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dc_1852_20

Powered by TCPDF (www.tcpdf.org)



Tartalomjegyzék
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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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1 Bevezetés

� A vı́zi környezet modellezésének jelentősége � Miért kell ezeket a matema-
tikai modelleket kalibrálni? � Irodalmi áttekintés a hagyományos, vagyis nem
bayesi módszereken alapuló modellezési gyakorlatról � A felismerhetetlenség és
dekompozı́ció együtteses által előállı́tott műtermékek bemutatása saját esetta-
nulmányokon (Honti és Stamm, 2010; Honti és Istvánovics, 2019)

[1] A vı́zi környezet kutatásának és szabályozásának alapvető eszközei a ma-
tematikai modellek. Ezek a környezeti rendszerek rendkı́vül összetett, fizikai,
kémiai, ökológiai és gyakran társadalmi részekkel bı́ró, számtalan köcsönhatást
tartalmazó, változatos szerveződések (pl. többezer km2 kiterjedésű vı́zgyűjtő,
vagy éppen néhány cm mély vizet és üledéket tartalmazó lombik) melyek tel-
jes megismerésére még a legkisebb rendszerek esetében sincs mód. A model-
lek tudományos létjogosultsága többrétű: egyrészt a matematikai modellezés
segı́tségével próbáljuk a rendszer alapvető tulajdonságait és viselkedését meg-
ragadni, hogy a hiányos ismereteink ellenére is megjósolhassuk a rendszert érő
természetes vagy mesterséges hatások esetleges következményeit. Másrészt a
modellek segı́tségével megvizsgálhatjuk, hogy a rendszerre vonatkozó, matema-
tikai vagy logikai formába öntött (rész)hipotéziseinket megcáfolja-e a rendszer
megfigyelhető viselkedése. Harmadrészt a modellek segı́tenek felismerni az
adott rendszerről rendelkezésre álló tudás vagy megfigyelési adatok legfontosabb
hiányosságait.

[2] A modellezés a nem kutatási célú alkalmazásokban is központi szerepet tölt
be. Környezeti hatásvizsgálatokban a hatások becslésének elsődleges eszköze,
melynek segı́tségével eldöntjük, hogy egy adott beruházás vagy beavatkozás
milyen mértékben terheli vagy éppen javı́tja a környezet állapotát. Modellezéssel
értelmezzük összetett laboratóriumi kı́sérletek eredményeit is. A gyógyszer-
és peszticid-hatóanyagok környezeti perzisztenciáját például szabványosı́tott
kı́sérletekből modellezéssel állapı́tjuk meg, ı́gy döntve el, hogy a hatóanyag
piacra dobható-e. A távérzékeléssel vagy nagy időbeli sűrűségű, automatikus
műszerekkel begyűjtött óriási adatbázisok minőségellenőrzése és értelmezése is
modellekkel történik.
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1. fejezet: Bevezetés

[3]Kész modellek használói gyakran objektı́v igazságnak tekintik a modell
eredményeit, különösen akkor, ha a modell „kanonizált”, vagyis az adott célra
széles körűen elfogadott és régóta használt. Főleg akkor, ha pl. elismert állami
szervek (pl. az USA Környezetvédelmi Ügynöksége) szorgalmazzák a mo-
dell alkalmazását. Ezzel szemben a környezeti modellek a vizsgált rendszerek
bonyolultsága és/vagy a teljes megismerhetőség hiánya miatt olyan absztrakt
állı́tásokból épülnek fel, melyek nem lehetnek általánosan érvényesek, ı́gy a
modellek eredményei sem tekinthetők objektı́vnek. Az általános érvényesség
hiánya könnyen illusztrálható Streeter és Phelps (1925) klasszikus vı́zminőségi
modelljén. Ez a vı́zfolyásokba bocsátott szennyvı́z „lebomlását” és az ennek
következtében fellépő időleges oxigénhiányt (amit a szervesanyagot lebontó bak-
teriális biomassza fokozott légzése okoz) két könnyen mérhető állapotváltozó
egyszerű függvényeként ı́rja le, elhanyagolva a valóságban végbemenő, de a
mai napig nehezen megfigyelhető, komplex történéseket. A Streeter-Phelps mo-
dell két paramétere, a lebontási tényező és a gázcsere-állandó számos folya-
mat∗ eredőjeként veszi fel aktuális értékét. A vı́zi környezet modellezésében
tehát ritkán találkozhatunk a fizikai modelleknél megszokott, bárhol és bármikor
érvényes, precı́zen ismert állandókkal. Emiatt ezeket a modelleket használat
előtt az adott rendszerre kell igazı́tani, de a tapasztalat szerint még az adott
esetre szabott modellek esetében is számottevő mértékű bizonytalanság marad,
amit számszerűsı́teni kell. Az előbbi munkafolyamatot kalibrációnak, az utóbbit
bizonytalanság-vizsgálatnak nevezik.

[4]A környezeti modellek korlátozott érvényessége a kezdetek óta motiválja
a modellfejlesztőket, hogy ezt a problémát a paraméterek és folyamatok abszt-
rakciós szintjének csökkentésével, vagyis a modell-folyamatok részletességének
növelésével oldják meg. Ez azonban oda vezet, hogy a mérhető/megfigyelhető
(vagyis: bizonyı́tható, illetve cáfolható) modellrészek aránya csökken, vagyis
a szerkezeti absztrakció csökkenésével a szerkezeti bizonytalanság növekszik,
ami aztán a továbbra is szükséges kalibrációban és bizonytalanság-vizsgálatban
gondokat okoz.

[5]Értekezésem célja a vı́zi környezet modellezésében a kalibráció és a bizony-
talanságvizsgálat fejlesztése bayesi statisztikai módszerekkel. A bayesi statisztika
formálisan kezelhetővé teszi a modellezés szubjektı́v elemeit, valamint rámutat,
hogy a szubjektivitás minden mai modellezési gyakorlat elkerülhetetlen része.

[6]Az értekezés felépı́tése:

• A hagyományos modellezési gyakorlat ismertetése a kezdetektől a Gene-
∗Pl. a bakteriális biomassza mennyiségi és minőségi átalakulása a szennyezés bebocsátási

helye alatt, a szervesanyag összetételének relatı́v változása a lebonthatóság függvényében, a
különböző tápanyagok limitáló szerepe, illetve a gázcsere intenzitásának változása a meteorológiai
és hidraulikai körülmények függvényében.
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1. fejezet: Bevezetés

ralised Likelihood Uncertainty Estimation (GLUE) eljárásig

• A bayesi modellkalibráció alapelvei

• Fejlesztések a kalibráció és a bizonytalanság-vizsgálat területén

• Általános következtetések

1.1. Hagyományos modellezési gyakorlat: a
kezdetektől a GLUE-ig
� Irodalmi áttekintés a hagyományos, vagyis nem bayesi módszereken
alapuló modellezési gyakorlatról

A modellalkotás folyamata
[7] A környezeti modellalkotás folyamatát Beck (1983) és Somlyódy és van Straten

(1986) ismerteti (1.1. ábra). A modell a valóságról alkotott rész-hipotézisek többé
vagy kevésbé bonyolult halmaza, a modell szerkezete pedig ezen hipotézisek
matematikai vagy logikai formája és ezek összekapcsolódása (Beck, 2014).

[8] A vı́zi környezet modellezésében legtöbbször determinisztikus, dinamikus
idősor-modelleket használunk, ezért a továbbiakban feltételezzük, hogy ilyen
modellről van szó†. Az ilyen modellek különböző tárolók és pufferek közötti
anyag- és energiáramokat számolnak ki a rendszer állapota és a külső be-
hatások függvényében, leggyakrabban differenciálegyenletek megoldásával. A
modell-rendszerek aktuális állapotát egyértelműen jellemzik a tárolók és puf-
ferek állapotai ill. mennyiségei, melyeket állapotváltozóknak (state variables)
nevezünk. Az ilyen rendszerek markoviak, mivel a jelenlegi állapot ismere-
te elegendő egy jövőbeli hatásra adott válasz becsléséhez, nem szükséges a
régebbi hatások ismerete. A modell differenciálegyenletei a tárolók és pufferek
változásait ı́rják le a fluxusok segı́tségével, vagyis jellemzően anyag- és/vagy
energiamérleget ı́rnak le. A differenciálegyenletek determinisztikusak, vagyis
nem tartalmaznak véletlenszerű komponenseket. A fluxusokat az állapotváltozók
értékei és a külső hatások mellett a rendszer időben állandó (time-invariant) tulaj-
donságai befolyásolják, melyeket paramétereknek nevezünk. A paraméterek lehet-
nek jól definiált fizikai, ritkábban kémiai, biológiai tulajdonságok, melyek rend-
szerfüggetlenek és emiatt ismertek (pl. a vı́z viszkozitása, nehézségi gyorsulás,
†Bár Beck (2014) nagy jövőt jósolt az alternatı́v modellszerkezeteknek, mint a fuzzy logikai

hálózatok, mesterséges neurális hálózatok, stb. Ezek egyrészt nem, vagy csak nagyon lassan terjed-
nek, másrészt ugyanazok a problémák terhelik őket, mint a hagyományos szerkezetű, egyenleteken
alapuló, folyamatokat leı́ró modelleket.
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1.1. Hagyományos modellezési gyakorlat: a kezdetektől a GLUE-ig

stb.), de lehetnek olyan – gyakran aggregált – fizikai/kémiai/biológiai/ökológiai
mennyiségek, melyek rendszer-specifikusak és ezért értékük előre nem, vagy
csak hozzávetőlegesen ismert (pl. összegyülekezési idő egy vı́zgyűjtőn, lebomló
vegyület felezési ideje a környezetben, algatársulás maximális növekedési rátája,
stb.). A paraméterek ezen második csoportját a kalibrációnak nevezett folyamat
segı́tségével állı́thatjuk be, amihez a peremfeltételekre és a rendszer válaszára
vonatkozó, összetartozó adatokat használunk fel. A kalibráció célja a modellezett
rendszer viselkedésének minél pontosabb reprodukálása. A klasszikus model-
lezési gyakorlat feltételezi, hogy ha a modell a valóságban megfigyelt perem-
feltételek között nem a valós rendszer viselkedésének megfelelően működik, azt a
nem ismert paraméterek hibás értékei okozzák.‡ A modell ismert peremfeltételek
között mutatott viselkedése általában közelı́thető a valós rendszeréhez a nem
ismert paraméterek értékeinek változtatásával. Ezen kalibrálható paraméterek
optimális értéke az, ahol a modell kimenete a lehető legnagyobb mértékben
hasonlı́t a megfigyelésekre. A hasonlóság mértékét a modellező objektı́v (statisz-
tikai vagy egyéb módon) vagy szubjektı́v formában (pl. vizuális összehasonlı́tás)
definiálhatja.

[9]A környezeti modellek többsége kalibrációra szorul. Még a „tisztán fizikai”
hidrodinamikai modellek esetében is megjelennek olyan rendszertulajdonságok,
melyek pontosan nem ismertek és közvetlenül nem mérhetők az absztrakció vagy a
térbeli aggregáció magas foka miatt (pl. ártér egyes részeinek effektı́v érdessége),
ı́gy a kalibráció bevallottan vagy rejtett módon része a legtöbb modellezési
feladatnak.

[10]A környezeti modellek kalibrálható paraméterei legtöbbször eltérő
érzékenységűek, vagyis a modell kimenete eltérő mértékben reagál
megváltoztatásukra. Ez a kalibráció során kihasználható, hiszen az érzékeny
paraméterekre koncentrálva a kalibrációs feladat dimenzióinak száma gyakran
jelentősen csökkenthető. Különösen komplex, sokparaméteres modelleknél elég
a paraméterek töredékét megváltoztatni a kı́vánt illeszkedés eléréséhez. Ezért
szokásos a kalibráció előtt elvégezni a paraméterek érzékenységének lokális
vagy regionális vizsgálatát. A lokális vizsgálatban egy adott modellállapotban,
a többi paraméter értékének rögzı́tésével vizsgálják a paraméter egységnyi
perturbációjának hatását a modell kimenetére. A regionális vizsgálatban
többféle modellállapot és paraméterkombináció kiértékeléséval állapı́tják meg a
paraméterek érzékenységét.

[11]A kalibrált környezeti modell paraméterei általában bizonytalanok, vagyis
kissé, vagy akár jelentősen eltérő paraméterértékekkel is az optimálishoz hasonló

‡A valóságban gyakran előfordul, hogy nem [csak] a modell paraméterei rosszak, hanem a
szerkezete [az egyenletek], és/vagy a peremfeltételekre, illetve a valós rendszer viselkedésére
vonatkozó megfigyelések [is].
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1. fejezet: Bevezetés

illeszkedés érhető el (Beck és van Straten, 1983). Ez a bizonytalanság kihat a
modell használatára is, mivel az eltérő paraméterértékek a kalibrációétól eltérő pe-
remfeltételek és modellállapotok között már nem feltétlenül működnek hasonlóan.
Így a modell előrejelzéseinek értelmezéséhez nemcsak a paraméterek bizonyta-
lanságát kell becsülnünk, hanem azoknak a modell kimeneteire gyakorolt hatását
is. Ha más bizonytalansági forrás nincs, akkor a paraméterek bizonytalansága
jelöli ki a determinisztikus modell előrejelzéseinek bizonytalanságát.

[12] A kalibráció (és bizonytalanság-vizsgálat) elvégzése után bizonyı́tani kell,
hogy a kalibrált paraméterek valóban olyan, a rendszerre jellemző és időben
állandó értékeket vettek fel, melyek eltérő peremfeltételek között is megfelelően
működnek. Ellenkező esetben a kalibráció eredménye kontextus-függőnek tekin-
tendő és a modell nem használható általános, a kalibráció során felhasználttól
eltérő peremfeltételek között vagy a kalibráció során tapasztalttól eltérő rend-
szerállapotok szimulációjára. Ez a bizonyı́tás az igazolás (validation), ahol be kell
mutatni, hogy a modell a kalibráció során nem használt peremfeltételek mellett
futtatva is még elfogadható mértékű eltérést produkál a mérési adatokhoz képest.

[13] Az igazolás sikeres teljesı́tése után kerülhet sor a modell tényleges
használatára, ami jellemzően kissé eltérő peremfeltételek melletti futtatást jelent.
Ha a modellezés célja a hipotézisvizsgálat volt, akkor az igazolás már maga
az eredmény, mivel sikeres teljesı́tése azt jelenti, hogy az adatok a modellbe
épı́tett feltételezéseket nem cáfolják egyértelműen. Ez a vizsgálat persze további
adatokkal tetszés szerint folytatható.

[14] A modellezés idealizált folyamata nem ér véget a modell használatával. Ideális
esetben a modell alkalmazása után begyűjtött adatokkal megvizsgálható, hogy a
modell számı́tásai valóban beváltak-e. A módszer megegyezik az igazoláséval.
Ha a modell nem vált be, megvizsgálható, hogy melyik paraméter, illetve modell
mechanizmus okolható ezért, ı́gy a modell kalibrációja vagy szerkezete – további
alkalmazás reményében – javı́tható.

[15] A következő (1.1. és 1.1.) fejezetekben a kalibráció hagyományos gyakorlatát
és a bizonytalanság-vizsgálat kezdeti módszereit tekintjük át, majd ismertetjük
ezek problémáit (1.2. fejezet).

Kalibráció
Klasszikus modellkalibráció

[16] A kalibráció során a modell nem pontosan ismert tulajdonságait, vagyis a pa-
ramétereket kell úgy optimalizálni, hogy a modell által számı́tott eredmények
minél jobban egyezzenek az ezekre a mennyiségekre rendelkezésre álló meg-
figyelésekkel vagy más referencia-adatokkal. Ez tulajdonképpen azonos a reg-
resszió problémájával. A modell kimenet és a megfigyelések illeszkedésének
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1.1. Hagyományos modellezési gyakorlat: a kezdetektől a GLUE-ig

Modell-szerkezet

problémafelvetés,  
elméleti háttér

Kalibráció, 
bizonytalanságvizsgálat

használat (előrejelzés)

• Állapotváltozók 
• Ismert paraméterek 
• Ismeretlen paraméterek 
• Egyenletek

igen

nem
Igazolás

Adat1

Adat2

Független 
tudás

1.1. ábra. A modellalkotás folyamata Beck (1983) és Somlyódy és van Straten
(1986) nyomán. Az 1 és 2 index a rendszerre vonatkozó megfigyelési adatok
független részhalmazait jelöli. A független tudás a modellszerkezetbe be nem
épı́tett egyéb információkat jelenti.

jellemzésére általában statisztikai mutatókat használunk, mivel feltételezzük, hogy
a modell előrejelzései és a megfigyelések közötti különbség (a hiba) véletlenszerű.
A hagyományos illeszkedési mutató, az eltérések négyzetösszege is ezen a háttéren
alapul.

[17]Egy adott paraméter-kombináció (θ) likelihoodja§ adott referencia-adatok
(YO) mellett megegyezik a megfigyelések valószı́nűségével az adott paraméterek
mellett:

L(θ, YO) = p(YO | θ) (1.1)

[18]A kalibráció célja annak a paraméterkombinációnak a megtalálása, amely a
legnagyobb likelihoodhoz tartozik. A likelihood kiszámı́tásához tehát p(YO | θ)-t
kell kiszámı́tani. Ehhez különböző statisztikai feltevések szükségesek a modell-

§A likelihood retrospektı́v valószı́nűség. Mı́g a valószı́nűség előzetes becslés a rendszer
viselkedésére a rendszerjellemzők (paraméterek) függvényében, a likelihood utólagos becslés a
paraméterekre a rendszer viselkedésének ismeretében.
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1. fejezet: Bevezetés

eredmények és a referencia-adatok eltéréseiről, mely feltételezéseket összefoglaló
néven hibamodellnek nevezünk. Egy adott θ-hoz egyértelműen kiszámı́tható a
determinisztikus modell kimenete (YM(θ)), hiszen a bemenő adatok és a perem-
feltételek nem változnak. Ez a determinisztikus kimenet sztochasztikussá válik,
ha egy véletlenszerű hibatagot (E) adunk hozzá, amely leı́rja a különbséget a
modell eredményei és a megfigyelések között:

YO = YM(θ) + E (1.2)

[19] A (1.2) egyenletben megfogalmazott feltevés már a hibamodell része, hi-
szen elképzelhető – és a gyakorlatban elő is fordul –, hogy a mérések és
a modell eredmények közötti különbség nem egyetlen véletlenszerű kompo-
nensből származik, illetve a hiba nem feltétlenül a két adatsor különbségeként
értelmezendő. A (1.2) egyenlet alapján a hibatag kifejezhető:

YO – YM(θ) = E (1.3)

vagyis E sűrűségfüggvényének (fE) ismeretében:

p(YO | θ) = fE(YO – YM(θ)) (1.4)

[20] Ha feltételezzük, hogy E fehér zaj, vagyis 0 várható értékű, σ szórású függet-
len, normális eloszlású sorozat (Ei = σ · ε, ahol ε egy független, standard normál
eloszlású véletlen sorozat eleme), akkor az i-edik YO és YM(θ) párra:

L(θ, YO,i) =
1√

2πσ2
exp

(
–
(
YO,i – YM,i(θ)

)2
2σ2

)
(1.5)

[21] A függetlenség feltételezése miatt a teljes idősorokra a likelihood az egyes
elemek likelihoodjából szorzással képzendő:

L(θ, YO) =
∏

i

1√
2πσ2

exp

(
–
(
YO,i – YM,i(θ)

)2
2σ2

)
(1.6)

[22] Számı́tógépeken a szokványos IEEE 754 szabvány szerinti lebegőpontos
számábrázolás és 64 bites számméret mellett a legkisebb kezelhető pozitı́v szám
10–300 körül van. Hosszú mérési adatsoroknál és nagyobb abszolút hibaértékeknél
(YO,i – YM,i(θ) nagysága függ a mértékegységektől) az (1.6) egyenlet könnyedén
kiszaladhat ebből a tartományból, azaz a likelihood kisebb lesz, mint 10–300.
Így számı́tási szempontból előnyösebb a likelihood helyett annak logaritmusát
használni:

log L(θ, YO) = –
n
2

log (2π) –
n
2

log
(

2σ2
)

–
1

2σ2

∑
i

(
YO,i – YM,i(θ)

)2 (1.7)
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1.1. Hagyományos modellezési gyakorlat: a kezdetektől a GLUE-ig

ahol n a hibaadatsor hossza. A kalibráció szempontjából az (1.7) egyenletből csak
azok a részek fontosak, amelyek két paraméterkombináció esetén különböznek,
hiszen az optimalizáláshoz csak ezek szükségesek. Így az (1.7) a következő alakra
csökkenthető:

– log L(θ, YO) ∝
∑

i

(
YO,i – YM,i(θ)

)2 (1.8)

ahol ∝ az arányosság jele. Tehát a bemutatott egyszerű, független normális
eloszlású hibamodell alkalmazásakor –1-gyel történő szorzás után a likelihood
arányos a négyzetes hibaösszeggel, vagyis az optimális megoldás a legkisebb
négyzetes hibához tartozik.

Egyéb, likelihood-szerű mértékek

[23]Az illeszkedés minőségének leı́rására nemcsak a likelihood használható. A model-
lezési gyakorlatban elterjedt a Pearson-féle korreláció négyzete (determinációs
együttható, r2), a Nash-Sutcliffe index (Nash és Sutcliffe, 1970), az átlagos
négyzetes hiba (RMSE, amely közel áll a klasszikus log-likelihoodhoz), a legna-
gyobb abszolút hiba és számos más informális hibamérték használata. Tökéletes
modell és hibátlan adatok esetén bármely szokványos hibamérték a tökéletes
illeszkedésnél venné fel optimumát, csakúgy, mint a klasszikus, formális likeli-
hood. A valóságban viszont tökéletes illeszkedés nem érhető el és a különböző
hibamértékek alapján optimálisnak tekinthető megoldások különböznek.

Bizonytalanság-vizsgálat
[24]Logikai alapon is könnyen és szemléletesen indokolható, hogy miért kell a ka-

librált paraméterek bizonytalanságát vizsgálni. Ha az elérhető legjobb illeszkedés
nem tökéletes, tehát az optimális paraméterkészlet hibája nem zéró, akkor várható,
hogy a kalibrációs eljárás megpróbálja a modellt a hibákra is ráilleszteni, hiszen
a jóság egyetlen kritériuma a lehető legjobb likelihood érték elérése. Ez azt je-
lenti, hogy a véges számú megfigyelésre illesztett (tökéletes) modell a „valós”
paramétereket csak bizonytalan módon találja el. Az optimális megoldásnak tehát
hibák jelenlétében nem kell pontosan egybeesnie a valósággal, vagyis az optimális
megoldás bizonytalan. A bizonytalanság-vizsgálat célja azon paraméter-készletek
meghatározása, melyek nem szignifikánsan valószı́nűtlenebbek, mint maga az
optimális megoldás. Ezután a paraméter-készletek alapján számszerűsı́thető a
paraméterek bizonytalanságának hatása a modell kimenetére.
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1. fejezet: Bevezetés

A Hornberger–Spear-féle érzékenységvizsgálat

[25] Hornberger és Spear (1981) eredetileg arra dolgozta ki regionális érzékenység-
vizsgálatát, hogy akkor is kalibrálhassunk egy modellt, ha a kalibrációs adatbázis
erősen hiányos, vagy csak kvalitatı́v adatokat tartalmaz. Ilyen helyzetekben a
modell kimenete és a megfigyelések közötti statisztikai kapcsolat gyenge, vagy
egyáltalán nem értelmezhető, azt azonban a modellező meg tudja ı́télni, hogy a
modell a rendszerről rendelkezésre álló tudásnak megfelelően viselkedik-e. A
vizsgálatban először a paraméterek lehetséges értelmezési tartományán egyen-
letes eloszlású Monte-Carlo mintázást végzünk, majd az eredmények alapján
minden paraméter-kombinációt besorolunk a reális, vagy jól viselkedő (eredetileg:
behavioural) vagy a nem reális, rosszul viselkedő (non-behavioural) megoldások
csoportjába. Így a behavioural csoport paraméterkészlete jelenteti a használható
paramétertartományt és velük lehet kiszámolni a modell eredmények bizonyta-
lanságát (Hornberger, 1980). Ezután összehasonlı́thatjuk az egyes paraméterek
marginális eloszlását a két csoportban és az eredeti mintában. Ha a marginális
eloszlások különböznek, az az adott paraméter érzékenységét jelzi, ami statiszti-
kai próbákkal számszerűsı́thető. Ellenkező esetben vagy érzéketlen a rendszer
az adott paraméterre, vagy erős korreláció áll fenn bizonyos paraméterek között,
ami a paraméterek közötti kovariancia elemzésével vizsgálható (Spear, 1980). A
paraméterek érzékenysége ugyanakkor nem feltétlenül jelzi a felismerhetőségük
mértékét, hiszen egy érzékeny paraméter elfogadhatóan teljesı́tő értékei is nagyon
széles tartományban szóródhatnak (Wagener és mtsai., 2002).

A Generalized Likelihood Uncertainty Estimation (GLUE) eljárás

[26] A GLUE eljárás (Beven és Binley, 1992) a Hornberger–Spear-féle
érzékenységvizsgálat továbbfejlesztéseként tekinthető. Azon a felismerésen
alapul, hogy a kalibráció célfüggvény-értéke szempontjából egyenértékű
(behavioural) paraméterkészletek nem feltétlenül korlátozódnak a paraméter-
tér egy részére, ezért ha a bizonytalansági tartományt a legjobb megoldás
véges környezeteként adjuk meg, az valótlan lehet. Első lépésként az eredeti
Hornberger–Spear érzékenységvizsgálathoz hasonlóan a teljes paraméter-teret
lefedő Monte-Carlo mintázást végzünk. A modell-eredmények alapján minden
paraméterkombináció kap egy likelihood értéket, mely most – a 1.1. fejezetben
bemutatott statisztikai értelmezéstől eltérően – tágan értelmezett teljesı́tmény-
indikátor lesz: egyetlen kritériuma, hogy zéró értéket vegyen fel a nem jellemző
viselkedést produkáló paraméterekre, tehát azokra, amelyek elfogadhatatlan
illeszkedést produkálnak a mért adatokra, vagy olyan paraméterértékeket
tételeznek fel, melyek igazoltan nem fordulhatnak elő (Beven és Binley, 1992).
A továbbiakban minden szignifikánsan nem zéró likelihooddal bı́ró megoldást
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1.1. Hagyományos modellezési gyakorlat: a kezdetektől a GLUE-ig

lehetségesnek tételezünk fel. A megtartott (behavioural) paraméterkészletek
likelihood-összegének normalizálásával előállı́thatók a paraméterek marginális
eloszlásai, valamint a behavioural paraméterkészletek futtatási eredményeiből
(opcionális likelihood-szerinti súlyozással) a modell kimenetének bizonytalansági
tartománya.

[27]A GLUE módszer jellemzőiből kiemelendő, hogy bár a likelihood számı́tási
módszerét explicit módon definiálnunk kell, maga a definı́ció lehet szubjektı́v (pl.
fuzzy függvénnyel definiált). Ezt Beven és Binley (1992) azzal indokolja, hogy
a modellezési gyakorlatban amúgy is ritkán teljesülnek a klasszikus likelihood
számı́tásnál tett feltételezések (lásd 1.1. fejezet). A másik szubjektı́v tényező a
Monte-Carlo mintázásnál használandó paraméter-tartomány kijelölése.

[28]A GLUE eljárás számos előnnyel rendelkezik a megelőző, egyszerű Monte-
Carlo módszerekhez képest. Az illeszkedési mérték, a likelihooddal való súlyozás,
az új adatok bevonásának és a modell frissı́tésének explicit definı́ciója átláthatóbbá
és megismételhetővé teszi a bizonytalanság vizsgálatát. Ugyanakkor a könnyű gya-
korlati alkalmazhatóság érdekében bevezetett túlzott pragmatizmus hátrányokkal
jár.

[29]Christensen (2004) ismert szerkezetű és paraméterezettségű modell által
generált adatokon bemutatta, hogy a GLUE által lehatárolt bizonytalansági tar-
tományok informális likelihood mértékek használata esetén nem feltétlenül kon-
vergálnak a modell eredeti kimenetéhez. Stedinger és mtsai. (2008) rámutatnak,
hogy az informális mértékeknél a zéró likelihoodtól való szignifikáns eltérés
definı́ciója is szubjektı́v, tehát a behavioural készlet is az. Mantovan és Todini
(2006) kimutatta, hogy a GLUE módszertan nem tesz eleget a tanulás alapvető
statisztikai szabályainak. Bár Beven és Binley (1992) kifejezetten emlı́ti, hogy a
GLUE módszertan kiterjeszthető szekvenciális tanulásra, vagyis az eredeti fut-
tatásban nem használt adatok asszimilációjára, az informális likelihood mértékek
használata miatt nem teljesül a „több adat = pontosabb becslés” alapelve. Ez a
probléma kiküszöbölhető, ha a GLUE eljárásban formális, statisztikai likelihood
függvényt használnak (Stedinger és mtsai., 2008), ekkor a GLUE algoritmusa
tulajdonképpen bayesi módon tanul (Mantovan és Todini, 2006).

[30]A módszer védelmében Beven és mtsai. (2007, 2008) úgy érvelnek, hogy
– az emlı́tett problémák ellenére – a gyakorlatban a formális statisztikai
módszerek nem jobbak a GLUE-nál, hiszen a hibamodellekben használt statiszti-
kai feltételezések ritkán teljesülnek, ı́gy a formális módszerek elméleti előnyei
kihasználhatatlanok. A GLUE módszer eredményei, hasonlóan a formális statiszti-
kai következtetés eredményeihez, természetesen függnek a módszer alkalmazása
során tett (szubjektı́v) feltételezésektől. Így Beven (2006) szerint nem is várható
el, hogy a GLUE alapján lehatárolt bizonytalansági tartományok eleget tegyenek
a statisztikai oldalról támasztott követelményeknek, vagyis hogy az előrejelzés
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1. fejezet: Bevezetés

bizonytalansági tartománya adott (nagy) valószı́nűséggel tartalmazza a tényleges
kimenetet. Ezzel a kitétellel azonban a módszer létjogosultsága kérdőjeleződik
meg (Stedinger és mtsai., 2008).

1.2. A kalibráció és a bizonytalanság-vizsgálat
problémái: A paraméterek és a
modellszerkezet felismerhetősége
� A felismerhetetlenség és dekompozı́ció együtteses által előállı́tott
műtermékek bemutatása saját esettanulmányokon (Honti és Stamm,
2010; Honti és Istvánovics, 2019)

A modellekkel szembeni szkepszis
[31] A környezeti modellek rendszerint túlzottan sok paraméterrel rendelkeznek,

amennyiben számos paraméterkombináció ugyanahhoz a végeredményhez vezet.
Ezt az általános jelenséget Beven és Binley (1992) equifinality-nek, van Stra-
ten és Keesman (1991) azonos mértékben valószı́nű paraméterkészleteknek,
Klepper és mtsai. (1991) elfogadható (paraméter)készleteknek nevezték. A
túlparametrizáltság egyrészt azt jelenti, hogy a modell kimenetének optima-
lizációjával nem minden paramétert ismerhetünk fel, vagyis nem mindegyiknek
tudjuk egyértelműen megállapı́tani az optimális értékét (Jakeman és Hornber-
ger, 1993; Beck, 1994). Gupta és mtsai. (1998) felvetették, hogy a kalibrációs
célfüggvény több dimenzióssá tétele (többcélú kalibráció – multi-objective ca-
libration) javı́thatja a paraméterek felismerhetőségét, de csak akkor, ha az
egyes kalibrációs célok a lehető legkevésbé függnek össze egymással. Másrészt
könnyű belátni, hogy – ha a modell szerkezete olyan, hogy paraméterei ma-
tematikai értelemben felismerhetők lennének – a túlparaméterezettség abból
fakad, hogy a modellezett rendszerre vonatkozó megfigyeléseink korlátosak.
Jó példa erre a szokásos hidrológiai csapadék-lefolyás modellezés: az egyes
egyenértékű paraméterkombinációk eltérő belső rendszerállapotból állı́tják elő
ugyanazt a vı́zhozam-idősort. Ezek a paraméterkombinációk csak azért tekint-
hetők egyenértékűnek, mert a rendszer belső állapotáról (pl. talajnedvesség,
telı́tett felületek nagysága, aktı́v talajvı́zkészletek, stb.) általában semmilyen
információval nem rendelkezünk, a megfigyelt vı́zhozam-idősor a modell ka-
librációjának egyetlen támpontja. A túlparaméterezettség tehát mérsékelhető a
modellezett rendszer megfigyelt jelenségeinek bővı́tésével is.

[32] A szinte elkerülhetetlen túlparametrizálás és bizonytalanság miatt a model-
lek rendszer- és alkalmazás-specifikusak, nem haszálhatóak általánosan (Beck,
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1.2. A kalibráció és a bizonytalanság-vizsgálat problémái: A paraméterek és a
modellszerkezet felismerhetősége

1987). Az ebből logikusan következő – és a gyakorlatban számtalanszor bi-
zonyı́tott – „minden célra másféle modellt” alapelv megkérdőjelezi a modellezés
létjogosultságát is, hiszen ha a modell csak arra a célra és azon körülményekre
jó, melyekre kalibrálták, akkor a kalibrációs adatbázis már minden elérhető
ismeretet tartalmaz, amit a modellezésből meg lehetne tudni. Az 1980-as
évek második feléig az elérhető mérési lehetőségeket figyelembe véve egyet-
len összetettebb, átfogó környezeti modell sem állta volna ki a Karl Popper¶
által a természettudományok területén a tudományosság alapvető feltételének
tekintett egyértelmű megcáfolhatósági próbáját (Beck, 1987). Az adathelyzet
az automatikus mérési eljárások elterjedésével sem javult. Bár bizonyos je-
lenségek azóta nagy idő- vagy térbeli felbontásban mérhetők, a legtöbb környe-
zeti modell állapotváltozói és főbb fluxusai ma sem figyelhetők meg ezekkel a
módszerekkel. Emellett a mérési lehetőségek kibővülésével párhuzamosan zajló
számı́tástechnikai fejlődés és az egyes környezeti folyamatokról rendelkezésre
álló tudás bővülése a modellek összetettségét is megnövelte. A környezeti model-
lek gyakorlati felismerhetetlensége azt sugallja, hogy a legegyszerűbb környezeti
rendszerektől eltekintve a modellek nem lehetnek jól definiáltak a szó fizikai
vagy kémiai modelleknél használatos értelmében (Beck és van Straten, 1983).
Ebből következően a környezeti modellekre támaszkodó hosszútávú előrejelzés
és tervezés erősen kétséges, hacsak a modellezési gyakorlat önmaga nem ébreszt
hasznos gondolatokat (Beck és van Straten, 1983).

[33]A modellek ilyetén problémái még jobban felerősödnek, ha egyes, ismert
hibákkal rendelkező komplex modelleket egy adott részterület standardizált
leı́rásaként fogadunk el és kontroll nélküli alkalmazásukkal jelentős, hosszútávú
döntéseket hozunk (Pilkey és Pilkey-Jarvis, 2007).

Felismerhetőség elméletben és gyakorlatban
[34]A kalibráció nehézségét és a bizonytalanság-vizsgálat szükségességét a modell-

paraméterek és a modellstruktúra nehéz felismerhetősége okozza. Godfrey és
DiStefano (1985) az következő elméleti eseteket különböztette meg:

• Egyértelmű felismerhetőség: csak egyetlen egy paraméterkészlet vagy
struktúra vezet ugyanahhoz a kimenethez.

• Lokális felismerhetőség: véges sok egyenértékű készlet vagy struktúra
vezet ugyanahhoz a kimenethez.

• Felismerhetetlenség: végtelenül sok egyenértékű készlet vagy struktúra
létezik.

¶Karl Popper: Logik der Forschung/The Logic of Scientific Discovery/A tudományos kutatás
logikája
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1. fejezet: Bevezetés

[35] A gyakorlati felismerhetőség követelménye az elméleti felismerhetőség
(lokális vagy egyértelmű), mégpedig a kalibrációhoz rendelkezésre álló adatok
tükrében. E kitétel nagyon fontos, mivel komplex modelleknél gyakran előfordul,
hogy egy adott kalibrációs adatkészleten a modell jelentős alrendszerei nem
gyakorolnak számottevő hatást a kimenetre, ı́gy paramétereik és egyenleteik még
akkor is felismerhetetlenné válnak, ha elméletileg felismerhetők (pl. hóval kap-
csolatos hidrológiai folyamatok nem kalibárlhatók egy fagymentes időszak adatai
alapján, a fitoplankton növekedésének tápanyaglimitációja nem kalibrálható egy
hipertróf, nagy fénykioltású vı́ztestben, stb.).

[36] A felismerhetőség, vagy annak hiánya alapvetően meghatározza a modell
használhatóságát. A paraméterek felismerhetetlensége nyomán az egyenértékű
paraméterkészletek kiterjedt altereket fedhetnek le, ami azután alapvetően hibás
eredményekhez vezet, amikor a modellt a kalibrációtól eltérő peremfeltételek mel-
lett használjuk (pl. ha a fentebb példaként emlı́tett hidrológiai modellt egy olyan
időszakra futtatjuk, melyben vannak fagyos és csapadékos napok). Alapelvként
leszögezhető, hogy a kalibrációs adatkészleten tanusı́tott egyenértékű működés
egyáltalán nem garantálja az egyenértékűséget eltérő körülmények között, tehát
az előrejelzési bizonytalanság meghaladja a kalibráció bizonytalanságát (1.2.
ábra). A felismerhetetlenség akkor is gondokat okoz, ha a modell célja a beépı́tett
hipotézisek vizsgálata. A statisztikai hipotézisvizsgálathoz hasonlóan a model-
lezés közvetlenül nem igazolhatja a hipotézist, csak cáfolhatja vagy rámutathat a
cáfolat hiányára. Ebből következik, hogy ha a megfigyelt jelenség többféleképpen
is magyarázható, akkor modellezéssel nem dönthető el, hogy a valóságban mi
történik. Mivel a környezeti problémák összetettek és a modellezett rendsze-
rekről a bonyolultságukhoz képest kevés, a hipotézisvizsgálatban felhasználható
információval rendelkezünk, gyakorlati szempontból a problémák jelentős része
a többféleképpen is magyarázható – más szóval az egyértelműen nem cáfolható‖
– kategóriába sorolandó.

[37] A modellek igazolása a (némileg) eltérő peremfeltételek melletti megbı́zható
működést vizsgálja, tehát elvileg kiszűri a felismerhetőségi problémák okoz-
ta gondok egy részét. Ez azonban nem mindig hajtható végre értelmesen. Az
éghajlatváltozással kapcsolatos előrejelzések jó része például olyan jövőbeli
peremfeltételeket tételez fel, amelyek jelenleg nem figyelhetőek meg, vagyis a
modell igazolására felhasználható adatok sincsenek róluk. A felismerhetőségi
problémák a modellezés határozatlanságát jelzik, amire racionális válasz lehet pl.
további információk bevonása a modellezésbe, vagy a modellezés eredményeitől
függő döntések elhalasztása. Ezen okokból egy felismerhetőségi probléma
feltárása még akkor is fontos, ha maga a probléma amúgy nem hárı́tható el.

[38]

‖v.ö. Popper definı́ciójával
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1.2. ábra. Felismerhetőségi probléma egy egyszerű regresszióban. Az idősor első,
normális eloszlású, független hibákkal megfigyelhető szakaszára (YO) illesztett
lineáris és exponenciális modell (r2 = 0.81 mindkét esetben) eltérően viselkedik
a kalibrációs időszakon kı́vül (szürke terület). Y a tényleges idősor.

Bonyolultabb modellek esetében a felismerhetőségi problémák
előfordulásának esélye fokozott, mivel a modellszerkezet és a paraméterek
felismeréséhez szükséges adatmennyiség az összetettséggel arányosan növekszik.
Emiatt részesı́tik előnyben az azonos teljesı́tményűnek bizonyuló modellek
közül az egyszerűbb szerkezetű, kevesebb paraméterrel rendelkező változatokat
(v.ö. Occam borotvája, Akaike Information Criterion). Mı́g a kalibrálandó
paraméterek száma a bonyolultság jó indikátora, a szerkezeti egyszerűség nem
osztályozható ennyire egyértelműen. A 1.2. ábra esetében például a leı́randó
probléma jellegétől függ, hogy a lineáris (pl. állandó külső utánpótlást kapó
folyamat) vagy az exponenciális (pl. öngerjesztő folyamat) szerkezet tekinthető-e
nyilvánvalóbbnak.

[39]A szerkezeti felismerhetetlenséghez nem szükséges egyazon jelenséget
különböző matematikai struktúrákkal leı́ró, alternatı́v modellek létrehozása. A
paraméterek szélsőséges felismerhetetlensége akár matematikailag azonos, de
viselkedésükben radikálisan eltérő modellekhez is vezethet. Példaként ismét csa-
padék-lefolyás modellt veszünk (1.3. ábra). A rendszerben tározott vı́zmennyiség
határozza meg az alaphozam stabilitását és ezáltal a szóban forgó vı́zgyűjtőn
jelenleg még ritka száraz időszakokban tanúsı́tott viselkedést. Az éghajlatváltozás
miatt a száraz időszakok gyakorisága várhatóan nőni fog, de az alkalmazott mo-
dell és a rendelkezésre álló adatok alapján nem állapı́tható meg, hogy ez a folyó

16

dc_1852_20

Powered by TCPDF (www.tcpdf.org)



1. fejezet: Bevezetés

hozamát mennyiben fogja befolyásolni.

Nash-Sutcliffe = 0.57 Nash-Sutcliffe = 0.55

htalaj: 1-95 mm
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900-1500 mm
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Q
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250-450


mm

ET/PET: 65%CSAPADÉK

B
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1.3. ábra. A logSPM koncepcionális csapadék-lefolyás modell (Kuczera és mt-
sai., 2006) tározóinak felismerhetőségi problémája a svájci Gürbe vı́zgyűjtőjére
kalibrálva (Honti és Stamm, 2010). ET/PET: a potenciális evapotranspiráció
ténylegesen megvalósuló hányada. Az egyenértékű megoldásokhoz tartozó Nash-
Sutcliffe index: A=57%, B=55%.

Felismerhetetlenség okozta műtermékek
[40] A felismerhetetlenség az előrejelzési bizonytalanságon és az eldönthetetlen hi-

potézisvizsgálatokon kı́vül más, de alapvetően rokon-jellegű problémákat is
okozhat. A vı́zi környezet modellezésében gyakori, hogy a modellezett és meg-
figyelhető állapotváltozót több, ellentétes irányú és külön-külön nem, vagy
csak nehezen megfigyelhető folyamat befolyásolja. Ilyenkor ezen folyamatok
paraméterei csak annyira felismerhetők, amennyire a folyamatok aktivitása és
mértéke egymástól karakterisztikusan elkülönül. Ilyen például a vı́zminőségi
modellekben a fitoplankton biomassza – növeli a szaporodás, csökkenti a pusz-
tulás és a növényevő szervezetek táplálkozása; üledékdinamikai modellekben a
lebegőanyag mennyisége – növeli a felkeveredés, csökkenti a kiülepedés; vagy
bármilyen olyan modell, amely transzportfolyamatokat tartalmaz – a helyi kon-
centrációt növeli az ideszállı́tott anyag, csökkenti az elfelé mutató transzport. A
felszı́ni vizekben az oldott oxigén (DO) koncentrációja is eleget tesz ezeknek
a feltételeknek: a transzportot elhanyagolva a fotoszintézis növeli, a teljes öko-
szisztéma légzése csökkenti a koncentrációt, a levegő-vı́z határfelületen zajló
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gázcsere mindkét irányú változást okozhat az aktuális telı́tettségtől függően. Az
anyagcsere oldott oxigénen alapuló modellezési gyakorlata remekül demonstrálja,
hogy a felismerhetetlenség okozta bizonytalanság milyen műtermékeket okoz a
kalibráció eredményeiben (Honti és Istvánovics, 2019).

[41]A vı́zi ökoszisztéma anyagcseréjét a limnológia kezdetei óta leggyakrab-
ban az oxigénben kifejezett nettó elsődleges termeléssel (net ecosystem pro-
duction, NEP) jellemzik (Odum, 1956). A transzportfolyamatokat elhanyagoló
oxigénforgalmi egyenlet a következő (Hoellein és mtsai., 2013):

dDO(t)
dt

= GPP(t) – R(t) + X(t) (1.9)

ahol dDO/dt a vı́zben oldott oxigén koncentrációjának időbeli változása, GPP a
bruttó elsődleges termelés (gross primary production), R a teljes ökoszisztéma
légzése, X pedig a gázcsere, melynek iránya akkor pozı́tı́v, ha a levegőből a
vı́zbe irányul (minden folyamat mértékegysége [mg L–1 d–1]). Mivel az (1.9)
egyenletben csak GPP és R biológiai folyamat, a NEP a kettő különbsége:

NEP(t) = GPP(t) – R(t) (1.10)

[42]Ha a NEP pozitı́v, akkor az ökoszisztéma autotróf. Ha negatı́v, akkor az öko-
szisztéma hetero- vagy disztróf (Odum, 1956; Hoellein és mtsai., 2013). A NEP,
GPP és R folyamatok meghatározása az anyagcsere-vizsgálatok fő célja (Staehr
és mtsai., 2011), mivel a limnológusok nagy ökológiai fontosságot tulajdonı́tanak
értékeiknek és a köztük mutatkozó összefüggéseknek, melyekből távlati következ-
tetéseket vonnak le (del Giorgio és Peters, 1994; Van de Bogert és mtsai., 2007;
Solomon és mtsai., 2013).

[43]Az oxigénforgalmi modellezés jelenleg szokásos menete az, hogy a mért
DO koncentrációból kiszámı́tják dDO/dt-t, majd egy kiválasztott empirikus mo-
dellel X-et (Hanson és mtsai., 2008; Staehr és mtsai., 2010; McNair és mtsai.,
2015). A kettő különbsége adja a nettó elsődleges termelést: NEP = dDO/dt – X.
Végül GPP és R a NEP hasonló dekompozı́ciójával adódik, kihasználva, hogy
éjszaka nincs fotoszintézis, ekkor tehát R = NEP. Mivel X számtalan meteo-
rológia és hidraulikai tényezőtől függ, leı́rására változatos empirikus modellek
állnak rendelkezésre (Cole és Caraco, 1998; Dugan és mtsai., 2016). Az egyes
modellek között előforduló nagyságrendi különbségek azt jelzik, hogy a gázcsere
becslése egy adott helyen és időben rendkı́vül bizonytalan, ami a NEP értékét is
bizonytalanná teszi.

[44]Ha a becsült (X∗) és a valódi gázcsere között az alábbi viszonyt feltételezzük:

X∗(t) = X(t) (1 + eX(t)) (1.11)

18

dc_1852_20

Powered by TCPDF (www.tcpdf.org)



1. fejezet: Bevezetés

ahol eX egy normális eloszlású véletlen folyamat βX átlaggal és εX szórással (βX
jelenı́ti meg X becslésének szisztematikus hibáját, εX a véletlenszerű hibákat),
akkor

Var[X∗] = Var[X](1 + βX)2 + ε2
X

(
E[X]2 + Var[X]

)
(1.12)

[45] Mivel a gázcsere mindig az egyensúly irányába hat, ı́gy természetes vizekben
és hosszú távon a várható értéke elhanyagolható a varianciájához képest, vagyis:

Var[X∗] ≈ Var[X]
(

(1 + βX)2 + ε2
X

)
(1.13)

[46] dDO/dt-t jellemzően a biológiai folyamatok irányı́tják, ı́gy az függetlennek
tekinthető X-től és X∗-tól. Ezért:

Var[NEP] = Var[dDO/dt] + Var[X] (1.14)

és
Var[NEP∗] = Var[dDO/dt] + Var[X∗] (1.15)

[47] dDO/dt és X függetlensége miatt:

Cov[X, NEP] = –Var[X] (1.16)

és

Cov[X∗, NEP∗] = –Var[X∗] ≈ –Var[X]
(

(1 + βX)2 + ε2
X

)
(1.17)

amiből az X és a NEP közötti korreláció a valóságban:

Corr[X, NEP] = –
1√

1 + Var[dDO/dt]
Var[X]

(1.18)

és a becslés szerint:

Corr[X∗, NEP∗] = –
1√

1 + Var[dDO/dt]
Var[X]

(
(1+βX)2+ε2

X
) (1.19)

[48] Ez azt jelenti, hogy a korreláció X∗ és NEP∗ között – akár jelentősen – meg-
haladja a tényleges korrelációt X és NEP között, ha X∗ varianciája meghaladja
X varianciáját. Ez akkor teljesül, ha:

β2
X + 2βX > –ε2

X (1.20)

[49]
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1.4. ábra. A gázcsere-becslés hibaparamétereinek azon tartománya, ahol
Var[X∗] ≤ Var[X] (szürke területek). A világosabb területen a becslés annyira
rossz, hogy a gázcsere előjele sem helyes.
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1.5. ábra. R∗ hibaparamétereinek azon tartománya, ahol Corr[GPP∗, R∗] ≤
Corr[GPP, R] (R∗ hibáit ugyanúgy parametrizálva, mint X∗-ét, vagyis εR a re-
latı́v hiba várható értéke, βR a szórása). A szı́nek a βX különböző értékeinél
érvényes területeit jelentik. Mivel a területek lehatárolásában szerepet játszik a
kiinduló DO és R adatok (ko)varianciája, ı́gy ez az ábra nem általános érvényű.
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1. fejezet: Bevezetés

Az (1.20) egyenletből nyilvánvaló, hogy X∗ véletlenszerű hibái minden eset-
ben növelik a látszólagos korrelációt, mı́g a szisztemaikus eltérések csökkenthetik
is azt, ha βX < 0, vagyis alulbecslésről van szó (1.4. ábra).

[50] Hasonló módon kimutatható, hogy a GPP és R közötti becsült korrelációt is
torzı́tják X∗ és R∗ becslési hibái, mégpedig úgy, hogy a korreláció alulbecslési
tartománya igen szűk (1.5. ábra). Ha R∗ véletlenszerű hibái meghaladják a 15%-ot,
akkor a GPP és R közötti korrelációt mindenképpen felülbecsüljük.

[51] Az oxigénforgalmi vizsgálatokban tapasztalható becslési bizonytalanságot
tekintve kijelenthető, hogy a GPP és R napi (rövid távú) értékei közötti lineáris
korreláció nagy része a hibaterjedés műterméke, amely teljesen elfedi a napi
kapcsolat valószı́nűsı́thetően hiszteretikus jellegét (Honti és Istvánovics, 2019).
A véletlenszerű hibák az (1.9) és (1.10) egyenletek linearitása miatt fokozzák a
lineáris korrelációt. Ezen jelenség miatt a hasonló, bizonytalan dekompozı́cióval
kapott értékek közötti összefüggések (ez esetben: ökológiai) értelmezése a je-
lenlegi gyakorlat ellenére kerülendő, mı́g a becslési bizonytalanság pl. további
mérések bevonásával csökkenthető. Ezek a jelenségek az összes, a fejezet elején
bemutatott dekompozı́cós problémát hasonlóan érintik.

[52] A paraméterek és a modellszerkezet felismerhetetlensége tehát a model-
lek alkalmazását majd minden szempontból hátráltatja. Véleményem szerint
a különböző felismerhetőségi problémák mérséklése jelenleg a modellezés egyik
legfontosabb feladata.
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2 A paraméterek és a
modellszerkezet
felismerhetőségének javı́tása

� A bayesi paraméter-kalibráció szokásos menete � A bayesi kalibráció
szükségességének illusztrálása egy laboratóriumi rendszer saját fejlesztésű mo-
delljével (Honti és Fenner, 2015) � A strukturális bizonytalanság csökkentése
adatok és modellek bevonásával, saját esettanulmány (Honti és Fenner, 2015;
Honti és mtsai., 2016a). � A modell-paraméterek értelmezésével kapcsolatos
problémák összefoglalása

2.1. Modellparaméterek bayesi kalibrációja
� A bayesi paraméter-kalibráció szokásos menete

[53] A paraméterek felismerhetetlenségén csak a kalibrációs módszer fej-
lesztésével nem lehet segı́teni, egyéb információforrás(ok) bevonására van
szükség. Előfordulhat, hogy a paraméterek elméletileg felismerhetők lennének,
csak a megfigyelési adathalmaz nem tartalmazott minden részfolyamat szem-
pontjából releváns időszakokat. Ekkor a megfigyelési adatok kiterjesztése segı́thet.
Gyakran előfordul azonban, hogy a paraméterek továbbra is felismerhetetlenek
maradnak, például elméleti felismerhetetlenség miatt. Ezekben az esetekben más
megoldásra van szükség.

[54] A bayesi statisztika lehetővé teszi a megfigyelési adatokon túl a paraméterek
értékére vonatkozó egyéb információ bevonását a kalibrációs eljárásba és ezzel
elméletileg lehetővé teszi bármilyen felismerhetőségi probléma megoldását∗. A
hagyományos kalibráció azt feltételezi, hogy a kalibrációban csak a hiba, vagyis
∗Valóban, még a kalibrációs adathalmaz teljes információhiánya esetén is lenne optimum: a

paramétereket kondı́cionáló prior eloszlás sűrűségfüggvényének maximuma. Lásd később.

23

dc_1852_20

Powered by TCPDF (www.tcpdf.org)



2.1. Modellparaméterek bayesi kalibrációja

a modell eredményei és megfigyelési adatok közötti különbség véletlenszerű,
maguk a mégoly ismeretlen paraméterek nem igazi valószı́nűségi változók, és ı́gy
statisztikai megállapı́tások csak a hibával kapcsolatban tehetők. Ezzel szemben a
bayesi statisztikán alapuló kalibráció a valószı́nűség kiterjesztett értelmezésével
a modell paramétereit is bevonja a statisztikailag kezelhető körbe.

[55]A klasszikus valószı́nűségi értelmezéstől eltérően a bayesi valószı́nűség nem-
csak tényleges valószı́nűségi változók esetében, hanem bármivel kapcsolatban
értelmezhető. A bayesi értelmezésű valószı́nűség a klasszikus valószı́nűség és
gyakoriság helyett bizonytalan információt, tudást, véleményt, elvárást jelöl, és
ezen definı́ciónak köszönhetően eredendően szubjektı́v. A bayesi következtetési
folyamatban megkülönböztetjük a bizonyı́téktól, vagyis a megfigyelési adatoktól
független, a bizonyı́ték figyelembe vétele előtt érvényes prior valószı́nűséget
és a bizonyı́téktól és adatoktól is függő, az adatok elemzése utáni poszterior
valószı́nűséget. A kettő közötti eltérés tekinthető a bizonyı́tékból hasznosı́tott
információ tudásunkra gyakorolt hatásának.

[56]A bizonyı́téktól függő feltételes valószı́nűséget általánosan a
valószı́nűségszámı́tásból ismert Bayes-tétel alapján számı́thatjuk ki:

Pz1|z2 =
Pz1,z2
pz2

=
Pz2|z1Pz1

Pz2
=

Pz2|z1Pz1∫
Pz2|ζ1Pζ1dζ1

(2.1)

ahol z1 és z2 tetszőleges események. A bayesi statisztikai értelmezés szerint
z1 a rendszer előzetesen megjósolt, z2 pedig a ténylegesen megfigyelt visel-
kedését jelenti, ekkor Pz1 a prior, Pz1|z2 a poszterior valószı́nűség. A korábbi
jelölésrendszert használva a (2.1) egyenlet átı́rható (elhanyagolva a modell be-
menő adataitól való függés megjelenı́tését):

P(θ | YO) =
f
(
YO | YM(θ)

)
· P(θ)∫

f
(
YO | YM(ϑ)

)
· P(ϑ) dϑ

=
L (θ, YO) · P(θ)∫

L (ϑ, YO) · P(ϑ) dϑ
(2.2)

ahol a θ paraméterkészlet egyértelműen leı́rja a modell megjósolt viselkedését,
hiszen determinisztikus modellekkel foglalkozunk, valamint f

(
YO | YM(θ)

)
=

L (θ, YO) a paraméterek likelihood függvénye, P(θ) a prior, P(θ | YO) pedig
a poszterior valószı́nűség. A modell paraméterek (θ) valószı́nűségi kezelése
nem képzelhető el a bayesi kereteken kı́vül, mivel ezek egyáltalán nem tekint-
hetők klasszikus értelemben vett valószı́nűségi változónak, ı́gy a (2.2) egyenlet
alkalmazása valamely modell kalibrációjában egyértelműen szubjektı́v, bayesi
alapokat jelez.

[57]A (2.2) egyenlet törtjeinek nevezője a megfigyelt adatok (YO) feltétlen
valószı́nűségét jelképezi. Mivel ez a kalibrációban ez nem játszik szerepet, a
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képletből kihagyható. Így jutunk a gyakorlatban alkalmazott egyszerű arányossági
képlethez:

P(θ | YO) ∝ L (θ, YO) · P(θ) (2.3)

ahol L (θ, YO) a hagyományos módon számı́tott likelihood.
[58] A bayesi kalibráció célja a legnagyobb poszterior valószı́nűségű modellpa-

raméterek megtalálása. A (2.3) egyenletből látható, hogy a hagyományos likeliho-
od alapú kalibrációtól eltérően a kalibráció célfüggvénye nemcsak a modell illesz-
kedésétől és ı́gy közvetve a megfigyelt adatoktól függ, hanem figyelembe kell ven-
ni a modell paramétereire vonatkozó prior elvárásokat és elképzeléseket is. A posz-
terior valószı́nűség ı́gy a likelihood és a prior valószı́nűség közti formális kompro-
misszumnak tekinthető. A prior és a likelihood relatı́v súlyát a kalibrációs adatok
paraméterekre vonatkozó információtartalma (mely természetesen a modellszer-
kezet függvénye is) határozza meg. Kevés, vagy csekély információtartalmú
kalibrációs adatoknál a prior dominál. Ha a prior valószı́nűség rendelkezik egy
jól meghatározott optimummal, akkor a poszterior valószı́nűség még teljesen
semmitmondó, konstans likelihood és tetszőlegesen bonyolult modellszerkezet
mellett is ki fog jelölni egyetlen optimális paraméterkombinációt, vagyis a felis-
merhetőségi probléma technikai értelemben megoldódik. A bayesi kalibrációval
tehát a felismerhetőségi probléma kezelhető, ha a kalibrációs adathalmaztól
független egyéb információ, illetve tudás alapján a modell minden paraméterére
informatı́v prior eloszlás hozható létre. Ugyanakkor a prior dominanciája esetén
a kalibrációnak nem sok értelme van, hiszen az adatokból a modell nem tanul
sokat.

[59] A prior eloszlás tehát döntően befolyásolhatja a poszterior eloszlás formájában
jelentkező végeredményt, ı́gy meghatározásakor óvatosan kell eljárni. A baye-
si kalibráció tudományos alkalmazásakor a prior definı́ciószerű szubjektivitása
ellenére is igyekeznek azt lehetőleg objektı́v adatokon nyugvó, módszertani
szempontból megalapozottan előállı́tani (Jaynes, 1986). Pusztán statisztikai
értelemben ez nem lenne szükségszerű. A szubjektivista iskola nézetei szerint a
prior és az egész bayesi statisztika szubjektı́v volta miatt akármilyen, objektı́ven
nem igazolható tudományos hiedelem vagy elvárás is megfogalmazható pri-
orként, hiszen az eredmény úgyis szubjektı́v lesz (Nau, 2001). A (2.3) egyen-
letből viszont tisztán látszik, hogy a túl magabiztosan megfogalmazott (keskeny
sűrűségfüggvényű) prior eloszlás elnyomhatja a likelihoodot és ezzel csökkent-
heti a kalibrációs adatokból való tanulás eredményességét. Az egyáltalán nem
informatı́v prior eloszlás, amely bármely paraméterkombinációhoz ugyanazt a
valószı́nűséget rendeli, visszaadja a hagyományos kalibráció egyenletét: a poszte-
rior egyenlő lesz a likelihooddal.
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2.2. Felismerhetetlen paraméterek egy „egyszerű”
rendszerben
� A bayesi kalibráció szükségességének illusztrálása egy laboratóriumi
rendszer saját fejlesztésű modelljével (Honti és Fenner, 2015)

[60]A környezeti modellek sokszor rossz leı́ró és előrejelző teljesı́tményét gyakran
magyarázzák azzal, hogy ezek a rendszerek nyı́ltak, a mérési lehetőségek korlátai
miatt szerkezetük, állapotuk és a bennük fellépő kölcsönhatások teljes mértékben
nem megismerhetők. A megismerhetőség hiánya miatt a rendszerre alkalmazott
modell paramétereit csak bizonytalan módon határozhatjuk meg. E magyarázat
alapján azt várhatnánk, hogy ellenőrzött laboratóriumi körülmények között tartott
kı́sérleti rendszereket pontosabban lehet modellezni. A gyakorlat viszont azt mu-
tatja, hogy laboratóriumban, egészen egyszerű, zárt rendszerekben is előállhatnak
olyan modellezési problémák, amikor a paraméterek felismerhetősége rendkı́vül
gyenge.

[61]A gazdaság és a társadalom különböző szektoraiban használt számtalan szinte-
tikus vegyület többsége életcilusa során eljut a felszı́ni és felszı́n alatti vizekbe. A
peszticidek (főként gyom-, rovar-, gombaölőszerek) közvetlenül, vagy hidrológiai
folyamatok útján jutnak a vizekbe. A gyógyszer-hatóanyagok és különböző ipari
vegyületek a csatonarendszeren és a szennyvı́ztisztón keresztül érik el a folyókat.
A jellemzően az éptőanyagok védelmét szolgáló biocidek a záporvı́zzel és a
városi lefolyással utaznak. Ezen anyagok funkciójuknak megfelelően erősen
bioaktı́vak, kis koncentrációban (ng L–1 – µg L–1) is jelentős a hatásuk a vı́zi
környezetben, ezért mikroszennyezőknek nevezzük őket. A vı́zi ökoszisztémák
állapotának megőrzése érdekében ezt a kitettséget elfogadható mértéken kell
tartani. A mikroszennyezők egy része állandóan jelen van a felszı́ni vizekben.
Némelyek a környezetben hamar lebomlanak, de az állandó kibocsátás miatt foly-
tonos a jelenlétük, vagyis pszeudo-perzisztensek. Mások nehezebben bomlanak,
emiatt még időszakos kibocsátás mellett is képesek felhalmozódni a környezetben
és/vagy az élőlényekben, valamint nagy távolságokat megtenni a környezetben. Ez
a tényleges perzisztencia. A környezeti hatás szempontjából az úgynevezett PBT
(Persistent-Bioaccumulative-Toxic) anyagok jelentik a legnagyobb kockázatot,
mivel itt a széleskörű jelenlét, a bioakkumuláció és a drasztikus biológiai hatás
együttesen adottak. Emiatt a vegyületek környezetvédelmi engedélyezése során
azt kell bemutatni, hogy az adott vegyületre a PBT kombináció nem áll fenn.
Ennek egyik pillére a perzisztencia vizsgálata.

[62]Szerves, hidrofób† mikroszennyezők engedélyezési eljárása során azok
környezeti perzisztenciáját az OECD által szabványosı́tott 308-as jelű kı́sérleti

†Vagyis az üledékbe vándorlásra és ott felhalmozódásra esetlegesen hajlamos.
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eljárás (OECD, 2002) szerint vı́z-üledék rendszerben kell vizsgálni (Europe-
an Commission, 2011). Az OECD 308-as kı́sérlet a „szimulációs” kı́sérletek
családjába tartozik, a környezetben található, élővı́z-üledék rendszerek vi-
selkedését hivatott tükrözni laboratóriumi körülmények között. Eredményeit
használják a vegyületek környezeti perzisztenciájának vizsgálatában és expozı́ciós
modellekben is. Az adott vegyület engedélyezési eljárásában bizonyı́tandó, hogy
a vegyület nem perzisztens, vagyis vı́zben 40, üledékben pedig legfeljebb 120
nap alatt lebomlik a beadagolt mennyiség fele (European Commission, 2011).

[63] A kı́sérlet körülményeit a szabvány viszonylag pontosan definiálja. A zárt
kı́sérleti rendszerben 1:3 – 1:4 térfogatarányban élővizekből származó előinkubált
üledék és vı́z található. Előı́rt határok között változhat a vı́zoszlop magassága
(6-12 cm) és az üledékréteg vastagsága (2-3 cm) is, ügyelve a megadott vı́z-üledék
arány betartására. A teljesen pangó vı́ztérbe a kı́sérlet kezdetekor bejuttatják a
radioaktı́van jelölt vizsgálandó vegyületet (P, parent compound), majd 60-100
napig kb. 10 alkalommal figyelik, hogy a vegyület hogyan bomlik le a vı́zben és az
üledékben más szerves vegyületekké (M), illetve szén-dioxiddá. Minden méréskor
két párhuzamosan inkubált rendszert dolgoznak fel. A vı́ztérből pipettázással, az
üledékből homogenizálás után vesznek reprezentatı́v mintákat, az illékony fázist
kémiai csapdák fogják fel.‡

[64] Az OECD 308-as kı́sérlet ugyan zárt, szabványos felépı́tésű laboratóriumi
rendszer, mégis összetett és teljességében nem megismerhető az elvégezhető
mérések korlátai miatt. A vizsgált anyag vı́zben és üledékben mérhető
mennyiségét nemcsak a lebomlás, hanem a vı́z- és üledékfázisok közötti anyag-
transzport is befolyásolja. A vı́ztérbe juttatott vegyület a hidrofóbia mértékétől
függő sebességgel a vı́zből az üledékbe vándorol, ahol ezen anyagáram miatt a
vı́z-üledék határfelülettől lefelé koncentráció-gradiens alakul ki (Honti és Fen-
ner, 2015; Shrestha és mtsai., 2016). Ugyanakkor a pangó vı́ztér miatt az üledék
oxigén-utánpótlása lassú, ı́gy a felső, pár mm vastag határréteg kivételével az
üledék még akkor is anaerob lesz, ha a vı́ztér aerob (Honti és Fenner, 2015; Sh-
restha és mtsai., 2016). A redox- és koncentrációviszonyok ezen változékonysága
miatt a biokémiai folyamatok jellege és sebessége is eltérő az üledék egyes
rétegeiben.

[65] A homogenizált mintavétel miatt az üledékbeli viszonyok változékonysága
nem mérhető meg, ı́gy a vı́z- és üledékfázisokban található átlagos vegyület-
mennyiség időbeli változásából kell a kiindulási vegyület környezeti viselkedése
szempontjából reprezentatı́v felezési időt kiszámı́tani. Mivel tervezői szerint az
OECD 308-as kı́sérlet a környezeti viszonyokat jól utánzó „szimulációs” teszt,

‡A mérést nehezı́ti, hogy az üledékrészecskéken számottevő, kémiailag nem kivonható
maradék (NER – non-extractable residue) képződik, ı́gy a vı́zből, az üledékből és a gázfázisból
kivont összesı́tett radioaktivitás néha jelentősen elmarad az eredetileg hozzáadott mennyiségtől.
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eredetileg a kérdéses vegyület (üledékben történő) lebomlását a teljes rendszerre
vonatkoztatott disszipációs vagy átalakulási felezési idővel (DissT50,ts) jelle-
mezték. A teljes vı́z-üledék rendszerben P átalakulása a rendszer zártsága miatt
csak lebomlással történhet, ı́gy DissT50,ts valóban a rendszerben található összes
P együttes lebomlási felezési idejével (DegT50,ts) egyenlő. Hatékony biológiai
lebontáshoz jelentős mikrobiológiai aktivitásra van szükség. A rendszerben
található bakteriális biomassza nagy része az üledékben, és annak is a vı́zoszloppal
határos, aerob átmeneti zónájában tömörül, ı́gy feltételezhető, hogy P lebontása
is döntően itt történik (ter Horst és Koelmans, 2016). A lebomlási folyamatok
koncentrálódása viszont azt jelenti, hogy a megfigyelt, rendszer-léptékű lebomlás
nagyban függ a fázisok közötti transzportfolyamatok sebességétől és ezáltal a
kı́sérleti rendszer geometriai jellemzőitől (Honti és Fenner, 2015; ter Horst és Ko-
elmans, 2016). Ezért az OECD 308-as kı́sérletekből levezetett DegT50,ts értékek
a vegyület élővizekben mutatott viselkedése szempontjából nem reprezentatı́vak.

[66]A DegT50,ts hiányosságai régóta ismertek (FOCUS, 2006, 2014). A mérhető
adatok köre alapján felmerült, hogy külön-külön kellene becsülni a mikros-
zennyezők felezési idejét a vı́z- és üledékfázisban (DissT50,w és DissT50,sed),
hiszen ezek a vı́zben és üledékben mért P idősorokból közvetlenül számolhatók.
Azonban a fázisok közötti transzport lehetősége miatt sem a vı́z, sem az
üledékfázis nem tekinthető zárt rendszernek, vagyis a disszipációs felezési idő
egyik esetben sem egyenlő a lebomlási felezési idővel. A DissT50,w indikátor
esetében az üledékbe irányuló transzport hatása akár nagyságrendekkel is megha-
ladhatja a lebomlásét, hiszen erősen hidrofób vegyület a gyors adszorpció miatt
még bármilyen lebomlás nélkül is hamar eltűnik a vı́ztérből. A transzport hatása
a DissT50,sed esetében általában ellenkező előjelű, vagyis a tényleges lebomlás
gyorsabb lehet, mint a disszipáció alapján becsült érték. Ezen problémák miatt
az egyes fázisokra vonatkozó disszipációs felezési idő még kevésbé alkalmas
az anyag környezetben tanúsı́tott viselkedésének jellemzésére, mint a DegT50,ts
(Honti és Fenner, 2015).

[67]A megoldás a tényleges lebomlási folyamatokat tükröző, fázis-specifikus
felezési idők (DegT50,w és DegT50,sed) használata lenne, ezek azonban nem
vezethetők le közvetlenül a mérési eredményekből (FOCUS, 2006). A DegT50,w
és DegT50,sed indikátorok becsléséhez modellezésre van szükség, ahol a feladat
a fázisok közötti transzport és a lebomlás hatásának elválasztása(FOCUS, 2006).
Az e célra alkalmazott egyszerű modellek szimulálják a vegyületek átalakulását
a vı́z- és üledékfázisban, valamint leı́rják a fázisok közötti anyagáramot (Honti
és Fenner, 2015). A homogenizált mintavétel és az anyagáramokra vonatkozó
megfigyelések hiánya miatt azonban a tényleges lebomlás és a transzport nem
választható el egyértelműen, vagyis a folyamatok paraméterei csak bizonytalanul
becsülhetők. A fázisok közötti transzport sebességétől függően még a lebomlás
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helye sem állapı́tható meg, vagyis strukturális bizonytalanság is fennáll. Egyes
erősen hidrofób anyagok ugyan gyorsan az üledékbe vándorolnak, de az ott kelet-
kezett kevésbé hidrofób bomlástermékeik visszadiffundálhatnak a vı́zoszlopba,
azt a látszatot keltve, hogy a lebomlás a vı́ztérben történt. A modellezési probléma
tehát a rendszer látszólagos egyszerűsége ellenére rendkı́vül összetett (2.1. ábra).
A kı́sérletből meghatározandó üledékbeli biológiai lebomlás kezdetén és végén
elhelyezkedő állapotváltozókat (Ps és Ms) egyszerre több, ismeretlen nagyságú
folyamat táplálja és fogyasztja, ı́gy a paraméterek becslése bizonytalan (v.ö. 1.2.
fejezet).

Pw Mw

Ps Ms

CO2

NER

a

b

2.1. ábra. Az OECD 308-as kı́sérletben zajló folyamatok (Honti és Fenner, 2015).
a: a kiindulási anyag befecskendezése a rendszerbe, b: biológiai lebomlás az
üledékben (az egész kı́sérlet célja, hiszen a tapasztalatok szerint ez a fő lebomlási
pálya, valamint az OECD 308-as kı́sérletből kinyert felezési időkre az üledék-
határérték vonatkozik). P: kiindulási anyag, M: bomlástermék, NER: kémiailag
kivonhatatlan maradék. A w és s indexek a vı́zsozlopban és az üledékben lévő
frakciókat jelentik.

[68] A megoldás független adatok bevonása és ezzel a rendszer szabadsági fokai-
nak csökkentése. Az egyes, az OECD 308 kı́sérletben eredményeiből közvetlenül
nem eredeztethető, de a kı́sérleti meta-adatokból, vagy más adatforrásokból
becsülhető paraméterekre a becslés pontosságától függően konfidens (szűk) prior
eloszlásokat veszünk fel. Ilyen paraméterek a mikroszennyező szorpciós tulaj-

29

dc_1852_20

Powered by TCPDF (www.tcpdf.org)



2.3. Folyamatok felismerhetőségének javı́tása új rendszerek bevonásával

donságait jellemző vı́z-üledék megoszlási hányados, az üledék porozitása és
szervesanyag-tartalma, valamint a vı́z- és az üledékoszlop magassága.
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2.2. ábra. Kalibrált paraméterek értéke számos OECD 308 kı́sérletre (körök) és
bizonytalanságuk (foltok) prior eloszlásokkal, illetve nélkülük (Honti és Fenner,
2015). Dp: diffúziós állandó, Zs: üledékvastagság. A függőleges szürke sávok a
hihető értéktartományt és egyben a kijelölt prior eloszlások 95%-os konfidenci-
asávját jelentik.

[69]A bayesi kalibráció és benne a prior eloszlások segı́tségével jelentősen
csökkenthető a kalibrált paraméterek bizonytalansága (2.2. ábra), vagyis a fázisok
közötti transzport és a helyi lebomlás szétválasztható a vı́zben és az üledékben is
(2.3. ábra). Mindemellett a prior eloszlások gondoskodnak arról, hogy a kalibrált
paraméterek a fizikailag és kémiailag lehetséges tartományban maradjanak (lásd
a paraméterek irreális értékeit priorok nélkül a 2.2. ábrán). A nem hidrolizáló
anyagok vı́zbeli lebomlásának sebessége kevés kivételtől eltekintve lassabb, mint
az üledékbeli lebomlásé, ami annak tudható be, hogy ezek a jellemzően hidrofób
anyagok nagyobb koncentrációban vannak jelen az üledékben, ahol a lebontó
biomassza is nagyobb (2.3. ábra).

2.3. Folyamatok felismerhetőségének javı́tása új
rendszerek bevonásával
� A strukturális bizonytalanság csökkentése adatok és modellek be-
vonásával, saját esettanulmány (Honti és Fenner, 2015; Honti és mtsai.,
2016a)
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2.3. ábra. A vı́z- (kwpm) és üledékbeli (kspm) lebomlási tényezők kalibrált értékei
(körök) és bizonytalanságuk (felhők, 95%-os bizonytalansági tartomány) publi-
kusan elérhető, peszticidekre és gyógyszer-hatóanyagokra végzett OECD 308-as
kı́sérletek adataiból (Honti és Fenner, 2015). A felhők eltérő szı́ne kémiailag
különböző viselkedésű csoportokat jelöl: a feketével jelölt anyagok hidrolizálnak,
a szürkével jelöltek nem.

[70] Az OECD 308-as rendszer modelljének bayesi kalibrációja a mérési
idősoroktól független információ bevonásával csökkenti a paraméterek bizonyta-
lanságát, viszont nem képes a modell szerkezeti bizonytalanságait kiküszöbölni.
A szorpciós tulajdonságok (vagyis a megoszlási hányados) bizonytalanságának
csökkentésével tisztázható, hogy a lebomlás mekkora hányada zajlik az üledékben
és a vı́ztérben, de az üledéken belül továbbra is bizonytalan marad a lebomlás he-
lye (aerob határréteg, anaerob mély-üledék, illetve mindkettő) és mechanizmusa.
Ugyanaz a megfigyelési adatsor megmagyarázható különböző redox állapotokhoz
kötött bomlási folyamatokkal és a hozzájuk tartozó diffúziós sebességekkel (Honti
és Fenner, 2015). A kı́sérletek eredményeinek értelmezését segı́tő FOCUS mun-
kacsoport (FOrum for Co-ordination of pesticide fate models and their USe§)
által javasolt modellek (2.4. ábra A és B) vagy az üledék állandó és teljes elke-
veredettségét feltételezik, ami ellentétben áll az üledékben megfigyelhető erős
gradiensekkel, vagy egy, az idővel mélyülő diffuziós réteget használnak, melyen

§http://esdac.jrc.ec.europa.eu/projects/focus-dg-sante
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2.3. Folyamatok felismerhetőségének javı́tása új rendszerek bevonásával

belül szintén teljes elkeveredettséget tételeznek fel. Ez utóbbi ugyan egyszerűsı́tett
formában figyelembe veszi azt, hogy a kı́sérlet folyamán a vizsgált anyag foko-
zatosan az üledékbe vándorol, de továbbra is feltételezi, hogy a lebomlás az
anaerob rétegekben ugyanolyan gyors, mint az aerob határrétegben. A Honti és
Fenner (2015) által kifejlesztett modellek (2.4. ábra C és D) a diffúzió jelenségét
több, lefelé egyre vastagodó üledékréteg felhasználásával pontosabban ı́rják le.
A lebomlás vagy csak az aerob határrétegre korlátozódik (2.4. ábra C), vagy az
anaerob rétegekben is végbemegy, de lassabban (2.4. ábra D).

[71]A legegyszerűbb, egyetlen, teljesen elkevert üledék-kompartmentet tartalmazó
modell (2.4. ábra A) kivételével a három másik változat nagyjából ugyanolyan
pontosan képes leı́rni a megfigyelt adatokat (Honti és Fenner, 2015). Ez azt jelenti,
hogy az adatok alapján nem dönthetünk a diffúzió és az üledékbeli lebomlás
konkurrens, egymást kizáró magyarázatai között. A feltételezett mechanizmusok
ugyanakkor a gyakorlat – és a kı́sérlet eredményeinek értelmezése – szempontjából
eltérő következtetésekhez vezetnek. Ha a C jelű modellszerkezet érvényes, akkor
az üledék vastagsága nem fontos, vagyis a környezeti lebontást csak a vı́ztérfogat
és az üledékfelület aránya szabja meg. A B esetben a meghatározó tényező a
vı́z:üledék térfogat-arányra módosul, mı́g a D változat valahol B és C között
helyezkedik el az anaerob bontás relatı́v sebességétől függően. A mechanizmus
bizonytalansága természetesen kihat a paraméterekre is. A C változat kalibrált
lebomlási tényezői jóval nagyobbak a B és D esetekre kapott értékeknél, hiszen a
vizsgált anyag sokkal rövidebb ideig tartózkodik a vékony aerob határrétegben,
mint a vastag anaerob rétegben, vagyis az idősorokban megfigyelt lebomlást a C
változatban kevesebb idő alatt kell előállı́tani.

[72]Matematikai szempontból a D változat jelenti az optimális megoldást, hi-
szen ott az anaerob bomlás relatı́v sebességének beállı́tásával mind a B (az
anaerob bomlás sebssége ugyanakkora, mint az aerob bomlásé), mind a C (az
anaerob bomlás sebessége 0) változat viselkedése reprodukálható. Így a szerke-
zeti bizonytalanság átkonvertálódott paraméter-bizonytalansággá. Ez azonban az
alapproblémát nem oldja meg: ha nincs az anaerob bomlás relatı́v sebességére
érdemleges információnk (informatı́v prior), akkor a bizonytalanságvizsgálat
eredménye az lesz, hogy a valóság bármi lehet a B és C modellváltozatok között
húzódó skálán (az anaerob bomlás relatı́v sebességének poszterior eloszlása
egyenletes lesz 0 és 100% között).

[73]Az eddig bevont prior információk jellemzően az OECD 308-as kı́sérletek
meta-adataiból származtak (pl. vı́zoszlop magasság, üledék szervesanyag-
tartalma, stb.), ezek között azonban nincsenek a lebomlás helyének tisztázását
segı́tő adatok. A megoldást az OECD 308-asnál újabb, OECD 309-es kı́sérlet
(OECD, 2004) bevonása jelenti, melyet napjainkban növényvédőszerek en-
gedélyeztetésekor az OECD 308-assal párhuzamosan végeznek el. Ebben a
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OECD 308 version D2.4. ábra. Az OECD 308-as kı́sérlet különböző modelljei. A: homogén, tel-
jesen elkeveredett üledék, B: fokozatos diffúzió az üledékben, C: diffúzió az
üledékrétegek között, lebomlás csak a legfelső, aerob határrétegben van, D:
mint C, de anaerob lebomlással a mélyebb üledékrétegekben is van. Pw: eredeti
vegyület a vı́zfázisban, Ps: eredeti vegyület az üledékben, Mw: bomlástermékek
a vı́zfázisban, Ms: bomlástermékek az üledékben, NER nem-kivonható maradék
(szilárd fázis).

kı́sérletben a bejuttatott hatóanyag vı́zben történő lebomlását vizsgálják kevés
üledék (1:1000 vagy kisebb vı́z-üledék tömegarány) jelenlétében. A rendszer az
OECD 308-astól eltérően folyamatosan kevert és teljesen aerob. Az OECD 309 a
keverés és a lebegtetett üledék miatt fizikailag jóval egyszerűbb, mint a 308-as,
viszont az üledék és a lebontó biomassza csekély mennyisége miatt jellemzően
nagyon kevés abszolút lebontást produkál, vagyis a felezési idő becslésére – a
hidrolizáló vagy nagyon gyorsan lebomló anyagokat kivéve – kevéssé alkalmas¶.

[74] Mivel az OECD 309-es kı́sérletben csak aerob lebomlás történik, az abból
kinyert információ használható lenne az OECD 308-asban jelen lévő aerob-
anaerob bizonytalanság csökkentésére. Ez azonban a két rendszer eltérései miatt
nem hajtható végre a felezési idők vagy a különböző fázisokban tapasztalható
lebomlási sebességek egyszerű átvételével, vagyis az OECD 309-es eredményei
közvetlenül nem használhatók az OECD 308-as számára prior eloszlásként. A
rendszerek összekapcsolásához közös nevezőre kell hozni őket, vagyis olyan
modell-szerkezetet kell előállı́tani, amely különböző töménységű vı́z-üledék
rendszerekre alkalmazható.

[75] A k′bio hipotézis (Honti és mtsai., 2016a) feltételezi, hogy egy adott vı́z-
üledék rendszerben az aerob lebomlás sebessége arányos az oldott állapotban
lévő (hozzáférhető) anyagmennyiséggel és a szervesanyag-koncentrációval, mely

¶A hidrolı́zis mérésére az OECD 309 túl bonyolult és drága, az egyszerűbb OECD 111 kifeje-
zetten erre szolgál. Gyorsan bomló (readily biodegradable) anyagokra a szimulációs kı́sérleteket
a perzisztencia nyilvánvaló hiányában nem kell elvégezni.
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utóbbi a lebontó biomassza indikátora:

k = k′biofaqTOC (2.4)

ahol k a lebomlás elsőrendű kinetikai állandója [d–1], faq az oldott frakció aránya
[–], TOC a szervesanyag-koncentráció [g L–1], k′bio pedig szervesanyagra nor-
malizált lebomlási állandó [L d–1 g–1].

[76]A k′bio hipotézis segı́tségével a változó töménységű vı́z-üledék fázisokban
tapasztalható lebomlási tényezőket dekompozı́cióval közös nevezőre hozhatjuk.
A hipotézis természetesen csak azonos üledék- és biomassza-minőség esetén
alkalmazható. Az azonos üledékkel és vı́zzel végzett OECD 308-as és 309-es
rendszerek ezután együtt kalibrálhatóak, feltételezve, hogy k′bio és a szorpciós
tulajdonságok a két rendszerben azonosak‖.

[77]Az együttes kalibrációra az egyes paraméterek felismerhetősége eltérően
reagál. Az anaerob lebomlás relatı́v sebessége természetesen nem ismert az
aerob OECD 309-es rendszerből, ı́gy annak felismerhetősége önállóan nem javul.
A mindkét rendszerben jelen lévő folyamatoknál az együttes kalibráció több
releváns adatot és ezzel jóval erősebb kondı́cionálást jelent, ami ezen paraméterek
bizonytalanságát csökkenti (Honti és mtsai., 2016a). Ilyen paraméter a k′bio is
(2.5. ábra).
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2.5. ábra. A kiindulási vegyületre és a bomlástermékekre vonatkozó k′bio pa-
raméter poszterior eloszlása együttes és külön kalibrációban (Honti és mtsai.,
2016a). A k′bio,M paraméter az M széndioxiddá bomlására vonatkozik. Vegyület:
pyriproxifen; üledék forrása: Wenne-folyó.

[78]

‖Elhanyagolva a hı́g szuszpenzió és az üledék közötti minőséget: eltérő a részecskék szabad
felülete.
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2. fejezet: A paraméterek és a modellszerkezet felismerhetőségének javı́tása

Az együttes kalibráció – vagyis új adatok bevonása eltérő, de kompatibilis
rendszerből – csak akkor működhet eredményesen, ha a kalibrálandó modell
minden érintett rendszert képes a közös paraméterekkel elfogadható minőségben
leı́rni. A modell-szerkezet cáfolatának tekinthető, ha a külön-külön kalibráció
működik, de az együttes nem. Az adott esetben – érdekes módon – a kiindulási
vegyület k′bio eloszlásai az OECD 308-as és a 309-es kı́sérletben nem lapolnak
át jelentősen. A közös kalibrációval kialakı́tott kompromisszum egyik külön
kalibrációban sem kapott szignifikáns poszterior valószı́nűséget, mégsem járt
a modell illeszkedésének számottevő csökkenésével. Ez arra utal, hogy még a
közös kalibráció mellett is maradt a modellnek annyi szabadsági foka, hogy ezt
az eltérést kompenzálni tudja.

2.4. Értelmezhetők-e a kalibrált paraméterek?
� A modell-paraméterek értelmezésével kapcsolatos problémák összefog-
lalása

A 1.2., 2.2. és 2.3. fejezetben olyan elterjedt, alkalmazott modellezési gya-
korlatokat ismertünk meg, ahol a végtermék a modell paramétereinek kalibrált
értéke. A 1.2. fejezet bemutatta, hogy a hibaterjedés hogyan állı́that elő teljesen
fiktı́v paraméter-értékeket, de ezen kı́vül egyéb nehézségek is vannak.

[79] A bayesi kalibráció (2.1. fejezet) nyilvánvalóvá teszi, hogy a kalibrált pa-
raméterek értéke bármekkora felismerhetetlenség esetén szubjektı́v lesz a priorok
bevonása miatt. Ez akkor is fennáll, ha a felismerhetetlenséget nem bayesi módon
kezeljük, például egyes paraméterek alapértelmezett értéken hagyásával, vagy
elfogadható tartományok kijelölésével, mivel ezek a megoldások is átfordı́thatóak
priorokra (fix érték: Dirac-delta prior, tartomány: egyenletes eloszlás prior a
tartományon). A modell-alkotók ritkán emlı́tik meg a kiszámı́tott paraméterek
elkerülhetetlen szubjektivitását, a modellezés eredményeit objektı́vnek tekintik.

[80] A kalibrált paraméterek értelmezését tovább nehezı́ti, hogy a modell-
szerkezetnek és a paramétereknek tulajdonı́tott fizikai/kémiai/biológiai jelentés a
kalibráció során általában elvész, mivel a kalibrációs algoritmus a kalibrációs
adatokon és a prior eloszlásokon kı́vül mást nem vehet figyelembe. Ennek leg-
nyilvánvalóbb jele a modellező számára értelmetlenre kalibrált paraméterekkel
jól működő modell. A 2.2. fejezet modelljében a vı́zoszlop magasságát jelző
paraméter kalibrált értéke az egyes kı́sérletekben prior eloszlás nélkül 3 cm és
30 m (!) között változott, mı́g a valóságban az OECD szabvány szerint 6 és 9
cm közötti vı́zborı́tást állı́tanak be. Az akár több nagyságrendbeli vagy előjelbeli
eltérések oka, hogy az adott paraméter szempontjából a kalibrációs adathalmaz
nem tartalmaz értékelhető információt, a paraméter maga nem túlzottan érzékeny,
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2.4. Értelmezhetők-e a kalibrált paraméterek?

vagy hatása tökéletesen kompenzálható más paraméterek elállı́tásával (vagyis
összefoglalva: nem felismerhető).

[81]A jelentésmódosulás minden modellkalibrációnál fellép, hiszen a modellszer-
kezet nem lehet tökéletes, a kalbrációs adatbázis nem lehet tökéletesen reprezen-
tatı́v, a megfigyelések nem lehetnek hibamentesek, a prior pedig sohasem objektı́v.
A felismerhetetlenség, a megfigyelések hibái, a modellszerkezet tökéletlensége
és a prior eloszlások eltérése a valóságtól mind belső kompenzációs folyamatokat
indı́tanak be a kalibráció során. Ezek végeredményeként a paraméterek ismeretlen
tartalmú és mértékű jelentésmódosuláson mennek át. A módosulás az összes
fenti tényező hatását tükrözi, ı́gy elméletileg különböző modell-szerkezetekkel,
más-más prior eloszlással, vagy eltérő hibamodellel kapott kalibrált paraméterek
nem összehasonlı́thatók. A gyakorlat ezt nem veszi figyelembe. Az OECD 308-
as kı́sérletben például a rendszer felezési idejének kiszámı́tásához a FOCUS
útmutató 3 eltérő modell-szerkezet közül javasol választani (FOCUS, 2006).

[82]A poszterior paraméter eloszlás a determinisztikus modell szerkezetétől és
az alkalmazott hibamodelltől is függ (Mantovan és Todini, 2006). A modell
szerkezetet és a hibamodellt azonban a paraméterek értéke nem befolyásolja. Az
egyirányú kapcsolat miatt a modell paraméterei végső soron puszta matematikai
segédeszközöknek tekintendők, melyekkel a tökéletlen determinisztikus modell
kimenete állı́tható, függetlenül az a priori nekik tulajdonı́tott jelentéstől. Emiatt a
bayesi kalibráció még tetszőlegesen szigorú prior eloszlás alkalmazásakor sem
garantálja, hogy az elvárásainknak megfelelő poszterior paramétereket kapunk. A
modellszerkezet és a valóság közti elkerülhetetlen különbség bizonyos mértékben
mindig torzı́tja a kalibrált paramétereket, ı́gy a bayesi kalibráció és bizonytalanság-
vizsgálat egyetlen értelmezhető termékének a modell-kimenet optimális értéke
és bizonytalansági tartománya tekinthető (Doherty és Christensen, 2011). Ez a
nem tökéletesen felismerhető modellek nem bayesi kalibrációjára is igaz.

[83]A paraméterek értelmezésének kiterjedt gyakorlata tehát elméletileg helyte-
len. A gyakorlati alkalmazhatóság attól függ, hogy a paraméterek jelentésének
módosulása korlátozott mértékű marad-e a kalibráció során. Ezt azonban nehéz
utólag igazolni, mivel a nyilvánvalóan hihetetlen értékek (pl.: negatı́v bruttó
elsődleges termelés, méteres vı́zborı́tás az OECD 308 lombikjában, stb.) hiánya
nem jelenti a jelentésmódosulás hiányát. A paraméterek értelmezhetetlensége
a belőlük számolt folyamatsebességeket is érinti. Ha a folyamatokra nincs
referencia-adat, amivel igazolni lehetne, hogy a számı́tott értékek jól tükrözik a
valóságot, akkor a kalibrált modellben számolt folyamatsebességeket nem tekint-
hetjük megbı́zhatónak.
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3 Hibával terhelt bemenő
adatok és
modellalgoritmusok kezelése

� Szerkezeti hibák hatásainak bayesi kezelése Kennedy és O’Hagan (2001)
módszerével � A szerkezeti és bemeneti hibák hatásainak megkülönböztethetet-
lensége, saját esettanulmány (Honti és mtsai., 2011) � Az általam kifejlesztett za-
vart Ornstein-Uhlenbeck folyamat, és alkalmazása csapadék-lefolyás modellek
kalibrációjában (Honti és mtsai., 2013) � Eloszlások illesztésére szolgáló, saját
fejlesztésű közelı́tő likelihood függvény és alkalmazása hosszútávú hidrológiai
előrejelzésben (Honti és mtsai., 2014)

[84] A vı́zminőségi modellezés az automatikus, nagy időbeli gyakorisággal mérő
műszerek elmúlt évtizedbeli megjelenése óta ugyanazzal a problémával került
szembe, amivel a hidrológiai modellezés már régóta küzd: a nagy gyakoriságú,
hosszú adatsorok egyértelműen megmutatják, hogy a hagyományos modellka-
librációhoz használt statisztikai feltételezések (véletlenszerű, független, normális
eloszlású hibák) nem állják meg a helyüket. A mérések és a számı́tott eredmények
között szisztematikus eltérések vannak, a hibák a mérések sűrű időlépésein erősen
autokorreláltak és helyenként egyáltalán nem véletlenszerűek. A szisztematikus
eltérések okai a modellek szerkezetében keresendők.

[85] Modelljeink dinamikus rendszerek viselkedését ı́rják le, és a modellezett rend-
szerekhez hasonlóan memóriával rendelkeznek (többnyire az állapotváltozókon
keresztül). Számos hibatı́pus (bemenő adat hibája, folyamat sebességének hibás
becslése, konverziós hibák, fontos folyamatok elhanyagolása) nyomot hagy az
állapotváltozók értékén és ezáltal az akár csak pillanatnyilag fennálló hiba-okok
is tartósan fennálló diszkrepanciát okozhatnak a mért és a számı́tott mennyiségek
között. Ha a mérések gyakorisága a modellezett rendszer és ezáltal a modell
memóriájához képest nagy, akkor nyilvánvalóvá válik, hogy az hibák döntő része
nem a klasszikus, a méréseket terhelő független, véletlen hiba osztályába tartozik.
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3. fejezet: Hibával terhelt bemenő adatok és modellalgoritmusok kezelése

A korábban általános, ritkább mérések esetében a fent emlı́tett modell-problémák
ugyanúgy fennálltak, de a ritkás adatsorok nem tették egyértelművé jelenlétüket.
Ez részben annak köszönhető, hogy a kalibráció során a modell illeszkedni próbál
az esetleges hibákra is, amit kevés mérési pont esetén sikeresebben tesz meg.
Ekkor egy-egy szisztematikus hiba csak legfeljebb néhány szomszédos megfi-
gyelést terhel és ı́gy a hiba potenciálisan sokféle módon kompenzálható, mı́g
nagy sűrűségű adatoknál a szisztematikus hiba jól látszik és nem összetéveszthető
egy-egy magányos kilógó ponttal.

[86]A szisztematikus eltérések miatt a hagyományos kalibrációs eljárásokat és a
bizonytalanságvizsgálatot módosı́tani kell, mivel a nagy sűrűségű adatsorokon
nem teljesülő statisztikai feltételezések torzı́tják a modellek előrejelzéseit.

[87]A modellezést terhelő hibák sokfélesége egy hidrológiai példán keresztül
illusztrálható. A csapadék-lefolyás modellezés jól definiált és viszonylag egy-
szerű hidrológiai feladat. A mért csapadékintenzitás és becsült potenciális eva-
potranspiráció felhasználásával kell modellezni egy adott vı́zgyűjtőről távozó
vı́zhozamot. A hibaforrások az alábbiak lehetnek (3.1. ábra):

• A modellezéshez használandó bemenő adatok hibával terheltek. A leg-
fontosabb bemenő adat, a csapadékintenzitás a nagy időbeli és területi
változékonyság miatt még kisebb vı́zgyűjtőkön is csak jelentős bizony-
talansággal mérhető. Másrészt – összevont paraméterű, koncepcionális
modell esetén – még a nagy pontossággal megfigyelt területi átlagcsapadék
sem bizonyosan reprezentatı́v a vı́zgyűjtő egészének hidrológiai válaszára
nézve, más szóval a lefolyásgeneráló területek egyenlőtlen eloszlása mi-
att nem mindegy, hogy a vı́zgyűjtőn belül hol esik több eső vagy hó. A
potenciális evapotranspiráció becslése is bizonytalan.

• A kalibrációhoz és igazoláshoz felhasznált vı́zhozamadatok is hibásak.
A leolvasást esetlegesen terhelő véletlenszerű hibák mellett gyakoriak a
szisztematikus hibák is, például a mérőszelvény eltérései vagy hibás, illetve
nem kellően részletes Q-H görbe miatt.

• Az alkalmazott modellek, beleértve az osztott paraméteres
vı́zgyűjtőmodelleket is, radikális egyszerűsı́téseken és empı́riákon
alapulnak, ı́gy nem képesek tökéletesen leı́rni a vı́zgyűjtő valós
folyamatait.

[88]Összességében tehát megállapı́thatjuk, hogy a fenti hidrológiai modellezési fel-
adatban hibás adatokból, hibás algoritmussal kell kiszámolnunk a vı́zhozamot,
amit azután hibás mérésekkel vethetünk össze. Ez a megállapı́tás azonban bármely
környezeti modellezési feladatra igaz, hiszen ismereteink általában az adatok és
a mechanizmusok tekintetében is hiányosak, illetve hibásak.
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3. fejezet: Hibával terhelt bemenő adatok és modellalgoritmusok kezelése

Modell Valóság

PO P

QM

Q

QO

input 
megfigyelési  

hiba

output 
mérési 
hiba

szerkezeti 
hiba

kalibráció

B (modellezett 
torzítás)

QM+B

QM 

+B 
+E

modellezett 
“valós” Q

valós Q

mért Q

valós Pmért P

modellezett 
“mért” Q

modellezett 
(torzított) Q

E (modellezett 
output mérési hiba)

CRRM vízgyűjtő

3.1. ábra. A bizonytalansági források megjelenése a csapadék-lefolyás model-
lezésben (Honti és mtsai., 2013). P: csapadék, Q: vı́zhozam. A modellező a szürke
elemeket ismeri.

3.1. Szerkezeti hibák bayesi kezelése
� Szerkezeti hibák hatásainak bayesi kezelése Kennedy és O’Hagan
(2001) módszerével

[89] A különböző hibaforrások hatásai összegezve jelennek meg a mért és
a számı́tott mennyiségek közötti eltérések formájában. Az egyes források
természetére és fontosságára csak az aggregált hibaidősor dekompozı́ciójából
következtethetünk. Kennedy és O’Hagan (2001) ezen probléma megoldása
érdekében megalkotta a szerkezeti hibák kezelésének bayesi módszertanát.
Ha véletlenszerű és szerkezeti hibák egyszerre vannak jelen, akkor a ka-
librációs probléma nem oldható meg klasszikus statisztikai eszközökkel, hiszen a
hibás modellegyenletek következményeként fellépő eltérések még a legnagyobb
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3.1. Szerkezeti hibák bayesi kezelése

jóindulattal sem tekinthetők valószı́nűségi változónak. A megoldást a bayesi
statisztika alkalmazása jelentette, hiszen ebben bármilyen ismeretlen állapot
vagy folyamat kezelhető, nem szükséges a véletlenszerűség tételes fennállása.
A szerkezeti hibák, mivel hatásuk szisztematikus, időnként erősen autokorrelált
formában jelennek meg az aggregált hibaidősorban. Ezt Kennedy és O’Hagan
(2001) autoregresszı́v statisztikai folyamattal modellezte, feltételezve, hogy az
aggregált hibafolyamat keletkezésénél a különböző eredetű hibák összeadódnak.

[90]Ha a determinisztikus (hidrológiai vagy bármilyen más környezeti) modell
által számı́tott kimenetet YM-mel, a megfigyelt kimenetet YO-val, a (nem is-
mert) valós kimenetet Y-nal, a szisztematikus szerkezeti hibát B-vel (az an-
gol bias – torzı́tás szóból) a kalibrációhoz használt adatokat terhelő klasszikus,
véletlenszerű hibát pedig E-vel jelöljük, akkor Kennedy és O’Hagan (2001) a
követező feltételezéseket tette:

YO = Y + E (3.1)
Y = YM + B (3.2)
YO = YM + B + E (3.3)

[91]A modellt tehát kétféle hiba terheli: a valós kimenet és a modell közötti szisz-
tematikus eltérések, melyek a modell szerkezeti hibáinak következményei (B) és
a megfigyelésekre rakódó véletlenszerű hiba (E). Ennek a megkülönböztetésnek
akkor van értelme, ha a mérési adatsorunk elegendően sűrű ahhoz, hogy B és
E eltérő statisztikai tulajdonságait érzékelni tudjuk. Ha méréseink ritkábbak,
mint a modell vagy B memóriájának hossza, akkor az egyébként szisztematikus
hibák is véletlenszerűnek fognak tűnni. A (3.1) egyenlet gyakorlati relevanciája
kicsi, hiszen Y (a tényleges kimenet) ismeretlen a megfigyelési hibák miatt. A
(3.2) egyenlet a már kalibrált modellel végzett előrejelzéseknél fontos: mivel az
előrejelzés célja a valós mennyiségek (Y) meghatározása, ı́gy előrejelzéskor az
YM +B mennyiségeket kell az előrejelzés végtermékeinek tekinteni. Mivel B szto-
chasztikus folyamat, ı́gy az amúgy determinisztikus modellel végzett előrejelzés
B hozzáadása után maga is sztochasztikussá válik.

[92]A modellek kalibrációja a megfigyelt és modellezett kimenet összevetésén
alapul, ı́gy a (3.3) egyenlet alapján végzendő. A (3.3) egyenletben tükröződik a
már emlı́tett probléma, vagyis a különböző hibaforrások hatásainak elválasztása
az aggregált hibaidősorban. Itt a mérések és a determinisztikus modell eredményei
közötti különbség a szerkezeti hiba és a megfigyelési hiba összege:

(YO – YM) = (B + E) (3.4)

[93]Modellek formális statisztikai alapon végzett kalibrációjánál ki kell tudnunk
fejezni egy adott paraméterkészlet likelihoodját a megfigyelt kimenet tükrében.
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3. fejezet: Hibával terhelt bemenő adatok és modellalgoritmusok kezelése

Ez megköveteli, hogy ismerjük az aggregált hibaidősor eloszlását. Ha a klasszi-
kus kalibráció feltételezéseivel élünk (csak egy hibakomponens van: E, mely
homoszcedasztikus∗ fehér zaj, vagyis B = 0), akkor a likelihood közvetlenül az
egyetlen hibakomponens eloszlásából számı́tható. Az ı́gy kapott log-likelihood
pedig a normál eloszlás feltételezése miatt arányos lesz a megfigyelt és model-
lezett értékek közötti különbségek négyzetösszegével – innen ered a közkeletű
négyzetes hiba. Ha több hibaforrás is van, akkor az aggregált hibaidősor eloszlása
csak az összes komponens együttes figyelembevételével (itt B és E) számı́tható
ki. Egy adott megfigyelt (yO) és számı́tott (yM) pont-párra a likelihood függvény
a következő integrállal fejezhető ki (Reichert és Schuwirth, 2012):

f(yM | yO) =
∫

fE(yO – yM – b) · fB(b) db (3.5)

ahol fE és fB jelöli B és E sűrűségfüggvényét. A (3.5) egyenlet azt fejezi ki, hogy
a likelihood számı́tásánál a hibakomponensek közötti felismerhetőségi probléma
miatt B és E összes olyan kombinációját számba kell venni, amely kiadja az adott
aggregált hibát. Több hibakomponens esetén a tovább fokozódó felismerhetőségi
problémák miatt újabb integrálás(ok) válnak szükségessé. A kalibráció gyakorlati
kivitelezése szempontjából fontos, hogy az aggregált hibaeloszlás analitikusan ki-
fejezhető legyen, ellenkező esetben egyetlen likelihood számı́táshoz is számtalan
iterációt kellene végezni.

[94] Ezen okokból mind Kennedy és O’Hagan (2001), mind a módszert
továbbfejlesztő Bayarri és mtsai. (2007) valamint Reichert és Schuwirth (2012) is
feltételezték, hogy B és E eloszlása minden időpontban normális és várható értéke
nulla, vagyis egy teljes adatsorra mindkét hibakomponens egy-egy többváltozós
normál eloszlással ı́rható le. Ebben az esetben B + E is egy nulla várható értékű
többváltozós normális eloszlást követ (Reichert és Schuwirth, 2012):

f(YM | YO) ∝
1√

det (ΣE + ΣB)
· exp

(
–

1
2
[
YO – YM

]T (ΣE + ΣB)–1 [YO – YM
])

(3.6)

ahol ΣE és ΣB az E és B hibakomponensek többváltozós normál eloszlásainak
kovariancia mátrixai. A paraméterekre vonatkozó prior eloszlások bevonásával a
paraméterek (θ) poszterior valószı́nűsége a likelihood alapján a szokásos módon
számı́tható:

P(θ | YO) ∝ P(θ) · f(YM | YO) (3.7)
∗vagyis mindig ugyanazt a statisztikai eloszlást követő
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3.1. Szerkezeti hibák bayesi kezelése

[95]A szerkezeti hibák hatásának ezen statisztikai leı́rása a klasszikus fehér zaj fel-
tevéshez képest jelentősen javı́thatja a modell előrejelző képességét azáltal, hogy
reálisabb statisztikai feltételezéseket fogalmaz meg a hibák tulajdonságairól (Rei-
chert és Schuwirth, 2012). A módszer alkalmazhatóságának feltétele, hogy a szisz-
tematikus eltérések megfelelően leı́rhatók legyenek a B autoregresszı́v folyamattal.
Ez sokszor teljesül például a vı́zben oldott oxigén napi koncentrációváltozásai
esetében (Reichert és Schuwirth, 2012; Honti és mtsai., 2016b; Istvánovics és
Honti, 2017) és ritkán a hidrológiai modellezésben is (Del Giudice és mtsai.,
2013).

[96]A szisztematikus hibákra illesztett autoregresszı́v folyamat nem volt előzmény
nélküli a hidrológiában. Az AR(1) modellt már évtizedekkel ezelőtt alkalmazták
autokorrelált hibafolyamatok leı́rására (Sorooshian és Dracup, 1980) és azóta is
használatban van (Bates és Campbell, 2001; Yang és mtsai., 2007; Frey és mt-
sai., 2011). A Kennedy és O’Hagan (2001) által javasolt hiba-rendszerben ez
a hagyományos eljárás azzal egyenértékű, hogy E-t elhanyagolhatónak, B-t pe-
dig markovi folyamatnak tételezzük fel, valamint egyenletes prior eloszlásokat
használunk – azaz nincsenek a paraméterekkel szemben támasztott elvárásaink.
A hagyományos AR(1) hibafolyamat nem bayesi értelmezése nem kidolgozott.
Klasszikus statisztikai értelemben a szerkezeti hibák nem vezetnek valódi szto-
chasztikus eltérésekhez, hiszen esetükben episztemikus bizonytalanságról† van
szó, vagyis a csak háttérben sejthető determinisztikus folyamatok megismer-
hetősége korlátozott.

[97]A csapadék-lefolyás modellezésben a tipikus hibafolyamat nem homoszce-
dasztikus, ami kompenzálható Box-Cox (Honti és mtsai., 2014) vagy más nem-
lineáris transzformáció (Del Giudice és mtsai., 2013) alkalmazásával. Ekkor
mind a mért, mind a modellezett adatsort transzformáljuk, majd a transzformált
térben számoljuk a likelihoodot. A transzformáció heteroszcedasztikussá‡ teszi a
hibákat, pl. nagyobb modellezett értékekhez szélesebb hibaeloszlást feltételez.
Megfelelő transzformáció esetén a transzformált hibaidősor homoszcedasztikus
és normális eloszlású, vagyis megfelel a hibamodell statisztikai feltételeinek. A
széles körben használt log-transzformáció, ami megfelel egy λ = 0 paraméterrel
végzett Box-Cox transzformációnak, az eredetileg additı́v hibamodellt multipli-
katı́vvá alakı́tja át és ı́gy az abszolút hibából relatı́v hibát állı́t elő (miközben a
hibamodell additı́v, a hibák pedig abszolútak maradnak a transzformált térben).

†A bizonytalanság két alapvető fajtája: az aleatorikus (aleatory) bizonytalanság
valódi véletlenszerűségből táplálkozik, az episztemikus (epistemic) bizonytalanság pedig
nem véletlenszerű folyamatok esetében az a „kiszámı́thatatlanság”, amely az ismereteink
hiányosságából fakad (Kiureghian és Ditlevsen, 2009).
‡A hibaidősor statisztikai eloszlása időről időre változik.
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3.2. A bemeneti- és szerkezeti-hibák kölcsönhatása
� A szerkezeti és bemeneti hibák hatásainak megkülönböztethetetlensége,
saját esettanulmány (Honti és mtsai., 2011)

[98] A csapadék-lefolyás modellezésben a szisztematikus eltérések általában jól
láthatóan a csapadékeseményekhez kötődnek és emiatt feltételezhető, hogy a
hibák jelentős részét a csapadékadatsorok nem elhanyagolható bizonytalansága
okozza, ami viszont nem szerepel a Kennedy és O’Hagan (2001) által meg-
alkotott keretrendszerben. Még a csapadék pillanatnyi intenzitásának lokális
mérésekor is feltételezhető 5–20% bizonytalanság (Ciach, 2003; Villarini és mt-
sai., 2008), ami a területileg reprezentatı́v csapadékmennyiség becslésénél még
napi léptéken is számottevő pontatlanlansághoz vezethet (vö. 3.1. ábra). Nem
közvetlenül a vı́zgyűjtőn lévő csapadékmérőnél és nagy intenzitású, de kis ki-
terjedésű konvektı́v csapdékeseményeknél (tipikusan nyári zivatar) a probléma
odáig fokozódhat, hogy a csapadékmérő környezetét érintő vihar a modellezett
vı́zgyűjtőre egyáltalán nem is terjed ki és ı́gy nem változtatja meg a vı́zhozamot,
illetve megfordı́tva: a vı́zgyűjtőről kiinduló árhullámot esetleg a mérőhálózaton
észrevétlenül átcsusszant csapadék hajtja meg. Ezekben az esetekben az idősorok
transzformációja nem kı́nál megoldást, mivel már nincs közvetlen kapcsolat a
mért bemenő adatok alapján számolt modelleredmények és a valós vı́zhozam
között.

[99] A bemenő adatok pontatlanságát és ennek következményeit a hidrológiai
modellezésben már régen felismerték és újabban megpróbálták bevonni a bi-
zonytalansági vizsgálatokba is (Kavetski és mtsai., 2006; Ajami és mtsai., 2007;
Vrugt és mtsai., 2008). A hibás bemenő adatok miatt még egy elméletileg
tökéletes modell sem tudná pontosan szimulálni a megfigyelt vı́zhozamot. Ka-
vetski és mtsai. (2006) valamint Vrugt és mtsai. (2008) csapadékeseményenként
változó szorzótényezőket vezettek be és az ezekkel módosı́tott csapadékössze-
geket használták fel a modell futtatásához. A tényezők értékét a többi pa-
raméterrel együtt, a kalibráció során határozták meg.§ A szorzótényezők je-
lentősen megnövelték a paramétertér dimenzióinak számát, ı́gy nehézkessé
tették a kalibrációt és a poszterior eloszlás mintázását. Ajami és mtsai. (2007)
a csapadékeseményekhez alkalmazandó szorzótényezőket minden likelihood
számı́táshoz előre kisorsolták egy normális eloszlásból, majd ezeket együtte-
sen skálázták két új paraméter, a bemenő hiba várható értéke és varianciája
segı́tségével, melyeket kalibráltak. Ezzel elkerülték a kalibrálandó paraméterek
számának megsokszorozódását, de a sorsolt szorzótényezők véletlenszerűsége

§A szorzótényezőket az előrejelzéskor már nem használják, hiszen ott a csapadék hibáját
referencia-adatok hiányában nem tudjuk becsülni. A szorzótényezők funkciója csak az, hogy a
modell paraméterei ne torzuljanak a bemeneti hibáktól.
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3.2. A bemeneti- és szerkezeti-hibák kölcsönhatása

miatt a poszterior eloszlás reprezentatı́v mintázása ı́gy is nagyon sokáig tartott.
[100]

A pontatlan bemenő adatok hatása közvetett, a hibás adatok áthaladnak a
determinisztikus csapadék-lefolyás modellen és ı́gy az eredeti bemenő hibáknak a
modell szerkezete által eltorzı́tott változata jelentkezik az aggregált hibaidősorban.
Emiatt a szerkezeti- és a bemeneti-eredetű hibák csak nehezen választhatók
szét. Kirchner (2009) felvetette, hogy a szokásos hidrológiai modellezési eljárás
visszafelé is elvégezhető lenne, vagyis a vı́zhozamból következtethetnénk az azt
előállı́tó csapadék nagyságára. Ezen eljárásban a modellezés során fellépő összes
bizonytalanságot a bemeneti hibáknak tulajdonı́tjuk.

[101]
A szerkezeti és bemeneti hibák elválasztási nehézségeit azzal szemléltethetjük,

ha összehasonlı́tjuk a két hibatı́pus kizárólagosságát feltételező kalibrációs eljárás
eredményeit (Honti és mtsai., 2011). Az első esetben egy, előzőleg hagyományos
módon kalibrált lefolyásmodell paramétereit rögzı́tjük, majd a vı́zhozamból
visszafelé kalibráljuk az azt előállı́tó csapadék-idősort (Kirchner, 2009). Az
együtt kalibrálandó paraméterek számának kordánban tartása érdekében a ka-
libráció csapadékeseményenként történik, a mért csapadékintenzitásokat pedig
prior várható értékekként használjuk. A második esetben Kuczera és mtsai. (2006)
valamint Reichert és Mieleitner (2009) nyomán a szerkezeti bizonytalanságot a
determinisztikus modell paramétereinek időbeli változékonyságával kezeljük:
minden árhullám-eseményhez külön paraméterkészletet kalibrálunk, de a be-
menő csapadék-idősort pontosnak fogadjuk el (az időben változó paraméterek
jelentőségéről és részleteiről lásd a 4. fejezetet).

[102]
A számos szabadsági foknak köszönhetően mindkét módszer majdnem

tökéletes illeszkedést ad a mért vı́zhozam adatsorra (3.2. ábra). A modell által
leı́rt és a tényleges variancia arányát mutató Nash-Sutcliffe index az első esetben
98%, a másodikban 93% volt, mı́g a hagyományos modellkalibrációval 55% volt
a legjobb eredmény. Ez azt jelenti, hogy a mindkét hibafajta kizárolagosságának
feltételezésével teljesen megmagyarázhatjuk a modellezés során felmerülő
hibákat, vagyis az aggregált hibaidősor alapján nem dönthető el, hogy a hibákat a
bemenő adatok pontatlanságai, avagy a modellszerkezet hiányosságai okozták-e.

[103]
Mivel általában mind a csapadékmérések és más bemenő adatok meg-

figyelésének pontatlansága, mind pedig a modellszerkezet hiányosságai
nyilvánvalók, a fenti sarkı́tott feltételezések nem állják meg a helyüket. Olyan like-
lihood függvényre van tehát szükség, amely egyszerre tudja kezelni a bemenő ada-
tok és a modellszerkezet hiányosságait, lehetőleg alacsony erőforrásigénnyel. A
megoldáshoz egy újfajta autoregresszı́v folyamatot alkalmazunk a szisztematikus
hibák leı́rására a Kennedy és O’Hagan (2001) által megalkotott keretrendszerben.
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400 500 600 700

1
2

5
10

20

Idő [nap]

Q
 [m

3  s
−1

]
QO
QM

A

0 10 30 50 70

PO [mm d−1]

n

−
40

−
20

0
20

40

∆P
 [m

m
 d

−1
]

B

400 500 600 700

1
2

5
10

20

Idő [nap]

Q
 [m

3  s
−1

]

QO
QM

C

0 2000 4000 6000 8000

Idő [nap]

10
−4

10
−2

10
0

10
2

10
4

k B
f [

d−1
]

s F
 [−

]

D

3.2. ábra. A bemeneti- és szerkezeti-bizonytalanság egyenértékűsége a Gürbe
vı́zgyűjtőn (Svájc) a logSPM (Kuczera és mtsai., 2006) modellel (Honti és mtsai.,
2011). A-B: a bemenő csapadékadatsor kalibrációja. A: a számı́tott vı́zhozam
(QM) illeszkedése a mértre (QO) (részlet, log-skála), B: a mért csapadék és a
kalibrált csapadékkorrekciós-tényezők kapcsolata. A szürke régióban a korrek-
ciós tényező nem értelmezett, mivel negatı́v csapadékot eredményezne. C-D:
eseményfüggő paraméterek. C: a számı́tott vı́zhozam illeszkedése a mértre. D:
Két modellparaméter, a telı́tettségi függvény alakparaméterének (sF) és az alap-
hozam tényezőjének (kBf ) kalibrált időbeli változása.
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3.3. A zavart Ornstein-Uhlenbeck folyamat
� Az általam kifejlesztett zavart Ornstein-Uhlenbeck folyamat

[104]A bemeneti hibák által befolyásolt szisztematikus hiba (B a (3.2) egyenletben)
leı́rására az Ornstein-Uhlenbeck folyamat módosı́tott változatát használjuk majd
fel. A módosı́tás abban áll, hogy a modell bemenő adatai külső zavaró tényezőként
hatnak a szisztematikus hibák sztochasztikus folyamatára. A módosı́tás ismer-
tetése előtt bemutatom az eredeti Ornstein-Uhlenbeck folyamatot.

Az Ornstein-Uhlenbeck folyamat
[105]Az Ornstein-Uhlenbeck (OU) folyamat, vagy más néven a Gauss-Markov folyamat

egy olyan időben folytonos sztochasztikus folyamat, amely minden időpontban
normális eloszlású és adott átlagérték körül ingadozik. Az OU folyamat a diszkrét
AR(1) autoregresszı́v folyamat folytonos változatának is tekinthető.

[106]Ha az átlagérték nulla, akkor a B-vel jelölt Ornstein-Uhlenbeck folyamatot a
feltétel nélküli varianciájával (σ2

B)¶ és a korrelációs távolság inverzével (β) az
alábbi sztochasztikus differenciálegyenletben definiálhatjuk:

dB(t) = –βB(t) + 2 β σ2
B dW(t) , (3.8)

ahol a W(t) az úgynevezett Wiener folyamat értéke a t időpontban.
[107]Ezt az egyenletet integrálva kapjuk B feltételes eloszlását. A folyamat várható

értéke:
E
[
B(ti) | B(ti–1) = b

]
= b exp {–β |ti – ti–1|} . (3.9)

[108]Az OU folyamat definı́ciója szerint (3.8) a véletlen komponens független a
folyamat aktuális értékétől. Emiatt a folyamat varianciája is kifejezhető a folyamat
várható értékétől függetlenül:

Var
[
B(ti) | B(ti–1) = b

]
= σ2

B
(
1 – exp {–2β |ti – ti–1|}

)
. (3.10)

[109]Hasonlóan a varianciához, a folyamat korábbi és későbbi értékei közötti
kovariancia is csak az időbeli távolságtól és a ti–1 időpontban tapasztalható
varianciától (σ2

B) függ:

Cov
[
B(ti) , B(ti–1)

]
= σ2

B exp {–β |ti – ti–1|} , (3.11)

és ez alapján a diszkrét időpontokra értelmezett kovariancia mátrix a következő:

ΣB(i, j) = σ2
B exp

{
–β
∣∣ti – tj

∣∣} . (3.12)
¶A feltétel nélküli variancia az a variancia, ami a folyamatot hosszú idejű szabad fejlődés

után jellemzi. σ2
B nem függ az időtől.
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Az Ornstein-Uhlenbeck folyamat aszimptotikus
varianciájának időbeli változása

[110] Az OU folyamat stacioner varianciája a feltétel nélküli variancia (σ2
B). Az adott

időpillanatban ténylegesen tapasztalható (aszimptotikus) variancia a stacioner
varianciához konvergál a folyamat kezdeti állapotától függetlenül‖.

[111] Ha a ti–1 időpontban a folyamat normális eloszlású ς2B (ti–1) varianciával,
akkor a ti időpontban a variancia a következő értéket veszi fel:

ς2B (ti) = σ2
B +

(
ς2B (ti–1) – σ2

B

)
exp {–2β (ti – ti–1)} , (3.13)

[112] A feltételes variancia kifejezéséhez egyszerűen be kell helyettesı́tenünk
ς2B (ti–1) helyére nullát, ı́gy az (3.10) egyenlethez hasonló alakhoz érkezünk:

ς2B (ti) = σ2
B
(
1 – exp {–2β |ti – ti–1|}

)
. (3.14)

[113] Az aszimptotikus variancia időbeli változását az (3.13) egyenlet deriváltjával
fejezhetjük ki differenciálegyenlet alakban:

dς2B
dt

= 2β
(
σ2

B – ς2B
)

. (3.15)

[114] Ezen differenciálegyenlet megoldása valóban kielégı́ti a feltételes varianciával
szemben az (3.13) egyenletben támasztott követelményeket, ha a ς2B = σ2

B és
ti – ti–1 =∞ peremfeltételeket használjuk az integráláskor.

A zavart Ornstein-Uhlenbeck folyamat modellje
[115] Feltételezzük, hogy a hibafolyamat varianciája nem állandó (ı́gy a hibafolya-

mat heteroszcedasztikus, vagyis feltétel nélküli eloszlása időben nem állandó).
A variancia változását egy meghajtó folyamathoz kötjük. A meghajtó folyamat
megváltoztatja az OU folyamat stacioner varianciáját, amelyhez a tényleges va-
riancia konvergálni fog. A meghajtó folyamat hiányában a homoszcedasztikus
(időben állandó eloszlású) OU folyamat szabályai lépnek érvénybe.

[116] Az egyszerűség kedvéért a feltétel nélküli (unconditional) szórás és a meg-
hajtó folyamat (P) intenzitása között lineáris kapcsolatot tételezünk fel (κ együtt-
hatóval):

[
σ2

B + (κP)2
]
. Mivel β nem változik, az aszimptotikus variancia időbeli

változását leı́ró (3.15) egyenlet továbbra is alkalmazható:

dς2B
dt

= 2β
([
σ2

B + (κP)2
]

– ς2B
)

. (3.16)
‖Az aszimptotikus variancia függ az időtől. Ha a folyamatot egy ismert pontból indı́tjuk a t

időpillanatban, akkor ott ς2
B(t) = 0. Később ς2

B(t +∞)→ σ2
B.
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[117]A B(ti) folyamatnak a B(t0) kezdeti értéktől függő eloszlása egy adott ti
időpillanatban ekkor:

B(ti) = B(t0) exp
(
–β |ti – t0|

)
+
∫ ti

s=t0
ςB(s) exp

(
–β |ti – s|

)
dW(s) . (3.17)

[118]Ha a P meghajtó-intenzitás egy ∆t időlépésben állandó, akkor a tényleges
pillanatnyi variancia az időlépés végén a következőképpen alakul:

ς2B (t + ∆t) = σ2
B + (κP)2 +

(
ς2B (t) – σ2

B – (κP)2
)

exp {–2β∆t} . (3.18)

[119]Ha az időlépések hossza állandó, akkor ez átrendezhető a következő diszkrét
alakra, mely hasonlı́t a (3.13) egyenetre (3.3. ábra):

ς2Bi
= σ2

B +
(
ς2Bi–1

– σ2
B

)
exp {–2β∆t} + (κP)2 (3.19)

ahol
κ = κ

√
1 – exp {–2β∆t} . (3.20)

[120]Így elkülönı́thető a meghajtó folyamatnak a tényleges varianciára gyakorolt
zavaró hatása az átlaghoz való automatikus konvergenciától, amely az eredeti OU
folyamatban is jelen van.

[121]Ha összehasonlı́tjuk a zavartalan OU folyamat aszimptotikus varianciáját a
ti és ti–1 időpontokban, akkor a két időpont között állandó intenzitású P zavaró
folyamat által okozott növekmény felfogható egy független, standard normál
eloszlású Z(ti) véltelen szám és κP szorzataként. Függetlensége miatt Z nem
változtatja meg a kovarianciát két egymást követő megfigyelési pont között:

Cov
[
B(ti–1) , B(ti) + κP Z(ti)

]
= Cov

[
B(ti–1) , B(ti)

]
+

+κP Cov [B(ti–1) , Z(ti)]
= Cov

[
B(ti–1) , B(ti)

]
. (3.21)

[122]Hasonló megállapı́tást tehetünk nem egymás melletti megfigyelési pontok
esetén, vagyis amikor a zavaró folyamat intenzitása a két pont között nem állandó.
A későbbi megfigyelési pontban a zavarás hatása számos független, normális el-
oszlású zaj integráljaként jelenik meg, ahol a zavarás hatása az idő előrehaladtával
lecseng (lásd a (3.17) egyenletet). A dW és B közötti függetlenség miatt:

Cov
[
B(ti) , B(t0)

]
= Cov

[
B(t0) exp {–β |ti – t0| , B(t0)}

]
= Var

[
B(t0)

]
exp {–β |ti – t0|}

= ς2B (t0) exp {–β |ti – t0|} (3.22)
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3.3. ábra. A csapadék által zavart Ornstein-Uhlenbeck folyamat feltétel nélküli
(σ2

B + (κP)2) és aszimptotikus (ς2B) varianciájának időbeli változása egy szabályos
négyszögimpulzus és egy „természetes” lefolyású csapadékesemény alatt. Az
összes csapadék mindkét esetben 10 mm volt 2 óra leforgása alatt.

[123] Ha ezt általánosı́tjuk tetszőleges diszkrét megfigyelési pontokra, akkor a
következő kovariancia mátrixhoz jutunk:

ΣB(i, j) =


ς2B (ti) ha i = j
ς2B (ti) exp(–β

∣∣tj – ti
∣∣) ha i < j

ς2B
(
tj
)

exp(–β
∣∣ti – tj

∣∣) ha i > j
(3.23)

[124] A zavart OU folyamat tehát a szabályos OU folyamathoz hasonlóan még
mindig Gauss-Markov folyamat, hiszen a kovariancia lecsengésének mintázata
továbbra is exponenciális.

3.4. Napi hidrológiai modell hibájának leı́rása
zavart Ornstein-Uhlenbeck folyamatokkal
� A zavart Ornstein-Uhlenbeck folyamat alkalmazása csapadék-lefolyás
modellek kalibrációjában (Honti és mtsai., 2013)

[125]
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Reichert és Schuwirth (2012) példáját követve a csapadék-lefolyás modellezés
aggregált hibafolyamata véletlenszerű (E) és szisztematikus (B) komponensekre
bontható:

QO = Q + E =
[
QM + B

]
+ E. (3.24)

ahol QO a mért vı́zhozam, Q a tényeges (ismeretlen) vı́zhozam, QM pedig a
modellezett vı́zhozam. Reichert és Schuwirth (2012) értelmezésétől eltérően itt a
zaj-szerű E nem csupán a vı́zhozammérési hibákat jelenti, mivel a vı́zhozammérés
során szisztematikus hibák is gyakoriak (pl. a Q-H görbék hibáinak köszönhetően).
A bemenő adatok hibáinak hatását nem célszerű a hibák lefolyás-modellen
keresztüli propagálásával leı́rni, ahogyan azt sokan teszik (Kavetski és mtsai.,
2006; Ajami és mtsai., 2007; Vrugt és mtsai., 2008), mivel ez a számı́tási igény
ugrásszerű növekedéséhez vezet. Ekkor viszont a hibamodellnek kell képesnek
lennie a determinisztikus lefolyásmodell csapadékra adott a priori ismeretlen
válaszának emulációjára. A koncepcionális lefolyásmodellekben szokásos módon
a hibamodellt is feloszthatjuk gyorsan, illetve lassan reagáló részekre, a felszı́ni
és felszı́nalatti lefolyás analógiájára. A gyors szerkezeti hibafolyamat (Bf (P))
csak csapadékos napokon aktı́v, memóriája nincs; a lassú hibafolyamat (Bs(P))
viszont erősen autokorrelált. Így a (3.24) egyenlet a következőképpen alakul át:

QO = Q + E =
[
QM + Bf (P) + Bs(P)

]
+ E. (3.25)

[126]Ezen hibamodell-szerkezet alapján a likelihood függvény Bf (P), Bs(P) és E
meghatározásával alakı́tható ki. Mindegyik komponens esetében feltételezzük,
hogy a hibakomponensek eloszlása minden időpontban normális és a várható
érték mindig nulla. Így egy adatsorra minden komponens leı́rható egy sokváltozós
normális eloszlással, ahol minden változó az adott idősor egy elemének felel meg,
ı́gy az adott változóra vonatkozó marginális eloszlás a hibakomponens eloszlása
az elem helyzete által meghatározott időpontban. A többváltozós normál eloszlást
a várható értékek vektorával és a kovariancia mátrixszal szokás definiálni. Mivel
a hibakomponensek esetében feltételezzük, hogy a várható érték nulla, elegendő
a kovariancia mátrixot megadni.

A mérési zaj
[127]Feltételezzük, hogy a méréseket terhelő zaj (E) normál eloszlású, független, σE

szórású, nulla várható értékű. Így E paraméterkészlete (ψ) csak egyeten elemből,
σE-ből áll, a kovariancia mátrix pedig:

ΣE(i, j) =
{
σ2

E ha i = j
0 ha i 6= j , (3.26)
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3. fejezet: Hibával terhelt bemenő adatok és modellalgoritmusok kezelése

A gyors hibafolyamat
[128] Egy csapadék-lefolyás modell csapadékra adott válasza linearizálható. A li-

nearizált változatban a csapadék arányosan változtatja a lefolyást. Valós
vı́zgyűjtők csapadék-lefolyás függvénykapcsolata nemlineáris és függ a vı́zgyűjtő
belső állapotától – ı́gy a lineáris egyszerűsı́tés csak egy-egy adott modellállapot
szűk környezetében közelı́thetné jól a tényleges lefolyást. A hidrológiában mégis
régóta elterjedt a korlátlanul érvényes lineáris lefolyásfüggvény, vagyis a lefolyási
tényező használata. A gyors hibafolyamat (Bf ) leı́rásához a lefolyási tényezőt
használjuk, de azt nem a csapadékra és a lefolyásra, hanem ezek hibáira al-
kalmazzuk. Normális eloszlású csapadék-hiba esetén a lineáris kapcsolatnak
köszönhetően a vı́zhozam ebből eredő hibája is normális eloszlású lesz. A le-
folyási hiba szórása (σr [m3 d–1]) a csapadék relatı́v hibájának szórásából (σpm
[–]), a csapadékintenzitásból (P [m d–1]) és az egész vı́zgyűjtőre értelmezett
lefolyási tényezőből (cr [m2]) számı́tható:

σr = σpm P cr (3.27)

A gyakorlatban ismeretlen értékű két állandót, a lefolyási tényezőt és a csa-
padék relatı́v hibáját összevonva:

σr = κf P (3.28)

[129] Mivel Bf (P) a lefolyás hibáját ı́rja le, ı́gy varianciája csak akkor nem nulla, ha
az adott napon éppen esik az eső (P > 0). A (3.28) egyenlet egyszerű szerkezetét
használva Bf (P) kovariancia mátrixa a következő:

ΣBf (i, j) =
{

(κfPi)2 ha i = j
0 ha i 6= j , (3.29)

ahol P(ti) a csapadékintenzitás a ti időpontban. Így Bf (P) az E folyamathoz
hasonlóan csak egy paraméterből (κf ) álló paraméterkészlettel (ξf ) rendelkezik.

A lassú hibafolyamat
[130] A lassú hibafolyamat a csapadék hibás észleléséből és a szerkezeti problémákból

származó autokorrelált hibákat képviseli. Hidrológiai szempontból ezek a felszı́ni
lefolyásnál lassabban reagáló lefolyási útvonalakhoz (felszı́nalatti lefolyás, alapho-
zam) kötött hibák. A kiindulási alap ugyanaz, mint a gyors hibafolyamat esetében,
a csapadék hibája lineárisan változtatja a hibafolyamat szórását. Az autokor-
eláltság miatt azonban a hibák hatása nem enyészik el a következő időlépésben,
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ı́gy a korábbi hibák hatását is figyelembe kell venni. Erre a zavart Ornstein-
Uhlenbeck folyamat (lásd: 3.3. fejezet) ad lehetőséget. Az OU folyamat meg-
zavarása (κP a (3.19) egyenletben ) a (3.28) egyenlet alapján történik. A lassú
hibafolyamat kovariancia mátrixa ekvidisztáns adatsorra (pl. napi értékek):

ΣB(i, j) =


ς2Bi

ha i = j
ς2Bi

exp(–β |j – i|) ha i < j
ς2Bj

exp(–β |i – j|) ha i > j
(3.30)

ahol

ς2Bi
= σ2

B +
(
ς2Bi–1

– σ2
B

)
exp {–2β∆t} + (κsP)2 (3.31)

ahol κs a lassú hibafolyamat lefolyási tényezője [m2], σ2
B [m6 d–2] a lassú hi-

bafolyamat feltétel nélküli alapvarianciája, ami megfelel a minden időpontban
aktı́v, ismeretlen szerkezeti hibák hatásának, ∆t [d] az időlépések hossza, β [d–1]
pedig a lassú hibafolyamat korrelációs idejének inverze. A lassú hibafolyamat
paraméterkészlete (ξs) tehát 3 elemből áll: σB, β, és κs.

Posterior valószı́nűség és likelihood
[131]A zavart Ornstein-Uhlenbeck folyamatra épülő (ZOU) hibamodellben a pos-

terior valószı́nűség sűrűségfüggvénye a szokásos módon számı́tódik, a prior
valószı́nűségeknél az egyes hibafolyamatok saját paramétereit is figyelembe kell
venni:

f(θ,ψ, ξf , ξs | QO) ∝ f (θ, ξf , ξs,ψ) L(θ, QO) (3.32)
[132]A poszterior valószı́nűséghez szükséges likelihood függvényben az aggregált

hibafolyamat sokváltozós normális eloszlását használjuk:

L(θ, QO) ∝ 1√
det
(
ΣE+Bf+Bs

) · (3.33)

· exp
(

–
1
2
[
QO – QM

]T (ΣE+Bf+Bs

)–1 [QO – QM
])

(3.34)

[133]A ΣE+Bf+Bs együttes kovariancia mátrix előállı́tása nem egyszerű feladat.
Számı́tási szempontból E, Bf és Bs megkülönböztetése hátrányos lehetne, hiszen a
Kennedy és O’Hagan (2001) valamint Reichert és Schuwirth (2012) által javasolt
(3.5) egyenlet csak 2 komponensre érvényes, további komponensekkel többszörös
integrálást kellene végrehajtani. Normális eloszlások esetén viszont a kompozit
hibafolyamat is normális marad, kovarianciamátrixa a komponensek mátrixainak
összege (Reichert és Schuwirth, 2012; Honti és mtsai., 2013).
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3. fejezet: Hibával terhelt bemenő adatok és modellalgoritmusok kezelése

[134] Az Ornstein-Uhlenbeck folyamatok előnye a Kennedy és O’Hagan (2001) va-
lamint Reichert és Schuwirth (2012) által javasolt általános gaussi autoregresszı́v
folyamatokkal szemben a markovi tulajdonságban rejlik. Hosszú, nagy időbeli
felbontású adatsoroknál a hibakomponensek kovariancia mátrixai óriási méretűre
hı́znak. Bf és E kovariancia mátrixának esetében a tárolás technikailag megold-
ható lenne ritka mátrixok formájában, de az aggregált hibafolyamat kovariancia
mátrixa Bs miatt teli mátrix, aminek invertálása súlyos numerikus problémát jelen-
tene. Az Ornstein-Uhlenbeck folyamatok markovi tulajdonsága miatt Bs esetében
a kovariancia időbeli lecsengése exponenciális, ami megkönnyı́ti a likelihood
(3.34) egyenlet szerinti számı́tásánál szükséges kovarianciamátrix-invertálást és
az előrejelzést:

1. Rybicki és Press (1995) kimutatták, hogy egy Gauss-Markov folya-
mat inverz kovariancia mátrixa (itt Σ–1

Bs
) szimmetrikus és tridiagonális.

Ezen felül megalkottak egy algoritmust az ilyen kovariancia mátrix in-
verzének kiszámı́tására. Azonban (E + Bf + Bs) már nem markovi fo-
lyamat, ı́gy az invertálási eljárás az aggregált hibafolyamat kovarian-
cia mátrixára nem alkalmazható. Mivel Σ–1

E és Σ–1
Bf

diagonális mátrix,

ı́gy az Σ–1
E + Σ–1

Bf
+ Σ–1

Bs
=
(
ΣE + ΣBf

)–1 + Σ–1
Bs

összeg is tridia-
gonális. Szimmetrikus tridiagonális mátrixok invertálhatók Usmani (1994)
eljárásával. A likelihood függvényben szereplő inverz kovariancia mátrix
kifejezhető a következő alakban is: Σ–1

E+B =
(
ΣE + ΣBf + ΣBs

)–1 =(
ΣE + ΣBf

)–1 –
(
ΣE + ΣBf

)–1
((

ΣE + ΣBf

)–1 + Σ–1
Bs

)–1 (
ΣE + ΣBf

)–1,
tehát nem szükséges egyetlen általános teli mátrix invertálása sem a (3.34)
egyenlet kiszámı́tásához (ΣBf ugyan teli mátrix, de markovi folyamathoz
tartozik).

2. A Bs(P) folyamat előrejelzésben használandó megvalósulása csak a leg-
utolsó megfigyelés értékétől függ, ı́gy a teljes előrejelzési időszakra ge-
nerálható a (3.31) egyenlet által leı́rt feltételes eloszlással. Általános au-
toregresszı́v folyamatok esetében a teljes megfigyelési időszak használta
szükséges (Reichert és Schuwirth, 2012).

[135] A Bs(P) folyamat időben exponenciálisan csökkenő memóriája miatt a fent
részletezett analitikus egyszerűsı́tések mellett lehetőség nyı́lik a numerikus meg-
oldás optimalizálására is. Bár Σ–1

E+B =
(
ΣE + ΣBf + ΣBs

)–1 egy általános teli
mátrix, hiszen E(P) + Bf (P) + Bs(P) összege már nem markovi folyamat, de
az átlótól távolodva itt is gyorsan csökken a kovariancia. Ez azt jelenti, hogy
egy bizonyos idő elteltével az aggregált hibaidősor elemei kvázi függetlenek a
megelőző értékektől.
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[136]Egy kellően hosszú emlékezési időtartam (m, ez esetben 10 nap) segtségével
a likelihood kiszámı́tása darabokban is lehetséges, ami a kezelendő mátrixok
méretét nagyságrendekkel is csökkentheti. Az algoritmus a Σ–1

E+B invertált kova-
riancia mátrix 2 példányát használja fel. Az egyik példány m, mı́g a másik m + 1
dimenziós. Ezeket a mátrixokat kernelként használva számı́tjuk ki az egész idősor
likelihoodját. Először az r aggregált hibaidősor első m elemének likelihoodját
számı́tjuk ki a (3.34) egyenlettel és a vonatkozó méretű mátrixszal. Ezután minden
következő elemre a feltételes likelihoodot állı́tjuk elő (i = m + 1-től növekszik):

f(ri | ri–1, · · · , ri–m) =
f(ri, ri–1, · · · , ri–m)
f(ri–1, · · · , ri–m)

. (3.35)

[137]A teljes (közelı́tő) likelihood az első m elem likelihoodjának és a következő
elemek feltételes likelihoodjának szorzata:

f(rn, · · · , r1) ≈ f(rm, · · · , r1)
n∏

i=m+1
f(ri | ri, · · · , ri–m) . (3.36)

Mivel a két kovariancia kernel mérete eltérő, ı́gy szükséges a likelihood
számı́táskor a normális eloszlás f sűrűségfüggvényéből gyakran elhanyagolt
1/
√

2πk tag szerepeltetése a (3.35) és (3.36) egyenletekben k = m és m + 1
értékkel az alkalmazott mátrix méretének megfelelően.

A ZOU hibamodell alkalmazásának előnyei és hátrányai
[138]A ZOU hibamodell a homoszcedasztikus elődeivel ellentétben a

vı́zhozamadatsorok nemlineáris transzformációja nélkül is működik (Honti
és mtsai., 2013; Del Giudice és mtsai., 2013). Az ezen hibamodellel számı́tott
legjobb megoldás nem különbözik jelentősen a már ismert hibamodellekkel
számı́tott maximum posterior valószı́nűségű változattól, a kalibrációs időszakra
és az előrejelzésekre számı́tott bizonytalansági tartomány viszont teljesen
eltérően alakul (3.4. ábra). Napi vı́zhozamokra alkalmazva a ZOU hibamodell
biztosı́totta a legmegfelelőbb bizonytalansági tartományt (Honti és mtsai.,
2013). A hagyományos hibamodellekkel ellentétben a ZOU hibamodell nem
túlságosan optimista (vagyis nem becsüli alul a modell bizonytalanságát) de
nem is túl pesszimista (3.4. ábra). A jobb teljesı́tmény a hibamodellek mögött
álló statisztikai feltételezések igazolásánál is jelentkezik, a függetlennek és
normálisnak feltételezett E hibakomponens a ZOU hibamodellben teljesı́ti
leginkább ezeket a kritériumokat (3.5. ábra).

[139]Megjegyzendő, hogy nincs abban konszenzus, hogy a bayesi szisztematikus
hiba-folyamatokra (B) alkalmazhatók-e hagyományos statisztikai próbák és más
vizsgálatok, mint a QQ diagram. Peter Reichert (személyes közlés) szerint nem,
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3.4. ábra. Vı́zhozam idősorok a kalibrációs és az előrejelzési időszakban ha-
gyományos hibamodellekkel és a zavart OU hibamodellel. A sötétszürke sáv a
parametrikus bizonytalanságot jelzi és mindenhol jól közelı́ti az optimális meg-
oldást. Hibamodellek: E - független, azonos eloszlású fehér zaj, B - autoregresszı́v
hibafolyamat, B+E - állandó szisztematikus hiba és megfigyelési hiba együtt,
B(P)+E - az itt ismertetett hibamodell. Az adatok a Mönchaltorfer Aa vı́zfolyásból
származnak (Honti és mtsai., 2013).
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3.5. ábra. A független, normális eloszlásúnak feltételezett megfigyelési hiba
(E) kvantilisei a sztenderd normál eloszlás kvantilisei ellenében. Az ilyen QQ
diagramokon az egyenes vonalra eső pontok jelzik az illeszkedést az x tengelyen
ábrázolt feltételezett eloszláshoz. ρ1: E egylépéses autokorrelációja, amit minden
esetben 0-nak tételezünk fel. Hibamodellek: E - független, azonos eloszlású
fehér zaj, B - autoregresszı́v hibafolyamat, B+E - állandó szisztematikus hiba és
megfigyelési hiba együtt, B(P)+E - ZOU hibamodell. Fekete körök és feliratok:
kalibráció, szürke körök és feliratok: validáció. Az adatok a Mönchaltorfer Aa
vı́zfolyásból származnak (Honti és mtsai., 2013).

mert a B folyamatok bayesi értelmezésűek, ı́gy nem kell megfelelniük a klasszikus
valószı́nűségi követelményeknek. Dmitri Kavetski (személyes közlés) szerint
igen, mert az előrejelzési bizonytalanság helyes felmérése azon múlik, hogy a B
folyamat modellje mennyire felel meg a hibamodellben kifejezett feltételeknek.
Erre a bayesi statisztika nem ad iránymutatást, a klasszikus statisztika pedig
elvileg nem érvényes, bár a likelihood kiszámı́tásában felhasználjuk. Ugyanakkor
a hibamodell feltételezéseinek utólagos ellenőrzése segı́thet a legmegfelelőbb
hibafolyamat kiválasztásában.

[140]A ZOU folyamat további előnye, hogy az egyes, a valós vı́zhozamra vonat-
kozó előrejelzési trajektóriák (YM + B) lefutása megfelel a csapadék-lefolyás
modellektől várt viselkedésnek. Statikus hibamodellekkel csak az előrejelzési
trajektóriák sokasága rajzol ki árhullámképre részleteiben is emlékeztető alak-
zatokat, az egyes trajektóriák magukban még a recessziós, sőt az alaphozamú
fázisokban is csúcsokkal tagoltak (3.6. ábra).

[141]A hibamodell megválasztása természetesen befolyásolja a kalibráció és a
bizonytalanságvizsgálat eredményeit. A mindössze független, normális eloszlású
megfigyelési hibát tartalmazó legegyszerűbb hibamodell a parametrikus bizony-
talanság tekintetében túlzottan optimista, mivel azt feltételezi, hogy az egyes
hibák pillanatnyi hatásúak, nincsenek időben elnyúló következményeik. A ka-
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3. fejezet: Hibával terhelt bemenő adatok és modellalgoritmusok kezelése
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3.6. ábra. Néhány előrejelzési trajektória egy tetszőlegesen kiválasztott recessziós
fázisban különböző hibamodellekkel. Hibamodellek: E - független, azonos el-
oszlású fehér zaj, B - autoregresszı́v hibafolyamat, B+E - állandó szisztematikus
hiba és megfigyelési hiba együtt, B(P)+E - ZOU hibamodell. Az adatok a Mönc-
haltorfer Aa vı́zfolyásból származnak (Honti és mtsai., 2013).
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3.4. Napi hidrológiai modell hibájának leı́rása zavart Ornstein-Uhlenbeck
folyamatokkal

libráció során tehát azok a paraméterkombinációk választódnak ki, melyek minél
hamarabb eltűntetik a hibák következményeit. Ilyen paraméterkészlet csak az
optimum közvetlen környezetében fordul elő, ı́gy a becsült parametrikus bizony-
talanság szűk lesz. Ezzel szemben a különböző autoregresszı́v hibamodellek
megengedőbbek a szisztematikus eltérésekkel, ı́gy több paraméterkombinációt is
elfogadhatónak tartanak, vagyis a parametrikus bizonytalanságot szélesebbre (a
valóshoz közelinek) becsülik. A hibamodell által jelzett bizonytalanság valódisága
a fentebb emlı́tett, vitatott legitimitású utólagos statisztikai tesztekkel vizsgálható
számszerűen (pl.: Hány validációs mérési pont esett az előrejelzés bizonyta-
lansági tartományába? A validációs pontok mennyire járták be a bizonytalansági
tartományt? stb.). A hibamodell feltételezései függnek a leginkább elkerülni
kı́vánt hibatı́pusoktól, ı́gy az egyes autoregresszı́v hibamodellek sem ugyan-
azt az eredményt adják. Az eltérő paraméterkészletek miatt a kalibrált modell
állapotváltozói is erősen függnek a felhasznált hibamodelltől (3.7. ábra), ı́gy
eltérő peremfeltételek melletti előrejelzés esetén a rendszer viselkedése hibamo-
dellenként jelentősen változhat.

0.
00
0

0.
01
0

0.
02
0

D
en
si
ty

150 200 250 300

hs [mm]

0 20 40 60

hsnow [mm]

E
B
B+E
B(P)+E

0 5000 15000 25000

hgw [mm]

0.
00
0

0.
01
0

0.
02
0

D
en
si
ty

150 200 250 300

hs [mm]

0 20 40 60

hsnow [mm]

E
B
B+E
B(P)+E

0 5000 15000 25000

hgw [mm]

0.
00
0

0.
01
0

0.
02
0

D
en
si
ty

150 200 250 300

hs [mm]

0 20 40 60

hsnow [mm]

E
B
B+E
B(P)+E

0 5000 15000 25000

hgw [mm]

sű
rű

sé
g 

[–
]

3.7. ábra. Az átlagos talajnedvesség (hs) és átlagos talajvı́ztározás (hgw) gyako-
risági eloszlása a kalibrációs időszakban különböző hibamodellekkel. Hibamo-
dellek: E - független, azonos eloszlású fehér zaj, B - autoregresszı́v hibafolyamat,
B+E - állandó szisztematikus hiba és megfigyelési hiba együtt, B(P)+E - ZOU
hibamodell. Az adatok a Mönchaltorfer Aa vı́zfolyásból származnak (Honti és mt-
sai., 2013).

[142]
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3. fejezet: Hibával terhelt bemenő adatok és modellalgoritmusok kezelése

Ahogy az a Bf és Bs hibafolyamat definı́ciójából látszott, a ZOU hibamodell
tulajdonképpen egy sztochasztikus, lineáris lefolyásmodell a csapadékadatsor
hibáira ültetve. A ZOU hibamodell felfogható a főleg szemléltetési célból használt
abc lineáris hidrológiai modell (Fiering, 1967) implementációjának is. Ezt
a modellt egyszerűsége, valamint az állapotváltozók és paraméterek könnyű
értelmezhetősége miatt rendszerelemzési célból is gyakran használják (Kuc-
zera, 1982; Vogel és Sankarasubramanian, 2003; Huard és Mailhot, 2006). A
vı́zgyűjtő egyetlen tárolóból (S) áll. A P csapadék állandó, a paraméterek által
meghatározott arányban oszlik el a beszivárgás (a · P) és a párolgás (b · P) között,
a maradék pedig azonnal lefolyik ((1 – a – b) · P). A c paraméter határozza meg
az alaphozamot az S tározott mennyiség függvényében:

dS
dt

= a · P – c · S (3.37)

és ı́gy

Q = (1 – a – b) · P + c · S. (3.38)

[143] Ez a modellszerkezet egy az egyben megfeleltethető a ZOU hibamodellnek.
Ha a csapadékadatok hibáját a P/PM aránnyal jellemezzük, feltételezve, hogy a
várható érték 1, a szórás pedig σpm, akkor κs, κf valamint β kifejezhető az abc
modell paramétereivel a (3.28) egyenlet alapján:

κf = σpm · (1 – a – b) (3.39)

és

κs = σpm · a · c (3.40)

és

β = – log(1 – c) (3.41)

[144] A bemenő adatok hibáinak ezen recept szerinti kezelése egyéb modellekre is
kiterjeszthető: az ismeretlen eredetű szerkezeti hibákat leı́ró homoszcedasztikus B
folyamat és az alkalmazott determinisztikus modell linearizált változatára épülő,
a bemenő adatok hibái által meghajtott sztochasztikus folyamat együtt alkalmasak
a szisztematikus eltérések bayesi modellezésére.

[145] A ZOU hibamodell nem minden csapadék-lefolyás modellezési problémára
a legjobb hibamodell. A bemutatott példában a ZOU hibamodell a 43 km2

vı́zgyűjtőterületű Mönchaltorfer Aa vı́zfolyás (Svájc) napi átlagos vı́zhozamain
futott (Honti és mtsai., 2013). Ebben a 10 éves időtartamot lefedő adatsorban a
vı́zgyűjtő csekély beépı́tettsége miatt az árhullámok recessziós fázisa lassan, több
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3.5. Eloszlások előrejelzése szerkezeti és bemeneti hibák jelenlétében

napon keresztül cseng le, és az alaphozam sem teljesen stabil. Del Giudice és mt-
sai. (2013) kimutatták, hogy egy kisméretű, városi vı́zgyűjtő esetében a ZOU
hibamodellt módosı́tani kellett. A 11 ha területű Sadová vı́zgyűjtőn (Csehország)
2 perces időbeli felbontású vı́zhozamadatokra alkalmazva késleltetést kellett
beépı́teni a hibamodellbe, mivel ilyen finom időbeli felbontásnál a vı́zhozamválasz
nem a csapadékesemény időlépésében jelentkezik, ı́gy Bf és Bs varianciája a
valós árhullámhoz képest túl korán nőtt meg. Az ı́gy módosı́tott ZOU modell
a nem transzformált vı́zhozam-idősorra már a 3 vizsgált hibamodell (E, B + E,
módosı́tott ZOU) közül a legjobban teljesı́tett, azonban a Bs hibakomponens auto-
korreláltságát jelentősen felülbecsülte, ami az előrejelzési bizonytalanság túlzott
kiszélesedéséhez vezetett. Ennek oka az volt, hogy a városi vı́zgyűjtő alaphozam-
értékei időlépésről időlépésre nagyon stabilak és nagyon erősen autokorreláltak
voltak a sűrű mintavételezés miatt. Emellett a gyors árhullám-levonulás miatt a
vı́zhozamidősor nagy részét az alaphozam töltötte ki. Ez a két hatás együttesen a β
paraméter jelentős csökkenését okozta, és ezáltal az egész aggregált hibafolyamat
nagyon erősen autokorrelálttá vált. Mivel nem választottuk külön a ZOU hiba-
modellben a stacioner és az eseményfüggő autokorrelációt, ı́gy végeredményben
a Reichert és Schuwirth (2012) által leı́rt B + E hibamodell és a log-sinh transz-
formáció (Wang és mtsai., 2012) együttes alkalmazása az előrejelzési bizonyta-
lanság jobb becslését biztosı́totta.

[146]A klasszikus E fehér zaj hibamodellhez képest a ZOU hibamodell, és általában
a szisztematikus hibákat statisztikailag helyesen leı́ró hibamodellek az idősor-
előrejelzésekre becsült bizonytalanság növekedéséhez vezetnek, vagyis a sta-
tisztikai eszköztár fejlesztése rávilágı́tott, hogy a klasszikus kalibrációs eljárás
jelentősen alulbecsüli a modellezés bizonytalanságát (Reichert és Schuwirth,
2012; Honti és mtsai., 2013; Del Giudice és mtsai., 2013).

3.5. Eloszlások előrejelzése szerkezeti és bemeneti
hibák jelenlétében
� Eloszlások illesztésére szolgáló, saját fejlesztésű közelı́tő likelihood
függvény és alkalmazása hosszútávú hidrológiai előrejelzésben (Honti
és mtsai., 2014)

[147]A 3.4 fejezetben ismertetett ZOU hibamodell a modellezett idősor bizony-
talanságának megfelelő feltárását, vagyis a mért és számı́tott idősorok közötti
eltérések statisztikailag minél pontosabb leı́rását célozta meg. A bemenő adatok
bizonytalanságának figyelembevételére is azért volt szükség, mert gyakran a meg-
hajtó adatsor hibái tehetők felelőssé az időbeli és amplitúdóbeli hibák többségéért.
A különböző hibakomponensek szerepe és fontossága azonban függ a modellezés
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3. fejezet: Hibával terhelt bemenő adatok és modellalgoritmusok kezelése

céljától, vagyis attól, hogy a modellt milyen felbontású idősorok, illetve milyen
egyéb statisztikai mutatók kiszámı́tására akarjuk használni.

[148] A mért és számı́tott idősorok minél jobb illeszkedését célzó kalibráció – a
hibamodell fajtájától függetlenül – tökéletes modell és pontos megfigyelések
esetén garantálná a teljes egyezést. Ekkor a megfigyelt és számı́tott mennyiségek
összes statisztikai jellemzője is megegyezne. A tökéletlen modellek és a hibával
terhelt megfigyelések világában azonban az optimális megoldás sosem fog egyez-
ni a valós – a mérési pontatlanság miatt amúgy sem ismert – mennyiségekkel
(3.1. ábra). A mérések és modell eredmények között megmaradó különbséget a
sztochasztikus jellegű hibamodell ı́rja le. A hibamodell, mint sztochasztikus tag
hozzáadása a determinisztikus modell eredményeihez elkerülhetetlenül megnöve-
li az eredmények varianciáját, ezért a gyakorlatban a kalibrált determinisztikus
modellek „vonakodnak” a megfigyelési adatsor legnagyobb és legkisebb pontjaira
illeszkedni. A hibafolyamat hozzáadásával az eredmények extrém értékei majd
úgyis kifelé tolódnak, azaz az extrém pontokra való illeszkedés hibák jelenlétében
statisztikai szempontból szükségtelen. Az idősorokhoz adott véletlenszerű hibák
a variancia növekedésén keresztül megváltoztatják az eloszlásfüggvény alakját.
Az átlag alatti kvantilisek csökkennek, az átlag felettiek növekednek. A szimulált
és a megfigyelt eloszlások tehát akkor egyeznek, ha a determinisztikus modell a
megfigyelttől eltérő eloszlást generál.

[149] Ez problémát jelenthet azokban az esetekben, amikor a modell eredményeit
nem idősorként, hanem valamilyen aggregált formában tervezzük felhasználni.
Ilyen, gyakran előforduló eset a teljes statisztikai eloszlás, vagy kiválasztott kvan-
tilisek modellezése. Az eloszlás használatakor az időzı́tés nem játszik szerepet,
ı́gy a modell ilyen tı́pusú hiányosságai jelentéktelenné válnak. Az amplitúdó-hibák
is csak akkor fontosak, ha összességében megváltoztatják az eloszlás alakját. Eze-
ket a szempontokat egy idősor-alapú likelihood függvény nem tudja figyelembe
venni. A hosszú idősorokból számı́tott kvantilisek klasszikus statisztikai becslési
bizonytalansága még az extrém tartományokban is olyan kicsi, hogy a mért és
számı́tott kvantilisek közötti csekély eltérések is nulla közelébe rontják a számı́tott
likelihoodot. Más szóval nagy elemszám esetén a legkisebb eloszlásbeli hiba is
valószı́nűtlenné teszi a modell alkalmazhatóságát. A gyakorlatban is használható
eloszlás illesztéshez tehát szükség van egy olyan likelihood függvényre, ame-
lyikkel az optimalizáció sikeresen végrehajtható, valamint a bizonytalanság tar-
tománya a modell illeszkedési képességeinek megfelelően szabályozható.

Kvantilisek közelı́tő likelihood függvénye
[150] A megfigyelt kvantilisek halmazát qo-val jelöljük. Az egyes αi valószı́nűségekhez

tartozó kvantilisek jele qo
i . A modellezett kvantiliseket (q (θ)), melyek függnek

a modell paramétereitől (θ), a modellezett idősorokból számı́tjuk ki. F(y | θ)
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3.5. Eloszlások előrejelzése szerkezeti és bemeneti hibák jelenlétében

a modellezett idősor eloszlása a θ paraméterek függvényében, mı́g f(y | θ) a
vonatkozó sűrűségfüggvény.

[151]Feltételezzük, hogy a kvantilisek egy E hibával terheltek, ı́gy

qo = q (θ) + E (3.42)

[152]Stuart és Ord (1994) kimutatta [§10.10], hogy egy eloszlásból vett független
mintákra E közelı́tőleg normális eloszlású nulla várható értékkel, E varianciája
pedig α-tól, valamint f(y | θ)-tól függ:

σ2
α =

1
n
α (1 – α)

1
f
(
qα(θ)

)2 (3.43)

ahol n a felhasznált y idősor hossza. Ezen variancia-becslés hibája O(1
n ) rendű.

[153]Ez a tétel független mintákra vonatkozik, ezért a (3.43) egyenlet autokorrelált
minta esetén alulbecsüli σ2

α értékét. A kvantilisek likelihoodjának kiszámı́tásához
még a további feltételezések szükségesek:

1. y korrelációs ideje nagyságrendekkel rövidebb, mint a megfigyelési időszak
hossza (pl. y néhány napig autokorrelált, mı́g a megfigyelési időszak több
év hosszú), ı́gy q (θ) elemei független mintából számı́tott kvantiliseknek
tekinthetők.

2. n helyett bevezetjük az n? effektı́v mintaszámot, ahol 1 ≤ n? ≤ n. Az új
paraméter és n viszonya jellemzi a mért és számı́tott kvantilisek közötti
egyezés minőségét. Ha n = n?, akkor az illesztett eloszlásfüggvény bi-
zonytalansága megegyezik a mért eloszlásfüggvény mintavételi pontat-
lanságával, tehát a modellezés által hozzáadott bizonytalanság jelentéktelen.
Ha n? � n, akkor E-t a modellhez köthető bizonytalanság uralja.

[154]E feltételezésekkel a likelihood függvény a következőképpen alakul:

p
(
qo
α | θ

)
= N

[
µ = qα(θ), σ2

α =
1
n?
α (1 – α)

1
f
(
qα(θ)

)2
]

(3.44)

f
(
qα(θ)

)
az y(θ) modellezett idősorból KDE (kernel density estimator)

módszerrel számı́tható. A kernel eloszlása normális, szórása:

σk = 0.79 n–0.2 (q0.25(y | θ) – q0.75(y | θ)
)

. (3.45)

[155]Előrejelzéskor a hibával terhelt kvantilisek több lépésben állı́thatók elő.
Először a determinisztikus modellel a bemenő adatok és a paraméterek

62

dc_1852_20

Powered by TCPDF (www.tcpdf.org)



3. fejezet: Hibával terhelt bemenő adatok és modellalgoritmusok kezelése

segı́tségével előállı́tjuk y (θ)-t, majd abból q (θ)-t. A második lépésben a hi-
baeloszlásból veszünk mintát, amihez szükséges y (θ) sűrűségfüggvényének
kiszámı́tása is. Végül a (3.44) valószı́nűségi egyenlettel kisorsoljuk a hibával
terhelt kvantilis értéket.

[156] Ez a likelihood függvény lehetővé teszi a kvantilisek hibáinak kifejezését.
Mı́g az idősor-hiba hozzáadása csak az eloszlás alakját nyújtja meg, a kvantilis-
likelihood közelı́tő függvénye a bizonytalanság mértékét változtatja (3.8).
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3.8. ábra. A kvantilis- és az idősor-bizonytalanság különbségének szemléltetése
(Honti és mtsai., 2014). σts az idősor-hiba szórása, σq pedig a mediánra vonatkozó
kvantilis hibáé. Az eredeti szintetikus Y idősor normális eloszlású (n = 2000).

Vı́zhozam-eloszlások előrejelzése
[157] A hidrológiai előrejelzés fontos területe az éghajlatváltozás nyomán megváltozó

vı́zhozamok vizsgálata különböző éghaljlati forgatókönyvek mellett. A jelenleg
érvényes konszenzus alapján ezen távoli előrejelzések legfontosabb bizonyta-
lansági tényezője maga az éghajlat, vagyis annak előrejelzési bizonytalansága
(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 kérdőjelezték meg az éghajlati ada-
tok bizonytalanságának domináns szerepét (Ludwig és mtsai., 2009; Zambrano-
Bigiarini, 2010; Abbaspour és mtsai., 2009).

[158] Az éghajlati előrejelzések valóban bizonytalanok, nem utolsósorban azért,
mert a jövőre vonatkozó üvegházhatású gáz kibocsátás is megjósolhatatlan. Az
előrejelzések ı́gy az Intergovernmental Panel on Climate Change (IPCC) által
szabványosı́tott néhány kibocsátási forgatókönyvön alapulnak. A kibocsátásokat
és a sugárzási kényszereket globális éghajlati modellek (GCM, Global Climate
Model) alakı́tják valódi időjárássá. A mai GCM-ek bevallottan számos gond-
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3.5. Eloszlások előrejelzése szerkezeti és bemeneti hibák jelenlétében

dal küzdenek a kontinentális léptéknél kisebb jelenségek szimulációjában (Xu,
1999; Blöschl és Montanari, 2010; Ehret és mtsai., 2012), sőt egyes szerzők sze-
rint teljesı́tménymutatóik alapján egyáltalán nem is jók semmire (Koutsoyiannis
és mtsai., 2008; Koutsoyiannis, 2010). Az ismert nehézségek miatt ı́gy a jövő
éghajlatára vonatkozó szimulációk eredményeit a forecast (előrejelzés) szó he-
lyett a projection (∼előrevetı́tés) szóval illetik (IPCC, 1995). Az éghajlatváltozás
hidrológiai hatásainak vizsgálata során a bizonytalan jövőbeli éghajlaton kiala-
kuló vı́zhozamokat és bizonytalanságukat kell előrejelezni. Az előrejelzés során
legtöbbször nem idősorokat, hanem eloszlásokat vizsgálunk, mivel a hosszútávú
előrejelzésben az időzı́tés kevéssé játszik szerepet.

[159]Az éghajlatváltozás hatásainak vizsgálata közben a csapadék-lefolyás model-
lek éghajlatváltozástól független hibáit is figyelembe kell venni. A 3.2. fejezet
bemutatta, hogy idősorok modellezésénél a bemeneti hibák kiemelkedően fonto-
sak. Ez eloszlások esetében sokkal kevésbé számı́t. Az egy pontban végzett csa-
padékmennyiség-mérés pontossága növekszik az aggregációs időszak hosszával
(Villarini és mtsai., 2008), nem elhanyagolható mértékben éppen azért, mert
hosszú időszakot tekintve az időzı́tési (vagyis amikor a mérőponton nem akkor
kezd esni, amikor a vı́zgyűjtőn) és reprezentativitási (amikor egy vihar érinti a
vı́zgyűjtőt, de a mérőt nem, mı́g egy másik vihar esetleg az ellenkezőjét teszi)
hibák jelentéktelenné válnak. Így kijelenthető, hogy éves léptéken a vı́zgyűjtő
szempontjából a pillanatnyi intenzitás szempontjából mégoly „pontatlan” csa-
padékmérő is viszonylag jól reprezentálhatja a csapadék éves eloszlását. A beme-
neti hibák hatását tehát elhanyagolhatjuk.

[160]A távoli jövőre történő előrejelzéshez∗∗ általában statisztikai modellek-
kel generált szintetikus csapadék-idősorokat használnak. Az időjárásgenerátor–
hidrológiai modell páros alkalmazhatóságának feltétele az, hogy a jelen kli-
matikus viszonyaira generált csapadékból szimulált vı́zhozam statisztikai tu-
lajdonságai egyezzenek meg a megfigyelttel. A gyakorlatban ezt az eloszlás
egyezésével azonosı́tják.††

[161]Az idősorra való illesztés nélküli kalibráció a hidrológiában viszonylag gyako-
ri. Montanari és Toth (2007) a mért és a modellezett vı́zhozam-idősor spektrális tu-
lajdonságainak egyezését használták célfüggvényként. Blazkova és Beven (2009)
GLUE-alapú bizonytalanság-vizsgálatában kiválasztott vı́zhozam-kvantilisek
megfelelő egyezése is szerepelt az elfogadhatóság kritériumaként. Westerberg
és mtsai. (2011) lefolyásmodelljüket a vı́zhozam-tartóssági görbe alapján il-
lesztették, informális, háromszög alakú likelihood függvénnyel. A kvantilisek
∗∗Elvileg az előrevetı́tés szó jobban illene ide, de a modellezésben általában az előrejelzést

használják minden olyan számı́tásra, amikor a modell eredményeit nem hasonlı́tjuk mérési ada-
tokhoz, és beállı́tásait sem módosı́tjuk.
††A statisztikai csapadék-generálás miatt az idősorok tényleges egyezésére nincs esély, a ge-

nerált csapadékok csak statisztikai tulajdonságaikban egyeznek egymással és a valós csapadékkal.
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3. fejezet: Hibával terhelt bemenő adatok és modellalgoritmusok kezelése

közelı́tő likelihoodjával (3.5. fejezet) ugyanezt a problémát formális statisztikai
eszközökkel is megoldhatjuk.

[162] Az éghajlatváltozás hatásainak modellezésénél determinisztikus modellként
ismét a Kuczera és mtsai. (2006) által kifejlesztett majd Honti és mtsai. (2013)
által módosı́tott egyszerű hidrológiai modellt, a logSPM-et használjuk. A modellt
két különböző alapelv szerint, összesen háromféle módon kalibráljuk. A TS
(time-series) rövidı́téssel jelzett variációban idősor-kalibrációt hajtunk végre, a
ZOU hibamodell alkalmazásával. A K rövidı́téssel jelzett változatokban a 3.5.
fejezet hibamodelljét alkalmazzuk. A K1 (kvantilis 1) variációban az modellt a
megfigyelt időjárással meghajtva illesztjük a megfigyelt vı́zhozam-eloszlásra. A
K2 (kvantilis 2) verzióban a jelen éghajlatra generált szintetikus csapadék-adatsor
segı́tségével illesztjük a modellt a megfigyelt vı́zhozam-eloszlásra, vagyis itt a
meghajtó adatok és a kimenet egymástól függetlenek.

[163] A jövőre vonatkozó előrejelzés a következő stációkból (St) épül fel:

St 1: Előrejelzés a megfigyelt időjárási adatokon (1981-2010).

St 2: Előrejelzés az 1981-2010 közötti éghajlat alapján generált szintetikus
időjárási adatokon.

St 3: Előrejelzés a jövő stacionárius éghajlatát tükröző, szintetikus
időjárási adatokon (2035-2064).

[164] Az 1. és 2. lépések eredményeinek összehasonlı́tásával igazoljuk az eljárást.
Ha az ezekben kapott eloszlások elfogadható mértékben egyeznek a megfigyelt
vı́zhozam-eloszlással, akkor az időjárás-generátor–hidrológiai modell páros ki-
elégı́tően működik, a végeredmény közvetlenül a 3. lépés kimenete (maga a
vı́zhozam-eloszlás). Ha az egyezés nem megfelelő, akkor az éghajlatváltozás
relatı́v hatása a 2. és 3. lépés eredményei közötti különbség (vagyis a vı́zhozam-
eloszlás egyes valószı́nűségekhez tartozó százalékos változása). Ez utóbbi eset-
ben a jövő vı́zhozam-eloszlásához ezt a relatı́v változást rá kell vetı́teni a mért
vı́zhozam-eloszlásra, azonban ekkor a modell-lánc nyilvánvaló hiányosságai miatt
a végeredmény megbı́zhatósága kérdéses.

[165] A K1 és K2 változatokban az idősor illeszkedése nem szempont, ı́gy nem
feltétlenül szükséges olyan determinisztikus modellt használni, amely képes az
idősor megfelelő szimulációjára. A közös determinisztikus modell használata
azonban egyrészt segı́t a kalibrációs eljárások összehasonlı́tásában, másrészt az
alkalmazott csapadék-lefolyás modell olyan egyszerű (összesen 6 paramétere van),
hogy nehezen lehetne jelentősen kisebb, közvetlenül a vı́zhozam-kvantiliseket
szimuláló modellt találni.

[166]
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3.5. Eloszlások előrejelzése szerkezeti és bemeneti hibák jelenlétében

A kalibráció és bizonytalanság-vizsgálat után az előrejelzés a számı́tási
módszerek ismeretében elvárható eredményeket hozta (3.9). A TS változat je-
lentős eltolódást és bizonytalanságot mutatott már az St 1 lépésben is, vagyis
a kalibrált modell még a ténylegesen megfigyelt csapadék-adatok alapján sem
tudta jól reprodukálni az eloszlást. A további lépésekben a hibák nem múltak el,
ami a végén ahhoz vezetett, hogy a számı́tott éghajlat-változási hatás a hibákhoz
képest elhanyagolhatónak mutatkozott. Az eloszlások illesztésén alapuló K1 és
K2 változatok jóval kisebb bizonytalanságot mutattak az St 1 és St 2 lépésekben,
tehát a validációjuk sikeresebb volt. A K1 változatban az St 1 lépés eredményei
még jól egyeztek a megfigyelésekkel, a generált csapadékok bevonása azonban
már – a TS változathoz hasonlóan – a modellezett kvantilisek eltolódását okozta.
Ez azt jelzi, hogy az időjárás-generátor hibái számottevően befolyásolták a hid-
rológiai modell eredményeit. A K2 változat ezt a problémát küszöbölte ki azáltal,
hogy közvetlenül a generált csapadékra kalibráltuk, ami a hidrológiai modell
paraméterein keresztül kompenzálta a csapadék-generátor hibáit is.

[167]Az éghajlatváltozás hatása, vagyis az St 2 és St 3 lépések közötti különbség,
minden kalibrációs módszerben hasonlónak adódott, a fő különbség a változás
mellett megjelenő bizonytalanság mértékében jelentkezett. A várható értékek
alapján az adott vı́zgyűjtőn minden kvantilis enyhén vagy elhanyagolhatóan
csökkenni fog a jövőben. A klimatikus eredetű bizonytalanság minden eset-
ben nagy volt, de ez a TS módszerben nagyjából megegyezett a hidrológiai és
időjárásgenerátor-eredetű bizonytalansággal, mı́g a K változatokban ez utóbbi
jóval kisebb volt.

[168]Érdekességként megemlı́thető, hogy az alkalmazott hidrológiai modell annyi-
ra kötött szerkezetű, hogy a K1 módszerrel kalibrált modell a megfigyelt csa-
padékadatokon futtatva elég jó illeszkedést állı́tott elő a megfigyelt vı́zhozam-
idősorra is. Így bár az árhullámok időzı́tése egyáltalán nem szerepelt a kalibráció
szempontjai között, és a modell szabadon előállı́thatott volna a megfigyelt-
re egyáltalán nem hasonlı́tó idősorokat, a determinisztikus modell optimális
beállı́tásai mégis hasonlóak voltak a két kalibrációs változatban.
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3.9. ábra. Vı́zhozamkvantlisek (balról jobbra: 95%, 50%, 5% tartósság)
előrejelzett eloszlásai a különböző előrejelzési lépésekben a TS, K1 és K2 ka-
librációs eljárásokban (Honti és mtsai., 2014). St 0: a megfigyelt vı́zhozam-
adatsorból számolt kvantilis. A K2 változatban St 1 megegyezik St 2-vel. Ideális
esetben az St 0-2 lépésekben számolt kvantilisek pontosan egymás alatt vannak
és bizonytalanságuk csekély.
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4 Strukturális hiányosságok
kezelése a modellen belül
időben változó
paraméterekkel

� Az utólag hozzáadott hibafolyamat hátrányai, valamint az állandó pa-
raméterek és a strukturális hiányosságok konfliktusa az irodalom és saját eset-
tanulmányok alapján � Fejlesztéseim az időben változó paraméterek területén
(Honti és mtsai., 2016b; Istvánovics és Honti, 2017)

[169] A modellek szerkezeti- vagy input-eredetű hibáinak kezelésére a 3. feje-
zet mutatott be módszereket az egyszerű bayesi leı́rástól a modell linearizált
változatát tartalmazó összetett hibamodellig. Ezen módszerek lényege, hogy a
hibát a 3.1. ábra szellemében a modell kimenetéhez hozzáadandó sztochaszti-
kus tagként tekintik. Az ı́gy kalibrált modell tehát akkor jó, ha a valóság (Y)
a modell kimenet és a szisztematikus hibatag összegével (YM + B) egyezik.
Ebből következik, hogy – a szisztematikus hibák elkerülhetetlensége esetén –
a modell optimális kimenete nem egyezhet meg a valósággal (4.1. ábra). Ez
viszont kompromittálja a modellünknek tulajdonı́tott fizikai vagy más jelentést.
Hiába szerkesztjük meg modellünket pl. az anyagmegmaradás elvének tiszte-
letben tartásával, ha a végén hozzáadandó sztochasztikus hiba-tag ezt felülı́rja.
Ezen felül az esetleg közvetlenül mérhető paramétereknek sem vesszük nagy
hasznát, hiszen a modellnek nem a tényleges viselkedést, hanem azt az állapotot
kell előállı́tania, amely a hibamodell által megjelenı́thető folyamat hozzáadása
után válik egyenlővé a valósággal. Ezek a súlyos ellentmodások motiválják az
időben változó paraméterek alkalmazását, melyek a modell szerkezetén belül,
utólagosan hozzáadandó szisztematikus hibatag nélkül kezelik az elkerülhetetlen
strukturális és input-eredetű hibákat.

[170]
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4. fejezet: Időben változó paraméterek
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4.1. ábra. Vı́zhozameloszlások hozzáadandó szisztematikus hibatag esetén (Honti
és mtsai., 2013). A mérések (Y) és a hibataggal bővı́tett modell-kimenet (YM +
B) eloszlása egyezik, tehát az idősor-alapon elvégzett kalibráció sikeres volt.
Ugyanakkor a modell (YM) és a mérések közötti eltérés az extrém tartományokban
jelentős (a vı́zhozam-tengely beosztása logaritmikus).

A modellek paraméterei olyan részben ismert, vagy ismeretlen rendszer-
tulajdonságokat jelölnek, melyek értéke időben állandó. A modellek lényegét
adó egyszerűsı́tések miatt az állandóság nem mindig teljesül. A kalibráció során
kiderülhet, hogy bizonyos paraméter-értékek jól működnek a kalibrációs adathal-
maz egyes részein, másokon viszont egyáltalán nem (4.2. ábra). A hidrológiában
az egyszerűbb csapadék-lefolyás modelleknél ez gyakran előfordul, ezért lehet
pl. a konstans lefolyási tényezőt feltételező modelleket egy-egy vihar-árhullám
párosra jól kalibrálni. Hosszabb időszakot felölelő megfigyeléseknél az ilyen
drasztikus egyszerűsı́tés már nem működik: a talajnedvesség-viszonyok és a ve-
getációs állapot megváltozása fokozatosan változtatják a lefolyási tényezőt (Merz
és mtsai., 2006), vagyis a modell állandó lefolyási tényezővel nem fog végig
jól működni. A kalibráció ráadásul megpróbál statisztikailag észszerű kompro-
misszumot kötni, ı́gy a jó illeszkedésű szakaszok rovására próbálja a rosszabbakat
javı́tani, végeredményként sehol sem hagyva tökéletes illeszkedést.

[171]Az állandó lefolyási tényezős csapadék-lefolyás modell problémája
nyilvánvalóan az, hogy a modell túlzottan egyszerűsı́t, a lefolyási tényező
valójában változik, tehát valójában nem lehetne modell-paraméter. A megoldás
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4.2. ábra. Oldott-oxigén modell illeszkedése 1-3 napos kalibrációs időszakkal (Ba-
laton, Honti és mtsai. (2016b) nyomán). Körök: mért adatok, fekete vonal: legjobb
illeszkedés, sötétszürke sáv: 95%-os bizonytalansági tartomány. A világosszürke
sávok a nappalokat jelzik. Az augusztus 10-ei napra az illeszkedés jelentősen
javul, ha a kalibrációba nem vesszük be a megelőző napokat.
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logikus módja a modell bonyolı́tása, vagyis a lefolyási hányadot ki kell venni a
paraméterek közül és a körülmények függvényévé kell tenni, ami természetesen
új paraméter (és esetleg állapotváltozó) bevonását teszi szükségessé.∗ Hasonló
„túlegyszerűsı́tés” mindenféle környezeti modellben előfordul, de a hatás gyak-
ran nem vezethető vissza egy-egy paraméterre, például a paraméterek közötti
kölcsönhatások miatt. Ilyenkor a modell-szerkezet fejlesztése nehéz, hiszen nem
tudjuk, hogy melyik részt kellene megjavı́tanunk. Még ha tudjuk is, hogy a modell
mely részei szorulnak fejlesztésre, sajnálatos módon a modell bonyolı́tása gyakran
csak az illeszkedési problémáknak csak csekély hányadát oldja meg (Reichert és
Mieleitner, 2009).

[172]Ez a helyzet kezelhető, ha elvetjük a paraméterek szokásos definı́cióját, vagyis
a paraméterek továbbra is rendszer-tulajdonságokat jelölnek, de már nem kell
időben állandónak lenniük. Ez a beismerés tulajdonképpen a szerkezeti bizonyta-
lanság átkonvertálása paraméter-bizonytalansággá (Reichert és Mieleitner, 2009).
Egyszerűbb esetben a kalibrációt (vagyis a paraméterek kikövetkeztetését a meg-
figyelési adatokból) rövidebb időszakokra vagy egyes eseményekre végezzük,
ezeken belül pedig a paramétereket állandónak tételezzük fel. Az időszakok
lehatárolása történhet hagyományos esemény-definı́ciók alapján (pl. csapadék-
lefolyás modellek esetén egy-egy vihar–árhullám páros alkot egy eseményt, az
esemény elejét a csapadék kezdete jelzi, az esemény végét a vı́zhozam visszatérése
az alaphozam környékére), szezonálisan (pl. külön kalibráció a nedves és száraz
évszakokra (Yang és mtsai., 2007)), a rendszer belső állapota alapján (Roma-
nowicz és mtsai., 2006), vagy a külső behatások függvényében (Merz és mtsai.,
2011). A lényeg egyrészt az, hogy a kalibrálási egység elég rövid legyen ahhoz,
hogy a paraméterek ezalatt ne változzanak meg jelentősen. Másrészt viszont túl
rövid kalibrálási egységbe nem fér bele elég információ a rendszer működéséről,
ekkor a paraméterek nem lesznek felismerhetők. A részletekben történő kalibráció
nem támaszt különösebb matematikai vagy számı́tási problémát, ezért szükség
esetén gyakran alkalmazzák (Romanowicz és mtsai., 2006; Yang és mtsai., 2007;
Van de Bogert és mtsai., 2007; Merz és mtsai., 2011).

[173]A kalibrációs adathalmaz darabolásának alternatı́vája az, hogy a modellpa-
raméterek változását időben folytonosnak tételezzük fel. Reichert és Mieleitner
(2009) bemutatta, hogy hogyan kalibrálható egy csapadék-lefolyás modell†, ha
egy-egy paramétere folytonos sztochasztikus folyamatként‡ változik. A vizsgálat
célja az volt, hogy azonosı́tsák azt a paramétert, melynek időbeli változtatása a
legjobban javı́tja a modell illeszkedését a mért adatokra. Már egyetlen folytonosan
∗Pl. a már ismertetett logSPM modell a saturated path családba tartozik, a lefolyási tényezőt

az átlagos talajnedvesség nemlineáris függvényeként számolja. Ez az eredeti, egy lefolyási tényező
helyett 2 paramétert jelent(Kuczera és mtsai., 2006).
†Már megint a logSPM!
‡Már megint az Ornstein-Uhlenbeck folyamat!
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változó paraméter bevonása is rendkı́vűl bonyolulttá tette a likelihood számı́tást
(Reichert és Mieleitner, 2009). Ironikus módon a kiugróan legnagyobb illesz-
kedésbeli javulást a csapadékmérések hibáit korrigálni hivatott szorzótényező
(rainfall multiplier) okozta (Reichert és Mieleitner, 2009). Ez azt jelenti, hogy a
modell szerkezeti hiányosságai szinte maradéktalanul kompenzálhatóak voltak
az input változtatásával. Ez ugyanaz a megállapı́tás, amire eltérő módszerekkel
Kirchner (2009) és a 3.2. fejezet jutott. A többi modellparaméter egyenkénti
változtatgatása nem vezetett jelentős mértékű javuláshoz (Reichert és Mieleitner,
2009), tehát a számı́tási igény növekedése és a likelihood algoritmus bonyo-
lultsága nem hozta a várt eredményt.

[174] Az irodalom tükrében tehát a kalbrációs adatkészlet feldarabolásával ka-
pott, időben diszkrét módon változó paraméterek tűnnek technikailag meg-
valósı́tható megoldásnak. Az esemény-alapon, vagy csak általánosan darabokban
végrehajtott kalibráció hátránya, hogy az ı́gy kapott paraméter-készletek között
nem szükségszerűen van összefüggés. Ha a modell paraméterei gyengén, vagy
egyáltalán nem felismerhetők – ami tipikus a környezeti modellezésben – ak-
kor a részletekben végrehajtott kalibráció után az egyes paraméterek időbeli
változása gyakran több nagyságrenden átı́velő, teljesen véletlenszerű inga-
dozás lehet. Ilyen amplitúdójú és sebességű változást nehéz valósnak tekinte-
ni, hiszen modell-paramétereink a modellezett rendszer valamilyen valós vagy
absztrakt tulajdonságát hivatottak jelölni, azok meg ritkán produkálnak ekkora
változékonyságot§.

[175] Ha a technikai nehézségek ellenére mégis időben folytonosan változó pa-
ramétereket alkalmazunk, akkor az időbeli változást leı́ró statisztikai folyamat
biztosı́tja a paraméterek értékeinek időbeli konzisztenciáját. Reichert és Mi-
eleitner (2009) példájában a paraméterek Ornstein-Uhlenbeck folyamat alapján
változhatnak, tehát az átlag körüli stabilitás és az autokorreláció biztosı́tott. A leg-
jobb mégis az lenne, ha a kétféle megközelı́tést ötvözni lehetne, vagyis könnyen
és gyorsan lehetne úgy részletekben kalibrálni, hogy a paraméter-értékek időbeli
változása hihető mintázatot mutasson.

4.1. Bayesi tanulás a tavi oxigénforgalom
modellezésében
� Fejlesztéseim az időben változó paraméterek területén (Honti és mtsai.,
2016b; Istvánovics és Honti, 2017)

§Nem is beszélve az előrejelzéskor megjelenő hatalmas bizonytalanságról.
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Az időben változó paraméterek folytonosságának biztosı́tása
[176]Az 1.2. fejezetben már futólag megismert oxigénforgalmi modellezés a struk-

turális hiányosságok állatorvosi lovának is tekinthető. A tavi ökoszisztéma
oxigénforgalmát olyan modellekkel próbáljuk leı́rni, amelyek az ökoszisztéma
belső mechanizmusait teljesen figyelmen kı́vül hagyják¶. Az alkalmazott szerke-
zetek végletes egyszerűsı́téseket tartalmaznak, ezért az ökoszisztéma változásának
jellemző időléptékén – azaz néhány napon túl – az utólagosan hozzáadott sziszte-
matikus hibafolyamat nem opció: a hiba nagysága többnyire meghaladná a modell
kimenetét.

[177]A tipikus, a rendszert csak a levegő felé nyitottnak képzelő, helyi‖
oxigénforgalmi modellben az egész ökoszisztémára vonatkozó, hőmérséklet-
normalizált légzési ráta (R20), vagy a teljes autotróf közösség maximális
elsődleges termelése (Pmax) paraméterek (Hanson és mtsai., 2008; Staehr és mt-
sai., 2010), miközben ezek nyilvánvalóan nem lehetnek időben állandó rendszer-
jellemzők, mivel függnek a környezeti körülményektől, az ökoszisztéma szer-
kezetétől, a különböző biomassza-frakciók nagyságától, stb. A szokásos eljárás
éppen ezért a modell 1-3 nap hosszúságú ablakokra történő kalibrációja, mellyel a
paraméterek aktuális (1-3 napi) értékei megkaphatók. Ez a kalibráció egyértelmű,
a paraméterek felismerhetők, hiszen a rendszernek az előre kiválasztott empiri-
kus gázcsere-függvényre nincs ráhatása és emiatt nincs fölös szabadsági foka: a
gázcsere kivonása után kapott éjszakai oxigén-változást a légzés határozza meg,
a nappalit pedig a légzés és az elsődleges termelés összege. Az 1.2. fejezetben
azonban láttuk, hogy a rendszer elveszti jól-definiáltságát, ha a gázcsere valós
bizonytalanságát figyelembe vesszük, vagyis nemcsak a légzést és a termelést ka-
libráljuk. Ekkor egy napi méréssorozatot számtalan gázcsere–légzés–elsődleges
termelés kombinációval meg tudunk magyarázni (4.3. ábra b).

[178]Felismerhetetlen paraméterekkel már a napról napra történő kalibráció során
hatalmas kilengéseket kapunk az egyes paraméterek értékeiben. Solomon és mt-
sai. (2013) munkájában például a légzés a szomszédos napok között rendre
többszörös változásokat mutatott nagyjából állandó hőmérsékleten. Bár az öko-
szisztéma-tulajdonságok változására számı́tanunk kell, ilyen fokú instabilitást
egyértelműen a felismerhetetlenség okozta műterméknek tarthatunk. A nagyfokú
instabilitás abból ered, hogy a napok független kalibrációja során mindig csak
az adott nap információ-készletét használjuk fel, a modellnek nincs semmilyen
előélete: bár elvárunk némi stabilitást az ökoszisztémától, de mégsem vesszük
figyelembe, hogy milyen eredményeket kaptunk a megelőző napokban.

[179]

¶Részben érthető módon, hiszen a teljes ökoszisztéma modellezésére nincs mód: egy „teljes”
modell rendkı́vül sok felismerhetetlenségi problémával küzdene.
‖a laterális transzportfolyamatokat elhanyagoló
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high-resolution, precise time series of DO. This 

development has been perceived as an opportunity to 

conduct research into lake metabolism by applying 

previously developed data analysis techniques on high-

frequency DO data (Staehr et al. 2010).

Diurnal changes of DO in the water column are 

influenced by many processes, such as gross primary 

production (GPP), community respiration (R), 

atmospheric gas exchange (X), horizontal and vertical 

transport fluxes (T), and others (O) usually assumed to 

be less important (e.g., nitrification, precipitation, 

groundwater). Consequently, the change in DO can be 

a weak proxy for metabolism; the biological oxygen 

balance �net ecosystem production >1(3@   *33 í 5� 
covers only a part of the diel DO variability (Rose et al. 

2014). The task of deriving metabolic rates from DO 

data is therefore challenging; the rates should be 

extracted from an aggregate of weakly known 

components. This task is thus a classical mathematical 

identification problem with 5 unknowns in a single 

equation, solved in practice by reducing the degrees of 

freedom at the cost of simplifying assumptions. Thus, 

T and O are typically neglected, X is calculated by 

empirical formulae, and R is assumed to be constant 

during a day and is estimated from night data when 

GPP is zero. These assumptions are, however, crude 

approximations and not always supported by other 

studies. For example, respiration rates can vary 

siJnificantly over the day due to photorespiration of 
autotrophs (García-Camacho et al. 2012), changing 

physiological status of organisms (Markager et al. 

1992), and changing biomass of both autotrophic and 

heterotrophic organisms (Solomon et al. 2013, Sadro et 

al. 2014). Empirical models of gas transfer coefficients 

are strongly site- and case-specific (Cole and Caraco 

1998, Crusius and Wanninkhof 2003, MacIntyre et al. 

2010) and hence induce major uncertainty when 

applied elsewhere (see also, Dugan et al. 2016). 

Horizontal and/or vertical transport would be 

negligible only in homogeneous, completely mixed 

waterbodies, but ecosystems exhibit horizontal and 

vertical density gradients.

High-frequency DO time-series reveal that DO 

dynamics in lakes seldom follow a smooth, almost 

sinusoidal path predicted by simple metabolic models 

(Hanson et al. 2008). The interplay of ecological and 

physical processes typically produces a periodic yet 

rough curve, with irregular oscillations on the top of 

the daily period (e.g., figures 4 and 7 in Hanson et al. 

2008; Fig. 1). Some of the systematic deviations 

between the smooth modeled curves and reality can be 

associated with non-modeled phenomena, whereas 

others remain unexplained even when all available 

supplementary data are considered (Rose et al. 2014).

Systematic deviations of observed data from 

existing models violate the statistical assumption of 

independent model residuals, the basis of traditional 

measures of error such as sum of squared deviations or 

root mean square error. To avoid introducing a strong 

bias to the calibrated parameter values and  

simultaneously underestimating parameter uncertainty 

(Reichert and Schuwirth 2012), one has to account for 

the strong autocorrelation between model residuals 

(Van de Bogert et al. 2007, Hanson et al. 2008, 

Solomon et al. 2013). Autoregressive error models can 

be thought of as Bayesian descriptions of model 

structural uncertainty (Bayarri et al. 2007, Reichert 

and Schuwirth 2012). They eliminate erroneous under-

estimation of the parameter and prediction uncertain-

ties that common fit measures would commit in the 
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4.3. ábra. Oxigénforgalmi modell fő paramétereinek felismerhetetlensége (Honti
és mtsai., 2016b). Egy Balatonban mért napi oxigén-profil szimulációja Holt-
grieve és mtsai. (2010) oxigénforgalmi modelljével (a). Az oxigénforgalmi pa-
raméterek nagy valószı́nűségű értékeinek szoros összefüggése és ebből eredő
bizonytalansága (b).

A paraméterek stabilitását a kalibrációs ablakok között a bayesi tanulás
módszerével javı́thatjuk (Honti és mtsai., 2016b; Staehr és mtsai., 2016). Minden
ablakban bayesi kalibrációt végzünk (lásd 2.1. fejezet), ahol az adott nap prior
eloszlása az előző nap poszteriorja (i a kalibrációs ablak indexe):

P(θi) = P(θi–1 | YO,i–1) ∝ L
(
θi–1, YO,i–1

)
· P(θi–1) (4.1)

[180] Az első kalibrációs ablak prior eloszlását (P(θ0)) a bayesi kalibrációban
szokásos módon definiálnunk kell, hiszen ott még nincs olyan megelőző adat,
amire a fenti képletet használhatnánk.

[181] Ez a szekvenciális tanulási eljárás feltételezi, hogy a paraméterek értékei stabi-
lak, kivéve ha az adott kalibrációs ablak adatai elég erős bizonyı́tékot szolgáltatnak
ennek ellenkezőjére. Egy teljesen felismerhetetlen paraméter esetében a poszterior
eloszlás végig az elsőként megadott prior marad. Egy aznap felismerhetetlen pa-
raméter megőrzi előző napi eloszlását. Legalább részben felismerhető paraméter
esetén a kalibrációs ablakok közötti változás sebessége az információtartalomtól
függ. Hirtelen ugrás csak nagyon erős bizonyı́ték esetén történik, hiszen ez azt
jelenti, hogy a poszterior eloszlás élesen elválik a priortól, és nem csak a szokásos,
kismértékű koncentrálódás következik be.
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4.1. Bayesi tanulás a tavi oxigénforgalom modellezésében

[182]A szekvenciális bayesi tanulás alkalmazásával elkerülhető a kalibrált pa-
raméterek túlzott ingadozása és a hihetetlen értékek – mint pl. negatı́v légzési
ráta – előfordulása is (4.4. ábra). A paraméterek relatı́v stabilitásának ilyen fajta
biztosı́tása különösen hasznos ökológiai modellezésben, mert tükrözi az öko-
szisztémák rezilienciáját.

A szimulált adatsorok folytonosságának biztosı́tása
[183]A bayesi tanulás alkalmazása a napi kalibrációban biztosı́tja a paraméterek

elvárható stabilitását és folytonosságát. A napi kalibráció viszont sem önmagában,
sem a bayesi tanulással kiegészı́tve nem garantálja, hogy a napi szimulált adat-
sorok legalább közelı́tően folytonosak legyenek, vagyis a kalibrációs ablakok
határán találkozzanak. Ez – az esztétikai probléma mellett – nem kı́vánt sza-
badsági fokot nyit a rendszerben. Az alkalmazott hibamodelltől és az elérhető
illeszkedés mértékétől függően olyan megoldások is elfogadhatónak tűnnek, me-
lyeket a másnapi idősor kezdeti szakasza egyértelműen cáfol.

[184]Az oxigénforgalmi modellek hiányosságai nemcsak hosszútávon jelentkez-
nek, ezért az időben változó paraméterek bevetése még nem old meg minden
kalibrációs problémát. Még napon belül is jelentős szisztematikus hibák tapasztal-
hatók, melyek miatt a kalibrációt statisztikai szempontból csakis ezeket figyelem-
be vevő hibamodellel ajánlatos elvégezni. Ez pl. lehet a szisztematikus hibákat
bayesi módon leı́ró hibamodell (Reichert és Schuwirth, 2012).

[185]Az autoregresszı́v hibamodellek (pl. OU hibafolyamat) esetén a napi ka-
libráció különös hajlamot mutat a kalibrációs ablak utolsó részében az illesztés
elrontására. A későn elkövetett hibák az ablak közeli határa miatt a model-
lek memóriája ellenére sem gyűrűzhetnek tovább, ı́gy jelentőségük is kisebb,
mint az ablak elején vagy a közepén fellépő hibáké. A kalibráció során lezajló
kompromisszum-keresés tehát előszeretettel rontja el a nap végi illeszkedést,
megszakı́tva ezzel a napok közti folytonosságot.

[186]Ennek elkerülésére 3 napos kalibrációs ablakokat alkalmazhatunk, melyek
a korábbi megoldásoktól eltérően átlapolnak, vagyis a következő kalibrációs
lépésben csak 1 nappal tolódnak el (Honti és mtsai., 2016b). Az ablakra ka-
librált paraméterek a középső napot reprezentálják, a két szélső nap szerepe a
folytonosság biztosı́tása, valamint azon tranziens megoldások kiszűrése, melyek
egyetlen nap adatait még hihetően leı́rják, de 3 nap alatt kiszaladnak a mérések
tartományából.

A modellszerkezet robusztusságának növelése
[187]A tavi metabolizmus modelljei az ökoszisztéma anyagcseréjét az oxigénforgalom

modellezésével próbálják leı́rni. Az oxigénforgalom azonban csak az anyagcsere
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4.4. ábra. Oxigénforgalmi modell légzési paraméterének (R20) időbeli változása
bayesi, illetve naponként független kalibrációval három különböző tóban (Honti
és mtsai., 2016b). A dobozok a paraméter 95%-os bizonytalansági tartományát,
a fekete pontok az optimális értéket jelölik.
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4.1. Bayesi tanulás a tavi oxigénforgalom modellezésében

bizonyos folyamataihoz kötődik (4.6. ábra), ı́gy csak az oxigén modellezésével
nem követhetjük a teljes metabolizmust. Ugyanakkor a metabolizmus folyamatai
egyértelműen függnek az ökoszisztéma különböző funkcionális csoportjaitól,
amit a hagyományos modellek teljesen figyelmen kı́vül hagynak. Ennek követ-
kezménye az, hogy a bayesi tanulással kalibrált, az ökoszisztéma komplexitását
teljesen figyelmen kı́vül hagyó, egyszerű oxigénforgalmi modellek hirtelen és
jelentős ugrásokat produkálnak bizonyos paramétereiknél, melyek ellentmon-
danak még az időben változó paraméterekre is vonatkozó „viszonylag stabil
rendszerjellemző” definı́ciónak (4.5. ábra).
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4.5. ábra. Egyszerű oxigénforgalmi modell paramétereinek (Pmax és R20) időbeli
változása bayesi tanuláson alapuló kalibrációval (Honti és Istvánovics, 2016).
A szaggatott vonalak a termelékenység hirtelen változásait jelzik. Adatok:
Városligeti-tó, Budapest.

[188]Az oxigénforgalom és más ökoszisztéma-jellemzők kapcsolata összetett. Az
elsődleges termelés és a légzés bizonyosan befolyásolja a teljes biomasszát, de
a pontos összefüggéshez ismerni kellene a biomassza megoszlását a különböző
trofikus szintek között. Még egy transzporfolyamatok által egyáltalán nem érintett
ökoszisztémára is csak közelı́tőleg igaz a dTOC/dt ∝ dO2/dt egyenlet a nem ae-
rob anyagcsere-útvonalak miatt (Istvánovics és Honti, 2017), a dBi/dt ∝ dO2/dt
tı́pusú összefüggések pedig még nagyobb bizonytalanságokkal terheltek. Mégis, a
biomassza és az oxigénforgalom közötti összefüggések figyelembe vétele segı́thet
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4. fejezet: Időben változó paraméterek

a modell robusztusságának növelésében. Mivel a metabolizmus hatékonysága,
vagyis az egységnyi biomasszához kötődő légzési potenciál vagy maximális foto-
szintetikus termelékenység fiziológiai okokból szűkebb tartományban változhat,
mint a biomassza, ı́gy a biomassza-specifikus termelékenységi és légzési ráták job-
ban megfelelnek a paraméterekkel szemben támasztott követelményeknek, mint
a bruttó elsődleges termelés, vagy a légzés(Honti és mtsai., 2016b; Istvánovics
és Honti, 2017).
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4.6. ábra. Nyı́ltvı́zi ökoszisztéma egyszerűsı́tett anyagforgalmának vázlata Honti
és Istvánovics (2019) nyomán. Ba: autotróf biomassza, Bh1 és Bh2: heterotróf
biomassza, D: detritusz, Bb: bakteriális biomassza, TOC: összes szerves szén. A
rövid szaggatott nyilak jelzik az oxigénfelvételt és leadást.

[189] A paraméterek változékonysága tehát csökkenthető, ha az oxigénforgalmi
modellünket biomassza-specifikus paraméterekkel ı́rjuk fel, valamint felveszünk
egy vagy több új állapotváltozót a modellbe, melyek a különböző biomassza-
frakciókat képviselik (Honti és mtsai., 2016b; Staehr és mtsai., 2016; Istvánovics
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4.1. Bayesi tanulás a tavi oxigénforgalom modellezésében

és Honti, 2017)∗∗. Ez a változtatás önmagában megnövelné a modell bizonyta-
lanságát, hiszen ugyanakkora kalibrációs adathalmaz mellett több paraméterrel és
állapotváltozóval a felismerhetőség romlik. Ugyanakkor az új állapotváltozó(k)
segı́tségével olyan adatokat is bevonhatunk a kalibrációba, melyek a hagyományos
megközelı́tésben használhatatlanok. A nagy gyakoriságú, fluoreszcencián alapúló
mérési módszerek napi gyakorisággal követhetővé teszik a fitoplankton bio-
masszáját (lásd pl. Istvánovics és mtsai., 2005), valamint egyes fotoszintetikus
paramétereit (Honti és Istvanovics, 2011). Ezek az adatok természetesen nem
elhanyagolható bizonytalansággal terheltek, ı́gy bemenő adatként történő alkal-
mazásuk nem javasolt. A bayesi kalibrációt kihasználva a paraméterekre vonat-
kozó prior eloszlásként viszont gond nélkül bevethetők, hiszen ekkor az oldott-
oxigén adatok szükség esetén felülı́rhatják az ezekben az adatsorokban rejlő hibás
értékeket. A több adat bevonása tehát a szerkezet bonyolı́tása ellenére robusz-
tusabbá teheti a modellt. Ez azért lehetséges, mert a szerkezeti bővı́tés biztos
tudáson alapul, tehát a bevitt szerkezeti bizonytalanság elhanyagolható (a foto-
szintézis és az alga biomassza közötti kapcsolat szoros, fotoszitézis nélkül nem
keletkezhet alga biomassza), valamint a szerkezeti bővı́téssel érintett folyamatok
szerepe a teljes oxigénforgalomban jelentős.

[190]A gyakorlati nehézség ezzel az, hogy a biomassza az összetettebb
oxigénforgalmi modellben a visszacsatolások miatt nem paraméter, hanem
állapotváltozó (Honti és mtsai., 2016b). Állapotváltozóra prior eloszlás csak
közvetett formában alkalmazható, pl. a kezdeti értékre. Ezért a mért fluoreszcen-
cia adatokat kétféleképpen is figyelembe kell venni: egyrészt az algabiomassza
kezdeti értékére vonatkozó klasszikus prior eloszlásként (pl. a kezdeti érték prioja
a mérés 60-140%-a közé esik), másrészt a kalibráció likelihood függvényében.
A likelihood az oxigén-adatokhoz való illeszkedés mellett attól is függ, hogy a
modellezett napi átlag-biomassza mennyire egyezik meg a mérésekkel. Ezzel a
megoldással tulajdonképpen többcélú (multi-objective) kalibrációt végzünk.

[191]A tapasztalatok szerint még az egyszerű oxigénforgalmi modellek is rendelkez-
nek elegendő szabadsági fokkal ahhoz, hogy egyszerre tudnak stabil biomassza-
specifikus paramétereket és a méréseknek megfelelő biomassza-dinamikát pro-
dukálni (4.7. ábra). Az ilyen megoldás a csak oxigénen alapuló anyagcsere-
modellezésénél hihetőbb, mivel nem mond ellen a biomassza-méréseknek, vala-
mint az ökoszisztéma rövid távú stabilitásáról és rezilienciájáról szóló ismeretek-
nek.

∗∗Analóg módon azzal, ahogy az OECD kı́sérletekben biomassza-specifikussá tettük az
elsőrendű lebomlási tényezőket (2.3. fejezet).
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4.7. ábra. Fluoreszcenciával mért és oxigénforgalmi modellel illesztett alga-
biomassza (Ba) három tóban (Honti és mtsai., 2016b). A szürke sávok a modell
95%-os bizonytalansági tartományát jelzik.
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5 Összefoglalás és tézisek

5.1. Összefoglalás
[192] A modellkalibráció és bizonytalanság-vizsgálat bayesi módszereit áttekintve a

következő megállapı́tások tehetők:

• A bayesi következtetés matematikai keretet ad a modellek felismerhetet-
lenségének csökkentéséhez egyéb, a kalibrációs adatkészlettől független
információk bevonásával.

• A szisztematikus hibák bayesi kezelése lehetővé teszi a hibafolyamatok
statisztikailag helyesebb leı́rását és ezáltal a modell bizonytalanságának
reálisabb becslését.

• A bayesi módon kalibrált modell kimenete függ a modell szerkezetétől, a
felhasznált adatoktól, a hibamodelltől és a prioroktól.

• A modell jósága, vagyis az illeszkedés minősége függ attól, hogy milyen
időszakon és milyen időbeli felbontással futtatunk.

• A kalibráció végeredménye függ a kiértékelt illeszkedési mutatóktól, va-
lamint az alkalmazott idősor hosszától, felbontásától, a figyelembe vett
statisztikai jellemzőktől, valamint az ezek súlyozásától.

• A modell szerkezete, a hibamodell és a priorok legalább részben szub-
jektı́v elemek. A szerkezeti szubjektivitás demonstrálható az egyazon célra
fejlesztett (hiba)modellek sokféleségével. A priorok szubjektivitásának
mértéke függ a prior előállı́tásakor követett iskolától, de még objektivista
megközelı́tés esetén sem garantálható, hogy a prior valóban mentes lesz
szubjektı́v elemektől.

[193] A végeredmény, vagyis a kalbrált paraméterek és a modell kimenete mind-
ezen tényezők miatt bizonyosan szubjektı́v lesz. Természetesen minden tu-
dományos eredmény szubjektı́v, hiszen az objektivitás az adott eredmény
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5.1. Összefoglalás

megkérdőjelezhetetlenségét jelentené. A szubjektivitás mértéke viszont tág
határok között változhat. Itt a szubjektivitás olyan mértékéről van szó, ahol az
eredmény már kimutathatóan függ a modellezést végző személytől. A modellezés
szubjektivitása itt azért ennyire nyilvánvaló, mert a bayesi eljárások azt explicit
módon vállalják, és módszereket nyújtanak a szubjektivitás és a bizonytalanság
propagálására a kiinduló adatoktól és hipotézisektől egészen a végeredményig.

[194]A mindent átszövő szubjektivitás azonban nem a bayesi módszerekből ered,
fő forrása a környezeti modellezésben általános felismerhetetlenség és bizonyta-
lanság. Ez azt jelenti, hogy a nem bayesi technikákkal végrehajtott modellezés
szükségszerűen ugyanannyira szubjektı́v, mint a bayesi, legfeljebb a modellező
nem vesz róla tudomást. A felismerhetetlenség és bizonytalanság kiiktatását
szolgáló tisztán matematikai módszerek (ismeretlen paraméterek fixálása, ad hoc
modellszerkezet alkalmazása, stb.) elrejtik a meglévő bizonytalanságot, és ezáltal
hiteltelenı́tik a modell eredményeit.

[195]A szubjektivitás és a gyakran meglepő mértékű bizonytalanság ellentétben áll
a modellek objektivitásáról a nem-modellezőkben kialakult képpel, és ami ennél
sokkal súlyosabb probléma, a modellek számos bevett alkalmazási módjával is.
A modelleken alapuló engedélyezési eljárások, hatásvizsgálatok azt feltételezik,
hogy a modellek eredményei egzakt természetűek, ezért egymás között össze-
hasonlı́thatók és abszolút értelemeben értékelhetők. A bemutatott esetekben
a modellek paraméterei, szerkezete, eredményei mind bizonyos mértékű fel-
ismerhetetlenségbe burkolództak. A példákban szereplő modellek nem voltak
bonyolultabbak vagy különlegesebbek a gyakorlatban alkalmazott modelleknél,
sőt a bizonytalanság-vizsgálat számı́tási igényei miatt inkább egyszerűbb szer-
kezetekről volt szó. Ez azt mutatja, hogy egy környezeti modellezési gyakorlat
eredménye általában nem tisztázott és nem dokumentált mértékben a modellező
nézeteit, intuı́cióját tükrözi; objektivitása megkérdőjelezhető. A bayesi módszerek
alkalmazásával a modellezés transzparenciája növelhető, mivel a módszerek ki-
emelik azokat a szubjektı́v döntést igénylő elemeket, melyek dokumentálása a
modellezés reprodukálhatóságát segı́ti. A bizonytalanság a bayesi modellezés
folyamán végig figyelemmel kı́sérhető. A bayesi statisztika szubjektı́v alapvetései
pedig egyértelművé teszik, hogy az eredmény még a szokványos tudományos
szinten sem lesz objektı́v.

[196]A bayesi technikák alkalmazása a hagyományos kalibrációs eljárásokhoz
képest jelentősen nagyobb modell-bizonytalanságot eredményez. Ez nem a bayesi
megközelı́tés hibája, hanem épp ellenkezőleg, annak következménye, hogy a
hagyományos eljárásokban elhanyagolt bizonytalanságok láthatóvá válnak. A
szubjektivitás és a bizonytalanság bizonyos mértékig csökkenthető, főleg több
információ bevonásával, de teljesen nem iktatható ki. Ennek oka az, hogy a környe-
zeti rendszerek bonyolultsága és teljes megismerhetetlensége miatt mindig hatal-
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5. fejezet: Összefoglalás és tézisek

mas szakadék fog fennállni a tényleges és a modell-rendszer összetettsége között.
A strukturális bizonytalanság (a megismerhetetlenség miatt) és túl-egyszerűsı́tés
(a modellek korlátos bonyolultsága miatt) egyenesen vezet a bizonytalansághoz és
a felismerhetetlenséghez. Ezek miatt viszont a modellezési feladatokat csak szub-
jektı́v módon lehet megoldani. A szubjektivitás nem jelenti azt, hogy a modellezés
szükségtelen vagy haszontalan volna. A modellek segı́tenek egzakt matematikai
struktúrákba foglalni az összetett környezeti rendszerről alkotott hipotéziseinket,
ezért szilárdabb alapon nyugszanak, mint a szakértői becslések. A szubjektivitás
jelenléte csak arra figyelmeztet, hogy ne fogadjuk el megdönthetetken igazságnak
azt, ami a modellből kijön. Az óvatosság különösen indokolt, ha a felhasználni
kı́vánt eredmény nem a modell elsődleges kimenete, vagyis nem a kalibrációban
is szereplő idősor-tı́pus, hanem pl. paraméter, nem mért állapotváltozó, vagy
olyan statisztikai jellemző, amire nem kalibráltuk a modellt.

[197] A bayesi módszerek előnyei akkor használhatók ki a legnagyobb mértékben,
ha a modellezendő rendszerről sok, lehetőleg nagy időbeli felbontású adattal ren-
delkezünk. Ekkor a hibafolyamat statisztikai tulajdonságai részletesen megismer-
hetők, a modell előrejelzési bizonytalansága jól becsühető. A környezetre vonat-
kozó mérési adatok körének bővı́tése és az időbeli felbontás sűrı́tése tehát növeli
a modellek használhatóságát. Kevés adat esetén a bayesi kalibráció visszatükrözi
előzetes elvárásainkat és tudásunkat, vagyis a modellezés eredménye nem
különbözik jelentősen a modellezés nélkül is megtehető szakértői becslésektől.
Ugyanakkor a bayesi munkafolyamat követése még ilyenkor is segı́t explicit
módon megfogalmazni a becslések kiindulási feltételezéseit és a becslés logikáját.

5.2. Tézisek
1. A bayesi paraméterbecslés külső információ bevonásával javı́tja a pa-

raméterek felismerhetőségét, de nem tudja az összes felismerhetőségi
problémát megoldani. A strukturális felismerhetőség továbbra is
fennállhat. Különböző modellszerkezetek strukturális egyenértékűsége
csak akkor küszöbölhető ki, ha kérdéses szerkezeti elemeket be-
folyásoló paraméterekre nagyon pontos információval rendelkezünk,
vagy több olyan rendszert tudunk egyszerre kalibrálni, ahol az
kérdéses folyamatok és paraméterek kifejeződése eltérő mértékű.

Strukturális egyenértékűségre jó példa az OECD 308-as kı́sérlet mo-
dellezése. Ebben három modell-változat egyenértékűnek bizonyult
még ugyanazokkal a paraméter-priorokkal is, a vegyületek perzisz-
tenciájára vonatkozó végkövetkeztetés azonban modell- szerkeze-
tenként nagyon eltérőnek adódott, ami alapvetően befolyásolná a
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vizsgált vegyületek hivatalos besorolását. Az üledékbeli lebontás pa-
ramétereinek pontosabb ismerete megoldhatta volna a problémát, de
a pontosı́tás a kı́sérleti eredmények mellé csatolt adatokból nem volt
lehetséges. Az OECD 309-es kı́sérlet bevonása a kalibrációba viszont
segı́tett, hiszen az aerob 309-es kı́sérlet segı́tségével pontosı́tható az
aerob lebomlás sebessége, ami alapján a 308-asban az anaerob bomlás
sebessége is kevésbé bizonytalanná válik.
Honti és Fenner (2015), Honti és mtsai. (2016a).

2. A kalibrált paraméterek elemzése csak a vonatkozó feltételek isme-
retében és tudatában lenne ajánlott, szemben a mai gyakorlattal. A pa-
raméterek elemzése és értelmezése ellen szól a kondicionáltság, vagy-
is az, hogy gyakorlatilag még az azonos modellel kapott paraméterek
sem feltétlenül összehasonlı́thatók, ha a bemenő adatok hibái, az al-
kalmazott hibamodell, valamint a kalibráció módja nem ugyanolyan.
Ugyanilyen erős ellenérv az, hogy a strukturális hibák miatt a ka-
librálás során a paramétereknek tulajdonı́tott jelentés torzul, vagy tel-
jesen elvész.

A bayesi módon kalibrált paraméterek kondicionáltsága nyilvánvalóvá
teszi, hogy a paraméterek jelentése a kalibráció során megváltozik.
Ezért ezek értelmezése nem ajánlott. Mégis, számos területen elterjedt
gyakorlat az inverz-modellezés, vagyis bizonyos paraméterek kikövet-
keztetése mérési adatsorokból. Ez matematikailag megegyezik a ka-
librációval, a különbség csak annyi, hogy a kalibrált paramétereket
nem előrejelzéshez használjuk (ami teljesen legitim még a kondi-
cionáltság mellett is), hanem értelmezzük őket. Ilyen alkalmazás
például a perzisztencia-vizsgálat vagy az oxigénforgalmi modellezés.
Honti és mtsai. (2013), Honti és Fenner (2015), Honti és mtsai.
(2016b), Honti és Istvánovics (2019)

3. A modell kimenetében nem különböztethető meg a bemeneti ada-
tok hibáinak következménye a modell szerkezeti hibáinak követ-
kezményeitől. Ezért olyan hibamodelleket lenne indokolt használni,
ahol ezt a két hibaforrást együttesen tudjuk kezelni. A bemeneti
és strukturális hibák közti felismerhetetlenség csak úgy javı́tható,
ha a hibamodell a két hibaforrás hatásának mértékére reális
feltételezéseket tesz.

Ilyen feltételezést tehetünk a mérési hibák és a szisztematikus
hibák statisztikai tulajdonságaira vonatkozóan, megadva ezen meta-
paraméterek prior eloszlását (pl. a csapadék-lefolyás modell esetében
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a csapadék-mérés hibájának varianciájára, a szerkezeti hibák okoz-
ta hibafolyamat varianciájára és autokorrelációjára). A hibamodell
szerkezetébe kódolva is tehetünk hasonló feltételezéseket. A klasszi-
kus hibamodell szerint a modell szerkezete és a bemenő adatok is
pontosak, a hibák csak a kimenet méréseiben vannak. A Kennedy-
O’Hagan hibamodell feltételezi, hogy a kimenet mérési hibái nem
autokorreláltak, a bemenő adatok pontosak. A Kirchner-féle fordı́tott,
lefolyás-csapadék modellezési eljárás feltételezi, hogy minden kime-
neti hiba a bemenő csapadékadatokból hibás megfigyeléséből ered.

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

4. A szisztematikus hibák hagyományos bayesi leı́rása (a Kennedy-
O’Hagan hibamodell) csak erős transzformációval alkalmazható
eseményvezérelt folyamatokra, mint pl. a csapadék-lefolyás model-
lezés. Ezen hagyományos leı́rás kiterjesztése a bemeneti adatok
hibáira már transzformáció nélkül is képes a valóságnak megfelelő hi-
baadatsort generálni. A bemenő adatok hibái zavart sztochasztikus fo-
lyamattal (mint pl. a zavart Ornstein-Uhlenbeck folyamattal) ı́rhatók
le. A hibamodellben a szisztematikus komponenst célszerűen a deter-
minisztikus modell sztochasztikus, de linearizált változata képviselje.

A zavart autoregresszı́v folyamat alkalmazása kezeli a hiba-adatsorok
heteroszcedaszticitását, amely számos környezeti modellezési feladat-
ban jellemző a modellek súlyos strukturális hiányosságai miatt. A
zavarás jelentősége attól függ, hogy a modellezendő folyamat mi-
lyen élénken reagál a peremfeltételek változásaira és hogy ezek a
változások mennyire ismertek. Lassú reakció vagy ismeretlen behatás
esetén visszatérhetünk a zavartalan bayesi hibafolyamathoz.

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

5. A szekvenciális bayesi tanulással elkerülhető az időben változó pa-
raméterek folytonos kezelésének számı́tási problémája, ugyanakkor
a modell szerkezetén belül kezelhető a strukturális bizonytalanság.
Az alkalmazhatósághoz biztosı́tani kell az adatsorok folytonosságát
és normalizálni kell a kalibrálandó modell szerkezetét úgy, hogy az
időben változatható paraméterek várhatóan kismértékű ingadozást
mutassanak.

A szerkezeti hibák modellen belül történő kezelése megőrzi a mo-
dellekbe kódolt feltételezéseket, pl. az anyagmegmaradás elvét. A
fokozatos bayesi tanulás ellenkező bizonyı́tékok hiányában biztosı́tja a
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paraméterek időbeli stabilitását, ami a környezeti rendszerek általános
rezilienciáját tükrözi. A rövid távú kalibrációs lépések okozta stabi-
litási és folytonossági problémák kiküszöböléséhez átfedő kalibrációs
ablakok alkalmazása javasolt.
Honti és mtsai. (2016b), Istvánovics és Honti (2017)

6. A bayesi modellkalibráció megvilágı́tja, hogy univerzálisan érvényes
(objektı́v) kalibráció még egy adott témakörön belül sem létezik, a ka-
librált modell csak a kalibrációs adatok, a modell szerkezet, a hiba-
modell és a kiértékelt statisztikai mutatók függvényében értelmezhető
(vagyis a kalibrált modell ezeken kondicionált). Ebből következik,
hogy a modellek eredményei nem szükségszerűen általánosı́thatók
és összehasonlı́thatók. A modellek eredményein alapuló döntéseknél
a bizonytalanság legalább közelı́tő ismerete szükséges, melynek biz-
tosı́tása a modellező felelőssége.

A bayesi eljárások követése biztostja a modellezési gyakorlatok repro-
dukálhatóságához szükséges átláthatóságot, hiszen a szubjektivitást
okozó elemek explicit módon megjelennek benne, ezért egyértelműen
dokumentálhatók. A kondı́cionáltság és a bizonytalanság ismerete
szükséges minden, a modell eredményein alapuló döntés meghoza-
talához. Ezek nélkül a modell eredménye nem különbözik egy egy-
szerű, dokumentálatlan módon meghozott szakértői becsléstől.
Honti és mtsai. (2013), Honti és mtsai. (2014), Honti és Fenner
(2015), Honti és mtsai. (2016b)
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Kirchner, J. W. (2009), Catchments as simple dynamical systems: catchment
characterization, rainfall-runoff modeling, and doing hydrology backward,
Water Resources Research, 45, W02429, doi:10.1029/2008WR006912.

Kiureghian, A. D., és O. Ditlevsen (2009), Aleatory or epistemic? does it matter?,
Structural Safety, 31(2), 105–112, doi:10.1016/j.strusafe.2008.06.020.

Klepper, O., H. Scholten, és J. P. G. D. V. Kamer (1991), Prediction uncertainty
in an ecological model of the oosterschelde estuary, Journal of Forecasting,
10(1-2), 191–209, doi:10.1002/for.3980100111.

Koutsoyiannis, D. (2010), HESS Opinions ”A random walk on water”, Hydrology
and Earth System Sciences, 14, 585–601.

Koutsoyiannis, D., A. Efstratiadis, N. Mamassis, és A. Christofides (2008), On
the credibility of climate predictions, Hydrological Sciences Journal, 53, 671–
684.

Kuczera, G. (1982), On the relationship between the reliability of parameter
estimates and hydrologic time series data used in calibration, Water Resources
Research, 18(1), 146 – 154.

Kuczera, G., D. Kavetski, S. Franks, és M. Thyer (2006), Towards a Bayesian
total error analysis of conceptual rainfall-runoff models: Characterising model
error using storm-dependent parameters, Journal of Hydrology, 331(1-2), 161
– 177, doi:doi:10.1016/j.jhydrol.2006.05.010.

Ludwig, R., I. May, R. Turcotte, L. Vescovi, M. Braun, J.-F. Cyr, L.-G. Fortin,
D. Chaumont, S. Biner, I. Chartier, D. Caya, és W. Mauser (2009), The role
of hydrological model complexity and uncertainty in climate change impact
assessment, Advances in Geosciences, 21, 63–71.

Mantovan, P., és E. Todini (2006), Hydrological forecasting uncertainty assess-
ment: Incoherence of the GLUE methodology, Journal of Hydrology, 330(1-2),
368–381, doi:10.1016/j.jhydrol.2006.04.046.

McNair, J. N., M. R. Sesselmann, S. T. Kendall, L. C. Gereaux, A. D. Weinke,
és B. A. Biddanda (2015), Alternative approaches for estimating components
of lake metabolism using the free-water dissolved-oxygen (FWDO) method,
Fundamental and Applied Limnology / Archiv für Hydrobiologie, 186(1), 21–
44, doi:10.1127/fal/2015/0626.
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