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Abstract: Nowadays, the phisical and the hydrochemical parameters used investigations
increasingly important in the karst research. We can understand the karstic water
resources with this parameters, etc. the change of the conductivity and the temperature
with time can give us informations from the rate between the stored and the rain water. In
this paper we investigate the correlation among the data with statistic methods in the
Miskolci Egyetemi well during 1 year term, which based on the water level, temperature
and conductivity values. At first, we make the regression tests with the most popular
technics, then we use the ACE algorithm. The largest advantage of the ACE algorithm that
do not need any ,,priory” function relationship among the studied varibles, furthermore the
function transformations depend on only the measured values. We would like to define the
temperature and conductivity values in the Miskolci Egyetemi well are how correct to
modeling the karstic areas.

Bevezeto

A Biikk-térség  Eszak-Magyarorszagon talalhatd, térképen  vald
elhelyezkedését az [. abran lathatjuk. Maga a Biikk-hegység dontd
mértékben hideg karsztvizet tartalmaz, de mivel a karsztos kdzetei
kozvetlen kapcsolatban vannak a tormelékes kdzetekkel, eltemetett karsztos
kézetekkel, ezért a Biikk-térségben egységes hideg-meleg karsztrendszerrdl
lehet beszélni. Ennek a kapcsolatnak a maximalis figyelembevétele a
karsztviz mindségének ¢és mennyiségének, vizszintjének megdovasakor
rendkiviill nagy jelentéséggel bir. (LENART 2006) A Biikkben
megfigyelhetd Eszak-Dél iranyt repedésrendszerek miatt a hegységben a
kisebb egységként kezelhetd teriiletek kapcsolata Kelet-Nyugati iranyban
sokkal egyértelmiibb és szorosabb, mint Eszak-Déli iranyban. (LENART
2010) Jelenleg a legjelentdsebb hidegviz kivétel a miskolc-tapolcai hideg
vizmi katbol torténik, ami egy Kelet-Nyugati csapasvonalon helyezkedik el
a miskolci Egyetemi kuthoz képest. Egyrészt ez indokolja az Egyetemi kut
viszonyainak jobb megismerését, masrészt pedig ennek a kitnak a vize
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biztositja az egyetemi kollégiumok szdmara sziikséges meleg vizet, valamint
a késobbiek soran az Egyetemi kut talan nagyobb szerepet is kaphat az 1y
Kemény Dénes Sportuszoda vizellatasaban, ugyanis jelenleg ez a vizmi
haldzatarol torténik.
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1. dbra: A Biikk-hegység elhelyezkedése
Figure 1: The location of the Biikk Mountain

A dolgozat célja

Egy teriilet megismerése érdekében manapsag a kiilonféle modellezési
modszerek egyre inkabb el6térbe keriilnek. Tudni kell azonban, hogy a
karsztos tarozok modellezése a mai napig sem megoldott, rengeteg kérdés,
és még tobb hibalehetdség, bizonytalansag meriil fel ezzel kapcsolatban.
Mindezek mellett a Miskolci karsztvizbazis jelenleg az orszag egyik
legnagyobb teriiletileg is Osszefliggd sériilékeny vizbazisa. Mint tudjuk, a
karsztosodott viztartokra kettds aramldsi rendszer jellemzd, a karszt
érzékenységét legnagyobb mértékben a kézet hidrogeologiai jellemzoi
hatdrozzak meg, jelen esetben a felszin alatti vizrendszer a kdzettest
torésrendszeréhez kapcsolddik, ezért példaul a teriilet modellezése esetén a
kezdeti — biztosnak hitt — paraméterek egy felszin alatti nagyobb repedés
miatt konnyen megdélhetnek. (MADARASZ et al. 2005)

248



Amennyiben tehat karsztos teriileteket szeretnénk modellezni,

mindenképpen sztochasztikus modellt kell alkalmaznunk, ami statisztikai
alapon kezeli a hidrodinamikai és transzport folyamatokat. (KOVACS-
SZANYI 2005)
Az elébbiek alapjan is belathatjuk, hogy a karsztok matematikai
kezelhetdsége igen bonyolult, a miskolci sériilékeny vizbazist azonban
mindenképpen biztonsagban szeretnénk tudni. Lathatjuk tehat, hogy minden
olyan vizsgéalat eldnyilinkre valhat, ami a karsztrendszer pontosabb
megismerését szolgalja, jelen esetben tehat azt thztiik ki célul, hogy a
miskolci Egyetemi kutban mért vezetOképesség és hdmérséklet értékek
kapjunk arra kérdésre, hogy egy karsztos modell épitése esetében mekkora
szerepet jatszhatnak a modell pontositdsaban ezek a paraméterek.

Modszer

A karsztos teriiletek kutatasa soran egyre inkabb elétérbe kertilnek a fizikai
¢s hidrokémiai paraméterek segitségével torténd vizsgalatok. Ezek a
viszonylag konnyen mérhetd paraméterek betekintést engednek a karsztos
vizbazisokba, pl. a vezetOképesség és a viz hdmérséklet idobeli valtozasa
informaciokat nyujthat az utanpotlodasi viszonyokrol, a tarolt viz és az
esOviz aranyarol.

Jelen vizsgalataink soran a miskolci Egyetemi kut 1 éves, vizszint,
hémérséklet és vezetdképesség iddsorat alapul véve vizsgaljuk az adatok
kozotti osszefiiggéseket kiilonbozo statisztikai modszerekkel, és probalunk
az adatok kozott minél magasabb foka kapcsolatot kimutatni, annak
érdekében, hogy egy késdbbi karsztos modellépités soran a rendelkezése
all6 mérési adatokat valodi szerepiiknek megfeleléen tudjuk beépiteni a
rendszerbe.

A regresszios vizsgalatokat kezdetben a mindenki altal jol ismert
technikakkal végezziik, majd a mai foldtudomanyi kutatdsi elvarasokat
leginkabb kielégité ACE algoritmust alkalmazzuk. A Breiman és Friedman
altal 1985-ben kidolgozott ACE (,,Alternating Conditional Expectation™)
algoritmus adaptacidja, modositasa ¢s alkalmazasa kiillonbozd tipusu
hidrogeolégiai ¢és vizbanydszati tobbvaltozds regresszids problémak
megoldasara alkalmas. (SZUCS 2006)

A fluidumbanyészati regresszids vizsgalatok soran a modellezési
szakemberek megprobaljak leirni egy vagy tobb un. fliggetlen modell
valtozo (jelen esetben a hdmérséklet és a vezetoképesség) fliggd valtozora
(jelen esetben a vizszintre) kifejtett hatasat. A foldtudomanyi adatok
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feldolgozasa sordan gyakran probaljuk meghatdrozni a kiilonbozd tipusa
adatok kozott fennallo lehetséges kapcsolatokat. A hidrogeologidban vagy
egyéb foldtudomanyi teriileteken a hagyomanyos tobbvaltozds regresszids
vizsgélatok (MOSTELLER-TUKEY 1977, KITANIDIS 1997, LEE 1999)
soran  azonban  sziikséges  valamilyen = meghatarozott  tipusu
figgvénykapcsolatot feltételezniink a vizsgalt valtozok kozott. A vizsgalt
paraméterek kozott fennalldé komplex, és sokszor josolhatatlan jellegii
kapcsolatok  miatt  sokszor igen nehéz a megfeleld tipust
fliggvénykapcsolatot megadni a fliggd €s fliggetlen valtozok esetében. A
hidrogeologiai paraméterek értéktartomanydnak nagy valtozékonysaga
esetében példaul a rutinszertien alkalmazott hagyomanyos tobbvaltozos
regresszids eljarasok gyakran nem redlis eredményeket produkélnak
(KOVACS-SZACSURI-SZUCS-LENART-CSISZAR HORANYINE 2006).

A kovetkezOkben eldszor bemutatisra keriil a hagyomanyos
tobbvaltozos linearis regresszids algoritmus, a legkisebb négyzetes
algoritmus és a leggyakoribb értékek elvén alapuld moédszer (STEINER
1991, 1997). Ezutan sor keriil az ACE nem-paraméteres regresszios eljaras
elméleti hatterének a bemutatdsara.

Tobbvaltozos linearis regresszios vizsgalatok

Tobbvaltozds linedris regresszidt igen gyakran alkalmazunk
kiilonbozd tipust  foldtudoményi és fluidumbanyaszati mérési adatok
feldolgozasa ¢és értékelése soran. A tobbvaltozos linedris regresszio esetében
megprobaljuk a vizsgalt fiiggd valtozo értékét kettd vagy tobb fliggetlen
valtoz6 linedris kombinacidjanak segitségével kozeliteni. A tobbvaltozos
linearis kiegyenlités altalanos alakja a kdvetkezo lesz, ha p darab kiilonb6z6
tipust fliggetlen valtozé (X, Xo,...., Xp) segitségével kozelitjiik a fliggd
valtozo (Y) értékét:

)4
Y =b, +ZbiXi te
i=l (1)

ahol by, by, ..., by az regresszios koefficiensek, mig € jelen esetben a
kiegyenlitési hibat jellemzi. Az (1) egyenlet tehat azt mondja a felhasznald
szamara, hogy a vizsgalt Y fiiggd valtozo az X, X,,...., X, filiggetlen
valtozok ¢és egy véletlen jellegi hiba komponens (€) linearis
kombinaciojaként irhatd fel. Ez a feltételezett linedris paraméter kapcsolat
abban az esetben lehet sikeres, ha a feltételezett modell kapcsolat a
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valosagban is helyénvald. A legkisebb négyzetes (L, normadara é&piild)
regresszids analizis esetében (LEE 1999) az eltérések vagy ,rezidualok™
négyzetének Osszegét minimalizaljuk a by, by, ..., b, regresszids
koefficiensek meghatarozasa, illetve kiszamitasa soran.

SZUCS et al. (2006) bemutatta, hogy még abban az esetben is, ha a
feltételezett linedris fliggvénykapcsolat helyes, az alkalmazott norma jellege
alapvetden meghatdrozza a regresszios vizsgalat hatékonysagat ¢és
pontossagat (TOTH-BODI-SZUCS-CIVAN 2005). Mint ahogy korabban is
emlitettiik, a foldtudoméanyok teriiletén a mért adatok eloszlasa nagyon
sokféle tipust lehet, és majdnem minden esetben kell kies¢ adatokra is
szamitanunk. Azaz, az L,-norma alkalmazasa hidrogeologiai ¢s
vizbanyaszati regresszids vizsgalatokban sok szempontbol is hatranyos
kovetkezményekkel jarhat. Ezért a robusztusnak és rezisztensnek tekinthetd
L;-norma hasznalata bizonyos esetekben eldnydsebb lehet (HUBER 1981).
A mar korabban részletesen ismertetett leggyakoribb értékek elvére épiilé P-
norma (STEINER 1991, 1997) azonban még az L;-normanal is robusztusabb
és rezisztensebb. Igy a P-norma alkalmazisa hidrogeologiai és
fluidumbanyaszati linearis tobbvaltozos regresszios vizsgalatokban tobb
szempont alapjan is javasolhatd. Szdmos korabbi alkalmazisa a P-normara
épiilé paraméteres regresszios vizsgalatoknak (FERENCZY et al., 1990;
SZUCS-CIVAN 1996, SZUCS 2002, SZUCS-RITTER 2002, SZUCS et al.
2006) bizonyitotta az MFV modszer eldnyeit a hagyomanyos, legkisebb
négyzetes modszerre €piild eljarasokkal szemben.

Természetesen az is tény, ha a vizsgalt valtozok kozotti kapcsolat
jellege nem ismert, vagy nem irhat6 le pontosan, akkor a linearis, de egy¢b
barmilyen fiiggvénykapcsolatot feltételezd tobbvaltozds regresszids
vizsgalat igen félrevezetd eredményre vezethet, még ha a robusztus ¢és
rezisztens leggyakoribb értéken alapuld eltérésrendszert minimalizaljuk.
Ezért van sziikség a hidrogeoldgiai és vizbanyaszati modell vizsgalatok
soran olyan un. nem-paraméteres eljardsok alkalmazasara, mint az ACE
algoritmus.

Az ACE algoritmus alkalmazasanak elméleti hattere

A vizsgalt valtozok nem-linearis transzformacioja bevett gyakorlatnak
tekinthetd a kiillonb6zd tipusu regresszids problémak megolddsa soran.
Tessziik ezt els6sorban két f6 ok miatt. Egyrészt célunk a hiba szérasanak
stabilizacidja, masrészt a hibaeloszlas normalizacidjat lehet igy elérni.
Ezekto]l még egy atfogobb cél érhetd el az ACE algoritmus alkalmazasanak
segitségével. Az ACE algoritmus olyan transzformaciét alkalmaz az egyes
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vizsgalt valtozok tekintetében, hogy a lehetd legjobb kiegyenlitést érjiik el
az analizisbe bevont valtozok kozott. Az ACE algoritmus matematikai
alapjait Breiman és Friedman dolgozta ki a Stanford Egyetemen. Az eljaras
elméleti hattere az aldbbiakban megismerhetd. Tovabbi részletek az
eljarassal kapcsolatban megtalalhatok BREIMAN-FRIEDMAN (1985)
eredeti munkéjaban.

Legyenek Y, Xi, Xo,..., X, véletlen valtozok, ahol Y legyen az tn.
valasz vagy fliggd valtozo, mig X, Xo,..., X, pedig az Un. fiiggetlen vagy
becsld valtozok. A nevezett valtozok tekintetében jeloljenek a oY) ,
% (X)) , #,(X3) yeues 9,(X,) kifejezések tetszdleges zérus helyparaméterii
fliggvény transzformacidkat. Ezek utan a regresszids analizis soran a fiiggd

2 _
valtozo transzformaltjat (azzal a feltétellel, hogy B [‘9 ¥ )]_ 1) a figgetlen
valtozok transzformaltjainak Osszegével kozelitjiik. Ebben az esetben a

regresszid hibaja a kovetkezOképpen irhato fel:

62(9’¢1’¢2""’¢p) = E[{H(Y) _i¢i(Xi):| J
)

ahol Y: a fiiggd valtozo (jelen esetben a vizszint lesz)
X: a fiiggetlen valtozok (jelen esetben a hdmérséklet és a vezetOképesség)
e: hibatényezd

0:az'Y fliggd valtozora vonatkozd transzformaciod

¢: az X flggetlen valtozokra vonatkoz6 transzformaciok

E: varhato érték

O(Y):az'Y fiiggd valtozo transzformaltja

¢.(X,):az X fiiggetlen valtozok transzformaltjai, mely jelolések a tovabbi

egyenletekre is érvényesek.

A ¢, (X"),..., 9,(X,) és oY) transzformaltakra vonatkozd ¢’ hiba
minimalizacidt egy specidlis, egy fiiggvényre vonatkoz6 minimalizacios
sorozaton keresztiil érhetjiik el az alabbi két egyenlet alkalmazasaval.

4(X,) = E[em -3, )|X,}

€)
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oY) - E{Z 4(X, H/

E{Z¢ (x, )|Y}

(4)

A (3) ¢és (4) egyenletekben un. feltételes elvarasokat megvalosito
matematikai operatorok is szerepelnek az iteraciés minimalizaldsi procedura
soran. Innen adddik az ACE eljaras neve, mivel az ,,Alternating Conditional
Expectations™ kifejezés valtozo feltételes matematikai elvarast jelent. A

minimalizéacios iteracios eljaras végeredményeként kapott végsd h(X 1),

¢2(X2)’m, ¢p(Xp)

¢s () fliggvénytranszformaltak becslései az

optimalis, legjobb regressziot biztositd ¢ (Xl), ¢ (X2),..., 9,(X,) és
0" (Y) transzformaltaknak. Vagyis a transzformalt paraméterek terében a
fliggd ¢s fliggetlen valtozok kozotti kapcsolat a kdvetkezd egyszert alakot
veszi fel:

0'(Y) =Y 4 (X)) +e
(5)

ahol € az ACE regresszios kozelités (zérus helyparaméteri eloszlassal
jellemezhetd) hibajat fejezi ki. Az ACE eljarassal elérhetd minimalis

regresszios hiba tehat € , mig a tobbvaltozds korrelacios koefficiens P és

értéke a regresszi6 hibajaval a kovetkezd kapcsolatban 4ll: € T=1-p” .

Az emlitett, egyes valtozokra vonatkoz6 ACE transzformaciok pusztan az
adatokban rejlé informacidokon alapulnak, s nem sziikséges semmilyen ,,a
priori” feltevés a vizsgalt valtozok kozotti kapcsolatokat illetden. Ez azt
jelenti, hogy az ACE algoritmus egy igen hatékony eszkozt jelenthet a
legkiilonbdzobb tipust foldtudoményi adatok feldolgozéasara és elemzésére.
Az alabbi egyenlet segitségével allithato el a fiiggd valtozd szamitott,
illetve az ACE algoritmus alapjan becsiilt értéke p darab fiiggetlen valtozé
segitségével.

=g~ {Z ¢ (X»}
(6)
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A gyakorlatban, amikor az ACE algoritmust egy véges adathalmazon (n —
minden egyes valtozo esetében a megfigyelések szama) valdsitjuk meg, a
numerikus megoldéds soran egy adatsimitd szirdt alkalmazunk a (4) és (5)
egyenletekkel megadott feltételes elvardsok helyett. FRIEDMAN-
STUETZLE (1982) definialt egy szabadon elérhetd, pszeudo Fortran nyelven
megirt, hatékony adatsimitd szubrutint az ACE algoritmus szdmara. Ennek
az algoritmusnak a neve ,,super smoother”, és tokéletesen hasznalhaté az
ACE algoritmus fentebb leirt transzformaciéi soran (BREIMAN-
FRIEDMAN 1985). Egy komplett, az ACE regressziot egy véges
adatrendszeren megvalositd szubrutin letolthetd a kovetkezd honlaprol:
http://lib.stat.cmu.edu/general/ace. Ez a program kéd magaban foglalja a
fentebb nevezett adatsimito algoritmust is. Ezek utan egy tényleges
regresszids problémara megirt fOprogram segitségével az ACE algoritmus
nagyon kdnnyen és hatékonyan megvalosithato.

A szémitasokat ugy végeztilk, hogy fliggd valtozénak mindig a
vizszintet, a hozza tartozé fiiggetlen valtozoknak pedig a vezetOképesség €s
a homérseéklet értékeket valasztottuk. El0szor megvizsgaltuk kiilon-kiilon az
adott paraméterek kapcsolatat a vizszinttel, ennek fliggvényében dontottiik
el, hogy melyik tényezd legyen az 1. és melyik a 2. fliggetlen valtozo.
Elvégeztik a regresszids vizsgalatokat, majd a fliggvények segitségével
eldallitottuk a szamitott vizszint adatokat ugy, hogy azokat kizarolag csak a
mért homérséklet és a vezetoképesség adataibol szamitottuk, ennek
megfelelden szemléltetjiik az eredményeket is, vagyis minden vizsgalati
modszernél az eredetileg mért és a kiilonbozd algoritmusokkal — a
vezetOképességbdl és a homérsékletekbdl - szadmitott vizszinteket adjuk
meg.

Eredmények

Kezdetben tobbvaltozos linearis regressziés analizist alkalmaztunk az
adatok vizsgalatdra. A modszerrel valamely mért X és Y tulajdonsagok
kozotti torvényszertiséget fejezziik ki. E torvényszerliség létezését linedris
esetben a korrelaciés egyiitthaté (R?) mutatja. A regresszio egészen
sarkosan fogalmazva, az a ,kiegyenlité gorbe”, amely a mért X és Y
értékeket a legnagyobb valoszintiséggel kapcsolja 6ssze. (GEIGER 2007)

A hagyomanyos regresszios szamitasok eredményei lathatoak a 2.
abran. A médszerrel kapott, szamitasokhoz hasznalt képlet a kovetkezo:

y=-0,764*T +(-0,173)* C + 131,812, ahol
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T - a vizhomérséklet,
C - a vezetOképesség.

Ha a regresszids kapcsolat a 3 paraméter kozott szoros lenne, akkor az
értékeknek kozel egy egyenesre kellene esniiik, ezzel szemben lathatjuk,
hogy a korrelacids egyiitthatd igen alacsony, 0,33, az adatok szordsa:
6=0,990125.
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2. abra: A mért vizszintek a hagyomdnyos regresszioval szamitott vizszint fliggvényében
Figure 2: Measured water levels in the function of the traditional regression calculated water levels

Masodik esetben az MFV (leggyakoribb érték) modszert alkalmaztuk, az
ezzel nyert eredmények szorasa: 6=0,994577, a gorbe egyenlete:

y=-0,15924*T —0,83441*C +131,55517
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3. dbra: A leggyakoribb érték modszerével szamitott vizszintek és a mért vizszintek kapcsolata
Figure 3: The connection between the calculated water levels with the most common value method and the
measured water levels
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A 3. dbran lathatd, hogy ezzel a mddszerrel sem sikertilt szoros kapcsolatot
elérni, a regresszids egyiitthatd 0,328, szintén igen alacsony érték, tovabba
mindkét esetben igen messze esnek az eredmények a linearis
elhelyezkedéstdl. Belathatd azonban, hogy egy karsztos modell szdmitas
esetében még ezek az alacsony értékek is indokoljak, hogy mint ,,mellék”
vagy pontositd paramétereket szerepelhessenek a modellben.

Mindezek utan az ACE algoritmus segitségével elkészitettiik a valtozok
optimalis transzformaltjait, melybdl lathatjuk, hogy most sem lineéris a
pontok elhelyezkedése, viszont jobban elnyujtott, kiss¢ jobb az illeszkedés
(4. dbra). A vizsgalt valtozok nem-linedris transzformécidja bevett
gyakorlatnak tekinthetd a kiilonbozé tipusti regresszids problémak
megoldasa soran. Tessziik ezt els@sorban két f6 ok miatt. Egyrészt célunk a
hiba szérdsanak stabilizacioja, masrészt a hibaeloszlas normalizacidjat lehet
igy elérni. Ezektdl még egy atfogobb cél érhetd el az ACE algoritmus
alkalmazasanak segitségével. Az ACE algoritmus olyan transzformaciot
alkalmaz az egyes vizsgalt valtozok tekintetében, hogy a lehetd legjobb
kiegyenlitést érjiik el az analizisbe bevont valtozok kozott. (SZUCS 2009)

R?=0,6528

2,5

tx1+tx2

4. dbra: Az dsszetartozo értékpdrok az optimalis transzformaciot biztosito ACE algoritmus alkalmazdsa utdn
Figure 4: The matching pairs after using the ACE algorithm, which ensure the optimal transformation

A 4. abran lathatjuk, hogy az optimalis transzformacio segitségével az
értékek kozotti korrelacids egylitthatd 0,6528-ra ndtt, ami még mindig

alacsonynak szamit, de az el6z6 mddszerekhez képest jelentds (kétszeres!)
javulast jelent.
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5. abra: A mért hémérséklet és az ACE algoritmussal transzformalt értékek kapcsolata
Figure 5: Connection of measured temperature and values of transformation by ACE algorithm
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6. abra: A mért vezetdképesség és az ACE algoritmussal transzformalt értékek kapcsolata
Figure 6: Connection of conductivity and values of transformation by ACE algorithm
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7. abra: A fiiggd valtozo (vizszint) és az ACE algoritmussal transzformalt értékek kapcsolata
Figure 7: Connection of dependent variable (water level) and values of transformation by ACE algorithm

Az 5. dbran a hémérséklet transzformalt értékeinek fliggvényében lathatdak
a mért hdmérséklet értékek, mig a 6. abrdn a vezetéképesség transzformalt
értékeinek fliggvényében lathatjuk a mért vezetoképesség értékeket, mig a
7. dabran a vizszintek és transzformaltjaik tekinthet6ék meg. Ezen 4brak
alapjan érthetjiik meg igazén az ACE algoritmus legnagyobb eldnyét,
legjobb regresszids kapcsolatot kaphatjuk a valtozok kozotti fennalld
kapcsolatok eldzetes sejtése nélkiil. Az ACE algoritmus elmélete olyan,
hogy ha az eljaras nem taldl semmilyen optimalis transzformaciot, akkor
abban az esetben az ACE a fliggetlen valtozok linearis kombinacidjaként
fogja kozeliteni a fiiggd valtozot.

Kovetkeztetések

Mindezek alapjan azt a kovetkeztetést vonhatjuk le, hogy az ACE
algoritmus, nagy hatékonysdgi ¢és magas hatasfoki nem-paraméteres
regresszios eljaras konnyen alkalmazhat6 a vizsgélt valtozok elemzésére €s
a rendelkezésre 4ll6 adatokbol ezzel a modszerrel tudjuk a kihozhatd
legjobb Osszefliggéseket produkalni.
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Lathat6 azonban, hogy az ACE algoritmus segitségével sem olyan
erds a kapcsolat a vezetoképesség, a hdmérséklet €s a vizszint adatok kozott,
hogy onmagukban ezek alapjan vizszinteket szdmitani lehessen, viszont az
ACE algoritmussal elért 0,65-6s korrelacié mar erésen indokolja, hogy mint
pontositd paramétereket bevonjuk a szadmitdsokba a vezetOképesség és a
hémérséklet adatokat is (a csapadék adatok mellé).

A korrelacios vizsgalatok esetében a hiba forrdsa, amely alapvetden
elrontja a korrelaciét az, hogy természetesen ugyanahhoz a vizszinthez
alapvetden tobb homérsékleti vagy vezetOképesség €rték is tartozhat, vagyis
az adatokat nem foszthatjuk meg az iddbeliségiiktdl, ill. a foldtani
kornyezettol. Célunkat — vagyis hogy valaszt kapjunk arra a kérdésre, hogy
mint modell paraméter érdemes-e figyelembe venni a homérséklet és a
vezetOképesség értékeit — megkaptuk a valaszt, mégpedig azt, hogy igen.

Figyelembe kell venni tovabba, hogy a vizsgalt kut termalvizet
szolgaltat, viszonylag nagy, kozel 300 m-es mélységbdl. Ugy gondoljuk (és
a késobbiek sordn igazolni is szeretnénk), hogy ezen paraméterek
Osszefiiggése egy felszin kozeli hideg karsztforras esetében sokkal
erdsebbek lehetnek.
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