SZENT ISTVAN
EGYETEM

crecr

neuralis haldzatokkal

Doktori (PhD) értekezés
Csabragi Anita

Godollo
2019



A doktori iskola

megnevezése: Miiszaki Tudomanyi Doktori Iskola
tudomanyaga: Agrarmiiszaki tudomanyok
vezetdje: Prof. Dr. Farkas Istvan

egyetemi tanar, DSc
SZIE, Gépészmérnoki Kar

Témavezeto: Dr. Molnar Sandor
egyetemi tanar, DSc
SZIE, Gépészmérnoki Kar,
Mechanikai és Géptani Intézet

Tars-témavezeto: Dr. habil. Kovacs Jozsef
egyetemi docens
ELTE, Természettudomanyi Kar,
Altalanos és Alkalmazott Foldtani Tanszék

Iskolavezetd jovahagyasa Témavezetok jovahagyasa



TARTALOMJEGYZEK

JELOLESIEGYZEK ...ttt 5
1. BEVEZETES, CELKITUZESEK ......ovviitiiiiiriiesiinsiseieesiesssesssssssesssssss s 7
1.1. A téma idoszeriisége €s JelentOSEge .............ccoccvviiiiiiiiiiiiiie e 7
1.2, CEOIKItUZESEK ........oooeeiieiiiiieiee ettt nee e 8

2. SZAKIRODALMI ATTEKINTES .....coouiiiiiiirinreesessisesssssssesssssssessssssessssesssssses 9
2.1. Monitoring rendszerek jelentds€ge .................cccoviiiiiiiiiiiiiiici 9
2.2. Determinisztikus és sztochasztikus modellek....................ccccoooiiiiiiiniiiiies 10
2.3. Mesterséges neuralis halézatok alkalmazasa.................cccocoeoiiiiiiiiiine, 11
2.4. Tanitéhalmaz és teszthalmaz kivalasztasanak modjai...................c.cccoovviiniinnnnn, 11
2.4.1. Véletlenszerii felosztast alkalmazo Kutatdsok .........ccoevveriiiiiiiieniiiiec e 13
2.4.2. 1ddbeli és térbeli eldrejelzéseket megvalositd kutatasok.........ocovevveiiiiiiiiieninnns 14
2.4.3. Mintahalmaz optimaliZACi0Ja .......ceevuiiiiieiie i 15

2.5. A szakirodalomi attekintés dsszefoglalo értékelése ..................ccooovvviniininiiniennnn, 16

3. ANYAG ES MODSZER ....coocooriimirimiiseeseessessssssssssssssssssssssss s ssssssssssssacs 18
3.1. ADuna és a TiSza foly0 ............ccccoriiiiiiiiiiii 18
BLL A DUNA .o 18
3120 ATISZA ot 19

3.2, Vizsgalt parameéterek ................ccooooi it 21
3.3. Adatok sziirése, elofeldolgozas, korrelacio.................cccoovriiiiiiiiiiii e 22
3.4. Az alkalmazott ModelleK...........covoiiiiiiiii 23
3.4.1. Mesterséges neuralis hAlOZatokK ..........ccooveiiiiiiiiiiiiiiicse e 24
3.4.2. TODDIEtEGU PETCEPIION ...cuvveuviiieiieieeieesiee ettt ettt nne s 28
3.4.3. Radialis bazisfliggvényes neuralis haldzatok ............cccceviiiiiiiiiniiic e 30
3.4.4. Altaldnos regresszios neuralis hAIOZAtoK.............cc.oceeerereeereereereesnsssensenseseseeenens, 31
3.4.5. TObbvAltozOs lINEATIS TEZTESSZIO ...cuvvrvviiiiriiiiiiiieiti et 32
3.4.6. Kombinalt klaszter- és diszkriminancia-analizis..........cccocceeririieiiiiniicninciieesnns 33

3.5. Box-and-whiskers plot diagramok ............cccccveiiiiiiicie e 36
3.6. A Ki€rté€Kelés MOUSZEre. ..............ccoiiiiiiiiiiiiiiic e 37
3.7. A vizsgalatok logikai I€pései ..............ccocoiiiiiiiiiiii 38
3.7.1. 1ddbeli eloérejelzés oldottoxigén-koncentraciora a Dundn...........ccocevveiveicinennnn, 38
3.7.2. Térbeli elérejelzés és optimalizacio oldottoxigén-koncentraciora a Tiszan.......... 38
3.7.3. Térbeli elérejelzés és optimalizacio oldottoxigén-koncentraciora a Dunan.......... 40

3.8. A vizsgalatok folyamatabraja................cccocoiiiiiiiiiii 41

4, EREDMENYEK ....ooooioeeeeeeeee oo eeee e e e s e e s et e e e s et ees et eaees e e et e e s et eses et ees e e s aseeereeesaae e enans 43



Tartalomjegyzék

o ~N o O

4.1. Becslési eljarasokat megvalosito modellek alkalmazasai..................cccocoiiinn. 43
4.1.1. MLR alKalMAaZASA......cc.eiiiiiiiiiiieiie ettt 43
4.1.2. Elbfeldolgozasok 6sszehasonlitdsa..........ccocveviiiiiiiiiniiiiieiisc e 43
4.1.3. MLPNN modellel vald becslés ] MOASZETE ...........ccvvviiiiiiiiiiicisececen 44
4.1.4. RBFNN ¢és a GRNN modellel valo becslés.........coooviviiiiiiiiiiiiieecc e 47

4.2. Oldottoxigén-koncentraciora vonatkozo idobeli elorejelzés a Dunan ................... 48
4.2.1. A dunai dllomasok mintahalmazai ..........cccceeiieiiiiiieni e 48
4.2.2. Modelleredmények mind a négy kombinaciora ............cccevvvveiniieiiiiesiiee e 49
4.2.3. Antropogén hatasok befolydsa a becsI€sekre ..........coovviviiiiiiiiiiiiiiie e, 51
4.2.4. A leghatékonyabb modell kivalasztasa a dunai vizsgalatndl..............cccoceviininnn. 51

4.3. Oldottoxigén-koncentraciora vonatkozoé térbeli elérejelzés a Tiszan.................... 53
4.3.1. A tiszai dllomasok mintahalmazai............c.cceoviiiiiiiiiniiiic 53
4.3.2. Referenciamodell............coooiiiiii e 56
4.3.3. Tranyitott KIVAIASZEAS. .....ccviiiieiiieiec e 58
4.3.4. Térbeli optimalizACio @ TISZAN .....ccvvvvieiiiiiiiiii e 60
4.3.5. Modelleredmények 05Szehasonlitasa..........ccccoveriiiiiiiiiiiiic i 63
4.3.6. A tanitbhalmaz leghatékonyabb adatstruktirdja tiszai adatokon ............cccccoeeeens 65
4.3.7. A foly6 térbeli szakaszainak jellemzeEse..........occvvrveririiiiiiiiiic e 66
4.3.8. A tiszai konfiguraciok leghatékonyabb modelljének kivalasztasa................coc.... 66

4.4. Oldottoxigén-koncentraciora vonatkozo térbeli elorejelzés a Dunan.................... 67
4.4.1. A dunai allomasok mintahalmazai ...........cccccceeriiiiiiiiiinii e 67
4.4.2. Mindkét konfiguracid eredmeEnyel .........ccovvvevriiiiiiiiiiiiiic e 68
4.4.3. A tanitéhalmaz leghatékonyabb adatstruktiiraja dunai adatokon..............cceceennens 70

4.5. Uj tudomanyos eredmEnyek .............c..cccovvevueveeeerriereeeeeesiessessesesesses e 71

. KOVETKEZTETESEK ES JAVASLATOK ....ccocoooiiiiiiiriiiisiieseeieseieeseesessesssseeseenns 72
- OSSZEFOGLALAS ......coitiiiitieeiietiies it 73
- SUMMARY Lt b bbbttt bbb bbbt 74
. MELLEKLETEK ...oouvtuuvitiiseeseesssesssssssssssess sttt 75

M1: Irodalome@yzZEK ............c.oooiiiiiiiiiiie s 75

M2: Az értekezés témakoréhez kapcsolodo sajat publikaciok ..., 84

M3: A dunai vizsgalattal kapcsolatos eredmények ....................coooiiiii, 87

M4: Erzékenységi vizsgalat harom mintavételi pont adataival a Dunan...................... 93

MS: A tiszai vizsgalattal kapcsolatos eredmeények ..., 95

KOSZONETNYILVANITAS ..o e et er e es e e er e s e 101



Jelolések:

ANN
ANFIS

ANOVA
ARIMA

BASINS
BOD
CCDA

COD
DO
E-ANN

EC
EFDC
EOQV
fkm
GA
GRNN

MAE
MAPE
Ml
MLPNN

MLR
MRSM

MSE
PLS2

JELOLESJEGYZEK

Anrtificial neural network, mesterséges neuralis hal6zatok

Adaptive neuro-fuzzy inference system, adaptiv neuro-fuzzy
kovetkeztetd rendszer

Analysis of variance model, Varianciaanalizis

Autoregressive integrated moving average model, Autoregressziv
integralt mozgoatlag modell

Better Assessment Science Integrating Point and Non-point Sources
Biological oxygen demand, biologiai oxigénigény

Combined cluster and discriminant analysis, kombinalt klaszter- és
diszkriminancia-analizis

Chemical oxygen demand, kémiai oxigénigény
Dissolved oxygen, oldott oxigén

Ensemble neural network, egyiittes tanuldst megvaldsitd neurdlis
halozat

elektromos vezetoképesség
Environmental Fluid Dynamics Code
Egységes orszagos vetlileti rendszer
Folyamkilométer

Genetic algorithm, genetikai algoritmus

Generalized regression neural network, altalanositott regresszios
neuralis haldzat

Index of agreement, Willmott-féle egyezési index

Mean absolute error, atlagos abszolut hiba

Mean absolute percentage error, abszolut szazalékos hiba
Mesterséges intelligencia

Multilayer perceptron neural network, tobbrétegili perceptron neuralis
halozat

Multivariate linear regression, tobbvaltozos linedris regresszio

Modified response surface method, modositott valaszfeliilet
modszere

Mean square error, atlagos négyzetes hiba

Partial least squares regression, PLS regresszio



Jelolésjegyzek

Q
QUASAR

QUESTOR
R2
RBFNN

RMSE
RNN
SVM
SWAT
Tw
VIF
WASP

vizhozam

QUAIity Simulation Along Rivers

Quality Evaluation and Simulation Tool for River Systems
Determinécios egylitthato

Radial basis function neural network, Radialis bazis fiiggvényes
neuralis haldzat

Root mean square error, az atlagos négyzetes hiba gyoke
Recurrent neural network, visszacsatolt neuralis halozat

Support vector machine, szupport vektor gép vagy tartd vektor gép
Soil and Water Assessment Tool

viz hémérséklete

Variance inflation factor, variancia inflacios faktor

Water Quality Analysis Simulation Program

3.-1

]



1. BEVEZETES, CELKITUZESEK

Az értekezésem elsO fejezetében a téma jelentdségét fogalmazom meg, illetve a munkdm
célkitiizéseit mutatom be.

1.1. A téma idoszeriisége és jelentosége

Az utobbi évszazadban a novekvO ipari és mezdgazdasagi tevékenység, az urbanizéicio
kovetkeztében természetes vizeink jelentds szennyezddéseknek, antropogén terheléseknek
vannak kitéve, melyeknek soran vizeink fizikailag leirhato 6kologiai allapota (pld. turbiditas,
fényklima, aramlasi sebesség, homérséklet stb.) drasztikusan megvaltozik. Ezen antropogén
hatasok megfigyelése és ellendrzése szempontjabol nagyon fontos és elengedhetetlen az adott
rendszer vizmindségi valtozdinak ismerete, melyet a monitoring halézatok adatai biztositanak.
A monitoring halézat optimalis miikddése tobb szempontbdl (pld. koltséghatékonysag)
vizsgalhato, vagy adott esetben javithatd, ha bizonyos, nehezen vagy koltségesen mérhetd
paramétereket, mas egyéb konnyen mérhetd paraméterekkel becsiiljiik, melynek egy adekvat
eszkdoze a mesterséges intelligencia, vagy a mesterséges neuralis halozatok nyujtotta
modszerek.

Az elmult évtizedekben ugrasszeriien megndtt a mesterséges neuralis haldzatok alkalmazésa a
vizmindségi valtozok becslésére mind a tavakban, mind a folyokban egyardnt a neurdlis
halézatok elényei miatt. A neurdlis halézat alkalmazasakor csak a bemend adatokra van
sziikség mindenféle eldfeltétel nélkiil, illetve ezek a modellek képesek a bemend ¢és a kimend
adatok kozotti komplex kapcsolatot foltérképezni, majd a tapasztalatokat felhasznalva
megfeleld modon altaladnositani.

A legtobb neuralis halozatokkal valo alkalmazas a természetes Vizek oxigén-haztartasara
jellemzd kémiai paramétereket vizsgaljak, ¢és ezen beliil is leggyakrabban az
paraméter az élovizekben, és ez az egyik meghatiroz6 mutatdja a felszini vizek 6kologiai
egyensulyanak.

A folyokban 1€v6 oldott oxigén alacsony szintjének, illetve extrém esetben az oxigénmentes
allapotnak a hatdsat, mely folboritja az Okoszisztémat, tomeges halpusztuldst, szagokat és
egyéb esztétikai kellemetlenségeket okozhat, mar egy évszdzada folismerték. Az oldott
oxigén szintjének dinamikdja nagyon komplex; fizikai, kémiai és biologiai folyamatok
kolecsonhatdsait hordozza magaban, melynek eredményeképpen kialakul egy dinamikus
egyensuly az oxigéntermeld €s az oxigénfogyasztd folyamatok kozott. A természetes vizek
egyensilyi 4llapotban 6t és tizendt mg L™ kozotti oldott oxigént (O,) tartalmaznak, ez az érték
figg a viz hémérsékletétdl, a viz sotartalmatol és a foldrajzi magassagtol. Az oldott
oxigéntartalom kritikus értéke alatt a felszini vizek 6kologiai egyensulya folborul, amely az
¢loviladg pusztulasahoz vezet.

A DO-szintet becsld neuralis haldzatok alkalmazasanak egyre nagyobb elterjedése Osztonozte
azon torekvésemet, hogy hazai kornyezetre, Magyarorszag két legnagyobb folydjara is
adaptaljam ezen modelleket ugy, hogy a kapott eredmények, Osszefiiggések mas folyok
esetében is folhasznalhatoak legyenek.



1. Bevezetés, célkitlizések

1.2. Célkitiizések

Ertékezésem célja, hogy a becslési eljarasokat megvalositd neuralis modelleknek minél
hatékonyabb alkalmazasanak lehetdségeit mutassam be gy, hogy példékat adjak arra, melyik
modellt milyen modszerrel, milyen bedéllitdssal ¢érdemes alkalmazni folydvizek

crer
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foglalkoztak. A kutatds soran haromféle mesterséges neuralis héalozatot és a tobbvaltozos
linedris regressziot alkalmaztam.

Célom kideriteni mindkét folyd vizsgalatanal, hogy melyik modell adja a leghatékonyabb
becsléseket az oldottoxigén-koncentraciora vonatkozdan.

Az oldottoxigén-koncentraciora vonatkoz6 idébeli elérejelzésnél célom

- megvizsgalni az antropogén hatdsoktél mentes, zavartalan ¢és zavart mintavételi
pontoknal a linedris modellhez képest hany szdzalékos javulast tudok elérni a neuralis
halézatokkal, illetve fligg-e a becslés attol, hogy a folyo egy-egy allomasat milyen
hatasok érik.

Az oldottoxigén-koncentraciora vonatkozé térbeli elérejelzés és optimalizacid esetén célom

- a Tisza folyé Osszes magyarorszagi mintavételi pontjainak adatait foldolgozva a folyo
egyes térbeli szakaszait kiilon-kiilon jellemezni aszerint, hogy mennyire hatékony
modellekkel.

- mindkét folyd homogén csoportositisanak eredményeit folhasznalva megvizsgélni,
melyik adatstruktara lesz a leghatékonyabb a becslés szempontjabol.



2.SZAKIRODALMI ATTEKINTES

Doktori értekezésemnek ebben a fejezetében bemutatom azokat a nemzetkozi és hazai
tudomanyos eredményeket, melyek a természetes vizek vizmindségét jellemzd paramétereit
becsiilik kiillonb6z6 modellekkel.

2.1. Monitoring rendszerek jelentosége

Az emberiség utobbi masfél évszazadanak ipari tevékenysége, a mezdgazdasagban a
mitragydk hasznalata, az urbanizacié hatasa ¢és a fosszilis energiahordozok fokozott
hasznalata miatt nagy valtozas ment végbe a fold 1égkorében, éghajlataban és a felszini vizek
mindségében iS. A viztestek mindségét leird paramétereinek ismerete, fokozatos ellenérzése
egyre fontosabb kérdés a klimavaltozas tiikkrében is. A fokozatosan végbemend klimavaltozas,
kornyezetszennyezés hatasai pld. a globalis atlaghomérséklet emelkedése, az dceani dramlési
rendszerek megvaltozéasa, a biologiai sokféleség eltiinése, a csapadékeloszlas valtozésa, az
iiveghazhatasi gazok mennyiségének ndvekedése a 1égkorben (Padanyi és Halasz, 2012). Ez
utobbi hatdsok ellen mitigacids intézkedéseket vezettek be a vildg sok orszagaban (Kiotoi
JegyzOkonyv, 1997), melynek egyik fontos eleme a fosszilis tiizeldanyagok haszndlata soran
keletkezett tiveghazhatasu gazok kibocsatasanak csokkentése (Fekete-Farkas et al., 2010)
illetve ezen energiahordozok kivaltasa alternativ energiaforrasokkal (Molnar S. et al., 2011c¢).
A mitigacids intézkedések érintik mind az ipar, mind a mezdgazdasdg (Molnar et al., 2011b),
mind a kozlekedés (Molndr et al., 2009), mind az energiahordozdk felhaszndlasanak (Molnar
M. és Csabragi, 2011b) teriiletét. Ez utobbi igen fontos teriilet, hiszen az energiafogyasztas
mértéke hatdssal van a gazdasag novekedésére is (Molnar M. et al., 2012; Molnar M. és
Csabragi, 2011a).

Az utobbi évszazadban a novekvd ipari és mezdgazdasagi tevékenység, az urbanizacid hatdsa
kovetkeztében természetes vizeink jelentds szennyezddéseknek vannak kitéve, melyek vagy
pontforras eredetliek, vagy diffuz szennyezddések. Elsd tipusra az ipari tevékenysegbol
szarmazo nehézfém-szennyez6dések (tiszai cianid-szennyezés, Soldan et al., 2001), a
nagyobb varosok kommunalis szennyviz-bevezetése, olajvezeték meghibasodasa miatti
talajvizszennyezés nyujtanak példat. Az utobbi esetre példa a nitrogén ¢€s foszforvegyiiletek
bearamlasa a miitragyak hasznalata soran, szabalytalan hulladéklerakobol talajvizbe mosodo
toxinok, mint példaul mikromtianyagok bearamlasa a vizbe (Lechner et al., 2014). Az 1980-as
1990-es évek forduldjan bekdvetkezett eurdpai kornyezetpolitikai szabalyozasok és kelet-
eurdpai gazdasagi valtozasok miatt a miitragya-felhasznalas jelentdsen csokkent, amely egyiitt
Forsberg, 2000), ezaltal illetve a mérséklodo ipari tevékenység miatt a viz mindségének
javulasaval is.

Ezen antropogén hatasok megfigyelése ¢és ellenérzése szempontjabol nagyon fontos a
monitoringrendszerek megfeleld kiépitése. A monitoringrendszerek egyik f6 célja a viz
szennyezettségének ellendrzése és ezaltal a viz mindségének megdrzése gy, hogy mind
térben, mind idében megfeleld mérési adatokat nytjtsanak és mindezt a lehetd legnagyobb
koltséghatékonysaggal tegyék (Chilundo et al., 2008). Ezen feladatok tamogatasara sziiletett
meg az Europai Unidban a Viz Keretiranyelv (VKI, 2000/60/EC), amely jelenleg is
megszabja a vizmindség-védelem célkitlizéseit és eldirasait Eurdopaban. A monitoring-
rendszerek létrehozasanak és iizemeltetésének alapja a megfeleld mintazasi stratégia
kivalasztasa, amely soran i) meg kell hatarozni a monitoring-paramétereket ii) a megfeleld
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2. Szakirodalmi attekintés

mérési pontokat (térbeliség) 1iii) a mintavétel gyakorisagat (idobeliség) a megfeleld
reprezentativitas érdekében (Fiist és Geiger, 2010). Ugyanakkor a rendszeres, jol mikodo,
megfeleld mintavételi stratégiat alkalmazo mérési, monitoring-rendszer nem elég, sziikség
van az adathalmaz megfeleld szintli feldolgozasara, adatelemzésre. Ha a folyamatosan mért
vizmindségi adatokbol eldrejelzéseket, illetve a paraméterek kozott bizonyos Osszefiiggéseket
szeretnénk kinyerni, akkor becsléseket célszerli végezni, amely a vizmindséggel foglalkozo
management szakemberei szdmara hatékony segitség a dontéstdmogatd rendszerek
miikodéséhez.

2.2. Determinisztikus és sztochasztikus modellek

A vizmindségi paraméterek becslésére, modellezésére két megkozelitési modszer terjedt el: a
determinisztikus és a sztochasztikus modellek alkalmazdsa. A vizmindség ellendrzése,
kutatdsa hosszi multra tekint vissza, hiszen els6k kozott 1925-ben modellezték egy folyo
(Ohio, USA, Heddam, 2014b) oldottoxigén-koncentracidjat és a biologiai oxigénigényét
klasszikus differencialegyenleteket (SP-egyenletek) alkalmazva (Streeter és Phelps, 1925),
ami nagyhatast valtott ki a kutatok korében. Késdbb ugyanis ezek az egy-dimenzids,
stacionarius egyenletek adtak az alapjat a determinisztikus, folyamat-vezérelt modelleknek,
amelyeket a vilag kiillonb6z6 részein fejlesztettek ki (Cox, 2003). Ilyen modellek példaul a
BASINS, EFDC, HSPF, MIKE, QUASAL, QUESTOR, SWAT, WASP (Wang et al., 2013),
melyek ko6zott vannak dinamikus és tobbdimenziés modellek is. Az utobbi évtizedekben
ezekhez a hagyomdnyos vizmindségi modellekhez hidrodinamikai transzportmodelleket
(Chen ¢és Liu, 2014) és/vagy a klimavaltozas (Molnar et al., 2014a; 2014b), illetve az
antropogén hatasok figyelembevétele miatt 1égszennyezettség-modelleket is integraltak, hogy
pontosabban tudjdk szimuldlni az O6koldgiai folyamatokat és igy pontosabb becsléseket
kapjanak. Ezen kiviil megoldottak azt is, hogy nemcsak egyetlen pontszerti forrasra lehet
alkalmazni a modelleket, hanem sokkal szélesebb vizteriiletre (Wang et al., 2013). Az angliai
Wharfe folyd vizminéségét QUASAR (Quality Simulation Along Rivers, Whitehead et al.,
1997) modellel vizsgaltdk (Eatherall et al., 1998), Hydrological Simulation Program
FORTRAN (HSPF, US EPA, 2007) modellt alkalmaztak az Amite folyon, az USA-ban DO
becslésére (Patil et al., 2012). Klasszikus és modositott SP-egyenleteket alkalmaztak a
pakisztani Ravi folyon (Haider és Ali, 2010), WASP modellel becsiilték a kinai Nanfei folyo

cres
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Multilayer Perceptron Neural Network (MLPNN, 3.4.2 pont) modellel (Kanda et al., 2016), és
megallapitottak, hogy a MIKE modellt nehéz volt a kenyai viszonyokra adaptalni a mérési
adatok hidnya miatt. Vagyis a determinisztikus vizmindségi modellek (folyamat-alapt
modellek) hatranya az, hogy nagy mennyiségli bemeneti adatra, informacidra van sziikség
(kezdeti és peremfeltételek), amit gyakran nehéz megszerezni (Najah et al., 2011; Silji¢
Tomi¢ et al., 2016), illetve a modellek implementalasahoz elengedhetetlen a nagyfokt
tapasztalat és szakértelem, mivel ezek a modellek nagyon komplex, bonyolult rendszerek (Ji
etal., 2017).

A determinisztikus modellek mellett a sztochasztikus, statisztikai modellek is megjelentek,
mivel felismerték, hogy a természetes vizekben lezajlo folyamatokat, a bizonytalan kezdeti és
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peremfeltételeket, illetve a mérési hibakkal terhelt mérési eredményeket nehéz egy-egy
konstans értékkel jellemezni. Ennek a megoldédsara célszerlinek tiint valoszintiségi valtozok,
illetve sztochasztikus eljarasok hasznalata (Boano et al., 2006). Egyes statisztikai alapt
modellek (pld. varianciaanalizis (ANOVA)) alkalmazasi feltételei koziil viszont gyakran
szerepel a normalis eloszlas és a linearis kapcsolat megléte (Najah et al., 2014).

c gy

homeérsékletet vessziik figyelembe. Mindazonaltal féleg folydk esetében az aramlasi rendszer,
a turbiditas, illetve az antropogén hatasok (pl. a szennyvizbevezetés) miatt a DO dinamikaja
eltérhet a linearis strukturatol (Chen és Liu, 2014), e valtozast viszont néhany modszer nem
tudja megfelelden kezelni. Az adatsorok gyakran tartalmaznak nemlinearis mintazatokat is, és
mivel a linearis dinamikaji modell (ARIMA) oOnmagaban nem képes foltérképezni a
nemlinearis kolcsonhatasokat (Faruk et al., 2010), ezért ebben az esetben hibrid modellt, az
ARIMA (autoregressziv integralt mozgo atlag modell) és az MLPNN modell hibrid valtozatat
alkalmaztak a torokorszagi Biiyiik Menderes folyd DO szintjének becslésére (Faruk et al.,
2010).

2.3. Mesterséges neuralis halozatok alkalmazasa

Megtapasztalva a hagyomanyos vizmindségi modellek, illetve a statisztikai modellek
nagyon sok kutaté a mesterséges neuralis halozatok (részletesebben 3.4.1 pont) kiilonféle
fajtait valasztotta a vizmindségi valtozok becslésére. Tették ezt azért, mert a neuralis halozat
alkalmazésakor csak a bemend adatokra van sziikség mindenféle eléfeltétel nélkiil (Chen és
Liu, 2014), illetve ezek a modellek képesek a bemend és a kimend adatok kozotti komplex,
nem linedris kapcsolatot folismerni, foltérképezni (Najah et al., 2011), majd a tapasztalatokat
felhasznalva megfeleld modon altalanositani (Wen et al., 2013).

Kuo ¢és szerzétarsai (2007), illetve Najah és szerzotarsai (2014) szerint is elsoként
vizmindséget mesterséges neurdlis halozattal vizsgald alkalmazas egy németorszagi to
(Saidenbach) adatait hasznalta fol, ahol az algaviragzast (phytoplankton) becsiilték meg egy
vizminéségi adatbazis alapjan (French és Recknagel, 1994). Ezutan szamos alkalmazas
sziiletett (Scardi, 1996; Clair and Ehrman, 1996), melyek keretében vizmindséget jellemzd
paramétercket mesterséges neuralis halozattal modelleztek akar mesterséges vizekben is,
példaul szennyviztisztitd tizemben (Abyaneh, 2014; Heddam et al., 2016), illetve természetes
vizekben (2.4 pont).

2.4. Tanitohalmaz és teszthalmaz kivalasztasanak modjai

A neuralis halozatok alkalmazasakor a gépi tanulds soran a mintahalmazt legalabb két
részhalmazra bontjak f6l: tanitohalmazra és teszthalmazra (bGvebben a 3.4.1 pontban). A
modell teljesitménye és altalanosito képessége alapvetden fiigg e halmazok meghatarozasatol.
A mintahalmaz tanitd- és teszteld halmazra valo folbontasa haromféleképpen torténhet, 1)
véletlenszerlien osztjak fol a teljes adathalmazt tanito és teszteld halmazra. Ebben az esetben
az adott kimenetet szimuldljak, modellezik a teljes rendszerre vonatkoztatva. A masik
lehetdség: ii) a teljes adathalmazt kiilonb6z6 iddintervallumra bontjdk fol, az egyik, a bévebb
idointervallum elemei tartalmazzak a tanitohalmazt, a sziikkebb, késébbi iddintervallum elemei
pedig a teszthalmaz elemei lesznek, ekkor idébeli elérejelzésrdl beszélhetiink. A harmadik
folbontasi modszer: iii) a teljes adathalmazt szomszédos, Osszetartozé mintavételi pontonként
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valasztjak szEét tanitd- €s teszthalmazra, ekkor térbeli eldrejelzés, térbeli jellemzés valosul
meg.

Természetes vizek paramétereit mesterséges neurdlis haldzatokkal modellezd alkalmazasok
kozll jo néhanyat a kovetkezd bekezdésben mutatok be a becsiilendd paraméter, output
alapjan csoportositva.

A targyhoz tartoz6 kutatdsok koziil egy foglalkozik a teljes nitrogénkoncentracié becslésével
(He et al., 2011a), az ammonium-nitrogén szint, ¢és a teljes szerves széntartalom becslésével
szintén egy tudomanyos kozlésben foglalkoznak (Burchard-Levine et al., 2014, errdl
bévebben a 2.4.3 pontban). Némileg tobben becsiilik a természetes vizek klorofill-a tartalmat
(Chen és Liu, 2015; Karul et al., 2000; Kuo et al., 2007; Palani et. al., 2008), melyek koziil az
els6 harom cikkben tavak adataival vizsgalodtak, mig az utobbi cikkben tengeri 6bol adataival
végeztek el becsléseket.

A kutatasok zomében tobbnyire a természetes vizek oxigén-haztartasara jellemz6 kémiai
paramétereket vizsgaljak, tobbek kozott a viz DO-szintjét, a kémia oxigénigényt (COD),
illetve a BOD paramétert. Kémiai oxigénigény becslésével két tudomanyos cikk foglalkozik
(Khalil et al., 2012; Talib és Amat, 2012), bioldgiai oxigénigény modellezésének lehetdségét
is néhany cikkben vizsgaljak (Dogan et al., 2009; Csabragi et al., 2013; Silji¢ Tomi¢ et al.,
2016. utdbbirdl bévebben a 2.4.3 pontban).

Van példa arra is, hogy egy folyd mindharom paraméterét (BOD, COD, DO) egyszerre
becsiilik egy folyon (Emamgholizadeh et al., 2014; Najah et al., 2011). Emamgholizadeh és
szerz6tarsai (2014) az irani Karoon folyd 8 mintavételi pontjanak 17 éves adatait haromféle
modellel: MLPNN-nel, radialis bazisfiiggvényes neuralis haldzattal (RBFNN), adaptiv neuro-
fuzzy kovetkeztetd rendszerrel (ANFIS) dolgoztak fol, ahol véletlenszerien, 80%-20%
aranyban osztottdk fol a mintahalmazt tanité és teszthalmazra. A harom modell koziil az
MLPNN modellel érték el a legjobb teljesitményt, és az RBFNN modell adta a
legpontatlanabb becslést. Najah és szerzotarsai (2011) a malaysiai Johor folyd négy
mintavételi pontjainak adatait modellezték haromféle modellel: MLPNN, E-ANN (egyiittes
tanulast megvalositdo NN) és SVM (szupport vektorgép), a kapott eredmények alapjan az
utobbit talaltak a leghatékonyabb modellnek.

Adeniran ¢és szerzdtarsai (2016), Basant és szerzdtarsai (2010), és Singh €s szerzdtarsai (2009)
egyszerre modellezték egy folyd biologiai oxigénigényét és DO-szintjét MLPNN modellt
hasznalva. Mig az el6bbiek a nigériai Asa folyon vizsgalddtak hat mintavételi pont adataival
¢s 15 bementi paraméterrel ugy, hogy véletlenszerlien osztottdk szét a tanitod és teszthalmazt,
addig az utobbi két tudoményos kdzlemény szerzdi ugyanazon indiai folyd (Gomti) nyolc
allomésanak tiz éves adatsorat dolgoztdk fol. Basant és szerzétarsai (2010) véletlenszeriien
valasztottak szét a tanitohalmazt és teszthalmazt, Singh és szerzdtarsai (2009) pedig a tiz év
adatait idéaranyosan osztottdk fol az emlitett halmazokra, tehat ebben az esetben iddbeli
elérejelzés valosult meg.

A kutatok zome viszont csak oldottoxigén-koncentraciot becsiilt kiilonbozd természetes
vizekben mas-mds bemend paraméterekkel é¢s modellekkel (Ahmed, 2014; Akkoyunlu et al.,
2011; Antanasijevic¢ et al., 2013; 2014; Ay és Kisi, 2012; Bayram és Kankal, 2015; Csabragi
et al., 2017a, 2015a; He et al., 2011b; Heddam, 2014a; Ji et al., 2017; Kanda et al., 2016;
Keshtegar és Heddam, 2017; Najah, et. al., 2014; Rankovi¢ et al., 2010, 2012; Silji¢ Tomic¢ et
al. 2018b; Soyupak et al., 2003; Wen et al., 2013). A foltiintetett tudomanyos koézlemények
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zOmében folyovizek adataival vizsgalddtak, de akad olyan cikk is, ahol tavak, viztarozok
oldott-oxigéntartalmat becsiilik neuralis halézatokkal (Akkoyunlu et al., 2011;. Rankovi¢ et
al., 2010, 2012; Soyupak et al., 2003), s6t van példa eutr6f tavakban végzett kutatasokra is,
bévebben a Csabragi és szerzotarsai (2019b) cikkben. A fontebb folsorolt kutatasok nagyobb
eltéré bemend paraméterekkel, igy a kiillonbozé adathalmaz-folbontas szerinti csoportositas
alapjan targyalom részletesebben az emlitett tudomanyos kutatasokat.

2.4.1. Véletlenszerii felosztast alkalmazo kutatdasok

c sy

tanito- és teszthalmazokat véletlenszeriien osztottak fol, ebben a pontban ezeket a kutatasokat
mutatom be részletesebben.

Ahmed (2014) a bangladesi Surma folyd négy mintavételi pontjanak harom éves, havonta
mért adatait modellezte kétféle neurdlis halozattal (MLPNN, RBFNN). Az eredmények azt
mutattdk, hogy az RBFNN modell volt a leghatékonyabb, €és abban az esetben, ha nemcsak a
BOD, hanem a COD is bemend paraméter volt. Csak GRNN modellt alkalmaztak
Antanasijevi¢ és szerzotarsai (2014) a Duna szerb szakaszan 1évé 17 mintavételi pont 2002-
tél 2010-ig mért adataira. Eldszor 19 bemend paraméterrel vizsgalodtak, majd kiilonb6zd
eléfeldolgozasi és bemend paraméter kivalasztasi stratégiakat (bOvebben a 2.4.3 pontban)
hasonlitottak 6ssze. Ez utobbi eredményeképpen 10 paraméter maradt, az eléfeldolgozasnal
pedig a min-max normalizalas volt a legjobb valasztas. Az érzékenységi vizsgalathoz Monte-
Carlo szimulaciés technikdt vettek igénybe. Eredményeik szerint a hdémérséklet a
legfontosabb paraméter az DO becslése soran. Bayram ¢és Kankal (2015) a torok Harsit folyo
9 mintavételi pontjanak egyéves adataival vizsgéalodtak tobbvaltozods linedris regressziod
(MLR) ¢és MLPNN modell segitségével harom kombinadcidban ugy, hogy eldszor a
hémérséklet és a pH érték kiilon-kiilon voltak a modell bemend paraméterei, majd egyiittesen
alkottak a bemenetet. A mintavétel 15 naponként tortént. Tanitd €s teszthalmazra valo
folbontast bar véletlenszertien, de mégis iranyitottan végezték el tigy, hogy egy-egy allomas
adataibodl évszakonként véletlenszeriien kivettek egy-két adatot a teszthalmazba, a tobbi adat
maradt a tanitohalmaz eleme. Természetesen ebben az esetben is a teljes rendszerre
modellezték a kimenetet, de az iranyitott, véletlenszerli kivalasztassal biztositottdk azt, hogy
az adathalmaz Osszes strukturaja bekeriiljon a tanitohalmazba és a teszthalmazba is. Heddam
(2014a) négy bemend paraméterrel (homérséklet, pH, elektromos vezetéképesség,
vizmélység) becsiilte a DO paramétert két modellel (GRNN, MLR) a Klamath foly6 (USA)
egy allomasanak harom éves adataival. Az eredményekbdl pedig azt tapasztalta, hogy a
GRNN modell sokkal jobb teljesitményt nyujtott. Kanda és szerzétarsai (2016) a kenyai
Nzoia foly6d 6t mintavételi pontjanak 2009-2013 kozott mért adataira futtattdk sikeresen az
MLPNN modellt ugy, hogy a 80%-20%-ban osztottdk fol a tanitd és teszthalmazt és négy
bemend paraméterrel dolgoztak (zavarossag, hdmérséklet, pH és vezetdképesség). Keshtegar
¢s Heddam (2017) két nemlinedris modellt az MRSM (Modositott valaszfeliilet mdodszere) és
az MLPNN modelleket alkalmaztdk négy, az USGS (United States Geological Survey)
adatbazisbol vett mintavételi pontra, kiilon-kiilon, négy bemend paraméterrel (vizhozam, pH,
zavarossag €s az elektromos vezetoképesség). Az eredményekbdl azt tapasztaltak, hogy mind
a négy mintavételi pontra kapott becslések pontosabbak voltak az MRSM modellekkel. Najah
¢és szerzOtarsai (2014) a malaysiai Johor folyé négy mintavételi pontjainak 1998-2007 év
kozotti adatait vizsgaltdk két modellel (ANFIS ¢és MLPNN) ugy, hogy négy bemend
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paraméteriik volt: hémérséklet, pH, nitrat (NO3) és az ammoénia (NH3-NL). Erzékenységi
vizsgalatot is adtak, amelyben a nitrat fontossagat hangsulyoztdk. Az eredmények alapjan
megallapitottak, hogy az ANFIS jobb teljesitményt nyujtott. Wen és szerzotarsai (2013) a
kinai Heihe foly6 harom mintavételi pontjanak 2003-2008 évek kozotti adataival, 8 bemend
paraméterrel futtattak sikeresen az MLPNN-t, melynél a Bayes-féle regularizacié volt a
tanitéalgoritmus. Az érzékenységi vizsgalat kapcsan megallapitottdk, hogy a pH, NH,4 és a
NOj; volt a legfontosabb paraméter az DO paraméter becslésében.

2.4.2. Idobeli és térbeli elorejelzéseket megvalosito kutatasok

A kovetkezdekben az iddbeli és térbeli eldrejelzéseket megvaldsitdé tudomanyos munkakat
ismertetem bévebben.

Antanasijevi¢ ¢és szerzétarsai (2013) haromféle neuralis haldozatot (MLPNN, altalanos
regresszids neuralis halozat (GRNN) és visszacsatolt neuralis halozatot (RNN)) és az MLR-t
hasonlitottdk Ossze a Duna szerb szakaszén 1évé Bezdan mintavételi hely adataival, négy
bemenettel (hémérséklet, pH, vizhozam és elektromos vezetOképesség). A 2004 és 2008
kozott mért adatok alkottak a tanitdhalmazt, és a 2009-es év adatai alkottak a teszthalmazt. Az
eredményekbdl megallapitottak, hogy a legeredményesebb modell az RNN volt. Ay és Kisi
(2012) kétféle neuralis halozatot (MLPNN, RBFNN) és az MLR-t hasonlitottak Ossze az
coloradoi Arkansas folyo két mintavételi pont (upstream, downstream) adataira, ahol négy
bemend paraméter allt rendelkezésre (homérséklet, pH, vizhozam és elektromos
vezetoképesség). A kapott eredményekbdl azt tapasztaltdk, hogy az RBFNN modell jobb
becslést adott, mint az MLPNN ¢és az MLR, illetve a vizhozam nélkiili becslés esetében jobb
eredmények sziilettek. Végiil térbeli elérejelzést is adtak, hiszen az upstream allomas
hémérsékleti és pH adataibdl sikeresen becsiilték a downstream allomds DO-szintjét
mindharom modellel. He és szerzotarsai (2011b) a napi DO minimumot és a napi DO
valtozékonysagot jelezték elore MLPNN és MLR modellek segitéségével a kanadai Bow
folyo két mintavételi pontjan. Az adatokat 15-30 percenként mérték, a 2006 és 2007 év
kozotti adatok alkottak a tanitohalmazt, a 2008-as év adatait a teszthalmaz tartalmazta. A napi
DO minimum bemend paraméterei a vizhozam ¢és a homérséklet volt, a DO napi
valtozékonysagot pedig a sugdrzds, a homérséklet ¢és a vizhozam segitségével probaltak
becstilni. Mindkét esetben az MLPNN modell foliilmulta a linedris modellt. Ji és szerzdtarsai
kinai Wen-Rui Tang folyé 8 mintavételi pontjdnak 2004 és 2008 kozott mért adatainak
segitségével. A 2008-as év adatai alkottak a teszthalmazt, négyféle modellel vizsgalodtak
(MLR, MLPNN, GRNN, SVM), és a kapott eredményekbdl az jott ki, hogy az utobbi modell
(SVM) adta a legjobb eredményt. Silji¢ Tomié¢ és szerzétarsai (2018b) a Duna szerbiai
szakaszan 1évé 17 mintavételi ponton mért 17 féle bemeneti adatokbol az DO-szintjét
becsiilték MLPNN segitségével. Az adatokat 2002 és 2011 kozott mérték, a 2011 év adatai
alkottak a teszthalmazt (bévebben a 2.4.3 pontban).

A folyovizek oldottoxigén-koncentracionak becslésével foglalkozd tudoméanyos kozlések
tovabbi részleteit a 2.1. tablazatban lehet megtekinteni, ahol a kivalasztas modja oszlopban a
tanitd és a teszthalmaz kivalasztdsainak moddja van megjelenitve. A tobbféle alkalmazott
modell koziil félkovér betiitipussal van kiemelve a leghatékonyabb. A legjobb RMSE ¢és a
legjobb R? értéke a teszthalmazra vonatkozik. A csillaggal (*) jelslt érték MAPE értékként
van megadva.
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2.4.3. Mintahalmaz optimalizacioja

Az ANN hasznalata soran a becslés eredményességét alapvetden meghatarozza az ANN
inputja, azaz a mintahalmaz felépitése. A szakirodalomban tobb kutaté foglalkozik ANN
mintahalmaz optimalizacidjanak lehetdségével, ami azt jelenti, hogy kiilonféle modszerekkel
ugy kell sziikiteni a mintahalmazt, hogy az optimalizalt, sziikebb mintahalmazra alkalmazott
modellekkel kapott becslések hatékonyabbak legyenek, mint az eredeti mintahalmazon elért
eredmények.

A mintahalmaz optimalizacioja, szlikitése tobb szempontbol is megkozelithetd; beszélhetiink
i) a bemend paraméterek optimalizacidjarol, vagy kivalasztasarol (Antanasijevic et al., 2014,
Burchard-Levine et al., 2014), illetve ii) térbeli és iii) idébeli optimalizaciorol. Burchard-
Levine és szerzotarsai (2014) egy kinai folyd két allomasanak ammonium-nitrogén szintjének,
¢s a teljes szerves széntartalmanak becslésével foglalkoznak ugy, hogy hibrid modellt (GA-
ANN) hasznalva 10 bemend paraméterbdl kivalasztottak azt a harmat, amelyik a legfontosabb
a két kimend paraméter becslésében. GRNN modellt alkalmaztak Antanasijevi¢ és
szerzOtarsai (2014) a Duna szerb szakaszan 1évé 17 mintavételi pont adataira, elészor 19
bemend paraméterrel vizsgalddtak, majd harom bemend paraméter kivalasztisi stratégiat
hasonlitottak 6ssze. Az elsé-két stratégia alkalmazdsdhoz nem volt sziikség neuralis haldzatok
alkalmazasara, hiszen az els6 a korrelacios analizisen, a masodik pedig a variancia inflacios
faktor (VIF) meghatarozasan alapult, hogy meghatdrozzdk a bemend valtozok kozotti
multikollinearitast (Kroll és Song, 2013). A harmadik stratégia genetikai algoritmus
alkalmazasaval tortént a bemend paraméterek egyéni szigma-faktoranak meghatarozasaval. A
stratégiakkal kapott kiilonb6zd bementi halmazokra alkalmazott GRNN modell hatékonysagat
megvizsgalva végiil az elsd stratégia tlint a leghatékonyabbnak. Ez alapjan tiz paraméter
maradt az eredeti tizenkilencbdl.

Silji¢ Tomi¢ et al., (2016, 2018b) cikkeiben mindharom optimalizaciéra kapunk példat. Silji¢
Tomi¢ és szerzotarsai (2016) a biologiai oxigénigényt becsiilték a GRNN modell segitségével
a Duna szerb szakaszan mind a 17 mintavételi pontot felhasznalva, 18 bemenettel, s 2002-
2011 kozotti idointervallumon. A 2002 és 2010 kozotti adatok alkottak a tanitdhalmazt, és a
2011-es adatokat hasznaltak teszthalmazként. El6szor térbeli, majd idébeli optimalizalast
hajtottak végre, végiil korrelacios analizissel dontotték el, hogy a bemend paraméterek koziil
melyek azok, amelyek ténylegesen fontosak a BOD becslésében. A térbeli optimalizalas
eredményeképpen két modellt kaptak, az egyik modell (GRNN-1) az elsé négy mintavételi
pontot tartalmazza (Bezdantol Backa Palankaig), a masik modell (GRNN-2) pedig az 6todik
allomastol a 17. allomasig tart (Novi Sadtol Radujevacig). Az id6beli optimalizalasnal a
2007-2011 kozotti  iddintervallumot — valasztottdk ki. A bemeneti paraméterek
optimalizalasdnal a GRNN-1 modellbdl hat paramétert, a GRNN-2 modellbdl csak harom
paramétert lehetett kizarni.

Silji¢ Tomi¢ és szerzétarsai (2018b) a Duna szerbiai szakaszan 16vé 17 mintavételi ponton
mért 17 féle bemeneti adatokbol az DO-szintjét becsiilték MLPNN segitségével. Az adatokat
2002 és 2011 kozott mérték, a 2011 év adatai alkottak a teszthalmazt. A Box-Behnken-féle
haromfaktoros haromszintli modszert hasznaltak az adatok térbeli, idobeli optimalizalasara és
a megfelel6 bemeneti paraméterek kivalasztdsara. Az eredményekbdl arra jutottak, hogy két
modellel tudjak leirni a Duna szerb folydszakaszat: az elsé az un. BPNN-UP modell, mely a
fols6 8 allomas adataival (Bezdantdl Zemunig), 12 bemenettel és 7 év adataival vizsgalodik, a
masodik pedig tn. BPNN-DOWN modell, mely a maradék 9 mintavételi pont (Pancevotol
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Radujevacig) 6 éves adatait vizsgalja 11 bemend paraméterrel. Mindkét esetben az utolso,
2011-es ¢év volt a teszthalmaz. Ezen két modell teszthalmazra kapott eredményeit
Osszehasonlitottak egy el6zd cikkiik (Antanasijevi¢ et al., 2014) eredményeivel, ahol 17
allomas 2002-2010 év adataival, és 10 bemeneti paraméterrel vizsgalodtak, és itt is 2011 év
adatai alkottdk a teszthalmazt. Az el6bbi modellel egy hajszalnyival (par szazaddal) jobb
eredményt kaptak az RMSE, R? és MAE vonatkozasaban. Bar mindkét cikkben ugyanazon
foly6szakaszon, ugyanolyan iddintervallumon, és ugyanazoknak az allomdsoknak a mért
adataival vizsgalodtak mégis mas optimalizacios eredményt kaptak, mivel a kimenet (BOD
vs. DO) illetve az alkalmazott modszerek is eltértek.

2.5. A szakirodalomi attekintés o6sszefoglalé értékelése

A kutatasi témakorhoz kapcsolodd szakirodalom tanulményozésa soran attekintettem a
determinisztikus, vizminéség-modellek kialakulasat és fejlodését, illetve a statisztikus
modellekkel egyiitt ezen modellek elényeit és hatranyait. Ezutdn bemutattam a neuralis
halézatok altaldnos tulajdonsdgait, majd példékat adtam a neurdlis haldzatok egyes fajtadinak
sz¢leskorli felhasznaldséara tavak, folyok esetleg tengerek kiillonb6zd vizmindséget jellemzd
paramétereit becsiilve. Ezen alkalmazdsok rdmutattak arra, hogy ezek a modellek nagyon
modelleknek csak bemend adatokra van sziikségiik mindenféle eléfeltétel nélkiil, képesek a
bemend és a kimend adatok kozotti komplex, nem linedris kapcsolatot folismerni, majd a
tapasztalatokat felhasznalva megfeleld modon altaldnositani.

A szakirodalom &ttanulményozasa alapjan megéllapithatd, hogy a neurdlis halok kiilonb6zd
fajtainak alkalmazasa indokolt tobbféle viztestben, tavakban, folyokban vizminéséget
halézatok alkalmazéasa lehetdséget ad arra, hogy ne csak modellezziik a becsiilendd
paramétert, hanem iddbeli vagy térbeli eldrejelzést is adhassunk a tanitohalmaz és a
teszthalmaz megfeleld kivalasztasaval. Ha a mintahalmazt optimalizalni szeretnénk, akkor
lehet6ség van arra, hogy akar a bemené paraméterek halmazat kiilonféle modszerrel, illetve az
adatsorok iddbeli illetve térbeli homogenitasat felfedezve szlikitsiik az eredeti, tobbféle
struktaraj, nagyelemii mintahalmazt azért, hogy még hatékonyabb becslések sziilethessenek.

A dunai és a tiszai vizsgalatoknal példat adtam mind idébeli, mint térbeli eldrejelzésre, illetve
a tiszai és a dunai adatok homogén csoportjait figyelembe véve alkalmazast adtam térbeli
optimalizaciora is. Mig iddbeli eldrejelzésre szamtalan példat talalhatunk, térbeli elérejelzésre
nem igazéan van példa, a tanulmanyozott tudomanyos munkak koziil egy foglalkozott térbeli
elorejelzéssel, két mintavételi pont alkalmazasaval (Ay and Kisi, 2012), folyovizek DO-
szintjét becsiilve (2.1. tablazat). Az altalam tanulméanyozott tudomanyos munkak koziil egy
sem volt, amely térbeli eldrejelzést megvalositva becsiilte volna folyovizek tobb mintavételi

crer

A szakirodalmi attekintés eredményei a dolgozatom célkitlizéseinek véglegesitése soran
felhasznalasra keriiltek.
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crer

Hivatkozas Foly6 fkm Allor,néSOk E\,’ek KiVé!aS.ZtéS Alkalmazott modellek Inp}J tok LSI?/JIgtI)Eb Legjg) bb
szdma | szama mobdja szdma (mg/LY) R
Basant et al., 2010 Gomti 500 8 10 véletlen MLPNN + PLS2 11 1,36 0,74
Singh et al., 2009 Gomti 500 8 10 idGsoros MLPNN 13 1,23 0,76
Bayram és Kankal, 2015 Harsit 143 9 1 iranyitott véletlen | MLPNN + MLR 2 0,94 n.a.
Emamgholizadeh et al., 2014 | Karoon n. a. 8 17 véletlen ANFIS + MLPNN + RBFNN 9 3,15 0,85
Jietal., 2017 Wen-Rui Tang | n. a. 8 5 id6soros SVM + GRNN + MLPNN + MLR 11 0,97 0,86
Ay és Kisi, 2012 Arkansas - 1 8 idGsoros MLPNN + RBFNN + MLR 3 0,55 0,81
Ay és Kisi, 2012 Arkansas - 1 18 id6soros MLPNN + RBFNN + MLR 3 0,22 0,97
Ay és Kisi, 2012 Arkansas n. a. 2 n. a. térbeli MLPNN + RBFNN + MLR 2 0,66 0,85
Antanasijevi¢ et al., 2013 Duna n. a. 1 6 idGsoros MLPNN + RNN + GRNN + MLR 4 0,59 0,87
Antanasijevi¢ et al., 2014 Duna 588 17 9 véletlen GRNN 10 0,87 0,85
Silji¢ Tomié, et al., 2018b Duna 253 8 7 id6soros MLPNN 12 0,81 0,88
Silji¢ Tomié, et al., 2018b Duna 304 9 6 1dOsoros MLPNN 11 0,84 0,86
Wen et al., 2013 Heihe n. a. 3 6 véletlen MLPNN 8 0,46 0,94
Heddam, 2014a Klamath - 1 3 véletlen GRNN + MLR 4 0,69 0,95
Ahmed, 2014 Surma n. a. 4 3 véletlen MLPNN + RBFNN 2 0,47 0,82
Kanda et al., 2016 Nzoia n. a. 5 5 véletlen MLPNN 4 0,59 0,90
Keshtegar és Heddam, 2017 | n. a. n. a. 4 7 véletlen MLPNN + MRSM 4 0,64 0,82
He et al., 2011b DOy, Bow n. a. 2 3 id6soros MLPNN + MLR 2 0,47 0,90
He et al., 2011b ADO Bow n. a. 2 3 id6soros MLPNN + MLR 3 1,22 0,72
Adeniran et al., 2016 Asa n. a. 6 0,5 véletlen MLPNN 15 9,48 0,90
Najah et al., 2014 Johor n. a. 4 10 véletlen ANFIS + MLPNN 4 1,6* 0,96
Najah et al., 2011 Johor n. a. 4 10 véletlen E-ANN + MLPNN + SVM 5 0,35 0,97
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Ertekezésemnek ebben a fejezetében bemutatom a vizsgalandé folyorendszerek homogén
csoportjait meghataroz6é eredményeket €s a kutatasi céljaim megvaldsitasdhoz alkalmazott
modelleket és azok konfiguraciodjait, illetve a vizsgalatok logikai Iépéseit. Ismertetem a
célkitlizésemnek megfelelden a két vizsgalandd folyorendszert, az oldottoxigén-koncentraciod
becslésében 1ényeges szerepet jatszd bemend paraméterek tulajdonsdgait, a becsléseknél
alkalmazott tobbvaltozds linearis regressziot, €s a neuralis halozatok leggyakrabban hasznalt
haromféle fajtajat, majd megadom a modellek hatékonysaganak mérésére szolgald statisztikai
mutatokat.

3.1. A Duna és a Tisza folyo

crer

becsiiltem a mért bemend paraméterekbdl, mellyel legjobb tudomasom szerint ezen folydk
magyarorszagi szakaszan még nem foglalkoztak. A két folyot mas-mas céllal, és més-mas
adatfeldolgozési technikdval vizsgaltam, ami k6zos volt a két vizsgalatndl az a bemend
paraméterek halmaza és az alkalmazott idGintervallum (1998-2003). Mindkét folyd
paramétereinek mért értékeit a VITUKI Kht. (Kdrnyezetvédelmi és Vizgazdalkodasi Kutatd
Intézet Nonprofit Kft) bocsatotta rendelkezésemre, melyek laboratériumai az MSZ EN
ISO/IEC 45001:1990 szabvany, illetve 2001-t61 a MSZ EN ISO/IEC 17025:2001 szabvany
kovetelményeit teljesitették 2005-ig. A vizsgalt idGintervallumon beliil a mérték értékek
ugyanazon technikaval és mérési eszkozokkel lettek meghatarozva. A kapott adatoknak az
utolso hat évével vizsgalodtam, vagyis ezek voltak a legfrissebb adataim.

3.1.1. ADuna

A Duna Eurdpa maésodik leghosszabb folydja a Volga utdn, melynek vizgytjtoteriilete
817 000 km?, és 2817 km-t tesz meg a Fekete-erdétsl (Németorszag) a Fekete-tengerig
(Roménia). A magyarorszagi szakasz 417 km hosszu, ahol az atlagos vizhozam 2 000 m®™. A
magyar-szlovak hatarnél épiilt a Bds-nagymarosi vizlépcsOrendszer, amely nagymértékben
megvaltoztatta a foly6 ezen szakaszat. Ennek eredményeképpen a fdmeder vizhozamanak 80
szézalékat elterelték a szlovak oldalra, és csak mintegy 400 m®s™ vizhozamu szakasz hagytak
meg a magyar terlileten. A foly6 1 806 folyamkilométerénél (fkm) éri el a fomedret (Kovacs
et al., 2015b). Még egy tovabbi emlitésre mélto 1étesitmény is befolyasolja a Duna vizét, ez
pedig a MVM Paksi Atomerdmi (1 525-1 526 fkm), melynek hiitdvize a Dunaba folyik,
ezaltal pedig ha nem is szamottevOen, de noveli a folyd hdmérsékletét, ami csokkentheti a
foly6 oxigénbeoldhatdsagat.

A Duna magyarorszagi szakaszanak fobb természetes mellékfolydi koziil négyet érdemes
megemliteniink a foly6 folyasi irdnyanak sorrendjében: a Raba 27 ms?, a Vag 196 ms?, a
Garam 55 m*s™ és az Ipoly 21 m3s™ vizhozammal; emellett a Sio-csatorna is igen jelentds. Ez
utdbbi egy periodikusan miikodd csatorna vagy zsiliprendszer, amely Balaton vizét vezeti le a
Dunaba, vizhozama nagyban filigg a t6 vizhozamatol. 2001 és 2005 kozott példaul az atlagos
vizhozam csak 20 m®s? volt, mert csak kisebb patakok jarultak hozzd a csatorna
vizhozaméhoz, a Balaton fel6l nem érkezett vizmennyiség.

A Duna magyarorszagi szakaszan 12 mintavételi pont van (3.1. abra). Az elsd, idébeli
elérejelzést megvalositod vizsgalatomhoz ezen allomasok koziil Mohacsot (D11, 1451,7 fkm)
vélasztottam ki, mint “zavartalan” reprezentativ allomast, mivel ezt a mintavételi helyet nem
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befolyasolja egyetlen egy természetes (pl. mellékfolyd) illetve mas, antropogén hatas (pl.
vizerémil) sem. A D11 mintavételi pont Type 6 csoportba tartozik Sommerhauser et al. (2003)
¢és Liska et al. (2015) eredményeinek megfeleléen. A tovabbi két vizsgalt mintavételi hely,
Gy6rzamoly (D2, 1806,2 fkm) ¢és Fajsz (D9, 1507,6 fkm), melyek azonban “zavart”
mintavételi pontoknak vehetdek, az el6z6leg emlitett csoportositas eredménye alapjan a Type
4, illetve a Type 5 csoportba tartoznak. A D2 az els6 mintavételi pont azutan, hogy a Bos-
nagymarosi vizlépcsérendszer alvizi csatorndja ujra kapcsolédik a Duna fomedrével, mig a
D9-es mintavételi pont a Paksi Atomerémil utan az els6 mintavételi pont. A masik, térbeli
elérejelzést megvalodsito vizsgalathoz az Gsszes allomas adataival dolgoztam (3.7.3 pont, 3.13.

abra).
D3 D4
D6 ¢

Dl - Rajka
D7 ¢ D2 - Gyo6rzamoly

D3 - Komarom
@ D4 - Almésneszmély
D5 - Szob
D6 - Budapest
D7 - Nagytétény
D8 - Dunafdldvar
D9 - Fajsz
D10 - Baja
D11 - Mohécs
D12 - Hercegszantd

Vizerému

A

Atomerdmi - Paks

3.1. abra Duna magyarorszagi szakasza (Csabragi et al., 2017a)

3.1.2. ATisza

A Tisza a Duna leghosszabb mell¢kfolydja, Magyarorszdg masodik legnagyobb folyoja.
Vizgytijtoteriilete a Karpat-medence északi része, ¢és egy nagyon fontos 6kologiai folyoso. A
Tisza Ukrajnaban, a Keleti-Karpatokban ered, ¢s a Vajdasag kozepén, Titelnél omlik a
Dunédba. A Tisza vizgyljtoteriilete 157 186 km?, melynek tobb mint harmada
Magyarorszagon talalhaté (mintegy 47.000 km?). A foly6 teljes hossza 966 km (Sakan et al.,
2007), mely o6t orszagon keresztiil folyik (Ukrajna, Romania, Magyarorszag (594,5 km),
Szlovékia és Szerbia. A foly6 atlagos vizhozama nagyon valtozatd, ugyanis Tiszabecsnél a
folyd els6 magyarorszdgi mintavételi pontjanal 226 m3s?, Tiszaszigetnél, az utolso
magyarorszagi allomasnal pedig 805 m’s?t A folyd magyarorszagi mellékfolyoi a folyo
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folyasi iranyanak sorrendjében, zardjelben az atlagos vizhozamuk: Szamos (118 mas'l),
Bodrog (123 m3s™), Sajo (32 m%™), Zagyva (4 m’s™), Kéros (116 m®™) és a Maros
(188 m*s™). Ezek koziil a Zagyva kivételével mindegyik kiilfoldon ered. A mellékfolyok
vizhozamainak értékeibdl kitlinik, hogy a legnagyobb hatisa a Tiszdra a Szamos
mellékfolyonak van, hiszen a Szamos atlagos vizhozama a torkolatnal a Tisza atlagos
vizhozamanak a fele. Természetesen a tobbi mellékfolyo is jelentds valtozéast eredményez a
folyo természetében.

Nemcsak a mellékfolyok, hanem a mesterségesen 1étrehozott 1étesitmények pld. a Tiszaloki
duzzasztomii illetve a Tisza-t6 is megvaltoztatjak a folyd vizmindségét (Kentel és Alp, 2013;
Moreira ¢és Poole, 1993). A Tisza-t6 1973-ban egy mesterségesen létrehozott to, melyet a
vizerdmi részeként létesitették, igy létrehozva Magyarorszag masodik legnagyobb tavat.
Manapsag nagyon népszerii turisztikai célpont és természetvédelmi teriilet. A t6 27 km
hosszu, atlagos mélysége 1,3 m, teljes terlilete 127 km?. Ezen pontszerli behatasokon kiviil
meg kell még emliteni a mezdgazdasagi tevékenységbdl fakado karos tapanyag-bedramlast
(Mander ¢és Forsberg, 2000; Molnar et al., 2011a), illetve a nagyobb varosok (Szolnok,
Szeged) kornyezetszennyezd hatdsai is szamottevdek, melyek karosan befolyasoljak a folyo
vizmindségét. A Tisza folyd magyarorszagi szakaszdn 13 mintavételi pont van, ezen
allomasok mindegyikének adatait folhasznaltam elemzéseim soran (3.2. abra, 3.1. tablazat)

Mintavételi pontok

TO1 - Tiszabecs

TO2 - Aranyosapati

TO3 - Zahony

T04 - Balsa

TOS5 - Tiszalok (duzzasztto telett)
TO06 - Tiszalok (duzzaszto alatt)
TO7 - Polgar

TO8 - Tiszakeszi

T09 - Tiszafiired

T10 - Tiszaug

T1! - Mindszent

TI12 - Tapé (Szeged) @
T13 - Tiszasziget

Tiszaloki
Vizerému

D
50 km
E—

3.2. abra Tisza magyarorszagi szakasza (Tanos, 2017)
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3.1. tablazat Tiszai mintavételi pontok jelolései, foldrajzi paraméterei

Allomas kéd Allomas neve fkm  EOVX  EOVY
T01 Tiszabecs 757 313555 931595
T02 Aranyosapati 668,63 324874 890067
TO3 Zahony 636,8 345788 881408
T04 Balsa 565 317800 836068
T05 Tiszalok (duzzaszto felett)  525,1 300124 819642
T06 Tiszalok (duzzaszto alatt) 523,1 300419 815511
TO7 Polgar 487,2 287048 801740
T08 Tiszakeszi 464,1 272985 796336
T09 Tiszafiired 4335 256591 776155
T10 Tiszaug 266,4 169753 726219
T11 Mindszent 216,2 132631 735619
T12 Tapé 177,5 101759 739083
T13 Tiszasziget 162,5 93990 731637

3.2. Vizsgalt paraméterek

A kapott adatokbol a kovetkezd paraméterek alltak rendelkezésre: vizhozam (m3s'1),
hémérséklet (°C), pH, kalium-permanganitos kémiai oxigénigény (mg LY, ammoénium
(mg L), nitrit (mg L™), nitrat (mg L), ortofoszfat (ng L™), biologiai oxigénigény (mg L™),
oldott oxigén (mg L™), vezetSképesség (uScm™) és klorofill-a (ug L™).

crer

az egyik legfontosabb vizmindségi paramétere és egyben mutatdja a felszini vizek okologiai
egyensulyanak. A DO-szintjének dinamikdja nagyon komplex; fizikai, kémiai és biologiai
folyamatok kolcsonhatasait hordozza magaban (Wang et al., 2003). Oxigén a vizbe
kétféleképpen juthat: a vizben 1évé ndvények fotoszintézése utjan, vagy kozvetleniil a
1égkorbol, ezek az un. oxigéntermeld folyamatok, vagyis oxigénforrasok (Odum, 1956;
Parkhill and Gulliver, 1999; Schurr and Ruchti, 1977). Masfeldl azonban oxigént
fogyasztanak a vizi novények ¢és allatok 1égzésiik folyaman, illetve az aerob
mikroorganizmusok, amelyek oxigént hasznalnak f6l a dekompozici6 folyamata soran
(Areerachakul et al., 2011), ezek az un. oxigénfogyaszté folyamatok, vagyis oxigénnyeldk.
Egy folyo aktudlis oxigénszintje az oxigéntermeld és az oxigénfogyasztd folyamatok kozotti
egyensuly fliggvénye (Heddam, 2014a), annak pontos értéke hiien tiikrozi a természetes vizek
egyensulyat vagy annak hianyat (Ahmed, 2014). A természetes vizek DO-szintje fiigg a viz
hémeérsékletétdl, a viz sotartalmatol és a foldrajzi magassagtol, ha a felszini viz egyensulyi
allapotban van, akkor nagyjabol 5-15 mg L™ kozotti oldott oxigént tartalmaz (APHA, 1998).
Ha a DO-koncentracié egy kritikus szint ald siillyed, akkor az a viz ¢éldvildganak
pusztulasahoz vezethet.

A bemend paraméterek megfeleld kivalasztdsa meghatdrozo jelentdségii a becslési eljarasok
esetén, és nagyban fligg attol, hogy mi a modellek kimenete. Mivel dolgozatomban az

crer

rendelkezésemre all6 paraméterek koziil melyek azok a paraméterek, amelyek jelentdsen
befolyasoljak folyovizek DO-szintjét.
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Az oxigén vizben val6 oldhatosaga er6sen hémérsékletfiiggd: ahogy a viz hdmérséklete (T\y)
nd, ugy csokken a viz oxigén beoldoddsa, azaz a melegebb viznek kevesebb
oldottoxigén-koncentracidja van, mint a hidegebbnek (Bayram et al., 2015). Vagyis a viz
természetes vizek DO-szintjének hémérséklettdl valo fiiggését sok tudomanyos munkaban
érzékenységi vizsgalattal is megerdsitették (Antanasijevi¢ et al., 2014; Rankovi¢ et al., 2010;
Silji¢ Tomi¢ et al., 2018a).

A pH értek egy dimenzid nélkilli szam, amely az adott oldat kémhatasat (savassagat,
minusz egyszeresével adhatdé meg. A szakmai gyakorlatban azonban, a hidrogén- vagy
oxoniumion-koncentraci6 helyett a pH értéket vizsgaljak, azzal szamolnak, ezt a gyakorlatot
kovettem ¢€n is. A savas esok illetve az ipari, €s a kommunalis szennyvizzel valod szennyezés
kovetkeztében a folyovizek pH értéke egyre inkdbb a savas kémhatas felé mozdul el. Ez
viszont karos a mikroorganizmusokra, melyek nagy része igy elpusztul, vagyis folerdsodik a
bakteridlis lebomlas folyamata, ami viszont csokkenti a folyd oxigéntartalmat (Verma és
Singh, 2013). Tehat a természetes vizek pH értéke jo méréfoka a folyok, tavak egészségi
kapcsolatat szamos kutatasi eredményben is megerdsitették (Csabragi et al., 2017a; 2015a;
Rankovi¢ et al., 2010; Silji¢ Tomi¢ et al., 2018a; Wen et al., 2013). Csak e kettd bemen
paramétert (hdmérséklet és pH érték) felhaszndlva végeztek sikeresen DO paraméterre
vonatkozo becsléseket (Bayram és Kankal, 2015).

crer

viz vezetOképessége (EC). Ez a tulajdonsag a viz elektromos vezetOképességét méri, amely
megmutatja azt, hogy a viz milyen aranyban tartalmaz oldott sokat (Akkoyunlu et al., 2011).
Minél kevesebb a viz vezetOképessége €s a hdmérséklete, €s minél nagyobb a 1€gkori nyomas
annal magasabb a viz DO-szintje (Lewis, 2006). Tovabbi nagyon jelentds paraméter a
vizhozam, amely nagy folyok esetében alapvetd fontossagii (Kovacs et al., 2015b; Tanos et
al., 2015).

E négy paraméter mindezek mellett konnyen és gyorsan mérhetd, (Bayram et al., 2015), igy
adatsoraik altalaban kevéssé hianyosak. Ezt a négy paramétert szamosan valasztottak folyok
Eldbbi a Duna szerb szakaszan vizsgalddott e négy paraméterrel, €s ez motivaciot adott arra,
hogy ¢én is kiprobaljam ezekkel a paraméterekkel a vizsgalataimat egy kicsit északabbra a
magyarorszagi szakaszokon. A dunai és a tiszai vizsgalataimhoz is az alabbi paramétereket
valasztottam: vizhozam (Q, m®s™), hémérséklet (T, °C), pH és az elektromos vezetdképesség
(EC, uScm™), melyek kénnyen mérhetd, nem-specifikus, alapparaméterek. A t5bb, mint tiz
bemend paramétert hasznalé modellekkel szemben a kevés, és alapparamétereket hasznald
modellek elénye, hogy a hianyzo, az oldottoxigén-koncentraciéra vonatkozo adatokat
konnyen meg lehet becsiilni ezen paraméterek alapjan (vészhelyzetben, tomeges halpusztulas
esetén is). A vizmindséget tanulmanyoz6 monitoring rendszer konnyebben fejleszthetd, ha az
alapparaméterek nem hidnyoznak.

3.3. Adatok sziirése, elofeldolgozas, korrelacio

A neuralis haloézatok adatvezérelt modellek (3.4.1 pont), ezért olyan bemené adathalmazt kell
biztositani a miikodésiikhdz, amely minden egyes paraméter esetén rendelkezik mért értékkel.
Az adatok szlrése tehat azt jelenti, hogy meg kell vizsgalni az Osszes bemend paraméter
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esetén rendelkezésre all-e a mért adat. A nem mért adatokat nullaval jelolték, ezeket
mindenképpen ki kellett sziirndm. Ha pedig egy helyen is hianyos volt az adathalmaz, akkor
azt az elemet torolni kellett. A neurdlis halozat alkalmazasanal nem feltétel, hogy
ekvidisztansak legyenek az adatok. Adathiany miatt tortént az, hogy példaul az eredeti tiszai
mintavételi pontok koziil Szolnok allomast (335,4 tkm) ki kellett zdrnom a vizsgalatbol, mert
ezen a mintavételi ponton a teljes, vizsgalt idéintervallumon (1998-2003) hianyoztak a viz
vezetoképességére vonatkozo adatok.

A bemend paraméterek és a becsiilt, vizsgaland6 paraméter mért értékei kozott 1évo linearis
kapcsolatokat is fontos feltérképezni a korrelacids egyiitthatd kiszdmitasaval. Az n elemi
mintaban kiszamolt korrelacios egyiitthatdo (r) szignifikancia-vizsgalatahoz a kovetkezo
nullhipotézis - Ho: r=0 - adhatd, az ellenhipotézis pedig azt jelenti, hogy a két paraméter
kozotti  korrelacios  egyiitthatd nullatol  kiilonbozd, tehat 1étezik, szignifikdns. A
hipotézisvizsgalat eredménye fligg a korrelacios egyiitthaté értékétél (r), illetve a
szabadsagfoktol (f=n-2). A szignifikancia kiszamitasahoz a kovetkez6 t-eloszlast statisztikat
érdemes hasznalni:

3.1)

Tehat a képlet alapjan az 6tszazalékos szignifikancia-szinthez (p=0,05), illetve a megfeleld
szabadsagfokokhoz tartozo t-érték ismeretében meg lehet hatarozni azt a Kkorrelacios
egylitthatokra vonatkozo szignifikancia-hatarértéket (|r|), amelytél ha nagyobb a korrelacios
egylitthato, akkor szignifikansnak szamit (4.2.1 és 4.3.1 pontok).

A bemeneti paraméterek altalaban kiilonb6z6 tartomanyokat dlelnek fol. Annak érdekében,
hogy biztositsuk, hogy minden bemend paramétert ugyanolyan mértékben vegyiik figyelembe
a tanitasi folyamat soran, a nyers adatokon - az elsédleges adatsziirésen kiviil - szinte mindig
célszerll valamilyen el6feldolgozast alkalmazni (Maier és Dandy, 2000). Az igy foldolgozott
adatok keriilnek a neuralis halé bemenetére. Az eléfeldolgozas legelterjedtebb formaja a
bemeneti adatok skalazasa, normalizalasa (Dogan et al., 2009). Leggyakrabban a [-1;1] és a
[0;1] intervallumot szokas valasztani.

A masik szokdsos eljaras a standardizalas, ahol valamennyi bemeneti paramétert nulla varhato
értékiivé €s egységnyi szorasuva transzformalunk (Altrichter et al., 2006).

A vizsgalat végén, a kiillonbozo neuralis halozatokkal meghatarozott kimeneteket megfeleld
utofeldolgozassal — az eldfeldolgozas inverzével - vissza kell transzformalni a kivant
eredménybe (3.3. dbra).

nyers " . (re 1. 21 % ; ) )
elofeldolgozas neuralis halo utofeldolgozas
adatok al g > > g —> eredmény

3.3. abra A gyakorlati problémak tipikus feldolgozasi folyamata

3.4. Az alkalmazott modellek

crer

becsiilni tudjam a mért hdmérséklet, a pH érték, a vizhozam és az elektromos vezetoképesség
bemeneti valtozokbol linearis és nemlinearis modellek (MLPNN, GRNN, RBFNN)
segitségével.
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Az utdobbi modellek a mesterséges neuralis halozatok rendszerébe tartoznak, amely a
mesterséges intelligencia (MI) tudoményteriileten beliil az egyik f6 iranyvonalnak, a szamitasi
intelligencianak egy eleme. Mesterséges intelligencidnak egy gép, program vagy egy
mesterségesen létrehozott tudat altal megnyilvanulé intelligenciat neveziink, vagyis kvazi
emberi modon valo cselekvést, gondolkodast jelent, melyet példaul a Turing-teszttel (Turing,
1950) lehet ellendrizni. A szamitogép akkor allja ki a probat, ha az emberi kérdezé néhany
irasos kérdés foltevése utan nem képes eldonteni, hogy az irdsos valaszok embertdl vagy egy
géptol érkeznek-e (Russel és Norvig, 2005).

A mesterséges intelligencia a szamitogép-tudomany jelentds agat képviseli, amely intelligens
viselkedéssel, gépi tanuldssal és gépi adaptacioval foglalkozik. Két f6 irdnyvonala: a
hagyomanyos MI és a szamitasi intelligencia. Az elobbit hivjak még szimbolikus MI-nak,
logikai Ml-nak, legf6képpen a gépi tanulds modszereivel foglalkozik, és a kovetkezd
teriileteket foglalja magaban: szakértéi rendszerek, esetalapu érvelés, Bayes-statisztikan
alapul6 halézatok és viselkedésalapi MI. Az utobbi iranyvonal inkdbb az iteracios fejlodést,
tanuléast helyezi el6térbe, €s puha szamitési technikai modszereket haszndl. Ide tartoznak a
neurdlis halézatok, a fuzzy rendszerek és az evolucios algoritmusok (pld. genetikai
algoritmusok).

3.4.1. Mesterséges neuralis halozatok

A neuralis haldzatokat a természettudomanyi, gazdasagi és a miiszaki tudomanyok teriiletén is
nagyon gyakran alkalmazzak kiilonbozé feladatokra, mint példaul beszéd-, alak- és
karakterfelismerésre, kép- ¢és jelfeldolgozasra, adatbanyéaszatban csoportositasokra,
robottechnikdban szabalyozasokra, meteorologia teriiletén iddjarasi eldrejelzésekre, ipari,
gazdasagi, és pénziigyi folyamatok idObeli eldrejelzéseinek készitésére stb. Ezeket az
Osszetett feladatokat két tipusfeladatra lehet bontani, amely az osztilyozéas (szeparalas) és
fiiggvénykozelités (approximacid). Dolgozatomban az utobbi feladatra hasznaltam a neuralis
halozatokat, tehat idébeli illetve térbeli eldrejelzéseket adtam, vagy csak modelleztem,

crcr

A mesterséges neurdlis halozat az emberi idegrendszer alapjan ihletett gépi tanulo
architektura, szamitasi matematikai modell, amely a biologia rendszerek olyan tulajdonsagait
vette alapul, mint a nagyszamu, de egyenként kicsi alapegységekbdl valo felépités (neuron,
ami az idegsejt €s az Osszes nyulvanyainak egyiittese), valamint ezen egységek kozott 1€vo
sokféle kapcsolatok (szinapszisok) és legfOképp a tanulds képessége. A neuralis halozatok
biologiai analogian alapuld szimulaciok, hiszen a miikodésiik nagyon hasonlit az emberi
idegrendszerbeli neuronok viselkedéséhez. Az idegrendszerbeli neuron részei a sejttest a
sejtmaggal - itt torténik a tényleges feldolgozasa az ingeriileteknek - az inputként szolgald
dendritek, valamint a sejttest feldolgozasanak eredményét mas neuronok felé tovabbitod axon,
mint kimeneti elem. Az axonok ezeket a kimeneti vélaszokat mds neuron dendritjére
tovabbitjak a szinaptikus bunkocskajukon keresztiil (3.4. abra).

A neurdlis hal6zat nem kivanja a jelenséget modellezni, arra torvényszeriiséget megallapitani,
hanem a jelenséget fekete dobozként kezeli és csak a bemend és a kimend adatokat tekinti
(Fazekas, 2013), ezért szokas ezeket a modelleket ,,adatvezérelt modellnek™ (data-driven
model) is nevezni.
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3.4. abra Az idegsejt felépitése (Russell és Norvig, 2005)

A bemend adatokat az X vektor, a mért kimeneti értékeket a v vektor, a becsilt, szamitott
értékeket pedig az y vektor jeldlje. A jelenséget az (x(1), v(1), ... x(N), v(N)) adatok irjik le,
ezen input-output adatokat a statisztikdban mintdknak, a természettudomanyokban pedig
mérési, megfigyelési eredményeknek nevezik. A neurdlis haldzatok irodalmaban ezek a
mintak a tanitdpontok, €s a tanitdpontok alkotjak a tanitdbhalmazt. Amikor elkésziil egy kivant
neuralis halozat, akkor tesztelni kell a halozatot olyan 0j adatokkal, amelyeket még nem
»latott” a modell, ezek a pontok lesznek a tesztpontok, és a beldliik alkotott halmaz a
teszthalmaz. Nagyon fontos ezen halmazok j6 megvalasztasa, hiszen a neuralis halozatok
erssége a jo tanulasi képességben és az adaptacioban rejlik (Jang et al., 1997). A modell a
teszthalmaz pontjaira ad egy becslést, amit dssze lehet hasonlitani a tesztpontok valddi, mért
kimeneteivel és ebb61 k(’)vetkeztetést lehet adni a hél(')zatok hatékonysagara, éltalénosit(')

crer

mutatokat, melyek jellemezni tudjak a modellek hatékonysagat, altalanositd képességét.

A neuron egy informacid-feldolgoz6 egység, a neuralis haldzat alapegysége, a neuronok
iranyitott kapcsolatokkal (szinapszisokkal) vannak Osszekotve egymadssal. Ezeket a
szinapszisokat szamszerUsitett stlyokkal (weight) tudjuk jellemezni (w;), amelyek
meghatarozzak a kapcsolat erésségét és eldjelét, illetve kifejezik, hogy a j-edik egységtol az i-
edik egység felé vezetd kapcsolatrél van szo (3.5. dbra). Az egy neuronbdl allo egységet
perceptronnak nevezziik.

?(x) ’

b

3.5. abra Perceptron felépitése, ahol b a torzitas értéke (bias)
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A tanitds soran minden egyes perceptron a bemeneteinek egy sulyozott 0sszegét szamitja ki
(Russell és Norvig, 2005), majd a kimenetét ugy kapja, hogy ezutdn egy un. ¢ aktivacios
(transzfer) fiiggvényt alkalmaz a kapott 6sszegre:

yi = <P(Z§V=1 wijXx; + b)- (3.2)

Aktivacios fiiggvényként leggyakrabban szigmoid fiiggvényt, tehat S alakt fliggvényt
hasznalnak, melyek koziil a logisztikus fliggvény képlete a kovetkezo:

1

px) = ——2» (3.3)
ahol a>0 konstans, x € R, a=1 esetén a fliggvény grafja az 3.6. abran talalhato.
%1
-I5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5
3.6. abra Logisztikus fiiggvény a=1 esetén
Alkalmazzék még a 1épcsds fiiggvényt is, melynek a képlete és grafja a kdvetkezd:
(1 hax=0
() = {O hax <0 (34)
1,5 -
1
0,5 ;

-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5
3.7. abra Lépcsos fiiggvény

A szakaszonként linearis fliggvény is gyakran szerepel aktivacios fiiggvényként, képlete és
grafja a kovetkezo:

0 ha x<-0,5

o(x)=4x+05 ha -05<x<0,5. (3.5
1 ha x>05
1,5
1
0,5
5 4 3 2 4 0 1 2 3 4 5

3.8. abra Szakaszonként linedris fiiggvény

Ez a harom fiiggvény tekinthetd valdszinliségi eloszlasfliggvénynek is, hiszen mindharom
fliggvény monoton ndvekedd, jobbrol folytonos, és hatarértéke a +oo-ben egy, -oo-ben pedig
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nulla. Aktivacids fliggvényként alkalmazhatéak bizonyos fiiggvények, ha ezen tulajdonsagok
koziil egyet megvaltoztatunk, vagyis ha -co-ben nulla helyett -1 a hatarértéke a fliggvénynek.
Ezen tulajdonsagokat pld. a tangens hiperbolikus (3.9. abra, (3.5)) és az eldjel fliggvény
teljesiti. Bizonyos esetekben viszont ezektdl a tulajdonsagoktol eltérd fliggvényeket is
hasznalnak, mint példaul a linearis fiiggvényt (Haykin, 1999).

p(x) = 1+ez_2x — 1 = tanh(x) (3.6)

1,5 -

0,5

.15 -
3.9. dbra Tangens hiperbolikus fliggvény

A neurdlis hal6zatok adaptiv, tanul6 rendszerek, melyeknek jellemzdje az, hogy nem rogzitett
képességgel rendelkeznek, melyek csak egy adott feladat elvégzésére teszi dket alkalmassa,
hanem képességeiket fejleszteni tudjak, tehat alkalmazkodni tudnak a valtozo
koriilményekhez. A neuralis halézatok tanuldsa dontden az alabbiak koziil keriil ki:

- Ellendrzott vagy feliigyelt tanitas: ebben az esetben a tanitds soran be- és kimenet parokat
taplalunk be a halokba, ezek lesznek a tanitdpontok, majd a kimeneten mért hiba alapjan
ugy modositjuk a halozatot, hogy a szdmitott hiba csdkkenjen, vagyis a tanitas végén a
halézatok egy adott bedllitasa lesz a neuralis halo tudéasa. Ez a tanitasi folyamat altalaban
iteracios algoritmusokkal torténik, a tanitopontok egyenkénti, esetenként tObbszori
folhasznalasaval.

- Nem ellendrzott, feliigyelet nélkiili tanitas: ebben az esetben nem allnak rendelkezésre az
adott bemenetekhez a kivant valaszok, tehat a halozatnak az adott bemeneti adatokbodl
kell valamiféle hasonlosdgot, egyezdséget keresnilik, és ez alapjan megprobaljak
kategorizalni a bemeneti adatokat ugy, hogy koOzben a haldzat képes Onmaga
modositasara, hogy minél sikeresebb legyen ez a folyamat. Emiatt nevezik ezeket a
halozatokat onszervezodo haldézatoknak, ebben az esetben is talalkozhatunk iterativ tanito
algoritmusokkal. Ilyen halozatokra példa a Kohonen-halo (Kohonen, 1995).

A mesterséges neuronok (node), vagy mas néven perceptronok tobbféle haldzati struktiraban
helyezkedhetnek el. A neurdlis halézatok topologidjat daltalaban iranyitott graffal
jellemezhetjiik. A graf csomopontjaiban helyezkednek el a neuronok, mig a kapcsolatokat az
inputok és az outputok kozott a graf élei mutatjak, a bemenettdl a kimenet felé iranyitva
(Altrichter et al., 2006). A neuralis halokat az egyes neuronok kozotti 0sszekottetési mod
alapjan két f0 csoportba sorolhatjuk: eldrecsatolt haldzatokrdl (feedforward networks) és
visszacsatolt halozatokrdl (recurrent networks) beszélhetiink. Az eldrecsatolt halozat azt
jelenti, hogy a jel balrdl jobbra aramlik, azaz egy adott rétegbeli neuron bemenete a tdle balra
lévé rétegbeli neuron kimenete lesz (Fazekas, 2013), vagyis a halozat grafelméleti

crer

reprezentalo graf viszont rendelkezik hurokkal, erre példa az RNN modell.
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Az elbrecsatolt halozati struktaran beliil az ellendrzott, felligyelt tanitast (tanitoval torténd
tanitas) megvalosité haromféle neurdlis halozattal vizsgdlodtam (MLPNN, RBFNN, GRNN).

3.4.2. Tobbrétegii perceptron

A mesterséges neuralis halozat tipusai koziill az MLPNN modell az, amelyik a leggyakrabban
haszndlatos, a legjobban kutatott alap neuralis haldzat. A modell fejlodésében az igazi attorést
az jelentette, amikor felfedezték a modell tanitisara szolgaldo eljarast, a hiba-
visszaaramoltatasi algoritmust 1986-ban (Rumelhart et al., 1986). Azota a neuralis halozatok
elmélete és alkalmazasai hatalmas fejlodést produkaltak (Fazekas, 2013). Ezt a fejlodést
elosegitette az is, hogy matematikailag bebizonyitottdk, hogy a szabvanyos tobbrétegii
elérecsatolt halézatoknak tetszdleges folytonos fliggvényre vonatkoz6 univerzalis
approximator-képessége van (Hornik et al., 1989). Az univerzalis approximator-képességhez
a haldzatnak legalabb egy nemlinearis fliiggvényt felhasznalo réteggel kell rendelkeznie.

Az MLPNN modell ugy épiil fol, hogy a neuronok, perceptronok rétegekbe szervezddnek,
mely rétegek neuronjai csak a szomszédos rétegek neuronjaival vannak kapcsolatban, viszont
rétegen belill illetve a tavolabbi rétegek kozott nincs kapcesolodéds. A két szomszédos réteg
kozott teljes kapcsolat van, vagyis minden neuron a rétegen belill Gssze van kotve a
szomszédos réteg Osszes neuronjaval. Az MLPNN modellnek éltaldban harom rétege van: a
bemeneti réteg, a rejtett réteg, amelybdl tobb is lehet, illetve a kimeneti réteg (3.10. abra).

bemeneti réteg rejtett réteg kimeneti réteg
b,=bias
Wf,i
E:I—: )fk ‘[\J_,:bias

wnk

i=1-10l, n-ig j=1-10l, k-ig

Bemenet végigaramlasa (elorefelé) >
Hiba visszaterjesztése (hatrafel¢) ------------------ -

3.10. abra Az MLPNN sematikus abraja (Csabragi et al., 2017a)

A modell tréningezése a hiba-visszaterjesztéses iteracios algoritmussal torténik, melynek két
Iépése van. Az els6 1épés eldrefelé, balrol jobbra torténik, amelynek folyaman a bemenet (X)
végigaramlik a halozaton, eléri a kimeneti réteget, ahol kiszamitasra keriil a modell outputja
(Yy). Ezutan a mért érték és a becsiilt érték kiilonbségébdl ki lehet szamitani a hibat (&), és
elkezdédik az algoritmus masodik 1épése, ami mar visszafelé, jobbrol balra torténik
(Emamgholizadeh et al., 2014). Ennek soran a kezdéértékekrdl indulo sulyok (w;j) értéke ugy
fog valtozni, hogy minél kisebb legyen a hiba. Az algoritmusnak ez a két 1épése egy
korforgast ir le, melynek soran az adatok egyszer végigdramolnak a rendszeren. Egy ilyen
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korfolyamatot epochnak neveziink. Az algoritmus akkor fog megallni, hogyha az elért hiba
egy elére megadott hibahatar ala csokken. Ha tal kicsire valasztjuk a hibahatart, akkor nagyon
nagy lesz a futdsi id6, ez pedig problémét okozhat. Ezt a problémat ,taltanitdsnak”,
Htulilleszkedésnek™ hivjak, amikor a tanitéhalmaz elemei ,talillesztettek” lesznek, vagyis a
halézat a tanitohalmaz elemeinek egyéni sajatossdgait tanulja be, elveszitve ezzel az
altalanosito-képességét (Maier és Dandy, 2000). Ez azt jelenti, hogy a tanitbhalmazra kapott
hiba elkezd csokkenni, mig a fiiggetlen, a tanitds folyaméan nem fo6ldolgozott teszthalmaz
elemein elért hiba néni kezd. Ezt a jelenséget elkeriilni tobbféleképpen lehet:

1. keriilni kell a tal bonyolult hal6zatok alkalmazasat ,,regularizacio” (egyetlen rejtett réteg és
azon beliil viszonylag kevés neuron hasznalata (Karul et al., 2000), illetve a tanitohalmaz
mintaszamanak csokkentése)

2. csokkenteni kell a futasi id6t, az algoritmus megallitasara (stopping criteria) tobbféle
lehetdség 1étezik:

a) az epochszam rogzitése (értekezésemben az epochszamot ezerre allitottam, mint pld.
Dogan et al., 2009), vagyis ha mar legalabb ennyiszer végigaramlottak az adatok a
rendszeren, akkor az algoritmus megall.

b) a hibahatar csokkentése (Basant et al. 2010).
c) ateljesitmény minimalis gradiensének rogzitése (Wen et al., 2013).

d) értékeld készlet (kalibrald vagy validalohalmaz) alkalmazasa: A tanitbhalmaz egy részét
elkiilonitve folyik a tanitas, amelynek soran a kiértékeld készletre szamitott hiba el kezd
csokkenni, majd egy bizonyos futasi id6 utan néni kezd, ekkor kell megallitani a tanitéast
(Altrichter et al., 2006.).

A modell tréningez6 algoritmusa (a hiba-visszaterjesztéses iteracidos algoritmus) nagyon
érzékeny a sulyok kezdeti értékeinek megvalasztasara (Kim és Kim, 2008). MATLAB
kornyezetben a stlyok kezdeti értékeinek megvalasztasa alapértelmezésben Nguyen-Widrow
algoritmussal torténik (Nguyen és Widrow, 1990; Pavelka és Prochazka, 2004), ami
alapértelmezésben [-1;1] kozott vesz ol kezdeti értékeket, és mivel ezek a kezdeti
sulytényezOk minden futdsndl mas-mas értéket vesznek fol, igy a modell kimenete
ugyanolyan bedéllitadsoknal is més-mas érték lesz. Egyik lehetséges megoldas ezen probléma
kikiiszobolésére a stlyok kezdeti értékének futtatas eldtt valo rogzitése, fixalasa, amit Khalil
¢s szerzOtarsai (2012) és Palani és szerzdtarsai (2008) alkalmaztak is, vagy ha nem is lesz fix
a kezdeti érték, le lehet sziikiteni az alapértelmezett intervallumot (Bayram és Kankal, 2015).
A masik Ut, amit a dolgozatomban alkalmaztam, hogy tobbszor futtatom a halokat ugyanazon
beallitasokkal. A dolgozatomban az MLPNN-vel valé futtatasokat a dunai adatokra
ugyanolyan beallitasok mellett tobbszor végeztem el, minden esetben hatvanszor, hogy ki
tudjam kiiszobolni a stlyok véletlenszerien moddszerrel meghatirozott inicializalasabol
fakado kiilonbségeket (4.1.3 pont). Ezt a megoldast alkalmaztak az orvostudomany teriiletén
is, amikor is csipOprotézis-beiiltetésen atesett emberek sziikdos adathalmazat vizsgaltak, és
tobb ezerszer futtattdk az MLPNN-t, hogy pontosabb eredményt kapjanak (Shaikhina és
Khovanova, 2017).

A hiba visszaterjesztéses algoritmust tobbféle eljaras is megvalosithatja, én ezek koziil a
Levenberg-Marquardt eljarast alkalmaztam (Marquardt, 1963). Egy rejtett réteget
valasztottam ¢€s a rejtett réteg aktivacios fliggvénye a tangens hiperbolikus fiiggvény volt, a
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kimeneté viszont a linearis fliiggvény. A rejtett rétegben 1év0 neuronok szdmat minden egyes
MLPNN modellel szamitott eredménynél megadom.

3.4.3. Radialis bazisfiiggvényes neurdalis halozatok

A radialis bazisfiiggvényes neuralis halozatokat eldszor Broomhead és Lowe (1988) illetve
Poggio és Girosi (1990) vezették be a neuralis hal6zatok irodalmaba. Az RBFNN modell egy
ellendrzott tanitdst megvalositod eldrecsatolt neurdlis halozat, amely harom réteget tartalmaz:
egy bemeneti, egy rejtett és egy kimend réteget (3.11. abra). Az RBFNN halozatnak van egy
nagyon nagy elénye az MLPNN-hez képest, mégpedig az, hogy nem ragad bele egy lokalis
minimum kdrnyezetébe, megprobalja a globalis minimumot elérni (Haykin, 1999).

f(D)=exp(-D/27"), ahol D= ., (w,x)

bemeneti réteg rejtett réteg kimeneti réteg

b=bias

i=1-t6l, n-ig | j=1-16l, k-ig
3.11. abra Az RBFNN sematikus abraja (Csabragi et al., 2017a)

Az RBFNN modell tréningezése két kiilonallo, egymastol fiiggetlen szakaszra bonthatd. Az
elsd, a k-kozép moddszer, ami a klaszterezés standard eljarasa, melyet a bemend adatokra
alkalmazunk azért, hogy meghatarozzuk a rejtett réteg radialis bazis fiiggvényeinek
kozéppontjait (Kim és Kim 2008), vagyis a modell rejtett rétege Onszervez6dd réteg. Az
RBFNN rejtetett rétegében mindig radidlis bazis fiiggvények lesznek az aktivacios
figgvények. A radidlis bazisfiiggvények (RBF) {o(|[x —x;]):i = 1,2, ..., N} alaka
fiiggvények, ahol ||.|l az euklideszi normat jeloli. Ez az elnevezés arra utal, hogy az
alapfiggvény (@(||x — x;]|)) az x; kozéppontbdl kiindulva sugar iranyban valtozik (Fazekas,
2013). A rejtett rétegek sulyai lesznek a radidlis bazis fliggvények kozéppontjai (w;), illetve
az euklideszi normat kifejtve az alabbi jel6lést vezetem be (Antanasijevi¢ et al., 2014
nyoman):

2
— N
D; = \/Zi=1(wij - xi) ) (3.7)
ahol az N a bemeneti réteg neuronszama, x; pedig a bemenet vektor i-edik koordinataja.

Az RBF fiiggvények koziil leggyakrabban a Gauss-féle bazisfiiggvény hasznalatos, ami az
alabbi alakba irhat6:
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D
f(Dj) = exp (— ﬁ) (3.8)
ahol oegy pozitiv, rogzitett paraméter, a tovabbiakban szigma-faktornak nevezem.

A masodik szakasz mar ellen6rzott tanitast valdsit meg, hiszen a kimeneti réteg és a rejtett
réteg kozotti sulyokat illetve a torzitas értékét ugy hatdrozza meg a tanito eljaras, hogy minél
kisebb legyen az atlagos négyzetes hiba, ami a mért és a becsiilt kimenet értékekre vonatkozik
(Gourine et al., 2012). A MATLAB koérnyezetben a newrb beépitett fiiggvény hasznalatakor
nemcsak a sulyokat és a torzitas (bias) értékét, hanem a rejtett rétegben 1év6 neuronok szamat
is valtoztatja a modell tanitdeljarasa. A tanité algoritmus indulasakor nemcsak szigma-faktort
lehet megadni - ha nem adjuk meg, akkor egy alapértelmezett értékrdl indul, (ez altalaban
egy) - hanem az elérend6 hibahatart is. A modell tanitoeljarasa soran egyesével noveli a rejtett
rétegben 1év0 neuronok szamat addig, amig vagy eléri a kivant hibahatart, vagy pedig a
maximalis neuronok szamat, ami normal esetben a mintaszdmmal egyezik meg (Demuth és
Beale, 2000). A kimeneti réteg a rejtett rétegben 1évé RBF fiiggvények linearis kombinaciodjat
allitja eld, hiszen a kimeneti réteg aktivacios fliggvénye a linearis fiiggvény (Emamgholizadeh
etal., 2014), azaz

Y =3, wif(D;)+b, (3.9)

ahol w a rejtett réteg és a kimeneti réteg sulyvektora, K a rejtett rétegben 1év6 neuronok szama,
b a torzitas értéke.

A rejtett rétegben 1év6 neuron szamat és a hozzatartoz6 szigma-faktort minden RBFNN
modellel kapott szdmitasi értéknél megadom.

3.4.4. Altalinos regressziés neurdlis hdlézatok

Az altalanos regresszios neuralis haldzatot elészor Specht vezette be 1991-ben az MLPNN
modell egy lehetséges alternativajaként (Specht, 1991). A GRNN modell tulajdonképpen egy
modositott formaja az RBFNN-nek (Kim és Kim, 2008). A GRNN modell egy ellenérzott
tanitast végrehajto ,.egyutas” neurdlis halozat, amely azt jelenti, hogy a modell
tréningezéséhez nincs sziikség iterdcios eljardsra, hiszen a bemeneti adatok csak egyszer
aramolnak végig a rendszeren €s ezutdn mar meg is sziiletik a modell kimenete, emiatt a
modell tréningezési ideje meglehetésen rovid (Wasserman, 1993). A GRNN modell egy
négyrétegli, eldrecsatolt neurdlis halozat, egy bemeneti réteggel, egy mintaréteggel, egy
Osszegzd réteggel és egy kimeneti réteggel rendelkezik (3.12. abra). A bemeneti rétegben 1évo
egységek szama megegyezik a fiiggetlen paraméterek szamdval, a mintarétegben 1évo
neuronok szdma pedig azonos a tréningezé mintaszammal. A bemeneti és a mintaréteg kdzotti
tanitds megegyezik az RBFNN modell bemeneti ¢és rejtett réteg kozotti tanitassal, hiszen a
GRNN modellnél is a Gauss-féle radidlis bazisfiiggvény az aktivacios fliggvénye a
mintarétegnek. Eltérden a tobbi neuralis halozattol, a GRNN modellezésénél a tanitd
paramétereket nem kell inicializalni csak a szigma-faktort vagy mas néven az 0Osszes
paraméter savszélességét kell kiszdmitani (Hanna et al., 2007). Tehat a GRNN modell
tanitdsakor meg kell adni a szigma-faktor értékét, hiszen ez az egyetlen ,,ismeretlen”
paramétere a modellnek, melyet vagy manualisan, vagy pedig egy iteracios eljarassal érdemes
meghatarozni. Altalanossagban a szigma-faktor optimélis értéke kozel van nulldhoz
(Antanasijevic¢ et al., 2014).
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f(D)=exp(-D/25"), ahol D= %], (w,-x)’

bemeneti réteg mintaréteg 0sszegzo réteg kimeneti réteg
W, | Ws =y. 2
] 8 :Z’jf/ Y jf(D /)
. 1 y(x)=s/d
i \g 0
—4:- ™ 9 |
W, i Wdzl d:Zj:/ f (D J)
I, i=1-10l, n-ig| B [-10], k-ig

3.12. abra A GRNN modell sematikus abraja (Csabragi et al., 2017a)

Az Osszegz0 rétegben 1évé neuronok szama eggyel tobb a kimeneti neuronok szamahoz
becsiilom, tehat egy kimenettel dolgozom, ezért az Gsszegzd rétegben két neuron van: az
egyik az S-0sszegzé neuron, a masik D-0sszegzé neuron. Az S-0sszegzO neuron és a
mintaréteg neuronjai kozotti stlyok megfelelnek a mintahalmazhoz tartozd mért értékekkel
(Vj), a D-6sszegz6 neuron és a mintaréteg neuronjai kozotti silyok értéke viszont egy. Vagyis
az S-0sszegzO neuron a mintaréteg kimenetének sulyozott 0sszegét, a D-0sszegzd neuron
viszont a mintarétegek kimenetének ,,sulyozatlan” §sszegét allitja elo:

S =Xy f(Dy). (3.10)

D =30, f(D)). (312)

ahol K a mintaréteg neuronjainak szama.

Végiil a kimeneti réteg ugy allitja elé a modell becsiilt kimeneti értékét, hogy az S-6sszegzd
neuron kimenetét osztja a D-0sszegz6 neuron kimenetével (Hannan et al., 2010). A GRNN
modellel szamitott eredményeknél a szigma-faktort minden esetben ko6zlom. Mindhdrom
neuralis halozatot MATLAB kornyezetében futtattam.

3.4.5. Tobbvaltozos linearis regresszio

A legegyszeriibb, leggyakrabban hasznalt linedris modszer a tobbvaltozos linedris regresszio,
amely feltételezi, hogy a fliggd valtozo és a fiiggetlen valtozok kozotti kapcesolat linearis, és a
fiiggetlen valtozok egymastdl nem fliggnek, a reziduumok (hibatagok) normalis eloszlast
mutatnak, és nem korreldlnak sem egymassal, sem a fliggetlen valtozokkal. A becslési eljaras
alapja a legkisebb négyzetek moddszere (Draper és Smith, 1981; Reddy, 2011), a fiiggd
paramétert a fliggetlen paraméterek linearis fiiggvényeként fejezziik ki:

y = Bo + P1x1 + Pax; + -+ Bix; + &, (3.12)

ahol a y a fliggd valtozo, a x; a fliggetlen valtozo, a [y a regresszios konstans, a f-k pedig a
fiiggetlen valtozok egyiitthatdi €s € a regresszids egyenes hibatagja.
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A modellbe bevont fliggetlen valtozok szamanak novelésével valoszinlileg a becslés josdga
nem romlik, igy azt hihetnénk, hogy a legjobb modellt minél tobb fliggetlen valtozo
bevonasaval kapjuk meg. Ezzel szemben az optimdlis modell 1étrehozasahoz meg kell
hatdroznunk azon fliggetlen valtozok minimalis korét, melyek még érdemi hatassal vannak a
fiiggd valtozora, vagyis szignifikansak, erre ad segitséget a modell hipotézisvizsgalata.

A tobbvaltozos statisztikai modell esetében a hipotézisvizsgalat két kérdésre keresi a valaszt:

1. A valtozok egyiittesen kielégité modon magyarazzak-e a fiiggd valtozot? A nullhipotézis
(HO) ebben az esetben az, hogy a fiiggetlen valtozok egyiitthatoi (5-K) mind nullak, vagyis
hogy a modell egészében rossz. Az ellenhipotézis (H1) pedig az, hogy a fliggetlen valtozok
egyiitthatoi kozott 1étezik legalabb egy, ami nem nulla, tehat a modellt egészében el kell
fogadni az adott szignifikancia-szinten. A vizsgalatot F-probaval szokas elvégezni, és az
adott F-szignifikancia érték alapjan eldonthetd, hogy a regresszios modell érvényes-e.

2. A fuggetlen valtozok j6 magyarazd valtozok-e a regressziés modellben? A nullhipotézis
ebben az esetben az, hogy az adott fiiggetlen valtozo egyiitthatoja () nulla, azaz az adott
valtozo tetszOleges valtozasa nem befolyasolja a fliggd valtozot. Az ellenhipotézis ellenben
az, hogy az adott valtozo egyiitthatoja () nullatol kiilonb6zé. A hipotézis tesztelésére t-
probat szokas alkalmazni minden egyes paraméterre kiilon-kiilon. A t-értékekhez tartozo p-
érték (empirikus szignifikancia-szint) esetében ez azt jelenti, hogy ha a nullahoz kozeli,
0,05 alatti p-értékek esetén - 5 %-0s szignifikancia-szint esetében - a nullhipotézist
elutasitjuk, az ennél nagyobb értékeknél pedig a nullhipotézist elfogadjuk.

El6szor a tanitohalmazra alkalmaztam a modellt, megnéztem, hogy a modell szignifikans-e
(F-szignifikanciaja), majd az egyes fliggetlen paramétereknek megvizsgaltam a p-értékét, és
dontottem arrdl, hogy az adott paraméter szignifikans-e a modellben. Késébbiekben csak a
szignifikans valtozok keriiltek felhasznalasra, ezekkel adtam becslést a teszthalmazra, és
szamoltam ki a becslés josagat jellemzd statisztikai mutatokat (4.1.1 pont). A megmarado
paraméterek listdjat minden MLR eredménynél kozlom.

3.4.6. Kombinalt klaszter- és diszkriminancia-analizis

»A csoportositas (klasszifikacid) egy altaldnosan haszndlt modszer a modern kutatasban.
Gyakran felmeriil kérdés, hogyan lehet meghatarozni a lehetd legnagyobb még homogén
csoportokat. Ennek sziikségessége felmeriilhet a mintavételi pontok szamanak
csokkentésében, példaul azért, hogy azoknak a szdmat informacioveszteség nélkiil
csOkkentsiik, vagy kisebb alrendszereket vizsgalhassunk.

A csoportositas tobbféleképpen végezhetd el. Egyik lehetdség manudlisan, ami alatt értjiik a
szakmai kutat6i tapasztalatot illetve ismeretet, a masik bizonyos modszerek felhasznaldséaval,
amelyek lényegében a klaszteranalizis kiilonboz6 tipusait jelentik. A klaszterezés soran
mindig nehéz szembesiilni a dontéssel, hogy a csoportokat 6ssze kell-e vonni, vagy éppen szét
kell-e osztani. Ugyanakkor ez minden csoportositas kulcsfontossagi eleme (Anderberg,
1973). Kiilongsen fontos ez a tény, a leggyakrabban hasznalt hierarchikus klaszteranalizis
esetében (HCA; Day és Edelsbrunner, 1984).

Barmely kapott csoportositas validalasra szorul, hiszen a kapott csoportok Iétezését
valamilyen hipotézis vizsgalati eljarassal ,,igazolni” kell. E célra megfelel6 modszer a hazai
gyakorlatban nagyon ritkan, mig a nemzetk6zi gyakorlatban is kevéssé gyakran hasznalt
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modszer a diszkriminancia-analizis (Borbas et al., 2014), amelynek részletes leirasa
megtalalhaté Duda és szerzétarsai (2000) és McLachlan (2004) miiveiben.

A linearis diszkriminancia-analizis (LDA) Iényege, hogy az egyes megfigyelések
csoportositasa utan kapott halmazokat (fliggd valtozd), a mért paraméterek (fiiggetlen
valtozok) legjobb linedris kombinacidjaval képes megkiilonboztetni. Az igy kapott halmazok
hipersikokkal lesznek elvalasztva. A diszkriminancia-analizis eredményeként a Szeparald
hipersikok altal helyesen klasszifikalt megfigyelések %-at kapjuk. Amennyiben a csoportok
egymast atfedik akkor egyes megfigyeléseket tobb csoportba osztani nehezebb, mint csak
né¢hany csoportba. Ennek kovetkezménye, hogy az LDA 4ltaldban tobb megfigyelést
csoportosit helyesen, ha a csoportok szama kisebb. Ez a tény a validalasi folyamatot még
nehezebbé, illetve problematikusabba teszi homogén csoportok keresésekor.

Mintavételi helyek vizsgdlatakor milyen eldnnyel jar, ha a mintavételi helyek homogén
csoportjait meg tudjuk hatarozni?

- részletesebb és lokalizalt informacidt nyerhetliink egy kornyezeti rendszerrdl (pl. egy
adott rendszer kisebb 1éptékii egységeiben torténd hattérfolyamatok keresése esetén)

- meghatarozhatoak a térben elhelyezkedé homogén csoportok

- egy mar meglévé és miikddd monitoring rendszer Ujrakalibraldsa, ez potencialisan
koltségesokkentést jelent, informécio-csokkenés nélkiil

Az altalanos kérdés végeredményben az, hogy mi alapjan valasszunk a lehetséges
csoportositasok koziil ugy, hogy a kapott csoportok homogének legyenek, és mindezt ugy,
hogy errdl objektiven donthessiink. Erre ad vélaszt az uj modszer, ami biztositja a homogén
csoportositast, ez pedig a Combined Cluster and Discriminant Analysis (CCDA). A modszer a
mintavételi helyek homogén csoportjait talalja meg, melynek elemei azonosak és nemcsak
hasonloak. (Ezekrdl feltételezhetd, hogy ugyanazon folyamatot figyelik meg). A moédszer
sz¢élesebb korben is hasznalhatd, mas megfigyelések ismert szarmazasi hellyel szintén
vizsgalhatok CCDA segitségével, a modszer részletes leirasa a Kovacs et al., (2014) cikkben
talalhato.” (Kovacs, 2015).

CCDA modszer alkalmazasa a Dunan

A Dunara vonatkoz6 CCDA vizsgalat szerint az adott 12 mintavételi pont 9 homogén
csoportba bonthaté (Kovacs et al., 2015a), melyek koziil 7 darab egytagi csoport (D1, D2,
D3, D4, D5, D8, D9), egy darab kéttagn (D6 és D7) és egy darab haromtagi (D10, D11 és
D12) (3.13. abra).
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3.13. abra CCDA altal meghatarozott homogén csoportok a Dunan (Kovacs et al., 2015a)

CCDA modszer alkalmazasa a Tiszan

A tiszai mintavételi pontok bemend adatainak térbeliségét folhasznalva a bemend adatokat
csoportokba rendeztem, hogy ezaltal a modellek hatékonysagat noveljem, igy térbeli
optimalizaciét végeztem. A kombinalt klaszter- ¢s diszkriminancia-analizis (CCDA)
modszerrel vald csoportokba rendezés eredményét hasznaltam fol (Tanos et al., 2015) az 1998
¢és 2003 kozott vizsgalt idészakban, mely ramutatott, hogy a Tisza vizsgalt 13 mintavételi
pontja 10 homogén csoportba sorolhatd. Ezek k6zott harom olyan csoport volt megfigyelhetd,
amelyek két-két mintavételi pontot tartalmaztak (3.14. abra, és 4.12. abra beépitett térképei), a
tobbi csoport egyelemti. Vagyis a folyo folsé szakaszan a T03-T04 alkot homogén csoportot,
a kozépso szakaszon a TO7-TOS8, az als6 szakaszon pedig a T11-T12 allomasok tartoznak
homogén csoportba. A mintavételi pontok kozotti strukturalis kiilonbségek meghatdrozasara a
CCDA modszert alkalmazva a mintavételi pontok kozotti kiilonbségek is ki lettek szamitva
(3.2. tablazat). Az azonos szinnel jelolt allomasok, és a negativ kiilonbségértékek jelolik a
homogén csoportba val6 tartozast. E paronkénti vizsgalatok megerdsitették azt az eredményt,
miszerint TO3-T04, TO7-T0O8 és T11-T12 mintavételi pontok homogén csoportot alkotnak
(3.14. abra). Ramutattak arra is, hogy a két végpont (TO1 és T13) kozott a legnagyobb a
kiilonbség (40%, 3.2. tablazat).
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Mintavételi pontok

TO1 - Tiszabecs
T02 - Aranyosapati
T03 - Zahony

T04 - Balsa

TS5 - Tiszalok (duzzaszto felett)
TO6 - Tiszalok (duzassztd alatt)

TO7 - Polgar
TOS - Tiszakeszi
T09 - Tiszafiired
TI0 - Tiszaug
TI1 - Mindszent

TI2 - Tipé (Szeged)

T13 - Tiszasziget

A Vizerdmi

a) homogén csoportok jelolése

LDA kiilonbségek (%)

b) szomszédos allomasok kozti kiillonbségek

3.14. abra CCDA modszer eredményei a Tiszan (Tanos et al., 2015)

3.2. tdblazat CCDA-val kiszamitott kiilonbségek a tiszai mintavételi pontok kozott

CCDA|T01 TO02 [FT08'" T04 T05 T06 W07 T08 T09 T10 [ 'Til T12 Ti3
TO1

T02 (0,19

TO3 (0,27 0,04

T04 |0,30 0,06 [ il

TO5 (0,33 025 024 0,23

TO6 (0,31 0,23 021 025 0,04

TO7 (0,34 0,23 023 023 0,10 0,07

TO8 |0,33 023 0,22 0,21 0,10 0,05 [EENELN

TO9 (0,35 029 027 025022 0,11 0,11 0,12

T10 (0,38 0,33 028 028 0,27 0,17 0,17 0,19 0,05

Tl (0,40 0,34 031 0,33 0,31 0,20 0,18 0,19 0,03 0,01

T12 [0,37 0,30 025 0,25 0,20 0,10 0,12 0,09 0,06 0,05 [P

T13 [0,40 0,33 031 029 0,30 0,24 018 0,19 0,16 0,13 0,10 0,08

3.5. Box-and-whiskers plot diagramok

A leir6 statisztikakat grafikusan is megjelenitik, az tgynevezett box—and-whiskers plot—
okban (3.15. abra), ahol a boxok (dobozok) felsé hatara a fels6, als6 hatara pedig az also
kvartilist jeloli, ezek kiilonbsége pedig az interkvartilis terjedelem. A fekete vizszintes vonal a
dobozon beliill a median. A doboz tetejébdl és aljabol kiallo fiiggbleges vonal (whisker)
végpontjai a 1,5-szeres interkvartilis terjedelmet adjak meg. Ha adott mért érték a 1,5-3—
szoros interkvartilis terjedelmen beliil van, akkor kiugro (jele: ©), ha a 3—szoros interkvartilis
terjedelmen is kiviil esik, akkor extrém értéknek tekintendd (jele: *).
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3.15. abra Box-and-whiskers plot diagramok

3.6. A kiértékelés modszere

Az alkalmazott modellek teljesitményének értékeléséhez négy statisztikai mutatot hasznéaltam
fol, melyek a kovetkezdek: atlagos négyzetes hiba négyzetgyoke (RMSE), atlagos abszolut
hiba (MAE), determinécios egyiitthatd (R?) és a Willmott-féle egyezési index (IA). Az egyes
statisztikai mutatok képletei a kovetkezoek:

1
RMSE = \/Zz?ﬂ(vi — % (3.13)
1
MAE = ; 71'1=1|vi —_ yilv (314)
2 B -0 i)
= it i) Ein, (=) (3.19)
n )2
IA=1-— i=1(vi—y) .16)

~lyi-vl+vi-9]]%’

ahol n a bemend mintak elemszama; és v;j és y; a i-edik mért és a becsiilt kimeneti adatok, a v
és a y ezen mért adatok atlagat fejezi ki.

A determindcios egyiitthato (RZ) a Pearson-féle korrelacios egyiitthatd négyzete, értéke nulla
¢és egy kozé esik. Az illeszkedés annal jobb, ha értéke minél kozelebb van 1-hez. Az R? két
valtozo (becsiilt €s mért adatok) kozotti kollinearitast vizsgalja, konnyen belathatd, hogy ha a
vi=Ay;+B (A nem nulla és B barmilyen érték, és minden i esetén), akkor R’=1. Ha az A értéke
nullatol eltérd, egytdl (idedlis érték) kiillonbozd barmilyen nagyértékii rogzitett konstans
minden 1 esetén, vagy ha B is egy, nullatdl (idealis érték) kiilonb6zd, nagyon nagy szam,
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akkor is magas R*-et kapunk. Tehat a determinacios egyiitthato nem érzékeny az A és a B
értékeinek valtozasara. Az IA statisztikai mutatd bevezetése (Willmott, 1981) fejlddés volt a
determinécios egyiitthatoval szemben, hiszen ezt a hatranyt sikeriilt kikiiszobolni az 1A
mutatonal. Egy masik nagy hatranya még a determinacids egyiitthatonak, hogy tulsdgosan
érzékeny a kiugro, extrém adatokra, vagyis ha bekeriil egy-két ilyen mért érték az
adathalmazba, akkor indokolatlanul magas R?-et kaphatunk a képletbl ereds
kiilonbségnégyzetek miatt, holott a modell nem biztos, hogy elég hatékony. Sajnos ez a
hatrany az IA mutatonal is tapasztalhat6 (Legates és McCabe, 1999).

A modellek teljesitményének pontos vizsgalatahoz sziikség van legaldbb egy, dimenzio
nélkiili, az illeszkedés josdgarara vonatkoz6é mutatd vagy egy relativhibat ado statisztikai
mutaté (pld. IA és R?) mellett legaldbb egy, dimenzidval rendelkezd atlagos eltérést kimutatd
statisztikai mérészam (pld. RMSE, MAE) hasznalatara is (Legates és McCabe, 1999). A
legtobb tudomanyos munkdban az abszolat hibamutatd (pld. RMSE, MAE) értékét mindig
meg szokas adni €s ez a mérvado, vagyis ezen statisztikai mutatd segitségével lehet a
legjobban a becslési hibat szemléltetni, ez hordozza legtobb informacidt a becslésrol, masik
elénye, hogy a mértékegysége megegyezik a kimenet dimenzidjaval. A kiilonb6z6 modellek
Osszehasonlitdsakor az RMSE mutatot vettem elsddlegesen figyelembe a szakirodalmi példak
alapjan.

3.7. A vizsgalatok logikai 1épései
3.7.1. Idébbeli eldrejelzés oldottoxigén-koncentrdaciora a Dundan

A dunai idébeli eldrejelzéseket négy kombinacioban végeztem el, eldszor egyediil vizsgaltam
Mohacs, Fajsz és Gy6rzamoly adatait, mely kombinaciokat a konnyebb értelmezhetdség miatt
Ca, Cg, C¢ jeldltem. Végiil a negyedik kombinacidban egyiitt vizsgaltam a harom mintavételi
pont Osszes adatat, ez pedig a Cp kombinacio lett.

A teljes adathalmazt kétfelé bontottam: a 2003-as év adatai keriiltek a teszthalmazba (26 db
minta minden egyes mintavételi helyen), és a 1998-2002 év kozotti adatok a tanitdbhalmaz
elemei lettek (128 db minta a D11 esetén, 125 db minta a D9 allomasnal és 130 db minta a D2
mintavételi pontnal). Tehat a dunai vizsgdlatoknal iddébeli eldrejelzést valdsitottam meg.
Ennek pontossagat ugy ellendriztem, hogy rendelkezésre alltak a 2003-as év pontos, mért
adatai is, igy pedig tudtam hibat szamolni.

Mindegyik kombinaciéban négyféle modellel dolgoztam, a tobbvaltozos regresszios modellt
(MLR) alkalmaztam, és haromfajta neuralis halozatot: Tobbrétegli Perceptront (MLP), a
Radialis béazis fiiggvényes neuralis halézatot (RBFNN), illetve az Altalanositott regresszios
neuralis halézatot (GRNN). Ugyananndl a kombinacional mindegyik modellnél ugyanazt a
tanito és teszthalmazt alkalmaztam.

3.7.2. Térbeli eldrejelzés és optimalizacio oldottoxigén-koncentrdaciora a Tiszdan

Az alkalmazott adathalmaz, a tanitohalmaz és a teszthalmaz kivalasztasanak modszere alapjan
harom konfiguraciét alkalmaztam a Tiszai adatokon. Minden konfiguracié soran arra
torekedtem, hogy a tanitd és a teszthalmaz kozelitse a 2/3-1/3 aranyt az Gsszehasonlitas
vegett.

Az els6 konfiguracioban (1. Tisza-konfiguracid, jelolése: TCI1, 3.3. tablazat, 4.12a abra
beépitett térképe) a Tisza folyo teljes adathalmazat véletlenszeriien valasztottam szét tanito €s
teszthalmazra, ebben az esetben a folyd teljes magyarorszagi szakaszara (594,5 fkm)
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modelleztem az DO paramétert. A kivalasztast haromféleképpen végeztem el, a véletlenszam-
generator kiilonboz6 inicializald értékekeivel. Az els6 esetben (TC1-A) a 800-as alapértékkel
inicializaltam, a masodik esetben (TC1-B) a 2000-es érték volt a véletlenszam-generator
kezddértéke, az utolsd esetben (TC1-C) pedig 1000 volt ez az alapérték. Ezen kombinaciok
koziil a legjobban teljesité modell lesz tulajdonképpen a referenciamodellem, amihez a masik
két konfiguracioé eredményeit hasonlitom.

3.3. tablazat A tiszai konfiguraciok, beallitasok €s albeallitasok leirasa

TC1 TC2 TC3
Adathalmaz teljes teljes 3-3 mintavételi pont
)
)
\g Az adat,hélmaz’ Négy szomszédos Adathalmaz: két homogén
50 a tanito- es , . , . £ ey
=) , allomas a allomas ¢és folyasiranyban
= teszthalmaz véletlen i N ;
S e L teszthalmaz utanuk jové szomszédos
N> kivalasztasanak . , , .
] elemei allomas adatai
modszere
N ) Négy szomszédos , , ,
A= A modszer v , ) Harom allomas
= , 3 kezdoérték allomas ., ,
S alkalmazasa ., ) kivalasztasa
M kivalasztasa
:g
:F: nincs nincs A tanito- és teszthalmaz
2 definialasa
>
Esetek szama 3 4 9
TC3-A#l, TC3-A#2,
TC3-A#3, TC3-B#1,
Jelglesek 1L TCLB, TC2ATCZB, 03 By TC3-B43

TC1-C TC2-C,TC2D 103 cm TC3-CH2

TC3-C#3

A masodik konfiguracioban (2. Tisza-konfiguracio, jelolése: TC2, 3.3. tablazat, 4.12b abra
beépitett térképe) a 13 mintavételi pontbol 4 szomszédos allomés adatai keriilnek a
teszthalmazba, a maradék 9 mintavételi pont adatai alkotjak a tanitbhalmazt. A 13 allomast
azért osztottam szét 9-4 aranyban a tanit6 illetve a teszthalmazba, hogy tartani tudjam a kb.
2/3-1/3-o0s folbontasi aranyt. Ennél a konfiguracional mar térbeli elérejelzést valositottam meg

crer

iranyitottan, mintavételi pontonként valasztottam ki a tanito és teszthalmazokat.

Végiil a harmadik konfiguradcioban (3. Tisza-konfiguracio, jeldlése: TC3, 3.3. tablazat,
4.12c abra beépitett térképe) 3-3 mintavételi pont adatait dolgoztam fel ugy, hogy
folhasznaltam az azonositott homogén csoportok mintavételi pontjait (3.14. abra). Mivel e
homogén csoportok nagysdga nem tette lehetdvé, hogy tisztdn homogén szakaszon
dolgozzam, ezért a harom kivalasztott mintavételi pontok kozil ketté egy homogén csoport
elemei voltak. A harmadik, folyasiranyban szomszédos allomas pedig ezektdl kiilonb6zo
tulajdonsagu, inhomogén mintavételi pont volt. Ilyen lehetdség a csoportositas alapjan harom
volt, igy harmadik a konfiguracion beliil harom beallitas volt lehetséges. Tehat a T03-T04-
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TO5 mintavétel pontok esetén (A bedllitas, jelolése TC3-A) a TOS allomas volt inhomogén
tulajdonsagu a TO3 és a T04 allomasok altal alkotott homogén csoporttal szemben, a T07-
TO8-T09 allomasok esetén (B bedllitas, jelolése: TC3-B) viszont a T09 volt kiillonb6zd
struktirdju a TO7 és a TO8 mintavételi pontok alkotta homogén csoporthoz képest. Az utolso
esetben, a C beallitasnal (jelolése: TC3-C, T11-T12-T13 allomasok) a T13 mintavételi pont
struktirdja kiiloniilt el a T11 és a T12 éallomasok altal meghatarozott homogén csoporttol.
alkalmazott modellek eredményeit, ekkor kapom meg az albeallitasokat (pld. TC3-A#1).
Ennél a konfiguracional térbeli optimalizaciéo (2.4.3 pont) valdsult meg, hiszen sziikebb
mintahalmazon vizsgalodtam hatékonyabban. Ugyanakkor térbeli eldrejelzést is kaptam a

c sy

A harom konfiguracion beliil az egyes beallitasokat a konfiguracio jele (TC1, TC2 vagy TC3)
¢s egy kotdjel utan egy betlivel (A, B, C vagy D), illetve ¢és albeallitasokat, amennyiben
vannak (pld. TC3 konfiguracio esetén) betii##szam kombinaciojaval jeloltem (pld. TC3-B#3).

3.7.3. Térbeli elorejelzés és optimalizacio oldottoxigén-koncentrdciora a Dunan

Az alkalmazott adathalmaz, a tanitohalmaz ¢és a teszthalmaz kivalasztasanak modszere alapjan
kettdé konfiguraciot alkalmaztam a dunai adatokon. Mindkét konfigurdci6 sordn arra
torekedtem, hogy a tanito és a teszthalmaz kozelitse a 2:1 aranyt az dsszehasonlitds végett. Az
elsé konfiguracioban (1. Duna-konfiguracio, jelolése: Dgr) a folyd teljes adathalmazat
véletlenszerlien vélasztottam szét 2:1 aranyban tanité és teszthalmazra, ebben az esetben a
A kivalasztast a véletlenszam-generator egy meghatarozott inicializalo értékekeivel (2000)
végeztem el. Ez a modell (Dgr) lesz a referenciamodell és a kapott eredmények pedig a
referenciaértékek.

A masodik konfiguraciéban a CCDA modszerrel a folydra kapott csoportositds eredményeit
folhasznalva egy beallitds vizsgalata volt lehetséges (3.13. abra), hiszen a folyon csak két
darab tobbelemii homogén csoport van, és az egyik, a haromelemi homogén csoport adataival
valo vizsgalatot nem tudtam elvégezni, mert a folydsiranyban szomszédos alloméas mar a
szerb teriiletre esik. Eszerint a D6, D7 ¢és D8 alloméasok (Budapest, Nagytétény ¢&s
Dunaf6ldvar) adataival végeztem el a vizsgalatot haromféle albedllitast alkalmazva. E16szor a
D6 és a D8 allomasok adatai (Da), majd a D7 és a D8 allomasok adatai (Dg) alkottak a
tanitohalmazt, végiil pedig a D6 és D7 mintavételi pontok adatai (Dc) voltak a tanitohalmaz
elemei.

Mind a Tiszdra mind a Dundra megvaldsitott térbeli elérejelzés és optimalizacido és a
referenciamodellek esetén mindegyik konfiguracidban haromféle modellel dolgoztam, a
tobbvaltozos regresszios modellt (MLR) alkalmaztam, és kétfajta neurdlis halozatot: a
Radialis béazis fiiggvényes neuralis hilézatot (RBFNN), illetve az Altalanositott regresszios
neuralis halézatot (GRNN). Az MLPNN modellt nem alkalmaztam a térbeli elérejelzésre és
optimalizécidra, mivel a dunai adatokra megvalositott idObeli eldrejelzéses vizsgalatoknal azt
tapasztaltam, hogy ez a modell kevéssé ad megbizhatd eredményt, és nagyon iddigényes az
Osszes beallitas hatvanszori allando futtatasa (4.1.3 pont).
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3.8. A vizsgalatok folyamatabraja

crer

paraméter segitségével. Mindkét folyonal az alkalmazott iddintervallum a kapott adatok
legfrissebb adatai, a 1998-2003 év kozotti idészak volt.

A dunai adatokra megvaldsitott oldottoxigén-tartalomra vonatkozo idébeli elérejelzésnél a
célkitizésemnek megfeleléen azt vizsgaltam, hogy mennyire fligg a becslés attol, hogy a
mintavételi pontot érik-e antropogén hatasok vagy nem. Erre volt lehetdségem, hiszen a Duna
magyarorszagi szakaszan két erdmi is taldlhatd (3.1. abra). Ennek a kérdéskornek a
vizsgalatahoz négy kombinaciot (3.7.1 pont) alkalmaztam.

A tiszai vizsgalatokat harom konfigurdcidban (3.7.2 pont) végeztem el, ahol az elsd
konfiguracio tulajdonképpen egy referenciamodell, amihez a tobbi konfiguracié eredményét
hasonlitottam. A Tisza folyd magyarorszagi szakaszdnak nagyon heterogén volta miatt
(jelentésen eltéréek a bemend paraméterek ill. az oldott oxigén is, 4.7a abra, 4.6. tablazat)
érdemes volt megvizsgalni a folyd egyes szakaszait, és ezekre jellemzéseket adni, ezért
szliletett meg a masodik konfiguracid. A térbeli jellemzés mellett a becslés hatékonysagan is
szerettem volna javitani a tanitohalmaz adatstruktirajanak vizsgélatdval, igy jott létre a
harmadik konfiguracio, ahol térbeli optimalizaciot is alkalmaztam.

A dunai térbeli elérejelzés és optimalizacid esetén egy referenciamodellt illetve egy olyan
konfiguraciét készitettem, ahol harom allomas adatait vizsgaltam, melynél két allomas
homogén, a harmadik pedig veliik szomszédos inhomogén allomas volt. A cél itt is a
tanitbhalmaz leghatékonyabb adatstruktirdjdnak meghatdrozédsa volt. A kutatdmunkdm
vizsgalatainak konfiguracioi, beallitasai és céljai a kovetkez6 folyamatabran (3.16. abra)
figyelhetéek meg:
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Vizsgalatok
Térbeli elorejelzés a Tiszan Térbeli elorejelzés a Dunan

1. 2.
Konfigu- Konfigu-
racio racio

Idébeli elorejelzés a Dunan

4. 1. 2. 3.
Kombi- Konfigu- Konfigu- Konfigu-
nacio racio racio racio
Mohacs,
Fajsz véletlen térbeli térbeli
Gyérza- kiva- elérejel- optima-
moly lasztas zés lizacio

3.
Kombi-
nacio

1.
Kombi-
nacio
véletlen térbeli
kiva- optima-
lasztas lizacio

Gyorza-

Mohacs moly

ANN

haté- A folyo
konysa- A folvé adat-

génak terbenl [l Strokti
novelése létreho- szaka- rajanak

MLR- zdsa, szainak v
hez amihez a JEI NS hirom
képest tobbi zése beallitas
zavart és konfigu- négyféle és 9
zavarta- raciot beallitas albealli-
lan hasonli- alapjan
allomas tom

esetén

ANN ANN ANN

haté-
konysa-
ganak
novelése
MLR-
hez
képest
Zavart
allomas
esetén

haté- haté-
konysa- konysa-

ganak ganak
novelése novelése

A folyo
adat-
struktu-
rajanak
amihez a ViZ§ga-

létreho-

zasa,
MhL R- MLR-
(SY4 h
> ez
LGua képest
Zavarta-
lan zavart

allomas allomas
esetén esetén

ek lata egy
konfiqu- beallitas

récif)t és 3 albe-
hasonli- allitas
tas tom alapjan
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3.16. abra A vizsgalatok folyamatabraja
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Ebben a fejezetben a célkitlizéseknek megfeleléen a Duna és a Tisza folyd mintavételi pontjain a
linearis és a neuralis halozatokkal kapott becsléseknek ¢és azok kiértékeléseinek,
Osszehasonlitdsainak bemutatdsara keriil sor. Eldtte ismertetem a becslési eljarasokat
megvalositd modellek alkalmazdsi modjait, illetve szemléltetem a Duna és a Tisza folyd
mintavételi pontjain mért mintahalmazok jellemzdit.

4.1. Becslési eljarasokat megvalosité modellek alkalmazasai
4.1.1. MLR alkalmazasa

Minden létrehozott tobbvaltozos linearis modell 1étezését sziikséges F-probaval tesztelni, amit
megtettem, igy példaul Mohacs adataira, a tanitdhalmazra vonatkoztatva (Ca kombinacio) kapott
MLR1-el jelolt modell, amit négy fiiggetlen valtozoval hoztam létre szignifikdns, hiszen az
F-teszt eredménye 8,3E-19 volt. Vagyis az igy kapott MLR1 modell létezik, azonban a
modellben szereplé paraméterek egylitthatoit vizsgalva (p-érték) arra jutottam, hogy két
paraméter (a vizhozam és a vezet6képesség) 5%-0s szinten nem szignifikans, azaz e paraméterek
egytitthatoja nem létezik, vagyis az MLR1 modell hatékonysagat ¢ paraméterek nem novelik.
Tehat a vizhozam és a vezetoképesség paraméterek nem szignifikansak ebben a modellben, mert
p-értékiik nagyobb, mint 0,05 (4.1. tablazat). Annak ellenére, hogy a tudomanyos gyakorlatban
altalaban e korlatokat nem veszik figyelembe (Akkoyunlu et al., 2011; Antanasijevi¢ et al., 2013;
Ay és Kisi, 2012; He et al.,, 2011b) sziikségesnek tartottam az MLR2 modell felallitasat a
kérdéses paraméterek nélkiil. Tehat egy masik modellt hoztam 1étre, amit MLR2-vel jel6ltem.

4.1. tablazat MLR modellel szamitott egyiitthatok és hibdk a Ca kombinacid esetén

Els6 eset - MLR1 Masodik eset - MLR2
Standard
Koefficiens hiba p-érték | Koefficiens Standard hiba p-érték
(Konstans)| -30,25 6,23 3,54E-06]| -35,46 4,75 1,2E-11
RF 0 0 0,34 - - -
Tw -0,22 0,04 4,78E-09 -0,18 0,02 1,62E-18
pH 5,66 0,65 1,73E-14 5,91 0,59 1,2E-17
EC -0,01 0 0,17 - - -

A masodik esetben, a vizhozam és a vezetOképesség nélkiill az MLR2 modell is szignifikans
(3,25E-20). A két fliggetlen paraméter p-értéke 0,05 alatt van, ezért ez a két paraméter
szignifikans, tehat ebben az esetben a modell, és a modell paraméterei is léteznek. A (4.1)
egyenlet irja le az oldott oxigén, mint fliggd paraméter és a hdmérséklet és a pH, mint fiiggetlen
paraméterek kozotti kapcsolatot:

DO = —0,18T, + 5,91 - pH — 35,46. (4.1)

Ezt az egyenletet alkalmaztam a teszthalmazra, és az igy kapott RMSE érték 2,03 mg L™, a
determinacios egyiitthato pedig 0,4 volt (4.4. tdblazat, els6 sor). Ezt a mddszert alkalmaztam az
Osszes dunai kombindacidra és a tiszai konfiguraciokra is.

4.1.2. Eldfeldolgozasok ésszehasonlitasa
Ahhoz, hogy a neuralis hal6zatok a tanitasi folyamatuk soran minden bemend paramétert

ugyanolyan mértékben vegyenek figyelembe a nyers adatokon szinte mindig célszerti valamilyen
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eléfeldolgozast alkalmazni (3.3 pont). Mohacs mintavételi pont adataival (Ca kombinacidban),
GRNN modellt hasznalva 6tféle eléfeldolgozéas eredményét ismertetem a teszthalmazra — 2003-
as adatok — vonatkoztatva (4.1. abra, 8.2. tablazat). Ezen eredményekbdl latszik, hogy - bar
csekély kiilonbséggel - a standardizalas volt a leghatékonyabb modszer a Ca kombinacidban a
kiilonboz6 intervallumokra vald normalizalasokkal szemben. gy minden egyes kombinacional,
konfiguracional, ahol neuralis halozatokat alkalmaztam, standardizaltam a bemend adatokat, és a
vizsgalat végén visszatranszformaltam a kimenetet az eredeti tartomanyba (3.3 pont, 3.3. abra).

1,49 - - 073

148 RMSE -#—R2

1,47 - 072
H.': 1,46 - o7t
o 145 -
E 1,44 - - 0,70 Gy
%)

1,43 -
= - 0,69
0 1,42 -

1,41 - 068

1,40 -

1,39 . . . . 0,67

standardizalas [-1;1]-re valé [-0,9;0,9]-re [0,1;0,9]-re [0;1]-re valod
norm. valé norm.  val6 norm. norm.

4.1. abra El6feldolgozasok 6sszehasonlitisa GRNN modellel Ca kombinacioban
4.1.3. MLPNN modellel valo becslés uj modszere

Mint azt a MLPNN modszer leirasaban bemutattam (3.4.2 pont), a modell sulytényezdinek
inicializalasa véletlenszerlien torténik, ezaltal a modellel kapott végeredmény ugyanolyan
beallitasok mellett méas-més érték lesz. Annak érdekében, hogy megragadjam e jelenséget
ugyanazon beallitasokkal futtattam az MLPNN modszert, igy megvizsgalhattam, hogy ezek a
véletlen inicializalo értékek milyen mértékben befolyasoljak a modellel kapott eredményeket.
Elso kozelitésben 60 db tesztfutast (ahol minden futasnal az epochszam 1000, a rejtett rétegben
1évé neuronszam pedig 6t volt) végeztem azonos beallitdsokkal a Ca kombinaciora (Mohacs
adatai) vonatkozoan. Az eredmény ramutatott arra, hogy jelentds eltérések adodhatnak az egyes
megfigyelések becslése soran, melyek minden bizonnyal az inicializalo értékek kiilonbségeibol
fakadtak. Az egyes megfigyelésekre kapott becsiilt oldott oxigén értékeket box-and-whiskers
plot diagram segitségével abrazoltam (4.2. abra). A legnagyobb kiilonbségek a 14. minta
becslése sordn voltak tapasztalhatdak, amikor a legalacsonyabb becsiilt érték 8,39 mg Lt volt, a
legnagyobb 20,01 mg L™ (amig a mért érték 17 mg L™ volt) (4.2. abra).
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4.2. abra MLPNN-nel val6 60 futtatds eredménye a Ca kombindciora (Csabragi et al., 2017a)

A jelentds kiilonbségek ramutattak arra, hogy az MLPNN halot nem elegend6 egyszer futtatni,
mert ebben az esetben az eredmény félrevezetd lehet. Az MLPNN hal6 e tulajdonsaga kezelhetd
azzal, ha - a mar eleve iteralt — futasokat tovabbi iteracionak vetjiik ala. Ez az ismételt iterativ
megkozelités megalapozottnak bizonyult, mert ezzel a megkozelitéssel kezelhetéek az MLPNN
modell egy-egy futdsabol ado6dd kiugré eredmények. Tehat abban az esetben, ha nem
alkalmazom az ismételt iterdlt futtatast véletlenszerien fogadhatok el akar kiugrdéan rossz
eredményeket is.

Az MLPNN moédszer hatvanszor ismételt iterdlt futtatasa (4.2. dbra) ramutatott arra, hogy a
véletlenszer inicializalo eljaras miatt, azonos beallitas mellett is jelentds kiilonbségek lehetnek
az eredményekben. A témaban sziiletett korabbi tudomanyos miivek tobbsége e jelenségtdl
eltekintettek (Dogan et al., 2009; Kuo et al., 2007; Rankovi¢ et al., 2010; Singh et al., 2009;
Talib és Amat, 2012), bar Palani et al (2008) egyféle megoldast adott a problémara. Shaikhina és
Khovanova (2017) viszont modszeresen alkalmaztak az MLPNN iteralt futtatasat. Tovabbiakban
ezt az iterdlt megkdzelitést alkalmaztam az MLPNN halo futtatdsakor, de ez a modszer jabb
kérdéseket vetett fol.

Meg kellett vizsgalni, hogy ezt a plusz iteracids lépést milyen szempontok szerint célszerti
elvégezni. Ezt kivantam meghatarozni a kdvetkez6 vizsgalat soran, amelyben az iteraciok szamat
20 és 200 kozott minden 1épésben tizzel noveltem ugyanazon beallitdsok mellett. Ezaltal a
teszthalmaz minden egyes megfigyelésére 20, 30, 40,..., 200 becslést hoztam létre, melyeket
megfigyelésenként 1) atlagoltam, illetve ii) a becslések medianjat hasznaltam a validaciohoz. Az
igy kialakult idésorokat (atlag és median alapjan) hasonlitottam a teszthalmaz mért idésorahoz és
képeztem az RMSE értékeket (4.2. tablazat).

Jogosan felmeriild kérdés, hogy a két eljards koziil (atlag, medidn) melyik hasznalata
javasolhat6? A vizsgalat eredményeinek alapjan megallapitottam, hogy az atlaggal szamitott
idésorokkal kapott RMSE értékek kissé valtozékonyabbak a mediannal kapott idésorok RMSE
értékeikhez képest, tehat ahogy az varhatd volt a median kevésbé érzékeny az esetleges kiugro
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becslésekre. Mindazonaltal a két megkozelités altal kapott RMSE értékeket atlagolva a medianos
megkozelités nagyjabol egytized mg L™ -rel gyengébb eredményt hozott. Végiil a doktori
munkamban és a tovabbi vizsgalatok soran a becslések atlagat tekintettem mérvadonak, ugyanis
altalanossagban az atlagot szokas hasznélni, és jol lathatd, hogy nagy iterdciészamndl az atlag
lényegesen jobb eredményt is ad a medianos megkdzelitésnél.

Doktori munkamban a hatvanas iteracios 1épést valasztottam ki, ugyanis €z az iteraciészam
biztositotta azt, hogy a futasi id6 ne 1épje tul a kezelhetetlen tartomanyt, valamint azt is, hogy az
MLPNN moddszer bemutatott pontatlansagait kikiiszobolje. Ennél az iteracioszamnal a kapott
RMSE érték 1,57 mg L™ volt, amely lényegében az atlaggal kapott RMSE eredményeinek
atlagaval volt egyenl6 (4.2. tablazat).

4.2. tablazat Atlaggal vagy mediannal kapott idésorok RMSE értékei iteracioszam fiiggvényében

Futasok szama /

RMSE [mg L] Atlag Median
20 1,77 1,70
30 1,65 1,70
40 2,20 1,67
50 1,49 1,70
60 1,57 1,67
70 1,63 1,71
80 1,43 1,68
90 1,52 1,69
100 1,70 1,69
110 1,65 1,71
120 1,55 1,68
130 1,42 1,70
140 1,53 1,68
150 1,55 1,71
160 1,56 1,68
170 1,52 1,70
180 1,43 1,69
190 1,40 1,69
200 1,48 1,70

Atlag 1,58 1,69

Ezutan az 0j modszer alkalmazasaval teszteltem az MLPNN modell teszthalmazra vonatkozo
teljesitményét a rejtett rétegben 1évé neuronszamok fiiggvényében a Ca kombinacié esetén.
Megvizsgaltam az MLPNN modell teljesitményét 2 és 9 neuron kozott (4.3. abra), melynek az
eredménye az volt, hogy a tesztel halmazra vonatkoz6 RMSE monoton csokkent 2 és 5 kozott,
majd monoton nétt 5 és 9 kozott. A legkisebb RMSE értéket 5 neuron esetében kaptam a teszteld
halmazra. Jelen paraméterkdrre az 5 neuronos beallitas adja legpontosabb MLPNN becslést.
Ezért a tovabbiakban az MLPNN 5 neuronos, 60-szor iteralt eredményét értékeltem Ki, és
hasonlitottam 0ssze a tobbi modell teljesitményével (4.4. abra).
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4.3. abra MLPNN futtatasa esetén a teszthalmazra kapott RMSE értékek (Csabragi et al., 2017a)

A rejtett rétegben alkalmazott neuron szamot illetéen Fletcher és Goss (1993) szerint a neuron
szamnak 2*I*%+0 és 2*I+1 kdzottinek kell lennie, ahol az I a bemend paraméterek szdma, az O
pedig a kimend paraméterek szama. Ez jelen esetben azt jelenti, hogy az optimalis neuron
szamnak 5 és 9 kozott kell lennie a rejtett rétegben, ami a Ca kombindacio esetén teljesiilt is.

4.1.4. RBFNN és a GRNN modellel valo becslés

Az RBFNN hal6 teljesitménye azonos adathalmaz esetében kizardlag a szigma-faktor értékétol
fiigg, hiszen a newrb beépitett fliggvény addig noveli a rejtett rétegben 1évé neuron szamot,
amig az elére megadott MSE értékét megkapja, vagy pedig eléri a maximalis neuronszamot, ami
alapértelmezésben a bemenet mintaszamaval egyezik meg. A teszteld halmazra (Ca kombinacio)
kapott RMSE értékét néztem a szigma-faktor fliggvényében, amelyet 0,02 kezddértékrol
inditottam egészen a 3 értékig. Azt tapasztaltam, hogy kezdetben erdteljesen csokkent az RMSE
értéke, majd enyhe emelkedés utdn elérte a minimumot 0,26-n4l, itt az RMSE értéke 1,65 mg Lt
(4.4. tablazat) lett. Majd ismét kicsit noni kezdett, és 0,68 szigma-faktor érték utan az RMSE
konstans értéket (2,01 mg L'l) vett fol (4.4. dbra) egészen a vizsgalt intervallum f6ls6 hataraig. A
rejtett rétegben 1évé neuron szam a 0,26-0s szigma-faktornal 18 volt.
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4.4. abra RBFNN futtatasa esetén a teszthalmazra kapott RMSE értékek (Csabragi et al., 2017a)

A GRNN modell alkalmazédsanal kizardlag az altalanos, minden paraméterre alkalmazhato

szigma-faktor értékétdl fiigg azonos adathalmaz esetén a modell teljesitménye, igy fontos feladat

az optimalis szigma-faktor meghatarozasa. A teszteld halmaz RMSE értékét vizsgaltam a

szigma-faktor fiiggvényében 0,02-t61 3-as értékig (4.5. abra). ElGszor erételjes csokkenés

mutatkozik egészen a minimalis értékig, ahol a 0,3-as szigma-faktor értéknél a teszteld halmazra
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vonatkoz6 RMSE a 1,42 mg L™ értéket veszi ol (4.4. tablazat), majd ezutin fokozatosan,
egyenletesen né az RMSE értéke.
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4.5. abra GRNN futtatasa esetén a teszthalmazra kapott RMSE értékek (Csabragi et al., 2017a)

4.2. Oldottoxigén-koncentraciéra vonatkozo idébeli elorejelzés a Dunan
4.2.1. A dunai allomdsok mintahalmazai

A mindharom mintavételi pontnal mért adatok leird statisztikai (4.3. tablazat, ahol az r a bemend
paraméterek és a DO kozotti korrelacios egyiitthatd) illetve box-and-whisker diagramok (8.1.
abra, az elkészitett abra forraskodjat is tartalmazza az M3-as melléklet) ramutatnak arra, hogy a
relativ szords alapjan a legvaltozékonyabb paraméterek a vizhozam és a homérséklet, a
legstabilabb paraméter viszont a pH. A becsiilni kivant oldottoxigén-tartalom kozepes
valtozékonysagot mutatott, hasonloan a vezetdképességhez. Az is lathato, hogy Mohécs és Fajsz
mintavételi pontok adatai kozott kis kiilonbség van (Kovacs et al., 2015a), mig Gy6rzamoly
allomas adatai nagyon eltérnek az el6z6 allomasok adataitél. Mindez nem meglepd, hiszen
GyOrzamoly €s Mohacs kozott tobb mint 298 fkm van. A kiilonbséget jol mutatja a vizhozam
atlagértéke, mely Gyb6rzamolyndl majdnem 20%-kal, mig az atlaghdmérséklet kozel tiz
szazalékkal kevesebb, mint Mohacsnal.
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4.3. tablazat Mohacs, Fajsz ¢és GyOrzamoly adatainak alapstatisztikaja a teljes vizsgalt
id6intervallumra (1998-2003)

Allomas er,]ta- Paraméter| Max Min Atlag Szoras Rel’atrlv
zam szOras
Q 5400 910 2363,19 979,18 0,41 -0,16
Tw 25,9 0,2 12,84 7,42 0,58 -0,29
D11 154 pH 8,75 7,8 8,24 0,22 0,03 0,33
EC 530 272 377,62 58,98 0,16 0,25
DO 17,7 6,8 11,04 1,80 0,16 1
Q 5310 920 2346,74 939,77 0,40 -0,08
Tw 25,2 0,2 12,49 7,50 0,60 -0,34
D9 151 pH 8,85 7,75 8,26 0,26 0,03 0,25
EC 525 256 371,30 57,31 0,15 0,27
DO 15,5 7 11,20 1,60 0,14 1
Q 5130 618 1940,58 770,25 0,40 0,16
Tw 22,8 0 11,59 6,48 0,56 -0,58
D2 156 pH 8,9 7,02 8,13 0,27 0,03 0,08
=C 560 294 370,56 48,71 0,13 0,42
DO 14,03 5,76 9,82 1,54 0,16 1

Mohacs mért paramétereinek sztochasztikus kapcsolatait megvizsgalva lathatd, hogy az oldott
oxigén negativan korreldl a vizhozammal és a hdémérséklettel. A legjelentdsebb linearis
kapcsolatban az oldott oxigén a pH-val van, a korrelacids egyiitthatd (r) esetiikben 0,33, amely
figyelembe véve az adatsorok hosszat (154 adat) szignifikans ([r>0,16). Fajsz és Gy6rzamoly
allomasokon mért oldott oxigén és a tobbi bemend paraméterek kozotti korrelacids egyiitthatokat
tekintve az latszik, hogy mindkét allomas esetében az oldott oxigén a hdmérséklettel van a
legjelentdsebb linearis kapcsolatban (-0,34 és -0,58), ugyanakkor Gydérzamoly esetében az oldott
oxigén €s a pH kozotti korrelacios egyiitthato igen alacsony (0,08), ami nem szignifikéans, hiszen
kisebb, mint 0,16.

4.2.2. Modelleredmények mind a négy kombindciora

Mind a négy kombinaciora a modellteljesitmények a tanitdbhalmazra vonatkozdan a mellékletben
(8.1. tablazat) érhet6ek el, a teszthalmazra vonatkozoan pedig a 4.4. tablazatban talalhatoak. A
tablazat ,,Jellemzok”™ sora tartalmazza azokat a bemend szignifikans paramétereket, melyek az
MLR becslésben részt vettek, az MLPNN esetén a rejtett rétegben 1évé neuronszamot, valamint a
GRNN ¢és az RBFNN modellnél az alkalmazott szigma-faktort, végiil zarojelben az utdbbi
neuralis halézati modell esetén a rejtett rétegében 1év0 neuronok szamat. Néhany tablazat
,Jellemzok™” soraban is ugyanezen meghatarozott tényezok szerepelnek az MLPNN modellre
vonatkozo érték nélkiil (4.7. tablazat 4.8. 4.9. 4.10. és 4.11. tablazat).

A Ca kombinacidra vonatkoztatva mind a négy alkalmazott modell hasznalatat ismertettem
(4.1.1,4.1.3 és 4.1.4 pont).

A Cg kombinéci6 esetében a D9 mintavételi pontot vizsgaltam dnmagaban. Ekkor is két MLR
modell késziilt. Az elsé a négy bemend paraméter koziil a vizhozam és az vezetOképesség
paramétereket zarta ki, mert ezek a modellben nem voltak szignifikdnsak. A masodik MLR
modell e paraméterek nélkiil késziilt, az igy kapott modell minden paraméterre szignifikans volt
(4.4. tablazat). Az MLPNN modszert 4 neuron esetében szolgaltatta a legjobb eredményt. Az
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RBFNN modell teljesitménye 0,12 szigma-faktor mellett volt a legjobb. Ebben az esetben a
rejtett réteg neuron szama 49 volt. Végiil a GRNN modell 0,3 szigma-faktor esetében volt a
leghatékonyabb. A négy kiillonb6z6 modell koziill a RBFNN modell szolgéltatta a legjobb
eredményt (4.4. tablazat).

4.4. tablazat Modellteljesitmények a teszthalmazra vonatkoz6an mind a négy kombindcid esetén

Kombinécid Modell MLR  MLPNN RBFNN GRNN
RMSE [mg L] 2,03 1,57 1,65 1,42
MAE [mg L] 1,38 1,28 1,25 1,14
Ca R? 0,4 0,57 0,59 0,72
IA 0,72 0,77 0,78 0,87
Jellemzok Tw, pH 5 0,26 (18) 0,3
RMSE [mg L] 1,94 1,72 1,62 1,74
MAE [mg L] 1,41 1,22 1,33 1,27
Cs R 0,44 0,58 0,54 0,55
IA 0,76 0,79 0,75 0,77
JellemzOk Tw, pH 4 0,12 (49) 0,3
RMSE [mg L] 1,57 1,46 1,43 1,36
MAE [mg L] 1,23 1,21 1,19 1,09
Cc R 0,5 0,59 0,47 0,6
1A 0,72 0,72 0,75 0,75
Jellemz8k Q, Tw 2 0,28(36) 0,5
RMSE [mg L] 1,98 1,7 1,63 1,7
MAE [mg L™ 1,41 1,21 1,17 1,21
Co R 0,41 0,59 0,59 0,55
1A 0,73 0,78 0,77 0,77
Jellemz8k Q, Tw, pH 6 0,46 (14) 0,44

A Cc kombinacid esetében a D2 mintavételi pont 6nallo vizsgalatat végeztem el, tovabbra is két
MLR modellt alkalmazva. Az els6 MLR modell ebben az esetben a pH és az vezetdképesség
paramétert zarta ki, igy a masodik MLR modell e paraméterek nélkiil késziilt (4.4. tablazat). Az
MLPNN modell 2 neuron esetében szolgaltatta a legjobb eredményt. RBFNN modellt
alkalmazva ugy tapasztaltam, hogy 0,28 szigma-faktor esetében a leghatékonyabb ez a modell.
Ebben az esetben a rejtett rétegben 1év6 neuronok szama 36 volt. A GRNN modell 0,5 szigma-
faktornal volt a leghatékonyabb. A Cc¢ esetében a négy modell k6ziil a GRNN modszerrel késziilt
modell bizonyult a leghatékonyabbnak (4.4. tablazat).

Végiil mindharom mintavételi hely adatait vizsgaltam egyszerre (Cp), mint §sszetett rendszert.
Ez esetben is két MLR modell késziilt. Az els6 MLR modell nem volt minden paraméterre
szignifikans, ezért a vezetoképesség paraméter kimaradt a masodik MLR modellbdl, amely
azonban mar minden paraméterre szignifikans volt (4.4. tablazat). Az MLPNN modell
alkalmazasa esetén 6 neuronnal volt a leghatékonyabb a modell. RBFNN modell futtatasakor
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0,46 szigma-faktort alkalmazva értem el a legjobb eredményt, ebben az esetben a rejtett rétegben
1év6 neuronok szama 14 volt. A GRNN modellel akkor kaptam a legjobb eredményt, ha 0,44
szigma-faktor volt a bemeneti paraméter. Az igy létrehozott Osszetett rendszer esetében a
RBFNN modell szolgaltatta a leghatékonyabb becslést.

4.2.3. Antropogén hatasok befolyasa a becslésekre

A kovetkezOkben a MLPNN, a GRNN ¢és az RBFNN modellekkel a teszthalmazra kapott
statisztikai mutatokat hasonlitom 6ssze az MLR-hez viszonyitva (4.5. tablazat).

4.5. tablazat Az egyes kombinaciok teszthalmazra vonatkoz6 RMSE ¢és R? értékeinek aranya az
MLR modellhez viszonyitva

RMSE MLR MLPNN RBFNN GRNN| R? MLR MLPNN RBFNN GRNN

Ca 100%  77% 81% 70% | Ca 100%  143%  148%  180%
Ce 100%  89% 84% 90% | Cg 100%  133% 123% 126%
Cc  100%  93% 91% 87% | Cc 100%  117% 94%  119%
Co 100%  86% 82% 86% | Cp 100%  135%  143% 143%

Ha mind a négy konfiguracionak a neurélis halozatokkal a teszthalmazra vonatkozé RMSE és R?
mutatoknak MLR-hez viszonyitott értékeit Osszevetem (4.5. tablazat), akkor azt tapasztalom,
hogy a neuralis halokkal az elsé konfiguracioban, a zavartalan pontban (Mohacs, Cp) értem el a
legszamottevobb javulast a linearis modellhez képest. A tobbi konfiguracidban is jelentdsen
hatékonyabbak a neurdlis halok, de nincs olyan nagymértékii teljesitményjavulds, mint hogyha
csak a zavartalan pontot vizsgalnam. A zavart mintavételi pontok esetében a jelentkezo
antropogén hatds, zavards megneheziti a becslést. A D2 mintavételi pont esetében a kozeli
vizerémii miikodtetése jelentésen manipulalja a vizhozamot (Klaver et al., 2007; Kovacs et al.,
2015b), amely a teljes 6kologiai rendszerre befolyast gyakorol (Liang et al., 2016; Onderka és
Pekarova, 2008), igy a DO paraméterre is. Masrészt a D9 mintavételi pont esetében a kozeli
atomer6mi hiitévize — lokalisan ugyan — de befolyasolja a Duna hohaztartasat és igy hatassal
lehet a DO paraméterre (Turnpenny et al., 2010; Wetzel, 2001). Ugyanakkor az atomerémiivek
kornyezeti hatasait vizsgalva (externalis koltség keretében) eldnydsebbnek tiinik, mint a tobbi
fosszilis lizemanyaggal miikodd erdmiivek (Molnar M. és Csabragi, 2010; Molnar S. és
Csabragi, 2010a). Mindezek megnehezitik a DO eldrejelzését a D2 €s D9 mintavételi pontokon.
Ugyanakkor a Cp esetben egy Osszetett rendszert modelleztem, melyben egyszerre
megtaldlhatoak zavart és zavartalan mintavételi pontok, igy érthetd, hogy ebben az Gsszetett
rendszerben nehezebbé valt a DO elérejelzése, mint a zavartalan mintavételi pont (D11) esetén.
Cp esetében az RMSE javulds, az MLR eredményéhez képest csak 14% ellentétben a Cap
esetében tapasztalt 30%-kal (4.5. tablazat).

Dunai vizsgalatom eredményei azt mutattdk, hogy mindharom neuralis halo, kiilondsen a GRNN
¢s az RBFNN hatékony eszkozok folyovizek DO-szintjének becsléséhez még abban az esetben
1s, ha a folyodt antropogén hatasok érik, bar ebben az esetben a becslés hatékonysaga csekélyebb
mértékben javithato.

4.2.4. A leghatékonyabb modell kivalasztasa a dunai vizsgalatnal

A (4.2) egyenlet alapjan kiszamitottam a Ca kombinaciéra mind a négy alkalmazott modellre a
relativ hibat (RE), amely megmutatja a szazalékos hibaeloszlast (Najah et al., 2011)

RE(%) = == (100%) (4.2)
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crer

A RE érték alapjan megallapithatd, hogy az egyes modellek hibaja nem éalland6 az idében (4.6.
abra). Az egyes modellek kozotti killonbséget az adja, hogy melyik képes pontosabban
megragadni a modellezett paraméter, azaz a vizsgalatomban a DO valtozékonysagat. A teszt
halmaz alapjan a legkisebb hibak azon szakaszokon varhatoak, ahol a DO variancidja kicsi (pl.
0sz ¢és tél). Ezen szakaszokon a modellek RE értékei alacsonyabbak és nincs jelentOs
kiilonbségek koztiik. Tavasszal és nydron, amikor a DO koncentracié tdgabb hatarok kozott
valtozik az egyes modellek markénsan eltéré hibat produkélnak, mindamellett, hogy minden
modell hibaja megnd. Azonban az RE paraméter alapjan is a GRNN modell bizonyult a
leghatékonyabbnak ebben a kombinacidban.

—4=MLR —E=—MLP RBFNN  ====GRNN

1.8.03 2.27.03 4.18.03 6.7.03 7.27.03 9.15.03 11.4.03

Datum
== Mért DO

4.6. dbra Mind a négy modell relativ hibaja a 2003-as évre vonatkozoan (Csabragi et al., 2017a)

A négy alkalmazott modell eredményeibdl kitlinik (4.4. tablazat, 4.5. tablazat, és 4.6. abra), hogy
a Ca kombinacioban mind tanité mind a teszteld halmazon a GRNN modell teljesitett a
legjobban (8.2. abra és 8.3. abra).

Az egyes kombinacidkra létrehozott modellek kiilonbségei ramutattak, hogy a Cg ¢és a Cp
esetében az RBFNN modell szolgaltatta a legkisebb RMSE értéket (4.4. tablazat) a teszthalmazra
vonatkoztatva. A Cc esetében pedig a GRNN modell adta a legjobb eredményt a teszthalmazra
vonatkoz6 RMSE tekintetében. Mindegyik konfiguraciondl elmondhat6, hogy a neuralis
halézatokkal sokkal hatékonyabban lehet becsiilni a DO paramétert, mint a linearis modellel
(4.5. tablazat). A harom neuralis halo koziil a két leghatékonyabb modell a GRNN ¢és az
RBFNN, melyek jobb eredményt szolgaltattak, mint az MLPNN, amely szinte minden esetben
alulmaradt a masik két modellel szemben. Egy masik elény még a GRNN ¢és az RBFNN
modellel kapcsolatban az az, hogy sokkal gyorsabb a futési idejiik, szemben az MLPNN modell
duplan iteralt tanitasi metodusaval.

A négy kombinaciora a teszthalmazra kapott RMSE értékek alapjan megallapithato, hogy a
legjobb teljesitményt a GRNN és az RBFNN modellek adtdk, amelyek folilmultdk a masik
neuralis halo, az MLPNN teljesitményét is. A legrosszabb eredményt az MLR-rel értem el mind
a négy kombinacio esetén.
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Megjegyezném, hogy az input paraméterekre érzékenységi vizsgalatot végeztem a Dunan Cp
kombinacora mindharom neuralis halozattal, mely azt jelezte, hogy a pH a legfontosabb a
vizsgalt paraméterek koziil, hiszen ennek elhagyasa esetén romlik legjobban a modellek
teljesitménye (M4. fliggelék). Ez a kiegészitd vizsgalat a késébbiekben a folyo tobbi mintavételi
pontjara is elvégzendo és egy 6nallo tanulmany gerincét képezheti.

4.3. Oldottoxigén-koncentraciora vonatkozo térbeli elérejelzés a Tiszan
4.3.1. Atiszai dallomadsok mintahalmazai

A Tiszan 13 mintavételi pont van (3.2. abra), a teljes mintaszam 1992. Az adatok 1998-2003 év
kozottiek és kb. kéthetente mérték a paramétereket. Az adatok eldfeldolgozasra kertiltek,
standardizaltam a neuralis halok hasznalata el6tt (4.1.2 pont).

A 13 mintavételi pont 1998 és 2003 kdzott mért paramétereinek alapstatisztikajat (4.6. tablazat,
ahol r a bemend paraméterek és a DO kozotti korrelacios egyiitthatd) és box-and-whisker
diagramokat megvizsgalva (3.5 pont, 8.5. abra) megallapithatd, hogy a folyé vizhozamanak
atlaga megnégyszerezddott a magyarorszagi szakaszon, vagyis Tiszasziget vizhozamanak atlaga
kb. négyszerese Tiszabecs vizhozam-atlaganak. A Tisza pH értékének atlaga kozel kéttized
fokkal magasabb lett, a vezetOképességének atlaga pedig masfélszeresére nétt a folyo folyasanak
iranyaba haladva.

A folyd 13 allomésdnak mért paramétereinek sztochasztikus kapcsolatait megvizsgalva az
lathatd, hogy az oldottoxigén-koncentracidja minden mintavételi pontnal negativan korrelal a
hémérséklettel és Tiszabecs allomast leszamitva a legjelentdsebb linearis kapcsolatban az oldott
oxigén a hémérséklettel van. A kozottiik 1évo korrelacios egylitthato (r) az elsé négy allomasnal,
a folyo fols6 szakaszan kevésbé hangsulyos, 0,17 és 0,29 k6zé esik, ugyanakkor a Tiszaloki
viztarozo és az attol folyasiranyban kovetkezd allomasokndl a korrelacids egylitthatd mar igen
jelentdssé valik, mindenhol 0,8 folotti értéket vesz fol. Ennek az lehet az oka, hogy a Tiszaloki
vizerdmi visszaduzzasztd hatdsa lassitja a folyd aramlési sebességét, ¢és igy csokken a folyd
turbulencidja, vagyis a turbulencia mar nincs hatassal a folyd DO-szintjére. Ezaltal a folyo

hat6tényezd.

Mivel minél magasabb a mintaszdm, anndl alacsonyabb a korrelacios egyiitthatd szignifikancia
hatdra, ezért a korrelacios egylitthatd szignifikancia hatarat elég a legkevesebb mintaszamu
allomasnal megnézni. A tiszai dllomasok koziil Aranyosapati mintavételi pontnak a legkevesebb
a mintaszama (148). Ehhez a mintaszamhoz tartozé és 0,05 szignifikancia szint mellett a t-
értékbol szamitott korrelacios egyiitthato akkor szignifikans, ha [r|>0,16. Tehat ugy tiinik, hogy a
¢s minden egyes allomason a koztiik 1évo korrelacids egyiitthato szignifikans. A tobbi paraméter
nem minden allomason szignifikans.
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4.6. tablazat A Tiszan 1év6 13 mintavételi pont alapstatisztikdja a teljes vizsgalt idointervallumra

Allomas Mintaszam Paraméter Max Min Atlag  Szoras Relrat’iv
szOras
Q 3250 26,1 234,88 346 1,5 -0,32
Tw 26,5 0 10,18 8 0,79 -0,26
T01 154 pH 8,12 7 7,74 0,21 0,03 -0,15
EC 474 151 283,81 64,69 0,23 0,22
DO 28,5 1,90 1413 3,63 0,26 1
Q 2730 48,1 383,24 440,03 1,15 -0,12
Tw 26,1 0 11,38 7,98 0,70 -0,29
T02 148 pH 8,47 7 7,72 0,23 0,03 -0,16
EC 670 166 351,74 107,12 0,3 0,02
DO 23,4 6,64 12,85 2,87 0,22 1
Q 3440 74 458,95 497,12 1,08 -0,08
Tw 26,4 0 11,25 8,06 0,72 -0,24
T03 153 pH 8,49 7 7,75 021 0,03 -0,01
EC 660 199 386,94 98,73 0,26 0,06
DO 23,4 5,27 13,01 292 0,22 1
Q 4543 52,6 479,46 599,55 1,25 -0,11
Tw 27 0 11,44 8,19 0,72 -0,17
T04 152 pH 8,46 7 7,79 021 0,03 0,05
EC 660 207 403,76 93,04 0,23 0,14
DO 24,2 6,43 13,21 3,15 0,24 1
Q 4543 52,6 479,46 599,55 1,25 0,09
Tw 27 0 11,44 8,19 0,72 -0,81
TO5 160 pH 8,46 7 7,79 021 0,03 0,002
EC 660 207 403,76 93,04 0,23 -0,02
DO 24,2 6,43 13,21 3,15 0,24 1
Q 2724 10 515,43 502,33 0,97 0,12
Tw 27,10 0 12,63 8,58 0,68 -0,8
TO6 152 pH 8,73 7,41 7,84 0,21 0,03 0,04
EC 520 191 346,65 77,30 0,22 -0,06

DO 14,20 4,20 9,76 2,20 0,23 1
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Allomas Mintaszdm Paraméter ~ Max Min Atlag  Szoras Rel’at’w
szoOras
Q 3000 62 605,51 521,06 0,86 0,13
Tw 27 0,1 13,12 8,36 0,64 -0,81
TO07 152 pH 8,5 7,48 7,85 0,19 0,02 0,15
EC 554 198 377,36 79,69 0,21 -0,01
DO 13,2 4,70 9,83 2 0,2 1
Q 2260 62 594,79 482,43 0,81 0,12
Tw 27,3 0,2 13,26 8,57 0,65 -0,82
TO8 151 pH 8,47 7,4 7,86 0,19 0,02 -0,02
EC 538 209 369,95 81,58 0,22 -0,05
DO 13,8 5,4 9,82 2,08 0,21 1
Q 2250 54 564,69 468,92 0,83 0,09
Tw 27,2 0 12,72 8,77 0,69 -0,83
T09 156 pH 8,6 7,3 7,98 0,21 0,03 -0,22
EC 660 208 373,4 84,72 0,23 0,04
DO 13,7 4,3 9,76 2,14 0,22 1
Q 2060 70,6 571,64 439,59 0,77 0,17
Tw 27,6 0 12,76 8,67 0,68 -0,93
T10 156 pH 8,5 7,6 7,99 0,15 0,02 -0,37
EC 600 227 395,02 86,28 0,22 0,03
DO 13,5 4,5 9,51 2,20 0,23 1
Q 2734 65,2 746,06 563,42 0,76 0,1
Tw 28,4 0,2 13,34 8,47 0,63 -0,89
T11 151 pH 8,8 7,66 8 0,14 0,02 0,09
EC 660 215 387,7 88,52 0,23 0,01
DO 12,9 5 9,22 2,07 0,22 1
Q 2734 65 752,11 566,79 0,75 0,09
Tw 29,1 0 13,01 8,57 0,66 -0,87
T12 151 pH 8,38 7,14 7,89 0,21 0,03 -0,03
EC 685 220 384,59 90,74 0,24 0,04
DO 12,90 4,50 9,15 2,15 0,24 1
Q 3220 101 938,2 668,72 0,71 0,03
Tw 28,4 0 13,01 8,56 0,66 -0,87
T13 156 pH 8,46 7 7,96 0,2 0,03 0,04
EC 750 243 422,25 99,09 0,23 0,12
DO 13,20 4,8 9,35 2,03 0,22 1

A vizsgalt iddintervallumon beliil megnéztem havonkénti felbontdsban az egyes mintavételi
pontokon mért oldott oxigén (4.7a abra) illetve hémérséklet értékek atlagat (4.7b abra). A
homérseklet atlagértékei jelentdsen, (mintegy 3 fokkal) néttek a folyo also szakasza felé, déli
jelentdsen, tobb mint 30 szézalékkal csokkent a folyd alsé szakaszan a foly6 folsd szakaszéhoz
képest. Eszrevehetd, hogy mennyire elkiiloniil a folyd folsé négy mintavételi pontjan mért DO
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koncentraciojanak struktiridja a tobbi, délebbre 1év0 mintavételi pontokon mért DO
koncentracidjanak struktarajatol (4.7a abra).
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4.7. abra Tiszai allomasok 1998 és 2003 kozotti években mért paramétereinek havi atlagai

4.3.2. Referenciamodell

Az elsO konfiguracioban a Tisza folyd vizsgalatakor a teljes adathalmazbol véletlenszeriien
valasztottam ki a tanitd és teszthalmazokat 2/3-1/3 aranyban. A haromféle, véletlenszert
kivalasztas (800, 2000, 1000 kezdéértékkel inicializalva) soran létrejott TC1-A, TC1-B és TC1-
C beallitasok teszthalmazra vonatkozd eredményeit a 4.7. tablazat tartalmazza, ahol a tablazat
,Jellemzok™ sora - az MLPNN modell kivételével - ugyanazokat az alkalmazott modellekre
vonatkozo tényezoket tartalmazza, mint a 4.4. tablazat ugyanezen sora. Az 4.8.,a 4.9., a 4.10.
¢s 4.11. tablazat jellemzOk soraban is ugyanezen kiszamitott jellemzok szerepelnek. A kapott
eredmények ramutattak arra, hogy a tobbvaltozos linedris regressziés modelleknél egy kicsivel
pontosabb becslést adnak az neuralis halozatokkal vald becslések.
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4.7. tablazat A TC1 konfiguraci6 eredményei a teszthalmazra vonatkozdan

Beallitasok Modell MLR GRNN RBFNN
RMSE [mg L] 2,40 2,33 2,38
MAE [mg L] 1,69 1,57 1,61
TC1-A R 0,35 0,39 0,39
IA 0,72 0,76 0,77

Jellemzdk Q, Tw, EC 0,38 0,45 (36)
RMSE [mg L] 2,25 2,14 2,23
MAE [mg L] 1,62 1,47 1,58
TC1-B R? 0,41 0,46 0,41
IA 0,75 0,76 0,76

Jellemzok Q, Tw, EC 0,52 0,58 (15)
RMSE [mg L] 2,35 2,31 2,26
MAE [mg L] 1,66 1,59 1,58
TC1-C R? 0,40 0,42 0,44
IA 0,74 0,74 0,78

Jellemzok Q, Ty, EC 0,54 0,52 (24)

A legjobb eredmény a TC1-B kombinacié esetén GRNN modellel sziiletett szinte minden
statisztikai mutaté alapjan, kivéve a Willmott-féle egyezési indexet (IA), mely szerint a
leghatékonyabb becslés az TC1-C kombinacidban az RBFNN modellel sziiletett. A 3.6 pontban
leirt okok miatt a modellek Osszehasonlitadsakor az RMSE értéket veszem figyelembe a tobbi
statisztikai mutatoval szemben, ezért az TC1-B kombinacio lesz a referenciamodell (4.8. abra és
4.9. abra), és a kapott RMSE érték 2,14 mg L™ lesz az a referenciaérték, amihez a tobbi
konfiguracion beliil kapott eredményeket hasonlitom.
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4.8. abra A TC1-B beallitas mért és a GRNN modellel becsiilt DO-szintjének vonaldiagramja
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4.9. abra TC1-B beallitas mért és GRNN modellel becsiilt DO-szintjének pontfelhé diagramja

A haromféle beallitds eredményei alapjan (TC1-A, TC1-B és TC1-C) 10,69-10,73 mg L™ volt az
atlagos becsiilt oldottoxigén-koncentracid a vizsgalt idészakban. Fontos kiemelni, hogy ebben a
konfiguracioban a teljes magyarorszagi folydszakaszra egyetlen becslést kaptam a létrehozott
modellekkel. Ez azt feltételezi, hogy a vizsgalt teljes Tisza szakasz (594,5 tkm) egységes
tulajdonsadgokkal rendelkezik, igy egyetlen modell leirhatja az azon tapasztalhato
oldottoxigén-koncentracidt. Azonban ez a feltevés nagy folyok hosszu szakaszaira nem teljestil
(Chapman et al., 2016; Kovacs et al., 2015b; Silji¢ Tomi¢ et al., 2016; 2018b), akéarcsak a
vizsgalt Tisza szakasz esetében sem, amely nem rendelkezik homogén tulajdonsagokkal (Tanos
et al., 2015). A fentiek szlikségessé tették, hogy a vizsgalt folydt térben iranyitottan osszam szét
tanitd €s teszthalmazra, majd a kiilonb6z6 felosztdsokra hozzak létre relevans modelleket, ez
indokolta a mésodik illetve majd a harmadik konfiguracié bevezetését.

4.3.3. Iranyitott kivalasztas

A TC2 konfiguracioban szintén a teljes adathalmazt hasznaltam f6l a vizsgalathoz tigy, hogy
mindig 9 ponttal tanitottam és négy szomszédos mintavételi ponttal teszteltem annak érdekében,
hogy a foly¢ kiilonb6z6 szakaszaira 1s kiilon-kiilon modellt tudjak alkotni.

A kovetkezd felosztasokat alkalmaztam (3.3. tablazat): eldszor a folyd folsé négy mintavételi
pontjara teszteltem (TO1, T02, TO3 és T04, ezt TC2-A-val jeloltem), majd az utols6 allomas
adatait megtartva a kovetkez0 harom allomast hozzavéve a teszthalmazhoz kaptam a kdvetkezd
esetet (T04, TOS5, T06 és TO7, ezt TC2-B-vel jeloltem). Ezutan megint az utols6 mintavételi
ponthoz hozzéavettem a kdvetkezd harom mintavételi pontot, és megkaptam a harmadik esetet
(TO7, TO8, TO9 és T10, ezt TC2-C-nek neveztem el), és a negyedik esetben végiil az utolsé négy
mintavételi pont adatai alkottak a teszthalmazt (T10, T11, T12 és T13, ez pedig legyen TC2-D).

A TC2-A beallitasnal kaptam a legrosszabb teljesitményt mindharom modellel (4.8. tablazat). A
legjobb eredményt - 1,64 mg L™ RMSE és 1,32mgL™* MAE értéket - a GRNN modell
szolgaltatta a TC2-C beallitas esetén, kivéve az R? és az IA értekét, amelyek egy-két szazaddal
jobbak a linearis modellnél. A TC2-A és a TC2-B esetben is a GRNN modell adta, igaz csekély
mértékben a legjobb eredményt az RMSE tekintetében, de a tobbi mutaté sem tért el sokkal

58



4. Eredmények

egymastol. A TC2-D beallitas esetében viszont a RBFNN modellel értem el a legjobb
teljesitményt, minden statisztikai mutatd ebben az esetben volt a legjobb, kivéve az R? értékét.

4.8. tablazat A TC2 konfiguracié eredményei a teszthalmazra vonatkoz6an

Beallitas Modell MLR GRNN  RBFNN
RMSE [mg L] 4,75 473 4,74
MAE [mg LY 3,64 3,72 3,76
TC2-A R? 0,07 0,06 0,08
IA 0,48 0,47 0,47

Jellemzok Q, Tw, pH, EC 1,24 041 (3)
RMSE [mg L] 2,66 2,56 2,59
MAE [mg L] 1,95 1,78 1,87
TC2-B R? 0,20 0,25 0,26
IA 0,63 0,68 0,69

Jellemzok Q, Tw, pH, EC 0,3 0,35 (89)
RMSE [mg L] 1,65 1,64 1,75
MAE [mg L] 1,38 1,32 1,36
TC2-C R? 0,67 0,66 0,50
IA 0,82 0,80 0,79

Jellemzok Q, Tw EC 0,67 0,63 (10)
RMSE [mg L] 1,71 1,81 1,69
MAE [mg L] 1,46 1,39 1,27
TC2-D R 0,70 0,61 0,60
IA 0,81 0,79 0,83

Jellemzok Q, Tw, EC 0,37 0,56 (38)

A TC2 konfiguracié bedllitdsai pontosabb becslést adtak bizonyos szakaszokra, mint a
referenciamodell. A foly6 f6lsé szakaszan rosszabb teljesitményii modellek késziiltek - TC2-A,
TC2-B bedllitasok - a referenciamodellhez képest. A folyd alsobb szakaszaira vald eldrejelzés
esetében viszont TC2-C és TC2-D beallitasok hatékonysaga mar feliilmulta az referenciamodell
eredményeit (4.12. abra). TC2-A esetén a teszthalmaz kimeneti tartomanyanak terjedelme 1,9-
28,5 mg L™, a tanitéhalmaz kimeneti tartomanyanak terjedelme viszont 3,6-14,2 mg L™, Mivel a
neurdlis halozatok a tanitéhalmaz terjedelmén kiviil értékekre nem képesek megfeleld becslést
adni (Maier és Dandy, 2000), ezért a TC2-A beallitas esetében elért kedvezbtlen eredmény nem
meglepd. Ezt tamasztja ala az is, hogy a TC2-A és TC2-B beallitasok esetében a tanitd és
teszthalmazokat alkotd mintavételi pontparok atlagos CCDA-val szamitott kiilonbsége (3.2.
tablazat) 3%-kal magasabb - 22% versus 25% -, mint a TC2-C és TC2-D beallitasok esetében.
Ha csupan csak a teszt halmazok mintavételi pontjainak CCDA-val szamitott kiilonbségét
tekintjiik a TC2-A és TC2-B beallitasokban, akkor 19%-o0s az atlagos kiilonbség, mig a TC2-C
és TC2-D beallitasok esetén csupan 10%. Ez a 3%-0s illetve 9%-os kiilonbség is alatamasztja a
fenti megallapitast (3.2. tablazat).
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Tovabbi problémat okozott a TC2 konfiguracio esetén az a megkdzelités, hogy a teszthalmaz 4
mintavételi pontja az egyes beallitasoknal megel6zi a tanitbhalmaz mintavételi pontjait, tehat az
a kényszeri eset all el6, hogy az alvizi részek tulajdonséagait felhasznalva szeretném megbecsiilni
a felvizi szakaszt. Ennek hatdsa jelentkezik kiilonosen hangsulyosan a TC2-A modell
eredményében. A TC2 konfiguracié koncepcidja azonban mégis indokolt — annak érdekében,
hogy a folyo kiilonb6zd szakaszaira tudjak becslést adni — mert igy javithatoak a
referenciamodell becslései, amely a TC2-C (4.10. abra és 4.11. abra), és TC2-D beallitas
esetében teljesiilt is. A TC2 konfigurécio sziikségszeri volt a folyo térbeli jellemzéséhez (a teljes
adathalmaz alapjan), azonban ennek megvaldsitdsa nem volt megfeleléen hatékony a fels6bb
szakaszok esetén. A becslés hatékonysaganak novelése érdekében térbeli optimalizaciot
hajtottam végre, hiszen rendelkezésre alltak Tanos és szerzotarsai (2015) eredményei, amelyet a
TC3 konfiguracioban hasznaltam fol a 3.7.2 pont és a 3.14. abra szerint.
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4.10. abra A TC2-C beallitas mért és a GRNN modellel becsiilt DO-szintjének vonaldiagramja
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4.11. abra TC2-C beallitas mért és GRNN modellel becsiilt DO-szintjének pontfelhé diagramja

4.3.4. Térbeli optimalizacio a Tiszan

A TC3 konfiguracioban (3.3. tablazat) nem hasznaltam f6l a folyo teljes adathalmazat, hanem
mindig csak harom allomas adataival dolgoztam ugy, hogy két allomas egy homogén csoport
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elemei voltak, a harmadik allomas pedig a folyasiranyban kovetkezd allomés volt. Ebbol két
mintavételi pont adatai szolgaltattadk a tanitohalmaz elemeit, a harmadik allomas adatai pedig a
teszthalmaz elemei voltak. Ennél a konfiguracional is fonnall a tanitohalmaz és a teszthalmaz
2/3-1/3-0s aranya.

Harom esetet vizsgaltam (3.7.2 pont): a foly6 f6ls6 szakaszabdl harom mintavételi pontot (T03,
T04, TOS, ez az ,,A” beallitas, 4.9. tablazat), ekkor a TO3 és a T04 allomasok alkottak a homogén
csoportot, a TOS allomas pedig ettdl a csoporttol eltérd tulajdonsdgi, a harom albeallitas
jelolései: TC3-A#l, TC3-A#2 ¢és TC3-A#3. A TC3-A#1 albedllitds esetén R?
megbizhatatlansagét (3.6 pont) lehet tapasztalni példaul az MLR modellnél, ahol indokolatlanul
nagy, 0,65 volt az R? értéke, holott az RMSE értéke viszont elég magas, 3,93 mg L™ volt.

4.9. tablazat A TC3 konfiguracio ,,A” beallitdsanak eredményei a teszthalmazra vonatkozoan

Albeallitas Ii:;‘gﬂgﬁ’lzz Modell MLR GRNN  RBFNN
RMSE [mg L] 3,93 3,70 3,58
MAE [mg L] 3,60 3,34 3,14
TC3-A#1 T3, T4+T5 R? 0,65 0,42 0,34
IA 0,93 0,51 0,54

Jellemzok Tw 0,76 0.59 (18)
RMSE [mg L] 3,49 3,12 3,05
MAE [mg L] 2,48 2,21 2,24
TC3-A#2  T3,T5+T4 R? 0,06 0,22 0,24
IA 0,50 0,64 0,65

Jellemz8k TwpH,EC 0,32  0.33(80)
RMSE [mg L] 3,35 2,93 2,97
MAE [mg L] 2,50 2,04 2,19
TC3-A#3 T4, T5+T3 R 0,06 0,24 0,22
IA 0,50 0,64 0,64

Jellemz6k TwpH,EC 040 0,37 (67)

A foly6 kozéps6 szakaszabol egy beallitassal foglalkoztam (T07, TOS, T09, ezt ,,B” beallitasnak
jeloltem, 4.10. tablazat), ebben az esetben a TO7 és TO8 allomésok voltak homogének, és a TO9

mintavételi pont volt mas strukturdju, a harom albedllitas jelolései: TC3-B#1l, TC3-B#2 és
TC3-B#3.
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4.10. tablazat A TC3 konfiguracié ,,B” beallitasdnak eredményei a teszthalmazra vonatkozoéan

Albeallitas Rg;t;zﬁgﬁ: Modell MLR GRNN  RBFNN
RMSE [mg L] 1,25 1,17 1,23
MAE [mg L™] 0,98 0,88 0,94
TC3-B#1 T7, T8+ T9 R2 0,76 0,78 0,74
IA 0,89 0,90 0,88

Jellemz6k | Q, Tw,pH,EC 0,44 0,15 (22)
RMSE [mg L] 1,01 0,84 0,90
MAE [mg L] 0,73 0,61 0,69
TC3-B#2 T7,T9+T8 R 0,78 0,84 0,83
IA 0,93 0,95 0,95

Jellemz6k | Q, Tw,pH,EC 0,36 0,1 (101)
RMSE [mg L] 1,00 0,84 0,89
MAE [mg L™] 0,76 0,59 0,68
TC3-B#3 T8, T9+ T7 R? 0,77 0,84 0,82
IA 0,93 0,96 0,95

Jellemz6k | Q, Tw,pH,EC 0,34 0,11 (76)

Végiil a folyo utols6 harom magyarorszagi allomasat (T11, T12 és T13, ez lesz a ,,C” bedllitas,
4.11. tablazat) vizsgaltam, ahol a T13 mintavételi pont volt més strukturdju a T11 és T12
allomasok altal alkotott homogén csoporttal szemben. Mindegyik beallitasnadl az Osszes
lehetséges esetet, vagyis mindharom albeallitast kiszamitottam, jeldlései: TC3-C#1, TC3-C#2 és
TC3-C#3.
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4.11. tablazat A TC3 konfiguracié ,,C” beallitasdnak eredményei a teszthalmazra vonatkozdéan

Al oo o < Modell MLR GRNN RBFNN
tesztallomas
RMSE [mg L] 0,87 0,77 0,86
MAE [mg L] 0,64 0,60 0,66
1A 0,95 0,96 0,95
Jellemzdk Q, Tw, pH 0,56 0,08 (34)
RMSE [mg L] 0,95 0,75 0,76
MAE [mg L] 0,67 0,53 0,56
IA 0,94 0,97 0,96
Jellemzok Q, Tw, pH 0,38 0,07 (65)
RMSE [mg L] 0,80 0,74 0,77
MAE [mg L] 0,64 0,58 0,60
1A 0,96 0,96 0,96
Jellemzok Q, Tw, pH 0,48 0,1 (24)

4.3.5. Modelleredmények osszehasonlitasa

Mindharom konfiguracié beépitett térképeit és eredményeit egy Osszefoglald dbran mutatom be
(4.12. 4bra), amely a teszthalmazra vonatkozd RMSE és R? értékét jeleniti meg. A TC3
konfiguracio esetén mind a harom beallitason beliil a harmadik albeallitasnal értem el a legjobb
eredményt (TC3-A#3, TC3-B#3 és TC3-C#3), és mindegyik albeallitasnal a GRNN modell
szolgaltatta a leghatékonyabb becslést minden statisztikai mutaté vonatkozasaban (4.9. tablazat,
4.10. tablazat, és 4.11. tablazat). A ,,B” beallitdsnal a méasodik és a harmadik albeallitasnal szinte
majdnem azonos RMSE értékek sziilettek a GRNN modellt alkalmazva, de a harmadik
albeallitasban négyezreddel lett kevesebb az RMSE érték. A MAE ¢és az 1A értéke is a harmadik
albeéllitasban lett jobb, az R? értéke viszont mindkét esetben megegyezik. Igy a harom
albedllitas koziil ezt az esetet valasztottam ki a legjobb becslést adonak, ¢és ezért a TC3-A#3, a
TC3-B#3 és a TC3-C#3 albeallitasoknak az elért eredményei keriiltek az Osszefoglald abrara
(4.12. abra).
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4. Eredmények

A TC3 konfiguracioban harom kiilonboz6 beallitast vizsgaltam (TC3-A, TC3-B és TC3-C),
melyeken beliil 3-3 albeallitas volt elkiilonithetd. A TC3-A bedllitassal kapott RMSE értékek
kisebbek voltak, mint 4 mg L™, amely kedvezébb a TC2-A eredményéhez képest, de ez még
mindig 37%-kal elmarad a referenciaértéktdl. Ez magyarazhato azzal is, hogy a T05-0s
allomas a Tiszaloki duzzasztomi hatdsa (antropogén hatds) miatt nagyon elkiiloniil a masik
két ponttdl. A vizerdmii, mint megujuld energiaforrasokon alapuld termelési technologia
mégis sokkal kedvezdbb karkdltséggel jar egyiitt, mint a fosszilis energiahordozoval tizemeld
erdomiivek (Molnar S. és Csabragi, 2010b). Ez az antropogén hatas megfigyelhet6 a
mintavételi pontok kdzotti CCDA-val kiszamitott kiillonbségekben, hiszen a T0S5 a T04 és T03
kozotti CCDA-s kiilonbségei sokkal nagyobbak (3.2. tablazat, 0.24 és 0.23), mint a TC3-B ill.
TC3-C bedllitasok mintavételi pontjai kozott (3.2. tdblazat, 0,11 és 0,12 illetve 0,1 és 0,08). A
masik két bedllitassal kapott eredmények mar (TC3-B ¢és TC3-C) joval tulszarnyaljak a
referenciaértéket, vagyis az alsobb szakaszokra a TC2 konfiguraci6 mellett a TC3
konfiguracio esetében is hatékonyabb a becslés (4.12. dbra).

Mindhdrom konfiguraci6 eredményét megvizsgalva a TC3 konfiguracion belil a C
beallitasnal (4.11. tablazat; TC3-C#1, TC3-C#2 és TC3-C#3 esetek) értem el a modellekkel a
legeslegjobb eredményeket. A TC3-C beallitason beliil a GRNN modell a TC3-C#3
albedllitds esetén eredményezte a legpontosabb becslést, hiszen a szdmitott RMSE érték
0,74 mg L volt, ez pedig 65%-kos teljesitményjavulds jelent a referenciaértékhez képest.
Ekkor a T11 (Mindszent) mintavételi hely adatai alkottak a teszthalmazt (4.13. abra). A TC3-
C#2 eset egyszazaddal rosszabb RMSE értéket (0,75 mg L™) eredményezett a GRNN modell
vonatkozasaban, viszont R? tekintetében szintén egy szazalékkal jobb eredmény sziiletett,
mint a TC3-C#3 esetben. Vagyis egy-egy mutatoban a TC3-C#3, mas-mas mutatoban a TC3-
C#2 tlinik hatékonyabbnak. A két eset koziil - a 3.6 pontban targyaltak szerint - az RMSE
szamit, tehat a TC3-C#3 tekinthetdé a leghatékonyabb modellnek az 0Osszes tiszai
konfiguracion belil (4.3.7 pont).
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4.13. abra TC3-C#3 beallitas mért ill. GRNN modellel becsiilt DO-szintjének diagramjai

4.3.6. A tanitohalmaz leghatékonyabb adatstrukturdja tiszai adatokon

A TC3 konfiguracié ,,A”, ,,B”, és ,,C” bedllitasainak eredményei ramutattak arra, hogy azok
az albeallitasok adjak a legrosszabb teljesitményt, amikor kizardlag a homogén csoport
mintavételi pontjai szerepelnek a tanitdhalmazban, és az inhomogén mintavételi pont szerepel
a teszthalmazban (4.9. tablazat, 4.10. tablazat, és 4.11. tablazat, TC3-A#l, TC3-B#1,
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TC3-C#1). Vagyis a modellek hatékonysaga novelhetd azzal, ha a tanitohalmaz tartalmazza a
homogén csoport egyik mintavételi pontjat és az inhomogén mintavételi pontot, igy a
tanitohalmaz tartalmazza mind a homogén, mind az inhomogén mintavételi pont adatainak
struktarait, ezzel eldsegitve a hatékonyabb becslést. Ekkor a tanitohalmaz ,kevert
struktaraju”, igy az ilyen eseteket ,,kevert strukturdnak™ neveztem el.

Mindemellett a TC1 konfiguracié egy jo példat mutat be a ,,talsagosan kevert” struktira
alkalmazasanak kedvezotlen hatasara. Ugyanis a TC1 konfiguracioban is egy kevert
struktraji rendszer volt a tanitbhalmazban és teszthalmazban is, koszonhetéen a véletlen
kivélasztasnak. Azonban ez mar annyi kiillonb6z6 struktirat jelentett (jelentds kiilonbségek
vannak a vizsgalt folyoszakasz egyes részein, 3.2. tablazat, 3.14. abra), amely mar nem
Segitette eld a pontos becslést.

Megjegyzendd azonban, hogy a TC3 konfigurdcioban annak ellenére sikeriilt sokkal
hatékonyabb modelleket eléallitani, hogy ekkor a tanitbhalmaz mérete csupan nagyjabol 300
megfigyelésbdl allt, ellentétben az TC1 és TC2 konfiguracioval, ahol ez az érték 1300-1400
kozott volt. A szakirodalom szerint a megfigyelések szamédnak novekedésével nd a becslés
pontossaga is (Hastie et al., 2009; Reddy, 2011, statisztikai konzisztencia) feltételezve, hogy
azonos a populécio. Mindennek ellenére az eredmények rdmutattak arra, hogy a csokkend
mintaszam ellenére a tanitd és a teszthalmaz tudatos/irdnyitott kijelolésével, illetve térbeli
optimalizacioval jelentdsen javithato a modellek hatékonysdga, ami nem mond ellen a
statisztikai konzisztencianak, hiszen a Tisza magyarorszagi szakasza nem tekinthetd azonos
struktirdjunak.

4.3.7. A folyo térbeli szakaszainak jellemzése

A TC2 és a TC3 konfiguracio eredményeit Osszevetve a referenciamodellel azt kaptam, hogy
a foly6 fols6 szakaszan rosszabb teljesitményli modellek késziiltek (TC2-A, TC2-B és a TC3-
A Dbedllitasok), ez pedig ramutat arra, hogy a folsobb folyoszakasz jelentésebb
valtozékonysaga megneheziti a becslést (Reynolds, 1984; Stankovi¢, et al., 2012).

Ugyanakkor a TC2-C és TC2-D illetve a TC3-B és TC3-C beallitasok hatékonysaga, amelyek
a folyo alsobb szakaszaira adtak eldrejelzést, mar felillmultdk az referenciamodell
eredményeit (4.12. abra).

Osszességében a TC2 és a TC3 konfiguracid eredményei is megerdsitették, hogy a folyo
alvizi szakaszain konnyebb a DO becslése, amely visszavezethetd arra, hogy az aramlasi
sebesség lassuldsaval a vizmindségi paraméterek valtozékonysaga is csokken, igy egy
konnyebben becsiilhetd rendszer keletkezik. Ennek eredményeképpen a legpontosabb becslést
is a folyo also szakaszan értem el (TC3-C#3, 4.13. abra) kevert struktura alkalmazasaval.

Mindazonaltal a folydban a vizmindségi valtozok folyasirany szerinti valtozékonysaganak
csokkenését korabban néhany kutatas leirta (Csabragi et al., 2017b; Kovacs et al., 2017,
Tanos et al., 2015), amelynek kdvetkezményeit tapasztaltuk a TC2 és a TC3 konfiguracio
eredményeiben.

4.3.8. A tiszai konfiguraciok leghatékonyabb modelljének kivalasztasa

Az Osszehasonlitas eredményeit a teszthalmazra vonatkoztatva kell megvizsgalni, ezért
mindharom konfiguracion beliil, mindhdrom modell hatékonysagat jellemzd kiszamitott
értékek a tanitohalmazra vonatkoztatva a mellékletben érhetdek el (8.4. tablazat, 8.5. tablazat,
8.6. tablazat, 8.7. tablazat és 8.8. tablazat).
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Az alkalmazott modellek hatékonysagat megvizsgalva a harom konfiguraci6 6sszes RMSE ¢és
R? eredményét atlagolva azt az eredményt kaptam, hogy a neuralis halozatok hatékonyabb
eszkdznek bizonyultak, mint a tobbvaltozos linearis regresszid modszere (4.14. abra). Az
Osszehasonlitds eredménye nem meglepd, az aldbbi tudomanyos cikkekben is a neurdlis
modellek adtak pontosabb becsléseket a linearis modellnél (Akkoyunlu et al., 2011;
Antanasijevi¢ et al., 2013; Ay és Kisi, 2012; Chen és Liu, 2015; Csabragi et al., 2017a;
2015b; Heddam, 2014a; Ji et al., 2017). A neuralis halézatok koéziil a GRNN volt a
leghatékonyabb modell a tiszai konfiguraciok eredményei alapjan.
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4.14. abra Mindharom tiszai konfiguracioban kapott RMSE és R? értékek atlagai
4.4. Oldottoxigén-koncentraciéora vonatkozoé térbeli elérejelzés a Dunan
4.4.1. A dunai allomdsok mintahalmazai

A Dunan 12 mintavételi pont van (3.2. abra), a teljes mintaszam 2028. A vizsgalt adatok
1998-2003 év kozottiek és kb. kéthetente mérték a paramétereket. Az adatok eléfeldolgozasra
keriiltek, standardizaltam a neuralis halok hasznalata el6tt (4.1.2 pont).

A 12 mintavételi pont 1998 és 2003 kozott mért paramétereinek alapstatisztikajat (4.12.
tablazat, ahol r a bemend paraméterek és a DO kozotti korrelacios egyiitthatd) megallapithato,
hogy a négy bemend paraméter és a kimenetet ado oldott oxigén paraméter kozil a
legvaltozékonyabb két paraméter a homérséklet és a vizhozam, amit e két paraméter magas
relativ szoras értéke mutat meg. A korrelacidos egyiitthatd szignifikancia hatarat elég a
legkevesebb mintaszamti allomasnal megnézni. A harom dunai allomas koziil Budapest
mintavételi pontnak a legkevesebb a mintaszama (136), ehhez a mintaszamhoz tartoz6 és 0,05
szignifikancia szint mellett a t-értékbol szamitott korrelacios egylitthatd akkor szignifikans, ha
Ir>0,17. A dunai 6sszadathalmazt és a masik harom allomas adatait megvizsgalva ugy tinik,
hogy az oldottoxigén-koncentracidja és a homérséklet kozott a legmagasabb a korrelacios
egylitthatd és minden egyes allomason a koztiikk 1évo korrelacids egyiitthatd szignifikans. A
tobbi paraméter, féleg a vizhozam nem minden alloméson szignifikéns.
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4.12. tablazat Duna mintavételi pontjainak alapstatisztikaja

Allomasok er,]ta- Paraméter Max Min Atlag  Szoras Re%at’iv
Szam Szoras
Q 7500 237 2150,71 104133 0,48 0
Duna Tw 26,2 0 12,14 7,09 0,58 -0,40
bsszes 2028 pH 9,2 6,9 8,21 028 003 021
allomasa EC 901 244 384,16 67,07 017 0,30
DO 177 576 1049 1,73 0,16 1
Q 6550 908 2301,15 999,14 043 -0,01
Tuw 24,7 0 11,99 7,17 060 -0,52
D6 136 pH 9,2 6,9 8,26 038 005 0,12
EC 570 280 38321 64,89 017 043
DO 13 6,2 9,94 153 0,15 1
Q 6550 908  2360,6 100371 0,43 0
Tuw 25,4 0 11,96 725 061 -054
D7 146 pH 9,2 7 8,28 033 004 013
EC 570 280 386,27 67,57 017 046
DO 13,4 6 10,056 153 0,15 1
Q 5350 915 229928 89872 0,39 -0,17
Tw 25,3 0 12,36 7,17 058 -0,35
D8 153 pH 8,8 785 826 025 003 0722
EC 520 256 3731 57,09 015 0,33
DO 15,7 65 11,16 1,72 0,15 1

4.4.2. Mindkét konfigurdcio eredményei

crer

konfiguracioban a tanito és teszthalmaz kivalasztasanak kiilonb6z6 modszere szerint. Az elsd
konfigurdcioban a Duna folyé vizsgalatakor a teljes adathalmazbol véletlenszeriien
valasztottam ki a tanit6 és teszthalmazokat 2/3-1/3 aranyban. Ebben az esetben a folyo teljes
véletlenszerli kivalasztds (2000 kezddértékkel inicializédlva) sordn létrejott Dr beallitas
teszthalmazra vonatkozo6 eredményeit a 4.13. tablazat tartalmazza, ahol a tablazat ,,jellemzok”
sora tartalmazza azokat a bemené paramétereket, melyek az MLR becslésben részt vettek,
valamint a GRNN ¢és az RBFNN modellnél alkalmazott szigma-faktort, végiil zarojelben az
utobbi neurdlis halézati modell esetén a rejtett rétegében 1évOé neuronok szamat. A 4.7.
tablazat, a 4.8. tablazat, a 4.9. tablazat, a 4.10. tablazat és a 4.11. tablazat jellemzdk soraban is
ugyanezen kiszamitott jellemzOk szerepelnek.
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4.13. tablazat A dunai konfiguracidok eredményei a teszthalmazra vonatkozoan

Bedllitasok Te}lgst;’#ﬁfnfz " Modell MLR  GRNN RBFNN
RMSE [mgL™ | 1,39 122 127
MAE [mg LY 1,08 088 0,94
Dr 2/3+1/3 R? 033 050 045
1A 0,70 083 0,80

Jellemzék | T,, pH, EC 0,26 0,48(26)
RMSE[mgL™ | 127 093 1,08
MAE [mg L] 1,00 069 0,89
Da D6, D8 + D7 R? 0,48 069 0,59
1A 0,75 090 0,85

Jellemzok Tw,pH 026 042(32)
RMSE[mgL™ | 141 09 1,01
MAE [mg L] 1,09 065 080
De D7, D8 + D6 R’ 0,37 066 0,65
1A 0,73 089 0,87

JellemzOk Tw, pH 0,18 0,26(84)
RMSE [mgL™ | 1,89 1,79 1,75
MAE [mg L] 1,39 1,33 1,33
Dc D6, D7 + D8 R 0,32 039 041
IA 0,61 066 071

Jellemzék Tw,pH 034 015(71)

Az eredmények rdmutattak arra, hogy a tobbvaltozos linedris regresszios modellnél joval
pontosabb becslést adtak az neuralis haldzatokkal valo becslések, melyek koziil a GRNN
modellel értem el a leghatékonyabb becslést, tehat a GRNN modellel a teszthalmazra kapott
RMSE érték (1,22 mg L) lesz a referenciaérték.

A masodik konfiguracioban a CCDA modszerrel meghatarozott dunai homogén csoportok
(3.13. abra) koziil egy kételemii csoportot tudtam alkalmazni arra vonatkozodan, hogy a
tanitohalmaz leghatékonyabb adatstruktirajat meghatarozzam, mivel ehhez két homogén és
egy folyasiranyban utanuk kovetkezd, szomszédos inhomogén allomasokra volt sziikség. Ez a
csoport a D6 (Budapest) és D7 (Nagytétény) allomasok altal alkotott homogén csoport volt, és
a folyasiranyban utanuk kovetkez6 pont D8 (Dunafoldvar), ami mar inhomogénnek tekinthetd
(3.7.3 pont). Igy tehat egy beallitast vizsgaltam a D6, D7 és D8 allomasok adataival tigy, hogy
két allomas adatai alkottdk a tanitohalmazt és a harmadik mintavételi pont adatai voltak a
teszthalmaz elemei, hogy biztositva legyen a 2/3-1/3 arany a tanito- és a teszthalmazra
vonatkozoan. Vagyis haromféle albeallitast kellett vizsgalnom, elsé esetben a D6 és D8 (Da
beallitas), a masodik esetben D7 ¢és D8 (Dg beallitds) mintavételi pontok voltak a
tanitohalmaz elemei, végiil pedig a D6 és a D7 allomasok (D¢ beallitas) adatai keriiltek a
tanitohalmazba.
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4. Eredmények

Mindharom beéllitasnal megvizsgaltam, hogy melyik modellel kaptam a legkisebb RMSE
értéket a teszthalmazra vonatkozoan, vagyis melyik modell volt a leghatékonyabb. Eszerint a
Da beallitas esetén a GRNN modellel kapott 0,93 mg L™ RMSE érték volt a legkisebb a
masik két modellel kapott értéknél. A Dg bedllitds esetén is a GRNN szolgaltatta a
leghatékonyabb becslést (0,96 mg L™), viszont a D¢ esetén az RBFNN modellel kaptam a
legkisebb RMSE értéket (1,75mg L™Y) a teszthalmazra vonatkozoéan. Tehat mindharom
beallitas esetén a két neuralis haldzattal hatékonyabb becslést sikeriilt elérnem, mint az MLR
modellel.

4.4.3. A tanitohalmaz leghatékonyabb adatstrukturdaja dunai adatokon

A masodik konfiguracié eredményei alapjan lathato (4.13. tablazat), hogy a harom albeallitas
koziil a legrosszabb eredményt a D¢ albeallitas adta, és bar a harom modell koziil itt az
RBFNN modell volt a leghatékonyabb, az altala meghatdrozott teszthalmazra vonatkozo
RMSE érték 88% illetve 82%-kal rosszabb, mint a D, illetve a Dg albeallitas legjobb RMSE
értékei. A 4.3.6 pont szerint a Da és a Dg albeallitasoknal a tanitohalmaz ,.kevert struktaraja”,
hiszen egy homogén és egy inhomogén allomas adatai alkotjak a tanitohalmazt (Csabragi et
al.,, 2019a, 2019c). A Da és a Dg albeallitaisokkal kapott becslések a teszthalmazra
vonatkoztatott statisztikai mutatok alapjan kozel hasonld értékeket mutatnak, de a Da
albeallitas és azon belill a GRNN modell adta a leghatékonyabb becslést (4.15. abra), ahol
Nagytétény allomas adatai voltak a teszthalmaz elemei. Tehat a két ,kevert struktiras”
albeallitassal kaptam a leghatékonyabb becsléseket a harmadik albeallitis RMSE értékéhez
képest 47 és 45 szazalékos javulast eredményezve.
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4.15. abra Dp albeallitas mért ill. becsiilt DO-szintjének diagramjai (Csabragi et al., 2019a)

A Da ¢és Dg beallitasoknal kapott legjobb RMSE értékek a referenciaértékhez viszonyitva 31
és 27 szazalékos javulast jelentenek, tehat ennyivel hatékonyabbak a referenciamodellnél,
viszont a D¢ albeallitasnal majdnem 43%-os teljesitménycsokkenés figyelheté meg a
referenciamodellhez képest.

Mivel a mintaszdm az masodik konfiguracioban az els¢ konfigurdcid6 mintaszdmanak
kevesebb, mint negyede, ezért a Da és Dg albeallitasoknal elért hatékonysagnovekedés
szamottevd, hiszen a mintaszamot jelentésen csokkentve (térbeli homogenitast folhasznalva)
sokkal hatékonyabb becsléseket kaptam. Ugyanakkor megjegyezendd, hogy térbeli
optimalizaci6 esetén nem mindegy, hogy hogyan csoportositjuk egy folyé homogén és
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4. Eredmények

inhomogén mintavételi pontjait a tanitd- €s a teszthalmazba, mert esetleg kevésbé hatékony
eredmény is sziilethet.

4.5. Uj tudomanyos eredmények

c sy

neuralis haldzatok kiilonb6zd alkalmazéasanak bemutatasaval foglalkoztam. Az eredményeim
tézisekbe foglalt kdvetkeztetéseit az alabbiakban foglalom 0ssze:

1.Antropogén hatasok befolyasa a becslésre

A Duna folydo adataival iddébeli eldrejelzést  valdsitottam meg a  folyd
oldottoxigén-koncentracidjara vonatkozéan MLR, MLPNN, GRNN ¢s RBFNN modellek
segitségével. Az igy kapott eredményekkel igazoltam, hogy az MLR modell szolgaltatta
referencia-becsléshez képest a zavartalan mintavételi ponton (Mohacson) nagyobb (30%-0s)
javulas érheto el hatékonysag terén neuralis haldzatokkal, mig a mésik két zavart mintavételi
pont (Fajsz és Gy6rzamoly) esetén csekélyebb (13-18%) javulas volt megfigyelhets. A
modellek hatékonysagat a teszthalmazra kapott RMSE értékekkel mértem. Megallapitottam,
hogy az antropogén hatasok altal zavart mintavételi pontok adataival nehezebb a linearis
modellhez képest hatékonyabb becslést adni a neuralis haloézatokkal.

2.Neurdlis halozatok tanitohalmazanak leghatékonyabb adatstrukturdja

A Tisza és a Duna folyok adataival térbeli eldrejelzést, illetve térbeli optimalizaciot
valositottam meg a folyok oldottoxigén-koncentracidjara vonatkozéan MLR, GRNN és
RBFNN modellek segitségével tgy, hogy a folyok homogén csoportjait figyelembe véve
adtam meg a tanitoé és a teszthalmazokat, ez a Tisza esetében harom, a Duna esetében pedig
egy példat jelentett. Az igy kapott eredményekkel igazoltam, hogy akkor hatékonyabb a
becslés a teszthalmazra vonatkozd RMSE érték alapjan, ha a tanitohalmaz ,kevert
struktardjt”, vagyis egyszerre tartalmazza a kételemli homogén csoport egyik mintavételi
pontjat és az inhomogén mintavételi pontot. Mind a négy példaban az inhomogén allomas a
kételemit homogén csoport folyasiranyban szomszédos mintavételi pontja Vvolt.

3.Tisza folyo térbeli szakaszainak becsiilhetosége

crer

optimalizaciét megvaldsitva igazoltam, hogy a Tisza folyd magyarorszagi szakaszai
kiilonbozéképpen becsiilhetdek. A folyo felsd szakaszara nagyobb hibakkal terhelt becslések
sziilettek. Mindez ramutatott arra, hogy adott esetben a vizsgalt foly6 szakaszjellegét (felso-,
kozép-, alsé-) is figyelembe kell venni a becslések soran. A valtozékonyabb, nagyobb
aramlasu felsé folyoszakaszon nehezebb becsiilni (pl.: Balsa, Zahony, Tiszalok-duzzasztd
felett), mint az als6bb szakaszokon (pl. Mindszent, Tapé, Tiszasziget).

4. A leghatékonyabb modell kivalasztasa oldottoxigén-koncentrdcio becslésére

A vizsgalataim 6sszes eredményével igazoltam, hogy a neuralis halozatok — féleg a GRNN ¢és
az RBFNN — hatékonyabb modellek a teszthalmazra vonatkozd RMSE értékek alapjan

crcr

neuralis haldzatok és a tobbvaltozds linedris modellek kozotti teljesitménykiilonbség a Duna
vizsgalatainak esetében volt nagyobb mértékdi.
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5. KOVETKEZTETESEK ES JAVASLATOK

A dunai mintavételi pontok adatainak kiilon-kiilon val6 vizsgélatainak eredményeibdl azt a
tapasztalatot vontam le, hogy nagyon fontos megvizsgalni azt, milyen hatasok érik a folyot az
adott mintavételi pontban. A dunai vizsgalat id6beli elérejelzést megvalositd eredményeibdl
ugy tinik, hogy ha nem zavartalan allomés adataival végezziik a vizsgalatot, tehat ha
antropogén hatdsok érik a folyot (pld. erémiivek, duzzasztok), akkor nehezebb pontosabb
becslést adni nemcsak a linearis, hanem a neuralis haldozatokkal is. Ellenben, ha csak
zavartalan mintavételi pont adataival folyik a modellezés, akkor valdsziniileg pontosabb,
megbizhatobb becslések sziiletnek.

c gy

attanulmanyozésa soran arra a kovetkeztetésre jutottam, hogy nagyon kevés olyan
tudomanyos kutatas, munka jelent meg, ahol a folyok mintavételi pontjait figyelembe véve
osztottak fol az adathalmazt tanitd és teszthalmazra, vagyis térbeli eldrejelzés valdsult meg.
Kutatdmunkamban a tiszai és a dunai vizsgalat soran is adok példat térbeli elérejelzésre.

A tiszai vizsgalatndl az Osszes mintavételi pont adataival modelleztem egyszerre két
konfiguracioban is, majd arra a kdvetkeztetésre jutottam, hogy érdemes a folyd mintavételi
pontjainak a strukturdjat is megvizsgalni, hiszen ha van lehetdség kozel azonos homogenitasu,
azonos struktirdju mintaval dolgozni, akkor a modellekkel pontosabb becslések nyerhetdek.
Vagyis ha optimalizalom a bemend adathalmazt, tehat térbeli optimalizaciot végzek, akkor a
tanitbhalmaz mérete kevesebb megfigyelésbdl, mintdbol fog 4allni, mégis hatékonyabb
becsléseket kapok, ellentétben azzal a két konfiguracioval, ahol a teljes tiszai mintahalmazzal
tortént a modellezés. A szakirodalom szerint viszont a megfigyelések szamanak
novekedésével nd a becslés pontossaga is (statisztikai konzisztencia) feltételezve persze, hogy
a populacid6 homogén. A kapott eredmények ramutattak arra, hogy a csokkend mintaszam
ellenére a tanitd- és a teszthalmaz tudatos/iranyitott kijelolésével, illetve a mintavételi pontok
struktardjanak vizsgalataval jelentdsen javithatdo a modellek hatékonysaga, ami nem mond
ellen a statisztikai konzisztencianak, hiszen a Tisza magyarorszagi szakasza nem tekinthetd
azonos struktirajunak.

A leghatékonyabb becslést a Tisza folyo alsé szakaszara kaptam a térbeli optimalizacidval és
a tanitbhalmazban ,kevert struktarat” alkalmazva, vagyis a két homogeén allomas koziil az
egyik ¢és a folyasiranyban szomszédos inhomogén allomas alkottak a tanitohalmaz elemeit. A
tanitohalmaz leghatékonyabb adatstrukturara vonatkoz6é megallapitast a Tiszdn harom a
Dunan pedig egy példan mutattam be, és mind a négy példaban a kételemli homogén
csoporton kiviil a folyasiranyban szomszédos allomés volt az inhomogén mintavételi pont.
Tovabbi vizsgalataim sordn indokolt lehet megvizsgalni, hogy a kevert struktara alkalmazasa
akkor is hatékonyabb, ha az inhomogén allomas nem szomszédos mintavételi pontja a két-,
vagy tobbelemii homogén csoportnak.

Mind a dunai mind a tiszai vizsgalatok soran kapott eredmények bebizonyitottdk, hogy a
neuralis halézatok, azon belill is a GRNN és RBFNN modellek hatékony eszkdzok folyovizek

crer

A kutatomunka tovabbi folytatdsa sordn célszerli lehet tovabbi neurdlis hal6zatokkal, mint
példaul tarto vektor géppel (SVM), illetve hibrid modellekkel is példaul adaptiv neuro-fuzzy
kovetkeztetd rendszerrel (ANFIS) becsiilni folyovizek oldottoxigén-koncentraciojat.

72



6. OSSZEFOGLALAS

FOLYOVIZEK OLDOTTOXIGEN-KONCENTRACIOJANAK BECSLESE NEURALIS
HALOZATOKKAL

Az emberiség utobbi masfél évszazadanak ipari tevékenysége miatt jelentds valtozds ment
végbe a természetes vizek vizmindségében, ezért a felszini vizek mindségét leird
paramétereinek fokozatos ellendrzése egyre fontosabb kérdés. Az oldottoxigén-koncentracioja
az egyik legmeghatdrozobb mutatdja a felszini vizek szennyezddésének, igy ennek a
paraméternek a becslése nagyon fontos. Kutatomunkam célja bemutatni a neuralis modellek
minél hatékonyabb alkalmazasanak Ilehetdségeit ezen paraméter becslésére két nagy
folydviziink, a Duna és a Tisza adatait folhasznalva.

A kutatési témakorhoz kapcsolodo szakirodalom tanulményozésa soran bemutattam a neuralis
halozatok eldnyeit, hatranyait, kiilonbozé fajtait, illetve meghataroztam azokat a koénnyen
mérhetd paramétereket, melyek legjobban befolyasoljak a folyovizek

crer

crer

MLPNN modell esetében kidolgoztam egy iteracids modszert, amellyel hatékonyabba és
megbizhatobba lehet tenni a modellt.

A dunai allomasokbdl harom mintavételi pontot valasztottam ki aszerint, hogy ezeknél az
allomésokndl a foly6t milyenfajta hatdsok érik, igy Mohdacs, mint zavartalan, antropogén
hatasoktol mentes, referenciaallomas, Gy6rzamoly (Bds-nagymarosi vizlépcsd) és Fajsz
(MVM Paksi Atomerdmii), mint két un. ,,zavart” allomas jelenik meg. A harom allomast
kiilon-kiilon illetve mind a harmat egyben is vizsgaltam iddbeli eldrejelzést megvaldsitva
négyféle modellel (MLPNN, GRNN, RBFNN ¢és MLR). Jelentds javulast, 30 széazalékot
Mohics adataival értem el a GRNN modellel a linearis modellel szemben, a masik két zavart
mintavételi pontnal nehezebb hatékonyabb becslést adni a linearis modellhez képest.

A tiszai allomas Osszes mintavételi pontjanak adatait haromféle moddszerrel osztottam szét
tanito- illetve teszthalmazra, igy az els6 konfiguracioban egy referenciamodellt valositottam
meg véletlen kivalasztassal, a méasodikban térbeli eldrejelzést adtam mintavételi pontok térbeli
elhelyezkedése szerinti kivalasztassal. A harmadik konfiguracioban pedig térbeli
optimalizaciot valdsitottam meg gy, hogy figyelembe vettem a folyd homogén csoportjait, és
harom-harom allomas adatait vizsgaltam egyszerre. Mindhdrom konfiguracioban kb. 2:1
aranyban osztottam szét az adatokat a tanito €s a teszthalmaz kozott az 6sszehasonlitas végett,
¢s harom modellt (GRNN, RBFNN, MLR) alkalmaztam. A kapott eredményekbdl
megallapithato, hogy a folyd magyarorszagi folsé szakasza nehezebben becsiilhetd, nagyobb
hibakkal terhelt becslések sziilettek. Ahogy a folyasiranyban egyre lejjebb haladunk ugy
novekszik a modellek teljesitménye. A tiszai és a dunai térbeli optimalizaciot megvalositd
konfiguraciokban kapott eredményekkel igazoltam, hogy ha a tanitohalmaz ,kevert
struktiraju” volt, vagyis tartalmazta az egyik homogén allomas és az inhomogén allomas
adatait, akkor hatékonyabb becslés sziiletett. Térbeli optimalizacioval 65%-kos javulast értem
el a Tisza als6 szakaszan a referenciamodellhez képest Gigy, hogy a tanitohalmaz ,kevert
struktaraju” volt. Az Osszes vizsgalat eredményeit megvizsgalva megallapitottam, hogy a
neuralis halézatok, kiilonosen a GRNN ¢és az RBFNN modellek hatékonyabb eszkozok

crer
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7. SUMMARY

APPLYING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS FOR THE PREDICTION OF
DISSOLVED OXYGEN CONCENTRATION IN DOMESTIC RIVERS

Industrial activity of the last one and a half century, increased utilisation of artificial fertilisers
in the agriculture and urbanisation all contributed to the deterioration in surface water quality
and reserves. Therefore the improved knowledge and monitoring of parameters describing
surface water quality is becoming increasingly important. Among these parameters dissolved
oxygen is one of the most important indicator of surface water pollution, therefore its
estimation is highly important. The aim of my research is to present the most efficient way of
applying different neural networks to estimate this parameter in the Hungarian section of two
large rivers, the rivers Danube and Tisza.

Following the analysis of relevant literature sources | have assessed the typology, the
advantages and disadvantages of neural network models. | have also identified those easily
measurable parameters which have the largest influence on dissolved oxygen content of
rivers. Throughout the application of the MLR model only the significant independent
parameters were used to estimate the dissolved oxygen content of the analysed rivers. For the
MLPNN model | have developed an iteration method which made the model more efficient
and robust.

From the sampling stations on the Danube | have selected three sampling locations according
to the types of impacts on the river. The Mohdcs location served as an undisturbed reference
station, Gydrzamoly (B6és-Nagymaros cascaded hydro) and Fajsz (MVM Paksi Atomerémil),
appeared as two ,perturbed” stations. I have analysed the three stations separately and
together using four different models (MLPNN, GRNN, RBFNN and MLR) implementing a
temporal forecast. Using the GRNN model and data from Mohacs I have achieved a
significant, approx. 30% improvement over the MLR model. | have found that it would be
more difficult to gain better results for the two other (perturbed) stations.

Using data from all sampling stations on Tisza | have applied three different methods to
allocate data into training and test sets. In the first configuration | implemented a reference
model with random allocation, in the second configuration | implemented spatial forecasting
by selecting sampling points according to their geographical location. In the third
configuration | implemented spatial optimisation by considering homogenous groups. In all
three configurations | have distributed data in an approximately 2:1 ratio between the test and
training sets and | applied three models (GRNN, RBFNN and MLR) in each case for
comparative analysis. The results prove that the upper domestic section of the river is more
difficult to estimate, larger error rates characterised the results. Moving downwards the river
the performance of the models improves. This means that estimating parameters on the lower
section of the River Tisza is easier. Also, spatial optimisation configurations of Tisza and
Danube showed better performance with a ,,mixed structure” training set composed of one of
the homogenous stations and the inhomogeneous station. The improvement on the lower
section of the River Tisza was 65% over the reference model if the training set was ,,mixed”.
In all cases neural network models (specially GRNN and RBFNN) turned out to be more
efficient means of forecasting dissolved oxygen content than the MLR model.
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Ma3: A dunai vizsgalattal kapcsolatos eredmények
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8.1. abra A dunai mintavételi pontokon mért a) vizhozam b) homérséklet c) pH d)
vezetOképesség és az e) oldottoxigén-koncentracidjanak box-and-whisker plotjai
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8.1. tablazat A vizsgalt kombinaciok modellteljesitményei a tanitohalmazra vonatkoztatva

Kombinacié Modell MLR MLPNN RBFNN GRNN

RMSE [mgL™] | 1,14 0,65 0,84 0,47

Ca MAE [mg L] 0,79 0,43 0,62 0,27
R 0,51 0,85 0,74 0,93

IA 0,82 0,93 0,92 0,98

RMSE [mg L] 1 0,64 0,48 0,35

ce MAE [mg L] 0,75 0,46 0,37 0,23
R? 0,49 0,8 0,88 0,94

IA 0,81 0,93 0,97 0,98

RMSE [mg L] | 1,13 0,97 0,79 0,77

ce MAE [mg L] 0,84 0,74 0,6 0,56
R 0,43 0,58 0,72 0,75

IA 0,77 0,84 0,91 0,91

RMSE [mg L] | 1,31 0,96 1,11 0,92

c MAE [mg L] | 0,97 0,67 0,81 0,62
R 0,36 0,66 0,54 0,7

IA 0,72 0,88 0,83 0,89
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8.2. dbra Négy modellel (MLR, MLPNN, RBFNN, GRNN) becsiilt és mért

oldottoxigén-koncentraciok a) a tanitohalmazra és b) a teszthalmazra vonatkoztatva Ca

kombinéacio6 esetén
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8.3. abra Mindharom neuralis halozattal —a) RBFNN, b) MLPNN, ¢) GRNN becsiilt és mért
DO-szintjének pontfelhd diagramja a tanito és teszthalmazra vonatkoztatva a Ca kombinécio
esetén

90



8. Mellékletek

8.2. tablazat Eldfeldolgozasok Osszehasonlitdsa a teszthalmazra kapott statisztikai mutatok
alapjan Ca kombinécio esetén

Eléfeldolgozs [EI:;A i'f] [nl\]/lgAEl] R? IA S]f;ﬁgf
standardizalas 1,42 1,14 0,72 0,87 0,3
[-1;1]-re val6 norm. 1,47 1,15 0,71 0,85 0,17
[-0,9;0,9]-re val6 norm. 1,47 1,15 0,70 0,85 0,15
[0,1;0,9]-re val6 norm. 1,48 1,16 0,71 0,85 0,07
[0;1]-re vald norm. 1,48 1,15 0,69 0,86 0,08
[-0,8;0,8]-ra val6é norm. 1,48 1,16 0,71 0,85 0,14

A dunai allomasok bemend paramétereinek boxplotjainak (8.1. abra) megrajzolasanak
MATLAB forraskodja:

function boxplotDunaossz (fn, p)

switch p
case 'q'
oszlop='B:B'
case 'tv'
oszlop="'C:C'
case 'pH'

oszlop='D:D'
case 'vez'

oszlop="'E:E'
otherwise

oszlop="'F:F'

end

inl = xlsread(fn, 'Gyérzamoly',oszlop);
in2 = xlsread(fn, 'Fajsz',oszlop);

in3 = xlsread(fn, 'Mohédcs',oszlop);

inl=inl(2:size(inl));
in2=in2 (2:size (in2));
in3=in3(2:size (in3));

gl=ones (size (inl));
g2=2*ones (size (in2))
g3=3*ones (size (in3))
group=[gl;g2;93];

’
’

boxplot ([inl;in2;in3],group, 'Colors', 'k', 'Symbol"', 'w') ;
set(gca, 'Fontsize',15, 'FontWeight', 'bold', 'Linewidth',0.5);
xlabel ('Mintavételi pontok');

switch p
case 'q'
ylabel ('Vizhozam (m"{3}sec™{-1})");
case 'tv'
ylabel ('Hémérséklet (~{o}C)");
case 'pH'

ylabel ("pH'") ;
case 'wvez'
ylabel ('Vezetdképesség (\muScm™{-11})"');
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otherwise
ylabel ('Oldott oxigén (mg L {-1})");

end
text (12.5,27,'E) "', '"Fontsize',20, 'FontWeight', 'normal', 'Linewidth',0.3);
set (gca, 'XTickLabel', {'Gy&rzaéamoly', 'Fajsz', 'Mohacs'});
hold on;
AQ=[quantile(inl,0.25); quantile(in2,0.25); quantile (in3,0.25)];
FQ=[quantile(inl,0.75); quantile(in2,0.75); quantile(in3,0.75)1];
IQT(1:3)=0;

for i=1:3
IQT (i) =FQ(i)-AQ (i)
end;
for i=l:size (inl)
1if inl (1)>FQ(1)+3*IQT (1) || inl(i)<AQ(1)-3*IQT (1)
plot(l,inl (i), 'r*', 'MarkerSize',5);
end;

if inl (1) >FQ(1)+1.5*IQT (1) && inl (1i)<FQ(1)+3*IQT (1)
plot(l,inl (i), 'ko', 'MarkerSize',3);
end;
if inl (1)<AQ(1)-1.5*IQT (1) && inl (i)>AQ(1)-3*IQT (1)
plot(l,inl (i), 'ko', 'MarkerSize',3);
end;
end;

for i=l:size (in2)

if in2 (1) >FQ(2)+3*IQT(2) || 1in2(i)<AQ(2)-3*IQT (2)
plot(2,in2 (i), 'r*', 'MarkerSize',5);

end;

if in2 (1)>FQ(2)+1.5*%IQT (2) && in2 (i)<FQ(2)+3*IQT (2)
plot(2,in2(i), "ko', '"MarkerSize',3);

end;

if in2 (i)<AQ(2)-1.5*IQT(2) && in2 (i)>AQ(2)-3*IQT(2)
plot(2,in2 (i), "ko', '"MarkerSize',3);

end;
end;
for i=l:size (in3)
if in3 (1) >FQ(3)+3*IQT(3) || 1in3(i)<AQ(3)-3*IQT (3)
plot(3,in3 (i), 'r*', 'MarkerSize',5);
end;

if in3(1)>FQ(3)+1.5*IQT(3) && in3 (1) <FQ(3)+3*IQT (3)
plot(3,in3 (i), 'ko', 'MarkerSize',3);
end;
if in3(1)<AQ(3)-1.5*IQT(3) && in3(1i)>AQ(3)-3*IQT(3)
plot(3,in3(i), "ko', '"MarkerSize',3);
end;
end;

print -depsc BoxplotDunaZ2;
hold off;
print ('-dtiff', 'BoxplotDuna.tiff');
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M4: Erzékenységi vizsgalat harom mintavételi pont adataival a Dunsn

Az érzékenységi vizsgalatot, melynek célja, hogy meghatdrozzam a négy bemend paraméter
koziil melyik a legfontosabb az DO-szintjének becsléséhez, mindhdrom neuralis haloval
elvégeztem a Cp kombinécio adataival. Az Osszes paramétert tartalmazé mintahalmazra
kapott eredményekbdl kiindulva, minden egyes futdsndl elhagytam egy-egy paramétert, €s
megvizsgaltam, hogy hogyan véltozik a modellek teljesitménye. Megvizsgéltam a teszteld
halmazra kapott RMSE értékeket, és Osszehasonlitottam a teljes paraméterkorrel kapott
tesztel6 halmazra vonatkoz6 RMSE értékekkel, és ez alapjan folallitottam a paraméterek
rangsorat. Egyértelmii ugyanis, hogy az a paraméter a legfontosabb, amely nélkiil a modell a
legrosszabb teljesitményt, vagyis a legnagyobb RMSE értéket adja (8.4. abra).
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- 0,55
1,85 - RMSE -l=R2
- 0,54
L
~ ) 1,80 - 053
(@)]
- 052
E. 175 %
L - 051
(9p)
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1,65 -
- 048
1,60 . . . . 0,47

Osszes pH nélkiill  Twnélkil  EC nélkiil Q nélkiil

8.4. abra GRNN modellel, a Cp kombinaciora elvégzett érzékenységi vizsgalat eredményei

Az érzékenységi vizsgalatot a Cp kombinaciora végeztem el mindharom neuralis haloval (8.3.
tablazat). Mindharom neuralis haloval kapott eredmény a pH paraméter fontossagat erdsitette
meg, hiszen e paraméter nélkiil volt a legrosszabb a teljesitménye a modelleknek. Ez az
eredmény alatamasztja az MLR modellel kapott eredményeket (4.2.2 pont), mely vizsgalat
soran a négy paraméter koziil csak a vezetOképességet lehetett kizarni, a tobbi paraméter
szignifikans maradt.
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8.3. tablazat GRNN modellel clvégzett érzékenységi vizsgalat négy statisztikai mutatoval
kifejezve (Csabragi et al., 2017a)

RMSE MLPNN RBFNN GRNN R? MLPNN RBFNN GRNN

Osszes 1,70 1,63 1,70 Osszes 0,59 0,59 0,55
pH nélkiil 1,88 3,90 1,90 pH nélkiil 0,43 0,29 0,48
Tw nélkiil 1,84 1,81 1,81 Tw nélkiil 0,51 0,45 0,52
EC nélkiil 1,77 1,71 1,78 EC nélkiil 0,54 0,52 0,48
Q nélkiil 1,81 1,71 1,74 Q nélkiil 0,46 0,51 0,50

MAE MLP RBNN  GRNN IA MLP RBNN  GRNN

Osszes 1,21 1,17 1,21 Osszes 0,78 0,77 0,77
pH nélkiil 1,49 1,40 1,39 pH nélkiil 0,56 0,78 0,70
Tw nélkiil 1,39 1,25 1,34 Tw nélkiil 0,77 0,78 0,74
EC nélkiil 1,38 1,18 1,28 EC nélkil 0,70 0,75 0,73
Q nélkiil 1,25 1,16 1,23 Q nélkiil 0,76 0,76 0,75

Mindharom neurdlis halozattal végrehajtott ¢érzékenységi vizsgalat, melyet a Cp
kombindcidban végeztem el, azt mutatta, hogy a négy bemend paraméter koziil a pH érték
jatszik a legfontosabb szerepet az DO paraméter elérejelzésében. Ez Osszhangban van az
MLR-rel kapott eredménnyel is, hiszen a modell a négy paraméterb6l harom paramétert

befolyasold valtozokat.

Az oxigén elengedhetetlen a dekomponald baktériumok életfolyamataihoz. A dekompozicid
soran tobbek kozott CO, keletkezik, amely a pH-t a savas iranyba tolja el. Mindamellett a pH
csokkenése eldidézhet szerves anyag dekompoziciot, melyet a DO-bdl szarmazo oxigén is
elsegit. DO koncentracio csokkenés gyakran okoz pH novekedést (Akkoyunlu et al., 2011).
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8.4. tablazat A TC1 konfiguracié eredményei a tanitbhalmazra vonatkozdan

Kombindcid Modell MLR GRNN RBFNN
RMSE [mg L] 2,41 1,79 2,05
MAE [mg L] 1,60 1,15 1,41
TC1-A R? 0,38 0,67 0,55
1A 0,73 0,87 0,84

Jellemzdk Q, Tw, EC 0,38 0,45 (36)
RMSE [mg L] 2,49 2,13 2,35
MAE [mg L] 1,70 1,43 1,64
TC1-B R? 0,36 0,54 0,43
1A 0,71 0,80 0,76

Jellemzok Q, Tw, EC 0,52 0,58 (15)
RMSE [mg L] 2,44 2,11 2,19
MAE [mg L] 1,64 1,40 1,48
TC1-C R? 0,36 0,54 0,48
1A 0,72 0,80 0,80

Jellemzok Q, Tw, EC 0,54 0,52 (24)
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8.5. tablazat A TC2 konfiguracié eredményei a tanitbhalmazra vonatkozdéan

Kombincid Modell MLR GRNN  RBFNN
RMSE [mg L] 0,99 1,24 1,34
MAE [mg L™] 0,75 1,01 1,07
TC2-A R 0,78 0,75 0,60
1A 0,94 0,85 0,86

Jellemzok Q, Tw,pH,EC 124 0,41 (3)
RMSE [mg L] 2,33 1,47 1,84
MAE [mg L] 1,61 0,91 1,23
TC2-B R® 0,44 0,79 0,65
1A 0,77 0,93 0,89

Jellemzok Q, Tw, pH, EC 0,3 0,35 (89)
RMSE [mg L™] 271 2,49 2,60
MAE [mg L] 1,94 1,76 1,82
TC2-C R 0,32 0,45 0,37
1A 0,68 0,72 0,72

Jellemzok Q, Tw, EC 0,67 0,63 (10)
RMSE [mg L] 2,71 2,07 2,38
MAE [mg L™] 1,02 1,44 1,70
TC2-D R? 0.27 0,60 0,44
IA 0,64 0,83 0,77

Jellemz8k Q, Tw, EC 0,37 0,56 (38)

97



8. Mellékletek

8.6. tablazat A TC3 konfiguraci6 ,,A” beallitasdnak eredményei a tanitbhalmazra vonatkozdan

Roalfsy Gl Modell MLR GRNN RBFNN
tesztallomas
RMSE [mg L] 2,97 2,47 2,33
MAE [mg L] 2,25 1,82 1,72
TC3-A#1 T3, T4 +T5 R? 0,04 037 0,41
IA 0,27 0,63 0,76
JellemzOk Tw 0,76 0.59 (18)
RMSE [mg L] 2,68 142 1,77
MAE [mg L] 2,01 0,97 1,30
TC3-A#2 T3, T5 +T4 R2 0,24 0,80 0,67
IA 0,60 0,93 0,89
Jellemzék | Tw, pH, EC 0,32 0.33 (80)
RMSE [mg L] 2,77 1,77 1,97
MAE [mg L] 2,01 1,23 1,46
TC3-A#3 T4, T5+T3 R? 0,27 073 0,63
IA 0,63 0,89 0,88
Jellemzék | Tw, pH, EC 0,40 0,37 (67)
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8. Mellékletek

8.7. tablazat A TC3 konfiguraci6 ,,B” bedllitdsanak eredményei a tanitbhalmazra vonatkoz6an

O Modell MLR GRNN  RBFNN
tesztallomas
RMSE [mg L] 0,94 0,58 0,79
MAE [mg L] 0,72 0,45 0,60
TC3-B#1 T7, T8+ T9 R 0,79 0,92 0,85
IA 0,94 0,98 0,96
Jellemzok Q. TwpH,EC 044  0,15(22)
RMSE [mg L] 1,02 0,59 0,65
MAE [mg L] 0,78 0,40 0,49
TC3-B#2 T7, T9+T8 R 0.75 0.92 0.90
IA 0,93 0,98 0,97
Jellemz6k Q, TwpH,EC 036  0,1(101)
RMSE [mg L] 1,03 0,55 0,70
MAE [mg L] 0,76 0,38 0,52
TC3-B#3 T8, T9 + T7 R? 0,76 0,93 0,89
IA 0,93 0,98 0,97
Jellemz6k Q, TwpH,EC 034  0,11(76)
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8. Mellékletek

8.8. tablazat A TC3 konfiguraci6 ,,C” bedllitdsanak eredményei a tanitohalmazra vonatkozdan

Kombingcio L anitoallomas 1y oy MLR GRNN RBFNN
tesztallomas
RMSE [mg L] 0,87 0,58 0,60
MAE [mg L] 0,63 0,45 0,45
TC3-C#1  T11,T12+T13 R? 0,83 0,93 0,92
IA 0,95 0,98 0,98
Jellemz8k Q, Tw, pH 0,56 0,08 (34)
RMSE [mg L] 0,82 0,44 0,54
MAE [mg L] 0,63 0,33 0,42
TC3-C#2 T11, T13 +T12 R? 0,84 0,96 0,93
IA 0,95 0,99 0,98
JellemzOk Q, Tw, pH 0,38 0,07 (65)
RMSE [mg L] 0,89 0,52 0,65
MAE [mg L] 0,64 0,39 0,51
TC3-C#3 T12, T13+T11 R? 0,82 0,94 0,90
IA 0,95 0,98 0,97
Jellemz6k Q, Tw, pH 0,48 0,1 (24)
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