Valasz Bolla Marianna opponensi véleményére a
“Bayesi modszerek a vizi kornyezet modellezésében —
avagy a modellezés elkerililhetetlen szubjektivitasa” c.
MTA doktori értekezésrol

Honti Mark, 2023. majus 4.

Koszonom konstruktiv megjegyzéseit. A tovabbiakban a biralat normal szovegként, a valaszok
pedig kekkel kiemelve olvashatok.

Mint a szerzd a mottéban is irja, nem komplex modellekkel foglalkozik, hanem a valds
adatokat, feltételeket és elvarasokat mindinkabb kielégité eszkozoket hasznal a vizi kornyezet
modellezéséhez. Ehhez a Bayes modszertant valasztja, ami ugyan Thomas Bayes XVIII.
szazadi eredményéhez nyulik vissza, de napjainkban is Ujabbés Ujabb tovabbfejlesztett
valtozataival talalkozunk. Maga a Bayes tétel egy nagyon egyszer(i megfigyelésen alapul a
feltételes valdszinlség kiszamitasara a feltétel és kovetkezményét jelentd esemény
megforditasara vonatkozoan. Ez akkor érdekes, ha Un. teljes eseményrendszerink van, és az
eseményrendszer tagjainak valdszinlségére van egy un. prior eloszlasunk. Ez az ‘a priori’-nak
is nevezett eloszlas tapasztalas eldtti, azaz a kisérlet elvégzése el6tt is rendelkezéslinkre all
(elézetes megfigyelések, informaciok vagy szubjektiv elképzelések alapjan). A kisérlet
elvégzése utan a tapasztalatot figyelembe véve szamithato ki az ‘a posteriori’ (tapasztalat
utani) eloszlas. A prior eloszlas szubjektiv valasztasa korl filozofikus vitak bontakoztak ki, ui.
Bayes eredeti elképzelése egyenletes eloszlasu priorra vonatkozott. Késébb Laplace ezt
tetsz6leges diszkrét eloszlasra cserélte. Ennél is késdbb, a XX. szazad elsé felében, mikor a
modern statisztikat Iényegében megalapitotta az angolszasz iskola R. A. Fisher vezetésével
(amihez a svéd H. Cramér és az indiai C. R. Rao is hozzajarultak), a Bayes tétel alapjan a Bayes
maodszert, mint becslési modszert vezették be. Ennél mar az eloszlas paraméterének prior
eloszlasabdl hatarozzak meg a paraméter posterior eloszlasat a konkrét megfigyelés
(tapasztalat) alapjan. A posterior valészinliségek maximalizalasa a paraméterben fontos
feladat a disszertacidoban, azonban a jelolt nem targyalja a Bayes becslések négyzetes rizikot
minimalizalé tulajdonsagat, amikor is a paraméter feltételes varhatoértékét kell venni a
feltételben allo tapasztalati megfigyelésre, és igy a becslés az adott megfigyelés
fluggvényévé, azaz statisztikava valik. Formalisan ez a feltételes varhatdérték vevés csak
specialis elméleti hattéreloszlasok esetén végezhet6 el, azonban a gyakorlatban is vannak
numerikus statisztikai algoritmusok a feltételes varhato érték szamolasara mintabaol (pl.
Breiman-Fiedler ACE algoritmusa, Gyorfi Laszlé nemparaméteres regresszidja vagy
Dempster-Laird-Rubin EM algoritmusa). Kicsit hianyoltam ezeket a disszertaciébol.

Valdban, a hangsuly a teljes poszterior eloszlas feltérképezésén volt.

Ugyanakkor Jeldlt bizonyitja jartassagat abban, hogy a vizligyi adatok vonatkozasaban hogyan
lehet optimalis stratégiakat kidolgozni. Visszatérve a Bayes modszer aktualitasara, azt
sikeresen alkalmaztak a XXI. szazad elején az Air France Rio de Janeirobol Parizsba tartd
jaratanak lezuhandsa utan a fekete doboz megtalalasara az Atlanti-ceanban. Néhany év
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sikertelen keresés elteltével ui. a francia hatosagok az US Navy egy (holgy) szakértdjéhez
fordultak, aki historikus id6jarasi és aramlastani adatokat bevive a priorba, posterior
valdészinlségeket tudott adni a fekete doboz megtalaldsara az 6cednban behatéarolt (de azért
elég nagy) terlilet egyes régidiban valé megtalalhatosagra. Kisebb mddositasok utan a
keresés sikerre is vezetett a legnagyobb posterior valoszin(iségli régidban.

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

A Bevezetésben Jelolt irodalmi attekintést ad a hagyomanyos (nem bayesi médszereken
alapuld) modellezési gyakorlatrol. A felismerhetetlenség és dekompozicio altal eléallitott
mUtermékeket sajat esettanulmanyokon mutatja be (Honti és Stamm, 2010; Honti és
Istvanovics, 2019). A klasszikus modellkalibracio mellett, ahol a referencia-adatok L(8,Y(Q)

likelihoodjat maximalizaljak 6-ban a paramétertéren, a log-likelihood fliggvényen keresztl,
Jelolt belatja, hogy Gauss eloszlas esetén a likelihood maximalizalasa ekvivalens a hibatag
legkisebb négyzetes minimalizalasaval. (Itt a hiba az Y referencia adatok és az Y, (6)

determinisztikus modell kimenet kozt értendd.) Ismerteti a GLUE (Generalized Likelihood
Uncertainty Estimation) eljarast (Beven és Binley, 1992), ami a Hornberger-Spear-féle
érzékenységvizsgalat tovabbfejlesztésének tekinthetd. Ez azon alapul, hogy a kalibracio
célfuggvény-értéke szempontjabol egyenértékl (behavioural) paraméterkészletek nem
feltétlenll korlatozodnak a paramétertér egy részére. Ezért a teljes paraméterteret lefedd
Monte-Carlo mintazast végeznek. A vizi 6koszisztéma anyagcseréjét a limnoldgia kezdetei
6ta altaldban az oxigénben kifejezett nettod elsédleges termeléssel (Net Ecosystem
Production, NEP) jellemzik. Ez a GPP (Gross Primary Production) és R (a teljes 6koszisztéma
légzése) kulonbségeként idében kifejezhetd. Ha a NEP pozitiv, akkor az 6koszisztéma autotrof,
ha negativ, akkor hetero- vagy disztrof. Jelolt allitasa szerint a GPP és R napi (rovid tavu)
értékei kozti linearis korrelacié nagy része a hibaterjedés miterméke, ami elfedi a napi
kapcsolat valoszinlsithetéen hiszteretikus jellegét (Honti és Istvanovics, 2019). A paraméterek
és modellszerkezet felismerhetetlensége igy a modellek alkalmazhatdsagat hatraltatja.

Ezzel szemben a bayesi paraméterbecslés kilsd informaciok bevonasaval javitja a
paraméterek felismerhetdségét, ha az informacio a kisérlettél fliggetlen forrasbdél szarmazik.
A hagyomanyos kalibracio feltételezi, hogy a kalibracidéban csak a modell hibaja véletlen, a
paraméterek nem valdszinliségi valtozok; itt a tradicionalis statisztikai kovetkeztetés csak a
hibara vonatkozhat. Ezzel ellentétben, a bayesi statisztikan alapuld kalibracié a modell
paramétereit és strukturalis bizonytalansagat is bevonja a vizsgalatokba. A bayesi
paraméterbecslés kilsd informaciok bevonasaval javitja a paraméterek felismerhetdségét, de
nem tudja az 6sszes felismerhetetlenségi problémat megoldani. A kilonb6z6
modellszerkezetek strukturalis egyenértéklisége csak akkor kiiszobolhetd ki, ha a kérdéses
szerkezeti elemeket befolyasold paraméterekre nagyon pontos informacio all rendelkezésre
vagy tobb olyan rendszert tudnak egyszerre kalibralni, ahol a paraméterek kifejez6dése eltérd
meértékd. Strukturalis egyenértéklségre Jeldlt példaként hozza fel az OECD 308-as kisérletet,
melyben harom modellvaltozatot egyenértéklinek talaltak. Az OECD 309-es kisérlet bevonasa
a kalibraciéba viszont segitett, mert pontositotta az aerob lebomlas sebességét, és ennek
alapjan a 308-asbeli anaerob bomlas sebessége is kevésbé bizonytalanna valt (Honti és
Fenner, 2015; Honti és mtsai, 2016).

A Bayes becslés alapegyenlete

P(0]Yo) =




ahol P(0) a 8 paraméter megfigyelési adatoktél fliggetlen prior (azaz tapasztalas el6tti), P(O|
Yo) pedig a megfigyelés (tapasztalas) utani valoszintsége; L(6,YQ) a likelihood fliiggvény,

mely nem mas, mint f(Yo|YMm(0)), azaz a mintaelemek adott modell és paraméter melletti

slir(iségfliggvénye (folytonos esetben, a kevésbé tipikus diszkrét esetben pedig
sulyfuggvényt kell hasznalni). A szamlalé egy adott paraméterértékre vonatkozik, a
nevezdben viszont a teljes paramétertéren kell integralni (diszkrét esetben 6sszegezni). Mivel
a nevezd mar nem fligg a paramétertdl, a poszterior valdszinlségek nagysagrendijét a
szamlalo jellemzi. A kalibracid ezek utan a posterior valdszinliség maximalizalasa 6-ban,
amelyben a normalo tényez6é nem jatszik szerepet, csak a prior és a likelihood egyensulya. Ha
a prior eloszlas egy pont korul koncentralodik, akkor a posterior is egyetlen optimalis
paraméterkombinacioét jeldl ki a tobbdimenzids paramétertérben. Viszont a prior
dominancidja esetén a kalibracionak nem sok értelme van, mert az adatokbdl a modell
keveset tanul. Masfeldl, egy nem informativ prior eloszlas (pl. egyenletes a paramétertéren) a
hagyomanyos likelihood maximalizasat eredményezi, ami a szokasos kalibraciéhoz vezet.

A szisztematikus hibak bayesi leirdsa (Kennedy-O’Hagan hibamodell, 2001) nem
alkalmazhato, amikor a hibafolyamatot id6szakos, de jelent6s |0kések érik a bemend adatok
hibai miatt, mert ekkor a szisztematikus hibak eloszlasa idében valtozik. Erre a helyzetre
fejlesztette ki Jelolt a zavart Orstein-Uhlenbeck folyamaton alapuld bayesi hibamodellt. Ez
csapadék-lefolyas modelleknél egy idében képes a szerkezeti, bemend és megfigyelési
adathibak kezelésére (Honti és mtsai, 2013). Az Uj hibamodell jelentésége, hogy vele a
csapadék-lefolyas modellek teljes bayesi kalibracidja és bizonytalansagvizsgalata az idésorok
transzformacioja nélkil is végrehajthatd. A zavart Orstein-Uhlenbeck hibamodellhez Jel6lt
kidolgozott egy, a modell korlatozott hossziusagu memoariajat kihasznalo, kernel-alapu iterativ
eljarast, mellyel hosszu iddsorok likelihood szamitasa viszonylag kisméret(i matrixok
invertalasaval megoldhatd, szemben a régebbi gyakorlattal. A tavi anyagforgalom
modellezésében Jeldlt bemutatta, hogy a rovidtavu idésor- eldrejelzéseknél jo megoldast ad a
bayesi tanulas és idében valtozo paraméterek alkalmazasa (Honti és Istvanovics, 2016; Honti
és mtsai, 2016; Istvanovics és Honti, 2017). Id6ben valtozé paramétereket ugyan régebben is
alkalmaztak kornyezeti modellek kalibracidjara, de bayesi tanulas nélkdl. Jelolt az
alapegyenletet alkalmazza iterativ modon a mozgd iddablakokban, ahol a megel6z6 iteracios
lépés poszteriorja lesz a kdvetkezd iteracios |épés priorja.

Az éghajlatvaltozas hatasai hosszutavuak, ezeknél nincs értelme a bekovetkezé események
sorrendiségét vizsgalni, itt nem maga az iddésor, hanem annak statisztikai eloszlasa az
elérejelzés targya. Jelolt kifejlesztett egy olyan kozelitd likelihood fliggvényt, melyben az
idésor-hibamodellhez hasonldan éllithato a bizonytalansag mértéke és az eloszlasra illesztés
végrehajthaté (Honti és mtsai, 2014). Jel6lt tovabba bemutatta, hogy az eloszlasra illesztéssel
a modellezett éghajlati peremfeltételek szisztematikus eltérései is sikeresen korrigalhatok.

Ugy gondolom, az értekezéssel Jelolt elérte céljat: bemutatta, hogyan lehet a vizi kdrnyezet
modellezésében a kalibraciot és a bizonytalansagvizsgalatot fejleszteni bayesi mdédszerekkel.
Mivel univerzalisan érvényes (objektiv) kalibracié nem létezik még egy adott témakoron belll
sem, a modellek eredményei nem sziikségszerlen dsszehasonlithatok és altalanosithatok.
Ugyanakkor a bayesi eljarasok biztositjak a modellezési gyakorlatok reprodukalhatosagat,
mivel a szubjektivitast okozo elemek explicit mddon megjelennek benne, ezért egyértelmien
dokumentalhatok. Ezzel jelolt egyfajta mesterséges intelligenciat épit, bar ezt nem mondja
disszertaciojaban.

Koszonom.



Kicsit hianyolom a gépi tanulasra épité modern statisztikai algoritmusok (EM, ACE) emlitését
és hasznalatat. Erre vonatkoznak Jeloltnek feltett kérdéseim is. Ettdl fliggetlenil a doktori mi
tudomanyos eredményeit és a kapcsoldddé publikacidkat (tobbséglikben vezeté nemzetkozi
folyoiratokban jelentek meg, és tébbnyire Jelolt az elsd szerzo) elegendének tartom az MTA
doktora cim megszerzéséhezés a nyilvanos védeés kitlizését javaslom.

Kbészonom.
A Jeldltnek feltenni kivant kérdéseim:

1. A Bayes modszer szubjektivitasa alkalmas-e mesterséges intelligencia épitésére vizigyi
adatokon?

A bayesi tanulas két évtizede még 6nmagaban is mesterséges intelligencianak szamitott
(Russel és Norvig, 2000). Ebbél a szempontbdl az alkalmassagot az értekezés demonstralta.
Mara a mesterséges intelligencia tertiletén a felligyelet nélkil tanuld rendszerekre és a nagy
adathalmazok elemzésére terel6dott a hangsuly. A szubjektivitas viszont a modern
mesterséges intelligenciaban is athatoan jelen van:

“Maga a mesterséges intelligencia nem szubjektiv, mivel olyan algoritmusokon és matematikai
modelleken alapul, amelyeket arra terveztek, hogy adatokat dolgozzanak fel, és az adatok alapjan
elérejelzéseket vagy dontéseket hozzanak. A mesterséges intelligencia fejlesztésében és
alkalmazasaiban viszont szerepet jatszhat az emberi elfogultsag és szubjektivitas.

Példaul a mesterséges intelligencia modellek képzéséhez hasznalt adatok elfogultak lehetnek vagy
tikrozhetnek bizonyos szubjektiv nézdépontokat. Ha a mesterséges intelligencia rendszer képzéséhez
hasznalt adatok nem elég sokszinliek vagy nem reprezentaljak a valos vilagot, az eredmeénydl kapott
modell elfogult vagy torz lehet. Emellett a mesterséges intelligencia rendszer tervezési és
programozasi modija is tukrdzheti a fejlesztdk elfogultsagat vagy szubjektiv nézeteit.

Ezért fontos biztositani, hogy a mesterséges intelligencia rendszereket etikus és felelésségteljes
maodon fejlesszék és hasznaljak, megfeleld ellendrzésekkel és ellenstlyokkal, amelyek
megakadalyozzék, hogy az elfogultség és a szubjektivitas befolyasolja az eredményeket.” - ChatGPT
v. Mar23 a kovetkezd kérdésre: “Is artificial intelligence subjective?”

A mesterséges intelligencia potencialis vizligyi alkalmazasi terliletei azok, ahol a modellezés
eddig is egyre névekvéd szerepet kapott, igy valdszinl, hogy a kozeljové fejlesztései a komplex
elérejelz6 és optimalizald rendszerekre fokuszalnak.

2. A Bayes becslés feltételes varhatoérték képzése elvégezhet6-e a gyakorlatban, ill.
tervezik-e ehhez olyan modern statisztikai algoritmusok hasznalatat, mint az EM
(Expectation-Maximization hidnyos adatokra) és ACE (Alternating Conditional
Expectation) nemparaméteres regressziora, kernel alapu simitasokkal?

Az értekezés teljességére érvényes az a feltételezés, hogy a bemutatott kornyezeti modellek
alapvetéen rosszak, vagyis nem képesek az elvégezheté mérések pontossagaval leirni a
modellezett rendszerek viselkedését (vé. “all models are wrong”). igy a modellezés fokuszaban
nem a legvaldszinlibb elérejelzés (vagy paraméterkészlet) allt, hanem a szimulaciok
bizonytalansaga. A bizonytalansagot mindenhol a teljes poszterior paramétereloszlas Markov
chain Monte Carlo (MCMC) mintazasaval vizsgaltam. A lancok konvergenciajanak
biztositasahoz altalaban 2 kilon futtatas volt szlikséges, a konvergenciat a Gelman-Rubin
feltétel teljestilése jelezte. Ez a nem tul hatékony, de altalanosan alkalmazhatd algoritmus
nagyon sok modellfuttatast igényel (esetenként tobb szazezret), igy a modelleket olyan
koérnyezetben kellett implementalni, amely szokasos személyi szamitogépeken is nagyon
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gyorsan fut (pl. 20 év napi lefolyas-modellezése kb. 1 mp alatt). Az MCMC-ben hasznalt
egyszerli Metropolis algoritmus konvergenciajanak gyorsitasahoz sziikség volt a poszterior
valdszinliség elézetes maximalizalasara, ami a mintazas kezdépontjaként szolgalt. Ez a
futtatasok gyorsasaga miatt kivitelezhetd volt az optimalizalando fliggvénnyel kapcsolatban
szinte semmilyen feltételt nem szabd, de abszolut nem hatékony Nelder-Mead algoritmus
tobbszori futtatasaval, ahol a sikeres konvergencia utan addig indult ujra és ujra a folyamat,
mig ugyanabba a pontba nem érkezett. Ez a se nem modern, se nem hatékony matematikai
eljiaras nem alkalmazhato abban az esetben, ha a modelleket nem lehet szinte korlatlan
ismétléssel lefuttatni. Igy a jovében sziikséges lesz a hatékonyabb, modern mddszerek
alkalmazasara. Az ACE és EM algoritmusok véleményem szerint bayesi kontextusban is
segithetnek a legjobb paraméterkészlet megtalalasaban. Ugyanakkor jelenleg
bizonytalansagvizsgalat, vagyis a teljes poszterior feltérképezése a leginkabb szamitasigényes
feladat, ezt pl. emulatorok alkalmazasaval lehet gyorsitani.
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