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1. BEVEZETES

A matematikai modellezés f6 feladata a technikai rendszerben lejatszodo folyamatok, jelenségek — a
vizsgalati szempontok szerint — lehetd legpontosabb modelljeinek felallitasa és eredményeinek
kiértékelése. A modell felallitasakor, valamint a kapott eredmények értékelésénél és elemzésénél
szamolnunk kell valamilyen fajtaju és mértékil bizonytalansaggal.

Ezért a Debreceni Egyetem Miiszaki Karan folyd Rendszertechnika tantargy oktatdsa soran
hangsulyosan kezeljiik a matematikai modellek kiilonféle bizonytalansadgainak elemzését.

A Szerzok célja egy, mindenki altal érthetd, egyszerii, hétkdznapi példan keresztiil bemutatni a
modellalkotas bizonytalansdgainak forrasait és a kiilonb6z0 parametrikus bizonytalansagok elemzési
eljarasait — tudomanyos diakkori munka keretében [5]. A vizsgalt példa egy személygépkocsi
tiizeldanyag fogyasztasanak tele tank modszerrel valdo meghatarozasa. Az elemzési modszerek egyike
a Monte-Carlo szimulacié alkalmazasaval torténd valosziniiségi bizonytalansag-elemzés.

A Monte-Carlo modszert NEUMANN JANOS dolgozta ki 1945-ben, amely egy matematikai eszkoz,
és alkalmas arra, hogy véletlen események sorozataval oldjunk meg determinisztikus problémakat.
Monte-Carlo modszereknek nevezziik a matematikai modellek megoldasanak véletlen mennyiségek
modellezését felhasznaldé numerikus modszereit, és azok jellemzOinek statisztikus értékelését. A
modszert széles korben alkalmazzak kiilonb6zé események lehetséges kimeneteleinek és azok
hogy az egyes bizonytalan gerjesztesekhez rendelt valdszinliség-eloszlas alapjan véletlenszeriien
valasztunk ki értékeket, amelyeket a szimuldcidos vizsgalat egy-egy kisérletében hasznalunk fel.
Manapsag a mérnoki és természettudomanyos kutatisok csaknem Gsszes teriiletén széleskori
alkalmazasa van a determinisztikus és statisztikus problémak megoldasanak. Ilyen statisztikus
probléma lehet az elektron transzportja is szilard anyagban [6].

A tanulmany bemutatja a matematikai modellbizonytalansag fajtait, forrasait, leirasi modjait és a
parametrikus bizonytalansag Monte-Carlo szimulacios elemzési eljarasat, illetve annak szemléltetését
egy mintapéldan keresztiil.

A cikk az alabbi fejezetekbdl all: A 2. fejezet a modellalkotési bizonytalansag elemzési modszereit
mutatja be. A 3. fejezet ismerteti a Monte-Carlo szimulacidt. A 4. fejezetben a szemléltetésre

kivalasztott mintapélda ismerheté meg. Az 5. fejezetben Osszegzik munkajukat és jovobeli kutatasi



terveiket korvonalazzak a Szerzok.

2. BIZONYTALANSAG ELEMZESI MODSZEREK

A matematikai modellezés f6 feladata valos fizikai jelenségek folyamatok vagy rendszerek
modelljeinek felallitdsa. A numerikus modelleket és paramétercket a modellezett rendszer természete
és a megkivant pontossag eredmény fiiggvényében kell kivalasztanunk. A gerjesztések, valamint a
bels6 jellemzOk helyes feldolgozasa biztositja, hogy a rendszer valos tulajdonsagai tiikr6zodnek az
eredményekben. Ezért kritikus kérdés a megfeleld modell és a rendelkezésre allo adatok helyes
feldolgozasa. A mérnoki gyakorlatban a rendelkezésre all6 informaci6 gyakran nem kell6en
megbizhato vagy pontos — inkabb pontatlan, diffuz, fluktuald, nem teljes, téredékes, megbizhatatlan,
félreértheto, és foleg a nyelvi valtozok jelentds szubjektivitassal birnak. Ezeket az informaciokat foleg
tervek, tervrajzok, mérések, megfigyelések, tapasztalatok, szakértdi ismeretek, és eldirasok alapjan
nyerhetjiik. Raadasul, ezeket az adatokat a gyartds, lizemeltetés soran bekovetkezd emberi tévedések,
hibédk, illetve a kornyezet paramétereinek sztochasztikus valtozasai is befolyasoljak. A fenti
jelenségeket egy altalanos kifejezéssel tudjuk 0sszegezni, ez a bizonytalansag [7]. A bizonytalansag
elvalaszthatatlan egy modelltél, a gerjesztésektél és a modellparaméterektél. A bizonytalansag
elemzés informaciét ad a kapott valaszok hibahatarair6l, a modell eredményeinek elfogadasi
szintjérol.

A rendelkezésre alloé informaciok bizonytalansaga megakadalyozhatja a helyes modell, valamint
pontos adatok, felesleges informaciok nélkiili meghatarozasat. Ezért, a bizonytalansagot egy alkalmas
modellel kell leirnunk, mely Osszhangban van a fizikai rendszerr6l rendelkezésre allo
informacidinkkal, és azt valamilyen numerikus moédon oldunk meg. Ebbdl a szempontbol a
hianyossagok torzitott szamitasi eredményekhez, rossz dontésekhez vezethetnek.

A bizonytalansag — annak forrasa alapjan torténé — osztalyozasa megkiilonboztet parametrikus
(angol nevén: ,aleatory uncertainty”, illetve a modern szabalyozastechnikaban inkabb a ,,parameter
uncertainty””) €és ismereti (epistemic) bizonytalansagot. Bar ez a csoportositas nem abszolut
kategorikus terminologiat hasznal, alkalmas megkiilonbdztetést ad a nem redukalhatd parametrikus
bizonytalansag, illetve a redukalhaté bizonytalansadg kozott. Mivel az elsé a paraméteringadozashoz
kothetd — szemben az utobbi, az ismeretek hianyahoz kapcsolhato — ismereti bizonytalansaggal [7].
Ez indokolja a parametrikus bizonytalansadg értelmezését gy, mint sztochasztikus (aleatory —
véletlenen mulo, esetleges) bizonytalansag — ami a valos rendszerrdl szerzett véletlen tapasztalatok
eredményeként jelenik meg.

Az ismereti bizonytalansag szubjektiv bizonytalansagként szemlélhetd, ami mint a valosziniiségi
modellezéssel szembenalld okok sorozataként vezethetd be. Ezek az okok magukba foglalhatjak
példaul az informaciok hianyat, melyek megakadalyozhatjak a helyes modell és a véletlen természet

altalanos megfigyelési rendszereinek meghatarozasat.
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A parametrikus bizonytalansag elsddlegesen az objektivitashoz kapcsolhatd, szemben az ismereti
bizonytalansaggal, mely az objektivitashoz és szubjektivitdshoz egyarant kothetd, esetileg kiilon-
kiilon, illetve egyszerre. Kovetkezésképpen, a parametrikus bizonytalansag megfelel6 modszerekkel
modellezhetd és feldolgozhatoé. Erre jo példa SZABOLCSI [9] munkdja, aki tanulmanyaban a
repiil6géptorzs elasztikus mozgasanak matematikai leirasat végezte el. Igazolta, hogy az tigynevezett
aeroelasztikus hajlito lengések iranyitastechnikai jellemz6i, az erdsitési tényezO, a sajatlengések
frekvenciaja, valamint a csillapitasi tényez0, a merev repiilogép repiilésdinamikai jellemzoihez képest
paraméterbizonytalansagként értelmezhetéek, amelyek matematikai modellezésére az additiv sémat
javasolta.

Fontos itt még megemliteni BAGYINSZKI és BITAY [1] konyvét, melyben — tobbek kozott — a
félempirikus (vagy részben empirikus) matematikai modellek mért vagy tapasztalati alapokon nyugvo
bizonytalansagaira hivjak fel a figyelmet. Ezen modellek hasznalata akkor valhat sziikségessé, ha a
modellezend6 rendszer vagy folyamat nem irhato le teljes egzaktsaggal, esetleg a bonyolultsaga miatt
a jelenséget egyszer(ibb formara célszerii visszavezetni. Ilyen esetekben az eltéréseket tapasztalati iton
meghatarozott tényezdkkel lehet korrigalni.

A parametrikus bizonytalansag tudomanyos szintli elemzése alapvetden két eltéré modon oldhatod
meg [4].

Az els6 mod a gerjesztések bizonytalansaga kovetkeztében fellépd lehetséges rendszervalaszok
meghatarozasa intervallum értékekkel. Ezen eljarasi mod annak figyelembevétele, hogy né¢hany vagy
az 0Osszes paraméter nem egy adott értékkel rendelkezik, hanem bizonyos intervallumon beliil
talalhato. Altalanos megfogalmazasuk esetén az intervallumokhoz nem kapcsolunk valésziniiségi
eloszlasokat, csak a 1ényegi eredmények lehetséges jovobeli értékeit hatarozzuk meg.

Ha csak egy paraméter értéke bizonytalan, annak a megfelel6 intervallumat kell figyelembe
venniink, mint a rendszervalaszok egy véges halmazat. De, ha tobb paramétert kell figyelembe
venniink, fiiggetlen kimenetek keletkeznek, mivel tobb valtozo korrelalt lehet. Ezért a fliggetlen
feltételezések sok esetben az extrém értékek irrealis kombinacidihoz vezethetnek.

Szamos esetben el6fordul, hogy az adott problémat egy linearis matematikai modellel tudjuk
elemezni, de az egyiitthatok és a paraméterek valamilyen szintli bizonytalansaggal, igy egy
intervallummal birnak.

A masik alapveté modszer a kornyezet gerjesztéseinek minden lehetséges eleméhez valo
valamilyen valdsziniiségi eloszlas rendelése. A lehetséges rendszervalaszokhoz torténd valosziniiségek
rendelése egy altalanosan alkalmazott gyakorlat, noha ilyenkor az sem ritka, hogy az ugynevezett
szubjektiv valosziniiségekkel talalkozunk, ami a szakértok (vagy bizonyos esetekben a laikusok) altal
becsiilt valoszinliségi értéket jelent. Néhany esetben eme szubjektiv valoészinliségeket, mint
intervallumokat adjak meg, ilyenkor Gigynevezett masodrendii bizonytalansagi modellekrdl beszéliink.

Gyakoribb esetben, ha az adatok valoszinliségi eloszlasai ismertek, elméletileg mindegyik

alternativa kdvetkezményeinek eloszlasat is megtudhatjuk. Ez egy egyszeri kritérium esetén a vizsgalt
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rendszer vagy folyamat kvalitativ tulajdonsaganak valosziniiségi eloszlasat jelenti.

Példaul egy determinisztikus vizsgalati modell esetén, amikor a modell belso jellemzdi valamilyen
bizonytalansaggal birnak a kalkulacid sordn hasznalt valos értékii mennyiségekkel kapcsolatban, a
bizonytalansagelemzés intervallumelemzéshez vezethet.

A valodszinliségi modszerek, mint példaul a Monte Carlo szimulacio, mellyel részletesebben a

kovetkezo fejezetben foglalkozunk.

Determinisztikus
szamitas

Val6szinliségi Intervallum
megkozelités elemzés

Masodrendii Valoszintiségi
valosziniiség korlatelemzés

1. abra Az eltér6 bizonytalansagelemzési modok [7]

Alternativaként hasznalhatunk korlatozasi megkozelitést a valoszinliségi szamitasokhoz is. Ekkor a
valdsziniiségi eloszlasok intervallum tipusat kapjuk. Ezt a technikat valoszintiségi korlatelemzésnek
(PBA — Probability Bounds Analysis) nevezziik. Ez a megkdzelités valdszinliségi eloszlasokkal
kapcsolatos bizonytalansagat jellemzi egy, a hatareloszlas fiiggvény-parban fekvd tgynevezett
kumulativ eloszlasfiiggvények halmazaval.

Ha az adatok szama nem elegendd a statisztikai elemzésekhez, igy a valdszinliség szamitas
alkalmazasahoz, analdgiak alapjan fel lehet tételezni az eloszlas jellegét, de ennek mar szubjektiv
jellege van. Kell6 tapasztalattal az eloszlas lehetséges alséd és felsé hatarait ki lehet jeldlni. Ez utobbi
vezet a valoszintségi korlatelemzéshez.

Az 1. abra a fent emlitett lehetséges elemzési modokat, benne a nyilak a mddok fejlodését
szemlélteti.

Egy viszonylag 0 ut a kiegészitd informaciok bizonytalansagi modellekbe torténd beépitésére a
fuzzy halmazelmélet alkalmazédsa, amikor nem statisztikai adatokkal rendelkezziik az adatokkal
kapcsolatos szakértdi vélemények kvalitativ leirasai vagy az alternativdk kovetkezményeinek

értékelésére.

3. A MONTE-CARLO SZIMULACIO

Szimulaciorol beszEliink, amikor egy folyamat vagy rendszer vizsgalata egy azokat helyettesité modell

segitségével torténik. Ilyenkor olyan matematikai modelleket alkalmazhatunk, melyek az elemzett
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folyamatot vagy rendszert jol leirjak, és numerikusan megoldhatok. Ha a szimulacié soran véletlenil
valasztott pontokat vagy mennyiségeket hasznalunk, akkor Monte-Carlo (vagy véletlen) szimulaciorol

beszéliink. Ezt szemlélteti a 2. abra.

—p|
"| MODELL |
- M; p

>

2. dbra Monte Carlo szimulaci6

A Monte-Carlo szimulaciés modszert NEUMANN JANOS dolgozta ki 1945-ben. Lényege, hogy az
egyes bizonytalan tényezokhoz rendelt valdszinliség-eloszlasok alapjan véletlenszertien valasztunk ki
értekeket, amelyeket a szimuldcidés vizsgalat egy-egy kisérletében felhasznalunk. Monte-Carlo
modszereknek nevezziilk a matematikai feladatok megoldasanak véletlen mennyiségek modellezését
felhasznalé numerikus moédszereit és azok jellemzdinek statisztikus értékelését. A Monte-Carlo egy
olyan matematikai eszkdz, mely alkalmas arra, hogy véletlen események sorozataval oldjunk meg

determinisztikus problémakat [2].

Xmin XA XB X max

3. abra Kiszoritasos véletlen szam generalas szemléltetése

A gerjesztések meghatarozasahoz az ugynevezett kiszoritasos modszert alkalmazhatjuk. Az eljaras
Iényege az alabbiak szerint irhato le: Az egyenletes eloszlasu véletlen szam generator (ezzel minden
programnyelv rendelkezik) felhasznalasaval kivalasztunk a gerjesztési tartomanyon belil egy x
értéket, majd ehhez hozzarendeliink egy y, véletlen értéket. Az elére meghatarozott stirliség fiiggvény

alapjan dontiink a generalt x szamrol:
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ha y, >f(x), ,elvetjik” az adott x értéket (lasd A pont a 3. abran);

ha y, <f(x), ,megtartjuk” és a szimulaci6 soran, mint input érték alkalmazzuk az adott x értéket

(lasd B pont a 3. abran).
A modszert széles korben alkalmazzak kiilonboz6 események lehetséges kimeneteleinek és azok
egy-két példat a Monte-Carlo szimulacié alkalmazasara:

Kisérleti eredmények kiértékelésére OROSZ [6] egy olyan Monte-Carlo modellt dolgozott ki, mely
alapjan szamitogépes, szimulacios programot készitett. Célja egy egyszer(i, hatékony eljaras
kidolgozasa, mellyel kisérleti elektron-spektroszkopiai eredményeket lehet kiértékelni. A modszer
alkalmazasaval olyan fizikai paramétereket szarmaztatott, melyeket mas modszerekkel kiilondsen
nehezen hatarozhatok meg (példaul a rugalmas visszaszorasi tényezo).

ROHACS [8] tanulmanyaban az eurdpai kisrepiildgép és a személygépkocsik 2006-os teljes
iizemeltetési koltségét elemezte. Azonban a jovobeli teljes lizemeltetési koltségbecsléshez bizonytalan
faktorokkal kellett szembe nézni, mivel az egyes koltség elemek alakuldsa nem tisztazott. igy Monte-
Carlo szimulaciot alkalmazott. Vizsgalata soran szamos tipusu eloszlas siirliség fliggvényét
alkalmazta. Az eredmények azt mutattdk, hogy az europai kisrepiilogép teljes lizemi koltsége
atlagosan 26 ~ 27 %-al csokken a teljes szimulacids iddtartam alatt. Az eredmény alapjan
kijelenthetjiik, hogy par évtized mulva a kisrepiilégépeknek jelentdsebb szerep fog jutni Eurdpa
kozlekedésében.

A [3] cikkben GOLDSWORTHY szerzétarsaival a radioaktivhulladék-tarolok lezarast kdveto fazisara
vonatkozoé biztonsagi értékelésének a hatterét és az értékelési folyamatot mutatta be, a modellezéshez
és szamitasokhoz sziikséges két mddszerrel egyiitt. E két megkozelités koziil az egyik a Monte-Carlo
szimulacio felhasznalasa. A szamitott eredményeket fel lehet hasznalni a tovabbi vizsgalatok és a
tervezési lehetdségek meghatarozasara, vagyis azok optimalasara.

TAKACS a megtériilési kockazatot vizsgalta egy kdzepes magyarorszagi telepiilés kornyezetében a
nettd jelenérték szamitasaval a gazdalkodashoz sziikséges eszkozok beruhazasi igényének, illetve a

gazdalkodasba vont teriilet termelési szerkezetének fliggvényében [10].

4. A SZEMLELTETO PELDA

Manapsag kevés embernek ismeretlen az a tankolasi, gépkocsi tlizelanyag fogyasztas meghatarozasi
modszer, melynek 1ényeg az, hogy minden egyes lizemanyag feltoltésnél teletankoljuk az autot, majd a
,napi” kilométerora nullazasaval le tudjuk mérni a megtett kilométereket, és meghatarozhatjuk az
aktualis fogyasztast. Ezt a modszert nevezziik roviden ,.tele tank” modszernek. Felmeriilt benniink a
kérdés, amivel a mddszer megbizhatdsagat és pontossagat vontuk kérdére: Mennyire adhat ez pontos

értéket? Az evidens, hogy a fogyasztas mértéke tobb befolyasolo tényez6tol fiigg, de megvizsgalva a
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helyzetet miiszaki szempontbol, mas keltette fel a figyelmiinket. A kérdésben felmeriilt problémat
elemezve méréseket végeztiink, aminek a lényege az volt, hogy egy altalanos helyzetet felallitva,
minden mérési adat pontos felvételével és feldolgozasaval megvizsgaltuk ezt a szituaciot.

Ez a kovetkezoképpen tortént: egy jonnan, szalonbol kihozott autdon végeztiik a méréseket, melyek
abbol alltak, hogy minden egyes lizemanyag feltdltés elott felvettiik az adatokat, majd teletankoltuk az
autot, a napi kilométer-szamlalot nullaztuk. A toltés és a napi futott kilométer alapjan hataroztuk meg
gépkocsi aktualis fogyasztasat, és Ujraindult a mérés. Az aktualis fogyasztasok eredményeinek
felhasznalasaval — a toltott lizemanyag és a futott aktualis kilométerek Gsszegei alapjan — hataroztuk
meg az atlagos fogyasztast. A mérési eredményeket — a fenti médon meghatarozott aktualis és azok

Osszegzésével szamitott atlagfogyasztasokat — mutatja be a 4. abra.

2,000

Fogyasztas
[I/100km], l

8,500

8,000

7 500 ]

7.000 i

BA00

B.000 +

5§ 500 i

Futott km

5,000 . . . . .
1l 10000 20000 30000 40000 s0000 BO000

4, abra. Fogyasztasok valtozasa a futott kilométerek fiiggvényében
4.1. El6készitési szakasz
A Monte-Carlo szimulacidos valoszinliségi bizonytalansag elemzés szemléltetése érdekében
valaszoljunk a kovetkezo kérdésre: Mekkora tavolsagot tudunk megtenni egyetlen tankolassal?

A vélasz érdekében elGszor a 4. abra eredményei alapjan meg tudjuk hatarozni a gépkocsi f

fogyasztasanak haromparaméteres

B=2,6 n=2 y=5

0 hax <y
—_ e))
- -1 | XY
fr(x)= E(ﬂjﬁ le [ . ) hax sy
nen

Weibull valészintiségi eloszlasat, melynek varhato értéke (atlaga): 6,74 liter/100 km.
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Kovetkez6 1épésként meg kell vizsgalnunk a tiizeldanyag tartaly V Kkapacitasat. A gyakorlatban
azt tapasztalhatjuk, hogy ugyanabba a gépkocsi tartalyba igy mond legalabb ,,plusz—minusz” egy liter
eltéréssel lehet tankolni, a gépkocsi térbeli helyzete (Merre lejt a tolt6allomas? Van-e kisebb bucka
vagy g0dor a kerekek alatt? Mennyire terhelt a gépkocsi? stb.), valamint a kutkezel6 ,,stilusa” alapjan.
Ezt figyelembe véve a gépkocsi tartaly 45 literes névleges kapacitasaval és a fenti pontatlansaggal

szamolva vettiik fel a toltott tiizel6anyag mennyiség

my =45 oy =0,333
_(x-m)’ )

e 262

fv(x) =
v (X) —Ion

stiriiség fliggvényl normalis eloszlasat.
Ezt kdvetben a vizsgalt rendszer matematikai modelljét kell felallitanunk, ami esetiinkben nagyon

egyszeru:

; 3)

ahol:

T — amegtehetd tavolsag, kilométerben megadva (lasd 5. abrat).

4.2. Szimulaciés szakasz

A Monte-Carlo szimulacio l1ényege, hogy a modell bemend jellemzdit a tapasztalati Gton felvett
eloszlasok alapjan, mint véletlen szamokat generaljunk, majd azokat felhasznalva meghatarozzuk a
kimend jellemzOk varhatd eloszlasat. Esetiinkben — (1) és (2) egyenletek alapjan — generaljuk a
tiizel6anyag fogyasztasanak, valamint a tartaly toltottségének értékét és a (3) egyenlettel szamoljuk ki
a megtehetd tavolsagokat. Ezt kovetden a megtehetd tavolsdgok hisztogramjat és eloszlasukat

hatarozzuk meg (5. abra).

[x-m]
_ 1 - 2 2
fy () UN%E g* V
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5. dbra A mintapélda sémaja
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B=2,69293 n=208,531682 y=490,34375

0 hax <y
B
- -1 | XY
fr(0= E(X‘YJB le ( n ] ha x >y v
LR

B
‘(Hj
Fr(x)=1-e * " hax >y
4.3. Ertékelési szakasz

A szimulacios vizsgalat ezen szakaszaban tudunk valaszt adni az elemzés elején fel tett kérdésre. Ezek
szerint a 10.000 gerjesztéssel elvégzett Monte-Carlo szimulacio alapjan az egy tank tiizeldanyaggal
megtehetd tavolsag a (4) egyenlettel jellemezhetd, és a 7. abran szemléltetett haromparaméteres

Weibull eloszlassal irhato le.

— —
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7. abra A megtehetd tavolsag eloszlas fliiggvénye a Monte-Carlo szimulacio alapjan.

Ez a fenti kérdésre adhatd valasz rendszermodellezési szempontbol. Gyakorlati jelentése pedig a
kovetkez6 lehet: Ha F(X) (7. abra szaggatott gorbe) annak a valdsziniisége, hogy adott tavolsag

megtételekor kifogy a tiizel6 anyag a tartalybol, akkor

P(x)=1-F(x) (5)

Repiiléstudomanyi Kézlemenyek 2010. aprilis 16.



valdsziniiséggel el tudunk a jutni az adott tavolsagra egy teljes tank tiizel6anyaggal. Mas szoval, meg
tudjuk mondani, hogy mekkora az esélylink, hogy a célallomasra eljutunk tankolas nélkiil.
A fenti kijelentés szemléltetésére szolgal az 1. Tablazat, mely szamszeriien megmutatja, hogy adott

tavolsadgokat milyen valdszinliséggel tudunk megtenni egy tele tank tiizeldanyag tartallyal.

T [km] | 500 550 600 650 700 750 800
P [%] 99,97 196,62 |83,77 |61,44 |3626 |16,45 |5,50

1. Tablazat A tavolsagok megtételének valosziniiségei

5. OSSZEFOGLALAS

Osszegzésként elmondhat6, hogy minden matematikai modellel egyiitt jar annak valamilyen mértékii
bizonytalansaga, melyet a modell hasznalhatosaga érdekében elemezniink kell. A tanulmany bemutatta
a bizonytalansag elemzési eljarasokat, és részletesebben szemléltette a Monte-Carlo szimulacios
modszert egy egyszerii, hétkdznapi példan keresztiil.

Az utébbi években a Debreceni Egyetem Miiszaki Kar Menedzsment és Vallalkozasi Tanszékén
intenziv kutatomunka folyik annak feltarasa céljabol, hogy a széles értelemben vett modellezés
bizonytalansag kezelés milyen modon oldhaté meg a leghatékonyabb formaban. Ezzel egy idében
fontos feladatként fogalmazodott meg ezen eljarasok egyszerii szemléltetése a Rendszertechnika
tantargy oktatasakor.

A Szerzok munkajuk soran olyan tanulmanyok elkészitését tiizték ki céljukként, amelyek leirjak
ezeket a bizonytalansagokat, értelmezik, vizsgaljak és szemléltetik a matematikai modellek

bizonytalansagainak elemzési modszereit.
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