faragd, 1976),
ahol tulajdonképpen a rizikofiiggvény forditottjarcl, egy nyereségfiiggvényril
van 8zd), vagy valamilyen statisztikai modszerrel szArmaztathatunk egv ilven
fliggvényt.

Mindenekeltt definidljuk a mintateret. A Hess- Brezowsky kodok elso-
sorban a tengerszinti légnyvomdiskép szinoptikus elemzésével, valamint — ki-
sebb mértékben — az 500 mb-os abszoliat topografia alkalmazasaval szarmaze-
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tathatok. Az algoritmusban a tengerszinti légnyomasmezoire szoritkozunk,
melyet egy minimdlis 5% T-es rdacs pontjaiban adunk meg. A raecs elhelyezkedé-
sét a 3. dbra mutatja be. A mintavektorok tehat 35-dimenzidsak. Két-két ilyen
mezi Osszehasonlitasara a
= 35 | g
o (@, 2) = 2 () — ) — () — m‘

jul
filggvényt (metrikat) u]kalmtuszuk. ahol u a mezd dtlagat jelili:
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4. abra: A tengerszint légnyomds mezd meg- 4. dbra; Az 1977, jiniua 23, 00 GMT iddjdris
adisira alkalmazott rics. A ricspontokat ,,x’° helyzete: észak-keleti anticildonilis (NEA)
jelalik tipus

x5, J = 1,2, ..., 85 az r vektor komponensei. A napi Hess- Brezowsky-kédokat
rendszeresen megjelentetik Offenbachban (Die Grosswetterlagen Europas)
egy-egy éves Osszesitdben. Mintavételezéssel az 1970 —1977-es évek anyagabol
megbecsiiltiik a kodok a priori eloszlésit, azaz a P; = P{# = 1}, P, = P{# = 2}

oy Pyg = PO = 28}, Py, = P{® = 30} valosziniiségeket . Itt @ = {1, 2, ...,
28, 30}, a bracknelli jelolési rendszer szerint. (A # = 29 kéd a szinoptikusan
osztdlyozhatatlan mezéket jelolte, de ennek alkalmazdsitol itt eltekintettiink.)
A mintdk alapjdn az egyes osztalvok kozepei (feltételes varhato értékei) is
becsiilhetdk ; jelilje ezeket wy, ya, ..., Yag, Wap. E kizepek piaronkénti ,tavol-
sagaival” adjuk meg a rizikofiiggvényt:

W (8, 8) = o (¥, ).
(Megjegyzendd, hogy a bracknelli és az itt bevezetett fiiggvény — az angol
verzioban ,scoring” — természetszeriileg egymdastol eltérs, de mindamellett
bizonyos foki egyezés kizottiik fenndll; egvetlenegy példival illusztrilva: az
elsd soraik kozott a korrelacios egyiitthatd —0,47.)

Ebben a konkrét sokdimenzios feladatban természetszeriileg nem adhatjuk
meg az optimilis eljards atlagos rizikdjat, ehelyett a késibbi tesztelés eredmé-
nyeit egy trividlis felismerési modszer mindségéhez hasonlithatjuk. E médszer
értelmében a paraméter # becslését is a fent emlitett a priori eloszlissal sorsol-
juk ki. Jeldlje ezt az eloszlast Py = (P}, Py, ..., Py, Pgg), akkor e trividlis
eljaras atlagos elméleti rizikoja:

EW(B, B) = [fo (e, yo) dP(B, B) = [[ folye, yo) Py (@9)] Py (dF) =
= E I‘-; E{yi' y;f}‘P]j Pi = E‘!B-
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Ehhez fogjuk viszonyitani az SNN-eljards empirikus rizikéjat.

Az algoritmus Pg-eloszlast n = 174 mintdbdl | tanul”, azaz kozvetleniil
ennyi esetet figyeliink meg. A fokozatos szelekeid eredményeképpen a tananyag
végiil 93 elemet tartalmaz. Az eljirds inditdsindl a kordbban mar emlitett 29
atlagmezit (yy) alkalmazzuk, a mintavétel csak ezt kivetden vilik véletlen-
szertivé. A tananyvag esikkenése még ebben a bonvolultabb feladatban is tete-
mes. Az igy képzidott tananyag felismerdképességét 66 mintaval teszteltiik;
ennek Atlagos rizikéja 2,9 volt. Az egves szitudciok osztilyozasinak elemzése
is jol alatdmasztotta ezt a trividlis dontési eljards viszonyitasi szintjéhez képest
igen j6 eredményt.

Az algoritmikus osztalyozias két konkrét példajat mutatjuk be. Az 1977.

- ~ o
— il
T, - K 3
5 ;
¥

d. abra : Az osztdlyozd tananyag egy ésszak- 6. abra: Az 1977, junius 25, 00 GMT id6jdrdisi
keleti anticiklondlis (NEA) eleme (a rdcspont-  helyzete: észak-nyugati anticiklondlis (NWA)
adatok az 1000 mb-hoz vett anomiliik) tipus

janius 23-i éjféli (OO GMT) helyzet (4. dbra) a Hess- Brezowsky-féle makroszin-
optikus osztdlyozisi rendszerben északkeleti anticiklondlis besoroldst kapott,
Markéans helvzetrdl lévén szd, ez a megfeleltetés meglehetdsen egvértelmfi,
annak ellenére, hogy a kizéppontjival a Brit-szigetek feletti anticiklon magja
a megelGzé napok helyzeteivel egvbevetve folyamatosan elsimult. Az SNN-
eljirdssal nyert osztalyozd tananyaghdl a fenti helyzethez kapott legkozelebbi
tarsal az 5. dbra mutatjn be. Ez a mezi a tanuldsi fazis soran tébb minta
szekvencidlis dtlagaként képzddiott (nevezetesen v = 6) és ennek megfelelGen
izobérjai az dtlagosnal ritkabbak, mindamellett az adott esetben az osztalyba-
sorolas tokéletesnek bizonyult. A vizolt id6jarasi helvzet 1977, junius 25-re

tigy médosult, hogy az emlitett anticiklon északrdl méginkdbb visszahtzodott,
Kozép-Eurépa idojarasira mar nem ennek elGoldala volt a meghatirozo,
hanem egy majdnem tisztan zénalis iranyitottsiga helyzet alakult ki (6. dbra).
Az Izland térségében elhelyezkedd ciklon hatdsdra a zonalitds és egyben az id6-
jirds 18 modosul 1 a Hess- Brezowsky-féle osztdlvozis ennek megfelelfen észak-

7. dbra: Az osztialyozd tananyag egy nyugati
anticiklondlis (WA) eleme (a riespontadatok az
1000 mb-hoz vett anomadilidk)
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nyugati anticiklonalis lesz. Az algoritmus ezt a helvzetet a 7. dbrdn lathaté
legkdzelebbi tars kategoridjinak megfelelden nyvugati anticiklondlis tipusiként
ismerte fel. A fentiek alapjin nyilvanvalo, hogy e dontés szinoptikai szempont-
bol is elég kizel all a va]ma.ghnf amit tibbek kozott az is igazol, hogy e két
kéd bracknelli scoringja mu]dnﬂm a maximalis értékii.

A kapott teszteredmények és az itt bemutatott esettanulmanvok is az
eljards alkalmazhatosfgat igazoljak: a klasszikus NN-mddszerrel szemben
a memoriaigény lénvegesen kisebb, a felismerdképesség mar viszonylagos kis
minta utan is szamottevd. Mindamellett az ilven és hasonlé feladatok esetében

a statisztikai osztdlyozdsi algoritmusok célszerfi alkalmazdsa a ..déntéseld-
I-mas.:tea mely utobb lehet6vé teszi a szinoptikus esetleges beavatkozasit
i ténylegea dontés kialakitasakor.

A szerz( kiszonetét fejezi ki Salamon Liszlonénak a sziikséges szdmitds-
technikai munkakban villalt lelkes tevékenvségéért.
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