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,, Complex models are rarely useful (unless for those writing their
dissertations).

The mathematical technique of modelling consists of ignoring this
trouble and speaking about your deductive model in such a way as if
it coincided with reality.”

(Vlagyimir Igorjevics Arnold™)

*On teaching mathematics. Russ. Math. Surveys 53(1): 229-236 (1998)
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Bevezetés

m A vizi kornyezet modellezésének jelentosége m Miért kell ezeket a matema-
tikai modelleket kalibralni? m Irodalmi attekintés a hagyomanyos, vagyis nem
bayesi modszereken alapulo modellezési gyakorlatrol m A felismerhetetlenség és

dekompozicio egyiitteses altal elballitott miitermékek bemutatasa sajat esetta-
nulmanyokon (Honti és Stamm, 2010; Honti és Istvanovics, 2019)

A vizi kornyezet kutatdsdnak €s szabalyozdsanak alapvet$ eszkozei a ma-
tematikai modellek. Ezek a kornyezeti rendszerek rendkiviil Osszetett, fizikai,
kémiai, okoldgiai és gyakran tarsadalmi részekkel bird, szdmtalan kocsonhatést
tartalmazo, valtozatos szervezddések (pl. tobbezer km? kiterjedést vizgyijtd,
vagy éppen néhany cm mély vizet és liledéket tartalmaz6 lombik) melyek tel-
jes megismerésére még a legkisebb rendszerek esetében sincs mod. A model-
lek tudoményos létjogosultsaga tobbrétl: egyrészt a matematikai modellezés
segitségével probaljuk a rendszer alapvetd tulajdonségait és viselkedését meg-
ragadni, hogy a hidnyos ismereteink ellenére is megjosolhassuk a rendszert érd
természetes vagy mesterséges hatdsok esetleges kovetkezményeit. Masrészt a
modellek segitségével megvizsgalhatjuk, hogy a rendszerre vonatkoz6, matema-
tikai vagy logikai forméba Ontott (rész)hipotéziseinket megcéfolja-e a rendszer
megfigyelhetd viselkedése. Harmadrészt a modellek segitenek felismerni az
adott rendszerrdl rendelkezésre 4116 tudas vagy megfigyelési adatok legfontosabb
hianyosségait.

A modellezés a nem kutatasi céld alkalmazdsokban is kozponti szerepet tolt
be. Kornyezeti hatdsvizsgéalatokban a hatdsok becslésének elsGdleges eszkoze,
melynek segitségével eldontjiik, hogy egy adott beruhdzas vagy beavatkozas
milyen mértékben terheli vagy éppen javitja a kornyezet dllapotat. Modellezéssel
értelmezziik Osszetett laboratériumi kisérletek eredményeit is. A gyogyszer-
és peszticid-hatéanyagok kornyezeti perzisztenciajat példaul szabvanyositott
kisérletekbdl modellezéssel allapitjuk meg, igy dontve el, hogy a hatéanyag
piacra dobhat6-e. A tavérzékeléssel vagy nagy idGbeli stirdségd, automatikus
miuszerekkel begydjtott oridsi adatbazisok mindségellendrzése €s értelmezése is
modellekkel torténik.
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1. fejezet: Bevezetés

Kész modellek haszndl6i gyakran objektiv igazsdgnak tekintik a modell
eredményeit, kiilonosen akkor, ha a modell ,,kanonizalt”, vagyis az adott célra
széles korten elfogadott és régdta hasznalt. FSleg akkor, ha pl. elismert dllami
szervek (pl. az USA Kornyezetvédelmi Ugynoksége) szorgalmazzik a mo-
dell alkalmazasat. Ezzel szemben a kornyezeti modellek a vizsgalt rendszerek
bonyolultsdga és/vagy a teljes megismerhetGség hidnya miatt olyan absztrakt
allitasokbdl épiilnek fel, melyek nem lehetnek dltaldnosan érvényesek, igy a
modellek eredményei sem tekinthetGk objektivnek. Az altalanos érvényesség
hianya konnyen illusztrdlhat6 Streeter és Phelps (1925) klasszikus vizmindségi
modelljén. Ez a vizfolydsokba bocsétott szennyviz ,lebomlasat” és az ennek
kovetkeztében fellépd idSleges oxigénhidnyt (amit a szervesanyagot lebont6 bak-
teridlis biomassza fokozott 1€gzése okoz) két konnyen mérhetd allapotvaltozo
egyszerd fiiggvényeként irja le, elhanyagolva a valosagban végbemend, de a
mai napig nehezen megfigyelhetd, komplex torténéseket. A Streeter-Phelps mo-
dell két paramétere, a lebontési tényezd és a gazcsere-dllandé szamos folya-
mat® eredGjeként veszi fel aktudlis értékét. A vizi kornyezet modellezésében
tehat ritkdn taldlkozhatunk a fizikai modelleknél megszokott, barhol és barmikor
érvényes, precizen ismert dllandokkal. Emiatt ezeket a modelleket hasznalat
el6tt az adott rendszerre kell igazitani, de a tapasztalat szerint még az adott
esetre szabott modellek esetében is szamottevé mértékd bizonytalansdg marad,
amit szdmszerdsiteni kell. Az el6bbi munkafolyamatot kalibracidonak, az utébbit
bizonytalansdg-vizsgalatnak nevezik.

A kornyezeti modellek korlatozott érvényessége a kezdetek 6ta motivalja
a modellfejlesztSket, hogy ezt a problémat a paraméterek és folyamatok abszt-
rakcios szintjének csokkentésével, vagyis a modell-folyamatok részletességének
novelésével oldjak meg. Ez azonban oda vezet, hogy a mérhet6/megfigyelhetd
(vagyis: bizonyithato, illetve cafolhatd) modellrészek ardnya csokken, vagyis
a szerkezeti absztrakci6é csokkenésével a szerkezeti bizonytalansidg novekszik,
ami aztin a tovabbra is sziikséges kalibracioban és bizonytalansig-vizsgéalatban
gondokat okoz.

Ertekezésem célja a vizi kornyezet modellezésében a kalibraci6 és a bizony-
talansagvizsgdlat fejlesztése bayesi statisztikai modszerekkel. A bayesi statisztika
formadlisan kezelhet6vé teszi a modellezés szubjektiv elemeit, valamint ramutat,
hogy a szubjektivitds minden mai modellezési gyakorlat elkertilhetetlen része.

Az értekezés felépitése:

e A hagyomanyos modellezési gyakorlat ismertetése a kezdetektdl a Gene-

*Pl. a bakteridlis biomassza mennyiségi és minGségi dtalakuldsa a szennyezés bebocsatasi
helye alatt, a szervesanyag Osszetételének relativ valtozasa a lebonthatésdg fiiggvényében, a
kiilonbozd tdpanyagok limitdld szerepe, illetve a gdzcsere intenzitdsdnak véltozdsa a meteoroldgiai
és hidraulikai koriilmények fiiggvényében.



dc_1852_20

1. fejezet: Bevezetés

ralised Likelihood Uncertainty Estimation (GLUE) eljarasig

A bayesi modellkalibraci6 alapelvei

Fejlesztések a kalibracio és a bizonytalansig-vizsgdlat teriiletén

Altaldnos kdvetkeztetések

1.1. Hagyomanyos modellezési gyakorlat: a
kezdetektdl a GLUE-ig

m [rodalmi attekintés a hagyomanyos, vagyis nem bayesi modszereken
alapulé modellezési gyakorlatrol

A modellalkotas folyamata

A kornyezeti modellalkotas folyamatat Beck (1983) és Somlyody és van Straten
(1986) ismerteti (1.1. dbra). A modell a valosagrol alkotott rész-hipotézisek tobbé
vagy kevésbé bonyolult halmaza, a modell szerkezete pedig ezen hipotézisek
matematikai vagy logikai formédja és ezek 0sszekapcsolddasa (Beck, 2014).

A vizi kornyezet modellezésében legtobbszor determinisztikus, dinamikus
idésor-modelleket hasznalunk, ezért a tovabbiakban feltételezziik, hogy ilyen
modellr6l van sz6'. Az ilyen modellek kiilonb6z6 taroldk és pufferek kozotti
anyag- és energiaramokat szdmolnak ki a rendszer allapota és a kiils§ be-
hatdsok fliggvényében, leggyakrabban differencidlegyenletek megolddsaval. A
modell-rendszerek aktudlis allapotét egyértelmiien jellemzik a taroldk és puf-
ferek allapotai ill. mennyiségei, melyeket allapotvaltozoknak (state variables)
neveziink. Az ilyen rendszerek markoviak, mivel a jelenlegi allapot ismere-
te elegendd egy jovObeli hatdsra adott vélasz becsléséhez, nem sziikséges a
régebbi hatasok ismerete. A modell differencidlegyenletei a taroldk és pufferek
valtozésait rjak le a fluxusok segitségével, vagyis jellemz&en anyag- és/vagy
energiamérleget irnak le. A differencidlegyenletek determinisztikusak, vagyis
nem tartalmaznak véletlenszerd komponenseket. A fluxusokat az allapotvéltozok
értékei és a kiilsd hatdsok mellett a rendszer id6ben allando6 (time-invariant) tulaj-
donsdgai befolydsoljak, melyeket paramétereknek neveziink. A paraméterek lehet-
nek jol definidlt fizikai, ritkdbban kémiai, bioldgiai tulajdonsagok, melyek rend-
szerfiiggetlenek €s emiatt ismertek (pl. a viz viszkozitdsa, nehézségi gyorsulas,

TBar Beck (2014) nagy jovét josolt az alternativ modellszerkezeteknek, mint a fuzzy logikai
hdlézatok, mesterséges neurdlis hdldzatok, stb. Ezek egyrészt nem, vagy csak nagyon lassan terjed-
nek, masrészt ugyanazok a problémadk terhelik Sket, mint a hagyomdnyos szerkezet, egyenleteken
alapuld, folyamatokat leiré modelleket.
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stb.), de lehetnek olyan — gyakran aggregélt — fizikai/kémiai/bioldgiai/okologiai
mennyiségek, melyek rendszer-specifikusak és ezért értékiik elére nem, vagy
csak hozzavetdlegesen ismert (pl. Osszegyiilekezési id6 egy vizgyjtdn, lebomld
vegyiilet felezési ideje a kornyezetben, algatdrsulds maximadlis novekedési ratéja,
stb.). A paraméterek ezen masodik csoportjat a kalibraciénak nevezett folyamat
segitségével dllithatjuk be, amihez a peremfeltételekre €s a rendszer vélaszara
vonatkozd, Osszetartoz6 adatokat hasznalunk fel. A kalibracio célja a modellezett
rendszer viselkedésének minél pontosabb reprodukalasa. A klasszikus model-
lezési gyakorlat feltételezi, hogy ha a modell a valdsdgban megfigyelt perem-
feltételek kozott nem a valds rendszer viselkedésének megfelelden mikodik, azt a
nem ismert paraméterek hibas értékei okozzdk.* A modell ismert peremfeltételek
kozott mutatott viselkedése dltalaban kozelithetd a valds rendszeréhez a nem
ismert paraméterek értékeinek valtoztatdsaval. Ezen kalibralhat6 paraméterek
optimélis értéke az, ahol a modell kimenete a lehet§ legnagyobb mértékben
hasonlit a megfigyelésekre. A hasonldsdg mértékét a modellezd objektiv (statisz-
tikai vagy egyéb mddon) vagy szubjektiv forméban (pl. vizudlis 6sszehasonlités)
definialhatja.

A kornyezeti modellek tobbsége kalibracidra szorul. Még a ,.tisztan fizikai”
hidrodinamikai modellek esetében is megjelennek olyan rendszertulajdonsagok,
melyek pontosan nem ismertek és kozvetleniil nem mérhetdk az absztrakcid vagy a
térbeli aggregécié magas foka miatt (pl. artér egyes részeinek effektiv érdessége),
igy a kalibracié bevallottan vagy rejtett modon része a legtobb modellezési
feladatnak.

A kornyezeti modellek kalibrdlhaté paraméterei legtobbszor eltérd
érzékenységliek, vagyis a modell kimenete eltér6 mértékben reagal
megvaltoztatdsukra. Ez a kalibracié sordn kihasznalhatd, hiszen az érzékeny
paraméterekre koncentrdlva a kalibricios feladat dimenzidinak szama gyakran
jelentdsen csokkenthetd. Kiilonosen komplex, sokparaméteres modelleknél elég
a paraméterek toredékét megvaltoztatni a kivant illeszkedés eléréséhez. Ezért
szokasos a kalibricio el6tt elvégezni a paraméterek érzékenységének lokdlis
vagy regiondlis vizsgalatat. A lokélis vizsgélatban egy adott modellallapotban,
a tobbi paraméter ért€ékének rogzitésével vizsgéljdk a paraméter egységnyi
perturbacidjanak hatdsat a modell kimenetére. A regiondlis vizsgdlatban
tobbféle modellallapot é€s paraméterkombindci6 kiértékeléséval allapitjadk meg a
paraméterek érzékenységét.

A kalibrélt kornyezeti modell paraméterei dltalaban bizonytalanok, vagyis
kissé, vagy akdr jelentGsen eltérd paraméterértékekkel is az optimalishoz hasonld

A valésdgban gyakran elfordul, hogy nem [csak] a modell paraméterei rosszak, hanem a
szerkezete [az egyenletek], és/vagy a peremfeltételekre, illetve a valds rendszer viselkedésére
vonatkoz6 megfigyelések [is].
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illeszkedés érhetd el (Beck és van Straten, 1983). Ez a bizonytalansag kihat a
modell haszndlatara is, mivel az eltérd paraméterértékek a kalibraci6étol eltérd pe-
remfeltételek és modelldllapotok k6zott méar nem feltétleniil mikodnek hasonldan.
Igy a modell elérejelzéseinek értelmezéséhez nemcsak a paraméterek bizonyta-
lansagét kell becsiilnilink, hanem azoknak a modell kimeneteire gyakorolt hatdsat
is. Ha mas bizonytalansagi forras nincs, akkor a paraméterek bizonytalansaga
jeloli ki a determinisztikus modell elérejelzéseinek bizonytalansagét.

A kalibraci6 (és bizonytalansag-vizsgalat) elvégzése utan bizonyitani kell,
hogy a kalibralt paraméterek valoban olyan, a rendszerre jellemzd és id6ben
allando értékeket vettek fel, melyek eltérd peremfeltételek kozott is megfelelGen
mikodnek. Ellenkezd esetben a kalibracié eredménye kontextus-fliggének tekin-

2 2

tendd és a modell nem hasznalhaté altalanos, a kalibracié soran felhasznalttol
eltérd peremfeltételek kozott vagy a kalibracié soran tapasztalttdl eltérS rend-
szerallapotok szimulécidjara. Ez a bizonyitds az igazolds (validation), ahol be kell
mutatni, hogy a modell a kalibraci6é sordn nem hasznalt peremfeltételek mellett
futtatva is még elfogadhaté mértékd eltérést produkdl a mérési adatokhoz képest.

Az igazolds sikeres teljesitése utdn keriilhet sor a modell tényleges
haszndlatdra, ami jellemzGen kissé eltérd peremfeltételek melletti futtatast jelent.
Ha a modellezés célja a hipotézisvizsgalat volt, akkor az igazolds mar maga
az eredmény, mivel sikeres teljesitése azt jelenti, hogy az adatok a modellbe
épitett feltételezéseket nem céafoljak egyértelmden. Ez a vizsgélat persze tovabbi
adatokkal tetszés szerint folytathatd.

A modellezés idealizalt folyamata nem ér véget a modell hasznélataval. Idedlis
esetben a modell alkalmazésa utdn begy(jtott adatokkal megvizsgédlhatd, hogy a
modell szdmitdsai valoban beviltak-e. A modszer megegyezik az igazolaséval.
Ha a modell nem vélt be, megvizsgalhatd, hogy melyik paraméter, illetve modell
mechanizmus okolhat6 ezért, igy a modell kalibracidja vagy szerkezete — tovabbi
alkalmazds reményében — javithato.

A kovetkezo (1.1. és 1.1.) fejezetekben a kalibracié hagyomdnyos gyakorlatat
€s a bizonytalansidg-vizsgélat kezdeti modszereit tekintjlik at, majd ismertetjiik
ezek problémdit (1.2. fejezet).

Kalibracio

Klasszikus modellkalibracio

A kalibraci6 soran a modell nem pontosan ismert tulajdonségait, vagyis a pa-
ramétereket kell gy optimalizdlni, hogy a modell 4ltal szamitott eredmények
minél jobban egyezzenek az ezekre a mennyiségekre rendelkezésre 4ll6 meg-

figyelésekkel vagy mas referencia-adatokkal. Ez tulajdonképpen azonos a reg-
resszié problémadjival. A modell kimenet és a megfigyelések illeszkedésének

7
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problémafelvetés,
elméleti hatter T .

i ------------ ,

i+ Allapotvaltozok
i ¢ Ismert paraméterek :
Modell-szerkezet i« Ismeretlen paraméterek !

i * Egyenletek

Kalibracio, 8 Flggetlen
bizonytalansagvizsgalat tudas
B nem
@ lgazolas

j igen

hasznalat (elérejelzés)

1.1. abra. A modellalkotés folyamata Beck (1983) és Somlyody és van Straten
(1986) nyoméan. Az 1 és 2 index a rendszerre vonatkoz6é megfigyelési adatok
fliggetlen részhalmazait jeloli. A fiiggetlen tudas a modellszerkezetbe be nem
épitett egyéb informaciokat jelenti.

jellemzésére altaldban statisztikai mutatdkat hasznédlunk, mivel feltételezziik, hogy
amodell eldrejelzései és a megfigyelések kozotti kiilonbség (a hiba) véletlenszerd.
A hagyomdnyos illeszkedési mutato, az eltérések négyzetdsszege is ezen a hattéren
alapul.

Egy adott paraméter-kombinacié () likelihoodja§ adott referencia-adatok
(Yo) mellett megegyezik a megfigyelések valdszintiségével az adott paraméterek
mellett:

L(6. Yo) = p(Yo | 0) (1.1)

A kalibrici6 célja annak a paraméterkombindcionak a megtaldldsa, amely a
legnagyobb likelihoodhoz tartozik. A likelihood kiszdmitdsdhoz tehdt p(Yq | 0)-t
kell kiszdmitani. Ehhez kiilonb6z6 statisztikai feltevések sziikségesek a modell-

§A likelihood retrospektiv valészinliség. Mig a valdszinliség elGzetes becslés a rendszer
viselkedésére a rendszerjellemzdk (paraméterek) fiiggvényében, a likelihood utélagos becslés a
paraméterekre a rendszer viselkedésének ismeretében.
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eredmények €s a referencia-adatok eltéréseirdl, mely feltételezéseket osszefoglald
néven hibamodellnek neveziink. Egy adott #-hoz egyértelmden kiszamithat6 a
determinisztikus modell kimenete (Yy;(6)), hiszen a bemend adatok €s a perem-
feltételek nem valtoznak. Ez a determinisztikus kimenet sztochasztikussa valik,
ha egy véletlenszerd hibatagot (E) adunk hozz4a, amely leirja a kiilonbséget a
modell eredményei €s a megfigyelések kozott:

YO = YM(H) +E (12)

A (1.2) egyenletben megfogalmazott feltevés mar a hibamodell része, hi-
szen elképzelhet§ — és a gyakorlatban el§ is fordul —, hogy a mérések és
a modell eredmények kozotti kiillonbség nem egyetlen véletlenszerd kompo-
nensbdl szdrmazik, illetve a hiba nem feltétlentil a két adatsor kiilonbségeként
értelmezendd. A (1.2) egyenlet alapjan a hibatag kifejezhets:

Yo-Ym() =E (1.3)
vagyis E strdségfliggvényének (fg) ismeretében:

p(Yo | 0) =fe(Yo - Ym(0) (1.4)

Ha feltételezziik, hogy E fehér zaj, vagyis 0 varhat6 értékd, o szdrasu fligget-
len, normalis eloszlasu sorozat (E; = o - €, ahol € egy fliggetlen, standard normal
eloszlasu véletlen sorozat eleme), akkor az i-edik Y és Yp;(0) parra:

2
N (Yo, - Ymi®)
V2mro? 202

A fliggetlenség feltételezése miatt a teljes idGsorokra a likelihood az egyes
elemek likelihoodjdbol szorzdssal képzendd:

1 Yo. - Yai(®)*
L(@,Yo)=HWexp <—< O, 2024’()) ) (1.6)

Szamitégépeken a szokvinyos IEEE 754 szabvény szerinti lebegSpontos
szamabrazolas és 64 bites szamméret mellett a legkisebb kezelhet§ pozitiv szam
107390 k6riil van. Hosszd mérési adatsoroknal és nagyobb abszoltt hibaértékeknél
(Yo,i— YM,i(0) nagysdga fligg a mértékegységektdl) az (1.6) egyenlet konnyedén

(1.5)

L6,Yo,) =

kiszaladhat ebbdl a tartomanybol, azaz a likelihood kisebb lesz, mint 107300
Igy szamitési szempontbdl elénydsebb a likelihood helyett annak logaritmusat
hasznélni:

n n 1 o)
log L(9, Yo) =~ log (2m) - 5 log (202) 550 (Yo~ Yau®)* (1.7)

1
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ahol n a hibaadatsor hossza. A kalibraci6 szempontjabol az (1.7) egyenletbdl csak
azok a részek fontosak, amelyek két paraméterkombindcio esetén kiilonboznek,
hiszen az optimalizdldshoz csak ezek sziikségesek. Igy az (1.7) a kovetkezd alakra
csokkenthetd:

~logL(8. Yo) < ¥ (Yo - Ymi(®) (1.8)
1
ahol o az ardnyossag jele. Tehat a bemutatott egyszerd, fiiggetlen normélis
eloszlasu hibamodell alkalmazasakor —1-gyel torténd szorzas utan a likelihood
aranyos a négyzetes hibaosszeggel, vagyis az optimadlis megoldés a legkisebb
négyzetes hibahoz tartozik.

Egyéb, likelihood-szerd mértékek

Az illeszkedés minGségének lefrasdra nemcsak a likelihood hasznédlhat6. A model-
lezési gyakorlatban elterjedt a Pearson-féle korrelacié négyzete (determinécids
egyiitthato, r2), a Nash-Sutcliffe index (Nash és Sutcliffe, 1970), az atlagos
négyzetes hiba (RMSE, amely kozel all a klasszikus log-likelihoodhoz), a legna-
gyobb abszolit hiba és szimos mas informalis hibamérték hasznalata. Tokéletes
modell és hibétlan adatok esetén barmely szokvéanyos hibamérték a tokéletes
illeszkedésnél venné fel optimumat, csakigy, mint a klasszikus, formalis likeli-
hood. A valdsdgban viszont tokéletes illeszkedés nem érhetd el és a kiilonbozd
hibamértékek alapjan optimdlisnak tekinthetd megoldasok kiilonboznek.

Bizonytalansag-vizsgalat

Logikai alapon is konnyen és szemléletesen indokolhatd, hogy miért kell a ka-
librélt paraméterek bizonytalansagat vizsgalni. Ha az elérhetd legjobb illeszkedés
nem tokéletes, tehat az optimdlis paraméterkészlet hibdja nem z€rd, akkor varhato,
hogy a kalibracios eljards megprdbalja a modellt a hibdkra is rdilleszteni, hiszen
a josag egyetlen kritériuma a lehetd legjobb likelihood érték elérése. Ez azt je-
lenti, hogy a véges szamu megfigyelésre illesztett (tokéletes) modell a ,,valés”
paramétereket csak bizonytalan médon taldlja el. Az optimélis megolddsnak tehat
hibak jelenlétében nem kell pontosan egybeesnie a valosaggal, vagyis az optimalis
megoldds bizonytalan. A bizonytalansig-vizsgdlat célja azon paraméter-készletek
meghatarozasa, melyek nem szignifikdnsan valdszindtlenebbek, mint maga az
optimélis megoldas. Ezutidn a paraméter-készletek alapjan szamszer(sithets a
paraméterek bizonytalansdganak hatdsa a modell kimenetére.
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A Hornberger—Spear-féle érzékenységvizsgalat

Hornberger és Spear (1981) eredetileg arra dolgozta ki regionalis érzékenység-
vizsgélatat, hogy akkor is kalibralhassunk egy modellt, ha a kalibricids adatbazis
erdsen hidnyos, vagy csak kvalitativ adatokat tartalmaz. Ilyen helyzetekben a
modell kimenete és a megfigyelések kozotti statisztikai kapcsolat gyenge, vagy
egyéltalan nem értelmezhetd, azt azonban a modellezd meg tudja itélni, hogy a
modell a rendszerrdl rendelkezésre all6 tudasnak megfelelGen viselkedik-e. A
vizsgélatban el8szor a paraméterek lehetséges értelmezési tartomanyén egyen-
letes eloszlasti Monte-Carlo mintazast végziink, majd az eredmények alapjin
minden paraméter-kombindciét besorolunk a redlis, vagy jol viselkedd (eredetileg:
behavioural) vagy a nem redlis, rosszul viselkedd (non-behavioural) megoldasok
csoportjaba. Igy a behavioural csoport paraméterkészlete jelenteti a hasznélhat6
paramétertartomanyt és veliik lehet kiszdmolni a modell eredmények bizonyta-
lansagét (Hornberger, 1980). Ezutan 0sszehasonlithatjuk az egyes paraméterek
margindlis eloszlasat a két csoportban és az eredeti mintdban. Ha a margindlis
eloszlasok kiilonboznek, az az adott paraméter érzékenységét jelzi, ami statiszti-
kai probdkkal szamszertsithets. Ellenkez$ esetben vagy érzéketlen a rendszer
az adott paraméterre, vagy erds korrelacio all fenn bizonyos paraméterek kozott,
ami a paraméterek kozotti kovariancia elemzésével vizsgédlhato (Spear, 1980). A
paraméterek érzékenysége ugyanakkor nem feltétleniil jelzi a felismerhetSségiik
mértékét, hiszen egy érzékeny paraméter elfogadhatdan teljesits értékei is nagyon
széles tartomédnyban szérédhatnak (Wagener és mtsai., 2002).

A Generalized Likelihood Uncertainty Estimation (GLUE) eljaras

A GLUE eljards (Beven és Binley, 1992) a Hornberger—Spear-féle
érzékenységvizsgalat tovabbfejlesztéseként tekinthetd. Azon a felismerésen
alapul, hogy a kalibraci6é célfiiggvény-értéke szempontjabol egyenértékd
(behavioural) paraméterkészletek nem feltétleniil korldtozdédnak a paraméter-
tér egy részére, ezért ha a bizonytalansiagi tartomanyt a legjobb megoldis
véges kornyezeteként adjuk meg, az valétlan lehet. ElsG 1épésként az eredeti
Hornberger—Spear érzékenységvizsgalathoz hasonléan a teljes paraméter-teret
lefed6 Monte-Carlo mintdzést végziink. A modell-eredmények alapjdn minden
paraméterkombindcio kap egy likelihood értéket, mely most — a 1.1. fejezetben
bemutatott statisztikai értelmezéstdl eltérden — tdgan értelmezett teljesitmény-
indikdtor lesz: egyetlen kritériuma, hogy zér6 értéket vegyen fel a nem jellemzd
viselkedést produkalé paraméterekre, tehat azokra, amelyek elfogadhatatlan
illeszkedést produkdlnak a mért adatokra, vagy olyan paraméterértékeket
tételeznek fel, melyek igazoltan nem fordulhatnak el (Beven és Binley, 1992).
A tovabbiakban minden szignifikdnsan nem zér6 likelihooddal biré megoldast
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lehetségesnek tételeziink fel. A megtartott (behavioural) paraméterkészletek
likelihood-0sszegének normalizalasdval elallithatok a paraméterek margindlis
eloszldsai, valamint a behavioural paraméterkészletek futtatdsi eredményeibdl
(opciondlis likelihood-szerinti stilyozdssal) a modell kimenetének bizonytalansagi
tartomdnya.

A GLUE mddszer jellemzgibdl kiemelendd, hogy bar a likelihood szamitasi
moddszerét explicit médon definidlnunk kell, maga a definici6 lehet szubjektiv (pl.
fuzzy fiiggvénnyel definialt). Ezt Beven és Binley (1992) azzal indokolja, hogy
a modellezési gyakorlatban amugy is ritkan teljesiilnek a klasszikus likelihood
szamitasnal tett feltételezések (lasd 1.1. fejezet). A masik szubjektiv tényezd a
Monte-Carlo mintdzasnal hasznalandé paraméter-tartomany kijelolése.

27

A GLUE eljaras szamos el6nnyel rendelkezik a megel$zd, egyszert Monte-
Carlo médszerekhez képest. Az illeszkedési mérték, a likelihooddal valé sulyozas,
az Uj adatok bevondsédnak €s a modell frissitésének explicit definicidja dtldthat6bba
és megismételhetdvé teszi a bizonytalansag vizsgalatat. Ugyanakkor a konnyd gya-
korlati alkalmazhat6sag érdekében bevezetett tilzott pragmatizmus hatranyokkal
jar.

Christensen (2004) ismert szerkezetl és paraméterezettségdi modell altal
generalt adatokon bemutatta, hogy a GLUE éltal lehatarolt bizonytalanségi tar-
tomanyok informadlis likelihood mértékek hasznalata esetén nem feltétleniil kon-
vergdlnak a modell eredeti kimenetéhez. Stedinger és mtsai. (2008) rdmutatnak,
hogy az informalis mértékeknél a zérd likelihoodtdl valo szignifikans eltérés
definicidja is szubjektiv, tehat a behavioural készlet is az. Mantovan és Todini
(2006) kimutatta, hogy a GLUE mddszertan nem tesz eleget a tanulds alapvetd
statisztikai szabdlyainak. Bar Beven és Binley (1992) kifejezetten emliti, hogy a
GLUE modszertan kiterjeszthetd szekvencidlis tanuldsra, vagyis az eredeti fut-
tatdsban nem haszndlt adatok asszimildcidjara, az informadlis likelihood mértékek
hasznélata miatt nem teljesiil a ,,tobb adat = pontosabb becslés” alapelve. Ez a
probléma kikiiszobolhetd, ha a GLUE eljarasban formalis, statisztikai likelihood
fliggvényt haszndlnak (Stedinger és mtsai., 2008), ekkor a GLUE algoritmusa
tulajdonképpen bayesi médon tanul (Mantovan és Todini, 2006).

A moddszer védelmében Beven és mtsai. (2007, 2008) tgy érvelnek, hogy
— az emlitett problémdk ellenére — a gyakorlatban a formdlis statisztikai
modszerek nem jobbak a GLUE-ndl, hiszen a hibamodellekben haszndlt statiszti-
kai feltételezések ritkan teljesiilnek, igy a formalis modszerek elméleti el6nyei
kihasznélhatatlanok. A GLUE mddszer eredményei, hasonldan a formalis statiszti-
kai kovetkeztetés eredményeihez, természetesen fliggnek a modszer alkalmazédsa
sordn tett (szubjektiv) feltételezésektdl. fgy Beven (2006) szerint nem is varhaté
el, hogy a GLUE alapjén lehatarolt bizonytalansdgi tartoményok eleget tegyenek
a statisztikai oldalrol tamasztott kovetelményeknek, vagyis hogy az eldrejelzés
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bizonytalansagi tartomdanya adott (nagy) valdszindséggel tartalmazza a tényleges
kimenetet. Ezzel a kitétellel azonban a mddszer 1étjogosultsdga kérddjelezddik
meg (Stedinger és mtsai., 2008).

1.2. A Kkalibracio és a bizonytalansag-vizsgalat
problémai: A paraméterek és a
modellszerkezet felismerhetdsége

m A felismerhetetlenség és dekompozicio egyiitteses altal eldallitott
miitermékek bemutatasa sajat esettanulmanyokon (Honti és Stamm,
2010; Honti és Istvanovics, 2019)

A modellekkel szembeni szkepszis

A kornyezeti modellek rendszerint tilzottan sok paraméterrel rendelkeznek,
amennyiben szdmos paraméterkombindcié ugyanahhoz a végeredményhez vezet.
Ezt az altalanos jelenséget Beven és Binley (1992) equifinality-nek, van Stra-
ten és Keesman (1991) azonos mértékben valdszind paraméterkészleteknek,
Klepper és mtsai. (1991) elfogadhatd (paraméter)készleteknek nevezték. A
tilparametrizaltsag egyrészt azt jelenti, hogy a modell kimenetének optima-
liz4cidjaval nem minden paramétert ismerhetiink fel, vagyis nem mindegyiknek
tudjuk egyértelmden megallapitani az optimélis értékét (Jakeman és Hornber-
ger, 1993; Beck, 1994). Gupta és mtsai. (1998) felvetették, hogy a kalibracios
célfiiggvény tobb dimenzidssa tétele (tobbcélu kalibracioé — multi-objective ca-
libration) javithatja a paraméterek felismerhet6ségét, de csak akkor, ha az
egyes kalibracids célok a lehets legkevésbé fiiggnek 0ssze egymdssal. Masrészt
konnyd belatni, hogy — ha a modell szerkezete olyan, hogy paraméterei ma-
tematikai értelemben felismerhetSk lennének — a tilparaméterezettség abbol
fakad, hogy a modellezett rendszerre vonatkozé megfigyeléseink korlitosak.
J6 példa erre a szokasos hidroldgiai csapadék-lefolyas modellezés: az egyes
egyenértékl paraméterkombindciok eltérd belsd rendszerallapotbdl allitjak el
ugyanazt a vizhozam-idgsort. Ezek a paraméterkombinéciok csak azért tekint-
hetSk egyenértékiinek, mert a rendszer belsd allapotardl (pl. talajnedvesség,
telitett feliiletek nagysdga, aktiv talajvizkészletek, stb.) altalaban semmilyen
informécidval nem rendelkeziink, a megfigyelt vizhozam-idésor a modell ka-
libracidjanak egyetlen timpontja. A tdlparaméterezettség tehat mérsékelhetd a
modellezett rendszer megfigyelt jelenségeinek bdvitésével is.

A szinte elkeriilhetetlen talparametrizalds €s bizonytalansdg miatt a model-
lek rendszer- €s alkalmazds-specifikusak, nem haszéalhatéak altaldnosan (Beck,
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1987). Az ebbdl logikusan kovetkezd — és a gyakorlatban szdmtalanszor bi-
zonyitott — ,,minden célra médsféle modellt” alapelv megkérddjelezi a modellezés
létjogosultsagat is, hiszen ha a modell csak arra a célra és azon koriilményekre
jo, melyekre kalibréltdk, akkor a kalibraciés adatbazis mar minden elérhetd
ismeretet tartalmaz, amit a modellezésbdl meg lehetne tudni. Az 1980-as
évek masodik feléig az elérhetd mérési lehetdségeket figyelembe véve egyet-
len Osszetettebb, 4tfogd kornyezeti modell sem éallta volna ki a Karl Poppelr11
altal a természettudoményok teriiletén a tudomanyossag alapvetd feltételének
tekintett egyértelmd megcafolhatdsagi probajat (Beck, 1987). Az adathelyzet
az automatikus mérési eljardsok elterjedésével sem javult. Bar bizonyos je-
lenségek azdta nagy id6- vagy térbeli felbontasban mérhetdk, a legtobb kornye-
zeti modell allapotvaltozdi €és f6bb fluxusai ma sem figyelhetGk meg ezekkel a
modszerekkel. Emellett a mérési lehetdségek kibdviilésével parhuzamosan zajlé
szamitastechnikai fejl6dés és az egyes kornyezeti folyamatokrdl rendelkezésre
all6 tudés bdviilése a modellek Gsszetettségét is megnovelte. A kornyezeti model-
lek gyakorlati felismerhetetlensége azt sugallja, hogy a legegyszertibb kornyezeti
rendszerektdl eltekintve a modellek nem lehetnek jol definiéltak a sz6 fizikai
vagy kémiai modelleknél haszndlatos értelmében (Beck és van Straten, 1983).
Ebbdl kovetkezden a kornyezeti modellekre tdmaszkodé hosszitavu eldrejelzés
és tervezés erdsen kétséges, hacsak a modellezési gyakorlat 6nmaga nem ébreszt
hasznos gondolatokat (Beck és van Straten, 1983).

A modellek ilyetén problémai még jobban feler6sodnek, ha egyes, ismert
hibakkal rendelkezd komplex modelleket egy adott részteriilet standardizalt
leirasaként fogadunk el és kontroll nélkiili alkalmazasukkal jelentds, hosszitavu
dontéseket hozunk (Pilkey és Pilkey-Jarvis, 2007).

Felismerhet6ség elméletben és gyakorlatban

A kalibrcio nehézségét és a bizonytalansiag-vizsgalat sziikségességét a modell-
paraméterek és a modellstruktura nehéz felismerhetGsége okozza. Godfrey és
DiStefano (1985) az kovetkezd elméleti eseteket kiilonboztette meg:

e Egyértelmi felismerhet&ség: csak egyetlen egy paraméterkészlet vagy
struktura vezet ugyanahhoz a kimenethez.

e Lokalis felismerhetGség: véges sok egyenértékd készlet vagy struktira
vezet ugyanahhoz a kimenethez.

o Felismerhetetlenség: végteleniil sok egyenértéki készlet vagy struktira
1étezik.

TKarl Popper: Logik der Forschung/The Logic of Scientific Discovery/A tudoményos kutatas
logikéja
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A gyakorlati felismerhet6ség kovetelménye az elméleti felismerhetGség
(lokélis vagy egyértelmi), mégpedig a kalibraci6hoz rendelkezésre all6 adatok
tiikrében. E kitétel nagyon fontos, mivel komplex modelleknél gyakran el6fordul,
hogy egy adott kalibraciés adatkészleten a modell jelentds alrendszerei nem
gyakorolnak szamottevd hatdst a kimenetre, igy paramétereik és egyenleteik még
akkor is felismerhetetlenné valnak, ha elméletileg felismerhetSk (pl. hoval kap-
csolatos hidroldgiai folyamatok nem kalibarlhatok egy fagymentes id§szak adatai
alapjdn, a fitoplankton novekedésének tdpanyaglimitaciéja nem kalibrdlhat6 egy
hipertréf, nagy fénykioltasu viztestben, stb.).

A felismerhet8ség, vagy annak hidnya alapvetGen meghatdrozza a modell
hasznalhatdsagat. A paraméterek felismerhetetlensége nyoman az egyenértékd
paraméterkészletek kiterjedt altereket fedhetnek le, ami azutan alapvetGen hibas
eredményekhez vezet, amikor a modellt a kalibraci6tol eltérd peremfeltételek mel-
lett haszndljuk (pl. ha a fentebb példaként emlitett hidrologiai modellt egy olyan
idgszakra futtatjuk, melyben vannak fagyos és csapadékos napok). Alapelvként
leszogezhetd, hogy a kalibracids adatkészleten tanusitott egyenértékd mikodés
egyéltalan nem garantélja az egyenértékiséget eltérd koriilmények kozott, tehat
az elGrejelzési bizonytalansag meghaladja a kalibracié bizonytalansidgat (1.2.
abra). A felismerhetetlenség akkor is gondokat okoz, ha a modell célja a beépitett
hipotézisek vizsgalata. A statisztikai hipotézisvizsgalathoz hasonldéan a model-
lezés kozvetleniil nem igazolhatja a hipotézist, csak cafolhatja vagy ramutathat a
cafolat hianyéra. Ebbdl kovetkezik, hogy ha a megfigyelt jelenség tobbféleképpen
is magyarazhatd, akkor modellezéssel nem donthetd el, hogy a valdsdgban mi
torténik. Mivel a kornyezeti problémdk Osszetettek és a modellezett rendsze-
rekrdl a bonyolultsdgukhoz képest kevés, a hipotézisvizsgalatban felhasznalhat6
informécidval rendelkeziink, gyakorlati szempontbdl a problémadk jelentSs része
a tobbféleképpen is magyarazhaté — mds szoval az egyértelmlien nem céfolhatd|!
— kategoridba sorolandé.

A modellek igazoldsa a (némileg) eltérd peremfeltételek melletti megbizhat6
miikodést vizsgalja, tehat elvileg kisziri a felismerhet&ségi problémak okoz-
ta gondok egy részét. Ez azonban nem mindig hajthaté végre értelmesen. Az
éghajlatvaltozassal kapcsolatos eldrejelzések jo része példaul olyan jovibeli
peremfeltételeket tételez fel, amelyek jelenleg nem figyelhetGek meg, vagyis a
modell igazolasara felhasznédlhat6 adatok sincsenek roluk. A felismerhetGségi
problémdk a modellezés hatarozatlansagat jelzik, amire raciondlis vélasz lehet pl.
tovabbi informaciék bevondsa a modellezésbe, vagy a modellezés eredményeitdl
fligg6 dontések elhalasztisa. Ezen okokbdl egy felismerhetdségi probléma
feltardsa még akkor is fontos, ha maga a probléma amuigy nem harithato el.

Iv.5. Popper definiciéjaval
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1.2. dbra. FelismerhetGségi probléma egy egyszerd regresszioban. Az iddsor elsd,
normélis eloszlasu, fliggetlen hibakkal megfigyelhetS szakaszéra (Y o) illesztett
linedris €s exponencidlis modell (r2 = (0.81 mindkét esetben) eltérden viselkedik
a kalibracids idGszakon kiviil (sziirke teriilet). Y a tényleges idGsor.

Bonyolultabb modellek esetében a felismerhetGségi problémdk
el6fordulasanak esélye fokozott, mivel a modellszerkezet és a paraméterek
felismeréséhez sziikséges adatmennyiség az Gsszetettséggel aranyosan novekszik.
Emiatt részesitik el6nyben az azonos teljesitménytinek bizonyul6 modellek
koziil az egyszer(ibb szerkezetd, kevesebb paraméterrel rendelkezd véaltozatokat
(v.6. Occam borotvija, Akaike Information Criterion). Mig a kalibraland6
paraméterek szdma a bonyolultsig jo indikatora, a szerkezeti egyszertiség nem
osztalyozhat6 ennyire egyértelmiien. A 1.2. dbra esetében példaul a leirand6
probléma jellegétdl fligg, hogy a linearis (pl. alland6 kiils6 utdnpoétlast kapo
folyamat) vagy az exponencidlis (pl. ongerjeszt6 folyamat) szerkezet tekinthets-e
nyilvanvalobbnak.

A szerkezeti felismerhetetlenséghez nem sziikséges egyazon jelenséget
kiilonbozd matematikai struktdrakkal leird, alternativ modellek 1étrehozasa. A
paraméterek sz€lsGséges felismerhetetlensége akar matematikailag azonos, de
viselkedésiikben radikdlisan eltérd modellekhez is vezethet. Példaként ismét csa-
padék-lefolyds modellt vesziink (1.3. dbra). A rendszerben tirozott vizmennyiség
hatdrozza meg az alaphozam stabilitasét és ezdltal a szoban forgd vizgy(jt6n
jelenleg még ritka szdraz idGszakokban tanusitott viselkedést. Az éghajlatvaltozas
miatt a szdraz id6szakok gyakorisdga varhatéan néni fog, de az alkalmazott mo-

dell és a rendelkezésre all6 adatok alapjan nem allapithaté meg, hogy ez a foly6
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1. fejezet: Bevezetés

hozamét mennyiben fogja befolydsolni.

ET/PET: 83%

CSAPADEK ET/PET: 65% CSAPADEK

htaia: 1-95 mm

1.3. abra. A logSPM koncepcionalis csapadék-lefolyas modell (Kuczera és mt-
sai., 2006) tarozoinak felismerhetGségi problémaja a svajci Giirbe vizgyjtGjére
kalibrédlva (Honti és Stamm, 2010). ET/PET: a potencidlis evapotranspiracio
ténylegesen megvaldsulé hanyada. Az egyenértékd megoldasokhoz tartoz6 Nash-

Sutcliffe index: A=57%, B=55%.

Felismerhetetlenség okozta miitermékek

A felismerhetetlenség az elGrejelzési bizonytalansagon €s az eldonthetetlen hi-
potézisvizsgalatokon kiviil mas, de alapvetGen rokon-jellegli problémakat is
okozhat. A vizi kornyezet modellezésében gyakori, hogy a modellezett és meg-
figyelhetd allapotvéltozot tobb, ellentétes irdanyu és kiilon-kiilon nem, vagy
csak nehezen megfigyelhetS folyamat befolyasolja. Ilyenkor ezen folyamatok
paraméterei csak annyira felismerhetSk, amennyire a folyamatok aktivitisa és
mértéke egymastdl karakterisztikusan elkiiloniil. Ilyen példaul a vizminGségi
modellekben a fitoplankton biomassza — noveli a szaporodas, csokkenti a pusz-
tulds és a novényevd szervezetek taplalkozasa; tiledékdinamikai modellekben a
lebeg6anyag mennyisége — noveli a felkeveredés, csokkenti a kitilepedés; vagy
barmilyen olyan modell, amely transzportfolyamatokat tartalmaz — a helyi kon-
centraciot noveli az ideszallitott anyag, csokkenti az elfelé mutaté transzport. A
felszini vizekben az oldott oxigén (DO) koncentricidja is eleget tesz ezeknek
a feltételeknek: a transzportot elhanyagolva a fotoszintézis noveli, a teljes Oko-
szisztéma légzése csokkenti a koncentraciot, a levegd-viz hatarfeliileten zajlo
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gazcsere mindkét irdnyu valtozast okozhat az aktudlis telitettségtdl fliggden. Az
anyagcsere oldott oxigénen alapulé modellezési gyakorlata remekiil demonstralja,
hogy a felismerhetetlenség okozta bizonytalansdg milyen mitermékeket okoz a
kalibracié eredményeiben (Honti és Istvanovics, 2019).

A vizi okoszisztéma anyagcseréjét a limnoldgia kezdetei 6ta leggyakrab-
ban az oxigénben kifejezett nettd elsGdleges termeléssel (net ecosystem pro-
duction, NEP) jellemzik (Odum, 1956). A transzportfolyamatokat elhanyagold
oxigénforgalmi egyenlet a kovetkezd (Hoellein és mtsai., 2013):

dDO(t)
dt

= GPP(t) — R(t) + X(t) (1.9

ahol dDO/dt a vizben oldott oxigén koncentracidjanak idgbeli valtozasa, GPP a
brutt6 elsddleges termelés (gross primary production), R a teljes 6koszisztéma
1égzése, X pedig a gézcsere, melynek irdnya akkor pozitiv, ha a leveg6bdl a
vizbe irdnyul (minden folyamat mértékegysége [mg L1 d17). Mivel az (1.9)
egyenletben csak GPP és R bioldgiai folyamat, a NEP a kettd kiilonbsége:

NEP(t) = GPP(t) - R(t) (1.10)

Ha a NEP pozitiv, akkor az okoszisztéma autotrof. Ha negativ, akkor az oko-
szisztéma hetero- vagy disztréf (Odum, 1956; Hoellein és mtsai., 2013). A NEP,
GPP és R folyamatok meghatdrozdsa az anyagcsere-vizsgalatok f6 célja (Staehr
és mtsai., 2011), mivel a limnolégusok nagy 6koldgiai fontossagot tulajdonitanak
értékeiknek €s a koztiik mutatkoz6 Osszefiiggéseknek, melyekbdl tavlati kovetkez-
tetéseket vonnak le (del Giorgio és Peters, 1994; Van de Bogert és mtsai., 2007,
Solomon és mtsai., 2013).

Az oxigénforgalmi modellezés jelenleg szokdsos menete az, hogy a mért
DO koncentraciobdl kiszamitjak dDO/dt-t, majd egy kivélasztott empirikus mo-
dellel X-et (Hanson és mtsai., 2008; Staehr és mtsai., 2010; McNair és mtsai.,
2015). A kettd kiilonbsége adja a nettd elsddleges termelést: NEP = dDO/dt — X.
éjszaka nincs fotoszintézis, ekkor tehat R = NEP. Mivel X szamtalan meteo-
rologia és hidraulikai tényez6tdl fiigg, leirdsara véltozatos empirikus modellek
allnak rendelkezésre (Cole és Caraco, 1998; Dugan és mtsai., 2016). Az egyes
modellek kozott el6fordul6é nagysagrendi kiilonbségek azt jelzik, hogy a gézcsere
becslése egy adott helyen és idSben rendkiviil bizonytalan, ami a NEP értékét is
bizonytalanna teszi.

Ha a becsiilt (X*) és a valodi gdzcsere kozott az alabbi viszonyt feltételezziik:

X*(t) = X(t) (1 + ex(t)) (1.11)
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ahol ex egy normdlis eloszldsu véletlen folyamat Sy atlaggal és ex szdrdssal (Sx
jeleniti meg X becslésének szisztematikus hibdjét, cx a véletlenszerd hibékat),
akkor

Var[X*] = Var[X](1 + Bx)? + e% (E[X]2 + Var[X]) (1.12)

Mivel a gdzcsere mindig az egyenstly irdnydba hat, igy természetes vizekben
€s hosszu tavon a varhato értéke elhanyagolhat6 a variancidjahoz képest, vagyis:

Var[X*] ~ Var[X] ((1 + By + g§<> (1.13)

dDO/dt-t jellemzGen a bioldgiai folyamatok irdnyitjak, igy az fliggetlennek
tekinthetd X-t61 és X*-tdl. Ezért:

Var[NEP] = Var[dDO/dt] + Var[X] (1.14)
és
Var[NEP*] = Var[dDO/dt] + Var[X*] (1.15)
dDO/dt és X fiiggetlensége miatt:
Cov[X, NEP] = —Var[X] (1.16)
és
Cov[X*,NEP*] = —Var[X*] ~ —Var[X] ((1 + At + g§<) (1.17)

amibdl az X és a NEP kozotti korrelacié a valésdgban:

1
Corr[X,NEP] = - (1.18)
\/ 1+ Var[dDO/dt]
Var[X]
és a becslés szerint:
1
Corr[X*,NEP*] = — (1.19)

1+ Var[dDO/dt]
Var[X]((1+8x)?+¢%)

Ez azt jelenti, hogy a korreldcié X* és NEP* kozott — akar jelentGsen — meg-
haladja a tényleges korrelaciét X és NEP kozott, ha X* variancidja meghaladja
X variancidjit. Ez akkor teljesiil, ha:

5% +20x > —e% (1.20)
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1.4. 4bra. A gazcsere-becslés hibaparamétereinek azon tartoménya, ahol
Var[X*] < Var[X] (sziirke teriiletek). A vildgosabb teriileten a becslés annyira
rossz, hogy a gazcsere elGjele sem helyes.

o
N
o — Bx=-1.00
N Bx=-0.50
—— PBx=+0.00
& 8 _ Bx=+0.50
o —— Bx=t+1.00
B —— Bx=+2.00
o
S
o [ [ [ [ [
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

Br

1.5. dbra. R* hibaparamétereinek azon tartoménya, ahol Corr[GPP*,R*] <
Corr[GPP, R] (R* hibdit ugyanigy parametrizdlva, mint X*-ét, vagyis g a re-
lativ hiba vérhat6 értéke, Sr a szorasa). A szinek a [y kiilonboz§ értékeinél
érvényes teriileteit jelentik. Mivel a teriiletek lehataroldsaban szerepet jatszik a
kiindul6 DO és R adatok (ko)variancidja, igy ez az dbra nem altalanos érvényd.
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1. fejezet: Bevezetés

Az (1.20) egyenletbdl nyilvdnvald, hogy X* véletlenszerd hibdi minden eset-
ben novelik a latsz6lagos korreldciot, mig a szisztemaikus eltérések csokkenthetik
is azt, ha fx < 0, vagyis alulbecslésrdl van sz6 (1.4. dbra).

Hasonlé médon kimutathatd, hogy a GPP és R kozotti becsiilt korrelaciot is
torzitjak X* és R* becslési hibdi, mégpedig ugy, hogy a korrelaci6 alulbecslési
tartomdnya igen szdk (1.5. dbra). Ha R* véletlenszerd hibdi meghaladjdk a 15%-ot,
akkor a GPP és R kozotti korrelaciot mindenképpen feliilbecsiiljik.

Az oxigénforgalmi vizsgélatokban tapasztalhat6 becslési bizonytalansdgot
tekintve kijelenthetS, hogy a GPP és R napi (rovid tavi) értékei kozotti linedris
korrelécié nagy része a hibaterjedés miiterméke, amely teljesen elfedi a napi
kapcsolat valoszindsithetGen hiszteretikus jellegét (Honti és Istvanovics, 2019).
A véletlenszerd hibdk az (1.9) és (1.10) egyenletek linearitdsa miatt fokozzdk a
linedris korreldciot. Ezen jelenség miatt a hasonld, bizonytalan dekompozicidval
kapott értékek kozotti Osszefliggések (ez esetben: dkoldgiai) értelmezése a je-
lenlegi gyakorlat ellenére keriilendd, mig a becslési bizonytalansag pl. tovabbi
mérések bevondsaval csokkenthetS. Ezek a jelenségek az Osszes, a fejezet elején
bemutatott dekompozicds problémat hasonldan érintik.

A paraméterek €s a modellszerkezet felismerhetetlensége tehit a model-
lek alkalmazdsat majd minden szempontbdl hatraltatja. Véleményem szerint
a kiilonbozd felismerhetdségi problémdk mérséklése jelenleg a modellezés egyik
legfontosabb feladata.
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A paraméterek és a
modellszerkezet
felismerhetoségének javitasa

m A bayesi paraméter-kalibracié szokdsos menete m A bayesi kalibracio
sziikségességének illusztralasa egy laboratoriumi rendszer sajat fejlesztésti mo-
delljével (Honti és Fenner, 2015) m A strukturalis bizonytalansag csokkentése
adatok és modellek bevonadsaval, sajat esettanulmany (Honti és Fenner, 2015;
Honti és mtsai., 2016a). m A modell-paraméterek értelmezésével kapcsolatos
problémak osszefoglalasa

2.1. Modellparaméterek bayesi kalibracioja

m A bayesi paraméter-kalibracié szokdsos menete

A paraméterek felismerhetetlenségén csak a kalibricios modszer fej-
lesztésével nem lehet segiteni, egyéb informaciéforras(ok) bevondsdra van
sziikség. El6fordulhat, hogy a paraméterek elméletileg felismerhetSk lennének,
csak a megfigyelési adathalmaz nem tartalmazott minden részfolyamat szem-
pontjabdl relevans idGszakokat. Ekkor a megfigyelési adatok kiterjesztése segithet.
Gyakran el6fordul azonban, hogy a paraméterek tovabbra is felismerhetetlenek
maradnak, példaul elméleti felismerhetetlenség miatt. Ezekben az esetekben mds
megoldasra van sziikség.

A bayesi statisztika lehetdvé teszi a megfigyelési adatokon tdl a paraméterek
értékére vonatkoz6 egyéb informdcio bevondasat a kalibracios eljarasba és ezzel
elméletileg lehet6vé teszi barmilyen felismerhet&ségi probléma megolddsat™. A
hagyomanyos kalibréci6 azt feltételezi, hogy a kalibraciéban csak a hiba, vagyis

*Valéban, még a kalibréacids adathalmaz teljes informdciGhidnya esetén is lenne optimum: a
paramétereket kondiciondl6 prior eloszlas strdségfiiggvényének maximuma. Lasd késGbb.
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2.1. Modellparaméterek bayesi kalibracioja

a modell eredményei és megfigyelési adatok kozotti kiilonbség véletlenszerd,
maguk a mégoly ismeretlen paraméterek nem igazi valdszintiségi véltozok, és igy
statisztikai megdllapitdsok csak a hibdval kapcsolatban tehetSk. Ezzel szemben a
bayesi statisztikdn alapul6 kalibréaci6 a valdszindség kiterjesztett értelmezésével
a modell paramétereit is bevonja a statisztikailag kezelhet korbe.

A klasszikus valdszintiségi értelmezéstol eltérden a bayesi valdszinliség nem-
csak tényleges valdszindségi véaltozok esetében, hanem barmivel kapcsolatban
értelmezhets. A bayesi értelmezési valdszintiség a klasszikus valészintiség és
gyakorisag helyett bizonytalan inform4ci6t, tudast, véleményt, elvarast jelol, és
ezen definicionak koszonhetSen eredendGen szubjektiv. A bayesi kovetkeztetési
folyamatban megkiilonboztetjiik a bizonyitéktdl, vagyis a megfigyelési adatoktol
fliggetlen, a bizonyiték figyelembe vétele eldtt érvényes prior valdszindséget
és a bizonyitéktol és adatoktdl is fiiggd, az adatok elemzése utdni poszterior
valészindséget. A kettd kozotti eltérés tekinthetd a bizonyitékbdl hasznositott
informdci6 tudasunkra gyakorolt hatdséanak.

A Dbizonyitéktdl fiiggd feltételes valdszindséget daltaldnosan a
valészindségszamitasbol ismert Bayes-tétel alapjan szamithatjuk ki:

23|z 23|z

Pos PouPu PPy
Pz Pz fPZz\ClPCl ddy

ahol z; és z, tetszGleges események. A bayesi statisztikai értelmezés szerint
z1 a rendszer elézetesen megjosolt, z, pedig a ténylegesen megfigyelt visel-
kedését jelenti, ekkor Pz, a prior, P, |z, & poszterior valoszinliség. A kordbbi
jelolésrendszert haszndlva a (2.1) egyenlet atirhato (elhanyagolva a modell be-
mend adataitdl valo fiiggés megjelenitését):

p

2.1)

zilzo =

f (Yo |Ym®) -PO) L6, Yo): PO

(2.2)

ahol a # paraméterkészlet egyértelmien leirja a modell megjdsolt viselkedését,
hiszen determinisztikus modellekkel foglalkozunk, valamint f (YO | YM(Q)) =
L (6, Yp) a paraméterek likelihood fiiggvénye, P(0) a prior, P(0 | Yo) pedig
a poszterior valdszintiség. A modell paraméterek (f) valdszinliségi kezelése
nem képzelhetd el a bayesi kereteken kiviil, mivel ezek egyaltalan nem tekint-
hetSk klasszikus értelemben vett valdszintiségi véaltozonak, igy a (2.2) egyenlet
alapokat jelez.

A (2.2) egyenlet tortjeinek nevezdje a megfigyelt adatok (Yq) feltétlen
valoszintiségét jelképezi. Mivel ez a kalibracidban ez nem jatszik szerepet, a
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képletbdl kihagyhat6. gy jutunk a gyakorlatban alkalmazott egyszerd ardnyossdgi
képlethez:

P | Yo) x L(6,Yo) - P(6) (2.3)

ahol L (A, Y) a hagyomanyos médon szamitott likelihood.

A bayesi kalibricio célja a legnagyobb poszterior valdszintiségli modellpa-
raméterek megtaldldsa. A (2.3) egyenletbdl lathato, hogy a hagyoményos likeliho-
od alapu kalibréciotdl eltérden a kalibracid célfiiggvénye nemcsak a modell illesz-
kedésétdl és igy kozvetve a megfigyelt adatoktdl fiigg, hanem figyelembe kell ven-
ni a modell paramétereire vonatkozo prior elvarasokat és elképzeléseket is. A posz-
terior valoszintség igy a likelihood és a prior valdszintiség kozti formélis kompro-
misszumnak tekinthetd. A prior €s a likelihood relativ stlyat a kalibraciés adatok
paraméterekre vonatkozé informdcidtartalma (mely természetesen a modellszer-
kezet fliggvénye is) hatdrozza meg. Kevés, vagy csekély informdacidtartalmi
kalibracios adatokndl a prior domindl. Ha a prior valdszintiség rendelkezik egy
Jjol meghatarozott optimummal, akkor a poszterior valdszintiség még teljesen
semmitmondd, konstans likelihood €s tetszGlegesen bonyolult modellszerkezet
mellett is ki fog jelolni egyetlen optimdlis paraméterkombinéciot, vagyis a felis-
merhet8ségi probléma technikai értelemben megoldddik. A bayesi kalibracidval
tehat a felismerhet6ségi probléma kezelhetS, ha a kalibraciés adathalmaztol
fliggetlen egy€b informacio, illetve tudas alapjan a modell minden paraméterére
informativ prior eloszlas hozhat6 létre. Ugyanakkor a prior dominanciaja esetén
a kalibracionak nem sok értelme van, hiszen az adatokbdl a modell nem tanul
sokat.

A prior eloszlds tehdt dontSen befolyédsolhatja a poszterior eloszlds formdjaban
jelentkezd végeredményt, igy meghatdrozasakor ovarosan kell eljarni. A baye-
si kalibracioé tudomanyos alkalmazasakor a prior definicidszerd szubjektivitasa
ellenére is igyekeznek azt lehetSleg objektiv adatokon nyugvd, mddszertani
szempontbol megalapozottan elGallitani (Jaynes, 1986). Pusztan statisztikai
értelemben ez nem lenne sziikségszerd. A szubjektivista iskola nézetei szerint a
prior és az egész bayesi statisztika szubjektiv volta miatt akarmilyen, objektiven
nem igazolhat6 tudoméanyos hiedelem vagy elvaras is megfogalmazhat6 pri-
orként, hiszen az eredmény ugyis szubjektiv lesz (Nau, 2001). A (2.3) egyen-
letbdl viszont tisztdn latszik, hogy a til magabiztosan megfogalmazott (keskeny
strdségtiiggvényi) prior eloszlds elnyomhatja a likelihoodot és ezzel csokkent-
heti a kalibraciés adatokbdl val6 tanulds eredményességét. Az egydltalan nem
informativ prior eloszlds, amely barmely paraméterkombindciéhoz ugyanazt a
valoszindséget rendeli, visszaadja a hagyomanyos kalibracié egyenletét: a poszte-
rior egyenl§ lesz a likelihooddal.
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2.2. Felismerhetetlen paraméterek egy ,,egyszerd”
rendszerben

m A bayesi kalibrdcié sziikségességének illusztralasa egy laboratoriumi
rendszer sajat fejlesztésii modelljével (Honti és Fenner, 2015)

A kornyezeti modellek sokszor rossz leiré €s elGrejelzd teljesitményét gyakran
magyardzzdk azzal, hogy ezek a rendszerek nyiltak, a mérési lehetdségek korlatai
miatt szerkezetiik, allapotuk és a benniik fellépd kolcsonhatasok teljes mértékben
nem megismerhetk. A megismerhet§ség hidnya miatt a rendszerre alkalmazott
modell paramétereit csak bizonytalan médon hatdrozhatjuk meg. E magyarazat
alapjan azt varhatnank, hogy ellendrzott laboratoriumi koriillmények kozott tartott
kisérleti rendszereket pontosabban lehet modellezni. A gyakorlat viszont azt mu-
tatja, hogy laboratériumban, egészen egyszer(, zart rendszerekben is elgallhatnak
olyan modellezési problémdk, amikor a paraméterek felismerhetdsége rendkiviil
gyenge.

A gazdasag €s a tarsadalom kiilonboz6 szektoraiban hasznalt szaimtalan szinte-
tikus vegyiilet tobbsége életcilusa sordn eljut a felszini €s felszin alatti vizekbe. A
peszticidek (f6ként gyom-, rovar-, gombaolGszerek) kozvetlentil, vagy hidrolégiai
folyamatok ttjin jutnak a vizekbe. A gyégyszer-hatéanyagok és kiilonbozd ipari
vegyliletek a csatonarendszeren €s a szennyviztiszton keresztiil érik el a folyokat.
A jellemzGen az éptdanyagok védelmét szolgald biocidek a zdporvizzel és a
varosi lefolydssal utaznak. Ezen anyagok funkcidjuknak megfelelGen ersen
bioaktivak, kis koncentraciéban (ng L1 - ne L 1yis jelentds a hatdsuk a vizi
kornyezetben, ezért mikroszennyezdknek nevezziik Sket. A vizi 6koszisztémak
allapotdnak megdrzése érdekében ezt a kitettséget elfogadhaté mértéken kell
tartani. A mikroszennyezSk egy része allanddan jelen van a felszini vizekben.
Némelyek a kornyezetben hamar lebomlanak, de az dlland6 kibocsatds miatt foly-
tonos a jelenlétiik, vagyis pszeudo-perzisztensek. Masok nehezebben bomlanak,
emiatt még idGszakos kibocsatas mellett is képesek felhalmozddni a kornyezetben
és/vagy az él6lényekben, valamint nagy tdvolsdgokat megtenni a kornyezetben. Ez
a tényleges perzisztencia. A kornyezeti hatds szempontjabdl az tigynevezett PBT
(Persistent-Bioaccumulative-Toxic) anyagok jelentik a legnagyobb kockazatot,
mivel itt a sz€leskord jelenlét, a bioakkumuldcio és a drasztikus bioldgiai hatés
egyiittesen adottak. Emiatt a vegyiiletek kornyezetvédelmi engedélyezése sordn
azt kell bemutatni, hogy az adott vegyiiletre a PBT kombinacié nem 4ll fenn.
Ennek egyik pillére a perzisztencia vizsgélata.

Szerves, hidrofob! mikroszennyez8k engedélyezési eljarasa soran azok
kornyezeti perzisztencidjat az OECD altal szabvéanyositott 308-as jeld kisérleti

TVagyis az iiledékbe vandorlasra €s ott felhalmozddasra esetlegesen hajlamos.
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eljards (OECD, 2002) szerint viz-iiledék rendszerben kell vizsgélni (Europe-
an Commission, 2011). Az OECD 308-as kisérlet a ,,szimulaciés” kisérletek
csaladjaba tartozik, a kornyezetben taldlhatd, él6viz-liledék rendszerek vi-
selkedését hivatott tiikrozni laboratériumi koriilmények kozott. Eredményeit
haszndljdk a vegyiiletek kornyezeti perzisztencidjdnak vizsgalatdban és expozicids
modellekben is. Az adott vegyiilet engedélyezési eljarasdban bizonyitandd, hogy
a vegyilet nem perzisztens, vagyis vizben 40, tiledékben pedig legfeljebb 120
nap alatt lebomlik a beadagolt mennyiség fele (European Commission, 2011).

A kisérlet koriilményeit a szabvany viszonylag pontosan definidlja. A zart
kisérleti rendszerben 1:3 — 1:4 térfogataranyban él6vizekbdl szarmazo elGinkubalt
iiledék €s viz talalhat6. ElSirt hatarok kozott valtozhat a vizoszlop magasséaga
(6-12 cm) és az liledékréteg vastagsdga (2-3 cm) is, ligyelve a megadott viz-liledék
ardny betartisara. A teljesen pang6 viztérbe a kisérlet kezdetekor bejuttatjak a
radioaktivan jelolt vizsgdlando6 vegyiiletet (P, parent compound), majd 60-100
napig kb. 10 alkalommal figyelik, hogy a vegyiilet hogyan bomlik le a vizben és az
tiledékben mds szerves vegyiiletekké (M), illetve szén-dioxidda. Minden méréskor
két parhuzamosan inkubalt rendszert dolgoznak fel. A viztérbdl pipettazassal, az
tiledékbdl homogenizalds utdn vesznek reprezentativ mintdkat, az illékony fazist
kémiai csapdak fogjak fel.*

Az OECD 308-as kisérlet ugyan zart, szabvanyos felépitési laboratériumi
rendszer, mégis Osszetett és teljességében nem megismerhetd az elvégezhets
mérések korlatai miatt. A vizsgdlt anyag vizben és iiledékben mérhetd
mennyiségét nemcsak a lebomlds, hanem a viz- és iiledékfazisok kozotti anyag-
transzport is befolyasolja. A viztérbe juttatott vegyiilet a hidrofébia mértékétdl
fliggd sebességgel a vizbdl az liledékbe vandorol, ahol ezen anyagdram miatt a
viz-liledék hatérfeliilettdl lefelé koncentracio-gradiens alakul ki (Honti és Fen-
ner, 2015; Shrestha és mtsai., 2016). Ugyanakkor a pangé viztér miatt az iiledék
oxigén-utanpdtlasa lassu, igy a fels§, par mm vastag hatarréteg kivételével az
iiledék még akkor is anaerob lesz, ha a viztér aerob (Honti és Fenner, 2015; Sh-
restha és mtsai., 2016). A redox- és koncentracioviszonyok ezen véltozékonysiga
miatt a biokémiai folyamatok jellege és sebessége is eltér§ az liledék egyes
rétegeiben.

A homogenizalt mintavétel miatt az iiledékbeli viszonyok valtozékonysaga
nem mérhetd meg, igy a viz- és liledékfazisokban taldlhato atlagos vegyiilet-
mennyiség idSbeli valtozasabdl kell a kiindulési vegyiilet kornyezeti viselkedése
szempontjabol reprezentativ felezési idGt kiszamitani. Mivel tervezdi szerint az
OECD 308-as kisérlet a kornyezeti viszonyokat jol utinzo6 ,,szimuldciés” teszt,

YA mérést neheziti, hogy az iiledékrészecskéken szdmottevs, kémiailag nem kivonhat6
maradék (NER — non-extractable residue) képzddik, igy a vizbdl, az liledékbdl és a gdzfazisbol
kivont Osszesitett radioaktivitds néha jelent§sen elmarad az eredetileg hozzdadott mennyiségtdl.
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eredetileg a kérdéses vegyiilet (liledékben torténd) lebomlését a teljes rendszerre
vonatkoztatott disszipacios vagy atalakulési felezési idovel (DissTs ) jelle-
mezték. A teljes viz-iiledék rendszerben P atalakuldsa a rendszer zartsdga miatt
csak lebomldssal torténhet, igy DissTs ¢ valoban a rendszerben taldlhat6 Osszes
P egyiittes lebomldsi felezési idejével (DegTsg 15) egyenlS. Hatékony bioldgiai
lebontashoz jelentGs mikrobioldgiai aktivitdsra van sziikség. A rendszerben
taldlhat6 bakteridlis biomassza nagy része az tiledékben, és annak is a vizoszloppal
hataros, aerob dtmeneti zondjaban tomortil, igy feltételezhets, hogy P lebontédsa
is dontGen itt torténik (ter Horst és Koelmans, 2016). A lebomlasi folyamatok
koncentrdléddsa viszont azt jelenti, hogy a megfigyelt, rendszer-1éptékd lebomlds
nagyban fligg a fazisok kozotti transzportfolyamatok sebességétdl és ezaltal a
kisérleti rendszer geometriai jellemzd3itSl (Honti és Fenner,2015; ter Horst és Ko-
elmans, 2016). Ezért az OECD 308-as kisérletekbdl levezetett DegTs ¢ €rt€kek
a vegyiilet él6vizekben mutatott viselkedése szempontjdbol nem reprezentativak.

A DegTjs ¢ hidnyossédgai régota ismertek (FOCUS, 2006, 2014). A mérhetd
adatok kore alapjan felmeriilt, hogy kiilon-kiilon kellene becsiilni a mikros-
zennyezOk felezési idejét a viz- €s iiledékfazisban (DissTsq v €s DissTsg geq)s
hiszen ezek a vizben és iiledékben mért P idGsorokbol kozvetleniil szdmolhatok.
Azonban a fazisok kozotti transzport lehetGsége miatt sem a viz, sem az
tiledékfazis nem tekinthetd zart rendszernek, vagyis a disszipacios felezési id6
egyik esetben sem egyenl$ a lebomlasi felezési id6vel. A DissTs y, indikator
esetében az iiledékbe irdnyul6 transzport hatdsa akar nagysagrendekkel is megha-
ladhatja a lebomlasét, hiszen erGsen hidrofob vegyiilet a gyors adszorpcié miatt
még barmilyen lebomlds nélkiil is hamar eltdnik a viztérbdl. A transzport hatdsa
a DissTs( 4eq esetében dltaldban ellenkezs elGjeld, vagyis a tényleges lebomlas
gyorsabb lehet, mint a disszipaci6 alapjan becsiilt érték. Ezen problémak miatt
az egyes fazisokra vonatkoz6 disszipécids felezési id6 még kevésbé alkalmas
az anyag kornyezetben tanusitott viselkedésének jellemzésére, mint a DegTs s
(Honti és Fenner, 2015).

A megoldas a tényleges lebomlési folyamatokat tiikrozd, fazis-specifikus
felezési idok (DegTsq y, €s DegTsq geq) hasznalata lenne, ezek azonban nem
vezethetSk le kozvetlentil a mérési eredményekbdl (FOCUS, 2006). A DegTsy v,
€s DegTs( geq indikdtorok becsléséhez modellezésre van sziikség, ahol a feladat
a fazisok kozotti transzport €s a lebomlds hatdsanak elvilasztasa(FOCUS, 2006).
Az e célra alkalmazott egyszerd modellek szimulaljak a vegyiiletek atalakulasat
a viz- és liledékfazisban, valamint leirjak a fazisok kozotti anyagaramot (Honti
és Fenner, 2015). A homogenizalt mintavétel és az anyagaramokra vonatkoz6
megfigyelések hidnya miatt azonban a tényleges lebomlés €s a transzport nem
vélaszthat6 el egyértelmten, vagyis a folyamatok paraméterei csak bizonytalanul
becsiilhetdk. A fazisok kozotti transzport sebességétdl fiiggden még a lebomlas
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helye sem 4llapithaté meg, vagyis strukturalis bizonytalanség is fennéll. Egyes
erdsen hidroféb anyagok ugyan gyorsan az tiledékbe vandorolnak, de az ott kelet-
kezett kevésbé hidrofob bomlastermékeik visszadiffundalhatnak a vizoszlopba,
azt a latszatot keltve, hogy a lebomlds a viztérben tortént. A modellezési probléma
tehdt a rendszer latszolagos egyszerdsége ellenére rendkiviil Osszetett (2.1. dbra).
A kisérletbd]l meghatarozando tiledékbeli biologiai lebomlas kezdetén €s végén
elhelyezkedd allapotvéltozokat (Ps és M) egyszerre tobb, ismeretlen nagysigu
folyamat tapldlja és fogyasztja, igy a paraméterek becslése bizonytalan (v.0. 1.2.
fejezet).

la

(=)

2.1. abra. Az OECD 308-as kisérletben zajlo folyamatok (Honti és Fenner, 2015).
a: a kiindulasi anyag befecskendezése a rendszerbe, b: biol6giai lebomlas az
tiledékben (az egész kisérlet célja, hiszen a tapasztalatok szerint ez a {6 lebomlési
péalya, valamint az OECD 308-as kisérletbdl kinyert felezési id6kre az tiledék-
hatdrérték vonatkozik). P: kiinduldsi anyag, M: bomlastermék, NER: kémiailag
kivonhatatlan maradék. A w és s indexek a vizsozlopban €s az iiledékben 1€vo
frakciokat jelentik.

CO2

A megoldas fiiggetlen adatok bevondsa és ezzel a rendszer szabadsdgi fokai-
nak csokkentése. Az egyes, az OECD 308 kisérletben eredményeibdl kozvetleniil
nem eredeztethetd, de a kisérleti meta-adatokbdl, vagy mas adatforrasokbol
becstilhetd paraméterekre a becslés pontossagatdl fiiggéen konfidens (sztk) prior
eloszlasokat vesziink fel. Ilyen paraméterek a mikroszennyezd szorpcios tulaj-

29



dc_1852_20

2.3. Folyamatok felismerhetbségének javitdsa 1ij rendszerek bevondsaval

donsagait jellemzd viz-iiledék megoszlasi hanyados, az iiledék porozitdsa €s
szervesanyag-tartalma, valamint a viz- és az liledékoszlop magassaga.

Dp [cm2 d-1] Zs [cm]

4
I
10*

[e}

I
10?

prior eloszlasok nélkil

S R
I
10°

prior eloszlasok nélkul

- ,\ I T I - T T T I
107 10° 10° 10 107 10° 10° 10*
prior eloszlasokkal prior eloszlasokkal

2.2. abra. Kalibralt paraméterek ért€ke szamos OECD 308 kisérletre (korok) €s
bizonytalansaguk (foltok) prior eloszlasokkal, illetve nélkiiliik (Honti és Fenner,
2015). Dp: diffizios dllando, Z: liledékvastagsdg. A fiiggbleges sziirke savok a
hihetd értéktartomanyt és egyben a kijelolt prior eloszldsok 95%-o0s konfidenci-
asavjat jelentik.

A bayesi kalibracié és benne a prior eloszldsok segitségével jelentGsen
csokkenthetd a kalibrdlt paraméterek bizonytalansdga (2.2. dbra), vagyis a fazisok
kozotti transzport €s a helyi lebomlas szétvdlaszthat6 a vizben és az liledékben is
(2.3. dbra). Mindemellett a prior eloszlasok gondoskodnak arrél, hogy a kalibralt
paraméterek a fizikailag és kémiailag lehetséges tartomanyban maradjanak (lasd
a paraméterek irredlis értékeit priorok nélkiil a 2.2. dbrdn). A nem hidrolizal6
anyagok vizbeli lebomlasdnak sebessége kevés kivételtdl eltekintve lassabb, mint
az iiledékbeli lebomldsé, ami annak tudhato be, hogy ezek a jellemz&en hidroféb
anyagok nagyobb koncentracidban vannak jelen az iiledékben, ahol a lebont6
biomassza is nagyobb (2.3. dbra).

2.3. Folyamatok felismerhetdségének javitasa aj
rendszerek bevonasaval

m A strukturdlis bizonytalansag csokkentése adatok és modellek be-
vondsaval, sajat esettanulmany (Honti és Fenner, 2015; Honti és mtsai.,
2016a)
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2.3.dbra. A viz- (Kwpm) €s liledékbeli (kspm ) lebomldsi t€nyezdk kalibralt értékei
(korok) és bizonytalansaguk (felhdk, 95%-os bizonytalansigi tartomény) publi-
kusan elérhetd, peszticidekre €s gydgyszer-hatéanyagokra végzett OECD 308-as
kisérletek adataibol (Honti és Fenner, 2015). A felh6k eltérS szine kémiailag

kiilonbozd viselkedési csoportokat jelol: a feketével jelolt anyagok hidrolizdlnak,
a szlirkével jeloltek nem.

Az OECD 308-as rendszer modelljének bayesi kalibracidja a mérési
idGsoroktdl fiiggetlen informacié bevonasaval csokkenti a paraméterek bizonyta-
lansagét, viszont nem képes a modell szerkezeti bizonytalanségait kikiiszobolni.
A szorpcios tulajdonsidgok (vagyis a megoszlasi hanyados) bizonytalansdganak
csokkentésével tisztazhatd, hogy a lebomlds mekkora hdnyada zajlik az tiledékben
€s a viztérben, de az liledéken beliil tovdbbra is bizonytalan marad a lebomlés he-
lye (aerob hatdrréteg, anaerob mély-iiledék, illetve mindkett§) és mechanizmusa.
Ugyanaz a megfigyelési adatsor megmagyardzhat6 kiilonb6zé redox allapotokhoz
kotott bomldsi folyamatokkal és a hozzdjuk tartoz6 diffuzids sebességekkel (Honti
és Fenner, 2015). A kisérletek eredményeinek értelmezését segit6 FOCUS mun-
kacsoport (FOrum for Co-ordination of pesticide fate models and their USe§)
altal javasolt modellek (2.4. dbra A és B) vagy az iiledék allando és teljes elke-
veredettségét feltételezik, ami ellentétben all az iiledékben megfigyelhetS erds
gradiensekkel, vagy egy, az idével mélyiils diffuzids réteget haszndlnak, melyen

§http://esdac.jrc.ec.europa.eu/projects/focus—dg—sante
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beliil szintén teljes elkeveredettséget tételeznek fel. Ez utobbi ugyan egyszerdsitett
forméban figyelembe veszi azt, hogy a kisérlet folyaméan a vizsgalt anyag foko-
zatosan az iiledékbe vandorol, de tovabbra is feltételezi, hogy a lebomlas az
anaerob rétegekben ugyanolyan gyors, mint az aerob hatarrétegben. A Honti és
Fenner (2015) éltal kifejlesztett modellek (2.4. dbra C és D) a difftizio jelenségét
tobb, lefelé egyre vastagod¢ tiledékréteg felhaszndlasdval pontosabban irjak le.
A lebomlas vagy csak az aerob hatédrrétegre korlatozodik (2.4. abra C), vagy az
anaerob rétegekben is végbemegy, de lassabban (2.4. dbra D).

Alegegyszer(ibb, egyetlen, teljesen elkevert iiledék-kompartmentet tartalmazé
modell (2.4. dbra A) kivételével a harom masik véaltozat nagyjabdl ugyanolyan
pontosan képes leirni a megfigyelt adatokat (Honti és Fenner,2015). Ez azt jelenti,
hogy az adatok alapjan nem donthetiink a diffuzié és az tiledékbeli lebomlas
konkurrens, egymast kizaré magyardzatai kozott. A feltételezett mechanizmusok
ugyanakkor a gyakorlat —és a kisérlet eredményeinek értelmezése — szempontjabol
eltér6 kovetkeztetésekhez vezetnek. Ha a C jeld modellszerkezet érvényes, akkor
az iiledék vastagsaga nem fontos, vagyis a kornyezeti lebontast csak a viztérfogat
és az liledékfeliilet aranya szabja meg. A B esetben a meghataroz6 tényezd a
viz:liledék térfogat-aranyra modosul, mig a D valtozat valahol B és C kozott
helyezkedik el az anaerob bontds relativ sebességétdl fliggden. A mechanizmus
bizonytalansaga természetesen kihat a paraméterekre is. A C valtozat kalibralt
lebomlasi tényezdi joval nagyobbak a B és D esetekre kapott értékeknél, hiszen a
vizsgalt anyag sokkal rovidebb ideig tartézkodik a vékony aerob hatdrrétegben,
mint a vastag anaerob rétegben, vagyis az id6sorokban megfigyelt lebomlést a C

2 2

valtozatban kevesebb id§ alatt kell elGallitani.

Matematikai szempontbol a D véltozat jelenti az optimélis megoldést, hi-
szen ott az anaerob bomlés relativ sebességének bedllitisdval mind a B (az
anaerob bomlas sebssége ugyanakkora, mint az aerob bomlédsé), mind a C (az
anaerob bomlds sebessége 0) valtozat viselkedése reprodukalhaté. Igy a szerke-
zeti bizonytalansag atkonvertdlodott paraméter-bizonytalansagga. Ez azonban az
alapproblémaét nem oldja meg: ha nincs az anaerob bomlas relativ sebességére
érdemleges informdacionk (informativ prior), akkor a bizonytalansagvizsgalat
eredménye az lesz, hogy a valdsdg barmi lehet a B és C modellvaltozatok kozott
hiz6dé skédlan (az anaerob bomlés relativ sebességének poszterior eloszlasa
egyenletes lesz 0 és 100% kozott).

Az eddig bevont prior informéciok jellemzéen az OECD 308-as kisérletek
meta-adataibol szarmaztak (pl. vizoszlop magassag, iiledék szervesanyag-
tartalma, stb.), ezek kozott azonban nincsenek a lebomlés helyének tisztazasat
segitd adatok. A megoldast az OECD 308-asndl tjabb, OECD 309-es kisérlet
(OECD, 2004) bevonésa jelenti, melyet napjainkban novényvéddszerek en-
gedélyeztetésekor az OECD 308-assal parhuzamosan végeznek el. Ebben a
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—
diffizio mélysége

2.4. dbra. Az OECD 308-as kisérlet kiilonbozd modelljei. A: homogén, tel-
jesen elkeveredett iiledék, B: fokozatos diffizi6 az iiledékben, C: diffizi6 az
iiledékrétegek kozott, lebomlas csak a legfelsd, aerob hatarrétegben van, D:
mint C, de anaerob lebomlassal a mélyebb iiledékrétegekben is van. Py : eredeti
vegyiilet a vizfazisban, Pg: eredeti vegyiilet az iiledékben, My,: bomldstermékek
a vizfazisban, Mg: bomlastermékek az iiledékben, NER nem-kivonhaté maradék
(szilard fazis).

kisérletben a bejuttatott hatéanyag vizben torténd lebomlasat vizsgaljak kevés
iiledék (1:1000 vagy kisebb viz-iiledék tomegarany) jelenlétében. A rendszer az
OECD 308-astol eltérGen folyamatosan kevert €s teljesen aerob. Az OECD 309 a
keverés €s a lebegtetett iiledék miatt fizikailag joval egyszertibb, mint a 308-as,
viszont az iiledék és a lebont6 biomassza csekély mennyisége miatt jellemz&en
nagyon kevés abszolut lebontast produkél, vagyis a felezési id6 becslésére — a
hidrolizal6 vagy nagyon gyorsan leboml6 anyagokat kivéve — kevéssé alkalmas Y.

Mivel az OECD 309-es kisérletben csak aerob lebomlés torténik, az abbdl
kinyert informaci6 hasznélhaté lenne az OECD 308-asban jelen 1év§ aerob-
anaerob bizonytalansag csokkentésére. Ez azonban a két rendszer eltérései miatt
nem hajthat6 végre a felezési id6k vagy a kiilonb6z6 fazisokban tapasztalhat6
lebomlési sebességek egyszerd dtvételével, vagyis az OECD 309-es eredményei
kozvetleniil nem hasznélhaték az OECD 308-as szamadra prior eloszlasként. A
rendszerek Osszekapcsoldsdhoz kozos nevezdre kell hozni Sket, vagyis olyan
modell-szerkezetet kell elGéllitani, amely kiilonboz6 toménységi viz-iiledék
rendszerekre alkalmazhaté.

A ktl)io hipotézis (Honti és mtsai., 2016a) feltételezi, hogy egy adott viz-
iiledék rendszerben az aerob lebomlés sebessége ardnyos az oldott allapotban
1évS (hozzaférhetS) anyagmennyiséggel €s a szervesanyag-koncentracidval, mely

YA hidrolizis mérésére az OECD 309 tiil bonyolult és driga, az egyszeribb OECD 111 kifeje-
zetten erre szolgdl. Gyorsan bomlo (readily biodegradable) anyagokra a szimuldcids kisérleteket
a perzisztencia nyilvanval6 hidnydban nem kell elvégezni.

33



dc_1852_20

2.3. Folyamatok felismerhetbségének javitdsa 1ij rendszerek bevondsaval

utobbi a lebontd biomassza indikatora:
/

ahol k a lebomlds elsérendd kinetikai 4dllanddja [d_1 1, faq az oldott frakci6 ardnya
[-], TOC a szervesanyag-koncentricio [g L1, k{)io pedig szervesanyagra nor-
malizalt lebomldsi 4lland6 [L d~! g71.

A k{)i o, hipotézis segitségével a valtoz6 toménységi viz-liledék fazisokban
tapasztalhat6 lebomlasi tényezSket dekompozicidval kdzos nevezdre hozhatjuk.
A hipotézis természetesen csak azonos tiledék- €s biomassza-mindség esetén
alkalmazhat6. Az azonos iiledékkel és vizzel végzett OECD 308-as és 309-es
rendszerek ezutdn egyiitt kalibralhatéak, feltételezve, hogy k{)io €s a szorpcios

tulajdonsdgok a két rendszerben azonosak|..

Az egyiittes kalibraciora az egyes paraméterek felismerhetdsége eltéréen
reagél. Az anaerob lebomlés relativ sebessége természetesen nem ismert az
aerob OECD 309-es rendszerbdl, igy annak felismerhetGsége ondlléan nem javul.
A mindkét rendszerben jelen 1évG folyamatokndl az egyiittes kalibracié tobb
relevédns adatot és ezzel joval erGsebb kondiciondlast jelent, ami ezen paraméterek
bizonytalansagat csokkenti (Honti és mtsai., 2016a). Ilyen paraméter a kl/)io is
(2.5. 4bra).

e
OECD 308 —

OECD 309 Q %—
k6zos
Kalibracié <> P <> M

T T T T T T T T T
0 10000 30000 O 200 600

K'iop [(kg OC L) d™'] Kyiom[(kgOC L") " d™]

2.5. 4bra. A kiindulasi vegyiiletre és a bomlastermékekre vonatkozd kllaio pa-
raméter poszterior eloszldsa egylittes és kiilon kalibracioban (Honti és mtsai.,
2016a). A kl/)io,M paraméter az M széndioxiddd bomléséra vonatkozik. Vegyiilet:
pyriproxifen; iiledék forrasa: Wenne-folyo.

HElhanyagolva a hig szuszpenzi6 és az iiledék kozotti mindséget: eltérd a részecskék szabad
feliilete.
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2. fejezet: A paraméterek és a modellszerkezet felismerhetdségének javitasa

Az egylittes kalibracio — vagyis Uj adatok bevondsa eltérd, de kompatibilis
rendszerbdl — csak akkor mikodhet eredményesen, ha a kalibrdlandé modell
minden érintett rendszert képes a kozos paraméterekkel elfogadhaté mindségben
leirni. A modell-szerkezet cafolatanak tekinthetd, ha a kiillon-kiilon kalibracio
mikodik, de az egyiittes nem. Az adott esetben — érdekes médon — a kiindulasi
vegylilet kéi o closzlasai az OECD 308-as €s a 309-es kisérletben nem lapolnak
at jelentdsen. A kozos kalibracidval kialakitott kompromisszum egyik kiilon
kalibraciéban sem kapott szignifikdns poszterior valdszindséget, mégsem jart
a modell illeszkedésének szdmottevs csokkenésével. Ez arra utal, hogy még a
kozos kalibracié mellett is maradt a modellnek annyi szabadséagi foka, hogy ezt
az eltérést kompenzalni tudja.

2.4. Ertelmezhetdk-e a kalibralt paraméterek?

m A modell-paraméterek értelmezésével kapcsolatos problémak dsszefog-
lalasa

A 1.2.,2.2. és 2.3. fejezetben olyan elterjedt, alkalmazott modellezési gya-
korlatokat ismertiink meg, ahol a végtermék a modell paramétereinek kalibralt
értéke. A 1.2. fejezet bemutatta, hogy a hibaterjedés hogyan 4llithat el§ teljesen
fiktiv paraméter-értékeket, de ezen kiviil egyéb nehézségek is vannak.

A bayesi kalibraci6 (2.1. fejezet) nyilvanvaléva teszi, hogy a kalibrélt pa-
raméterek értéke barmekkora felismerhetetlenség esetén szubjektiv lesz a priorok
bevondsa miatt. Ez akkor is fenndll, ha a felismerhetetlenséget nem bayesi médon
kezeljiik, példaul egyes paraméterek alapértelmezett értéken hagyasaval, vagy
elfogadhat6 tartomanyok kijelolésével, mivel ezek a megoldasok is atfordithatdak
priorokra (fix érték: Dirac-delta prior, tartomdny: egyenletes eloszlas prior a
tartomdnyon). A modell-alkotok ritkdn emlitik meg a kiszamitott paraméterek
elkertilhetetlen szubjektivitasat, a modellezés eredményeit objektivnek tekintik.

A kalibrélt paraméterek értelmezését tovabb neheziti, hogy a modell-
szerkezetnek és a paramétereknek tulajdonitott fizikai/kémiai/bioldgiai jelentés a
kalibréaci6 sordn éltaldban elvész, mivel a kalibraciés algoritmus a kalibracios
adatokon és a prior eloszlasokon kiviil mast nem vehet figyelembe. Ennek leg-
nyilvanvalobb jele a modellez6 szdmara értelmetlenre kalibralt paraméterekkel
jol mikods modell. A 2.2. fejezet modelljében a vizoszlop magassagat jelz6
paraméter kalibrélt ért€ke az egyes kisérletekben prior eloszlas nélkiil 3 cm és
30 m (!) kozott valtozott, mig a valédsdgban az OECD szabvany szerint 6 és 9
cm kozotti vizboritast dllitanak be. Az akdr tobb nagysagrendbeli vagy elGjelbeli
eltérések oka, hogy az adott paraméter szempontjabodl a kalibracios adathalmaz
nem tartalmaz értékelhetS informéciot, a paraméter maga nem tulzottan érzékeny,
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2.4. Ertelmezheték-e a kalibralt paraméterek?

vagy hatédsa tokéletesen kompenzalhaté mas paraméterek elallitasaval (vagyis
osszefoglalva: nem felismerhetd).

A jelentésmddosulds minden modellkalibraciondl fellép, hiszen a modellszer-
kezet nem lehet tokéletes, a kalbracids adatbazis nem lehet tokéletesen reprezen-
tativ, a megfigyelések nem lehetnek hibamentesek, a prior pedig sohasem objektiv.
A felismerhetetlenség, a megfigyelések hibdi, a modellszerkezet tokéletlensége
€s a prior eloszldsok eltérése a val6sdgtdl mind belsé kompenzacios folyamatokat
inditanak be a kalibracio sordn. Ezek végeredményeként a paraméterek ismeretlen
tartalmu és mértékd jelentésmodosuldson mennek at. A modosulds az 0sszes
fenti tényezG§ hatdsat tiikkrozi, igy elméletileg kiilonb6z6 modell-szerkezetekkel,
mas-mads prior eloszldssal, vagy eltérd hibamodellel kapott kalibralt paraméterek
nem Osszehasonlithatok. A gyakorlat ezt nem veszi figyelembe. Az OECD 308-
as kisérletben példdul a rendszer felezési idejének kiszdmitdsahoz a FOCUS
utmutaté 3 eltérd modell-szerkezet koziil javasol vélasztani (FOCUS, 2006).

A poszterior paraméter eloszlds a determinisztikus modell szerkezetétdl és
az alkalmazott hibamodelltdl is fiigg (Mantovan és Todini, 2006). A modell
szerkezetet és a hibamodellt azonban a paraméterek értéke nem befolydsolja. Az
egyirdnyu kapcsolat miatt a modell paraméterei végsS soron puszta matematikai
segédeszkozoknek tekintenddk, melyekkel a tokéletlen determinisztikus modell
kimenete éllithato, fliggetleniil az a priori nekik tulajdonitott jelentéstGl. Emiatt a
bayesi kalibracié még tetszdlegesen szigoru prior eloszlas alkalmazasakor sem
garantdlja, hogy az elvardsainknak megfeleld poszterior paramétereket kapunk. A
modellszerkezet és a valosdg kozti elkeriilhetetlen kiilonbség bizonyos mértékben
mindig torzitja a kalibralt paramétereket, igy a bayesi kalibracio és bizonytalansag-
vizsgalat egyetlen értelmezhetd termékének a modell-kimenet optimélis értéke
és bizonytalansagi tartoménya tekinthetS (Doherty és Christensen, 2011). Ez a
nem tokéletesen felismerhetd modellek nem bayesi kalibracigjara is igaz.

A paraméterek értelmezésének kiterjedt gyakorlata tehat elméletileg helyte-
len. A gyakorlati alkalmazhatdsag attdl fiigg, hogy a paraméterek jelentésének
modosulésa korldtozott mértékd marad-e a kalibraci6 sordn. Ezt azonban nehéz
utdlag igazolni, mivel a nyilvanvaléan hihetetlen értékek (pl.: negativ bruttd
elsddleges termelés, méteres vizboritds az OECD 308 lombikjaban, stb.) hidnya
nem jelenti a jelentésmoddosulas hidnyat. A paraméterek értelmezhetetlensége
a beldliik szdmolt folyamatsebességeket is érinti. Ha a folyamatokra nincs
referencia-adat, amivel igazolni lehetne, hogy a szdmitott értékek jol tiikkrozik a
valdsagot, akkor a kalibrdlt modellben szamolt folyamatsebességeket nem tekint-
hetjiik megbizhatonak.
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Hibaval terhelt bemeno
adatok és
modellalgoritmusok kezelése

m Szerkezeti hibak hatasainak bayesi kezelése Kennedy és O’Hagan (2001)
modszerével m A szerkezeti és bemeneti hibak hatasainak megkiilonboztethetet-
lensége, sajat esettanulmany (Honti és mtsai., 201 1) m Az altalam kifejlesztett za-
vart Ornstein-Uhlenbeck folyamat, és alkalmazdsa csapadék-lefolyas modellek
kalibraciojaban (Honti és mtsai., 2013) m Eloszlasok illesztésére szolgalo, sajat

fejlesztésti kozelito likelihood fiiggvény és alkalmazasa hossziutavii hidrologiai
elbrejelzésben (Honti és mtsai., 2014)

A vizminGségi modellezés az automatikus, nagy id6beli gyakorisdggal mérd
miszerek elmult évtizedbeli megjelenése 6ta ugyanazzal a problémaval keriilt
szembe, amivel a hidrolégiai modellezés mar régota kiizd: a nagy gyakorisagu,
hosszu adatsorok egyértelmien megmutatjik, hogy a hagyoméanyos modellka-
libracidhoz haszndlt statisztikai feltételezések (véletlenszerd, fiiggetlen, normalis
eloszldst hibak) nem alljak meg a helyiiket. A mérések és a szamitott eredmények
kozott szisztematikus eltérések vannak, a hibdk a mérések sird id6lépésein erésen
autokorrelaltak €s helyenként egydltalan nem véletlenszertiek. A szisztematikus
eltérések okai a modellek szerkezetében keresenddk.

Modelljeink dinamikus rendszerek viselkedését irjék le, €s a modellezett rend-
szerekhez hasonléan memoridval rendelkeznek (tobbnyire az dllapotvéltozokon
keresztiil). Szamos hibatipus (bemend adat hibdja, folyamat sebességének hibdas
becslése, konverzids hibdk, fontos folyamatok elhanyagoldsa) nyomot hagy az
allapotvaltozok értékén és ezdltal az akar csak pillanatnyilag fennéll6 hiba-okok
is tartésan fenndll6 diszkrepanciat okozhatnak a mért €s a szdmitott mennyiségek
kozott. Ha a mérések gyakorisdga a modellezett rendszer és ezaltal a modell
memoridjdhoz képest nagy, akkor nyilvdnvalova valik, hogy az hibdk dontd része
nem a klasszikus, a méréseket terheld fiiggetlen, véletlen hiba osztalyaba tartozik.
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3. fejezet: Hibaval terhelt bemend adatok és modellalgoritmusok kezelése

A korédbban éltalanos, ritkdbb mérések esetében a fent emlitett modell-problémak
ugyanugy fenndlltak, de a ritkds adatsorok nem tett€k egyértelmiivé jelenlétiiket.
Ez részben annak koszonhetd, hogy a kalibracié sordn a modell illeszkedni probal
az esetleges hibdkra is, amit kevés mérési pont esetén sikeresebben tesz meg.
Ekkor egy-egy szisztematikus hiba csak legfeljebb néhany szomszédos megfi-
gyelést terhel és igy a hiba potencidlisan sokféle médon kompenzélhato, mig
nagy surdségl adatokndl a szisztematikus hiba jol l4tszik és nem 0sszetéveszthetd
egy-egy magdanyos kil6go ponttal.

A szisztematikus eltérések miatt a hagyomanyos kalibracios eljardsokat és a
bizonytalansdgvizsgalatot médositani kell, mivel a nagy strdségi adatsorokon
nem teljesiilo statisztikai feltételezések torzitjdk a modellek eldrejelzéseit.

A modellezést terheld hibdk sokfélesége egy hidroldgiai példan keresztiil
illusztralhaté. A csapadék-lefolyds modellezés jol definidlt és viszonylag egy-
szer( hidrologiai feladat. A mért csapadékintenzitds €s becsiilt potencidlis eva-
potranspiracié felhasznédldsaval kell modellezni egy adott vizgy(jt6rdl tdvozod
vizhozamot. A hibaforrasok az alabbiak lehetnek (3.1. dbra):

e A modellezéshez hasznidlandé bemend adatok hibaval terheltek. A leg-
fontosabb bemend adat, a csapadékintenzitds a nagy idSbeli és teriileti
valtozékonysag miatt még kisebb vizgy(jt6kon is csak jelentds bizony-
talansaggal mérhetS. Masrészt — Osszevont paraméterti, koncepciondlis
modell esetén — még a nagy pontossaggal megfigyelt teriileti dtlagcsapadék
sem bizonyosan reprezentativ a vizgydjtd egészének hidrologiai valaszara
nézve, més szoval a lefolyasgenerald teriiletek egyenlStlen eloszldsa mi-
att nem mindegy, hogy a vizgy{ijt6n beliil hol esik tobb es6 vagy hd. A
potencidlis evapotranspirdcié becslése is bizonytalan.

e A kalibraciéhoz és igazoldshoz felhasznalt vizhozamadatok is hibdsak.
A leolvasast esetlegesen terheld véletlenszerd hibak mellett gyakoriak a
szisztematikus hibdk is, példaul a mérGszelvény eltérései vagy hibas, illetve
nem kellGen részletes Q-H gorbe miatt.

e Az alkalmazott modellek, beleértve az osztott paraméteres
vizgyUjtdmodelleket is, radikalis egyszerisitéseken és empiridkon
alapulnak, igy nem képesek tokéletesen leirni a vizgy(jt6 valds
folyamatait.

Osszességében tehdt megéllapithatjuk, hogy a fenti hidrolégiai modellezési fel-
adatban hibas adatokbdl, hibas algoritmussal kell kiszdmolnunk a vizhozamot,
amit azutdn hibds mérésekkel vethetiink 0ssze. Ez a megéllapitds azonban barmely
kornyezeti modellezési feladatra igaz, hiszen ismereteink altalaban az adatok és
a mechanizmusok tekintetében is hianyosak, illetve hibasak.
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3. fejezet: Hibaval terhelt bemend adatok és modellalgoritmusok kezelése

\ 4 \ 4
zerkezeti L. g
CRRM Modell '("Hfbé'm{ Valosag vizgyUjté

\ 4

modellezett Q
(torzitott) Q

B (modellezett

torzitas) !
modellezett Q valés Q
“valos” Q
'+ output
E (modellezett ! mérési

output mérési hiba) v hiba

modellezett kalibracio ]
“mért” Q POTITTITITITINIITD > mért Q

3.1. dbra. A bizonytalansigi forrasok megjelenése a csapadék-lefolyds model-
lezésben (Honti és mtsai., 2013). P: csapadék, Q: vizhozam. A modellez§ a sziirke
elemeket ismeri.

3.1. Szerkezeti hibak bayesi kezelése

m Szerkezeti hibak hatasainak bayesi kezelése Kennedy és O’Hagan
(2001 ) modszerével

A kiilonbozd hibaforrasok hatdsai Osszegezve jelennek meg a mért és
a szamitott mennyiségek kozotti eltérések formdjiban. Az egyes forrdsok
természetére €s fontossdgara csak az aggregalt hibaidGsor dekompozicidjabol
kovetkeztethetiink. Kennedy és O’Hagan (2001) ezen probléma megoldasa
érdekében megalkotta a szerkezeti hibdk kezelésének bayesi mddszertanat.
Ha véletlenszerd és szerkezeti hibdk egyszerre vannak jelen, akkor a ka-
libracios probléma nem oldhat6é meg klasszikus statisztikai eszkozokkel, hiszen a
hibas modellegyenletek kovetkezményeként felléps eltérések még a legnagyobb
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3.1. Szerkezeti hibdk bayesi kezelése

joindulattal sem tekinthetSk valoszintiségi valtozonak. A megoldast a bayesi
statisztika alkalmazésa jelentette, hiszen ebben barmilyen ismeretlen allapot
vagy folyamat kezelhetd, nem sziikséges a véletlenszertiség tételes fenndllasa.
A szerkezeti hibak, mivel hatasuk szisztematikus, idénként erGsen autokorrelalt
forméban jelennek meg az aggregalt hibaidGsorban. Ezt Kennedy és O’Hagan
(2001) autoregressziv statisztikai folyamattal modellezte, feltételezve, hogy az
aggregdlt hibafolyamat keletkezésénél a kiilonbozd eredeti hibak 6sszeadddnak.

Ha a determinisztikus (hidrolégiai vagy barmilyen mds kornyezeti) modell
altal szamitott kimenetet Yys-mel, a megfigyelt kimenetet Y-val, a (nem is-
mert) valds kimenetet Y-nal, a szisztematikus szerkezeti hibat B-vel (az an-
gol bias — torzitds sz6bol) a kalibracidhoz hasznalt adatokat terheld klasszikus,
véletlenszerd hibat pedig E-vel jeloljuk, akkor Kennedy és O’Hagan (2001) a
kovetezd feltételezéseket tette:

Yo=Y+E (3.1)
Y =Yy+B (3.2)
Yo=Ymy+B+E (3.3)

A modellt tehdt kétféle hiba terheli: a valds kimenet és a modell kozotti szisz-
tematikus eltérések, melyek a modell szerkezeti hibainak kovetkezményei (B) és
a megfigyelésekre rakodo véletlenszerd hiba (E). Ennek a megkiilonboztetésnek
akkor van értelme, ha a mérési adatsorunk elegendden stird ahhoz, hogy B és
E eltérd statisztikai tulajdonsagait érzékelni tudjuk. Ha méréseink ritkabbak,
mint a modell vagy B memoridjdnak hossza, akkor az egyébként szisztematikus
hibék is véletlenszertinek fognak tiinni. A (3.1) egyenlet gyakorlati relevancidja
kicsi, hiszen Y (a tényleges kimenet) ismeretlen a megfigyelési hibak miatt. A
(3.2) egyenlet a mar kalibralt modellel végzett eldrejelzéseknél fontos: mivel az
eldrejelzés célja a valés mennyiségek (Y) meghatarozésa, igy elGrejelzéskor az
Y\ + B mennyiségeket kell az elGrejelzés végtermékeinek tekinteni. Mivel B szto-
chasztikus folyamat, igy az amigy determinisztikus modellel végzett elGrejelzés
B hozzdaddsa utdn maga is sztochasztikussa valik.

A modellek kalibracidja a megfigyelt és modellezett kimenet 6sszevetésén
alapul, igy a (3.3) egyenlet alapjan végzendd. A (3.3) egyenletben tiikrozddik a
mdr emlitett probléma, vagyis a kiilonbozd hibaforrdsok hatasainak elvalasztasa
az aggregalt hibaid&sorban. Itt a mérések és a determinisztikus modell eredményei
kozotti kiilonbség a szerkezeti hiba és a megfigyelési hiba Osszege:

XYo-YM)=B+E) (3.4)

Modellek formalis statisztikai alapon végzett kalibracigjanal ki kell tudnunk
fejezni egy adott paraméterkészlet likelihoodjit a megfigyelt kimenet tiikrében.
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3. fejezet: Hibaval terhelt bemend adatok és modellalgoritmusok kezelése

Ez megkoveteli, hogy ismerjiik az aggregélt hibaiddsor eloszlasét. Ha a klasszi-
kus kalibracio feltételezéseivel éliink (csak egy hibakomponens van: E, mely
homoszcedasztikus™® fehér zaj, vagyis B = 0), akkor a likelihood kozvetleniil az
egyetlen hibakomponens eloszldsabdl szdmithatd. Az igy kapott log-likelihood
pedig a normal eloszlas feltételezése miatt ardnyos lesz a megfigyelt és model-
lezett értékek kozotti kiilonbségek négyzetosszegével — innen ered a kozkeletd
négyzetes hiba. Ha tobb hibaforras is van, akkor az aggregalt hibaidGsor eloszldsa
csak az 0sszes komponens egyiittes figyelembevételével (itt B és E) szamithat6
ki. Egy adott megfigyelt (yy) és szdmitott (yy;) pont-pérra a likelihood fiiggvény
a kovetkez§ integrallal fejezhets ki (Reichert és Schuwirth, 2012):

fy | yo) = / f(y0 =y — b) - fp(b) db 3.5)

ahol fg és fg jeloli B és E striségfiiggvényét. A (3.5) egyenlet azt fejezi ki, hogy
a likelihood szdmitdsdnal a hibakomponensek kozotti felismerhetGségi probléma
miatt B és E 0sszes olyan kombinacigjat szdmba kell venni, amely kiadja az adott
aggregalt hibat. Tobb hibakomponens esetén a tovabb fokozddé felismerhetdségi
problémdk miatt tjabb integralds(ok) valnak sziikségessé. A kalibraci6 gyakorlati
kivitelezése szempontjabol fontos, hogy az aggregdlt hibaeloszlas analitikusan ki-
fejezhetd legyen, ellenkezd esetben egyetlen likelihood szdmitdshoz is szamtalan
iteraciot kellene végezni.

Ezen okokbdl mind Kennedy és O’Hagan (2001), mind a moddszert
tovabbfejlesztd Bayarri és mtsai. (2007) valamint Reichert és Schuwirth (2012) is
feltételezték, hogy B és E eloszldsa minden idSpontban normalis és varhat6 értéke
nulla, vagyis egy teljes adatsorra mindkét hibakomponens egy-egy tobbvaltozds
normdl eloszldssal irhat6 le. Ebben az esetben B + E is egy nulla véarhat6 értékd
tobbvaltozés normalis eloszlast kovet (Reichert és Schuwirth, 2012):

f(Ym | Yo) ox
1 1
JaetCp+yp) T <_§ [Yo-Ym]' (Ze+Ze)” [Yo- YM}) (3.6)

ahol Xg és Y5 az E és B hibakomponensek tobbvaltozds normadl eloszldsainak
kovariancia matrixai. A paraméterekre vonatkozo prior eloszlasok bevondsaval a
paraméterek (6) poszterior valoszintdsége a likelihood alapjan a szokdsos médon
szamithat6:

PO | Yo) < P(®) - f(Ym | Yo) (3.7

*vagyis mindig ugyanazt a statisztikai eloszldst kovetd
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A szerkezeti hibak hatdsdnak ezen statisztikai leirdsa a klasszikus fehér zaj fel-
tevéshez képest jelentGsen javithatja a modell elSrejelzb képességét azéltal, hogy
redlisabb statisztikai feltételezéseket fogalmaz meg a hibdk tulajdonsagairdl (Rei-
chert és Schuwirth, 2012). A mddszer alkalmazhat6sdganak feltétele, hogy a szisz-
tematikus eltérések megfelelden leirhatok legyenek a B autoregressziv folyamattal.
Ez sokszor teljesiil példaul a vizben oldott oxigén napi koncentracidvaltozasai
esetében (Reichert és Schuwirth, 2012; Honti és mtsai., 2016b; Istvanovics és
Honti, 2017) és ritkan a hidrolégiai modellezésben is (Del Giudice és mtsai.,
2013).

A szisztematikus hibdkra illesztett autoregressziv folyamat nem volt el6zmény
nélkiili a hidrol6gidban. Az AR(1) modellt mar évtizedekkel ezel6tt alkalmaztdk
autokorrelalt hibafolyamatok leirdsédra (Sorooshian és Dracup, 1980) és azéta is
hasznalatban van (Bates és Campbell, 2001; Yang és mtsai., 2007; Frey és mt-
sai., 2011). A Kennedy és O’Hagan (2001) altal javasolt hiba-rendszerben ez
a hagyomdnyos eljards azzal egyenértékd, hogy E-t elhanyagolhaténak, B-t pe-
dig markovi folyamatnak tételezziik fel, valamint egyenletes prior eloszldsokat
haszndlunk — azaz nincsenek a paraméterekkel szemben tdmasztott elvardsaink.
A hagyomanyos AR(1) hibafolyamat nem bayesi értelmezése nem kidolgozott.
Klasszikus statisztikai értelemben a szerkezeti hibdk nem vezetnek valddi szto-
chasztikus eltérésekhez, hiszen esetiikben episztemikus bizonytalanségrélT van
sz0, vagyis a csak héttérben sejthetd determinisztikus folyamatok megismer-
hetdsége korlatozott.

A csapadék-lefolyas modellezésben a tipikus hibafolyamat nem homoszce-
dasztikus, ami kompenzdalhaté Box-Cox (Honti és mtsai., 2014) vagy mas nem-
linearis transzformacié (Del Giudice és mtsai., 2013) alkalmazasaval. Ekkor
mind a mért, mind a modellezett adatsort transzformaljuk, majd a transzformalt
térben szdmoljuk a likelihoodot. A transzformécio heteroszcedasztikussa* teszi a
hibakat, pl. nagyobb modellezett értékekhez szélesebb hibaeloszlast feltételez.
Megfeleld transzformécié esetén a transzformélt hibaidGsor homoszcedasztikus
és normadlis eloszlasu, vagyis megfelel a hibamodell statisztikai feltételeinek. A
széles korben haszndlt log-transzformdcid, ami megfelel egy A = 0 paraméterrel
végzett Box-Cox transzformécionak, az eredetileg additiv hibamodellt multipli-
kativva alakitja at és igy az abszolut hibabdl relativ hibat allit el6 (mikozben a
hibamodell additiv, a hibak pedig abszolutak maradnak a transzformélt térben).

fA bizonytalansdg két alapvet§ fajtaja: az aleatorikus (aleatory) bizonytalansag
valédi véletlenszerliségbdl tdpldlkozik, az episztemikus (epistemic) bizonytalansig pedig
nem véletlenszeri folyamatok esetében az a ,kiszdmithatatlansdg”, amely az ismereteink
hidnyossdgabdl fakad (Kiureghian és Ditlevsen, 2009).

1A hibaid6sor statisztikai eloszldsa id6r6l idSre valtozik.
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3.2. A bemeneti- és szerkezeti-hibak kolcsonhatasa

m A szerkezeti és bemeneti hibdk hatdsainak megkiilonboztethetetlensége,
sajat esettanulmany (Honti és mtsai., 2011)

A csapadék-lefolyas modellezésben a szisztematikus eltérések altalaban jol
lathatdéan a csapadékeseményekhez kotddnek és emiatt feltételezhetd, hogy a
hibak jelentSs részét a csapadékadatsorok nem elhanyagolhat6 bizonytalansiga
okozza, ami viszont nem szerepel a Kennedy és O’Hagan (2001) altal meg-
alkotott keretrendszerben. Még a csapadé€k pillanatnyi intenzitdsanak lokalis
mérésekor is feltételezhetd 5-20% bizonytalansag (Ciach, 2003; Villarini és mt-
sai., 2008), ami a teriiletileg reprezentativ csapadékmennyiség becslésénél még
napi 1éptéken is szamottevs$ pontatlanlansaghoz vezethet (vo. 3.1. dbra). Nem
kozvetleniil a vizgydjtén 1év6 csapadékmérdnél és nagy intenzitdsu, de kis ki-
terjedésd konvektiv csapdékeseményeknél (tipikusan nyéri zivatar) a probléma
oddig fokozddhat, hogy a csapadékmérd kornyezetét érint6 vihar a modellezett
vizgy(jtdre egydltalan nem is terjed ki és igy nem valtoztatja meg a vizhozamot,
illetve megforditva: a vizgydjt6rdl kiindul6 drhulldmot esetleg a méréhdlézaton
észrevétleniil dtcsusszant csapadék hajtja meg. Ezekben az esetekben az idGsorok
transzformacidja nem kinal megoldést, mivel mar nincs kozvetlen kapcsolat a
mért bemend adatok alapjan szdmolt modelleredmények és a valés vizhozam
kozott.

A bemend adatok pontatlansagat és ennek kovetkezményeit a hidroldgiai
modellezésben mér régen felismerték és Gjabban megpréobaltdk bevonni a bi-
zonytalansagi vizsgélatokba is (Kavetski és mtsai., 2006; Ajami és mtsai., 2007,
Vrugt és mtsai., 2008). A hibas bemend adatok miatt még egy elméletileg
tokéletes modell sem tudnd pontosan szimuldlni a megfigyelt vizhozamot. Ka-
vetski és mtsai. (2006) valamint Vrugt és mtsai. (2008) csapadékeseményenként
valtoz6 szorz6tényezlket vezettek be €s az ezekkel mddositott csapadékossze-
geket hasznaltdk fel a modell futtatdsahoz. A tényezdk értékét a tobbi pa-
raméterrel egyiitt, a kalibracié sordn hatdroztik meg.§ A szorz6tényezok je-
lentGésen megnovelték a paramétertér dimenzidinak szamat, igy nehézkessé
tették a kalibraciot és a poszterior eloszlas mintazasat. Ajami és mtsai. (2007)
a csapadékeseményekhez alkalmazandé szorzétényezSket minden likelihood
szamitashoz eldre kisorsoltdk egy normélis eloszlasbol, majd ezeket egyiitte-
sen skaldztak két 4j paraméter, a bemend hiba varhat6 értéke €s variancidja
segitségével, melyeket kalibriltak. Ezzel elkeriilték a kalibrdland6 paraméterek
szdminak megsokszorozddasat, de a sorsolt szorzétényezdk véletlenszertsége

§A szorz6tényezdoket az eldrejelzéskor mar nem hasznéljak, hiszen ott a csapadék hibajat
referencia-adatok hidnyaban nem tudjuk becsiilni. A szorzétényezdk funkcidja csak az, hogy a
modell paraméterei ne torzuljanak a bemeneti hibaktol.
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miatt a poszterior eloszlds reprezentativ mintdzasa igy is nagyon sokaig tartott.

A pontatlan bemend adatok hatdsa kozvetett, a hibas adatok athaladnak a
determinisztikus csapadék-lefolyds modellen és igy az eredeti bemend hibdknak a
modell szerkezete dltal eltorzitott véltozata jelentkezik az aggregalt hibaidGsorban.
Emiatt a szerkezeti- és a bemeneti-eredetd hibdk csak nehezen vélaszthatok
sz€t. Kirchner (2009) felvetette, hogy a szokdsos hidroldgiai modellezési eljaras
visszafelé is elvégezhet( lenne, vagyis a vizhozambdl kovetkeztethetnénk az azt
el6allité csapadék nagysdgara. Ezen eljardsban a modellezés soran fellépd osszes
bizonytalansdgot a bemeneti hibaknak tulajdonitjuk.

A szerkezeti és bemeneti hibdk elvalasztdsi nehézségeit azzal szemléltethetjiik,
ha 0sszehasonlitjuk a két hibatipus kizar6lagossagat feltételezo kalibracios eljards
eredményeit (Honti és mtsai., 2011). Az elsé esetben egy, el6z8leg hagyomdnyos
modon kalibrélt lefolydsmodell paramétereit rogzitjiik, majd a vizhozambol
visszafelé kalibrdljuk az azt el6allité csapadék-idSsort (Kirchner, 2009). Az
egyiitt kalibraland6 paraméterek szdméanak korddnban tartdsa érdekében a ka-
libraci6 csapadékeseményenként torténik, a mért csapadékintenzitasokat pedig
prior varhato értékekként hasznaljuk. A masodik esetben Kuczera és mtsai. (2006)
valamint Reichert és Mieleitner (2009) nyoman a szerkezeti bizonytalansiagot a
determinisztikus modell paramétereinek idSbeli valtozékonysagaval kezeljtiik:
minden 4rhulldm-eseményhez kiilon paraméterkészletet kalibralunk, de a be-
mend csapadék-iddsort pontosnak fogadjuk el (az idSben véltoz6 paraméterek

jelentGségérdl és részleteirdl 1asd a 4. fejezetet).

A szamos szabadséagi foknak koszonhetGen mindkét moédszer majdnem
tokéletes illeszkedést ad a mért vizhozam adatsorra (3.2. abra). A modell altal
leirt és a tényleges variancia ardnyat mutaté Nash-Sutcliffe index az els6 esetben
98%, a mésodikban 93% volt, mig a hagyoméanyos modellkalibraciéval 55% volt
a legjobb eredmény. Ez azt jelenti, hogy a mindkét hibafajta kizarolagossaganak
feltételezésével teljesen megmagyarazhatjuk a modellezés soran felmeriild
hibékat, vagyis az aggregalt hibaidGsor alapjan nem donthetd el, hogy a hibdkat a
bemend adatok pontatlansigai, avagy a modellszerkezet hidnyossdgai okoztédk-e.

Mivel éaltaldban mind a csapadékmérések €s mas bemend adatok meg-
figyelésének pontatlansdga, mind pedig a modellszerkezet hidnyossagai
nyilvanvalOk, a fenti sarkitott feltételezések nem alljak meg a helyiiket. Olyan like-
lihood fiiggvényre van tehat sziikség, amely egyszerre tudja kezelni a bemend ada-
tok és a modellszerkezet hidnyosségait, lehetSleg alacsony er6forrdsigénnyel. A
megolddshoz egy tjfajta autoregressziv folyamatot alkalmazunk a szisztematikus
hibék leirasdra a Kennedy és O’Hagan (2001) altal megalkotott keretrendszerben.
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3.2. dbra. A bemeneti- €s szerkezeti-bizonytalansag egyenértékiisége a Gilirbe
vizgy(jtdn (Svdjc) a logSPM (Kuczera és mtsai., 2006) modellel (Honti és mtsai.,
2011). A-B: a bemend csapadékadatsor kalibracidja. A: a szdmitott vizhozam
(Qp) illeszkedése a mértre (Qq) (részlet, log-skdla), B: a mért csapadék és a
kalibralt csapadékkorrekcios-tényezdk kapcsolata. A sziirke régidban a korrek-
cids tényezd nem értelmezett, mivel negativ csapadékot eredményezne. C-D:
eseményfliggd paraméterek. C: a szamitott vizhozam illeszkedése a mértre. D:
Két modellparaméter, a telitettségi fliggvény alakparaméterének (sg) és az alap-
hozam tényezdjének (kg¢) kalibralt id6beli valtozasa.
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3.3. A zavart Ornstein-Uhlenbeck folyamat

m Az dltalam kifejlesztett zavart Ornstein-Uhlenbeck folyamat

A bemeneti hibdk éltal befolyésolt szisztematikus hiba (B a (3.2) egyenletben)
leirdsédra az Ornstein-Uhlenbeck folyamat médositott véltozatat hasznédljuk majd
fel. A modositds abban all, hogy a modell bemend adatai kiils6 zavaré tényezSként
hatnak a szisztematikus hibak sztochasztikus folyamatara. A moédositas ismer-
tetése elStt bemutatom az eredeti Ornstein-Uhlenbeck folyamatot.

Az Ornstein-Uhlenbeck folyamat

Az Ornstein-Uhlenbeck (OU) folyamat, vagy mas néven a Gauss-Markov folyamat
egy olyan id6ben folytonos sztochasztikus folyamat, amely minden id§pontban
normadlis eloszléasu és adott dtlagérték koriil ingadozik. Az OU folyamat a diszkrét
AR(1) autoregressziv folyamat folytonos véltozatdnak is tekinthetd.

Ha az atlagérték nulla, akkor a B-vel jelolt Ornstein-Uhlenbeck folyamatot a
feltétel nélkiili variancidjaval (0123)11 és a korreldcios tavolsag inverzével () az
alabbi sztochasztikus differencidlegyenletben definidlhatjuk:

dB(t) = —BB(t) + 2 B of AW() , (3.8)

ahol a W(t) az igynevezett Wiener folyamat értéke a t idGpontban.
Ezt az egyenletet integrilva kapjuk B feltételes eloszlasat. A folyamat varhatd
értéke:
E [B(t) | B(ti_1) =b] =b exp {-3|t; —ti_{|} . (3.9)
Az OU folyamat definicidja szerint (3.8) a véletlen komponens fiiggetlen a
folyamat aktudlis értékétdl. Emiatt a folyamat variancidja is kifejezhetd a folyamat
vérhato értékétdl fiiggetleniil:

Var [B(t;) | B(ti_;) = b] = 03 (1 —exp {28 t; —ti_1]}) - (3.10)

Hasonl6an a variancidhoz, a folyamat kordbbi és késGbbi értékei kozotti
kovariancia is csak az id6beli tdvolsagtdl és a t;_; idGpontban tapasztalhat6
varianciatdl (0123) fligg:

Cov [B(t;), B(ti_1)] = o exp {~B[ti —ti1|} . (3.11)
és ez alapjan a diszkrét id6pontokra értelmezett kovariancia métrix a kovetkezd:
Tp(ij) = ofexp {8t~ ]} - (3.12)

YA feltétel nélkiili variancia az a variancia, ami a folyamatot hosszu idejd szabad fejlédés

utan jellemzi. 0123 nem fiigg az id6t6l.
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Az Ornstein-Uhlenbeck folyamat aszimptotikus
variancidjanak iddbeli valtozasa

Az OU folyamat stacioner variancidja a feltétel nélkiili variancia (0]%). Az adott
idopillanatban ténylegesen tapasztalhatd (aszimptotikus) variancia a stacioner
variancidhoz konvergdl a folyamat kezdeti allapotatol ﬁiggetleniil”.

Ha a t;_; id6pontban a folyamat normalis eloszl4st gl% (t;_1) varianciaval,
akkor a t; id6pontban a variancia a kovetkezd értéket veszi fel:

B =g+ (FGn-0cd)exp{28C-tn}, (13

A feltételes variancia kifejezéséhez egyszertien be kell helyettesitentink
g% (ti_1) helyére nullat, igy az (3.10) egyenlethez hasonl6 alakhoz érkeziink:

() = o (1-exp {28t —ti_1]}) . (3.14)
Az aszimptotikus variancia id6beli véltozasat az (3.13) egyenlet derivaltjaval
fejezhetjiik ki differencidlegyenlet alakban:

dgé

—B-28 (B-3) - (3.15)

Ezen differencidlegyenlet megolddsa valoban kielégiti a feltételes variancidval
szemben az (3.13) egyenletben tdimasztott kovetelményeket, ha a g% = 0123 és

t; — ti_1 = oo peremfeltételeket hasznaljuk az integralaskor.

A zavart Ornstein-Uhlenbeck folyamat modellje

Feltételezziik, hogy a hibafolyamat variancidja nem alland6 (igy a hibafolya-
mat heteroszcedasztikus, vagyis feltétel nélkiili eloszldsa id6ben nem allando).
A variancia valtozasat egy meghajté folyamathoz kotjiik. A meghajt6 folyamat
megvéltoztatja az OU folyamat stacioner variancidjat, amelyhez a tényleges va-
riancia konvergdalni fog. A meghajté folyamat hidnyaban a homoszcedasztikus
(id6ben éllando eloszlast) OU folyamat szabdlyai 1épnek érvénybe.

Az egyszerliség kedvéért a feltétel nélkiili (unconditional) sz6ras és a meg-
hajté folyamat (P) intenzitdsa kozott linedris kapcsolatot tételeziink fel (¢ egyiitt-

hatéval): [0123 + (%P)z} . Mivel 5 nem valtozik, az aszimptotikus variancia idGbeli
valtozdsat leiro (3.15) egyenlet tovabbra is alkalmazhato:

% =28 <[0123 + (%P)Z} - é) . (3.16)

Az aszimptotikus variancia fiigg az id6tdl. Ha a folyamatot egy ismert pontbdl inditjuk a t
id6pillanatban, akkor ott g% (t) = 0. Késébb gl_% (t+00) — 0123.
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A B(t;) folyamatnak a B(tg) kezdeti értéktdl fiiggs eloszldsa egy adott t;
iddpillanatban ekkor:

4
B(t;) = B(to) exp (-3 |t; —to|) + / cg(s) exp (-Gt —s|) dW(s) . (3.17)

S=to

Ha a P meghajté-intenzitas egy At idGlépésben dllando, akkor a tényleges
pillanatnyi variancia az id6lépés végén a kovetkezSképpen alakul:

B+ 20 = 0§ + 6P + (G (O -0F — PP ) exp {2041} . (3.18)

Ha az idSlépések hossza dllando, akkor ez dtrendezhetd a kovetkezd diszkrét
alakra, mely hasonlit a (3.13) egyenetre (3.3. dbra):

<§i = o + (@ﬁi,l - 0’123) exp {-28At} + (kP)? (3.19)

ahol

k= 2\/1 —exp {-28At}. (3.20)

Igy elkiilonithets a meghaijté folyamatnak a tényleges variancidra gyakorolt
zavard hatdsa az atlaghoz valé automatikus konvergencidtdl, amely az eredeti OU
folyamatban is jelen van.

Ha 0sszehasonlitjuk a zavartalan OU folyamat aszimptotikus variancigjat a
t; és ti_1 idSpontokban, akkor a két idSpont kozott dllandé intenzitasu P zavar6
folyamat altal okozott novekmény felfoghato egy fiiggetlen, standard normal
eloszldsu Z(t;) véltelen szam €s kP szorzataként. Fliggetlensége miatt Z nem
véltoztatja meg a kovarianciat két egymast kovetd megfigyelési pont kozott:

Cov [B(t;_1), B(t;)) + kP Z(t))] = Cov [B(t;_1), B(t)] +

+kP Cov [B(ti-1) , Z(1;)]
= Cov [B(ti_1),B(t)] . (3.21)
Hasonlé megéllapitast tehetlink nem egymas melletti megfigyelési pontok
esetén, vagyis amikor a zavar6 folyamat intenzitdsa a két pont kozott nem éallando.
A késibbi megfigyelési pontban a zavarés hatdsa szamos fliggetlen, normalis el-

oszldsu zaj integraljaként jelenik meg, ahol a zavards hatdsa az id§ el6rehaladtaval
lecseng (1asd a (3.17) egyenletet). A dW és B kozotti fiiggetlenség miatt:

Cov [B(tg) exp {8t — to| . B(tp)}]
Var [B(to)] exp {8t — to[}
- s (to) exp {~5 |t; — to|} (3.22)

Cov [B(t)), B(tp)]
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3.3. dbra. A csapadék altal zavart Ornstein-Uhlenbeck folyamat feltétel nélkiili
(0123 + (/<;P)2) €és aszimptotikus (gé) variancidjanak id6beli valtozdsa egy szabdlyos
négyszogimpulzus €s egy ,,természetes” lefolyasu csapadékesemény alatt. Az
Osszes csapadék mindkét esetben 10 mm volt 2 6ra leforgasa alatt.

Ha ezt 4ltalanositjuk tetszSleges diszkrét megfigyelési pontokra, akkor a
kovetkez6 kovariancia matrixhoz jutunk:
§]§ (t;) hai=j
Tp(i.j) = o t) exp(-Bt-t]) hai< (3.23)
g]% (tj) exp(—f ‘ti—tj‘) hai>j

A zavart OU folyamat tehat a szabalyos OU folyamathoz hasonl6an még
mindig Gauss-Markov folyamat, hiszen a kovariancia lecsengésének mintazata
tovébbra is exponencidlis.

3.4. Napi hidrolégiai modell hibdjanak leirasa
zavart Ornstein-Uhlenbeck folyamatokkal

m A zavart Ornstein-Uhlenbeck folyamat alkalmazasa csapadék-lefolyas
modellek kalibraciojaban (Honti és mtsai., 2013)
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3.4. Napi hidrolégiai modell hibajanak leirasa zavart Ornstein-Uhlenbeck
Jolyamatokkal

Reichert és Schuwirth (2012) példéjat kovetve a csapadék-lefolyas modellezés
aggregdlt hibafolyamata véletlenszerd (E) és szisztematikus (B) komponensekre
bonthato:

Qo=Q+E=[Qy+B]+E. (3.24)

ahol Q@ a mért vizhozam, Q a tényeges (ismeretlen) vizhozam, Qy; pedig a
modellezett vizhozam. Reichert és Schuwirth (2012) értelmezésétdl eltérGen itt a
zaj-szerd E nem csupén a vizhozammérési hibakat jelenti, mivel a vizhozammérés
sorédn szisztematikus hibék is gyakoriak (pl. a Q-H gorbék hibdinak kdszonhetden).
A bemend adatok hibainak hatdsat nem célszer a hibdk lefolyas-modellen
keresztiili propagalasédval leirni, ahogyan azt sokan teszik (Kavetski és mtsai.,
2006; Ajami és mtsai., 2007; Vrugt és mtsai., 2008), mivel ez a szamitési igény
ugréasszerd novekedéséhez vezet. Ekkor viszont a hibamodellnek kell képesnek
lennie a determinisztikus lefolyasmodell csapadékra adott a priori ismeretlen
védlaszdnak emuldcidjdra. A koncepciondlis lefolydsmodellekben szokdsos médon
a hibamodellt is feloszthatjuk gyorsan, illetve lassan reagal6 részekre, a felszini
és felszinalatti lefolyds analdgidjara. A gyors szerkezeti hibafolyamat (B¢(P))
csak csapadékos napokon aktiv, memdridja nincs; a lassd hibafolyamat (Bg(P))
viszont erésen autokorreldlt. Igy a (3.24) egyenlet a kovetkezGképpen alakul 4t:

Qo = Q +E = [Qy + Bf(P) + Bs(P)] +E. (3.25)

Ezen hibamodell-szerkezet alapjan a likelihood fiiggvény B¢(P), Bs(P) és E
meghatarozasaval alakithat6 ki. Mindegyik komponens esetében feltételezziik,
hogy a hibakomponensek eloszldsa minden idSpontban normalis és a varhato
érték mindig nulla. Igy egy adatsorra minden komponens leirhaté egy sokvaltozos
normadlis eloszldssal, ahol minden véltoz6 az adott idGsor egy elemének felel meg,
igy az adott valtozdra vonatkoz6 margindlis eloszlds a hibakomponens eloszldsa
az elem helyzete altal meghatarozott idGpontban. A tobbvaltozds normél eloszldst
a varhato értékek vektoraval €s a kovariancia matrixszal szokds definidlni. Mivel
a hibakomponensek esetében feltételezziik, hogy a véarhat6 érték nulla, elegendd
a kovariancia matrixot megadni.

A mérési zaj
Feltételezziik, hogy a méréseket terheld zaj (E) normal eloszlasu, fiiggetlen, og

szorast, nulla varhat6 értékd. Igy E paraméterkészlete (1) csak egyeten elembdl,
og-bdl dll, a kovariancia matrix pedig:
2

.. hai=j
ZE(LJ)={ gE hz; #; , (3.26)
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3. fejezet: Hibaval terhelt bemend adatok és modellalgoritmusok kezelése

A gyors hibafolyamat

Egy csapadék-lefolyds modell csapadékra adott valasza linearizélhat6. A li-
nearizalt valtozatban a csapadék ardnyosan valtoztatja a lefolyast. Valds
vizgytjtSk csapadék-lefolyds fiiggvénykapcsolata nemlinedris és fligg a vizgydjtd
belsd allapotdtdl — igy a linedris egyszerdsités csak egy-egy adott modelléallapot
szlik kornyezetében kozelithetné jol a tényleges lefolyast. A hidrologidban mégis
régota elterjedt a korlatlanul érvényes linedris lefolyasfiiggvény, vagyis a lefolyasi
tényezl haszndlata. A gyors hibafolyamat (By) leirdsdhoz a lefolyési tényez&t
hasznéljuk, de azt nem a csapadékra €s a lefolydsra, hanem ezek hibdira al-
kalmazzuk. Normalis eloszlasu csapadék-hiba esetén a linedris kapcsolatnak
koszonhetSen a vizhozam ebbdl eredd hibdja is normdlis eloszlisu lesz. A le-
folyési hiba szérdsa (or [m? d™1]) a csapadék relativ hibdjdnak sz6rdsabol (opm
[-]), a csapadékintenzitisbol (P [m d_l]) és az egész vizgydjtdre értelmezett
lefolyasi tényez6bdl (cp [mz]) szamithaté:

Or = UmeCr (3.27)

A gyakorlatban ismeretlen értékd két dllandot, a lefolydsi tényezét és a csa-
padék relativ hib4jat osszevonva:

or =KkeP (3.28)

Mivel B¢(P) a lefolyés hibdjat irja le, igy variancidja csak akkor nem nulla, ha
az adott napon éppen esik az es6 (P > 0). A (3.28) egyenlet egyszer( szerkezetét
hasznalva B¢(P) kovariancia matrixa a kovetkezd:

- P)? hai=]j
ZBf(l,J>={ f)”"f X e #j. , (3.29)

ahol P(t;) a csapadékintenzitds a t; id6pontban. Igy B¢(P) az E folyamathoz
hasonldan csak egy paraméterbdl (k) allé6 paraméterkészlettel (&¢) rendelkezik.

A lassu hibafolyamat

A lassu hibafolyamat a csapadék hibds észlelésébdl és a szerkezeti problémdakbol
szarmaz6 autokorrelalt hibakat képviseli. Hidrologiai szempontbodl ezek a felszini
lefolydsndl lassabban reagdl6 lefolydsi titvonalakhoz (felszinalatti lefolyds, alapho-
zam) kotott hibak. A kiindulési alap ugyanaz, mint a gyors hibafolyamat esetében,
a csapadék hibdja linearisan véltoztatja a hibafolyamat szordsat. Az autokor-
eldltsag miatt azonban a hibak hatdsa nem enyészik el a kovetkezd id6lépésben,
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3.4. Napi hidrolégiai modell hibajanak leirasa zavart Ornstein-Uhlenbeck
Jolyamatokkal

igy a korabbi hibdk hatasat is figyelembe kell venni. Erre a zavart Ornstein-
Uhlenbeck folyamat (14sd: 3.3. fejezet) ad lehetGséget. Az OU folyamat meg-
zavardsa (kP a (3.19) egyenletben ) a (3.28) egyenlet alapjin torténik. A lassi
hibafolyamat kovariancia matrixa ekvidisztdns adatsorra (pl. napi értékek):

géi hai=j

Tp(i,)) = { < exp(Ali—i)) hai<]j (3.30)
g, expAli-ih hai>]
ahol

B, =B+ (<§i_] - 0%) exp {264t} + (5sP)? (3.31)

ahol kg a lassd hibafolyamat lefolyasi tényezGije [mz], 0123 [m6 d‘z] a lassu hi-
bafolyamat feltétel nélkiili alapvariancidja, ami megfelel a minden id6pontban
aktiv, ismeretlen szerkezeti hibak hatdsanak, At [d] az id6lépések hossza, /3 [d_l]
pedig a lassu hibafolyamat korrelacids idejének inverze. A lassu hibafolyamat
paraméterkészlete (&5) tehat 3 elembdl all: og, [, és k.

Posterior valésziniiség és likelihood

A zavart Ornstein-Uhlenbeck folyamatra épiil6 (ZOU) hibamodellben a pos-
terior valoszinilség strdségfiiggvénye a szokdsos modon szamitoédik, a prior
valészintiségeknél az egyes hibafolyamatok sajat paramétereit is figyelembe kell
venni:

£(0, 9. &5, & | Qo) o< £(8, &, &, ) L0, Qo) (3.32)

A poszterior valoszintiséghez sziikséges likelihood fiiggvényben az aggregalt
hibafolyamat sokvaltozés normalis eloszlasat hasznaljuk:

L(0, Qo) x ! : (3.33)

\/ det (ZE+B;+B,)

1 _
- exp (—5 Qo - QM}T (ZE+B;+B,) ! Qo - QM}) (3.34)

A XgyB.+B, egylittes kovariancia matrix elGéllitasa nem egyszerd feladat.
Szamitdsi szempontbdl E, B és Bg megkiilonboztetése hatranyos lehetne, hiszen a
Kennedy és O’Hagan (2001) valamint Reichert és Schuwirth (2012) altal javasolt
(3.5) egyenlet csak 2 komponensre érvényes, tovabbi komponensekkel tobbszoros
integralast kellene végrehajtani. Normdlis eloszldsok esetén viszont a kompozit
hibafolyamat is normadlis marad, kovarianciamdtrixa a komponensek matrixainak
osszege (Reichert és Schuwirth, 2012; Honti és mtsai., 2013).
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Az Ornstein-Uhlenbeck folyamatok elénye a Kennedy és O’Hagan (2001) va-
lamint Reichert és Schuwirth (2012) 4ltal javasolt dltaldnos gaussi autoregressziv
folyamatokkal szemben a markovi tulajdonsagban rejlik. Hosszu, nagy idébeli
felbontdsu adatsoroknal a hibakomponensek kovariancia matrixai oridsi méretiire
hiznak. By és E kovariancia métrixdnak esetében a tirolas technikailag megold-
hat6 lenne ritka métrixok form4jaban, de az aggregalt hibafolyamat kovariancia
matrixa Bg miatt teli matrix, aminek invertdl4sa stlyos numerikus problémat jelen-
tene. Az Ornstein-Uhlenbeck folyamatok markovi tulajdonsdga miatt Bg esetében
a kovariancia idGbeli lecsengése exponencialis, ami megkonnyiti a likelihood
(3.34) egyenlet szerinti szamitdsanal sziikséges kovarianciamatrix-invertalast és
az eldrejelzést:

1. Rybicki és Press (1995) kimutattdk, hogy egy Gauss-Markov folya-
mat inverz kovariancia matrixa (itt Z_Bi) szimmetrikus €s tridiagonélis.
Ezen feliil megalkottak egy algoritmust az ilyen kovariancia métrix in-
verzének kiszamitdsara. Azonban (E + Bf + Bg) mar nem markovi fo-
lyamat, igy az invertdldsi eljards az aggregalt hibafolyamat kovarian-
cia matrixara nem alkalmazhatd. Mivel Zﬁl és Zﬁ}: diagondlis métrix,
igy az ZEl + Z‘Bl + Z‘Blg = (ZE+ZBf)_1 + Z‘Blg Osszeg is tridia-
gonalis. Szimmetrifms tridiagondlis métrixok invertalhatok Usmani (1994)
eljarasaval. A likelihood fliggvényben szerepld inverz kovariancia métrix

kifejezhet6 a kovetkez$ alakban is: ZELB = (ZE +Xp; +):BS)_1 =

-1
(te+2p) " - (Te+Zp) ' ((Ze+Zs) " +55)  (Ze+Ta)
tehat nem sziikséges egyetlen dltaldnos teli matrix invertdldsa sem a (3.34)
egyenlet kiszamitdsahoz (g, ugyan teli matrix, de markovi folyamathoz
tartozik).

2. A Bg(P) folyamat elSrejelzésben haszndlandé megvaldsulédsa csak a leg-
utols6 megfigyelés értékétdl fiigg, igy a teljes eldrejelzési idGszakra ge-
nerdlhaté a (3.31) egyenlet altal leirt feltételes eloszlassal. Altalanos au-
toregressziv folyamatok esetében a teljes megfigyelési id6szak hasznalta

sziikséges (Reichert és Schuwirth, 2012).

A Bg(P) folyamat id6ben exponencidlisan csokkend memoridja miatt a fent

s 2

részletezett analitikus egyszertsitések mellett lehetGség nyilik a numerikus meg-
oldds optimalizalasdra is. Bar ZE&B = (ZE +Xp + ZBS)_l egy altalanos teli
matrix, hiszen E(P) + Bf(P) + Bs(P) 0sszege mar nem markovi folyamat, de
az atlotol tadvolodva itt is gyorsan csokken a kovariancia. Ez azt jelenti, hogy
egy bizonyos idé elteltével az aggregalt hibaidGsor elemei kvazi fiiggetlenek a
megel3z6 értékektdl.
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3.4. Napi hidrolégiai modell hibajanak leirasa zavart Ornstein-Uhlenbeck
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Egy kell6en hosszu emlékezési idGtartam (m, ez esetben 10 nap) segtségével
a likelihood kiszamitidsa darabokban is lehetséges, ami a kezelend§ métrixok
méretét nagysdgrendekkel is csokkentheti. Az algoritmus a ZE1+B invertalt kova-
riancia matrix 2 példanyét haszndlja fel. Az egyik példany m, mig a masik m + 1
dimenzi6s. Ezeket a matrixokat kernelként haszndlva szamitjuk ki az egész idGsor
likelihoodjat. El6szor az r aggregdlt hibaidGsor els6 m elemének likelihoodjat
szamitjuk ki a (3.34) egyenlettel €s a vonatkoz6 méreti matrixszal. Ezutdn minden
kovetkezd elemre a feltételes likelihoodot dllitjuk el§ (i = m + 1-t8l novekszik):

f(ri, ri1, -+ 5 Ticm)
f(ri_1, -+ »Tiem)

A teljes (kozelitS) likelihood az elsé m elem likelihoodjénak és a kovetkezd
elemek feltételes likelihoodjanak szorzata:

(3.35)

fri | riog, - 2 Tiim) =

n
f(rp, - ,r1) ~ f(rm, -+ ,17) H f(r; [ 5, Ticm) - (3.36)
i=m+1
Mivel a két kovariancia kernel mérete eltérd, igy sziikséges a likelihood

s s

szamitaskor a normdlis eloszlds f strdségfiiggvényébdl gyakran elhanyagolt

1/v 27rk tag szerepeltetése a (3.35) és (3.36) egyenletekben k = m és m + 1
értékkel az alkalmazott métrix méretének megfelelGen.

A ZOU hibamodell alkalmazasanak eldnyei és hatranyai

A ZOU hibamodell a homoszcedasztikus el6deivel ellentétben a
vizhozamadatsorok nemlinedris transzformécidja nélkiil is mikodik (Honti
és mtsai., 2013; Del Giudice és mtsai., 2013). Az ezen hibamodellel szamitott
legjobb megoldds nem kiilonbozik jelentGsen a mér ismert hibamodellekkel
szamitott maximum posterior valdszintiségd valtozattdl, a kalibracids idGszakra
és az eldrejelzésekre szamitott bizonytalansagi tartomany viszont teljesen
eltérden alakul (3.4. abra). Napi vizhozamokra alkalmazva a ZOU hibamodell
biztositotta a legmegfelel6bb bizonytalansdgi tartomédnyt (Honti és mtsai.,
2013). A hagyomanyos hibamodellekkel ellentétben a ZOU hibamodell nem
tilsdgosan optimista (vagyis nem becsiili alul a modell bizonytalansidgat) de
nem is tdl pesszimista (3.4. dbra). A jobb teljesitmény a hibamodellek mogott
allo statisztikai feltételezések igazoldsanal is jelentkezik, a fiiggetlennek és
normalisnak feltételezett E hibakomponens a ZOU hibamodellben teljesiti
leginkdbb ezeket a kritériumokat (3.5. dbra).

Megjegyzendd, hogy nincs abban konszenzus, hogy a bayesi szisztematikus
hiba-folyamatokra (B) alkalmazhatok-e hagyomanyos statisztikai probdk €s mas
vizsgalatok, mint a QQ diagram. Peter Reichert (személyes kozlés) szerint nem,
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3.4. dbra. Vizhozam idGsorok a kalibracids és az eldrejelzési idGszakban ha-
gyomanyos hibamodellekkel és a zavart OU hibamodellel. A sotétsziirke sav a
parametrikus bizonytalansdgot jelzi €s mindenhol jol kozeliti az optimalis meg-
oldast. Hibamodellek: E - fiiggetlen, azonos eloszlésu fehér zaj, B - autoregressziv
hibafolyamat, B+E - dlland6 szisztematikus hiba és megfigyelési hiba egyiitt,
B(P)+E - az itt ismertetett hibamodell. Az adatok a Monchaltorfer Aa vizfoly4sbol
szarmaznak (Honti és mtsai., 2013).
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3.5. dbra. A fiiggetlen, normadlis eloszlasinak feltételezett megfigyelési hiba
(E) kvantilisei a sztenderd normal eloszlas kvantilisei ellenében. Az ilyen QQ
diagramokon az egyenes vonalra esd pontok jelzik az illeszkedést az x tengelyen
abrazolt feltételezett eloszlashoz. pi: E egylépéses autokorreldcidja, amit minden
esetben 0-nak tételeziink fel. Hibamodellek: E - fiiggetlen, azonos eloszlasu
fehér zaj, B - autoregressziv hibafolyamat, B+E - dlland6 szisztematikus hiba és
megfigyelési hiba egyiitt, B(P)+E - ZOU hibamodell. Fekete korok és feliratok:
kalibracio, sziirke korok és feliratok: validacid. Az adatok a Monchaltorfer Aa
vizfolydsbdl szdrmaznak (Honti és mtsai., 2013).

mert a B folyamatok bayesi értelmezéstiek, igy nem kell megfelelniiik a klasszikus
val6szintiségi kovetelményeknek. Dmitri Kavetski (személyes kozlés) szerint
igen, mert az elGrejelzési bizonytalansag helyes felmérése azon mulik, hogy a B
folyamat modellje mennyire felel meg a hibamodellben kifejezett feltételeknek.
Erre a bayesi statisztika nem ad irdnymutatast, a klasszikus statisztika pedig
elvileg nem érvényes, bar a likelihood kiszdmitdsdban felhasznéljuk. Ugyanakkor
a hibamodell feltételezéseinek utdlagos ellendrzése segithet a legmegfelelGbb
hibafolyamat kivélasztdsaban.

A ZOU folyamat tovabbi elénye, hogy az egyes, a valos vizhozamra vonat-
koz¢ elérejelzési trajektoridk (Yyg + B) lefutdsa megfelel a csapadék-lefolyds
modellektdl] vart viselkedésnek. Statikus hibamodellekkel csak az eldrejelzési
trajektoridk sokasdga rajzol ki drhullamképre részleteiben is emlékeztetd alak-
zatokat, az egyes trajektoridk magukban még a recesszios, s6t az alaphozamu
fazisokban is csucsokkal tagoltak (3.6. abra).

A hibamodell megvalasztasa természetesen befolyasolja a kalibracio és a
bizonytalansagvizsgalat eredményeit. A mindossze fiiggetlen, normdlis eloszldsu
megfigyelési hibat tartalmazo legegyszertibb hibamodell a parametrikus bizony-
talansag tekintetében tilzottan optimista, mivel azt feltételezi, hogy az egyes
hibak pillanatnyi hatasiak, nincsenek id6ben elnytlo kovetkezményeik. A ka-

56



dc_1852_20

3. fejezet: Hibaval terhelt bemend adatok és modellalgoritmusok kezelése

< --- megfigyelt
—e— elbrejelzés #1
—o— elbrejelzés #2

L A WA —O— elbrejelzés #3
® ,
L)
£
O «
o
[To]
<~
@
(]
™
E
O «

datum (2007. december) datum (2007. december)

3.6. dbra. Néhany eldrejelzési trajektoria egy tetszGlegesen kivalasztott recesszios
fazisban kiilonb6z6 hibamodellekkel. Hibamodellek: E - fliggetlen, azonos el-
oszlasu fehér zaj, B - autoregressziv hibafolyamat, B+E - dlland6 szisztematikus
hiba és megfigyelési hiba egyiitt, B(P)+E - ZOU hibamodell. Az adatok a Monc-
haltorfer Aa vizfolyasbol szarmaznak (Honti és mtsai., 2013).
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3.4. Napi hidrolégiai modell hibajanak leirasa zavart Ornstein-Uhlenbeck
folyamatokkal

libr4ci6 sorédn tehat azok a paraméterkombindciok valasztodnak ki, melyek minél
hamarabb eltiintetik a hibak kovetkezményeit. Ilyen paraméterkészlet csak az
optimum kozvetlen kornyezetében fordul eld, igy a becsiilt parametrikus bizony-
talansdg szik lesz. Ezzel szemben a kiilonb6z8 autoregressziv hibamodellek
megengeddbbek a szisztematikus eltérésekkel, igy tobb paraméterkombindciot is
elfogadhatonak tartanak, vagyis a parametrikus bizonytalansagot szélesebbre (a
valéshoz kozelinek) becsiilik. A hibamodell altal jelzett bizonytalansag valodisaga
a fentebb emlitett, vitatott legitimitdsd utdlagos statisztikai tesztekkel vizsgdlhat6
szamszerten (pl.: Hany validaciés mérési pont esett az elGrejelzés bizonyta-
lansdgi tartomdnyédba? A validacids pontok mennyire jartdk be a bizonytalansagi
tartomanyt? stb.). A hibamodell feltételezései fliggnek a leginkdbb elkeriilni
kivant hibatipusoktol, igy az egyes autoregressziv hibamodellek sem ugyan-
azt az eredményt adjak. Az eltér§ paraméterkészletek miatt a kalibralt modell
allapotvaltozéi is erSsen fliggnek a felhaszndlt hibamodelltdl (3.7. dbra), igy
eltérd peremfeltételek melletti elSrejelzés esetén a rendszer viselkedése hibamo-
dellenként jelent&sen véltozhat.

) — E
- "\ --- B
— 8 :' ----- B+E
d. S 1 == B(P)+E
2° 1
) - .l
3 ap
=S o an
® o - o
© S
1 NN
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3.7. abra. Az atlagos talajnedvesség (hg) €s atlagos talajviztarozas (hgy) gyako-
risagi eloszlédsa a kalibracids id6szakban kiilonbozd hibamodellekkel. Hibamo-
dellek: E - fiiggetlen, azonos eloszldsu fehér zaj, B - autoregressziv hibafolyamat,
B+E - dlland¢ szisztematikus hiba és megfigyelési hiba egyiitt, B(P)+E - ZOU
hibamodell. Az adatok a Monchaltorfer Aa vizfolyasbdl szarmaznak (Honti és mt-
sai., 2013).
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3. fejezet: Hibaval terhelt bemend adatok és modellalgoritmusok kezelése

Ahogy az a B¢ és Bg hibafolyamat definici6jabdl latszott, a ZOU hibamodell
tulajdonképpen egy sztochasztikus, linedris lefolydsmodell a csapadékadatsor
hibdira tiltetve. A ZOU hibamodell felfoghat6 a f6leg szemléltetési célbol hasznalt
abc linearis hidroldgiai modell (Fiering, 1967) implementacidjanak is. Ezt
a modellt egyszertisége, valamint az allapotvaltozok és paraméterek konnyd
értelmezhetdsége miatt rendszerelemzési cé€lbol is gyakran hasznéljak (Kuc-
zera, 1982; Vogel és Sankarasubramanian, 2003; Huard és Mailhot, 2006). A
vizgyjtd egyetlen tarolobdl (S) all. A P csapadék allando, a paraméterek altal
meghatdrozott ardnyban oszlik el a beszivargés (a - P) és a parolgas (b - P) kozott,
a maradék pedig azonnal lefolyik ((1 —a —b) - P). A ¢ paraméter hatdrozza meg
az alaphozamot az S tarozott mennyiség fliggvényében:

ds
a=a-P—c-S (3.37)
és igy
Q=(-a-b)-P+c-S. (3.38)

Ez a modellszerkezet egy az egyben megfeleltethetd a ZOU hibamodellnek.
Ha a csapadékadatok hibdjat a P/Py; ardnnyal jellemezziik, feltételezve, hogy a
varhat6 érték 1, a szords pedig opm, akkor kg, k¢ valamint 3 kifejezhetS az abc
modell paramétereivel a (3.28) egyenlet alapjan:

Kkt =opm - (1 —a-Db) (3.39)
és

Ks = 0Opm - a-C (3.40)
és

f =—log(1-c) (3.41)

A bemend adatok hibdinak ezen recept szerinti kezelése egyéb modellekre is
kiterjeszthetd: az ismeretlen eredetd szerkezeti hibakat leir6 homoszcedasztikus B
folyamat és az alkalmazott determinisztikus modell linearizalt véltozatara épiild,
a bemend adatok hibdi dltal meghajtott sztochasztikus folyamat egyiitt alkalmasak
a szisztematikus eltérések bayesi modellezésére.

A ZOU hibamodell nem minden csapadék-lefolyds modellezési problémara
a legjobb hibamodell. A bemutatott példaban a ZOU hibamodell a 43 km?
vizgy(jtéteriiletd Monchaltorfer Aa vizfolyas (Svéjc) napi atlagos vizhozamain
futott (Honti és mtsai., 2013). Ebben a 10 éves idStartamot lefedd adatsorban a
vizgyjt6 csekély beépitettsége miatt az drhulldmok recesszids fazisa lassan, tobb
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3.5. Eloszlasok elbrejelzése szerkezeti és bemeneti hibdk jelenlétében

napon keresztiil cseng le, €s az alaphozam sem teljesen stabil. Del Giudice és mt-
sai. (2013) kimutattak, hogy egy kisméretd, varosi vizgyjt6 esetében a ZOU
hibamodellt médositani kellett. A 11 ha teriiletd Sadova vizgyjtén (Csehorszag)
2 perces id6beli felbontasu vizhozamadatokra alkalmazva késleltetést kellett
beépiteni a hibamodellbe, mivel ilyen finom id6beli felbontdsndl a vizhozamvalasz
nem a csapadékesemény idGlépésében jelentkezik, igy B¢ és By variancidja a
val6s arhullamhoz képest tul koran ndtt meg. Az igy modositott ZOU modell
a nem transzformalt vizhozam-id&sorra méar a 3 vizsgdlt hibamodell (E, B + E,
modositott ZOU) koziil a legjobban teljesitett, azonban a Bg hibakomponens auto-
korrelaltsdgat jelentGsen feliilbecsiilte, ami az elGrejelzési bizonytalansag tilzott
kiszélesedéséhez vezetett. Ennek oka az volt, hogy a varosi vizgydjt§ alaphozam-
értékei id6lépésrol idSlépésre nagyon stabilak és nagyon erGsen autokorreléltak
voltak a sird mintavételezés miatt. Emellett a gyors drhulldm-levonulds miatt a
vizhozamiddsor nagy részEt az alaphozam toltotte ki. Ez a két hatds egyiittesen a 3
paraméter jelentds csokkenését okozta, és ezdltal az egész aggregalt hibafolyamat
nagyon erésen autokorrelaltta valt. Mivel nem vélasztottuk kiilon a ZOU hiba-
modellben a stacioner és az eseményfiiggs autokorreléciot, igy végeredményben
a Reichert és Schuwirth (2012) éltal leirt B + E hibamodell és a log-sinh transz-
formacio (Wang és mtsai., 2012) egyiittes alkalmazasa az eldrejelzési bizonyta-
lansdg jobb becslését biztositotta.

A klasszikus E fehér zaj hibamodellhez képest a ZOU hibamodell, és dltaldban
a szisztematikus hibékat statisztikailag helyesen leiré hibamodellek az idGsor-
eldrejelzésekre becsiilt bizonytalansag novekedéséhez vezetnek, vagyis a sta-
tisztikai eszkoztar fejlesztése ravilagitott, hogy a klasszikus kalibracios eljaras
jelent&sen alulbecsiili a modellezés bizonytalansagat (Reichert és Schuwirth,
2012; Honti és mtsai., 2013; Del Giudice és mtsai., 2013).

3.5. Eloszlasok elorejelzése szerkezeti és bemeneti
hibak jelenlétében
m Eloszlasok illesztésére szolgalo, sajat fejlesztésii kozelito likelihood

fiiggvény és alkalmazdsa hosszitavii hidrologiai elorejelzésben (Honti
és mtsai., 2014)

A 3.4 fejezetben ismertetett ZOU hibamodell a modellezett idSsor bizony-
talansdganak megfeleld feltarasat, vagyis a mért és szamitott id6sorok kozotti
eltérések statisztikailag minél pontosabb leirdsat célozta meg. A bemend adatok
bizonytalansdganak figyelembevételére is azért volt sziikség, mert gyakran a meg-
hajté adatsor hibdi tehetSk felelgssé az id6beli és amplitiddbeli hibak tobbségéért.
A kiilonboz6 hibakomponensek szerepe €s fontossdga azonban filigg a modellezés
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céljatol, vagyis attdl, hogy a modellt milyen felbontasu iddsorok, illetve milyen
egyéb statisztikai mutatok kiszamitasara akarjuk hasznélni.

A mért és szamitott idGsorok minél jobb illeszkedését célzé kalibracié — a
hibamodell fajtdjatol fiiggetleniil — tokéletes modell és pontos megfigyelések
esetén garantdlnd a teljes egyezést. Ekkor a megfigyelt €s szamitott mennyiségek
Osszes statisztikai jellemzdje is megegyezne. A tokéletlen modellek €s a hibdval
terhelt megfigyelések vildgaban azonban az optimélis megoldds sosem fog egyez-
ni a valés — a mérési pontatlansdg miatt amagy sem ismert — mennyiségekkel
(3.1. dbra). A mérések és modell eredmények kozott megmarado kiilonbséget a
sztochasztikus jellegi hibamodell irja le. A hibamodell, mint sztochasztikus tag
hozzédaddsa a determinisztikus modell eredményeihez elkertilhetetleniil megndve-
li az eredmények variancidjat, ezért a gyakorlatban a kalibralt determinisztikus
modellek ,,vonakodnak™ a megfigyelési adatsor legnagyobb €&s legkisebb pontjaira
illeszkedni. A hibafolyamat hozzdaddsaval az eredmények extrém értékei majd
ugyis kifelé tolddnak, azaz az extrém pontokra valé illeszkedés hibdk jelenlétében
statisztikai szempontbdl sziikségtelen. Az idGsorokhoz adott véletlenszerd hibak
a variancia novekedésén keresztiil megvaltoztatjdk az eloszlasfiiggvény alakjat.
Az atlag alatti kvantilisek csokkennek, az atlag felettiek novekednek. A szimulalt
és a megfigyelt eloszldsok tehat akkor egyeznek, ha a determinisztikus modell a
megfigyelttSl eltérd eloszlast generdl.

Ez problémat jelenthet azokban az esetekben, amikor a modell eredményeit
nem idGsorként, hanem valamilyen aggregélt formaban tervezziik felhasznélni.
Ilyen, gyakran el6forduld eset a teljes statisztikai eloszlas, vagy kivélasztott kvan-
tilisek modellezése. Az eloszlds haszndlatakor az id&zités nem jatszik szerepet,
igy amodell ilyen tipust hidnyossédgai jelentéktelenné valnak. Az amplitudé-hibak
is csak akkor fontosak, ha 0sszességében megvaltoztatjdk az eloszlds alakjat. Eze-
ket a szempontokat egy id@sor-alapii likelihood fiiggvény nem tudja figyelembe
venni. A hosszi id§sorokbdl szamitott kvantilisek klasszikus statisztikai becslési
bizonytalansdga még az extrém tartomanyokban is olyan kicsi, hogy a mért és
szamitott kvantilisek kozotti csekély eltérések is nulla kozelébe rontjak a szamitott
likelihoodot. Més szdval nagy elemszam esetén a legkisebb eloszldsbeli hiba is
valdszintitlenné teszi a modell alkalmazhatésdgat. A gyakorlatban is hasznalhat6
eloszlés illesztéshez tehat sziikség van egy olyan likelihood fliggvényre, ame-
lyikkel az optimalizici6 sikeresen végrehajthatd, valamint a bizonytalansag tar-
tomanya a modell illeszkedési képességeinek megfelelGen szabalyozhatd.

Kvantilisek kozelit6 likelihood fiiggvénye

A megfigyelt kvantilisek halmazat q°-val jelljiik. Az egyes «; val6szintségekhez
tartozé kvantilisek jele g?. A modellezett kvantiliseket (q (¢)), melyek fiiggnek
a modell paramétereitSl (0), a modellezett idGsorokbdl szamitjuk ki. F(y | 6)
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a modellezett idGsor eloszldsa a § paraméterek fiiggvényében, mig f(y | 0) a
vonatkozo sdrtségfiiggvény.
Feltételezziik, hogy a kvantilisek egy E hibaval terheltek, igy

q°=q)+E (3.42)

Stuart és Ord (1994) kimutatta [§10.10], hogy egy eloszlasbol vett fiiggetlen
mintakra E kozelitGleg normalis eloszldsu nulla varhat6 értékkel, E variancidja
pedig a-tdl, valamint f(y | 0)-tdl fiigg:

2
op=—all-0) ——— (3.43)
n f(44(0)

ahol n a felhasznalt y idGsor hossza. Ezen variancia-becslés hibdja O(%) rendd.

Ez a tétel fiiggetlen mintdkra vonatkozik, ezért a (3.43) egyenlet autokorrelalt
minta esetén alulbecsiili o2 értékét. A kvantilisek likelihoodjanak kiszamitdsihoz
még a tovabbi feltételezések sziikségesek:

1. y korrelécios ideje nagysagrendekkel rovidebb, mint a megfigyelési idGszak
hossza (pl. y néhdny napig autokorrelalt, mig a megfigyelési idészak tobb
év hosszu), igy q (¢) elemei fiiggetlen mintabdl szamitott kvantiliseknek
tekinthetdk.

2. n helyett bevezetjiik az n* effektiv mintaszamot, ahol 1 < n* < n. Az (j
paraméter és n viszonya jellemzi a mért €s szdmitott kvantilisek kozotti
egyezés mindségét. Ha n = n*, akkor az illesztett eloszlasfiiggvény bi-
zonytalansdga megegyezik a mért eloszlasfiiggvény mintavételi pontat-
lansdgdval, tehdt a modellezés dltal hozzdadott bizonytalansdg jelentéktelen.
Ha n* < n, akkor E-t a modellhez kothetd bizonytalansdg uralja.

E feltételezésekkel a likelihood fliggvény a kovetkezGképpen alakul:

I
P(ag10) =N |n=0,0). 05=—al-a) 5 (3.44)

f (44(0))

f (qn(0)) az y(9) modellezett idSsorb6l KDE (kernel density estimator)
modszerrel szamithatd. A kernel eloszlasa normalis, szorasa:

o =0.7907%2 (qas(y | )= qo75( | 0)) - (3.45)

Eldrejelzéskor a hibdval terhelt kvantilisek tobb 1€pésben 4llithatok eld.
El6szor a determinisztikus modellel a bemend adatok és a paraméterek
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segitségével eldallitjuk y (0)-t, majd abbdl q (f)-t. A masodik 1épésben a hi-
baeloszl4sbdl vesziink mintdt, amihez sziikséges y (0) strdségfiiggvényének
kiszamitdsa is. Végiil a (3.44) valdszintiségi egyenlettel kisorsoljuk a hibaval
terhelt kvantilis értéket.

Ez a likelihood fiiggvény lehet6vé teszi a kvantilisek hibdinak kifejezését.
Mig az id8sor-hiba hozzdadasa csak az eloszlés alakjit nyudjtja meg, a kvantilis-
likelihood kozelitd fiiggvénye a bizonytalansag mértékét véltoztatja (3.8).

"] 0,s=0.0504=0.1 01s=0.20¢=0.4

p
p
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3.8. dbra. A kvantilis- és az idGsor-bizonytalansag kiilonbségének szemléltetése
(Honti és mtsai., 2014). ot az idGsor-hiba szérédsa, oq pedig a medianra vonatkozd
kvantilis hibaé. Az eredeti szintetikus Y idGsor normalis eloszlasu (n = 2000).

Vizhozam-eloszlasok elorejelzése

A hidroldgiai eldrejelzés fontos teriilete az éghajlatvaltozds nyoméan megvaltozé
vizhozamok vizsgalata kiilonboz6 éghaljlati forgatokonyvek mellett. A jelenleg
érvényes konszenzus alapjan ezen tavoli eldrejelzések legfontosabb bizonyta-
lansagi tényezGje maga az éghajlat, vagyis annak eldrejelzési bizonytalansaga
(Wilby és Harris, 2006; Graham és mtsai., 2007; Prudhomme és Davies, 2009;
Kay és mtsai., 2009; Kingston és Taylor, 2010; Arnell, 2011; Hughes és mtsai.,
2011; Gosling és mtsai., 2011). Csak kevesen kérdGjelezték meg az éghajlati ada-
tok bizonytalansdgdnak domindns szerepét (Ludwig és mtsai., 2009; Zambrano-
Bigiarini, 2010; Abbaspour és mtsai., 2009).

Az éghajlati el6rejelzések valoban bizonytalanok, nem utolsésorban azért,
mert a jovOre vonatkozo liveghazhatasu géz kibocsatas is megjosolhatatlan. Az
el6rejelzések igy az Intergovernmental Panel on Climate Change (IPCC) altal
szabvanyositott néhdny kibocsatési forgatokonyvon alapulnak. A kibocsatasokat
és a sugarzasi kényszereket globalis éghajlati modellek (GCM, Global Climate
Model) alakitjdk valédi idGjardssd. A mai GCM-ek bevallottan szdmos gond-
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dal kiizdenek a kontinentalis 1€pté€knél kisebb jelenségek szimulacidjdban (Xu,
1999; Bloschl és Montanari, 2010; Ehret és mtsai., 2012), s6t egyes szerzdk sze-
rint teljesitménymutatéik alapjan egydltaldn nem is jok semmire (Koutsoyiannis
és mtsai., 2008; Koutsoyiannis, 2010). Az ismert nehézségek miatt igy a jovo
éghajlatara vonatkozé szimulaciok eredményeit a forecast (elGrejelzés) sz6 he-
lyett a projection (~eldrevetités) szoval illetik (IPCC, 1995). Az éghajlatvaltozds
hidrolégiai hatdsainak vizsgalata sordn a bizonytalan jovébeli éghajlaton kiala-
kul6 vizhozamokat és bizonytalansagukat kell el6rejelezni. Az elSrejelzés soran
legtobbszor nem id§sorokat, hanem eloszldsokat vizsgdlunk, mivel a hosszitavi
elSrejelzésben az id6zités kevéssé jatszik szerepet.

Az éghajlatvéltozas hatdsainak vizsgdlata kozben a csapadék-lefolyds model-
lek éghajlatvaltozastdl fiiggetlen hibdit is figyelembe kell venni. A 3.2. fejezet
bemutatta, hogy id6sorok modellezésénél a bemeneti hibdk kiemelkedden fonto-
sak. Ez eloszlasok esetében sokkal kevésbé szamit. Az egy pontban végzett csa-
padékmennyiség-mérés pontossdga novekszik az aggregacios idészak hosszdval
(Villarini és mtsai., 2008), nem elhanyagolhaté mértékben éppen azért, mert
hosszu iddszakot tekintve az id6zitési (vagyis amikor a mér6ponton nem akkor
kezd esni, amikor a vizgy(jton) €s reprezentativitasi (amikor egy vihar €rinti a
vizgy(djtét, de a mérdt nem, mig egy mésik vihar esetleg az ellenkezdjét teszi)
hibak jelentéktelenné valnak. Igy kijelenthetd, hogy éves 1éptéken a vizgy(ijts
szempontjabol a pillanatnyi intenzitds szempontjabol mégoly ,,pontatlan” csa-
padékmérd is viszonylag jol reprezentdlhatja a csapadék éves eloszldsat. A beme-
neti hibak hatasat tehat elhanyagolhatjuk.

A tavoli jovére torténd elGrejelzéshez™ dltalaban statisztikai modellek-
kel generdlt szintetikus csapadék-idGsorokat hasznalnak. Az id6jarasgenerator—
hidroldgiai modell paros alkalmazhatésaganak feltétele az, hogy a jelen kli-
matikus viszonyaira generdlt csapadékbol szimuldlt vizhozam statisztikai tu-
lajdonsédgai egyezzenek meg a megfigyelttel. A gyakorlatban ezt az eloszlas
egyezésével azonositjélk.JrT

Az idGsorra vald illesztés nélkiili kalibracié a hidrolégiaban viszonylag gyako-
ri. Montanari és Toth (2007) a mért és a modellezett vizhozam-idGsor spektralis tu-
lajdonsdgainak egyezését hasznaltak célfiiggvényként. Blazkova és Beven (2009)
GLUE-alapu bizonytalansag-vizsgalatiban kivalasztott vizhozam-kvantilisek
megfelels egyezése is szerepelt az elfogadhatosag kritériumaként. Westerberg
és mtsai. (2011) lefolyasmodelljiiket a vizhozam-tartossagi gorbe alapjan il-
lesztették, informaélis, hdromszog alaku likelihood fliggvénnyel. A kvantilisek

**Elvileg az el8revetités sz6 jobban illene ide, de a modellezésben éltalaban az elSrejelzést
haszndljak minden olyan szdmitdsra, amikor a modell eredményeit nem hasonlitjuk mérési ada-
tokhoz, €s bedllitdsait sem modositjuk.

TTA statisztikai csapadék-generdlds miatt az idGsorok tényleges egyezésére nincs esély, a ge-
neralt csapadékok csak statisztikai tulajdonsagaikban egyeznek egymadssal és a valés csapadékkal.
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3. fejezet: Hibaval terhelt bemend adatok és modellalgoritmusok kezelése

kozelitd likelihoodjdval (3.5. fejezet) ugyanezt a problémét formaélis statisztikai
eszkozokkel is megoldhatjuk.

Az éghajlatvaltozds hatdsainak modellezésénél determinisztikus modellként
ismét a Kuczera és mtsai. (2006) altal kifejlesztett majd Honti és mtsai. (2013)
altal modositott egyszerd hidroldgiai modellt, a logSPM-et hasznaljuk. A modellt
két kiilonbozd alapelv szerint, dsszesen haromféle moédon kalibraljuk. A TS
(time-series) roviditéssel jelzett varidcioban id&sor-kalibracidt hajtunk végre, a
Z0U hibamodell alkalmazésaval. A K roviditéssel jelzett valtozatokban a 3.5.
fejezet hibamodelljét alkalmazzuk. A K1 (kvantilis 1) varidciéban az modellt a
megfigyelt id§jarassal meghajtva illesztjiik a megfigyelt vizhozam-eloszlasra. A
K2 (kvantilis 2) verzidban a jelen éghajlatra generalt szintetikus csapadék-adatsor
segitségével illesztjiik a modellt a megfigyelt vizhozam-eloszl4sra, vagyis itt a
meghajt6 adatok és a kimenet egymastol fiiggetlenek.

A jovore vonatkozo eldrejelzés a kovetkezd staciokbal (St) épiil fel:

St 1: ElGrejelzés a megfigyelt id§jarasi adatokon (1981-2010).

St 2: Eldrejelzés az 1981-2010 kozotti éghajlat alapjan generdlt szintetikus
idGjérasi adatokon.

St 3: ElGrejelzés a jov6 staciondrius éghajlatat tiikrozd, szintetikus
id6jarasi adatokon (2035-2064).

Az 1. és 2. 1épések eredményeinek Osszehasonlitdsaval igazoljuk az eljarast.
Ha az ezekben kapott eloszlasok elfogadhaté mértékben egyeznek a megfigyelt
vizhozam-eloszlassal, akkor az idGjaras-generator-hidrolégiai modell paros ki-
elégitéen mikodik, a végeredmény kozvetleniil a 3. 1épés kimenete (maga a
vizhozam-eloszlas). Ha az egyezés nem megfeleld, akkor az éghajlatvaltozis
relativ hatdsa a 2. és 3. 1épés eredményei kozotti kiilonbség (vagyis a vizhozam-
eloszlas egyes valdszindségekhez tartozé szdzalékos valtozasa). Ez ut6bbi eset-
ben a jovl vizhozam-eloszlasahoz ezt a relativ véltozast ra kell vetiteni a mért
vizhozam-eloszldsra, azonban ekkor a modell-lanc nyilvdnval6 hidnyossdgai miatt
a végeredmény megbizhatdsiga kérdéses.

A K1 és K2 viltozatokban az idsor illeszkedése nem szempont, igy nem
feltétleniil sziikséges olyan determinisztikus modellt haszndlni, amely képes az
azonban egyrészt segit a kalibracids eljardsok Osszehasonlitdsaban, masrészt az
alkalmazott csapadék-lefolyds modell olyan egyszerd (0sszesen 6 paramétere van),
hogy nehezen lehetne jelentSsen kisebb, kozvetleniil a vizhozam-kvantiliseket
szimulalé modellt talalni.
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3.5. Eloszlasok elbrejelzése szerkezeti és bemeneti hibdk jelenlétében

A kalibraci6é és bizonytalansag-vizsgdlat utan az elGrejelzés a szamitési
modszerek ismeretében elvarhaté eredményeket hozta (3.9). A TS valtozat je-
lentds eltolédast és bizonytalansdgot mutatott mar az St 1 1épésben is, vagyis
a kalibralt modell még a ténylegesen megfigyelt csapadék-adatok alapjan sem
tudta jol reprodukadlni az eloszlast. A tovabbi 1épésekben a hibdk nem multak el,
ami a végén ahhoz vezetett, hogy a szamitott éghajlat-véltozasi hatas a hibakhoz
képest elhanyagolhatonak mutatkozott. Az eloszlasok illesztésén alapul6 K1 és
K2 véltozatok joval kisebb bizonytalansdgot mutattak az St 1 és St 2 1épésekben,
tehdt a validaciojuk sikeresebb volt. A K1 véltozatban az St 1 1épés eredményei
még jol egyeztek a megfigyelésekkel, a generdlt csapadékok bevondsa azonban
mar — a TS véltozathoz hasonléan — a modellezett kvantilisek eltol6dédsét okozta.
Ez azt jelzi, hogy az idGjaras-generator hibai szamottevden befolydsoltak a hid-
rolégiai modell eredményeit. A K2 véltozat ezt a problémat kiiszobolte ki azdltal,
hogy kozvetleniil a generélt csapadékra kalibraltuk, ami a hidrolégiai modell
paraméterein keresztiil kompenzélta a csapadék-generator hibdit is.

Az éghajlatvéltozas hatdsa, vagyis az St 2 €és St 3 1épések kozotti kiilonbség,
minden kalibraciés modszerben hasonlonak adddott, a f6 kiilonbség a valtozas
mellett megjelend bizonytalansidg mértékében jelentkezett. A véarhat6 értékek
alapjan az adott vizgy(jt6n minden kvantilis enyhén vagy elhanyagolhatdan
csokkenni fog a jovében. A klimatikus eredetd bizonytalansdg minden eset-
ben nagy volt, de ez a TS modszerben nagyjabol megegyezett a hidroldgiai és
idGjarasgenerator-eredetl bizonytalansaggal, mig a K valtozatokban ez utébbi
joval kisebb volt.

Erdekességként megemlithetd, hogy az alkalmazott hidrolégiai modell annyi-
ra kotott szerkezet(i, hogy a K1 mddszerrel kalibralt modell a megfigyelt csa-
padékadatokon futtatva elég jo illeszkedést allitott el a megfigyelt vizhozam-
idGsorra is. Igy bar az drhullimok id6zitése egyaltalan nem szerepelt a kalibracié
szempontjai kozott, és a modell szabadon elééllithatott volna a megfigyelt-
re egyéltalan nem hasonlité id§sorokat, a determinisztikus modell optimalis
beallitdsai mégis hasonldak voltak a két kalibraciés véltozatban.
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3. fejezet: Hibaval terhelt bemend adatok és modellalgoritmusok kezelése
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3.9. 4bra. Vizhozamkvantlisek (balrél jobbra: 95%, 50%, 5% tartossig)
elSrejelzett eloszlasai a kiilonbozd eldrejelzési 1€pésekben a TS, K1 és K2 ka-
libraciés eljarasokban (Honti és mtsai., 2014). St 0: a megfigyelt vizhozam-
adatsorbol szamolt kvantilis. A K2 valtozatban St 1 megegyezik St 2-vel. Idealis
esetben az St 0-2 1épésekben szamolt kvantilisek pontosan egymas alatt vannak
és bizonytalansaguk csekély.

67



dc_1852_20



dc_1852_20

Strukturalis hianyossagok
kezelése a modellen beliil
idoben valtozo
paraméterekkel

m Az utdlag hozzaadott hibafolyamat hatranyai, valamint az dllando pa-
raméterek és a strukturdlis hianyossagok konfliktusa az irodalom és sajat eset-
tanulmanyok alapjan w Fejlesztéseim az idoben valtozé paraméterek teriiletén
(Honti és mtsai., 2016b; Istvanovics és Honti, 2017)

A modellek szerkezeti- vagy input-eredetd hibdinak kezelésére a 3. feje-
zet mutatott be mddszereket az egyszerd bayesi leirdastdl a modell linearizalt
valtozatit tartalmazo Osszetett hibamodellig. Ezen modszerek 1ényege, hogy a
hibat a 3.1. dbra szellemében a modell kimenetéhez hozzdadando sztochaszti-
kus tagként tekintik. Az igy kalibralt modell tehat akkor jo, ha a valésig (Y)
a modell kimenet és a szisztematikus hibatag 0sszegével (Yy; + B) egyezik.
Ebbdl kovetkezik, hogy — a szisztematikus hibak elkeriilhetetlensége esetén —
a modell optimélis kimenete nem egyezhet meg a valésaggal (4.1. abra). Ez
viszont kompromittalja a modelliinknek tulajdonitott fizikai vagy mas jelentést.
Hidba szerkesztjiik meg modelliinket pl. az anyagmegmaradds elvének tiszte-
letben tartdsaval, ha a végén hozzdadandé sztochasztikus hiba-tag ezt feliilirja.
Ezen feliil az esetleg kozvetleniil mérhet6 paramétereknek sem vessziik nagy
hasznét, hiszen a modellnek nem a tényleges viselkedést, hanem azt az allapotot
kell elGallitania, amely a hibamodell 4ltal megjelenithetd folyamat hozzdadésa
utan valik egyenlGvé a valosdaggal. Ezek a stlyos ellentmoddsok motivéljak az
id6ében véltozd paraméterek alkalmazasat, melyek a modell szerkezetén beliil,
utélagosan hozzdadand¢ szisztematikus hibatag nélkiil kezelik az elkeriilhetetlen
strukturdlis és input-eredetd hibakat.
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4. fejezet: Idoben valtozo paraméterek

Meghaladasi valésziniiség

01 02 05 10 20 5.0 20.0
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4.1. dbra. Vizhozameloszldsok hozzdadand¢ szisztematikus hibatag esetén (Honti
és mtsai., 2013). A mérések (Y) és a hibataggal bdvitett modell-kimenet (Yyg +
B) eloszlasa egyezik, tehat az id&sor-alapon elvégzett kalibracio sikeres volt.
Ugyanakkor a modell (Yyy) és a mérések kozotti eltérés az extrém tartomanyokban

jelentds (a vizhozam-tengely beosztdsa logaritmikus).

A modellek paraméterei olyan részben ismert, vagy ismeretlen rendszer-
tulajdonsagokat jelolnek, melyek értéke idSben dlland6. A modellek 1ényegét
adé6 egyszerdsitések miatt az dllanddsdg nem mindig teljesiil. A kalibracié sordn
kideriilhet, hogy bizonyos paraméter-értékek jol mikodnek a kalibracids adathal-
maz egyes részein, masokon viszont egyaltaldn nem (4.2. dbra). A hidroldgidban
az egyszeriibb csapadék-lefolyds modelleknél ez gyakran el6fordul, ezért lehet
pl. a konstans lefolyéasi tényez6t feltételez6 modelleket egy-egy vihar-drhullam
parosra jol kalibralni. Hosszabb idGszakot feloleld megfigyeléseknél az ilyen
drasztikus egyszertsités mar nem miikodik: a talajnedvesség-viszonyok és a ve-
getéacios allapot megvaltozdsa fokozatosan valtoztatjak a lefolyési tényezSt (Merz
és mtsai., 2006), vagyis a modell allando lefolyési tényezGvel nem fog végig
jol mtikodni. A kalibracié rdadasul megprobdl statisztikailag észszerd kompro-
misszumot kotni, igy a jo illeszkedésii szakaszok rovdsdra probalja a rosszabbakat
javitani, végeredményként sehol sem hagyva tokéletes illeszkedést.

Az alland6 lefolyasi tényezls csapadék-lefolyds modell problémadja
nyilvanvaléan az, hogy a modell tilzottan egyszerdsit, a lefolyasi tényezd
valdjdban véltozik, tehat valgjaban nem lehetne modell-paraméter. A megoldas
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4.2. dbra. Oldott-oxigén modell illeszkedése 1-3 napos kalibracios iddszakkal (Ba-
laton, Honti és mtsai. (2016b) nyomén). Korok: mért adatok, fekete vonal: legjobb
illeszkedés, sotétsziirke sav: 95%-o0s bizonytalansagi tartomany. A vildgossziirke
savok a nappalokat jelzik. Az augusztus 10-ei napra az illeszkedés jelentGsen
javul, ha a kalibraciéba nem vessziik be a megel6z6 napokat.
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logikus mddja a modell bonyolitasa, vagyis a lefolyasi hanyadot ki kell venni a
paraméterek koziil €s a koriilmények fliggvényévé kell tenni, ami természetesen
Uj paraméter (és esetleg allapotvaltozd) bevondsit teszi sziikségessé.™ Hasonlo
Htulegyszerdsités” mindenféle kornyezeti modellben elGfordul, de a hatds gyak-
ran nem vezethet§ vissza egy-egy paraméterre, példaul a paraméterek kozotti
kolcsonhatdsok miatt. Ilyenkor a modell-szerkezet fejlesztése nehéz, hiszen nem
tudjuk, hogy melyik részt kellene megjavitanunk. Még ha tudjuk is, hogy a modell
mely részei szorulnak fejlesztésre, sajndlatos médon a modell bonyolitdsa gyakran
csak az illeszkedési problémaknak csak csekély hanyadat oldja meg (Reichert és
Mieleitner, 2009).

Ez a helyzet kezelhetd, ha elvetjiik a paraméterek szokdsos definici6jét, vagyis
a paraméterek tovdbbra is rendszer-tulajdonsagokat jelolnek, de mar nem kell
id6ben allandénak lenniiik. Ez a beismerés tulajdonképpen a szerkezeti bizonyta-
lansdg dtkonvertdldsa paraméter-bizonytalansdgga (Reichert és Mieleitner, 2009).
Egyszeriibb esetben a kalibraciot (vagyis a paraméterek kikovetkeztetését a meg-
figyelési adatokbdl) rovidebb idGszakokra vagy egyes eseményekre végezziik,
ezeken beliill pedig a paramétereket dllandonak tételezziik fel. Az idGszakok
lehatdroldsa torténhet hagyomanyos esemény-definiciok alapjan (pl. csapadék-
lefolyas modellek esetén egy-egy vihar—arhullam paros alkot egy eseményt, az
esemény elejét a csapadék kezdete jelzi, az esemény végét a vizhozam visszatérése
az alaphozam kornyékére), szezondlisan (pl. kiilon kalibraci6 a nedves és szaraz
évszakokra (Yang és mtsai., 2007)), a rendszer belsé édllapota alapjan (Roma-
nowicz és mtsai., 2006), vagy a kiils6 behatdsok fiiggvényében (Merz és mtsai.,
2011). A 1ényeg egyrészt az, hogy a kalibralasi egység elég rovid legyen ahhoz,
hogy a paraméterek ezalatt ne valtozzanak meg jelentGsen. Mésrészt viszont tul
rovid kalibraldsi egységbe nem fér bele elég informdcié a rendszer mikodésérol,
ekkor a paraméterek nem lesznek felismerhetdk. A részletekben torténd kalibracio
nem tdmaszt kiilonosebb matematikai vagy szamitasi problémat, ezért sziikség
esetén gyakran alkalmazzdk (Romanowicz és mtsai., 2006; Yang és mtsai., 2007,
Van de Bogert és mtsai., 2007; Merz és mtsai., 2011).

A kalibraciés adathalmaz daraboldsénak alternativdja az, hogy a modellpa-
raméterek valtozasat idGben folytonosnak tételezziik fel. Reichert és Mieleitner
(2009) bemutatta, hogy hogyan kalibralhat6 egy csapadék-lefolyas modell’, ha
egy-egy paramétere folytonos sztochasztikus folyamatkénti valtozik. A vizsgélat
célja az volt, hogy azonositsdk azt a paramétert, melynek idSbeli valtoztatisa a
legjobban javitja a modell illeszkedését a mért adatokra. Mér egyetlen folytonosan

*PL. a mar ismertetett logSPM modell a saturated path csalddba tartozik, a lefolyési tényez6t
az atlagos talajnedvesség nemlinedris fiiggvényeként szamolja. Ez az eredeti, egy lefolyasi tényezd
helyett 2 paramétert jelent(Kuczera és mtsai., 2006).

tMar megint a logSPM!

tMar megint az Ornstein-Uhlenbeck folyamat!
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valtoz6 paraméter bevonasa is rendkivil bonyolultta tette a likelihood szdmitdst
(Reichert és Mieleitner, 2009). Ironikus modon a kiugréan legnagyobb illesz-
kedésbeli javulast a csapadékmérések hibdit korrigdlni hivatott szorzétényezé
(rainfall multiplier) okozta (Reichert és Mieleitner, 2009). Ez azt jelenti, hogy a
modell szerkezeti hidnyossdgai szinte maradéktalanul kompenzalhatdak voltak
az input véltoztatasaval. Ez ugyanaz a megallapitds, amire eltér6 modszerekkel
Kirchner (2009) és a 3.2. fejezet jutott. A tObbi modellparaméter egyenkénti
véltoztatgatdsa nem vezetett jelentGs mértékd javulashoz (Reichert és Mieleitner,
2009), tehat a szamitasi igény novekedése és a likelihood algoritmus bonyo-

lultsdga nem hozta a vart eredményt.

Az irodalom tiikrében tehat a kalbracios adatkészlet feldarabolasaval ka-
pott, idSben diszkrét médon véltozd paraméterek tlinnek technikailag meg-
valdsithaté megolddsnak. Az esemény-alapon, vagy csak dltaldnosan darabokban
végrehajtott kalibracié hatranya, hogy az igy kapott paraméter-készletek kozott
nem sziikségszertien van osszefliggés. Ha a modell paraméterei gyengén, vagy
egyaltaldn nem felismerhetGk — ami tipikus a kornyezeti modellezésben — ak-
kor a részletekben végrehajtott kalibracié utdan az egyes paraméterek idébeli
valtozédsa gyakran tobb nagysdgrenden ativeld, teljesen véletlenszerd inga-
dozas lehet. Ilyen amplitidéju és sebességl valtozast nehéz valdsnak tekinte-
ni, hiszen modell-paramétereink a modellezett rendszer valamilyen valds vagy
absztrakt tulajdonsdgéat hivatottak jelolni, azok meg ritkdn produkélnak ekkora
véltozékonységot§ .

Ha a technikai nehézségek ellenére mégis id6ben folytonosan valtoz6 pa-
ramétereket alkalmazunk, akkor az id6beli valtozast leird statisztikai folyamat
biztositja a paraméterek értékeinek id6beli konzisztencidjat. Reichert és Mi-
eleitner (2009) péld4jaban a paraméterek Ornstein-Uhlenbeck folyamat alapjan
véltozhatnak, tehat az atlag kortili stabilitds és az autokorrelacid biztositott. A leg-
jobb mégis az lenne, ha a kétféle megkozelitést 6tvozni lehetne, vagyis konnyen
€s gyorsan lehetne ugy részletekben kalibrélni, hogy a paraméter-értékek idébeli
valtozasa hihetd mintazatot mutasson.

4.1. Bayesi tanulas a tavi oxigénforgalom
modellezésében

m Fejlesztéseim az idbben valtozé paraméterek teriiletén (Honti és mtsai.,
2016b; Istvanovics és Honti, 2017)

§Nem is beszélve az elérejelzéskor megjelend hatalmas bizonytalansagrol.
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4.1. Bayesi tanulas a tavi oxigénforgalom modellezésében

Az idében valtoz6 paraméterek folytonossaganak biztositasa

Az 1.2. fejezetben mar futdlag megismert oxigénforgalmi modellezés a struk-
turdlis hidnyossagok 4llatorvosi lovanak is tekinthetS. A tavi Okoszisztéma
oxigénforgalméat olyan modellekkel probéljuk leirni, amelyek az 6koszisztéma
belsé mechanizmusait teljesen figyelmen kiviil hagyjékﬂ. Az alkalmazott szerke-
zetek végletes egyszertsitéseket tartalmaznak, ezért az 6koszisztéma valtozasanak
jellemzd idSléptékén — azaz néhdny napon til — az utdlagosan hozzdadott sziszte-
matikus hibafolyamat nem opcié: a hiba nagysdga tobbnyire meghaladnd a modell
kimenetét.

A tipikus, a rendszert csak a levegd felé nyitottnak képzeld, helyi||
oxigénforgalmi modellben az egész Okoszisztémara vonatkozo, hGmérséklet-
normalizélt 1égzési rata (Ryp), vagy a teljes autotrof kozosség maximalis
elsédleges termelése (Pmax) paraméterek (Hanson és mtsai., 2008; Staehr és mt-
sai., 2010), mikozben ezek nyilvdnvaléan nem lehetnek idében dlland6 rendszer-
jellemzdk, mivel fiiggnek a kornyezeti koriilményektdSl, az 6koszisztéma szer-
kezetétdl, a kiilonboz6 biomassza-frakciok nagysagatol, stb. A szokasos eljaras
éppen ezért a modell 1-3 nap hossziisagu ablakokra torténd kalibracidja, mellyel a
paraméterek aktudlis (1-3 napi) értékei megkaphatok. Ez a kalibrécio6 egyértelmd,
a paraméterek felismerhetdk, hiszen a rendszernek az elGre kivalasztott empiri-
kus gazcsere-fiiggvényre nincs rdhatdsa és emiatt nincs folos szabadsagi foka: a
gazcsere kivondsa utdn kapott éjszakai oxigén-valtozast a 1égzés hatarozza meg,
a nappalit pedig a 1égzés és az elsddleges termelés Osszege. Az 1.2. fejezetben
azonban lattuk, hogy a rendszer elveszti jol-definidltsdgat, ha a gazcsere valds
bizonytalansagat figyelembe vessziik, vagyis nemcsak a 1égzést és a termelést ka-
libréljuk. Ekkor egy napi méréssorozatot szdmtalan gdzcsere—1égzés—elsddleges
termelés kombindciéval meg tudunk magyardzni (4.3. dbra b).

Felismerhetetlen paraméterekkel mar a naprdl napra torténd kalibracié sordn
hatalmas kilengéseket kapunk az egyes paraméterek értékeiben. Solomon és mt-
sai. (2013) munkdjaban példdul a 1égzés a szomszédos napok kozott rendre
tobbszoros valtozasokat mutatott nagyjabol dllandé hémérsékleten. Bar az 6ko-
szisztéma-tulajdonsdgok véltozasara szamitanunk kell, ilyen foku instabilitast
egyértelmden a felismerhetetlenség okozta miterméknek tarthatunk. A nagyfoku
instabilitds abbdl ered, hogy a napok fliggetlen kalibracidja soran mindig csak
az adott nap informécio-készletét hasznaljuk fel, a modellnek nincs semmilyen
el6élete: bar elvarunk némi stabilitdst az 0koszisztématol, de mégsem vessziik
figyelembe, hogy milyen eredményeket kaptunk a megel6z6 napokban.

TRészben érthetd médon, hiszen a teljes okoszisztéma modellezésére nincs méd: egy ,.teljes”
modell rendkiviil sok felismerhetetlenségi problémaval kiizdene.

a lateralis transzportfolyamatokat elhanyagold
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4.3. abra. Oxigénforgalmi modell f6 paramétereinek felismerhetetlensége (Honti
és mtsai., 2016b). Egy Balatonban mért napi oxigén-profil szimuldciéja Holt-
grieve és mtsai. (2010) oxigénforgalmi modelljével (a). Az oxigénforgalmi pa-
raméterek nagy valdszintiségi értékeinek szoros Osszefiiggése €s ebbdl ereds
bizonytalansaga (b).

A paraméterek stabilitdsat a kalibracids ablakok kozott a bayesi tanulés
modszerével javithatjuk (Honti és mtsai., 2016b; Staehr és mtsai., 2016). Minden
ablakban bayesi kalibraciot végziink (l4sd 2.1. fejezet), ahol az adott nap prior
eloszlasa az el6z6 nap poszteriorja (i a kalibracids ablak indexe):

P6)=P;i_1 | Yoi1) <L (61, Y0,41) - P(6i1) 4.1)

Az elsd kalibracids ablak prior eloszlasat (P(6p)) a bayesi kalibraciéban
szokdsos modon definidlnunk kell, hiszen ott még nincs olyan megel6z$ adat,
amire a fenti képletet hasznélhatnénk.

Ez a szekvencidlis tanuldsi eljaras feltételezi, hogy a paraméterek értékei stabi-
lak, kivéve ha az adott kalibracids ablak adatai elég erGs bizonyitékot szolgaltatnak
ennek ellenkezgjére. Egy teljesen felismerhetetlen paraméter esetében a poszterior
eloszlas végig az els6ként megadott prior marad. Egy aznap felismerhetetlen pa-
raméter megOrzi el6z6 napi eloszlasat. Legalabb részben felismerhetd paraméter
esetén a kalibricids ablakok kozotti véltozas sebessége az informacidtartalomtol
fligg. Hirtelen ugras csak nagyon erds bizonyiték esetén torténik, hiszen ez azt
jelenti, hogy a poszterior eloszlés €lesen elvalik a priortdl, és nem csak a szokdsos,

kismértékd koncentralddas kovetkezik be.
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A szekvencidlis bayesi tanulds alkalmazaséaval elkeriilhetS a kalibralt pa-
raméterek tilzott ingadozasa és a hihetetlen értékek — mint pl. negativ 1égzési
rata — el6fordulésa is (4.4. dbra). A paraméterek relativ stabilitdsanak ilyen fajta
biztositasa kiilonosen hasznos okoldgiai modellezésben, mert tiikrozi az oko-
szisztémdk rezilienciajat.

A szimulalt adatsorok folytonossaganak biztositasa

A bayesi tanulds alkalmazasa a napi kalibracidban biztositja a paraméterek
elvérhato stabilitdsat és folytonossdgat. A napi kalibraci6 viszont sem 6nmagdban,
sem a bayesi tanulédssal kiegészitve nem garantdlja, hogy a napi szimulalt adat-
sorok legalabb kozelitéen folytonosak legyenek, vagyis a kalibraciés ablakok
hataran taldlkozzanak. Ez — az esztétikai probléma mellett — nem kivént sza-
badsagi fokot nyit a rendszerben. Az alkalmazott hibamodelltdl és az elérhetd
illeszkedés mértékétdl fliggden olyan megoldasok is elfogadhatonak tlinnek, me-
lyeket a mésnapi id&sor kezdeti szakasza egyértelmden cafol.

Az oxigénforgalmi modellek hidnyossagai nemcsak hosszitdvon jelentkez-
nek, ezért az idGben valtozo paraméterek bevetése még nem old meg minden
kalibracios problémat. Még napon beliil is jelentGs szisztematikus hibdk tapasztal-
hatdk, melyek miatt a kalibraciot statisztikai szempontbdl csakis ezeket figyelem-
be vevd hibamodellel ajanlatos elvégezni. Ez pl. lehet a szisztematikus hibakat
bayesi médon leiré hibamodell (Reichert és Schuwirth, 2012).

Az autoregressziv hibamodellek (pl. OU hibafolyamat) esetén a napi ka-
libracid kiilonds hajlamot mutat a kalibracids ablak utolsé részében az illesztés
elrontdsara. A kés6n elkovetett hibdk az ablak kozeli hatdra miatt a model-

2 22

lek memoridja ellenére sem gydrizhetnek tovabb, igy jelentdségiik is kisebb,
mint az ablak elején vagy a kozepén felléps hibaké. A kalibraci6 soran lezajlo
kompromisszum-keresés tehat elGszeretettel rontja el a nap végi illeszkedést,
megszakitva ezzel a napok kozti folytonossagot.

Ennek elkeriilésére 3 napos kalibracids ablakokat alkalmazhatunk, melyek
a korabbi megoldasoktdl eltérGen atlapolnak, vagyis a kovetkezd kalibracios
1épésben csak 1 nappal tolodnak el (Honti és mtsai., 2016b). Az ablakra ka-
librélt paraméterek a k6zépsd napot reprezentaljik, a két sz€lsé nap szerepe a
folytonossag biztositdsa, valamint azon tranziens megoldésok kisztrése, melyek
egyetlen nap adatait még hihetGen leirjik, de 3 nap alatt kiszaladnak a mérések
tartomanyabdl.

A modellszerkezet robusztussagianak novelése

A tavi metabolizmus modelljei az 6koszisztéma anyagcseréjét az oxigénforgalom
modellezésével probaljak leirni. Az oxigénforgalom azonban csak az anyagcsere
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4.4. abra. Oxigénforgalmi modell 1égzési paraméterének (R,() idGbeli valtozasa
bayesi, illetve naponként fliggetlen kalibracioval harom kiilonb6z6 téban (Honti
és mtsai., 2016b). A dobozok a paraméter 95%-os bizonytalansigi tartomanyat,

a fekete pontok az optimalis értéket jelolik.

77



dc_1852_20

4.1. Bayesi tanulas a tavi oxigénforgalom modellezésében

bizonyos folyamataihoz kotédik (4.6. abra), igy csak az oxigén modellezésével
nem kovethetjiik a teljes metabolizmust. Ugyanakkor a metabolizmus folyamatai
egyértelmien fiiggnek az 6koszisztéma kiilonb6z6 funkciondlis csoportjaitdl,
amit a hagyoményos modellek teljesen figyelmen kiviil hagynak. Ennek kovet-
kezménye az, hogy a bayesi tanuldssal kalibralt, az 6koszisztéma komplexitdsat
teljesen figyelmen kiviil hagyo, egyszer( oxigénforgalmi modellek hirtelen és
jelentds ugrasokat produkélnak bizonyos paramétereiknél, melyek ellentmon-
danak még az id6ben véltozé paraméterekre is vonatkozo ,,viszonylag stabil

279

rendszerjellemzé” definicidnak (4.5. dbra).
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4.5. abra. Egyszerd oxigénforgalmi modell paramétereinek (Pmax €s Ro() idébeli
véaltozasa bayesi tanuldson alapul6 kalibracioval (Honti és Istvanovics, 2016).
A szaggatott vonalak a termelékenység hirtelen valtozasait jelzik. Adatok:
Virosligeti-t6, Budapest.

Az oxigénforgalom és mds 6koszisztéma-jellemzSk kapcsolata dsszetett. Az
elsédleges termelés €s a 1€gzés bizonyosan befolydsolja a teljes biomasszit, de
a pontos Osszefliggéshez ismerni kellene a biomassza megoszldsat a kiilonbozd
trofikus szintek kozott. Még egy transzporfolyamatok éltal egyaltaldn nem érintett
Okoszisztémara is csak kozelitleg igaz a dTOC/dt < dO,/dt egyenlet a nem ae-
rob anyagcsere-ttvonalak miatt (Istvanovics és Honti, 2017), a dB;/dt o< dO,/dt
tipusu osszefliggések pedig még nagyobb bizonytalansdgokkal terheltek. Mégis, a
biomassza €s az oxigénforgalom kozotti osszefliggések figyelembe vétele segithet
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a modell robusztussidganak novelésében. Mivel a metabolizmus hatékonységa,
vagyis az egységnyi biomasszahoz kotddd 1€gzési potencidl vagy maximaélis foto-
szintetikus termelékenység fiziologiai okokbdl sziikebb tartomanyban véltozhat,
mint a biomassza, igy a biomassza-specifikus termelékenységi és 1é€gz¢ési ratak job-
ban megfelelnek a paraméterekkel szemben tdmasztott kovetelményeknek, mint

a brutto elsddleges termelés, vagy a 1égzés(Honti és mtsai., 2016b; Istvanovics
és Honti, 2017).

Asszimilacio6

Pusztulas

Bi:

D: detritusz
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4.6. dbra. Nyiltvizi okoszisztéma egyszerdsitett anyagforgalméanak vazlata Honti
és Istvanovics (2019) nyomén. B,: autotr6f biomassza, By; és Byo: heterotrof
biomassza, D: detritusz, By: bakterialis biomassza, TOC: 0sszes szerves szén. A
rovid szaggatott nyilak jelzik az oxigénfelvételt és leadast.

A paraméterek valtozékonysaga tehat csokkenthetd, ha az oxigénforgalmi
modelliinket biomassza-specifikus paraméterekkel irjuk fel, valamint felvesziink
egy vagy tobb dj allapotvaltozot a modellbe, melyek a kiillonb6zd biomassza-
frakciokat képviselik (Honti és mtsai., 2016b; Staehr és mtsai., 2016; Istvanovics
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és Honti, 2017)**. Ez a véltoztatds onmagdban megnovelné a modell bizonyta-
lansagét, hiszen ugyanakkora kalibracios adathalmaz mellett tobb paraméterrel és
allapotvaltozodval a felismerhetGség romlik. Ugyanakkor az 4j dllapotvéltozo(k)
segitségével olyan adatokat is bevonhatunk a kalibracioba, melyek a hagyoményos
megkozelitésben haszndlhatatlanok. A nagy gyakorisagu, fluoreszcencian alapild
mérési modszerek napi gyakorisdggal kovethet6vé teszik a fitoplankton bio-
masszajat (1asd pl. Istvanovics és mtsai., 2005), valamint egyes fotoszintetikus
paramétereit (Honti és Istvanovics, 2011). Ezek az adatok természetesen nem
elhanyagolhat6 bizonytalansaggal terheltek, igy bemend adatként torténd alkal-
mazdasuk nem javasolt. A bayesi kalibraciét kihaszndlva a paraméterekre vonat-
koz¢ prior eloszlasként viszont gond nélkiil bevethetdk, hiszen ekkor az oldott-
oxigén adatok sziikség esetén feliilirhatjdk az ezekben az adatsorokban rejld hibds
értékeket. A tobb adat bevondsa tehat a szerkezet bonyolitdsa ellenére robusz-
tusabbé teheti a modellt. Ez azért lehetséges, mert a szerkezeti b&vités biztos
tudason alapul, tehét a bevitt szerkezeti bizonytalansag elhanyagolhaté (a foto-
szintézis és az alga biomassza kozotti kapcsolat szoros, fotoszitézis nélkiil nem
keletkezhet alga biomassza), valamint a szerkezeti bovitéssel érintett folyamatok
szerepe a teljes oxigénforgalomban jelentds.

A gyakorlati nehézség ezzel az, hogy a biomassza az Osszetettebb
oxigénforgalmi modellben a visszacsatoldsok miatt nem paraméter, hanem
allapotvaltozé (Honti és mtsai., 2016b). Allapotvéltozéra prior eloszlds csak
kozvetett formaban alkalmazhatd, pl. a kezdeti értékre. Ezért a mért fluoreszcen-
cia adatokat kétféleképpen is figyelembe kell venni: egyrészt az algabiomassza
kezdeti értékére vonatkoz6 klasszikus prior eloszlasként (pl. a kezdeti érték prioja
a mérés 60-140%-a koz¢ esik), masrészt a kalibracio likelihood fiiggvényében.
A likelihood az oxigén-adatokhoz valé illeszkedés mellett attdl is fiigg, hogy a
modellezett napi atlag-biomassza mennyire egyezik meg a mérésekkel. Ezzel a
megoldassal tulajdonképpen tobbcélu (multi-objective) kalibraciot végziink.

A tapasztalatok szerint még az egyszerd oxigénforgalmi modellek is rendelkez-
nek elegendd szabadségi fokkal ahhoz, hogy egyszerre tudnak stabil biomassza-
specifikus paramétereket és a méréseknek megfelel6 biomassza-dinamikéat pro-
dukalni (4.7. dbra). Az ilyen megoldas a csak oxigénen alapulé anyagcsere-
modellezésénél hihetébb, mivel nem mond ellen a biomassza-méréseknek, vala-
mint az okoszisztéma rovid tavi stabilitdsardl és reziliencidjardl sz616 ismeretek-
nek.

** Anal6g médon azzal, ahogy az OECD kisérletekben biomassza-specifikussa tettiik az
elsérendd lebomlasi tényezdket (2.3. fejezet).
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4.7. abra. Fluoreszcencidaval mért és oxigénforgalmi modellel illesztett alga-
biomassza (B;) harom téban (Honti és mtsai., 2016b). A sziirke sdvok a modell
95%-o0s bizonytalansagi tartomanyét jelzik.
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Osszefoglalas és tézisek

5.1. Osszefoglalis

A modellkalibracié és bizonytalansag-vizsgélat bayesi modszereit attekintve a
kovetkez6 megallapitdsok tehetdk:

e A bayesi kovetkeztetés matematikai keretet ad a modellek felismerhetet-
lenségének csokkentéséhez egyéb, a kalibracids adatkészlettdl fiiggetlen
informdciok bevondsaval.

e A szisztematikus hibdk bayesi kezelése lehet6vé teszi a hibafolyamatok
statisztikailag helyesebb leirdsat és ezéltal a modell bizonytalansaganak
realisabb becslését.

e A bayesi mddon kalibrdlt modell kimenete fiigg a modell szerkezetétdl, a
felhasznélt adatoktdl, a hibamodelltdl és a prioroktol.

e A modell jésaga, vagyis az illeszkedés minGsége fiigg attél, hogy milyen
id6szakon és milyen iddbeli felbontdssal futtatunk.

e A kalibraci6 végeredménye fligg a kiértékelt illeszkedési mutatoktol, va-
lamint az alkalmazott id&sor hosszitol, felbontdsatol, a figyelembe vett
statisztikai jellemzdktdl, valamint az ezek silyozasétol.

e A modell szerkezete, a hibamodell és a priorok legalabb részben szub-
jektiv elemek. A szerkezeti szubjektivitds demonstrdlhatd az egyazon célra
fejlesztett (hiba)modellek sokféleségével. A priorok szubjektivitdsanak
mértéke fligg a prior eldéllitdsakor kovetett iskolatdl, de még objektivista
megkozelités esetén sem garantdlhatd, hogy a prior valéban mentes lesz
szubjektiv elemektdl.

A végeredmény, vagyis a kalbralt paraméterek és a modell kimenete mind-
ezen tényezOk miatt bizonyosan szubjektiv lesz. Természetesen minden tu-
domdnyos eredmény szubjektiv, hiszen az objektivitds az adott eredmény
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megkérd@jelezhetetlenségét jelentené. A szubjektivitds mértéke viszont tag
hatarok kozott valtozhat. Itt a szubjektivitas olyan mértékérdl van szo, ahol az
eredmény mar kimutathatdan fiigg a modellezést végzd személytdl. A modellezés
szubjektivitdsa itt azért ennyire nyilvanvald, mert a bayesi eljarasok azt explicit
modon vallaljak, és médszereket nydjtanak a szubjektivitds és a bizonytalansag
propagéldsara a kiindul6 adatoktol és hipotézisektdl egészen a végeredményig.

A mindent atszov0 szubjektivitds azonban nem a bayesi mddszerekbdl ered,
f6 forrdsa a kornyezeti modellezésben altalanos felismerhetetlenség és bizonyta-
lansdg. Ez azt jelenti, hogy a nem bayesi technikdkkal végrehajtott modellezés
sziikségszerlien ugyanannyira szubjektiv, mint a bayesi, legfeljebb a modellezd
nem vesz rola tudomdst. A felismerhetetlenség és bizonytalansig kiiktatasat
szolgdlé tisztdn matematikai modszerek (ismeretlen paraméterek fixalasa, ad hoc
modellszerkezet alkalmazdsa, stb.) elrejtik a meglévs bizonytalansagot, és ezdltal
hiteltelenitik a modell eredményeit.

A szubjektivitds €s a gyakran meglepd mértékid bizonytalansag ellentétben all
a modellek objektivitdsardl a nem-modellez6kben kialakult képpel, €s ami ennél
sokkal stilyosabb probléma, a modellek szdmos bevett alkalmazasi modjaval is.
A modelleken alapul6 engedélyezési eljardsok, hatdsvizsgalatok azt feltételezik,
hogy a modellek eredményei egzakt természetiiek, ezért egymas kozott 0ssze-
hasonlithatok és abszolut értelemeben értékelhetGk. A bemutatott esetekben
a modellek paraméterei, szerkezete, eredményei mind bizonyos mértékd fel-
ismerhetetlenségbe burkolédztak. A példakban szereplé modellek nem voltak
bonyolultabbak vagy kiilonlegesebbek a gyakorlatban alkalmazott modelleknél,
sOt a bizonytalansig-vizsgalat szamitasi igényei miatt inkdbb egyszeribb szer-
kezetekrdl volt sz6. Ez azt mutatja, hogy egy kornyezeti modellezési gyakorlat
eredménye éltaldban nem tisztazott és nem dokumentalt mértékben a modellezé
nézeteit, intuicidjat tiikkrozi; objektivitisa megkérdGjelezhets. A bayesi médszerek
alkalmazdsaval a modellezés transzparencidja novelhetd, mivel a médszerek ki-
emelik azokat a szubjektiv dontést igénylS elemeket, melyek dokumentaldsa a
modellezés reprodukalhatosagat segiti. A bizonytalansag a bayesi modellezés
folyamdn végig figyelemmel kisérhets. A bayesi statisztika szubjektiv alapvetései
pedig egyértelmiivé teszik, hogy az eredmény még a szokvanyos tudomanyos
szinten sem lesz objektiv.

A bayesi technikdk alkalmazisa a hagyomanyos kalibracios eljardasokhoz
képest jelentGsen nagyobb modell-bizonytalansagot eredményez. Ez nem a bayesi
megkozelités hibdja, hanem épp ellenkezdleg, annak kovetkezménye, hogy a
hagyomanyos eljarasokban elhanyagolt bizonytalansdgok lathatéva valnak. A
szubjektivitds és a bizonytalansag bizonyos mértékig csokkenthetd, féleg tobb
informdacié bevonasaval, de teljesen nem iktathato ki. Ennek oka az, hogy a kornye-
zeti rendszerek bonyolultsdga €s teljes megismerhetetlensége miatt mindig hatal-
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mas szakadék fog fenndllni a tényleges és a modell-rendszer Osszetettsége kozott.
A strukturdlis bizonytalansdg (a megismerhetetlenség miatt) és til-egyszerdsités
(a modellek korldtos bonyolultsdga miatt) egyenesen vezet a bizonytalansaghoz és
a felismerhetetlenséghez. Ezek miatt viszont a modellezési feladatokat csak szub-
jektiv médon lehet megoldani. A szubjektivitds nem jelenti azt, hogy a modellezés
sziikségtelen vagy haszontalan volna. A modellek segitenek egzakt matematikai
strukturdkba foglalni az 0sszetett kornyezeti rendszerrdl alkotott hipotéziseinket,
ezért szilardabb alapon nyugszanak, mint a szakértGi becslések. A szubjektivitds
jelenléte csak arra figyelmeztet, hogy ne fogadjuk el megdonthetetken igazsdgnak
azt, ami a modellbdl kijon. Az dvatossag kiillonosen indokolt, ha a felhasznélni
kivant eredmény nem a modell els6dleges kimenete, vagyis nem a kalibrdcioban
is szerepld idGsor-tipus, hanem pl. paraméter, nem mért allapotvéltozo, vagy
olyan statisztikai jellemzd, amire nem kalibraltuk a modellt.

A bayesi mddszerek eldnyei akkor haszndlhat6k ki a legnagyobb mértékben,
ha a modellezendd rendszerrdl sok, lehetSleg nagy idébeli felbontasu adattal ren-
delkeziink. Ekkor a hibafolyamat statisztikai tulajdonsdgai részletesen megismer-
hetdk, a modell elérejelzési bizonytalansaga jol becsiihetd. A kornyezetre vonat-
koz6 mérési adatok korének bovitése és az iddbeli felbontds siritése tehat noveli
a modellek hasznalhatésagat. Kevés adat esetén a bayesi kalibracié visszatiikrozi
eldzetes elvardsainkat €s tuddsunkat, vagyis a modellezés eredménye nem
kiilonbozik jelentdsen a modellezés nélkiil is megtehetd szakértdi becslésektol.
Ugyanakkor a bayesi munkafolyamat kovetése még ilyenkor is segit explicit
moédon megfogalmazni a becslések kiinduldsi feltételezéseit €s a becslés logikdjét.

5.2. Tézisek

1. A bayesi paraméterbecslés kiilsé informacié bevonasaval javitja a pa-
raméterek felismerhetdségét, de nem tudja az osszes felismerhetoségi
problémat megoldani. A strukturalis felismerhetdség tovabbra is
fennallhat. Kiilonb6z6 modellszerkezetek strukturalis egyenértékiisége
csak akkor Kkiiszobolheté ki, ha kérdéses szerkezeti elemeket be-
folyasol6é paraméterekre nagyon pontos informaciéval rendelkeziink,
vagy tobb olyan rendszert tudunk egyszerre kalibralni, ahol az

2

kérdéses folyamatok és paraméterek kifejezodése eltéré mértékii.

Strukturalis egyenértékiiségre jo példa az OECD 308-as kisérlet mo-
dellezése. Ebben harom modell-valtozat egyenértékiinek bizonyult
még ugyanazokkal a paraméter-priorokkal is, a vegyiiletek perzisz-
tencidjara vonatkoz6 végkovetkeztetés azonban modell- szerkeze-
tenként nagyon eltérének adddott, ami alapvetSen befolydsolna a
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5.2. Tézisek

vizsgalt vegyiiletek hivatalos besoroldsét. Az liledékbeli lebontds pa-
ramétereinek pontosabb ismerete megoldhatta volna a problémaét, de
a pontositas a kisérleti eredmények mellé csatolt adatokbdl nem volt
lehetséges. Az OECD 309-es kisérlet bevondsa a kalibracidba viszont
segitett, hiszen az aerob 309-es kisérlet segitségével pontosithat6 az
aerob lebomlds sebessége, ami alapjan a 308-asban az anaerob bomlds
sebessége is kevésbé bizonytalannd valik.

Honti és Fenner (2015), Honti és mtsai. (2016a).

2. A Kkalibralt paraméterek elemzése csak a vonatkozo feltételek isme-

retében és tudatiaban lenne ajanlott, szemben a mai gyakorlattal. A pa-
raméterek elemzése és értelmezése ellen szol a kondicionaltsag, vagy-
is az, hogy gyakorlatilag még az azonos modellel kapott paraméterek
sem feltétleniil 6sszehasonlithatok, ha a bemend adatok hibai, az al-
kalmazott hibamodell, valamint a kalibracié médja nem ugyanolyan.
Ugyanilyen erés ellenérv az, hogy a strukturalis hibak miatt a ka-
libralas soran a paramétereknek tulajdonitott jelentés torzul, vagy tel-
jesen elvész.

A bayesi mdédon kalibrélt paraméterek kondicionaltsdga nyilvanvalova
teszi, hogy a paraméterek jelentése a kalibraci6 sordn megvaltozik.
Ezért ezek értelmezése nem ajanlott. Mégis, szdmos teriileten elterjedt
gyakorlat az inverz-modellezés, vagyis bizonyos paraméterek kikovet-
keztetése mérési adatsorokbol. Ez matematikailag megegyezik a ka-
libracidval, a kiilonbség csak annyi, hogy a kalibralt paramétereket
nem eldrejelzéshez haszndljuk (ami teljesen legitim még a kondi-
ciondltsdg mellett is), hanem értelmezziik Gket. Ilyen alkalmazas
példaul a perzisztencia-vizsgalat vagy az oxigénforgalmi modellezés.

Honti és mtsai. (2013), Honti és Fenner (2015), Honti és mtsai.
(2016b), Honti és Istvanovics (2019)

. A modell kimenetében nem Kkiilonboztetheté meg a bemeneti ada-

tok hibdinak kovetkezménye a modell szerkezeti hibainak kovet-
kezményeitdl. Ezért olyan hibamodelleket lenne indokolt hasznalni,
ahol ezt a két hibaforrast egyiittesen tudjuk kezelni. A bemeneti
és strukturalis hibak kozti felismerhetetlenség csak tgy javithato,
ha a hibamodell a két hibaforras hatasanak mértékére realis
feltételezéseket tesz.

Ilyen feltételezést tehetiink a mérési hibdk és a szisztematikus
hibék statisztikai tulajdonsdgaira vonatkozdan, megadva ezen meta-
paraméterek prior eloszlasat (pl. a csapadék-lefolyds modell esetében
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5. fejezet: Osszefoglalas és tézisek

a csapadék-mérés hibdjanak variancidjara, a szerkezeti hibak okoz-
szerkezetébe kddolva is tehetiink hasonl6 feltételezéseket. A klasszi-
kus hibamodell szerint a modell szerkezete és a bemend adatok is
pontosak, a hibdk csak a kimenet méréseiben vannak. A Kennedy-
O’Hagan hibamodell feltételezi, hogy a kimenet mérési hibai nem
autokorreléltak, a bemend adatok pontosak. A Kirchner-féle forditott,
lefolyas-csapadék modellezési eljards feltételezi, hogy minden kime-
neti hiba a bemend csapadékadatokbdl hibds megfigyelésébdl ered.

Honti és mtsai. (2011), Honti és mtsai. (2013)

4. A szisztematikus hibak hagyomanyos bayesi leirdsa (a Kennedy-

O’Hagan hibamodell) csak erds transzformacioval alkalmazhat6
eseményvezérelt folyamatokra, mint pl. a csapadék-lefolyas model-
lezés. Ezen hagyomanyos leiras Kiterjesztése a bemeneti adatok
hibaira mar transzformacio nélkiil is képes a val6sagnak megfeleld hi-
baadatsort generalni. A bemené adatok hibai zavart sztochasztikus fo-
lyamattal (mint pl. a zavart Ornstein-Uhlenbeck folyamattal) irhaték
le. A hibamodellben a szisztematikus komponenst célszertien a deter-
minisztikus modell sztochasztikus, de linearizalt valtozata képviselje.

A zavart autoregressziv folyamat alkalmazdsa kezeli a hiba-adatsorok
heteroszcedaszticitdsat, amely szdmos kornyezeti modellezési feladat-
ban jellemzd a modellek sulyos strukturdlis hidnyossdgai miatt. A
zavards jelentGsége attdl fiigg, hogy a modellezendd folyamat mi-
lyen élénken reagdl a peremfeltételek véltozasaira és hogy ezek a
véltozdsok mennyire ismertek. Lassu reakcié vagy ismeretlen behatds
esetén visszatérhetiink a zavartalan bayesi hibafolyamathoz.

Honti és mtsai. (2013), Del Giudice és mtsai. (2013)

. A szekvencidlis bayesi tanulassal elkeriilhet6 az idében valtoz6 pa-

raméterek folytonos kezelésének szamitasi problémaja, ugyanakkor
a modell szerkezetén beliil kezelheté a strukturalis bizonytalansag.
Az alkalmazhatésaghoz biztositani kell az adatsorok folytonossagat
és normalizalni kell a kalibralandé modell szerkezetét ugy, hogy az
idében valtozathaté paraméterek varhatéan kismértékd ingadozast
mutassanak.

2 2z

A szerkezeti hibdk modellen beliil torténd kezelése megdrzi a mo-
dellekbe kodolt feltételezéseket, pl. az anyagmegmaradas elvét. A
fokozatos bayesi tanulés ellenkezd bizonyitékok hidnyédban biztositja a
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paraméterek idbeli stabilitasat, ami a kornyezeti rendszerek édltaldnos
reziliencidjat tiikrozi. A rovid tavu kalibracios 1épések okozta stabi-
litasi és folytonossagi problémdk kikiiszoboléséhez atfedd kalibracids
ablakok alkalmazdsa javasolt.

Honti és mtsai. (2016b), Istvanovics és Honti (2017)

6. A bayesi modellkalibracié megvilagitja, hogy univerzalisan érvényes
(objektiv) kalibracié még egy adott témakoron beliil sem létezik, a ka-
libralt modell csak a kalibraciéos adatok, a modell szerkezet, a hiba-
modell és a kiértékelt statisztikai mutatok fiiggvényében értelmezhetd
(vagyis a kalibralt modell ezeken kondicionalt). Ebbdl kovetkezik,
hogy a modellek eredményei nem sziikségszerien altalanosithatok
és osszehasonlithatok. A modellek eredményein alapulé dontéseknél
a bizonytalansag legalabb kozelit6 ismerete sziikséges, melynek biz-
tositasa a modellezd felelossége.

A bayesi eljardsok kovetése biztostja a modellezési gyakorlatok repro-
dukalhatésdgahoz sziikséges atlathatdsdgot, hiszen a szubjektivitast
okoz¢ elemek explicit médon megjelennek benne, ezért egyértelmiien
dokumentélhaték. A kondiciondltsdg és a bizonytalansiag ismerete
sziikséges minden, a modell eredményein alapulé dontés meghoza-
talahoz. Ezek nélkiil a modell eredménye nem kiilonbozik egy egy-
szerl, dokumentélatlan médon meghozott szakértSi becsléstol.

Honti és mtsai. (2013), Honti és mtsai. (2014), Honti és Fenner
(2015), Honti és mtsai. (2016b)
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