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Honti Mark: Bayesi mdédszerek a vizi kornyezet
modellezésében

MTA doktori disszertdcidjardl

Mint a szerzé a mottéban is irja, nem komplex modellekkel foglalkozik, ha-
nem a valés adatokat, feltételeket és elvarasokat mindinkdbb kielégité eszkozoket
hasznal a vizi kornyezet modellezéséhez. Ehhez a Bayes moédszertant valasztja,
ami ugyan Thomas Bayes XVIII. szazadi eredményéhez nyulik vissza, de map-
jainkban is Ujabb és ujabb tovabbfejlesztett valtozataival taldlkozunk. Maga a
Bayes tétel egy nagyon egyszerii megfigyelésen alapul a feltételes valdsziniiség
kiszamitasara a feltétel és kovetkezményét jelenté esemény megforditasara vo-
natkozdéan. Ez akkor érdekes, ha un. teljes eseményrendszeriink van, és az
eseményrendszer tagjainak valdszintiségére van egy un. prior eloszlasunk. Ez
az ‘a priori’-nak is nevezett eloszlas tapasztalds el6tti, azaz a kisérlet elvégzése
el6tt is rendelkezésiinkre all (elézetes megfigyelések, informécidk vagy szub-
jektiv elképzelések alapjan). A kisérlet elvégzése utan a tapasztalatot figylem-
be véve szamithaté ki az ‘a posteriori’ (tapasztalat utani) eloszlas. A prior el-
oszlas szubjektiv valasztasa koriil filozofikus vitak bontakoztak ki, ui. Bayes
eredeti elképzelése egyenletes eloszlasu priorra vonatkozott. Késoébb Laplace
ezt tetszoleges diszkrét eloszlasra cserélte. Ennél is késobb, a XX. szazad elso
felében, mikor a modern statisztikat 1ényegében megalapitotta az angolszasz is-
kola R. A. Fisher vezetésével (amihez a svéd H. Cramér és az indiai C. R. Rao is
hozzdjarultak), a Bayes tétel alapjan a Bayes mddszert, mint becslési médszert
vezették be. Ennél mar az eloszlas paraméterének prior eloszlasabdl hatarozzak
meg a paraméter posterior eloszldsat a konkrét megfigyelés (tapasztalat) alapjan.
A posterior valdsziniiségek maximalizalasa a paraméterben fontos feladat a
disszertaciéban, azonaban a jelolt nem targyalja a Bayes becslések négyzetes ri-
zikét minimalizal6 tulajdonsagat, amikoris a paraméter feltételes varhaté értékét
kell venni a feltételben all6 tapasztalati megfigyelésre, és igy a becslés az adott
megfigyelés fliggvényévé, azaz statisztikdva valik. Formalisan ez a feltételes
varhaté érték vevés csak specidlis elméleti hattéreloszlasok esetén végezheto el,
azonban a gyakorlatban is vannak numerikus statisztikai algoritmusok a feltételes
varhaté érték szamoldsara mintdb6l (pl. Breiman-Fiedler ACE algoritmusa,
Gyorfi Laszlé nemparaméteres regresszidja vagy Dempster—Laird—Rubin EM al-
goritmusa). Kicsit hidnyoltam ezeket a disszertdciébol. Ugyanakkor Jelolt bi-
zonyitja jartassagat abban, hogy a viziigyi adatok vonatkozasaban hogyan lehet
optimalis stratégidkat kidolgozni. Visszatérve a Bayes mddszer aktualitdsara,
azt sikeresen alkalmaztak a XXI. szazad elején az Air France Rio de Janeirébdl



Périzsba tarto jaratanak lezuhandsa utan a fekete doboz megtalalasara az Atlanti
Ocednban. Néhdny év sikertelen keresés elteltével ui. a francia hatéségok az US
Navy egy (holgy) szakért6jéhez fordultak, aki historikus idéjarasi és aramlastani
adatokat bevive a priorba, posterior valoszintiségeket tudott adni a fekete doboz
megtaldldsdra az 6cednban behatérolt (de azért elég nagy) tertilet egyes régiéiban
val6 megtalalhatésagra. Kisebb modositasok utan a keresés sikerre is vezetett a
legnagyobb posterior valészintiségli régiéban.

A dolgozat négy fejezetre oszlik, melyek alapjan hat tézist fogalmaz meg a jelolt.

A Bevezetésben Jelolt irodalmi attekintést ad a hagyoményos (nem bayesi
moédszereken alapulé) modellezési gyakorlatrdl. A felismerhetetlenség és dekom-
pozicié altal el6éllitott miitermékeket sajit esettanulmanyokon mutatja be (Honti
és Stumm, 2010; Honti és Istvanovics, 2019). A klasszikus modellkalibracié mel-
lett, ahol a referencia-adatok L(6,Y) likelihoodjat maximalizaljak #-ban a pa-
ramétertéren, a log-likelihood fiiggvényen keresztiil, Jelolt belatja, hogy Gauss el-
oszlas esetén a likelihood maximalizaldsa ekvivalens a hibatag legkisebb négyzetes
minimalizalasaval. (Itt a hiba az Y, referencia adatok és az Y,,(0) determinisz-
tikus modell kimenet kozt értendd.) Ismerteti a GLUE (Generalized Likelihood
Uncertainty Estimation) eljarast (Beven és Binley, 1992), ami a Hornberger—
Sper-féle érzékenységvizsgalat tovabbfejlesztésének tekintheto. Ez azon alapul,
hogy a kalibraci6 célfiiggvény-értéke szempontjabél egyenértékii (behavioural)
paraméterkészletek nem feltétlentil korlatozédnak a paramétertér egy részére.
Ezért a teljes paraméterteret lefedd Monte—Carlo mintazast végeznek. A vizi
okoszisztéma anyagcseréjét a limnoldgia kezdetei éta altalaban az oxigénben ki-
fejezett nettd elsédleges termeléssel (Net Ecosystem Production, NEP) jellem-
zik. Ez a GPP (Gross Primary Production) és R (a teljes dkoszisztéma légzése)
kiillonbségeként idében kifejezhetd. Ha a NEP pozitiv, akkor az Okoszisztéma
autotrof, ha negativ, akkor hetero- vagy disztréf. Jelolt allitasa szerint a GPP
és R napi (rovid tavi) értékei kozti linedris korreldcié nagy része a hibaterjedés
miiterméke, ami elfedi a napi kapcsolat valdszintisithetéen hiszteretikus jellegét
(Honti és Istvanovics, 2019). A paraméterek és modellszerkezet felismerhetet-
lensége 1gy a modellek alkalmazhatoségat hatraltatja.

Ezzel szemben a bayesi paraméterbecslés kiilso informaciok bevonéaséaval javitja a
paraméterek felismerhetoségét, ha az informacié a kisérlettol fiiggetlen forrasbol
szarmazik. A hagyomaényos kalibracid feltételezi, hogy a kalibraciéban csak a
modell hibaja véletlen, a paraméterek nem valdsziniiségi valtozok; itt a tradi-
cionalis statisztikai kovetkeztetés csak a hibara vonatkozhat. Ezzel ellentétben,
a bayesi statisztikan alapuld kalibracié a modell paramétereit és strukturalis bi-
zonytalansidgat is bevonja a vizsgalatokba. A bayesi paraméterbecslés kiilso in-
formaciok bevonasaval javitja a paraméterek felismerhetoségét, de nem tudja az



Osszes felismerhetetlenségi problamét megoldani. A kiilonb6z6 modellszerkezetek
strukturalis egyenértékiisége csak akkor kiiszobolheto ki, ha a kérdéses szerkezeti
elemeket befolyasolé paraméterekre nagyon pontos informacié all rendelkezésre
vagy tobb olyan rendszert tudnak egyszerre kalibralni, ahol a paraméterek ki-
fejez6dése eltéré mértékd. Strukturalis egyenértékiiségre Jelolt példaként hozza
fel az OECD 308-as kisérletet, melyben hdrom modellvéltozatot egyenértékiinek
talaltak. Az OECD 309-es kisérlet bevonasa a kalibrécioba viszont segitett, mert
pontositotta az aerob lebomlas sebességét, és ennek alapjan a 308-asbeli anaerob
bomlds sebessége is kevésbé bizonytalannd valt (Honti és Fenner, 2015; Honti és
mtsai, 2016).

A Bayes becslés alapegyenlete

__ L(6,Y0)P(0)
P(lYo) = fL(H,YOO)IED(Q) df

ahol P(0) a 6 paraméter megfigyelési adatoktdl fiiggetlen prior (azaz tapasztalas
el6tti), P(0|Yo) pedig a megfigyelés (tapasztalds) utdni valészintisége; L(0,Yp) a
likelihood fiiggvény, mely nem més, mint f(Yp|Y(6)), azaz a mintaelemek adott
modell és paraméter melletti stirtiségfliggvénye (folytonos esetben, a kevésbé ti-
pikus diszkrét esetben pedig stlyfiiggvényt kell hasznalni). A szamldl6 egy adott
paraméterértékre vonatkozik, a nevezdben viszont a teljes paramétertéren kell
integralni (diszkrét esetben Osszegezni). Mivel a nevezé6 mar nem fiigg a pa-
ramétertol, a poszterior valdoszinliségek nagysagrendjét a szamlalo jellemzi. A
kalibracié ezek utan a posterior valdsziniiség maximalizaldsa 6-ban, amelyben a
normalé tényez6 nem jatszik szerepet, csak a prior és a likelihood egyenstilya.
Ha a prior eloszlas egy pont koril koncentralodik, akkor a posterior is egyetlen
optimalis paraméterkombinaciét jelol ki a tobbdimenzidés paramétertérben. Vi-
szont a prior dominanciaja esetén a kalibracionak nem sok értelme van, mert
az adatokbdl a modell keveset tanul. Madsfelol, egy nem informativ prior el-
oszlas (pl. egyenletes a paramétertéren) a hagyoméanyos likelihood maximalizasat
eredményezi, ami a szokasos kalibraciéhoz vezet.

A szisztematikus hibdk bayesi lefrdsa (Kennedy—O’Hagan hibamodell, 2001) nem
alkalmazhato, amikor a hibafolyamatot idészakos, de jelentos lokések érik a be-
mené adatok hibai miatt, mert ekkor a szisztematikus hibak eloszlasa idoben
valtozik. Erre a helyzetre fejlesztette ki Jelolt a zavart Orstein—Uhlenbeck folya-
maton alapulé bayesi hibamodellt. Ez csapadék-lefolyas modelleknél egy idoben
képes a szerkezeti, bemend és megfigyelési adathibak kezelésére (Honti és mtarsai,
2013). Az \j hibamodell jelentésége, hogy vele a csapadék-lefolyds modellek tel-
jes bayesi kalibracidja és bizonytalansagvizsgalata az idésorok transzformacidja
nélkiil is végrehajthaté. A zavart Orstein—Uhlenbeck hibamodellhez Jelolt ki-



dolgozott egy, a modell korlatozott hossziségi memoéridjat kihaszndld, kernel-
alapu iterativ eljarast, mellyel hosszu idésorok likelihood szamitasa viszonylag
kisméretii matrixok invertalasaval megoldhatd, szemben a régebbi gyakorlattal.
A tavi anyagforgalom modellezésében Jelolt bemutatta, hogy a rovidtavi idésor-
elorejelzéseknél j6 megoldast ad a bayesi tanulas és idoben valtozé paraméterek
alkalmazasa (Honti és Istvanovics, 2016; Honti és mtsai, 2016; Istvanovics és Hon-
ti, 2017). Id6ben véltozé paramétereket ugyan régebben is alkalmaztak kdrnyezeti
modellek kalibraciéjara, de bayesi tanulds nélkiil. Jelolt az alapegyenletet alkal-
mazza iterativ modon a mozgd idéablakokban, ahol a megel6zo iteracids 1épés
poszteriorja lesz a kovetkezo iteracios 1épés priorja.

Az éghajlatvaltozas hatasai hosszu taviak, ezeknél nincs értelme a bekdévetkezo
események sorrendiségét vizsgalni, itt nem maga az idésor, hanem annak statisz-
tikai eloszlasa az elérejelzés targya. Jelolt kifejlesztett egy olyan kozelitd likeli-
hood fliggvényt, melyben az idésor-hibamodellhez hasonléan allithaté a bizony-
talansdg mértéke és az eloszlasra illesztés végrehajthaté (Honti és mtsai, 2014).
Jelolt tovabbd bemutatta, hogy az eloszlasra illesztéssel a modellezett éghajlati
peremfeltételek szisztematikus eltérései is sikeresen korrigalhatok.

Ijgy gondolom, az értekezéssel Jelolt elérte céljat: bemutatta, hogyan lehet a
vizi kornyezet modellezésében a kalibraciét és a bizonytalansdgvizsgalatot fej-
leszteni bayesi médszerekkel. Mivel univerzélisan érvényes (objektiv) kalibracié
nem létezik még egy adott témakoron belil sem, a modellek eredményei nem
sziikségszertien Osszehasonlithatok és altalanosithaték. Ugyanakkor a bayesi
eljarasok biztositjak a modellezési gyakorlatok reprodukalhatdosdgat, mivel a szub-
jektivitast okozo elemek explicit modon megjelennek benne, ezért egyértelmiien
dokumentalhatok. FEzzel jelolt egyfajta mesterséges intelligenciat épit, bar ezt
nem mondja disszertaciéjaban. Kicsit hianyolom a gépi tanulasra épité modern
statisztikai algoritmusok (EM, ACE) emlitését és hasznalatat. Erre vonatkoz-
nak Jeloltnek feltett kérdéseim is. Ettol fiiggetleniil a doktori mi tudomanyos
eredményeit és a kapcsolédd publikdciokat (tobbségiikben vezeté nemzetkozi
foly6iratokban jelentek meg, és tobbnyire Jelolt az els6 szerzd) elegendének tar-
tom az MTA doktora cim megszerzéséhez és a nyilvanos védés kitlizését javaslom.

Budapest, 2022. november 29. Dr. Bolla Marianna
Prof., az MTA doktora



A Jeloltnek feltenni kivant kérdéseim:

1. A Bayes moddszer szubjektivitasa alkalmas-e mesterséges intelligencia
épitésére viziigyi adatokon?

2. A Bayes becslés feltételes varhatd érték képzése elvégezheté-e a gya-
korlatban, ill. tervezik-e ehhez olyan modern statisztkai algoritmusok
hasznélatét, mint az EM (Expectation-Maximization hidnyos adatokra) és
ACE (Alternating Conditional Expectation) nemparaméteres regressziora,
kernel alapu simitasokkal?



