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Osszefoglalas

A hidrogeologia vizsgalatokban, illetve a modellezési feladatok elokészitesében rendkiviil
nagy a szerepe a regresszios vagy kiegyenlito eljarasoknak. A kiilonbézo tipusu vizsgalatok
soran vilagossa valt, hogy a regresszios eljardasok esetében sziikség van uj modszerek ki-
dolgozasara is, ahol a vizsgalt foldtani és vizfoldtani valtozok kézotti természeti kapcsola-
tok kvantitativ leirasa nem talalgatason, illetve szubjektiv szakmai megérzésen alapul. Veég-
rehajtottuk a Stanford University intézményben Breiman és Friedman (1985) dltal kidolgo-

crer

0s vizsgdlatokhoz, ahol a vizsgalt valtozok kozotti kapcsolat a priori nem ismert.
Kulcsszavak: ACE algoritmus, regresszios vizsgalat, hidrogeoldgiai monitoring

Abstract

This paper introduces the alternating conditional expectation (ACE) algorithm for estimat-
ing the transformations of a response and a set of predictor variables in multiple regression
problems in hydrogeology. The proposed nonparametric approach can be applied easily
for estimating the optimal transformations of different hydrogeological data to obtain max-
imum correlation between observed variables. The approach does not require a priori
assumptions of a functional form and the optimal transformations are derived solely based
on the data set. The advantages and applicability of this new approach to solve different
multiple regression problems in hydrogeology or in Earth sciences are illustrated.
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1. Regresszios modszerek hidrogeologiai vizsgalatokban

A Breiman and Friedman [1] altal kidolgozott ACE (,,Alternating Conditional
Expectation”) algoritmus adaptacioja, modositasa utan lehetdségiink nyilt kiilonbo-
z0 tipust hidrogeologiai és vizbanyaszati tobbvaltozos regresszidos problémak
megoldasara. Ez a nagy hatékonysagu és magas hatasfokil nem-paraméteres reg-
resszios vagy kiegyenlitési eljaras konnyen alkalmazhat6 a vizsgalt valtozok elem-
zésére [2]. Az ACE algoritmus a kiilonb6z6 hidrogeologiai modellvaltozok olyan
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a transzformalt fliggd valtozo és a transzformalt fiiggetlen valtozok Osszegeként
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eléallo becslés kozott. Ez a tulajdonsag nagyon kedvezd, hiszen a foldtudomanyok
teriiletén igen gyakran alkalmazott tradicionalis regresszids vizsgalataink mindig
valamilyen valtozok kozotti fiiggvénykapcesolat feltételezésével indul [3]. A vizs-
galt paraméterek kozott fennalldo komplex, és sokszor josolhatatlan jellegli kapcso-
latok miatt sokszor igen nehéz a megfeleld tipust fiiggvénykapcsolatot megadni a
fliggd és fiiggetlen valtozok esetében [4]. A hidrogeoldgiai paraméterek értéktar-
tomanyanak nagy valtozékonysaga esetében példaul a rutinszeriien alkalmazott
hagyomanyos tobbvaltozos regresszios eljarasok gyakran nem reélis eredményeket
produkalnak [5].

2. Az ACE algoritmus elméleti hattere

A vizsgalt valtozok nem-linearis transzformacioja bevett gyakorlatnak tekinthet6 a
kiilonboz6 tipusu regresszids problémak megoldasa soran [6]. Az ACE algoritmus
olyan transzformaciot alkalmaz az egyes vizsgalt valtozok tekintetében, hogy a
lehetd legjobb kiegyenlitést érjiik el az analizisbe bevont valtozok kézott. Az ACE
algoritmus matematikai alapjait Breiman and Friedman [1]dolgozta ki a Stanford
Egyetemen. Az eljaras elméleti hattere az alabbiakban megismerhet6. Tovabbi
részletek az eljarassal kapcsolatban megtalalhatok Breiman and Friedman [1] ere-
deti munkéjaban.
A regresszio hibaja a kovetkez6képpen irhato fel:

62(97¢1,¢2,---,¢p)=E([@(Y)_igsi()(i)} J (1)

A ¢(X),... ¢,(X,) é O(Y) transzformaltakra vonatkozod ¢’ hiba

minimalizaciot egy specialis, egy fliggvényre vonatkozo minimalizacids sorozaton
keresztiil érhetjiik el az alabbi két egyenlet alkalmazasaval.

$(X,) = E{H(Y) ~Y4,(X, )X,} #)

J#i
y}/ y}

A (2) és (3) egyenletekben un. feltételes elvarasokat megvalositd matematikai ope-
ratorok is szerepelnek az iteraciés minimalizaldsi procedira soran. A

minimalizacios iteracios eljaras végeredményeként kapott végsé ¢, (X)),

: 3)

o) - E{Z 4,0X,)

E[Z 40X

P, (X,) sy $,(X ) és O(Y) fiiggvénytranszformaltak becslései az optimalis,
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legjobb regressziot biztositdo @ (X,), &, (X,),..., ¢; (X,) és 6" (Y) transzfor-

maltaknak. Vagyis a transzformalt paraméterek terében a fiiggé ¢€s fiiggetlen valto-
z0k kozotti kapesolat a kovetkez6 egyszeri alakot veszi fel:

0= (X)) e @)

ahol e” az ACE regresszids kozelités (zérus helyparaméterii eloszlassal jellemez-
hetd) hibajat fejezi ki. Az ACE eljarassal elérheté minimalis regresszios hiba tehat

e", mig a tobbvaltozos korrelacios koefficiens p”, és értéke a regresszié hibajaval

a kovetkezd kapcsolatban all: e =1— p* .

yr =e*-{ﬁ¢: (X,-)] )

3. Esettanulmany: biikki karsztviz monitoring adatok regresszios
vizsgalata

Az orszag egyik legnagyobb vidéki varosa, Miskolc mintegy 170000 lakossal a
Biikk keleti 1abanal fekszik. A varos, illetve a kornyék vizellatasaban igen fontos
szerepet jatszik a biikki karsztviz. A hideg karsztviz mellett a hegység peremén
megtalalhatjuk a meleg karsztviz feltdréseket is. Miskolc-Tapolcan példaul a hires
Barlangfiird6 és varosi vizmi egyik lizeme esetében 100 méteres tavolsagon beliil
talalhatok a nagy hozamu hideg és meleg vizes karsztforrasok. A héviz regionalis
aramlasi palydk mentén egészen mélyrdl tor fel a Biikk déli és keleti peremein. A
Barlangfiirdé meleg vizzel torténd ellatasat a Termal-forrasra épiilt kut biztositja. A
Barlangfiirdé szomszédsagaban talalhato vizmiitelepen miikodik un. Uj-kut, amely
normal iizemben kb. 30000 m*/nap ivoviz mindségii hideg karsztvizet termel. A
Termal-kut latja el a Barlangfiirdét kb. 2700 m*/nap vizhozammal. Nyilvanvalo,
hogy Miskolc-Tapolcéan a Biikk labanal egymas kozelébe keriiltek a hideg és meleg
vizes aramlasi rendszerek, ahol egyensuly szempontjabol egy igen érzékeny hid-
raulikai rendszer jott létre [7].

Az emlitett kutak Miskolc EOV koordinatakkal rendelkez6 térképlapjan el-
helyezve a 1. dbran lathatoak. A térképen az emlitett két kit mellett 1athatd még a
Kertészet vizmii kut is, amely szintén szerepelt a késdbbiekben ismertetett komplex
regresszios vizsgalatban. Az utobbi idoben sajnos egyre gyakrabban fordul el6 a
Termal-forras vizének homérséklet ingadozasa és csokkenése, amely a Barlang-
fiirdd hosszu tavu lizemelését komolyan befolyasolhatja [8]. A vizszintek mellett
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példaul a hozam és homérséklet viszonyok is mérésre keriilnek. A Barlang-
fiirddben varhato vizszint és homérséklet viszonyok eldrejelezhetdsége érdekében
komplex hidrogeologiai tobbvaltozos regresszids vizsgalatot hajtottunk végre a
Termal-forras, az Uj-kit és a Kertészeti-kut monitoring adatainak felhasznalasaval.

A Miskolc keleti szélén talalhato Kertészet-kut kb. 8 km tdvolsagban talalha-
td észak-kelet irdnyban a tapolcai kutaktdl. A mintegy 460 méter mélységben szii-
r6zott Kertészeti-ktit a varos azon a részén mar tobb szaz méter {iledék Gsszlettel
fedett karszt rendszerbdl termel hévizet. A korabbi vizsgalatok mar bizonyitottak,
hogy a Kertészeti-kut is a Biikk feldl kapja az utanpotlodasat regionalis nagymély-
ségli aramvonalpalyak mentén.

312000 oy

EOV X [m]

000 ) - L Comtai-tF B & e
772000 76000 780000 784000

EOV Y [m]

1. &bra. 4 komplex hidrogeologiai vizsgdlatba bevont monitoring kutak elhelyezke-
dése Miskolcon.

El6szor a Termal-forras vizszint adatait hasonlitottuk 6ssze a kozelben 1évo
Uj-kut, és a joval tavolabb 1évé (bar a hidraulikai kapcsolat meglétét szintén felté-
telez6) Kertészeti-kut vizszint adataival.

Az egyes kutakban mért adatok kozotti kapcsolat tisztan felismerhetd, de az
is vilagos, hogy az alkalmazott egyszerli, két kit vizszint adataira épiilé linearis
kiegyenlités nem vezet kielégité eredményre, amelyet a kiegyenlitések eredményé-
il ad6do regresszios egyiitthatok is megerdsitenek [9].

A tovabbiakban a vizszint adatok mellett egyéb tipusu adatokat (pl. vizho-
mérsékleti ¢s hozam adatok a Termal-forrasbdl) is felhasznaltunk annak érdekében,
hogy a Termal-forras vizszint adatait pontosabban tudjuk kozeliteni egy tobbvalto-
z0s linedris regresszios 0sszefliggés segitségével.

Ezért a kdvetkez6 1épésként az ACE algoritmust alkalmaztuk ugyanannak az
adatrendszernek a vizsgalatara, hogy novelni tudjuk a becslések pontossagat és
megbizhatosagat. Ebben az esetben is a Termal-forrds tengerszint feletti magassag-
ban mért vizszint adatait tekintettiik az y fiiggdvaltozoénak. Az ACE algoritmus
alkalmazasaval ki tudtuk valasztani azt a négy fiiggetlen valtozot, amelyek segitsé-
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gével a legjobban kozelithetd volt az y fiiggd valtozé értéke: x, az Uj-kit vizszint
adatai [m], x, a Termal-forras vizhomérsékleti adatai [Celsius], x; a Termal-forras
napi termelési hozam adatai [m’/nap] és x, a Kertészeti-kt vizszint adatai [m]. Az
Osszehasonlitas kedvéért ugyanezekkel a valtozokkal (y és x;, X,, X3, valamint x4)
végrehajtottuk a hagyomanyos tobbvaltozds linearis kiegyenlitést is mind a legki-
sebb (L,-norma), mind pedig a leggyakoribb érték (P-norma) mddszerével. A ka-
pott eredményeket az alabbiakban targyaljuk részletesen.

A Termal-forras esetében a 2. dbra mutatja be a mért és az ACE algoritmus
alapjan szamitott vizszint adatok Osszehasonlitasat. Az 0Osszetartozd pontparok
elhelyezkedése és a korrelacios tényezé értéke alapjan megéallapithatjuk, hogy az
ACE algoritmus segitségével hatékony regresszios kapcsolat allithato fel a vizsgalt
valtozok kozott.

Az alkalmazott regresszid vizsgalatok megbizhatdsaganak a jellemzésére
bevezethetjiilk az alabbi gyakran alkalmazott kifejezést a mért és a szamitott viz-
szintek kiillonbségének a jellemzésére. Az RMSE (,,root mean square error’”) hiba-
jellemzo a kovetkezd kifejezéssel adhaté meg.

1 c ca
RMSE = \/nZ(yj —yey?. (6)
J=1

Az ACE algoritmus alkalmazasa esetében a Termal-forrds mért és szamitott
vizszintjei esetében az RMSE értéke 0.2311 méter volt. A vizsgalt valtozok (y és
X|, Xp, X3 €S X4) regresszios analizisét természetesen elvégeztiik a hagyomanyos
tobbvaltozds regresszid alkalmazéasaval is mind a legkisebb négyzetek modszere,
mind pedig a leggyakoribb értékek modszere felhasznalasaval. A legkisebb négy-
zetes tobbvaltozos linearis regresszio esetében az RMSE értéke 0.4052 méter volt,
mig az MFV regresszio esetében az RMSE nagysagara 0.3826 méter adodott.
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2. abra A mért és az ACE algoritmus alapjan szamitott vizszint adatok
osszehasonlitisa a Termal-forras esetében.

311



Sziics Péter, Darabos Enikd, Németh Agnes

A tovabbi vizsgilatokban a Biikki Karsztvizszint Eszleld Rendszer (BKER)
egyeb kutjainak vizszint-idésorait is vizsgaltuk. A rendszer keretein beliil az elsé
miuszerek telepitése 1992-ben tortént. A rendszer adatsoraibdl kivalasztottuk a 3
legjellemzébb megfigyelokutat, és ezen vizszintadatsorok kozti Osszefiiggéseket
probaljuk megtalalni.

Az id6sorok elemzésére 3 kiilonbozd regresszids vizsgalatot végeztiink el
[10]. A szamitas soran a fliggvénykapcsolat paramétereit hatarozzuk meg, melybol
megkapjuk az egyes id6sorok kozotti korrelacios tényezo értékét, illetve a mért és
szdmitott értékek kozotti tn. RMSE (,,roor mean square error”) hibajellemzd
értékét.

A vizsgalt megfigyelShelyek a kdvetkezok:

e Garadna-forras,

e Szinva-forras,

e Nv-17 megfigylokut.

Az elemzés alapjaul mindharom monitoringhely esetében ugyanazon 2 éves
idészak  (2003.09.01-2005.08.31.)  kozotti  intervallumot  tekintettiik, a
mintavételezés mindharom esetben napi gyakorisagii (At=Inap) volt, a mintak
szama pedig (N) haromszor 731 db, és ezekre alkalmaztuk a 3 kiilonbozo
regresszios eljarast:

o legkisebb négyzetek elvére €piil6 tobbvaltozds linearis regresszio,

o leggyakoribb érték (MFV) elvére épiild regresszio,

e ACE (,,Alternating Cvonditional Expectation”) algoritmus.

Korrelaciés szamitassal kivalasztottuk a 3 adatsor kozil a legjobban
korrelald megfigyeldhelyeket, igy fiiggd wvaltozoként a Garadna-forrast (y)
allapitottuk meg, elsd fliggetlen valtozoként a Szinva-forrast (x;), masodik
fiiggetlen valtozoként pedig az Nv-17 (x,) megfigyelohelyet. A szamitasok alapjan
megallapithat6, hogy a 3 szamitas koziil a legkisebb kiilonbséget a mért és a
szamitott értekek kozott az ACE algoritmus szolgaltatta (1asd 4. dbra).

A statisztikai jellemz8k alapjan megallapithatjuk, hogy a BKER 3 megfigye-
16helyének adatsorain elvégzett 3 regresszids vizsgalat nagyon jol kozelitette a
mért értekeket. A szamitott RMSE értékekbdl egyértelmiien kitlinik, hogy az ACE
algoritmus meggy6z0 eredményeket szolgaltatott egy komlex hidrogeoldgiai
karsztrendszer adatainak vizsgalatanal [14].

4. Osszefoglalas

Végrehajtottuk a Stanford University intézményben Breiman és Friedman [1] altal
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tozos regresszios vizsgalatokhoz, ahol a vizsgalt valtozok kozotti kapcsolat a priori
nem ismert [11]. Az ACE algoritmus egyik nagy elénye, hogy a legkiilonb6z6bb
tipust és nagysagu adatok egyiitt kezelhetéek [12]. Az ACE altal szolgaltatott

312



Az ACE algoritmus alkalmazdsa karsztvizszint adatok hidrogeologia vizsgalatara

transzformaltak részletes vizsgalata 01j kovetkeztetésekre vezethet a vizsgalt fliggd
¢s fliggetlen valtozok kozotti kapcsolatok feltdrasaban (pl. ekvivalencia hatas, ér-
zékenység vizsgalat, stb.). Természetesen az ACE algoritmusnak is megvannak a
maga korlatai szamtalan elényei mellett. Bizonyos esetekben az eljaras kiilonb6z6
eredményekre vezethet, ha megcseréljiik a fiiggetlen valtozod sorrendjét. Masrészt
az ACE algoritmus extrém kieso adatokra nagyon érzékenyen reagal. Termesztésen
itt is ki kell hangsulyozni, hogy az ACE algoritmus csak akkor lehet tényleg haté-
kony, modern statisztikai eljaras, ha a vizsgalt valtozok kozott 1étezik tényleges
fizikai, vagy egyéb természettudomanyos kapcsolat, és a mérési adataink mindség-
ellenérzottek [13].
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4. abra. A mért és az ACE algoritmus alapjan szamitott vizszint adatok dsszehason-
litasa a harom vizszint megfigyelohely esetében.

5. Koszonetnyilvanitas

A cikkben ismertetett kutatomunka a TAMOP-4.2.1.B-10/2/KONV-2010-0001 jelii
projekt részeként - az Uj-Magyarorszag Fejlesztési Terv keretében — az Eurdpai
Unié tdmogatasaval, az Eurdpai Szocialis Alap tarsfinanszirozasaval valdsul meg.
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