55

Az ANFIS mesterséges neuralis halézat lehetséges bemeneti adatainak vizsgalata csapadék-
lefolyas modellezés esetén

Négyesi Klaudia®, Nagy Eszter Dora?

! Budapesti Miiszaki és Gazdasagtudoméanyi Egyetem, Vizépitési és Vizgazdalkodési Tanszék, doktorandusz
(e-mail: negyesiklaudia@edu.bme.hu)

2 Budapesti Miiszaki és Gazdasagtudoméanyi Egyetem, Vizépitési és Vizgazdalkodési Tanszék, adjunktus
(e-mail: nagy.eszter@emk.bme.hu)

DOI: 10.59258/hk. 18334 (DO

Kivonat

Napjainkban a mesterséges neuralis halozatok hasznalata széleskortien elterjedt szamos tudomanyteriileten, igy a hidrologia teriiletén
is egyre tobb kutatés késziil az alkalmazhatosaguk vizsgalatara. Csapadék-lefolyas modellezés esetén az egyik legigéretesebb halozat
az Ggynevezett adaptiv neuro-fuzzy kovetkeztetd rendszer, avagy az ANFIS (Adaptive Neuro Fuzzy Inference System), melynek el6-
nye, hogy hatékonyan 6tv6zi mesterséges neuralis halozatok tanithatosagat a fuzzy rendszerek rugalmas szerkezetével. Az ANFIS
alkalmassa tehetd a nem linedris kdrnyezeti folyamatok modellezésére és a nem linearis komponensek Osszefiiggéseinek azonositasara,
tobbek kozott az altalunk alkalmazott Takagi-Sugeno tipust rendszer segitségével. Jelen kutatas soran kilenc-kilenc eltérd input adat-
sorral kalibralt ANFIS alapt csapadék-lefolyas modell eredményeit hasonlitottuk 6ssze a Torna-patak és az Arany-patak vizgytijtire.
A modelleket MATLAB kornyezetben épitettiik fel az ,,anfis” fliggvény hasznalataval. A vizsgalt input adatsorok kozott szerepelt a
csapadék, a megel6z6 napi vizhozam, a megel6z6 csapadék index, a hémérséklet és a potencialis parolgas. A bemeneti adatok eléfel-
dolgozasa soran megtortént az adatsorok ellenérzése, illetve standardizlasa. A felépitett modellek két csoportra oszthatoak: hat-hat
modell esetében figyelembe vettiik, tovabbi harom-harom modell esetében elhagytuk a vizhozam adatok bemeneti adatsorként torténd
felhasznalasat. A modellek érzékenységvizsgalata alapjan a kezdeti kapcsolatok optimalis értéke 2, amig a maximalis tanitasi korok
értékére 500 eclegendének bizonyult. A mintateriiletekre futtatott kilenc-kilenc modell eredményei alapjan megallapithatd, hogy az
ANFIS alapt csapadék-lefolyas modellek megfelel6 modellhatékonysaggal rendelkeznek a kalibraci6 soran, azonban a modellek tel-
jesitménye a validacio soran ett6l 1ényegesen elmarad. A vizhozam adatokat inputként alkalmazo, illetve nem alkalmaz6 modellek
esetén is azon modellek teljesitettek a legjobban, melyek az 6sszes vizsgalt input adatsort tartalmaztak. Azonban a modellek bizonyos
id6pillanatokban kiugroé értékeket eredményeztek, melyre a lehetséges magyarazat a mesterséges neuralis halozat szamitasi modszer-
¢ében vagy szerkezetében keresendd.

Kulcsszavak
Adaptiv Neuro-Fuzzy Kovetkeztetd Rendszer, ANFIS, csapadék-lefolyas modellezés, mesterséges neurdlis halozat, Arany-patak,
Torna-patak.

Analysis of input combinations used by the ANFIS artificial neural network for rainfall-runoff
modeling

Abstract

Artificial neural networks (ANNS) are gaining popularity across various scientific fields. Thus, studies to analyze the applicability of
ANNSs have also been appearing within the field of hydrology. In the case of rainfall-runoff modeling, one of the most promising
networks is the Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS), which effectively combines the learning capability of neural net-
works and the flexible structure of fuzzy systems. ANFIS can model nonlinear phenomena and identify nonlinear components using,
for example, the currently applied Takagi-Sugeno type system. In this study, nine-nine ANFIS-based rainfall-runoff models with
different input datasets were compared for the catchments of Torna- and Arany-creek. The models were built using the MATLAB
software and the "anfis" function. The input datasets included precipitation, antecedent discharge, antecedent precipitation index,
temperature, and potential evaporation. The preprocessing of the data included the examinations of quality and standardization. The
models can be divided into two groups: six-six models included antecedent discharge as an input, while three-three models did not
use the antecedent discharge data. The sensitivity analysis of the models revealed that an optimal number of initial FIS was 2, and 500
training epochs were sufficient. Based on the results from the nine-nine models, ANFIS-based rainfall-runoff models demonstrated
adequate model efficiency during calibration, but their performance decreased during validation. Whether the models used the dis-
charge time-series as an input or not, the best-performing models were those that included all the examined input datasets. However,
some models produced outlier values at certain time steps, which could be a result of the computational methods or the structure of
the neural network.

Keywords
Adaptive Neuro Fuzzy Inference System, ANFIS, rainfall-runoff modeling, artificial neural network, Arany-creek, Torna-creek.

BEVEZETES a hidrologiai alkalmazasukra is egyre tobb példat latha-
Napjainkban a mesterséges neuralis halozatok alkalma-  tunk. Ezen halézatok elénye a nemlinedris folyamatok le-
zasa széleskoriien elterjedt minden tudomanyteriileten, igy  irdsa, a gyors miikddés, a bemeneti adatok megvalasztasa-
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nak lehetdsége, illetve a modellezett id6sor leképezésé-
nek folytonossaga és differencidlhatosdga. Azonban
hatrany az adatigény, hiszen a kapcsolat pontos jellem-
zéséhez a lehetd leghosszabb iddsorokra van sziikség,
illetve a black-box miikodési elv, ami nem teszi lehe-
tové a folyamatok teljes megértését. Tovabbi hatrany a
korlatozott extrapolacids képesség, ugyanis amennyi-
ben a tanitasi idésor nem rendelkezik ritkan el6fordulo,
de kiugro értékekkel, a haléozat nem fogja tudni leirni
ezen eseteket a tesztelés soran (Fiilop és Jozsa 1998). A
hidrolégiai modellezésben az egyik legigéretesebb mes-
terséges neurdlis halozat az ugynevezett adaptiv neuro-
fuzzy kovetkeztetd rendszer, avagy az ANFIS (Adaptive
Neuro Fuzzy Inference System) (Chang és tdrsai 2018).
Az ANFIS a mesterséges neuralis halézatok hatékony
tanithatosagat 6tvozi a rugalmas szerkezettel. Mind-
emellett képes a nem linearis fliggvények modellezésére
¢és a nem linearis komponensek azonositasara a Takagi-
Sugeno tipust rendszer segitségével. A tanitasi algorit-
musa globalis, melynek alapja a legkisebb négyzetek
modszere (Ang és tarsai 2023). Elénye, hogy amellett,
hogy rendelkezik a neurdlis hal6zatok tanithatosagi ké-
pességeivel, képes egy atlathatobb strukturat biztosi-
tani, amely bizonyos mértékig lehetové teszi a fizikai
folyamatok interpretalasat is (Ang és tdrsai 2023).

Szamos nemzetkdzi publikacid alapjan az ANFIS
alapt hidrologiai modellek eredményei Gsszevethetéek
aregresszios (Nayak és tdarsai 2004, Ang és tdrsai 2023,
Rathnayake és tarsai 2023), konceptualis (Chang és tdr-
sai 2016, Chang és tarsai 2018, Liptay 2022) vagy akar
fizikai (Talei és tdrsai 2010, Talei és Chua 2012, Talei
és tarsai 2013) modellek hatékonysagaval, avagy képe-
sek azonos vagy akar jobb hatékonysagot elérni. Az
ANFIS alapt csapadék-lefolyas modellek alkalmasabb-
nak bizonyultak a tet6z6 vizhozamok becslésére (Nayak
és tarsai 2004, Tayfur és tarsai 2006, Wang és tdrsai
2009, Talei és tarsai 2010) az emlitett modellekhez ké-
pest, azonban ezen mesterséges neuralis halozat alkal-
mazasa szamos kihivast is jelent. Ezen kihivasok kozé
tartozik, hogy a modellezés soran alapveté fontossaga
az adatok elézetes feldolgozasa, az input adatok megva-
lasztasa, a tanitasi, validalasi €s tesztelési idésor kijelo-
1ése, a hosszu-idejli valtozasok figyelembevétele, a mo-
dellezett folyamatok értelmezhetdsége €s a paraméterek
meghatarozasa (Ang és tarsai 2023).

A vizsgalat célja az ANFIS mesterséges neuralis ha-
l16zat alkalmazhatosaganak elemzése két magyarorszagi

vizgyiijté csapadék-lefolyas modellezése soran, mely-
nek részét képezik az ANFIS kordbbiakban ismertetett
kihivasai kiilonds tekintettel az input adatok megvalasz-
tasara. Mivel az input adatok megvélasztasa és feldol-
gozasa alapvetden meghatarozza a modell hatékonysa-
gat (Talei és tarsai 2010), a kutatas soran mintateriile-
tenként 6t lehetséges bemend adat 9 alternativ kombi-
csapadék-lefolyds modellek segitségével. A modelle-
zéshez a MATLAB szoftver ,,anfis” fiiggvénye kertl al-
kalmazasra. Az eredmények alapjan meghataroztuk a
javasolt input adatokat, illetve a neuralis haldzat segit-
ségével eldallitott modellek hatékonysagat.

VIZSGALT VIZGYUJTOK

A modellezésre két Kisvizgylijtét valasztottunk ki,
melyek az Arany-patakhoz (Olad) és Torna-patakhoz
(Varoslod) tartoznak. Ennek oka, hogy a kisvizgyiijt6k
hidrolégiai modellezése kihivast jelenthet fizikai vagy
konceptualis modellekkel, igy egy mesterséges neuralis
halozattal torténd modell megoldast nyujthat,
amennyiben rendelkezésre allnak a sziikséges iddsorok.
A valasztott vizgylijtok kell adatellatottsaggal rendel-
keztek az ANFIS alapu csapadék-lefolyas modellek
vizsgalatahoz, mely a sziikséges vizhozam, csapadék,
hoémérséklet és potencialis parolgas iddsorokat jelen-
tette. A vizgyijtok és elhelyezkedésiik az 1. dbran lat-
hato. A vizgy(jtok az orszag nyugati részén talalhatoak,
az Arany-patak a Nyugat-dunantali Viziigyi Igazgato-
sag teriiletéhez, amig a Torna-patak a Koézép-dunantuali
Viziigyi Igazgatosag teriiletéhez tartozik. Az Arany-pa-
tak 106 km?-es vizgytjtéteriilettel, amig a Torna-patak
20 km?-es vizgyfijtoteriilettel rendelkezik. A vizgyijté-
kon jellemz6 atlagos esés 2,0% a Torna-patak, illetve
2,45% az Arany-patak esetén. A leghosszabb lefolyasi
hossz 9 km a Torna-patak vizgyijt6jén, amig 42 km az
Arany-patak vizgy(ijt6jén. A jellemz6 éves csapadék-
Osszeg 650-750 mindkét vizgyiijté esetén A vizsgalt
vizgyiijték teriiletén a valyog a legmeghatarozobb talaj-
képz6 kézet, azonban Torna-patak esetén homokos va-
lyog is nagymértékben talalhat6 az AGROTOPO adat-
bazis alapjan (AGROTOPO 2019). A teriilethasznalatot
tekintve az erdds teriiletek ardnya mindkét vizgylijté
esetén jelentds, azonban az Arany-patak esetén szamot-
tevéek a mesterséges feliiletek is, amig a Torna-patak
esetén a mez6gazdasagi teriiletek lelhetdek fel nagyobb
mértékben (CORINE 2019).
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1. abra. A vizsgalt vizgyiijtoteriiletek
Figure 1. The examined catchments

FELHASZNALT ADATOK

A kutatas soran a modellek output adatsora a vizhozam
(Q), lehetséges input adatsorai pedig az egy idélépéssel
korabbi vizhozam (Q(t-1)), a csapadék (P), a hdmérséklet
(T), a potencialis parolgas (PET) és a megel6z6 csapadék
index (Antecedent Precipitation Index, API). A tanul-
manyhoz felhasznaltuk az Arany-patak és a Torna-patak
vizhozam idésorait 2001. januar 1-t61 2017. december 31-
ig Olad és Varosldd allomasokra. Az adatsorok valtozo
(atlagosan 15 perces) idébeli felbontassal rendelkeztek,
azonban a vizsgalathoz napi id6beli felbontassal kertiltek
feldolgozasra hibasziiré természete miatt. Jelen tanul-
manyban az ECMWF (European Centre for Medium-
Range Weather Forecasts) reanalizis (C3S 2019) adatba-
zist hasznaltuk fel. Az egyes szcenariokban felhasznalt ho-
meérséklet és a potencialis parolgas iddsorai a felszini mé-
réallomasokrol szarmaztak (ODP 2023). A vizsgalatok ré-
szét képezte a megelozé csapadék index alkalmazasa,
melynek szamitasa az (1) egyenlet alapjan tortént:

API = T, Pk, )

ahol P, a csapadék t valasztott id6ablak esetén, k pedig
egy tapasztalati érték, mely 0,8-0,98 (Koehler és Linsley
1951) kozotti értéket vehet fel. A megel6z6 csapadék index
informaciot szolgaltat a vizgyiijton talalhato talaj telitettségi
allapotarol. Jelen kutatas soran az index 7 napos id6ablakra

vonatkozo6 értékét alkalmaztuk, k =0,98 konstans esetén
szakirodalom alapjan (Kontur és tarsai 2003). A mestersé-
ges neuralis halozatok alkalmazasa soran elengedhetetlen
1épés az adatok standardizalasa, mely a (2) formula alkalma-
zasaval tortént (Van Ooyen és Nienhuis 1992):

(xi—Xmin)
Xn = fmin + S min (fmax - fmin): 2

(*max—*min)

ahol a x, standardizalt adat, x;a mért adat,
fmax €S fmin @ kivant értéktartomany, X,,in €S Xpmax & Mi-
nimum ¢és maximum értékei az adatsornak. Az értéktarto-
manyt frimm =0,1 és fr. =0,9 kozott vettikk fel. A mes-
terséges neuralis halozatok esetén szintén gyakran alkal-
mazott adatelokészitési eljaras a kiilonbozo szlirdk alkal-
mazasa a zajjal terhelt adatsorok esetén. Jelen kutatasban
a napi id6beli felbontassal rendelkezé adatsorok esetén
nem alkalmaztunk adatsziirést, ugyanis a kezdeti vizsgala-
tok soran az adatok sziirése nem befolyasolta jelentds mér-
tékben a modellek teljesitményét.

MODSZERTAN

A kutatas soran az ANFIS modellek felépitése és alkalma-
zasa MATLAB szoftver segitségével tortént. Az alkalma-
zott fliggvény az ,,anfis”, melynek tanitasi algoritmusa hib-
rid, a legkisebb négyzetek modszerét és a hibavisszater-
jesztéses gradiens modszert 6tvozi. A fuzzy kovetkeztetd
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rendszer (FIS) automatikusan generalt a fiiggvény al-
kalmazasa soran az ugynevezett ,,grid partition” maod-
szer segitségével (MATLAB 2024). A fiiggvény futtatisa
sordn a bemeneti ¢s kimeneti adatok alapjdn automati-
kusan torténik a szabalyok detektalasa és a linearis, il-

letve nem linedris paraméterek hangolasa. A 2. abran
két generalt szerkezet lathaté az ANFIS1 modell és az
ANFIS6 modell példéjan, elébbi esetben 1 input alapjan
2 szaballyal, utobbi esetben pedig 5 input alapjan 32
szaballyal.

a) ANFIS1 modell struktira

| —f Sugeno
Type 1

flu)

fis (2) output (2)

input1 (2)

b)ANFIS6 modell struktura

input1 (2)

input2 (2) \
Sugeno
e Type 1 fu)
input3 (2)
—_ output (32)
inputd (2)
I fis (32 )

input5 (2)

2. dbra. Példa a modellek struktirdjara az ANFIS1 és az ANFIS6 modellek esetén (Torna-patak)
Figure 2. Example of model structure in the case of ANFIS1 and ANFIS6 models (Torna-creek)

A MATLAB ,anfis” fiiggvényéhez megadhato az input
és output adatok tanitasi adatsora (training data); egy vali-
dacios adatsor (validation data), mely megakadalyozza a
rendszer taltanitasat; a mesterséges neuralis haldzat szerke-
zetét megalapozo kezdeti kapcsolatok szama (initial FIS),
illetve a maximalis tanitasi korok szama (epoch number). A
modell érzékenységvizsgalata soran a kezdeti kapcsolatok
szamara 2, 3, 4, 5 és 6 értékeket vizsgaltunk. Minél tobb a
kapcsolati fliggvény a modellben, annal jobban névekszik a
modell komplexitasa, mely gyengébb modellteljesitményre
vezethet az igazolas soran (Chang és tdrsai 2016, Bartoletti
és tarsai 2017). Megvizsgaltuk, hogy hogyan befolyasolja a

modell teljesitményét, amennyiben a maximalis tanitasi ko-
rok értéke 5, 10, 40, 100, 200, 500, illetve 1000. A tanitasi
idGsornak a teljes értéktartomanyt le kell fednie, hogy elke-
riilhetd legyen a mesterséges neuralis halozattal torténd ext-
rapoléacio. Ennek megfeleléen a Torna-patak esetén 12 év
hosszt adatsort, az Arany-patak esetén 13 év hosszl adat-
sort alkalmaztunk a halézat tanitasara. A Torna-patak eseté-
ben 2 évet, az Arany-patak esetén pedig 1 évet jeloltiink ki
validacios adatsorként, amig a modellek tesztelését mindkét
esetben 3,5 éves iddsor alapjan végeztiik el. Az 1. tablazat-
ban a vizsgalt modellekhez megvalasztott input adatsorok
lathatoak.

1. tablazat. Az eltéré ANFIS modellekhez vdlasztott input adatsorok.
Table 1. Input data of the different ANFIS models.

Modell Input adatsorok
ANFIS1 Q(t-1)
ANFIS2 P, Q(t-1)
ANFIS3 P, Q(t-1), API
ANFI54 P, Q(t-1), PET
ANFIS5 P, Q(t-1), PET, T
ANFIS6 P, Q(t-1), PET, T, API
ANFIS7 P, PET
ANFIS8 P, PET, API
ANFIS9 P, PET, API, T

A modell eredményeit négy kiilonb6z6 hibamutatoval
vizsgéltuk. A determinacios egyiitthato (R?) mellett a hid-
rologiaban gyakran alkalmazott Nash-Sutcliffe hatékony-
sag mutatészamot alkalmaztuk. A Nash-Sutcliffe haté-
konysag mutatoszam (NSE) érteke -0 és 1 kozotti tarto-
manyban mozoghat. Minél kozelebb van a szamitott érték

1-hez, annal jobbnak tekintheté a modell hatékonysaga.
Szamitasa a (3) képlet segitségével tortént:

— Z(Qmért_Qszim)z ) .
NSE =1 — =——"T==20— (Nash és Sutcliffe 1970) (3)
Z(Qmért_Qétlag)

A négyzetes kozépérték hiba (RMSE) 0 és +oo kdzotti
értékeket vehet fel. Minél jobban kozelit a (4) egyenlet
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alapjan szamitott érték 0-hoz, annal nagyobb a modell ha-
tékonysaga.

RMSE = \/%zgglwméﬁ — Qs,iml(Jackson és tarsai 2019)  (4)

Az atlagos abszolut relativ hiba (MARE) egy adatsor
esetén a negativ értékeket figyelmen kiviil hagyja, illetve
egy konstans érték segitségével keriili el a zérus értékkel
jar6 szamitasi hibakat. Ertéke 0 és +oo kozotti tartomanyon
mozoghat. Amennyiben az (5) egyenlettel szamitott érték
kozelitéleg 0, a modell teljesitménye kivalo:

Qétlag
100

* _ Qstlag
ahol Qszim - Qszim + 100

(Pushpalatha és tdrsai 2012).

EREDMENYEK

Az érzékenységvizsgalat eredményei alapjan a kezdeti
kapcsolatok optimalis szama 2, mivel amikor tobb kezdeti
kapcsolatot alkalmaztunk, az rontotta a modell teljesitmé-
nyét, valamint ndvelte a szamitasi id6t is. A maximalis ta-
nitasi korok értékére 500 elegendének bizonyult, bizto-
sitva a modell hatékony konvergencidjat. A 2. tabldazatban
a kilenc ANFIS modell altal elért hatékonysag mutatdsza-

€ Qmert = Qmert

MARE = % i=1 % () mok értékei lathatéak a két vizsgalt vizgytijtd esetén.
2. tablazat. Hatékonysdag mutatoszamok értékei a kiilonbozé ANFIS modellek esetén.
Table 2. Values of model efficiency in the case of the different ANFIS models.
Arany-patak Torna-patak
Modell | Folyamat NSE_| RMSE | R2 | MARE | NSE | RMSE | R? MARE
ANFIS1 Kalibracio 0,505 0,009 0,505 0,491 0,749 0,008 0,749 0,106
Tesztelés 0,300 0,004 0,518 0,357 0,172 0,012 0,279 0,132
ANFIS? Kalibracio 0,541 0,008 0,541 0,520 0,788 0,007 0,788 0,142
Tesztelés 0,190 0,004 0,473 0,375 0,034 0,013 0,221 0,150
ANEIS3 Kalibracio 0,672 0,007 0,672 0,530 0,857 0,006 0,857 0,122
Tesztelés 0,552 0,003 0,594 0,365 -1,563 0,022 0,087 0,145
ANFIS4 Kalibracio 0,532 0,008 0,533 0,317 0,804 0,007 0,804 0,122
Tesztelés 0,377 0,003 0,607 0,271 0,159 0,012 0,257 0,136
ANEIS5 Kalibracio 0,685 0,007 0,685 0,632 0,843 0,006 0,843 0,109
Tesztelés 0,360 0,004 0,446 0,501 -9,225 0,043 0,026 0,203
ANFIS6 Kalibracio 0,825 0,005 0,826 0,397 0,916 0,005 0,916 0,104
Tesztelés 0,420 0,003 0,530 0,343 -3,011 0,027 0,049 0,201
ANFIS7 Kalibracio 0,218 0,011 0,218 1,531 0,105 0,015 0,105 0,771
Tesztelés -13,156 0,017 0,001 1,435 0,127 0,013 0,141 0,346
ANFISS Kalibracio 0,425 0,009 0,425 1,349 0,379 0,013 0,379 0,692
Tesztelés -0,355 0,005 0,113 1,031 0,075 0,013 0,115 0,311
ANFIS9 Kalibracio 0,473 0,009 0,474 1,300 0,439 0,012 0,439 0,651
Tesztelés -3,831 0,010 0,040 1,064 0,142 0,013 0,160 0,303

Ahogyan az 1. tabldzatban is lathato volt, az els6 hat
modell esetén vettikk figyelembe az egy nappal korabbi
vizhozam értékeket, mint bemeneti adat. Az Arany- és a
Torna-patak esetén is megfigyelhetd, hogy a kalibracio so-
ran minden esetben legalabb megfelel6 (NSE > 0,5), tobb
esetben jo (NSE > 0,7) modellhatékonysagot képesek el-
érni az ANFIS alapu csapadék-lefolyas modellek. Azon-
ban a tesztelés, avagy igazolas soran a modellek tobbség-
ének hatékonysaga jelentésen csokken, ahogyan az a 3. db-
ran is lathat6. Mas magyarorszagi vizgyijton elvégzett ku-
tatas soran Liptay (2022) is ravilagitott a mesterséges neu-
ralis halo alapti csapadék-lefolyas modellek kiemelkedd
modellhatékonysagara a tanitasi id6szak alatt, azonban
arra is felhivta a figyelmet, hogy az igazolds soran a mo-
dellek teljesitménye mar sokkal gyengébb.

A modellhatékonysag mutatészamai alapjan a meg-
el6z6 vizhozam adatokat tartalmazé modellek koziil az

ANFIS6, a vizhozamot input adatként nem alkalmazé mo-
dellek koziil pedig az ANFIS9 az egyik leghatékonyabb
modell struktira a kalibralas soran. Ez a két modell, te-
kintve a vizhozamot alkalmazo, illetve nem alkalmazo6 mo-
dellek csoportjait, az dsszes vizsgalt input adatsort tartal-
mazzék. A 3. dbra alapjan alacsonyabb hatékonysaggal
azon modellek rendelkeztek, amelyek nem hasznaljak a
vizhozamot input adatként. A 4. dbrdn lathatoak a két mo-
dell tanitasi és tesztelési idésorai, illetve a modellezett és
mért vizhozamok egymashoz viszonyitott értékei a Torna-
patak esetén. Az ANFIS6 modell esetén a tanitasi idészak
alatt kimagaslo a modell hatékonysaga. A tesztelés soran
lathat6, hogy habar a legtobb tetzési értéket megkozeliti
a modell, van olyan arhullam, mely esetén jelent6sen fe-
lillbecsli a tet6zés értékét a modell. Az ANFIS9 esetén a
modell mar t6bb esetben alulbecsiilte a mért vizhozamot a
kalibréacio6 soran is. A tesztelés sordn a legnagyobb tetdzési
vizhozamokat nem tudta a modell kozeliteni.
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Figure 3. Values of model efficiency in the case of calibration and validation.
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4. dbra. Az ANFIS6 és ANFIS9 modellek eredményei (Torna-patak).
Figure 4. The results of ANFIS6 and ANFIS9 models (Torna-creek).

A 4. abra a Torna-patak esetén szemlélteti az AN-
FIS6 és ANFIS9 csapadék-lefolyas modellek eredmé-
nyeit. Az ANFISG6 a tanitasi és a tesztelési id6szak soran
is megfeleld hatékonysagot mutat, amig az ANFIS9 a
kalibracié soran tobb esetben alulbecsli a mért vizho-
zam értékét, a tesztelés soran pedig szamos esetben fe-
lilbecsli a tet6z6 vizhozam értékeket. Megfigyelhetd,

hogy az ANFIS9 a tesztelés soran egy esetben jelentds
feliilbecslést ad egy arhullam tetézési vizhozamara. A
4. abra és az 5. abra alapjan a Torna-patak és az Arany-
patak esetén is megfigyelhetd, hogy bizonyos esetekben
az ANFIS modellek kiugro értékeket eredményeznek. A
kiugro értékekre lehetséges magyarazat lehetne az ext-
rapolacio, avagy a tesztelési adatsor nagyobb értékeket
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tartalmaz, mint a tanitasi idosor. Jelen kutatdsban nem
tortént extrapolacio, igy tovabbi lehetséges magyarazat

a neuralis halozat szdmitasi modszerében vagy szerke-

zetében keresendo.
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5. dbra. Az ANFIS6 és ANFIS9 modellek eredményei (Arany-patak).
Figure 5. The results of ANFIS6 and ANFIS9 models (Arany-creek).

DISZKUSSZIO

Az ANFIS tipusu mesterséges neuralis haldzat jelen kuta-
tas soran is biztaté eredményeket adott csapadék-lefolyas
modellezés esetén, azonban az ismert kihivasok mellett
szamos Ujabb kérdés felmeriilt az alkalmazasa soran. Aho-
gyan az a korabbiakban ismertetésre keriilt, az egyik els6d-
leges fontossagu feladat neuralis halozatok alkalmazasa
elétt az adatok elokészitése, melyhez elengedhetetlen az
adatok gondos megvalasztasa és mindségének ellendrzése,
illetve az adatsorok standardizalasa. Tovabbi megfonto-
lando lehetéség az adatok eléfeldolgozasahoz az adatok
transzformalasa vagy sziiré alkalmazasa az adatsoron.

Az adatsorok feldolgozasa mellett a tanitasi és teszte-
1ési id6szakok megvalasztasa is alapvetéen meghatarozza
a modell hatékonysagat. Az adatsorok megvalasztasa so-
ran az extrém értékekre is figyelemmel kell lenni, elke-
riilve az extrapolaciot, illetve a kevés eléfordulasbol adodo
alulbecsléseket a neuralis halozat altal. Mivel a matemati-
kai modellek alapvetSen érzékenyek a kiugro értékekre, je-
len kutatasban is az extrém értékek jelentették a legna-
gyobb kihivast az ANFIS szamara. Ennek oka, hogy a mo-
dell reprezentativitasa csokken olyan helyzetekben, me-
lyek ritkan fordulnak eld. Kulcsfontossagt feladat a neu-
ralis haldzatok megtanitasa a lehetséges extrém kornyezeti
jelenségekre anélkiil, hogy hibas extrém értékeket jelezze-
nek eld vagy hibas megfigyeléseket vegyenek alapul.

A neurdlis halézatok hasznalatdnak tovabbi lényeges
kihivasa a bemeneti adatok megvalasztasa, mely jelen ku-
tatas f6 témakdre. A bemeneti adatok megvalasztasa kap-
csdn nem elegendd a rendelkezésre 4llé adatsorok mind-
ségi ellendrzése. A modellezett vizgylijtdé meghatarozo

hidrolégiai folyamatai alapjan sziikséges atgondolni a le-
hetséges bemeneti adatsorokat. Ennek megfelelden a ku-
tatasban vizsgalt adatsorok mellett akar szél, hoolvadasi
vagy talajnedvességi adatsorok is javithatjak a modellek
teljesitményét, amennyiben rendelkezésre allnak. Jelen
két vizsgalt vizgyiijté alapjan az elvarasoknak megfele-
16en a megeléz6 vizhozam jelentdsen javitja a modellek
teljesitményét. Emellett a megel6z6 csapadék index al-
kalmazéasa mutat javulast a hatékonysagot illetden, mely
jellemzést adhat a vizgy(ijto talajnedvességérol, lefolyasi
tulajdonsagair6l.

A kutatast szamtalan iranyban lehet tovabbfejleszteni,
illetve kiegésziteni. Egy meghatarozo irany lehet az AN-
FIS halozat felépitésének elemzése, eltérd szamitasi mod-
szer alkalmazasa. Mindemellett napjainkig is csekély ta-
nulmany talalhat6 az eltéré mesterséges neuralis halozatok
vizsgalatara hazankban, annak ellenére, hogy rengeteg
mas modell alkalmazasara lenne lehetdség, akar LSTM
(Long Short Term Memory), SVM (Support Vector
Machine), GP (Genetic Programming) vagy mély tanulas
(Deep Learning). A mesterséges intelligencian alapul6
modellek mellett elemezhets irany lehetne a mesterséges
neurdlis halozatok és az egyéb modellek, példaul au-
toregresszids modellek 6tvozése.

OSSZEFOGLALAS

A mesterséges neuralis halzatokat napjainkban mar min-
den tudomanyteriileten alkalmazzak. A hidrologia teriile-
tén is egyre tobb kutatas késziil a mesterséges neuralis ha-
l6zatok alkalmazhatosaganak vizsgalatara, melyek koziil
csapadék-lefolyas modellezés esetén az egyik legigérete-
sebb halozat az Ggynevezett adaptiv neuro-fuzzy kovet-
keztet6 rendszer, avagy az ANFIS (Adaptive Neuro Fuzzy
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Inference System). Az ANFIS elénye, hogy hatékonyan ot-
vOzi mesterséges neuralis halozatok tanithatosagat a fuzzy
rendszerek rugalmas szerkezetével. Az ANFIS képes a
nem linedris fiiggvények modellezésére és a nem linearis
komponensek azonositasara a Takagi-Sugeno tipust rend-
szer segitségével. Az chhez alkalmazott tanitasi algorit-
musa globalis, melynek alapja a legkisebb négyzetek mod-
szere (Ang és tarsai 2023).

Jelen tanulmanyban Osszehasonlitottunk kilenc eltérd
input adatsorral rendelkez6 ANFIS mesterséges neuralis
haldzat alapti csapadék-lefolyas modellt a Torna-patak és
az Arany-patak vizgyijtéire. A modelleket MATLAB
szoftver segitségével épitettiik fel az ,anfis” fiiggvény
hasznalataval. A vizsgalt input adatsorok kozott szerepelt
a csapadék, a megeldz6 napi vizhozam, a megel6zd csapa-
dék index, a hémérséklet és a potencialis parolgas, melyek
eléfeldolgozasa soran megtortént az adatsorok ellendrzése,
illetve standardizalasa. A modellek két csoportra bontha-
téak: hat modell tartalmazza a megel6z6 vizhozamot input
adatként, amig harom modell nem hasznal vizhozam ada-
tokat bemeneti adatsorként. A modellek érzékenységvizs-
galata alapjan a kezdeti kapcsolatok optimalis értéke 2, mi-
vel a tobb kezdeti kapcsolat alkalmazéasa rontotta a modell
teljesitményét, valamint novelte a szamitasi id6t. A maxi-
malis tanitasi korok értékére 500 elegendonek bizonyult,
biztositva a modellek hatékony konvergenciajat. A vizs-
galt kilenc modell eredményei alapjan megéallapithato,
hogy az ANFIS alapt csapadék-lefolyas modellek megfe-
lel6 modell hatékonysaggal rendelkeznek a kalibracio so-
ran, azonban a modellek teljesitménye csokken az igazolas
soran. Mindkét csoport esetén azon modellek teljesitettek
a legjobban, melyek az sszes vizsgalt input adatsort tar-
talmazzak. Azonban a Torna-patak és az Arany-patak vizs-
galata soran az ANFIS modellek bizonyos id6pillanatok-
ban kiugro6 értékeket eredményeztek. A kiugrd értékekre
lehetséges magyarazat lehetne az extrapolacid, azonban je-
len kutatasban a tesztelési iddsor értéktartomanya nem
Iépte tl a tanitasi idosor értéktartomanyat. A tovabbi le-
hetséges magyarazat a neuralis halozat szamitasi modsze-
rében vagy szerkezetében keresendo.

A vizsgalt ANFIS alapt csapadék-lefolyas modellek
fejlesztéséhez tovabbi elemzések sziikségesek. A kutatas
tovabbfejlesztése soran az adatok el6feldolgozasi lehetd-
ségeinek széleskori feltarasa segitheti a modellek haté-
konysaganak novelését. A kiugro értékek kezelésére a jo-
vobeli kutatas soran elengedhetetlen a szamitasi modszer
és a halozat szerkezetének feliilvizsgalata. A jelen tanul-
manyban alkalmazott Takagi-Sugeno rendszer helyett
vizsgalhato lehetne a Mandami-tipust rendszerek alkal-
mazasa, illetve az optimalizacios modszerek hibrid alkal-
mazasa helyett csak a hiba visszaterjesztéses gradiens
modszer hasznalata. Mindemellett vizsgalati lehetdség az
eltéré modszerek alkalmazasa a FIS generalasara, hogy el-
érhetd legyen a lehetd legjobb modellhatékonysagot ered-
ményez6 modell struktara.
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