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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 1

10n teaching mathematics. Russ. Math. Surveys 53(1): 229-236 (1998)
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1. ELOZMENYEK ES CELKITUZES

BAYESI MODELL-
KALIBRACIO

A vizi kornyezet kutatasanak és szabalyozasanak alapvet6
segitd eszkozei a matematikai modellek. Ezek a kornyezeti
rendszerek rendkivil 6sszetett, fizikai, kémiai, Okologiai és
gyakran tarsadalmi vonatkozasokkal biro, szamtalan
kdlcsonhatast tartalmazo, valtozatos szervezddések, melyek
teljes megismerésére nincs méd. A modellek tudomanyos
|étjogosultsaga tobbrétl. Egyrészt a matematikai
modellezés segit megjosolni a rendszert éré természetes
vagy mesterséges hatasok esetleges kovetkezményeit.
Masrészt a modellek segitségével megvizsgalhatjuk, hogy a
rendszerre vonatkozo, matematikai vagy logikai formaba
ontott (rész)hipotéziseinket megcafolja-e a rendszer
megfigyelhetd viselkedése. Harmadrészt a modellek
segitenek felismerni az adott rendszerrdl rendelkezésre allo
tudas vagy megfigyelési adatok legfontosabb hidnyossagait.

A modellezés a nem kutatasi célu alkalmazasokban is
kdzponti szerepet tolt be: kornyezeti hatasvizsgalatokban,
laboratériumi kisérletek eredményeinek kinyerésében,
tavérzékeléssel vagy nagy idobeli sliriségl, automatikus
muszerekkel begyljtott oridsi adatbazisok
mindségellendrzésében és értelmezésében.

Kész modellek hasznaloi gyakran objektiv igazsagnak
tekintik a modell eredményeit, kiilondsen akkor, ha a modell
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az adott szaktertleten széles korlien elfogadott és régota
hasznélt. Ezzel szemben a kornyezeti modellek a vizsgalt
rendszerek sajatossagai miatt olyan absztrakt allitasokbol
épulnek fel, melyek nem lehetnek altalanosan érvényesek,
igy a modellek eredményei sem tekinthetdk objektivnek. A
vizi kdrnyezet modellezésében ritkan talalkozhatunk barhol
és barmikor érvényes, precizen ismert mennyiségekkel és
allanddkkal, igy a modelleket hasznalat el6tt ezen rosszul
definialt mennyiségek bedllitasaval az adott rendszerre kell
igazitani, vagyis kalibralni kell. A kalibracio sikeressége az
igazolds soran vizsgalando, azaz a kalibralt modellt a
kalibracio soran fel nem hasznalt adatokkal tesztelntunk kell.
A tapasztalat szerint a modellek még ezutan is szamottevo
mértékl bizonytalansaggal rendelkeznek, vagyis nem
pontosan szimulaljak a célrendszer viselkedését. Ezt a
pontatlansagot a bizonytalansag-vizsgalat soran
szamszerUsiteni kell, mivel mértéke alapvetéen befolyasolja
a modell eredményeinek hihetdségét. A modellezés
folyamataban a kalibracio és a bizonytalansagvizsgalat rejt
technikai nehézségeket, az igazolas matematikailag
egyszerl (bar gyakorlatilag nehéz eldonteni, hogy a modell
tényleg megfelel6-e).

A kalibracié soran a modell allandé tulajdonséagait leird
paramétereket ugy valtoztatjuk, hogy a modell viselkedése a
lehet6 legjobban tikrozze a modellezett rendszerre
vonatkozé megfigyeléseket. A legjobb egyezéshez tartozd
paraméterkombinacio(k) jelenti(k) a paraméterek optimalis,
legvaldszinlibb értékét. A bizonytalansag-vizsgalat egyik
célja azon paraméter-készletek meghatarozasa, melyek nem
szignifikdnsan valdszin(tlenebbek, mint maga az optimalis
megoldas (Hornberger és Spear, 1981; Beven és Binley
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1992). Ezutan a kapott paraméter-készletek alapjan
szamszerUsithetd a paraméterek bizonytalansaganak hatésa
a modell kimenetére.

A problémat sokszor mindkét folyamatban a
modellparaméterek és a modellstruktira nehéz
felismerhetdsége okozza (Godfrey és DiStefano 1985). A
kornyezeti modellek rendszerint tul sok paraméterrel
rendelkeznek, vagyis szamos paraméterkombinacio
vezethet ugyanahhoz a végeredményhez. Ennek oka, hogy a
valés rendszerre vonatkozo megfigyeléseink a modell
Osszetettségéhez képest korlatosak (Jakeman és
Hornberger, 1993; Beck 1994).

A paraméterek és a modellszerkezet felismerhetetlensége
tehat hatraltatja a modellezést. Véleményem szerint a
kiilonboz6 felismerhetdségi problémak mérséklése jelenleg
a modellezés egyik legfontosabb feladata.

A paraméterek felismerhetetlenségén a kalibracios eljardson
belll nem lehet segiteni, egyéb informacidéforras(ok)
bevonasara van sziikség. A bayesi statisztika lehetévé teszi
a megdfigyelési adatokon tul a paraméterek értékére
vonatkozdé egyéb informacio bevonasat. A hagyomanyos
kalibracio azt feltételezi, hogy a kalibracidban csak a modell
hibdja véletlenszerl, a paraméterek nem valdszinlségi
valtozok. Ezért hagyomanyosan statisztikai megallapitasok
csak a hibaval kapcsolatban tehetdk. Ezzel szemben a
bayesi statisztikan alapuld kalibracio a valoszinlség
kiterjesztett értelmezésével a modell paramétereit és
strukturalis bizonytalansagat is bevonja a statisztikailag
kezelhet6 problémak korébe.
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A klasszikus valoszinlségi értelmezéstol eltéréen a bayesi
valdszinlség nemcsak tényleges valoszinlségi valtozék
esetében, hanem szinte barmivel kapcsolatban
értelmezhetd. A bayesi valdszinlség a klasszikus
valdszinlség és gyakorisdg helyett bizonytalan informaciot,
tudast, véleményt, elvarast jelol, és ezen definicionak
koszonhetden eredendden szubjektiv. A bayesi
kovetkeztetési folyamatban megkllonbdztetjik a
megfigyelési adatoktoél fliggetlen prior valoszinlséget és az
adatoktdl is fliggd poszterior valdszinliséget. A kettd kozotti
eltérés az adatokbol leszlirhetd informacid hatasa a
tudasunkra.

A megfigyelésektdl fliggo feltételes valdszinlséget a
valdszinlségszamitasbol ismert Bayes-tétel alapjan
szamithatjuk ki — némi atalakitassal:

PO Yo < L(6,Yq) - P(O) (1)

ahol feltételezzik, hogy a modell szerkezete adott és igy a @
paraméterkészlet egyértelmuen leirja a modell viselkedését,

Y, a rendszer megfigyelt viselkedése, L (9, YO) a

paraméterek likelihood fliggvénye, P(0) a prior, P(6 | Y)
pedig a poszterior valoszinlség.

A bayesi kalibracio célja a legnagyobb poszterior
valdszinliségl modellparaméterek megtalalasa. A poszterior
valdszinlség a likelihood és a prior valészinliség kozti
kompromisszumnak tekinthetd. Emiatt — megfeleléen
informativ prior eloszlasok esetén — bayesi kalibracioval
barmilyen paraméter-felismerhetdségi probléma
megoldhatd, hiszen a prior akkor is meghatarozhat egy
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optimalis értéket, ha a modell szempontjadbol a paraméter
teljesen érdektelen.

A bayesi statisztika nemcsak a paraméterekre alkalmazhato.
A vizi kornyezet szimulacidjaban szokasos anyagmérleg-
alapu modellek a szerkezeti és egyéb nem-parametrikus
hibak miatt altalaban szisztematikus eltéréseket mutatnak a
mérési adatsor bizonyos szakaszaitol, ami szoges
ellentétben all a hagyomanyos modellkalibracioban
alkalmazott véletlenszerl hibamodellel (Sorooshian és
Dracup 1980). Kennedy és O’Hagan (2001) kimutattak, hogy
a pl. hidrologiai gyakorlatban régota hasznalt autoregressziv
hibamodell megegyezik a szisztematikus hibak bayesi
leirasaval. A paraméterek és a szerkezeti eredetl
bizonytalansagok bayesi leirasat parositva megcélozhaté a
modellek teljes és konzisztens bayesi kalibracioja és
bizonytalansagvizsgalata, amely kikiszobolheti a nem
formalis megoldasok (pl. Beven és Binley 1992; Gupta és
mtsai. 1998) buktatoit. A gyakorlati megvaldsitashoz
azonban szamtalan eset-specifikus nehézséget kell
megoldani, amit bizonyit a probéalkozasok népes sora (pl.
Kavetski és mtsai. 2006; Kuczera és mtsai. 2006; Reichert
és Schuwirth 2012).

Ertekezésem célja a vizi kdrnyezet modellezésében a
kalibracio és a bizonytalansagvizsgalat fejlesztése bayesi
statisztikai modszerekkel. A bayesi statisztika altalanos
elénye, hogy formalisan kezelhetdveé teszi a modellezés
gyakran rejtve marado szubjektiv elemeit, valamint rémutat
arra, hogy a szubjektivitds minden mai modellezési
gyakorlat elkertlhetetlen része.
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2. FEJLESZTESEK

A FELISMERHETOSEG
JAVITASA

A bayesi megkozelités a kilonbozd felismerhetoségi
problémak esetében masképpen segithet. Az 1. dbra
Osszefoglalja az altalam alkalmazott, ill. tovabbfejlesztett
bayesi kalibracios és bizonytalansagvizsgalati mdédszereket.

BAYESI KALIBRACIO ES BIZONYTALANSAGVIZSGALAT

IDOSOROK ELOREJELZESE ELOSZLASOK
ELOREJELZESE

PARAMETEREK SZERKEZETI Hidrolaiat model
i idrologiai mode
BAYESI HIBAK BAYESI bayesi I?alibréciéja a

KALIBRACIOJA KEZELESE lefolyas eloszlésara.

OECD 308 és 309-es A tavi anyagforgalom
kisérletek modellezése bayesi
modelljeinek bayesi _ tanulassal (idében
kalibracidja. valtoz6 paraméterekkel).

Csapadék- . ) ) )
lefolyas modell Az E;ghajlatvaltozas
bizonytalansagi hatasanak )

vizsgélata elérejelzése generalt

csapadékokat és

Csapadék-lefolyas modell bayesi mért vizhozamokat

kalibracioja a csapadék valtoztatasaval. L‘sil:lhr?)slé;?al?
BEMENO ADATOK HIBAINAK KEZELESE kalibracioval.

1. dbra: Bayesi modszerek a kalibracio és
bizonytalansagvizsgalat térképén.
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A paraméterek bayesi valdszinlségi valtozonak tekintése
(klasszikus bayesi kalibracid) csokkenti a paraméterek
bizonytalansagat, ami nagyon fontos az ugynevezett
Jinverz” modellezési gyakorlatban, vagyis amikor a modell
célja a rendszer megfigyelt viselkedése alapjan a
paraméterek értékének beazonositasa?. llyen gyakorlat pl. a
potencialisan mikroszennyezd gyogyszer/peszticid
hatoanyagok kornyezeti perzisztencia-vizsgalatdban az
OECD 308 (2002) és 309 (2004) szabvany altal leirt
szimulacios laboratoriumi kisérletek értelmezése.
Bemutattam, hogy a modellezéssel meghatarozott
paraméterek bizonytalansaga jelentdsen csokkenthetd, ha a
kisérlettdl fliggetlen forrasbdél szarmazé informaéciok alapjan
meghatarozott prior eloszldsokat alkalmazunk a
kalibracioban (Honti és Fenner, 2015).

Ha a prior informaciék nem elégségesek a paraméterek
bizonytalansdganak csokkentésében (pl. azért, mert a
paraméterek jelentds részére nem all rendelkezésre
semmilyen flggetlen becslés), akkor a kiilonb6zd
adottsagu, de mégis rokon rendszerek (pl. egyazon
hatdanyagra ugyanazzal az lledékkel elvégzett OECD 308-
as és 309-es kisérlet) egyuttes modellezése is csokkentheti
a paraméterek bizonytalansagat (Honti és mtsai. 2016a). Ez

2 Az ,inverz” modellezés gyakorlata elvileg hibas, mivel a modell
paramétereinek esetlegesen tulajdonitott fizikai/kémiai/okoldgiai
jelentés a kalibracio folyaman a kilonféle hibak kompenzélasa céljabdl
torzul, vagy teljesen elvész, vagyis a kalibralt paraméter-értékeknek
nincs jelentésik (Mantovan és Todini, 2006). De ett6l még ez a
gyakorlat vitathatatlanul létezik (pl. tavi anyagforgalom vizsgalata) és
néha fontos dontéseket hoznak meg vele (pl. a késébb megemlitett
perzisztencia-vizsgalatban).
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a megkozelités azt hasznalja ki, hogy az egyes folyamatok —
és paraméterek — felismerhet6sége az egyes
rendszerekben mas és mas, vagyis tobb rendszer egylttes
bevonasa 6sszességében erdsebb kondicionalast jelent,
mint a rendszerek kilon kalibracioja.

A modellek kalibraciéja nemcsak a paraméterek miatt
problémas. A kalibracio soran egy hibakkal terhelt bemend
adatokat hasznald, hibas szerkezetli modellt probalunk
railleszteni szintén hibakkal terhelt megfigyelési adatokra
(vO. ,mission impossible”). A hagyomanyos kalibracids
eljaras ezek kozul csak a megfigyelési adatok véletlenszer(
hibait ismeri el.

Nem eldonthetd, hogy a szimulacio és a megfigyelések
kozotti eltérésekben mekkora szerepet jatszanak a hibas
bemend adatok, illetve a hibas modellszerkezet. A hibak
eredetének szétvalasztashoz ismét bayesi kalibraciora és
priorok formajaban bevont elvarasokra van szikség.
Bemutattam (Honti és mtsai. 2011), hogy egy csapadék-
lefolyas modell hibaja teljes egészében levezethetd akar a
bemend adatok hibaibdl (pl. a Kirchner-féle ,forditott
hidrologia” megkozelitésével [Kirchner, 2009]), de a
strukturalis bizonytalansagbdl is (pl. Reichert és Schuwirth
2012).

A szisztematikus hibak Kennedy-O’Hagan (2001) altal
kidolgozott bayesi leirasa nem alkalmazhato abban az
esetben, ha a hibafolyamatot idészakos, de jelentds |6kések
érik a bemend adatok hibai miatt, hiszen ekkor a
szisztematikus hibak eloszlasa idérdl id6re valtozik. Ezért
kifejlesztettem a zavart Ornstein-Uhlenbeck statisztikai
folyamaton alapuld bayesi hibamodellt, mely csapadék-
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lefolyas modelleknél egy idében képes a szerkezeti,
bemend és megfigyelési adathibak kezelésére (Honti és
mtsai. 2013). Az Uj hibamodellel a csapadék-lefolyas
modellek teljes bayesi kalibracidja és bizonytalansag-
vizsgalata az idésorok transzformacioja nélkil is
végrehajthatd. Hosszu iddsorok esetén a tobbvaltozos
eloszlasokat hasznald, a szisztematikus hibat is tartalmazo
hibamodellek likelihood-szdmitasa technikailag megterheld,
mivel az idésorok hosszaval megegyezd oldalméret
matrixok invertalasara van sziikség (lasd pl. Reichert és
Schuwirth 2012). A zavart Ornstein-Uhlenbeck
hibamodellhez kidolgoztam egy, a modell korlatozott
hosszUsagu memoriajat kihasznalo, kernel-alapu iterativ
eljarast, mellyel a hosszu id6sorok likelihood szamitasa par
tucat sorbol/oszlopbol allé matrixok gyors invertalasaval
végrehajthatd, ellentétben a korabbi megoldasokkal (pl.
Reichert és Mieleitner 2009).

A modellezésben jelenlévd szamos hibaforras miatt az
idésorok valés bizonytalansagat leirni képes hibamodellek
(mint pl. a csapadék-lefolyas modellezésben a zavart
Ornstein-Uhlenbeck folyamatot hasznalé hibamodell)
meglehetdsen bonyolultak. Rdadasul nincs is mindig
szUkség rajuk. A tavi anyagforgalom modellezésében
bemutattam, hogy a rovidtavu idésor-elérejelzéseknél jo
megoldas lehet a bayesi tanulas és az idében véltozo
paraméterek alkalmazasa (Honti és Istvanovics 2016, Honti
€s mtsai. 2016b, Istvanovics és Honti 2017). Id6ben valtozo
paramétereket kordbban is alkalmaztak kornyezeti modellek
kalibraciojara, de altalaban bayesi tanulas nélkil (pl. Kuczera
és mtsai 2006, Yang és mtsai. 2007) A bayesi tanulds az (1)
egyenlet iterativ alkalmazasat jelenti mozgd iddablakokban,

10
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vagyis a korabbi iteracié poszteriorja lesz az aktualis modell-
illesztés priorja. Az idében valtozo paramétereknél a
szisztematikus hibakat kizarolag a paraméterek
valtozékonysaganak tulajdonitjuk és a modell el6rejelzései a
tanuldsra felhasznalt idéablak kornyezetében lesznek
érvényesek. A paraméterek valtozékonysagabadl viszont
becsllni tudjuk a rendszer teljes variabilitasat is. A tavi
anyagforgalmi modellek bayesi bizonytalansagvizsgalata
kimutatta, hogy csak oldott oxigén mérésével nem lehet
sem a brutté elsédleges termelés mértékét (Istvanovics és
Honti 2017), sem a netto elsédleges termelés el6jelét (Honti
és Istvanovics 2019) egyértelmlien meghatarozni. Nagy
gyakorisagu fitoplankton-mérések bevonasa javitja a
folyamatok felismerhetéségét (Honti és mtsai. 2016b), de a
kell6 pontossag eléréshez a viz-levegd és lledék-leveg6
hatarfellleteken zajld folyamatok mérése is szlikséges lenne
(Honti és Istvanovics 2019).

Az éghajlatvaltozas hatasainak el6rejelzésénél rendkivil
hosszan extrapolalunk a jovébe. Mivel ilyenkor a kils6
peremfeltételek is statisztikai elérejelzéseken alapulnak,
gyakran nincs értelme a jovoben bekovetkezd események
sorrendiségét vizsgalni, vagyis nem az idésorok, hanem a
statisztikai eloszlasuk lesz az eldrejelzés targya. Ha a
kornyezeti modelltink finom iddlépésekben jelez el6re, egy
hosszu el6rejelzési iddsor eloszlasa egyaltalan nem tlinik
bizonytalannak a nagy elemszam miatt. igy mindig kdzel O
valdszinlségl lesz a mért és modellezett eloszlas egyezése.
Kifejlesztettem egy olyan kozelitd likelihood fliggvényt,
melyben - az idésor-hibamodellekhez hasonldan - allithaté a
bizonytalansag mértéke, igy az eloszlasra illesztés
végrehajthaté (Honti és mtsai. 2014). Bemutattam, hogy

N
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eloszlasra illesztéssel a modellezett éghajlati
peremfeltételek szisztematikus eltérései is eredményesen
korrigalhatoak.

A vizi kornyezet modellezésében tobb terileten alkalmazott
bayesi modellkalibracio és bizonytalansag-vizsgalat
tanulsagai a kovetkezdkben foglalhatdk ossze:

B A bayesi kovetkeztetés matematikai keretet ad a
modellek felismerhetetlenségének csokkentéséhez
egyéb, a kalibracios adatkészlettél fiiggetlen informacidk
bevonasaval.

B A szisztematikus hibak bayesi kezelése lehetéveé teszi a
hibafolyamatok statisztikailag helyesebb leirasat és
ezaltal a modell bizonytalansaganak realisabb becslését.

B A bayesi mdédon kalibralt modell kimenete mindig fligg a
modell szerkezetétdl, a felhasznalt adatoktdl, a
hibamodelltdl és a prioroktdl.

B A modell josaga, vagyis az illeszkedés mindsége fligg
attol, hogy milyen id6szakon és milyen id6ébeli
felbontassal futtatunk.

B A kalibracio végeredménye fligg az alkalmazott
illeszkedési mutatoktol, valamint a felhasznalt idésor
hosszatol, felbontasatdl, a figyelembe vett statisztikai
jellemzdktol, és ezek sulyozasatol.

B A modell szerkezete, a hibamodell és a priorok tehat
legalabb részben szubjektiv elemek, melyek alapvetéen
befolydsoljdk a modellezés eredményét.

12
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3. KOVETKEZTETESEK

A SZUBJEKTIVITAS
ELKERULHETETLENSEGE

A bayesi kalibracié és bizonytalansagvizsgalat
végeredmeényei, vagyis a kalibralt paraméterek és a modell
lehetséges kimenetei a bayesi megkozelités miatt
bizonyosan szubjektivek lesznek. Természetesen minden
tudomanyos eredmény szubjektiv, hiszen az objektivitas az
adott eredmény megkérdojelezhetetlenségét és késbdbbi
felllbiralhatatlansagat jelentené. A szubjektivitds mértéke
viszont tag hatarok kozott valtozhat. Itt a szubjektivitas
olyan mértékérdl van sz, ahol az eredmény mar
kimutathatdan fligg a modellezést végzé személytol. A
modellezés szubjektivitasa itt azért ennyire nyilvanvalo,
mert a bayesi eljarasok azt explicit médon vallaljak, és
modszereket nyujtanak a szubjektivitas és a bizonytalansag
propagaldsara a kiinduld adatoktol és hipotézisektol
egészen a végeredmeényig.

A mindent atszové szubjektivitds azonban nem a bayesi
modszerekbdl ered, f6 forrdsa a kornyezeti modellezésben
altalanos felismerhetetlenség és bizonytalansag. Ez azt
jelenti, hogy a nem bayesi technikakkal végrehajtott
modellezés sziikségszerlen ugyanannyira szubjektiv, mint a
bayesi, legfeljebb a modellezé nem vesz rola tudomast. A
felismerhetetlenség és bizonytalansag kiiktatasat szolgald
tisztan matematikai médszerek (ismeretlen paraméterek
fixalasa, ad hoc modellszerkezet alkalmazasa, stb.) elrejtik a

13
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meglévd bizonytalansagot, és ezaltal hiteltelenitik a modell
eredményeit.

A szubjektivitas és a gyakran meglepd mértékul
bizonytalansag ellentétben all a modellek objektivitasardl a
nem-modellezékben kialakult képpel, és ami ennél sokkal
sulyosabb probléma, a modellek szdmos bevett alkalmazasi
maodjaval is. A modelleken alapulé engedélyezési eljarasok,
hatasvizsgalatok azt feltételezik, hogy a modellek
eredményei egzakt természetliek, ezért egymas kozott
Osszehasonlithatok és abszolut értelemben értékelhetdk. A
bemutatott esetekben a modellek paraméterei, szerkezete,
eredményei mind bizonyos mértékd felismerhetetlenségbe
burkolodztak. A példakban szerepld modellek nem voltak
bonyolultabbak vagy kilonlegesebbek a gyakorlatban
alkalmazott modelleknél, s6t a bizonytalansag-vizsgalat
szamitasi igényei miatt inkabb egyszerlbb szerkezetekrdl
volt szo. Ez azt mutatja, hogy egy kornyezeti modellezési
gyakorlat eredménye altalaban nem tisztazott és nem
dokumentalt mértékben a modellezd nézeteit, intuiciojat
tukrozi; objektivitdsa megkérddjelezhetd. A bayesi
modszerek alkalmazasaval a modellezés atlathatdsaga
novelhetd, mivel a modszerek kiemelik azokat a szubjektiv
dontést igényld elemeket, melyek dokumentalasa a
modellezés reprodukalhatdsagat segiti. A bizonytalansag a
bayesi modellezés folyaman végig figyelemmel kisérhet6. A
bayesi statisztika szubjektiv alapvetései pedig bizonyitjak,
hogy az eredmény még az altalaban bayesi eljarasra
lefordithatd szokdsos kalibracios modszerek kovetésével
sem lesz objektiv.
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A bayesi technikak alkalmazasa a hagyomanyos kalibracids
eljarasokhoz képest jelentésen nagyobb modell-
bizonytalansagot eredményez. Ez nem a bayesi
megkozelités hibaja, hanem épp ellenkezdleg, annak
kovetkezmeénye, hogy a hagyomanyos eljarasokban
elhanyagolt bizonytalansagok lathatova valnak. A
szubjektivitds és a bizonytalansag bizonyos mértékig
csokkentheto, féleg tobb informacio bevonasaval, de
teljesen nem iktathatd ki. Ennek oka az, hogy az
egyszer(sités modellezési alapelve és kornyezeti rendszerek
bonyolultsaga, valamint teljes megismerhetetlensége miatt
mindig hatalmas szakadék fog fennallni a tényleges és a
modell-rendszer 6sszetettsége kdzott. A strukturalis
bizonytalansag (a megismerhetetlenség miatt) és tul-
egyszerUsités (a modellek korlatos bonyolultsaga miatt)
egyenesen vezet a bizonytalansadghoz és a
felismerhetetlenséghez. Ezek miatt viszont a modellezési
feladatokat csak szubjektiv mdédon lehet megoldani. A
szubjektivitds nem jelenti azt, hogy a modellezés
szUkségtelen vagy haszontalan volna. A modellek segitenek
egzakt matematikai strukturakba foglalni az dsszetett
kornyezeti rendszerrél alkotott hipotéziseinket, ezért
szilardabb alapon nyugszanak, mint a szakért6i becslések. A
szubjektivitas jelenléte csak arra figyelmeztet, hogy ne
fogadjuk el megdonthetetlen igazsagnak azt, ami a
modellbdl kijon. Az dvatossag kilondsen indokolt, ha a
felhasznalni kivant eredmény nem a modell els6dleges
kimenete, vagyis nem a kalibracidban is szerepld iddsor-
tipus, hanem pl. paraméter, nem mért allapotvaltozo, vagy
olyan statisztikai jellemz6, amire nem kalibraltuk a modellt.
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A bayesi modszerek elényei akkor hasznalhatok ki a
legnagyobb mértékben, ha a modellezend6 rendszerrdl sok,
lehetdleg nagy id6ébeli felbontasu adattal rendelkeziink.
Ekkor a hibafolyamat statisztikai tulajdonsagai részletesen
megismerhetok, a modell eldrejelzési bizonytalansaga jol
becsulhetd. A kornyezetre vonatkozd mérési adatok korének
boévitése és az idbébeli felbontas slritése tehat noveli a
modellek hasznalhatdsagat. Kevés adat esetén a bayesi
kalibracio visszatlkrozi elézetes elvarasainkat és
tudasunkat, vagyis a modellezés eredménye nem
kiilonbozik jelentésen a modellezés nélkil is megtehetd
szakértdi becslésektdl. Ugyanakkor a bayesi munkafolyamat
kovetése még ilyenkor is segit explicit modon
megfogalmazni a becslések kiindulasi feltételezéseit és a
becslés logikajat.
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1.

A bayesi paraméterbecslés kiils6 informacié
bevonasaval javitja a paraméterek felismerhetoségét, de
nem tudja az 6sszes felismerhetdségi problémat
megoldani. A strukturalis felismerhetoség tovabbra is
fennallhat. Kiilonb6z6 modellszerkezetek strukturalis
egyenértéklisége csak akkor kiiszobolheto ki, ha
kérdéses szerkezeti elemeket befolyasolé paraméterekre
nagyon pontos informacioval rendelkeziink, vagy tébb
olyan rendszert tudunk egyszerre kalibralni, ahol az
kérdéses folyamatok és paraméterek kifejezodése eltéro
meérteéka.

Strukturalis egyenértékliségre jo példa az OECD 308-as
kisérlet modellezése. Ebben harom modell-valtozat
egyenértékliinek bizonyult még ugyanazokkal a
paraméter-priorokkal is, a vegyUuletek perzisztenciajara
vonatkozdé végkovetkeztetés azonban modell-
szerkezetenként nagyon eltérének adddott, ami
alapvetden befolyasolna a vizsgalt vegylletek hivatalos
besorolasat. Az Gledékbeli lebontas paramétereinek
pontosabb ismerete megoldhatta volna a problémat, de
a pontositas a kisérleti eredmények mellé csatolt
adatokbdl nem volt lehetséges. Az OECD 309-es
kisérlet bevonasa a kalibraciéba viszont segitett, hiszen
az aerob 309-es kisérlet segitségével pontosithaté az
aerob lebomlas sebessége, ami alapjan a 308-asban az
anaerob bomlas sebessége is kevésbé bizonytalanna
valik.

Honti és Fenner (2015), Honti és mtsai. (2016a)
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2.

A kalibralt paraméterek elemzése csak a vonatkozé
feltételek ismeretében és tudataban lenne ajaniott,
szemben a mai gyakorlattal. A paraméterek elemzése és
értelmezése ellen szdl a kondicionaltsag, vagyis az, hogy
gyakorlatilag még az azonos modellel kapott
paraméterek sem feltétlenlil 6sszehasonlithatdk, ha a
bemeno adatok hibai, az alkalmazott hibamodell,
valamint a kalibracié médja nem ugyanolyan. Ugyanilyen
eros ellenérv az, hogy a strukturalis hibak miatt a
kalibralas soran a paramétereknek tulajdonitott jelentés
torzul, vagy teljesen elvész.

A bayesi modon kalibralt paraméterek kondicionaltsaga
nyilvanvaléva teszi, hogy a paraméterek jelentése a
kalibracio soran megvaltozik. Ezért ezek értelmezése
nem ajanlott. Mégis, szamos terlleten elterjedt
gyakorlat az inverz-modellezés, vagyis bizonyos
paraméterek kikovetkeztetése mérési adatsorokbol. Ez
matematikailag megegyezik a kalibracioval, a kiulonbség
csak annyi, hogy a kalibralt paramétereket nem
eldrejelzéshez hasznéljuk (ami teljesen legitim még a
kondicionaltsag mellett is), hanem értelmezzik Oket.
llyen alkalmazas példaul a perzisztencia-vizsgalat vagy
az oxigénforgalmi modellezés.

Honti és mtsai. (2013), Honti és Fenner (2015), Honti és
mtsai. (2016b), Honti és Istvanovics (2019)
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3.

A modell kimenetében nem kiilonboztetheté meg a
bemeneti adatok hibainak kovetkezménye a modell
szerkezeti hibainak kovetkezményeitol. Ezért olyan
hibamodelleket lenne indokolt hasznalni, ahol ezt a két
hibaforrast egyiittesen tudjuk kezelni. A bemeneti és
strukturalis hibak kozti felismerhetetlenség csak ugy
javithato, ha a hibamodell a két hibaforras hatasanak
mértékére realis feltételezéseket tesz.

llyen feltételezést tehetlink a mérési hibak és a
szisztematikus hibdak statisztikai tulajdonsagaira
vonatkozdan, megadva ezen meta-paraméterek prior
eloszlasat (pl. a csapadék-lefolyas modell esetében a
csapadék-mérés hibajanak varianciajara, a szerkezeti
hibak okozta hibafolyamat varianciajara és
autokorrelaciojara). A hibamodell szerkezetébe kédolva
is tehetlink hasonlé feltételezéseket. A klasszikus
hibamodell szerint a modell szerkezete és a bemend
adatok is pontosak, a hibak csak a kimenet méréseiben
vannak. A Kennedy-O'Hagan hibamodell feltételezi,
hogy a kimenet mérési hibai nem autokorreléltak, a
bemend adatok pontosak. A Kirchner-féle forditott,
lefolyas-csapadék modellezési eljaras feltételezi, hogy
minden kimeneti hiba a bemend csapadékadatokbol
hibas megfigyelésébdl ered.

Honti és mtsai. (2011), Honti és mtsai. (2013)
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4,

A szisztematikus hibak hagyomanyos bayesi leirasa (a
Kennedy-O'Hagan hibamodell) csak erés
transzformacioval alkalmazhaté eseményvezérelt
folyamatokra, mint pl. a csapadék-lefolyas modellezés.
Ezen hagyomanyos leiras kiterjesztése a bemeneti
adatok hibaira mar transzformacio nélkiil is képes a
valésagnak megfelel6 hibaadatsort generalni. A bemeno
adatok hibai zavart sztochasztikus folyamattal (mint pl. a
zavart Ornstein-Uhlenbeck folyamattal) irhatok le. A
hibamodellben a szisztematikus komponenst célszeriien
a determinisztikus modell sztochasztikus, de linearizalt
valtozata képviselje.

A zavart autoregressziv folyamat alkalmazasa kezeli a
hiba-adatsorok heteroszcedaszticitasat, amely szamos
kornyezeti modellezési feladatban jellemzd a modellek
sulyos strukturalis hidnyossagai miatt. A zavaras
jelentésége attdl fligg, hogy a modellezend6 folyamat
milyen élénken reagal a peremfeltételek valtozasaira és
hogy ezek a véaltozasok mennyire ismertek. Lassu
reakcio vagy ismeretlen behatas esetén visszatérhetlink
a zavartalan bayesi hibafolyamathoz.

Honti és mtsai. (2013), del Giudice és mtsai. (2013)
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5.

A szekvencialis bayesi tanulassal elkeriilhet6 az idoben
valtozo paraméterek folytonos kezelésének szamitasi
problémaja, ugyanakkor a modell szerkezetén beliil
kezelheto a strukturalis bizonytalansag. Az
alkalmazhatosaghoz biztositani kell az adatsorok
folytonossagat és normalizalni kell a kalibralandé modell
szerkezetét ugy, hogy az idoben valtozathaté
paraméterek varhatoan kismértéki ingadozast
mutassanak.

A szerkezeti hibak modellen belll torténd kezelése
megorzi a modellekbe kédolt feltételezéseket, pl. az
anyagmegmaradas elvét. A fokozatos bayesi tanulas
ellenkezd bizonyitékok hidnyaban biztositja a
paraméterek iddbeli stabilitasat, ami a kornyezeti
rendszerek altalanos rezilienciajat tlkrozi. A rovid tavu
kalibracids lépések okozta stabilitasi és folytonossagi
problémak kikliszoboléséhez atfedd kalibracios ablakok
alkalmazasa javasolt.

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

22



dc_1852_ 20

6.

A bayesi modellkalibracio megyvilagitja, hogy
univerzalisan érvényes (objektiv) kalibracio még egy
adott témakoron beliil sem létezik, a kalibralt modell
csak a kalibracios adatok, a modell szerkezet, a
hibamodell és a kiértékelt statisztikai mutatok
fliggvényében értelmezheto (vagyis a kalibralt modell
ezeken kondicionalt). Ebbdl kévetkezik, hogy a modellek
eredmeényei nem sziikségszeriien altalanosithatok és
osszehasonlithatok. A modellek eredményein alapulo
dontéseknél a bizonytalansag legalabb kozelité ismerete
sziikséges, melynek biztositasa a modellezo felel6ssége.

A bayesi eljarasok kovetése biztositja a modellezési
gyakorlatok reprodukalhatosagadhoz szikséges
atlathatdésagot, hiszen a szubjektivitast okozé elemek
explicit modon megjelennek benne, ezért egyértelmien
dokumentalhaték. A kondicionaltsag és a
bizonytalansag ismerete szikséges minden, a modell
eredményein alapuld dontés meghozatalahoz. Ezek
nélkil a modell eredménye nem kiilonbozik egy
egyszerl, dokumentalatlan médon meghozott szakértoi
becsléstal.

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