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A MESTERSEGES INTELLIGENCIARA EPULO ELJARASOK
ELMELETI ALAPJAI

MOLNAR SANDOR
OSSZEFOGLALAS

A kozlemény a mesterséges intelligenciaval, gépi tanulassal, egyéb osztalyozéasi eljarasokkal
kapcsolatos fébb eljarasokat tekinti at, amelyeket a preciziés mezégazdasag terlletén is alkal-
mazhatnak. Bemutatja a gépi tanulés és adatbanyaszat alapvetd fogalmait, kitérve a mély tanulas
kérdésére. A neurdlis haldzatok elméleti felépitését és alapelemeit attekintve kitér néhany, a féara-
mu gyakorlatban alkalmazott megkozelitésre, igy tobbek kdzott az ltalanos regresszids neurdlis
halézatokra (GRNN) a tobbrétegl perceptron (MLPNN) halézatokra és a radialis bazisfliggvényes
neuralis halézatokra (RBFNN) sor. Emellett foglalkozik az adatbanyaszatban hasznalhaté néhany
osztalyozasi eljarassal, bemutatva a wavelet elemzés alkalmazasi lehetéségeit, tovabba egy Uj
eljarast, a hierarchikus klaszteranalizist is.

SUMMARY

Molnér, S: THEORETICAL BACKGROUND OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE BASED PROCESSES

This article provides a review of the mainstream methods of artificial intelligence, machine learning
and classification algorithms which are applicable in precision agriculture. The basic concepts of data
mining, machine learning and deep learning are presented. The theoretical structure and building
elements of artificial neural networks are then introduced and some mainstream approaches are
reviewed, including general regression neural networks (GRNN), multilayer perceptron networks
(MLPNN) and radial base function neural networks (RBFNN). Following these some classification
methods used in data mining are presented in the article including wavelet analysis and the new
method of hierarchical cluster analysis.
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BEVEZETES

A preciziés mez8gazdasag megvaldsitasaval bizonyitottan sokszorosaval
novelhet6 a termelés hatékonysaga. Mindez természetesen jelentés gazdasagi
elényodkkel is jar, emellett nem kevésbé fontos a természetvédelmi-, kdrnyezet-
védelmi- és altalaban pozitiv hatasa.

A preciziés mezdgazdasag bevezetéséhez elengedhetetlenil fontos a gaz-
dalkodasi tevékenység kortlményeinek mélyrehatd ismerete. Ezen a terlleten
is szamos esetben alkalmazhatdak a gépi intelligenciara alapozédoé eljarasok
és megoldasok, amelyek jovébeli jelentdségét nehéz tulbecsuini. Az Un. mes-
terséges intelligencia olyan gyUjtéfogalom, amely szamos eltéré6 megkdzelitést
Olel fel, tobbek kozo6tt a gépi tanulds, a mély tanulas, az adatbanyaszat, a big
data témakoéreit, amelyek az iparban, a mezégazdasagban, a gydgyaszatban,
a reklamiparban, és az élet szinte minden terlletén egyre elterjedtebbek. Mivel
ezek a terlletek szorosan kapcsol6dnak egymashoz, atfedik egymast, épp ezért
érdemes attekinteni, mit is takarnak ezek az elnevezések, még ha nincsenek is
kiforrott, a szakma altal egységesen és kovetkezetesen hasznalt definiciok.

ALAPFOGALMAK

A modern szamitogépes halozati eszk6zok segitségével ma mar a korszer(
termel6eszkdzOk nagyszamu adatot mérnek, és az olcsé hattértarold eszkdzok-
nek koszonhetden ezeket az adatokat rogzitik és taroljak is. Gyakran olcsébb,
gyorsabb és egyszerlbb Uj, nagyobb kapacitasu taroléeszkdzoket beszerezni,
mint a meglevé adatokat atvizsgalni és a sziikségteleneket torolni. Szigordan véve
a sok adat elnevezésére szolgal a big data kifejezés. Az adatokon tul ide lehet
érteni a hozzajuk kapcsolédo feladatokat; a méréssel, rogzitéssel, tovabbitassal,
tarolassal, feldolgozassal, vizualizaciéval, és nem utols6 sorban az értelmezéssel,
el6rejelzésekkel kapcsolatos technikakat, eljarasokat.

A szamitogépek képesek tanulasra, vagyis a megismert adatok alapjan helyes
el6rejelzéseket képesek adni. A gépi tanulast olyan esetekben hasznaljak, amikor
explicit algoritmusok programozasa nem nyujt megfelel6 megoldast, példaul az
adatok nagy mennyisége miatt, vagy azért mert nehéz egyértelmien megfogal-
mazni az adott problémat (példaul képfelismerés). Néhany jellemzd alkalmazasi
terllet lehet példaul az email-szlrés, az optikai karakterfelismerés, a szamitogépes
biztonséag terllete (virusok, tamadasok) és a szamitdgépes latas.

A mély tanulés (deep learning) olyan gépi tanulasi médszer, amelynek soran
sok példaval tanitanak egy sok rétegbdl allé neuronhalézatot. Tipikus példa erre a
képfelismerés: a rendszernek rengeteg képet mutatnak meg, amin példaul kutya,
vagy egy fontosabb alkalmazasi terlileten rakos daganat, van, majd rengeteg olyat
is, amelyeken nem kutya van. Ezek utan a rendszer képes lesz elddnteni, hogy egy
Ujonnan latott képen kutya van-e vagy sem. Nem adja meg viszont a “kutyasag”
definiciojat, tehat amolyan fekete dobozként miikédik, amibe nem latunk bele. Ez
a muUkodés kozel all az emberi latés, a felismerés, az intelligencia mikddéséhez.
A modszer nagyon hatékony, rendkivil szamolasigényes, és nagyon-nagyon sok
adatra van szliksége. Ahhoz, hogy az ilyen tipusu tanulasi eljarasok hatékonyak
legyenek nagy teljesitmény grafikus processzorra (GPU) van szlikség. A 2017-
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es év nagy szenzaciojat jelentd AlphaGo és AlphaZero programok is ilyen mély
tanulast hasznalnak.

Az adatbanyaszat f6 terllete jellemzéen az adatokban levd mintazatok, struk-
turak és adatok kozotti 0sszefliggések keresése, az adatokbdl érdekes, értékes
és értelmes informacid kinyerése. Az elnevezés némileg megtéveszt6, mert az
adatbanyaszat célja nem az adatok elééllitdsa (kibanyaszasa), nem is az adatokban
valé keresgélés, hogy megtaldljuk a néhany fontos adatot; hanem a szerkezet, a
szabalyszerlségek feltarasa (Molnar, 2019).

A tovabbiakban els@sorban erre, az 6sszefliggések keresésére, koncentralunk
a gépi tanulas f6 eszkdztaranak bemutatasa soran.

NEURALIS HALOZATOK ES GEPI TANULAS

A neurdlis halézatokat a természettudomanyi, gazdasagi és a miiszaki tudoma-
nyok tertletén egyarant gyakran alkalmazzak kiilénb6z8 feladatokra, mint példaul
beszéd-, alak- és karakterfelismerésre, kép- és jelfeldolgozasra, adatbanyaszatban
csoportositasokra, robottechnikaban szabalyozasokra, a meteorologia terlletén
idéjarasi eldrejelzésekre, ipari, gazdasagi, és pénzlgyi folyamatok id6beli elérejel-
zéseinek készitésére stb. Ezeket az Osszetett feladatokat két tipusfeladatra lehet
bontani, amely az osztalyozas (szeparalas) és fliggvénykozelités (approximacio).

A mesterséges neuralis halézat az emberi idegrendszer alapjan ihletett gépi
tanulé architektura, amely a biolégia rendszerek olyan tulajdonsagait vette ala-
pul, mint a nagyszamu, alapegységekbdl (neuron) valé felépités, valamint ezen
egységek kozott [évé nagyszamu kapcsolatok (szinapszisok). A neurdlis hal6zat
nem kivanja az adott jelenséget modellezni, arra torvényszer(iséget megallapitani,
hanem azt fekete dobozként kezeli, csak a bemend és kimend adatokat tekinti.
Emiatt szoktak ezeket a modelleket ,,adatvezérelt modellnek” (data-driven model)
is nevezni.

A bemend adatokat az x vektor, a mért kimeneti értékeket a v vektor, a becsiilt,
szamitott értékeket pedig az y vektor jeldli. A jelenséget az adatok irjak le, ezen
input-output adatokat a statisztikaban mintaknak, a természettudomanyokban
pedig mérési, megfigyelési eredményeknek nevezik. A neurdlis halézatok irodalma-
ban ezek a mintak a tanitépontok, amelyek a tanitéhalmazt alkotjak. A létrehozott
neurdlis halézatot minden esetben tesztelni szlikséges, ehhez szlikségesek a

1. abra A perceptron felépitése, ahol b a torzitas értéke (bias)
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S

Figure 1. Structure of a perceptron, where b is the extent of bias
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tesztpontok, azaz a teszthalmaz. E halmazok meghatarozasa alapjaiban befo-
lyasolja a késébb létrehozott neurdlis haldzat hatékonysagat (Jang mtsai,1997).

A neuron egy informacio-feldolgozé egység, a neuralis hal6zat alapegysége,
amelyek iranyitott kapcsolatokkal (szinapszisokkal) vannak 6sszekétve egymassal.
Ezeket a szinapszisokat szamszerUsitett sulyokkal (weight) tudjuk kifejezni (wiji),
amelyek meghatarozzak a kapcsolat er6sségét és eldjelét, illetve kifejezik, hogy
a j-edik egységtdl az i-edik egység felé vezetd kapcsolatrél van sz6 (1. abra). Az
egy neuronbdl all6 egységet perceptronnak nevezzik.

Tanitas soran minden egyes perceptron a bemeneteinek egy sulyozott 6ssze-
gét szamitjuk ki (Russell és Norvig, 2005), majd a kimenet meghatéarozasara a ¢
aktivacios (transzfer) figgvényt alkalmazzuk a kapott 6sszegre:

;= Ql i;h'._;_\': +b |
Aktivaciés flggvényként leggyakrabban szigmoid, tehat S alaku, figgvényt
hasznalunk, amelyek kozll a logisztikus fliggvény képlete a kdvetkezd:

o) = —

1+e™ xeR

A neurdlis halézatok adaptiv, tanuld rendszerek, amelyek jellemzéje, hogy nem
rogzitett képességgel rendelkeznek, amelyek csak egy adott feladat elvégzésére
teszi azokat alkalmassa, hanem képességeiket fejleszteni tudjak, tehat alkalmaz-
kodni tudnak a valtozé kérilményekhez.

TOBBRETEGU PERCEPTRON (MLPNN) HALOZATOK

Az MLPNN modellben a neuronok, perceptronok rétegekbe szervezddnek,
amely rétegek neuronjai csak a szomszédos rétegek neuronjaival vannak kapcso-
latban, viszont a rétegen bellll, illetve a tavolabbi rétegek k6z6tt nincs kapcsolo-
das. A két szomszédos réteg kdzott teljes kapcsolat van, vagyis minden neuron a
rétegen belll 6ssze van kdtve a szomszédos réteg 6sszes neuronjaval. Az MLPNN
modellnek altaldban harom rétege van: a bemeneti réteg, a rejtett réteg, illetve a
kimeneti réteg (2. abra). A modell a hiba-visszaterjesztéses iteracids algoritmuson
alapszik. A hiba visszaterjesztéses algoritmust tobbféle eljaras is megvalosithatja,
példaul a Levenberg-Marquardt eljaras (Marquardt, 1963).

RADIALIS BAZISFUGGVENYES NEURALIS HALOZATOK (RBFNN)

Az RBFNN modell egy ellenérzétt tanitast megvaldsito elérecsatolt neuralis
haldzat, amely harom réteget tartalmaz: egy bemend, egy rejtett és egy kimendé
réteget. Az RBFNN nagy elénye az MLPNN-hez képest, hogy nem egy lokalis
minimum kornyezetébe koncentralddik, hanem a globalis minimumot keresi.
Az RBFNN modell tanité szakasza két kilonallo, egymastoél fuggetlen, részre
bonthat6 (3. abra). Az elsd, a k-kb6zép mddszer, ami a klaszterezés standard
eljarasa, melyet a bemend adatokra alkalmazunk azért, hogy meghatarozzuk a
rejtett réteg radialis bazis figgvényeinek kdzéppontjait, vagyis a modell rejtett
rétege Onszervez6do réteg. Az RBFNN rejtetett rétegében mindig radidlis bazis
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2. abra A tébbrétegli perceptron neuralis halézat sematikus abraja

input layer hidden layer output layer

b,=bias

b,=bias

i=1 ton

Function signals (foward step) ———
Error signals (backward step) —-------ooooooo -

Figure 2. The scheme of a multilayer perceptron neural network

flggvények lesznek az aktivacios figgvények. A masodik szakasz mar ellendrzott
tanitast valdsit meg, hiszen a kimeneti réteg és a rejtett réteg kozotti sulyokat,
illetve a torzitas értékét ugy hatarozza meg a tanitd eljaras, hogy minél kisebb
legyen az atlagos négyzetes hiba.

ALTALANOS REGRESSZIOS NEURALIS HALOZATOK (GRNN)

Az altalanos regresszios neurdlis halézatot el6szor Specht vezette be 1991-ben
az MLPNN modell egy lehetséges alternativajaként. A GRNN modell az RBFNN
egy modositott forméaja. A GRNN modell ellendrzétt tanitast végrehajtd ,egy utas”
neuralis hald, azaz a modell tanité folyamatahoz nincs sziikség iteracios eljarasra,
a bemeneti adatok csak egyszer aramolnak végig a rendszeren, emiatt a modell
tréningezési ideje meglehetdsen révid. A GRNN modell egy négyrétegd, el6re-
csatolt neuralis haloézat, amely egy bemeneti réteggel, egy mintaréteggel, egy
0sszegz6 réteggel és egy kimeneti réteggel rendelkezik. A bemeneti rétegben 1évd
egységek szama megegyezik a fliggetlen paraméterek szamaval, a mintarétegben
Iévd neuronok szama pedig azonos a tréningez6 mintaszammal. A bemeneti és
a mintaréteg kozotti tanitds megegyezik az RBFNN modell bemeneti és rejtett
réteg kozotti tréningezéssel, hiszen a GRNN modellnél is a Gauss-féle radialis
bazis fliggvény a mintaréteg aktivaciés fliggvénye. A GRNN modell hasznalata
soran csupan a szigma-faktor értékét szilkséges megadni (4. abra).
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3. abra A radialis bazis fiiggvényes neuralis halézatok sematikus abraja

f(D)=exp(-D/25°), where D= X, (w,~x,)’

input layer hidden layer output layer

b=bhias

i=Iton =0k

-

Figure 3. The scheme of radial base function neural networks

EGYEB KOVETKEZETETESELMELETI MEGKOZELITESEK

Bizonyos objektumok csoportositasanak (klasszifikacidjanak) igénye gyakran
felmerild probléma a killénb6z8 tudomanyteriileteken. Egy altalanosan hasznalt
modszer a modern kutatdsokban a klaszteranalizis (CA; Everitt és mtsai, 2011).
Alkalmazhato tobbek kdzott kiilonb6zd fajokra a bioldgiadban, azonosan viselkedd
terUletek kijel6lésére a tavérzékelésben és mintavételi pontok csoportositasara a
fold- és kdrnyezettudomanyokban. A CA soran az egyik legfontosabb kérdés, hogy
hogyan lehet meghatarozni a legnagyobb csoportokat, azaz azon objektumok
korét, melyek hasonld tulajdonsagokkal rendelkeznek. Mindez lehetévé teheti
példaul a mintavételi pontok szamanak csdkkentését minimalis informaciévesz-
teség mellett, vagy akar anélkl.

Az klaszteranalizis egyik leggyakoribb tipusa a hierarchikus klaszterezés (HCA).
Alkalmazasa soran a kiindulépontban minden objektum kiilén csoportba tartozik,
majd a tovabbi Iépések soran minden esetben 6sszevonjuk a két legkdzelebbi
csoportot. A csoportok 6sszevonasat egészen addig folytatjuk, amig az 6sszes
objektum egyetlen csoportba nem ker(l. A létrehozott klaszter alapveté mddon
attél figg, hogy az egyes objektumok kdzotti tavolsagot milyen modszerrel ha-
tarozzuk meg. A foltudomanyi kutatasokban példaul gyakori a négyzetes eukli-
deszi tavolsag alkalmazéasa, illetve a Ward-médszerrel |étrehozott HCA, mert a
csoportokon bellli variancia igy minimalizalhatd (Hatvani és mtsai, 2011; Kovacs
és mtsai, 2012a, 2012b). A klaszteranalizis eredménye dendrogramon abrazol-
hato. Attol fliggéen, hogy mely tavolsagon belll tartoznak az egyes objektumok



ALLATTENYESZTES ES TAKARMANYOZAS, 2019. 68. 3.

201

4. abra Az dltalanos regressziés neurélis halézatok sematikus abréja

/(D) ~exp(-D/2a‘1), where D=| Z_, ( w,.j-x)'j

input layer pattern layer summation layer output layer

3
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s y(x)=s/d

Figure 4. The scheme of general regression neural networks

azonos csoportba kilénb6zd csoportositasokat hatarozhatunk meg, azaz a
csoportositas attol fligg, hogy a dendrogramot milyen transzformalt tavolsagnal

Lvagjuk el” (5.

abra).

Klaszterezés soran mindig nehéz eldénteni, hogy az egyes csoportokat mely
tavolsagon belll sziikséges dsszevonni, mindazonaltal e déntés az adott cso-
portositas alapjat képezi.

Szamos kutatas foglalkozott a kiildnb6z6 csoportositasi technikak javitasaval.
Az 6koldégidaban McKenna (2003) adott erre j6 példat, amikor 6koldgiai kdzOssé-
geket tanulmanyozott. Rowan és mtsai, (2012) pedig kockazatbecslésen alapul6
moddszert dolgozott ki Anglia, Skocia és Eszak-Irorszag tavainak csoportositasara.

5. abra Példa a hierarchikus klaszteranalizis eredményére
A szaggatott vonal 6t csoportnal ,vagja el” a dendrogramot

Transzformalt tivolsag
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Mintavételi pont

Figure 5. Example of hierarchical cluster analysis

the dotted line cuts the dendogram at 5 groups
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Yang (2012) pedig tobbjeldlés csoportositason (multi-label classification) alapuld
modellt alkotott a fenntarthat6 artérmenedzsment érdekében.

Fontos kérdés tovabba, hogy az egyes paraméterek milyen mértékben befo-
lyasoljak az adott csoportok létrejottét. E kérdés megvalaszolasaban jelentds
segitséget nyujt a Wilks’ A statisztika (Wilks, 1932), ami az adott paraméterre vonat-
kozdan a csoportokon bellli és a teljes eltérések négyzetdsszegeinek hanyadosa:

520 - )
T 5Z 0 -x)

ahol az x, az i-edik csoport j-edik eleme, X, az i-edik csoport és X az 6sszes
adat atlaga.

Ha a kapott A érték egyenld 1-gyel (A=1), akkor a csoportok atlagai nem kuloén-
bdznek, tehat a vizsgalt paraméter nem befolyasolta a csoportok alakulasat. Ha
a kapott 1 érték egyenldé 0-val (\=0) akkor a paraméter maximalisan befolyasolta
a csoportok alakulasat (Hatvani és mtsai, 2011; Kovacs és mtsai, 2012a, 2012b).
Eredményként felallithatd a paramétereknek egy Wilks’ A statisztika szerinti sor-
rendje, amibdl az adott paraméter csoportositasban betdltdtt szerepe elddnthetd.

Barmely kapott csoportositas azonban validalasra szorul, mert azok |étezését
valamilyen hipotézisvizsgdlati eljarassal is igazolni kell. Erre a célra megfeleld
modszer a diszkriminancia analizis. A Fischer-féle linearis diszkriminancia analizis
csoportokon bellli valtozékonysag minimalis, mig a csoportok kdzoétti kilénb-
ségek maximalisak.

Matematikai értelemben azokat az a, , vektorokat keresstk, ahol az maximalisan
eleget tesz a normalitas és a korrelalatlansag feltételének a transzformalt térben.

a;"Sga;

A képletben az S, a csoportok kdzétti, az S, pedig a csoporton bellili kovari-
ancia matrix:

1 &
Sk =H;n:@'W'jf'

k
1 -~
53 = (.n_—k_)'ZniZi‘

ahol k a csoportok szama, n. a megfigyelések szama az i-edik csoportban,
n a csoportonkénti megfigyelések szamanak sszege, X, a mintaatlag az i-edik
csoportban, X az 6sszes megfigyelés atlaga és I; az i-edik csoport kovariancia
matrixa.

Az a, vektorok alapjan szamitott linearis diszkriminald sikokkal a megfigyeléseket
k csoportba soroljuk. A diszkriminancia analizis altal készitett és az eredeti csoport-
beosztas alapjan a helyesen kategorizalt esetek szazalékos aranya kiszamithaté
(Kovacs és Erds, 2017). A diszkriminancia analizis a klaszteranalizissel készitett
csoportbeosztas ellendrzésére is hatékonyan hasznalhaté (Kovacs és mtsai, 2012a,
Hatvani és mtsai, 2014). Amennyiben azonban a csoportok egymast atfedik, az
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egyes megfigyelések tdbb csoportba osztasa nehezebb. Ennek kdvetkezménye,
hogy az LDA altalaban nagyobb szazalékban csoportosit helyesen, ha a csopor-
tok szama kisebb. Ezt a tényt a validalasi folyamat soran szem el6tt kell tartani.

Kilénb6z8 objektumok csoportositasa esetén altalaban a cél egy optimalis
csoportositas meghatarozasa. A legtdbb esetben azonban nehéz kivalasztani
a lehetséges csoportositasok kdzul, hogy melyik az optimalis. Davis és Bouldin
(1979) vagy Dunn (1973) mddszere ennek a feladatnak a meghatarozasat célozzak.
Az emlitett megoldasoktdl azonban eltér a kombinalt klaszter- és diszkriminancia
analizis (CCDA, Kovacs és mtsai, 2014), mert — amint lathato lesz a késébbiekben
— az optimalis csoportszamot objektiv mddon hatarozza meg. Az optimalisnak
tekintett csoportok hasonl6 objektumokat tartalmazhatnak, de ez nem feltétlendl
jelenti azt, hogy homogének is. A CCDA tovabbi tulajdonsaga, hogy nem csupéan
egy optimalis csoportositds meghatarozasat teszi lehetévé (Kovacs és mtsai,
2012b, 2015; Kovdcs és Erdss, 2017), hanem homogén csoportok keresését is.

A CCDA tehat két korabban bemutatott mddszert kapcsol 6ssze, a HCA-t és
LDA-t. Az el6bbi létrehozza a csoportokat, illetve azok hierarchigjat, ahol a leg-
elemibb szinten minden mintavételi pont sajat csoportot alkot, mig a legdurvabb
felosztasban minden mintavételi pont egyetlen csoporthoz tartozik. Az LDA pedig
olyan sikokat ad meg, amelyek a megjeldlt csoportokat optimalisan valasztjak el
és eredményként a sikok altal helyesen klasszifikalt megfigyelések szazalékos
aranyat adja.

A CCDA 3 {6 l1épésbdl all:

|. Az alapcsoportositas létrehozasa HCA-val.

Il. Magciklus, amelyben az elézetes (alapcsoportositas) és k darab véletlen-
szerl csoportositas helyessége kerlil meghatarozasra LDA segitségével.

Ill. Az eredmények kiértékelése a magciklus alapjan, ahol a csoportok tovabbi
alcsoportokra torténd bontasarol kell dontést hozni a homogén csoportok elérése
érdekében.

Az -1l 1épések ismétlése mindaddig szikséges, amig tovabbi bontas mar nem
javasolt a harmadik Iépésben.

A CCDA haszndlata el6tt természetesen szlkséges az adatok el6készitése.
Fontos megjegyezni, hogy a CCDA nemcsak normalis eloszlas esetén biztosit
kielégité eredményeket, hanem masféle eloszlasok esetén is, mindaddig, amig
az adatoknak a normalis eloszlastél valo eltérését az eloszlas ferdesége, és
nem a kiugrd értékek okozzak. Mindezek mellett fontos megjegyezni, hogy nem
lehetnek hianyzo adatok.

Legyen példaul N a mintavételi helyek szama. Elsé |épésként a mintavételi
helyek SL,,...,SL,, alapcsoportositasa szlikseges. Egy ilyen alapcsoportositas N
kilénb6z6 csoportositasbdl all GR,,...,GR,. Ezek rekurzivan kdvetkezOkeppen
nyerhetdk:

GR,={{SL,}.....{SL,}} jelentse, hogy az N kilénb6z6 mintaveteli hely N kil6n-
féle csoportot alkosson. Az (N-1-14l,...,7-ig) esetén, a GR, csoportositas a GR,+1
csoportositasbél ugy nyerhet6, hogy pontosan két csoportot olvaszt egybe a
GR,+1 csoportositasbdl, mig a tébbi csoport megmarad GR, csoportositasban
is. Természetesen a két egybeolvasztott csoport az adott Iépésben egymashoz
a lehet6 ,legkdzelebbi” kell, hogy legyen.
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igy a GR, csoportositas mindig i csoportot tartalmaz. A GR, csoportban min-
den mintaveteli hely egy csoporthoz tartozik, azaz GR,={SL,....,SL,}. Egy ilyen
csoportositast hoz létre a HCA a mért paraméterek mintavételi pontonkénti
atlagaira. A tavolsagszamitas soran Ward (1963) mddszerét alkalmaztuk, de
természetesen valamely mas modszer is alkalmazhatd. HCA hasznalata esetén,
GR,....GR,, csoportositasok az igy kapott dendrogram kulénféle tavolsagoknal
torténd elvagasaval kaphatok.

A ll. Iépesben, minden igy kapott csoportositasra GR,,...,GR,-re az Ggyneve-
zett magciklust kell futtatni. A GR,-es csoportositasra a magciklust nincs értelme
futtatni, mivel minden mintavételi hely egy csoporthoz tartozik. A magciklus
alapvetd 6tlete azon alapul, hogy 6sszehasonlitja, hogy a csoportokhoz tartozé
megfigyelések milyen mértékben klldnitheték el LDA segitségével egy vélet-
lenszer(i beosztashoz képest, illetve, hogy az elébbi szignifikdnsan jobb-e az
utébbinal. Mindez azonban a nem homogén csoportok jelenlétére utal a vizsgalt
csoportositasban.

Allll. 1épésben az eredményeket értékelve, a csoportok tovabb bontasardél kell
dontést hoznunk. Jeldlje példaul i* azt a csoportositast, amelyre d. maximalis. Az
ehhez tartoz6 GR,, csoportositas tekintendd optimalisnak. Mindez azonban nem
jelenti azt, hogy a GR,, csoportositas homogen. Csak ha i*=1, azaz GR,, = GR,
={SL,,...,SL,} az optimalis csoportositas az SL,,..., SL, mintavételi helyeken, és
ez tekinthet6 homogénnek. Ebben az esetben a GR,, csoportositas csoportjait
alcsoportoknak nevezzik (sub-groups, SG,,...,SG,). Ezen alcsoportok iterativ
vizsgalata szlikséges a fenti harom lépés segitségevel, mindaddig, amig homo-
gen csoportokat nem talalunk. Ez azt jelenti, hogy el8sz6r az SG, alcsoporthoz
kereslnk egy alapcsoportositast, majd ennek csoportositasait vizsgaljuk a mag-
ciklus segitségével, melynek eredményei alapjan tovabbi bontasrél donthetlink a
harmadik Iépésben, ha ez szilkséges. SG,,...,SG,. alcsoportokat hasonloképpen
vizsgaljuk (CCDA, 2014).

A Combined Cluster and Discriminant Analysis (CCDA; Kovacs és mtsai, 2014)
soran tehat nem csupan hasonlé csoportokat kerestlink, hanem homogéneket
is, amelyek elemei azonos tulajdonsagokkal rendelkeznek. A CCDA moddszer
ennek alapjan lehet6vé teszi, hogy objektiv alapon ddénthessiink a csoportok
homogenitasarol.

A periociditas vizsgalatra az atlagképzésnél kifinomultabb eljards a Lomb-
Scargle-médszer (L-S; Lomb, 1976; Scargle, 1982; 6. abra). Az L-S-mddszer
szignifikancia szintet rendel egy adott periddus meglétéhez, igy pontosabb ké-
pet ad esetlinkben példaul az éves periodicitasrél is. Az L-S-mddszer azonban,
miutan azonositotta az éves peridédussal rendelkezé komponenseket egy adott
id@sorban, arr6l mar nem ad felvilagositast, hogy az adott periédus az egész
vizsgalt idészakban jelen volt-e vagy sem. Ennek oka, hogy az L-S mddszer
idében nem lokalizalt.

A periodicitdas vizsgéalat wavelet-traszforméacidval is lehetséges.
A waveletspektrum-becslés legnagyobb elénye az, hogy id6-frekvencia felbontast
tesz lehetévé. A mddszer Iényege egy dekomponalasi eljaras (Fourier-transzfor-
macioval), amelynek soran a vizsgalt jelet trigonometrikus (szinusz és koszinusz)
fuggvényekre bontjuk. Az oszcillalé6 komponensek allandé valtozékonysaga
megkoveteli a spektrumbecsld eljaras nagyfoku adaptivitasat, ezt a kdvetelményt
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6. abra Példa a periodicitas vizsgalat médszereihez
A havi alapstatisztikak segitségével megjelenitett éves periodicitas
A) A Lomb-Scargle-mddszer grafikus eredménye; B) Amely szerint a kivalasztott idésorban az
éves periodicitas jelenléte szignifikans.

A) B)
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Figure 6. Example for periodicity assessment

Annual periocidity displayed on the basis of monthly periodicity.
A) Graphical results of the Lomb-Scargle method, B) Shows that the presence of annual periodicity
is significant in the examined time series.

elégiti ki az alkalmazott wavelet-transzformacié. A wavelet-modszer tehat id6-
ben és frekvenciaban lokalizalt, azaz id6-frekvencia felbontast eredményez, igy
ezzel lehetdvé valik, hogy a jelnek idében valtozé periodikus jellegzetességeit
megragadjuk.

A wavelet analizis alkalmazkoddképességét a hosszu szinusz hullamok al-
kalmazasa helyett, sok rovid "wavelet” hasznalata eredményezi. A wavelet-
transzformacio definiciéjat, az adatok és a wavelet figgvények konvolucidjaként

ként értelmezhetjik:
N
Xy - |OF s ure (' — 1)L
WX () = '5 an!;fo [—5 ]
n=1

ahol a csillag (¥") a komplex konjugaltat jel6li, X az eredeti id6sor, és a skéla,
¥ a waveletfliggvény és ot a felbontas mértéke.

Az adaptivitas a skalazasi eljarasban jelentkezik: a f6 waveletbdl (mother
wavelet) sorozatos skalazassal, azaz nyujtassal és 6sszenyomassal szarmaztatja
az eljaras a daugther waveleteket. A transzformacio dilatacios fliggveényét felll és
alul atereszt6 szlirék hierarchiajaval reprezentalhatjuk. Ezeknek a sz(iréseknek a
sorozatan keresztll a jel egyre nagyobb felbontasu komponensekre bomlik. Ere-
detileg a wavelet-transzformacio éppen az ilyen tébbszords felbontast szolgalta,
vagyis a jeleknek a skalatartomanyban (scaling space) térténd dekomponalasat
annak érdekében, hogy feltarhato6 legyen a jelek esetleges 6nhasonl6 struktiraja
(self-similarity structure). Ebben az esetben éppen a skalaegyutthatok szolgaltatjak
a felbontas végeredményét (Kovacs, 2015).

Annak érdekében, hogy PSD becslést lehessen végezni a wavelet-
transzformacioval, specidlis waveletet (pl. Morlet-wavelet) célszerl valasztani és
megfeleld transzformaciokkal szarmaztatni kell a skalabdl a frekvenciatengelyt.
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A Morlet-wavelet egyesiti a trigonometrikus fliggvényeknek azt az elényét, hogy
oszcillalnak az exponencidlis fliggvény gyors lefutasaval, ami a lokalizaltsagot
biztositja. (Kovacs és mtsai, 2010)

Ahhoz, hogy a spektralis dsszetevék szignifikanciajanak kérdését felvethessik,
a nullhipotézishez tartozd “hattérspektrum”-ot kell megvalasztanunk. A legtébb
természeti folyamatban a hattér j6l reprezentalhato6 fehér vagy voros zajjal (a fehér
zaj spektruma teljes, minden frekvencia-6sszetevét tartalmaz, a vords zajban az
alacsony frekvencias komponensek vannak hangsulyozva). Féldtani folyamatokra
redlis valasztas a vords zaj, ekkor a Fourier-teljesitményspektrum eloszlasa 2, és
mivel a lokalis wavelet spektrum megegyezik az atlagos Fourier-spektrummal, a
lokalis wavelet spektrum konfidencia intervalluma ebbdl szamithaté (Kovacs, 2007).

A modszer alkalmazésa az R szoftverben, a dpIR csomag ad lehetéséget. Mivel
a wavelet spektrum két fliggetlen valtozo figgvénye (idd és frekvencia), altalaban
valamilyen haromdimenzids vizualizalasi technika alkalmazasaval mutathaté be
az eredménye. A klilénb6z6 programok izovonalas abrat hasznalnak erre a célra
(7. abra). A szinskala a periodicitas meglétének valdszinliségét jeldli: a meleg szi-
nek felé ndvekszik az adott periddus valdszinlisége, illetve 5%-0s szignifikancia
szinten a vastagitott, fekete vonallal Iehatarolt terlilet fogadhaté el periodikusnak.

Az abran az A) A Morlet-anyawavelet sematikus abraja; B) A wavelet spektrum-
analizis (WSA) kimeneti eredménye Szolnokon, az NO,-N véltozé eseteben; C).
A panel fels6 abraja az adott valtozo Ujramintavételezett adatsorat abrazolja. Az
also, izovonalas abra maga PSD grafikon 5%-0s szignifikancia szinten, voros
zajhoz hasonlitva a vastag fekete konturral hatarolt terlilet. A sraffozott terllet a
COl-t jeldli, mig a vizszintes vonal jel6li az éves periddus szintjét.

7. abra Eves, 12 hénapos periédus, azonositasa Lomb-Scargle-periodogram segitségével a NO_-N
paraméter esetében
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Figure 7. Identification of annual periodicity using a Lomb-Scargle periodogram for NO ,-N parameter
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8. abra Példa a harmadfoku spline interpoléciéra egy megfeleld (A) és egy hibas (B) illesztés esetében
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Figure 8. Example for a third degree spline interpolation for a correct (A) and incorrect (B) fit

Szamos periodicitas vizsgalat megkodveteli az idében ekvidisztans iddsort,
azonban a leggyakrabban a rendelkezésre all6 adatok ezt a feltételt nem teljesitik.
Emiatt tehat legtdbbszor sziikséges az idésorok ekvidisztans Ujramintavételezése.
llyen esetekben kildnbozd interpolaciés modszerek alkalmazhatéak, amelyek
segitségével minden idépillanatra becslilhetéek értékek, példaul harmadfoku
spline interpolacié segitségével (8. abra).

Bizonyos esetekben azonban az Ujramintavételezéssel, illetve az adatpoétlas
soran, torzithatjuk az adatokat, példaul abban az esetben, ha az eredeti megfi-
gyelések kdzott jelentds adathiany van. Ekkor az illesztett polinom ,elhagyhatja” a
mért adatok nagysagrendijét és az Ujramintavételezett megfigyelés kiugro értéket
fog eredményezni. Ezért a spline illesztést minden mintavételi ponton, az 6sszes
valtoz6 esetében ellendrizni kell. Az Ujramintavételelezés altaldban kevesebb
hibaval terhelt abban az esetben, ha az eredeti megfigyelések atlagos idékdzei
kdzel vannak az Ujramintavételezett ekvidisztans adatsor id6kdzéhez.

A f6komponens-analizis (PCA) egy altalanosan elterjedt tébbvaltozds dimen-
ziécsokkentd eljaras. Vizmindségi idésorok elemzése soran is gyakran hasznalt,
amely alkalmas az adatokat alakit6 hattérfolyamatok azonositasara is (Tabachnick
mtsai, 2001). A tdbbvaltozés adatelemzd modszerek tobbségének, igy a fékom-
ponens-analizisnek is alkalmazhatosagi feltétele, hogy a megfigyelések szama
legyen nagyobb, mint a valtozék szama (Fiistés és mtsai, 1986).

A PCA soran a medfigyelt, korrelalé valtozéinkon ortogonalis transzformaciot
hajtunk végre, amelynek eredményeképpen korrelalatlan, Uj valtozdkat kapunk.
Ezen Uj valtozok (fékomponensek, PC:) az eredeti valtozok (x) linearis kombi-
nacidjaként szamithatok:

@1 @% yektorok normdltak: ladl; =1V € {1,...k}
o PCy =Xay |legnagyobb mintavarianciaval rendelkezd valtozo.
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» PC; =Xa; |ggnagyobb mintavarianciaval rendelkezé valtozd, amely az elsé
fékomponenssel (PC.) korrelalatlan.

» PC;3 = Xa; |ggnagyobb mintavarianciaval rendelkezd valtozo, amely az elsd
két f6komponenssel (PC,,PC2) korrelalatlan.

* stb.

A probléma megoldasara létrehozhatunk egy 4 , ortonormalt matrixot, amelynek
oszlopai a kovariancia mattix normalt sajatérték vektorait tartalmazza. Példaul, ha
A = lay,...,al akkor @: az i -edik legnagyobb sajatértékhez tartozé sajatérték vek-
tor. X4 oszlopai tartalmazzék a fé6komponenseket (YA = [Xay, ..., Xa,] = [PCy, ..., PC)).

Mivel az 4 matrixban a sajatérték vektorok csdékkend sorrendben kovetik
egymast, ezért a f6komponensek rendre a variancia egyre kisebb hanyadat
magyarazzak. A szamitott fkomponensek kdzil az elsé néhanyat megtartva a
valtozok szama csdkkenthetd viszonylag kis informacioveszteség mellett. Mivel
az egyes valtozék gyakran kilonb6z6é nagysagrendliek, ezért normalt adatok
hasznalata javasolt. Az eredeti X1, -, X véltozok és a PCs, ..., PC, flkomponensek
kozotti @@y korrelacios egyltthatok a fkomponens sulyok.

Amennyiben nem ismerjik a kovariancia matrixot (és az esetek donté részében
nem ismerjlk), akkor a tapasztalati szérasmatrix (vagy normalt esetben a tapasz-
talati korrelacidés matrix) sajatértékeit és sajatvektorait hasznaljuk fel. Ezeknek a
becsllt sajatvektoroknak a segitségével szamoljuk ki a mintaelemek (becsilt)
fékomponenseit.

A kapott sulyok klaszteranalizissel csoportosithatok (Xu és mtsai, 2009), de ebben
az esetben minden fékomponens azonos sullyal ker(l felhasznalasra. Amennyiben
csak az elsd néhany fékomponens alapjan osztalyozunk, akkor az adatok teljes
varianciajanak csupan egy részét vesszik figyelembe (Vega és mtsai, 1998).

Afélvariogram a geostatisztika alapfliggvénye, mely a kdvetkez&képpen irhatéd
le (Ftist, 2004; Molnar és Flist, 2002; Molnar és mtsai. 2010). Jeldlje  Z() valamely
paraméter egy adott * helyen, Z&+ k) pedig-tél & (térbeli vagy idSbeli) tavol-
ségra |év6 értékét. A Z0) és Z(x+ k) értékek kildnbségének szorasnégyzete:

D3[Z(x)- Z(x + M1 = D*[Z()] + D3[Z(x + h)] - 2COVIZ(x). Z(x + h)]

Azonos populaciéba (stacionarius idésorbol vagy mez6ébdl szarmazo) tartozéd
mintak esetén a fenti szérasnégyzet nem fligg * -tél, igy

DA*[Z(x)-Z(x + h)] = 2D?*[Z(x)] - 2COVI[Z(x). Z(x + h)] = 2y (1)

A fuggvényt a paraméter variogramjanak, a ¥®) fliggvényt pedig
félvariogramjanak nevezzik.

Diszkrét mintak esetén, ha az adatparok szama N, az empirikus félvariogram
szamitasara a Matheron-féle 6sszefliggés szolgal:

N(Rr)

1
y) = T Z ZG)-ZCe, + BPF

Roghatasnak (o) nevezzik a félvariogram y(r) hatarértékét 0-ban. Ennek
nagysaga egyrészt a vizsgalt paraméter k tavolsagon bekdvetkezett, mérhetd
nagysagu valtozasaval, masrészt azzal magyarazhato, hogy a mérés, illetve az
elemzés soran a mérési mod és muiszer pontatlansaga miatt véletlen jellegu
hibat kdvetlnk el.

Hatastavolsag (@ alatt azt a tavolsagot értjiik, amelyen belll a minta még



ALLATTENYESZTES ES TAKARMANYOZAS, 2019. 68. 3. 209

hatast gyakorol kérnyezetére. Ezen a tavolsagon tul a mintak korrelalatlanok.
A félvariogramon a hatastavolsagot annak a pontnak az abszcisszaja jelenti,
amelynél a félvariogram fliggvény értéke allanddsul. Ehhez a ponthoz tartozo
érték az ordinatan a klszobszint, amely végeredményben a roghatas (C,) és a
redukalt kiiszobszint (Ce) 6sszege (Kovacs és mtsai, 2012a). A variogram vizsga-
latok eredményei felhasznalhaték a térbeli és idébeli mintavételezés gyakorisag
becsléséhez (Flist, 1997; Fiist, 2011; Fiist és Geiger, 2010; Hatvani és mtsai, 2012;
2014; Kovacs és mtsai, 2005; 2011; 2012a).
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