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Cel i zakres pracy

Kilka lat temu w sprawozdaniu dotyczacym przegladu systeméw informagji o stanie Srodowi-
ska w krajach Europy Srodkowej (m.in. w Polsce, Wegrzech i 6wczesnej Czechostowadji) pod-
kreslano fakt, ze na wszystkich poziomach systeméw najwigksza staboscia jest brak wszech-
stronnego i kompleksowego systemu informacji, powigzanego przestrzennie i czasowo (Wiatr,
1998). Z przedstawionych danych wynikato, ze w naszym kraju 90% danych o srodowisku jest
zbierane poprzez ankiety, a tylko 10% przez zastosowanie monitoringu — gltéwna przyczyna
takiego stanu rzeczy sg, niestety, wzgledy finansowe. One réwniez decydujq o tym, ze syste-
my kontroli jako$ci/zapewnienia jakosci QA /QC, ktére obligatoryjnie winny by¢ stosowane
w duzych sieciach monitoringowych (Nielsen, 1991; Witczak, Adamczyk, 1994; Szczepariska,
Kmiecik, 1998) nie zawsze sg stosowane w praktyce.

»~Monitoring wéd podziemnych jest kontrolno-decyzyjnym systemem oceny dynamiki
antropogenicznych przemian tych wod. Polega on na prowadzeniu w wybranych, charak-
terystycznych punktach (punktach obserwacyjnych, posterunkach, stacjach) powtarzalnych
pomiaréw i badan stanu zwierciadta wéd podziemnych i ich jakosci a takze interpretacji ich
wynikéw w aspekcie ochrony srodowiska wodnego” (Kleczkowski [Ed.], 1997).

Coraz wigksze znaczenie wéd podziemnych, bardzo czesto jedynego Zrédta wéd pitnych
o dobrej jakosci, stanowito przyczyne podjecia w Polsce badan jakosci tych wéd w trzech
rodzajach sieci monitoringowych: krajowej, regionalnych i lokalnych (Hordejuk, 1993; Hor-
dejuk, Gawin, 1994; Kropka, Rézkowski, 1994; Witczak et al., 1994a,b; Prazak et al., 1996;
Witkowski, 1997; Kazimierski, Sadurski, 1999).

Monitoring jakosci wod podziemnych w naszym kraju prowadzony jest od ponad 10 lat.
W bazach danych zgromadzono ogromne ilosci obserwacji i pomiaréw prowadzonych w sie-
ciach lokalnych, regionalnych i w sieci krajowe;.

Wyniki zgromadzone w bazach danych stuza do oceny stanu jakosci wéd podziemnych
oraz stopnia ich degradacji w ukladzie przestrzenno-czasowym. Na podstawie tych danych
podejmowane sa takze decyzje o charakterze remediacyjnym lub ekonomicznym (finansowym
— nakladanie kar) oraz odbywa si¢ kompleksowe zarzadzanie gospodarka wodng (Dyrekty-
wa Unii Europejskiej 2000/60/EC). Dane te musza wiec cechowaé sie wysokim stopniem
pewnosci — stad wynika koniecznos$¢ ciagtej kontroli ich jakosci.

Celem niniejszej rozprawy jest udowodnienie iz:

» poprzez analize rozkladu badanych wskaznikéw fizyko-chemicznych wéd za pomoca
programow do statystycznej analizy danych: SPSS PL v. 10.0, QI Analyst 3.5DB, ROB2
i wyznaczenie odpowiednich parametréw kontroli jakoéci danych (DL, PDL, 02 ;) mozna
dokona¢ weryfikacji danych pomiarowych z sieci monitoringowych jakosci wéd podziem-
nych;

® za pomocq sieci neuronowych (program Neural Connection) mozna prognozowac jakos¢
wod w nieoprébowanym punkcie monitoringowym, w oparciu o przeprowadzone bada-
nia wod podziemnych w punktach sasiednich (zagadnienia predykcji);



= na podstawie tych prognoz mozna optymalizowac gestos¢é opréobowania sieci monitorin-
gowej jakosci wéd podziemnych, co pozwoli na obnizenie kosztéw badan (oprébowanie
i analiza), bez wplywu na poziom wiarygodnosci obserwowanych trendéw zmian jakosci
w ukladzie przestrzennym;

® za pomocy sieci neuronowych, w oparciu o wartosci wskaznikéw fizyko-chemicznych
wod w danym punkcie monitoringowym mozna dokona¢ klasyfikacji tego punktu do
obszaru o okres§lonym zagospodarowaniu terenu (zagadnienia klasyfikacji).

Eksperymenty komputerowe w zakresie weryfikacji danych oraz optymalizacji gesto-
$ci oprébowania zostaly wykonane przez autorke na badaniach przeprowadzonych w latach
1993-1994, w sieci regionalnego monitoringu jakosci wéd podziemnych dorzecza gérnej Wisty
(Witczak et al., 1993a,b,c,d; Witczak et al., 1994; Witkowski, 1997),

Dane (oznaczenia 55 wskazZnikéw fizyko-chemicznych wéd) poddano weryfikacji na trzy
sposoby: wyznaczono granice oznaczalnosci badanych wskaznikéw (laboratoryjng DL i prak-
tyczna PDL), oszacowano udziat wariancji technicznej (TtZE - W wariangji catkowitej 02, na pod-
stawie wynikéw badarn prébek dublowanych, z wykorzystaniem klasycznej analizy wariancji
ANOVA oraz elastycznego postepowania statystycznego (robust statistics) oraz dokonano ana-
lizy rozkladu tych wskaznikéw (rozdz. 1).

Wyltaczono z dalszej analizy obserwacje anomalne, obarczone bfedami grubymi, oznacze-
nia wskaznikéw fizyko-chemicznych cechujace sie niska precyzjq, i oznaczenia tych wskazni-
kéw, w ktérych ponad 20% stanowily wyniki ponizej granicy oznaczalnosci DL.

Dane literaturowe wskazuja, ze o jakosci uzyskanych wynikéw pomiaréw badanych
wskaznikéw fizyko-chemicznych wéd decyduja giéwnie: proces oprobowania (Nielsen, 1991),
precyzja zastosowanej metody analitycznej i warunki, w jakich wykonywane sg oznaczenia
— powtarzalnoé¢ i odtwarzalno$é pomiaréw (Migdzynar. Stownik, 1996, Huber, 1997). To
sklonifo autorke do podjecia dodatkowych badan, ktérych obiektem byly wody podziemne
wystepujace w wapieniach gérnej jury, w obszarze miasta Krakowa (artezyjski Zdréj Krélew-
ski). Do szczeg6towych rozwazarh wybrano wyniki oznaczeri cynku (przedstawiciela metali
ciezkich), ktéry z uwagi na tatwosé migracji powszechnie wystgpuje w wodach podziemnych
(Macioszczyk, 1987).

W ramach doskonalenia procesu oprébowania prébki ze Zdroju Krélewskiego pobiera-
ne byly w latach 1998-2000 sprzetem jednorazowego uzytku firmy Millipore (37 prébek),
zamiast sprze¢tu do oprébowania wielokrotnego uzytku (Eijkelkamp) stosowanego w moni-
toringu jakosci wéd podziemnych dorzecza gérnej Wisty w latach 1993-1994 (20 prébek). Do
oznaczania cynku w wodach podziemnych wykorzystano, w miejsce stosowanej w RMWP
dorzecza gérnej Wisly metody AAS, metode analityczng o nizszej granicy oznaczalnosci —
ICP-AES. Te dwa czynniki, tj. metodyka oprébowania i metodyka oznaczeri analitycznych
danego wskaznika oraz wykonywanie badafi w warunkach powtarzalnosci i odtwarzalnosci
wywieraja decydujacy wplyw na precyzje oznaczen, a zatem na wyniki, na podstawie ktérych
ocenia si¢ stan jakosci wéd podziemnych na danym obszarze (rozdz. 1).

Zweryfikowang baze¢ danych dla sieci RMWP dorzecza gérnej Wisly (16 wskaznikéw
tizyko-chemicznych o dostatecznej precyzji sposréd 55 analizowanych) mozna byto dopiero
wykorzystaé do prognozowania zmian jakosci wéd w ukladzie przestrzennym i optymalizacji
gestosci sieci oprébowania za pomocg sieci neuronowych (rozdz. 3).

Przygotowano trzy warianty danych zweryfikowanych w oparciu o wymienione wy-
zej parametry, réznigce sie liczbg zmiennych (wskaznikéw fizyko-chemicznych) i obserwacji
(punktéw RMWP):

m zbiér zawierajacy wszystkie zweryfikowane wskazniki fizyko-chemiczne (16) i punkty
monitoringowe o klasach zagrozenia wéd AB, C, D (167 punktéw RMWP);

» zbiér zawierajacy wszystkie zweryfikowane wskazniki fizyko-chemiczne (16), ale punkty
monitoringowe ograniczone do klasy zagrozenia AB (151 punktéw RMWP);



= zbiér zawierajacy punkty monitoringowe o klasie zagrozenia AB i 6 wskaZnikéw zwe-
ryfikowanych (sa to wskazniki, w ktérych wystgpita najmniejsza liczba brakéw danych,
n < 5).

Na podstawie tych danych przeprowadzono eksperymenty prognozowania jakosci wéd
w punkcie monitoringowym o okre$lonych wspéirzednych w oparciu o dane dla punktéw sa-
siednich oraz klasyfikacji punktu monitoringowego (na podstawie wynikéw oznaczer wskaz-
nikéw fizyko-chemicznych w tym punkcie) do obszaru o okreslonym uzytkowaniu terenu.

Rézne warianty danych wejSciowych umozliwily ocene wplywu na jakos¢ uzyskiwanych
prognoz liczby zweryfikowanych wskaznikéw fizyko-chemicznych oraz liczby punktéw mo-
nitoringowych w bazie danych wejSciowych.

Do rozwigzania zagadnien predykgji i klasyfikacji jakosci wod podziemnych w ukfadzie
przestrzennym wykorzystano modele sieci neuronowych z grupy sieci nadzorowanych (MLP,
RBE, Bayesa). Eksperymenty polegaly na budowaniu réznych modeli sieci, zmianie ich para-
metréw i analizie uzyskiwanych wynikéw prognoz (rozdz. 3).

Modele sieci neuronowych budowano i testowano w programie Neural Connection (SPSS,
1997, 1999), udostepnionym dla celéw niniejszej rozprawy doktorskiej, dzieki uprzejmosci
prezesa firmy SPSS Polska sp. z o.0., Piotra Komornickiego.

Najlepsze wyniki prognoz wskaznikéw fizyko-chemicznych wéd na podstawie wsp6t-
rzednych punktu monitoringowego — najmniejsze bledy wzgledne prognoz — uzyskano dla
sieci RBF. Dla takiego modelu przeprowadzono nastepnie probe optymalizacji gestosci opro-
bowania sieci monitoringowej. Przeprowadzone symulacje wykazatly, ze poprzez ograniczenie
liczby oprébowanych punktéw, np. o ok. 15%, mozna uzyskaé wiarygodne informacje o sta-
nie jakosci wéd na danym obszarze, co w praktyce pozwoli znacznie zmniejszy¢ naktady
finansowe i ograniczy¢ czas trwania badarh monitoringowych.

Pliki z analizowanymi danymi, pliki z modelami budowanych sieci neuronowych oraz
pliki wynikowe i raporty z przeprowadzonych analiz znajduja si¢ na ptycie CD-ROM dota-
czonej do niniejszej pracy. Zamieszczono tam réwniez pelny tekst pracy w formacie *.pdf.



rozdzial 1

Regionalny monitoring jakosci wéd podziemnych
RMWP dorzecza gornej Wisly

Do prognozowania zmian jakosci wéd podziemnych w ukiadzie przestrzennym wykorzystano
wyniki badani prowadzonych w roku 1993, w sieci Regionalnego Monitoringu Jakosci Wo6d
Podziemnych RMWP dorzecza gérnej Wisly. Sie¢ ta sktada si¢ ze 172 punktéw RMWP, z czego
w obszarze RZGW Krakéw znajduje si¢ 117, za$§ w obszarze RZGW Katowice — 55 punktéw.

Analizie poddano wyniki badan jakosci wéd podziemnych pobranych w I serii oprébowa-
nia (okres mokry, V-IX 1993). W serii tej oprébowaniem i analizg objeto 167 punktéw RMWP,
gdyz punkty 11012, 21024, 21047, 21052 i 21060 (wg numeracji punktéw w bazie MONBA-
DA), ze wzgledu na niezakoriczony proces ich adaptacji nie zostaly oprébowane (Witczak
et al., 1994).

1.1. Charakterystyka sieci

Regionalny monitoring jakosci wéd podziemnych RMWP obejmuje obszar dorzecza goérnej
Wisly od Zrédet do ujScia rzeki Sanny (48270 km?). Na poczatku lat dziewiecdziesiatych
obszar ten uznano za pilotowy do wprowadzenia w Polsce zintegrowanego zlewniowego
zarzadzania gospodarka wodng (Monitor Polski Nr 6 z 1991 r.). Program pilotowy objat ob-
szar dwéch Regionalnych Zarzadéw Gospodarki Wodnej — RZGW Katowice i RZGW Kra-
kéw (rys. 1.1).

Program monitoringu regionalnego realizowany byt przez zespoty: Katedry Hydrogeolo-
gii i Geologii Inzynierskiej Uniwersytetu Slaskiego (RZGW Katowice) oraz Zakladu Hydro-
geologii i Ochrony W6d AGH w Krakowie we wspélpracy z Przedsiebiorstwem Geologicz-
nym S.A. w Krakowie i Oddzialem Swiqtokrzyskim Panistwowego Instytutu Geologicznego
w Kielcach (RZGW Krakéw). Badania skltadu chemicznego wéd prowadzone byly w dwéch
laboratoriach $rodowiskowych: WIOS w Tarnowie (dla obszaru RZGW Krakéw) i OBiKS
w Katowicach (dla obszaru RZGW Katowice).

RMWP obejmuje obszar o bardzo zréznicowanej morfologii, od gér typu alpejskiego
(Tatry) po nizinng czgs¢ w widtach Wisly i Sanu. Szczeg6towa charakterystyke obszaru badan
mozna znaleZé w monografii (Dynowska, Maciejewski, 1991).

W obszarze zlewni gérnej Wisty wydzielono ogétem 53 GZWP, z czego 14 wystepuje na
obszarze RZGW Katowice, 32 GZWP na obszarze RZGW Krakéw, zas 7 GZWP przynalezy
do obu RZGW.

Wody podziemne wystepuja w utworach czwartorzedu, trzeciorzedu, kredy, jury, triasu,
karbonu i dewonu.

Wsréd gtéwnych zbiornikéw wéd podziemnych (GZWP) dominujg zbiorniki szczelino-
wo-porowe oraz szczelinowo-krasowe, mafo odporne na zanieczyszczenia (Witczak et al.,
1994; Prazak et al.,, 1996; Witkowski, 1997; Bednarczyk, 1998; Siwek, 1999). GZWP tworza
podstawowq baze eksploatacji wéd podziemnych, stad monitorowanie ich jakosci stanowi
niezwykle wazny problem.
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Rysunek 1.1. Lokalizacja regionalnego monitoringu jakosci wéd podziemnych (RMWP) w zlewni gor-

nej Wisly. Objasnienia: granice RZGW Katowice —, granice RZGW Krakéw —; [1 — lokalizacja labo-

ratoriéow polowych oprébowania wéd podziemnych; A — laboratoria Srodowiskowe badania jakosci
woéd podziemnych w Katowicach i Tarnowie; — — kierunki transportu prébek RMWP

Tabela 1.1. Charakterystyka ilosciowa punktéw sieci regionalnego monitoringu
jakosci wod podziemnych (RMWP) dorzecza gérnej Wisty

Obszar Powierzchnia Liczba punktéw RMWP Gestos¢ sieci RMWP

RZGW Katowice  7380.2 km? (15.3%) 55 (32%) 1 pkt RMWP/134.2 km?
RZGW Krakow 40890.0 km? (84.7%) 117 (68%) 1 pkt RMWP/349.5 km?
Razem: 48270.0 km? (100.0%) 172 (100%) 1 pkt RMWP/280.6 km?

Sie¢ regionalnego monitoringu jakosci wéd podziemnych w zlewni gérnej Wisty obejmuje
aktualnie 172 punkty, w tym 55 punktéw znajduje sie¢ w obszarze RZGW Katowice a 117
RMWP w obszarze RZGW Krakéw (rys. 1.2, tab. 1.1).

Struktura punktow sieci regionalnej jest nastepujaca:

121 punktéw stanowia studnie eksploatacyjne;
5 punktéw, to otwory obserwacyjne;

3 punkty, to studnie kopane;

43 punkty — Zrédta.



Szczegotowa charakterystyka punktéw tworzacych sie¢ RMWP zostala przedstawiona
w wielu pracach (Witczak et al., 1994; Witkowski, 1997; Bednarczyk, 1998; Szczepariska, Kmie-
cik, 1998; Siwek 1999). Opis punktéw wchodzacych w sktad sieci RMWP znajduje si¢ w do-
datku A, za$ ich lokalizacje przedstawiono na rysunku A.1 (str. 149). Lokalizacja kazdego
punktu RMWP zostata tak dobrana, aby mégt on by¢ reprezentatywny dla mozliwie duzych
obszaréw, na ktére bedzie mozna przenosi¢ uzyskane wyniki badart monitoringowych. Z tego
tez wzgledu na punkty RMWP wybierano przede wszystkim studnie eksploatacyjne i Zrédta
zbierajace wody z calego obszaru splywu a nie piezometry dajace punktowe informacje.
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Rysunek 1.2. Charakterystyka ilosciowa punktéw tworzacych sie¢ RMWP dorzecza gérnej Wisty (przy-
nalezno$¢ do RZGW Katowice i RZGW Krakéw)

Wszystkie punkty tworzace sie¢ RMWP spelnialy nastepujace kryteria (Witczak et al., 1994):

= otwor badawczy (studnia) ujmuje tylko jedng warstwe wodonosna;

» w promieniu 2 km nie ma istotnego wplywu lokalnych ognisk zanieczyszczeri (obecnos¢
lokalnych ognisk zanieczyszczen i rodzaj zagospodarowania terenu oceniono w promie-
niu 100, 500 i 2000m od punktu RMWP);

» materialy uzyte w konstrukgji studni sg niereaktywne, nie powinny kontaminowac¢ wody;

» wiasciciel terenu, na ktérym znajduje si¢ punkt RMWP wyraza zgode na czynnoéci zwig-
zane z pompowaniem i oprébowaniem punktu RMWP.
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Rysunek 1.3. Regionalny monitoring jakosci wéd podziemnych (RMWP) w zlewni gérnej Wisly, przy-
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Przy lokalizacji punktéw RMWP uwzgledniono ich reprezentatywnos¢ dla okreslonego
typu antropopresji zwigzanej z uzytkowaniem terenu (rys. 1.3). Wydzielono trzy gléwne for-
my uzytkowania terenu: rolnicze (R), lesne (L) i osiedlowo-przemystowe (O-P), jako podstawe
do oceny zagospodarowania terenu przyjmowano obszar o promieniu 500m wokét punk-
tu RMWP. Klasyfikacja punktéw RMWP z obszaréw RZGW Katowice i RZGW Krakow (172
RMWP) wykazala, iz s3 one rozmieszczone na obszarach o uzytkowaniu: rolniczym — 65.0%
punktéw, lesnym — 25.5% punktéw i osiedlowo-przemystowym — 9.5% punktéw (rys. 1.5).
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Rysunek 1.5. Przynaleznos¢ punktéw RMWP (RZGW Katowice i RZGW Krakéw) do obszaréw o réz-
nym uzytkowaniu terenu, wedtug dokumentacji z lat 1993-94 (Witczak et al., 1994): L — lesne; O-P —
osiedlowo-przemystowe; R — rolnicze

Wartosci te sq zblizone do form uzytkowania ziemi w dorzeczu gérnej Wisly, gdzie uzyt-
ki rolne stanowiq 58.4%, uzytki leSne — 32.7% oraz inne — 8.9% (GRID, 1993). Taki dobér
punktéw umozliwia ocene oddzialywania na jako$¢ wéd podziemnych dorzecza gérnej Wi-
sly obszarowych ognisk zanieczyszczeni zwigzanych z typem zagospodarowania terenu oraz
nakladajacych sie na to — takze obszarowych — zanieczyszczen atmosfery.
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Jako podstawowe kryterium dla oceny opéZnienia reakcji monitoringu na antropopresje
przyjety zostat czas migracji wody z powierzchni terenu do monitorowanej warstwy wodo-
nosnej. Zastosowano klasyfikacje zblizong do stosowanej dla oceny potencjalnego zagrozenia
glownych zbiornikéw wéd podziemnych GZWP (Kleczkowski [Ed.], 1990). W celu zapewnie-
nia odpowiedniej liczebnos$ci obserwacji w poszczegélnych klasach, ograniczono sie do trzech
klas, poprzez polaczenie klas A i B w jedna AB (rys. 1.4, 1.6):

» klasa AB (czas migracji do 25 lat) — wody zagrozone;
m klasa C (czas migracji od 25 do 100 lat) — wody stabo zagrozone;
» klasa D (czas migracji ponad 100 lat) — wody praktycznie niezagrozone.

200

155

100+

Liczba punktéw RMWP

12

AB C D

Klasa zagrozenia wéd
AB C

Identyfikator sieci
B RMWP - RZGW Katowice
] RMWP - RZGW Krakéw

66.67%
n=8

60.00%
n=3

Rysunek 1.6. Przynaleznos¢ punktéw RMWP (RZGW Katowice i RZGW Krakéw) do obszaréw o réz-
nej klasie zagrozenia wéd podziemnych, wedtug dokumentacji z lat 1993-94 (Witczak et al., 1994):
AB — wody zagrozone; C — wody stabo zagrozone; D — wody praktycznie niezagrozone

Wsréd punktow tworzacych sie€¢ RMWP, zgodnie z przyjetymi zalozeniami, dominuje
klasa AB — 90.1% (rys. 1.6). Punkty nalezace do tej klasy majq dostarczaé informacji o stanie
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zanieczyszczenia wéd pod wplywem antropopresji. Punkty klas C (7.0%) i D (2.9%) majq infor-
mowac o dlugoletnich zmianach jakosci wod nie objetych jeszcze intensywna antropopresja.

1.1.1. Sprzet, metodyka oraz zakres oznaczen analitycznych

Oprobowanie sieci RMWP w roku 1993 zostalo wykonane za pomoca sprzetu terenowego
wielokrotnego uzytku firmy Eijkelkamp (Witczak, Adamczyk, 1994), zainstalowanego w czte-
rech samochodach-laboratoriach. Jedno ruchome laboratorium uzytkowane byfo na obszarze
RZGW Katowice, za$ trzy na obszarze RZGW Krakéw (rys. 1.1).

Zakres czynnos$ci zwigzanych z poborem prébek wéd podziemnych, metodyka ich utrwa-
lania oraz terenowym oznaczaniem niestabilnych cech i sktadnikéw wody (10 wskaZnikéw
tizyko-chemicznych), przedstawiono schematycznie na rysunku 1.7.

ETAP

CZYNNOSC

4

Inspekcja punktu

m pomiary wydajnosci
m pomiary zwierciadta

monitoringowego . iacei wod
(MWP) = wymiana stagnujacej wody
m charakterystyka punktu MWP
Filtracja = filtracja ,,on line”
wody filtr membranowy 0.45 ym

= temperatura = osad w leju Imhoffa

i utrwalanie

Oznaczenia terenowe m przewodnosd = barwa
wskaznikéw = pH = zapach
nietrwalych = Eh = zasadowosc

= metnosé m kwasowo$¢
‘ = prébki normalne
. m prébki kontrolne‘;
) — dublowane (10%)
prébek wody

— zerowe (5%)
— znaczone (5%)
utrwalone zgodnie z protokolem

Przechowywanie
i transport
do laboratorium

= oznakowanie prébek

m sporzadzenie protokoiu

m schlodzenie prébek do temp. 0-4°C

m transport (dostarczenie do laboratorium

w czasie t < 48h od momentu pobrania prébki)

Rysunek 1.7. Schemat oprébowania i obrébki prébek stosowany w monitoringu jakosci wéd podziem-
nych (wg Witczaka i Adamczyka, 1994)

Probki filtrowano w terenie, bezposrednio przy ich poborze z punktéow RMWP przez filtr
membranowy 0.45 ym. Filtracje prowadzono w systemie on line, bez styku wody z powietrzem.
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Zakres analiz realizowano zgodnie z ZTE (Kleczkowski et al., 1991; Rézkowski et al.,
1991) oraz wytycznymi PIOS (Staniewicz-Dubois, 1991, 1995; Blaszyk, Macioszczyk, 1993).
Analiza obejmowata skladniki nietrwate, oznaczane zgodnie z wytycznymi PIOS (Staniewicz-
-Dubois, 1991, 1995; Witczak, Adamczyk, 1994) obligatoryjnie w terenie przy poborze prébki
wody oraz sktadniki nieorganiczne i organiczne, oznaczane w laboratorium.

Analiza terenowa obejmowata 10 wskaznikéw fizyko-chemicznych, oznaczanych przy
poborze prébek wody przez grupy terenowe: temperatura, przewodnos¢ elektrolityczna wta-
Sciwa, pH, potencjat utleniajgco-redukcyjny Eh, metnosé, osad w leju Imhoffa, barwa, zapach,
zasadowo$¢ ogdélna i mineralna, kwasowos$¢ ogdlna.

Metodyka oznaczeri tych wskaznikéw zostata szczegétowo oméwiona w ,Katalogu wy-
branych wskaznikéw...”, t. I (Witczak, Adamczyk, 1994) oraz w ,Prawie ochrony srodowiska
Wspélnoty Europejskiej” (1996) a takze zestawiona w tabeli 1.2.

Prébki wody pobrane z sieci monitoringowej byly transportowane w ciggu 24-48 godzin
do laboratorium: WIOS w Tarnowie dla obszaru RZGW Krakéw i OBiKS Katowice dla obszaru
RZGW Katowice. Oba laboratoria stosowaly ten sam system zbierania i obrébki danych LIMS
(Laboratory Information Management System).

Zakres pomiaréw laboratoryjnych obejmowat wskazZniki wchodzace, zgodnie z zalece-
niami PIOS (Blaszyk, Macioszczyk, 1993), w zakres tzw. analizy szczegétowej. Obejmuje ona
oprécz wskaznikéw podstawowych takze wskazniki dodatkowe.

Wskazniki podstawowe (20 wskaZnikéw) — substancje rozpuszczone, twardos¢ ogélna,
twardos¢ weglanowa, agresywny CO,, utlenialnosé (ChZT KMnO,), krzemionka, azot amo-
nowy, azot azotynowy i azot azotanowy, chlorki, siarczany, wodoroweglany (zasadowosc),
fosforany, s6d, potas, wapri, magnez, zelazo, mangan, glin.

Wskazniki dodatkowe (25 wskaznikéw) — fluorki, bor, metale cigezkie: cynk, miedz,
oléw, kadm, nikiel, chrom, rte¢, wspéiczynnik absorpcji UV, rozpuszczony wegiel organiczny
(DOCQ), azot organiczny (Kjeldahla), substancje ropopochodne, fenole lotne, substancje po-
wierzchniowo czynne anionowe, WWA (benzo-a-piren), chloroform, tréjchloroetylen (trichlo-
roeten), czterochloroetylen (tetrachloroeten) oraz pestycydy: DDT, DDE, DDD, gamma-HCH
(lindan), metoksychlor (DMDT).

Razem analiza obejmowata 55 cech i sktadnikéw wody, z czego 10 oznaczano w terenie
a pozostale w laboratorium. Badania sktadu chemicznego wéd prowadzone byly przez dwa
laboratoria: WIOS Tarnéw i OBiKS Katowice, przy zastosowaniu metod zalecanych dla po-
trzeb monitoringu jakosci wéd podziemnych (Witczak, Adamczyk, 1994, 1995; Prawo ochrony
srodowiska, 1996).

W tabeli 1.2 zestawiono wykorzystywane przez laboratoria metody analityczne wraz
z granicami oznaczalnos$ci analizowanych wskaznikéw fizyko-chemicznych.

1.1.2. Program kontroli jakosci

Sie¢ regionalnego monitoringu jakosci wéd podziemnych dorzecza gérnej Wisly, ze wzgledu
na liczbe punktéw monitoringowych (facznie 172 punkty RMWP) objeta byla specjalna pro-
cedurg kontroli jakosci QA /QC badan laboratoryjnych i terenowych (Nielsen, 1991; Witczak
et al., 1993; Witczak, Adamczyk 1994; Szczepariska, Kmiecik, 1998).

Program terenowy QA /QC w dorzeczu gérnej Wisly (obejmujacym obszary dwdéch Re-
gionalnych Zarzadéw Gospodarki Wodnej: w Katowicach i w Krakowie) polegal na pobraniu
(tym samym sprzetem co prébki normalne) i analizie (w tym samym zakresie co normalne
probki wody) dodatkowych prébek kontrolnych. W pierwszej serii oprébowania sieci regio-
nalnej (1993 rok) probki te stanowily ok. 22.6% prébek normalnych, z czego:

» 4.7% probki zerowe — pobrane tym samym sprze¢tem co probki normalne, ale z uzyciem
jako medium wody dejonizowanej. Odbywaly one te sama obrébke, transport i przecho-
wywanie jak probki normalne, i byly wykorzystane do wyznaczenia praktycznej granicy
oznaczalno$ci PDL (pobrano 8 prébek).
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= 13.7% to prébki dublowane — pobierane z losowo wybranych punktéw RMWP jako
duplikaty prébek normalnych, stuzace do oceny precyzji oznaczeri (pobrano 23 prébki).

m 42% probki znaczone o znanym skladzie lub dodatku, umozliwiajgce ocene dokfad-
noéci oznaczen — ze wzgledu na brak reprezentatywnego materialu odniesienia (RM,
CRM) badaniu poddano wode o stabilnym skfadzie chemicznym i , wieku” wykluczaja-
cym oddzialywania antropogeniczne (samowyplyw ze Zdroju Krélewskiego w Krakowie;
pobrano 7 prébek).

Wyniki programu kontroli jakosci, przeprowadzonego w sieci RMWP dorzecza goérnej
Wisly oraz ocene jako$ci badan analitycznych wykonywanych w trakcie oprébowania sieci
RMWP w latach 1993-1994 zamieszczono m.in. w raporcie koricowym z badarn (Witczak
et al., 1994) oraz pracach: Witkowski, 1997; Bednarczyk 1998.

1.1.2.1. Granica oznaczalnosci DL i praktyczna granica oznaczalnosci PDL

Granica wykrywalnosci Lp (USP XXIII; Fleming et al., 1997) jest zdefiniowana jako najmniej-
sze stezenie analitu w prébce, ktére moze by¢ wykryte, niekoniecznie oznaczone w danych
warunkach eksperymentalnych.

Granica oznaczalnosci Lo (USP XXIII; Fleming et al., 1997) to najmniejsze stezenie ana-
litu w prébce, ktére moze by¢ oznaczone z wymagana dokladnoscig i precyzjg, w danych
warunkach eksperymentalnych.

W literaturze podawane sa rézne formuly na wyznaczanie granic wykrywalnosci Lp
i oznaczalno$ci Ly (Szczepariska, Kmiecik, 1998), stad wyniki obliczeri tych granic beda sig
réznié¢, w zaleznosci od zastosowanego wzoru.

Zalecane do stosowania sa wzory przedstawione w stowniku poje¢ analitycznych (,,Ter-
minology and Definitions”), publikowanym w czasopi$mie ,, Accreditation and Quality Assu-
rance — Journal for Quality, Comparability and Reliability in Chemical Measurement”.

Fleming et al. (1997) definiujq tam granice wykrywalnosci Lp jako najmniejsze stezenie
analitu w prébce, ktére moze by¢ wykryte, niekoniecznie oznaczone (w danych warunkach
eksperymentalnych).

Granice te (wyrazong jako stezenie lub ilos¢), najmniejszy sygnal danej metody analitycz-
nej, jaki moze by¢ wykryty z zadowalajaca pewnoscia, uzyskuje sie ze wzoru:

Lp = % + koy (1.1)

gdzie: Lp — granica wykrywalno$ci; ¥; — warto$¢ $rednia z wynikéw oznaczeni prébek Sle-
pych; 0; — oszacowane odchylenie standardowe wynikéw oznaczenn prébek Slepych; k —
numeryczny wspélczynnik odpowiadajacy zgdanemu poziomowi ufnosci. Zaleca sie prowa-
dzi¢ obliczenia dla k = 3, zatem:

Lp = %; + 307 (1.2)

Granica oznaczalnosci Lo okreslona jest jako najmniejsze stezenie analitu w prébcee, ktore
moze by¢ dokladnie oznaczone (w danych warunkach eksperymentalnych).
Granice te (wyrazong jako stezenie lub ilo$¢) uzyskuje sie ze wzoru:

LQ = DL = X + koy (1.3)

gdzie: Lo = DL — granica oznaczalnosci; X; — warto$¢ érednia z wynikéw oznaczeri prébek
Slepych; 0; — oszacowane odchylenie standardowe wynikéw oznaczenn prébek slepych; k —
numeryczny wspolczynnik odpowiadajacy zadanemu poziomowi ufnosci. Zaleca si¢ prowa-
dzenie obliczeni dla k = 6, czyli:

Lo = DL = x; + 607 (1.4)
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Na podstawie wynikéw oznaczen prébek zerowych, pobieranych w ramach terenowe-
go programu kontroli jakodci QA /QC, wyznacza sie praktyczng granice oznaczalnosci PDL.
Stezenia analizowanych skiladnikéw w tych prébkach nie powinny odbiega¢ od stezeri noto-
wanych dla prébek slepych przygotowywanych i analizowanych przez laboratorium w ramach
programu laboratoryjnego QA/QC, przy zastosowaniu tej samej metodyki badari analitycz-
nych. Stezenia w prébkach zerowych o wartosciach wyzszych od laboratoryjnej granicy ozna-
czalnosci DL sa na ogét wynikiem kontaminacji tych prébek w trakcie poboru, utrwalania,
transportu, itp.

Wsréd najczestszych przyczyn kontaminacji nalezy wymienié np. kurz, spaliny, przeno-
szenie zanieczyszczen na uzywanym sprzecie, mozliwos¢ lugowania okreslonych sktadnikéw
ze sprzetu i pojemnikéw, niewlasciwie prowadzony proces filtracji probek, a takze odczynniki
zastosowane do konserwacji prébek. Czgs¢ z tych czynnikéw moze by¢ wyeliminowana przez
stosowanie odpowiednich pojemnikéw i odczynnikéw, pozostaje wéwczas problem czystosci
oprobowania.

Wartos¢ PDL mozna uzyska¢ na dwa sposoby:

= obliczeniowo — analogicznie jak laboratoryjng granice oznaczalnosci, z tym, ze zamiast
probek Slepych bada sie prébki zerowe:

PDL = %oy + kOser (1.5)

gdzie: PDL — to praktyczna granica oznaczalnos$ci; ¥, — wartos$¢ $rednia z pomia-
réow prébek zerowych; 0., — o0szacowane odchylenie standardowe; k — wspétczynnik
wynikajacy z liczebnosci zbioru dla 95% przedziatu ufnosci rozktadu normalnego ,jed-
nostronnego” (Szczepariska, Kmiecik, 1998). Fleming et al. (1997) zalecaja wykonywanie
obliczenrr dla k = 6, stad:

PDL - xZer + 60’2@/ (1.6)

» graficznie — za pomocg siatki probabilistycznej; szczegély dotyczace tej metody wyzna-
czania PDL mozna znaleZ¢ w literaturze — Fresenius et al., 1988; Szczepariska, Kmie-
cik, 1998.

W ramach programu QA /QC prowadzonego w sieci RMWP dorzecza gérnej Wisly wy-
znaczono praktyczne granice oznaczalnosci metoda obliczeniowg badZz graficzng (Witczak
et al., 1994; Bednarczyk, 1998).

Wartosci PDL zestawiono w tabeli 1.3 wraz z granicami oznaczalno$ci DL deklarowanymi
przez laboratoria i maksymalnymi dopuszczalnymi stezeniami MDP analizowanych wskaz-
nikéw w wodach pitnych (zgodnie z rozporzadzeniem ministra zdrowia Dz.U. Nr 82, poz.
937 z 4 wrzesnia 2000 roku oraz Dyrektywa Unii Europejskiej 98/83/EC z 3 listopada 1998
roku).( Praktyczne granice oznaczalnosci w zestawieniu z maksymalnymi dopuszczalnymi
stezeniami analizowanych wskaZznikéw w wodach pitnych wskazujg na ile analizy laborato-
ryjne sa w stanie okresli¢ stan jakos$ci wéd w sieci.

Pojecie praktycznej granicy oznaczalnosci PDL wigze sie Scisle z precyzjg badan hydroge-
ochemicznych. Warto$¢ PDL ma znaczenie szacunkowe, bowiem informuje od jakiego stezenia
mozna oczekiwaé, ze w warunkach rutynowych, w prawidlowo wyposazonym laboratorium
uzyska si¢ zadowalajaca precyzje wynikéw.

Praktyczna granica oznaczalnosci PDL powinna mie¢ warto$¢ jak najblizszg laboratoryjnej
granicy oznaczalnosci DL; w idealnym przypadku PDL = DL (PDL/DL = 1).

Z tabeli 1.3 wynika, Ze nie beda na pewno wiarygodne wyniki oznaczen rteci, gdyz
PDL/DL =~ 18.5. Podobna sytuacja ma miejsce w przypadku oznaczeni chloroformu
(PDL/DL = 39900) — prawdopodobnie na skutek zanieczyszczenia prébek chloroformem

(1) W zestawieniach dotyczacych wskazZnikéw oznaczanych w laboratorium nie beda uwzgledniane wartosci
uzyskane na drodze obliczeniowej — oznaczenia twardosci weglanowej i dwutlenku wegla agresywnego.
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w procesie oprébowania, przechowywania i transportu (Witczak et al., 1994). Z kolei w przy-
padku sodu, chlorkéw lub siarczanéw stosunek PDL/DL = 1, co oznacza, ze wyniki te cechuja
sie zadowalajaca precyzja.

Powyzsze wyniki potwierdzajq konieczno$¢ prowadzenia kontroli wartosci PDL, a w ra-
zie niezadowalajacych wynikéw, potrzebe wykrycia btedéw grubych i ich usunigcia, tak by
zapewnié¢ wlasciwy poziom PDL.

Tabela 1.3. Granice oznaczalnoséci DL i praktyczne granice oznaczalnosci PDL (wg Witczak et al.,

1994) oraz maksymalne dopuszczalne stezenia MDP wybranych wskaznikéw w wodach pitnych wg

polskich norm (Dz.U. Nr 82 z 2000 r., poz. 937) i wytycznych Unii Europejskiej (Dyrektywa Unii
Europejskiej 98/83/EC)

Lp. Analizowana zmienna Jednostka bL  du MDP
Tarnéw  Katowice Tarnéw Katowice

1. Suma substancji rozpuszczonych mg/dm3 1 5 4 5 —

2. Zasadowos¢ ogdlna mval/dm3  0.05 0.1 0.15 0.1 —

3. Twardos¢ ogélna mval/dm3 2 4 2 4 60-500

4. Potas mg/dm®  0.01 0.2 15 0.7 —

5. S6d mg/dm® 0.1 0.2 0.1 0.8 200

6. Magnez mg/dm3 0.1 5 0.7 5 50

7. Wapn mg/dm3 0.1 0.5 4.8 5 —

8. Azot amonowy mg/dm®  0.04 0.01 0.1 0.15 0.5

9. Glin mg/dm®  0.015 0.01 0.08 0.15 0.2
10. Zelazo ogélne mg/dm3  0.03 0.01 2.2 0.27 0.2
11. Mangan mg/dm3  0.01 0.01 0.03 0.085 0.05
12.  Azot azotynowy mg/dm3  0.001 0.001 0.003 0.007 0.1
13. Azot azotanowy mg/dm® 0.1 0.1 0.2 — 50
14. Chlorki mg/dm® 5 0.5 5 5 250
15. Siarczany mg/dm3 10 10 10 10 250
16. Fosforany rozpuszczone mg/dm®  0.05 0.05 0.05 0.05 5*
17. Krzemionka zdysocjowana mg/ dm3 0.7 0.5 0.7 0.5 —
18. Fluorki mg/dm3 0.1 0.01 0.1 0.01 1.5
19. Bor mg/dm?  0.005 — 0.23 — 1
20. Chrom ogdlny mg/dm®  0.003 0.01 0.01 0.01 0.05
21. Cynk mg/dm®  0.01 0.01 0.075 0.11 3
22. Kadm mg/dm3  0.001 0.001 0.001 0.001 0.003
23. Miedz mg/dm3  0.002 0.01 0.01 0.01 1
24. Nikiel mg/dm3  0.001 0.01 0.02 0.01 0.02
25. Otow mg/dm3  0.001 0.005 0.0068 0.016 0.01
26. Rtec mg/dm®  0.0002 0.0002 0.0037 0.0002 0.001
27. Wspdlczynnik absorpgji UV (A254) 0.005 0.005 0.032 — —
28. Rozpuszczony wegiel organiczny mg/dm® 02 0.5 2.33 — —
29. Utlenialnoé¢ ChZT-Mn mg/dm® 05 0.5 112 — 5
30. Azot organiczny Kjeldahla mg/dm® 05 0.5 0.5 0.5 —
31. Fenole lotne mg/dm?®  0.001 0.01 0.001 0.01 0.0005
32. Substancje ropopochodne mg/dm®  0.05 0.01 0.45 — —
33. Chloroform mg/dm3  0.00001  0.0001 0.399 — 0.03
34. Subst. pow.-czynne anionowe mg/dm3  0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.2
35. Czterochloroetylen mg/dm3  0.000005 0.000005 0.0056 — 0.01
36. Trojchloroetylen mg/dm3  0.00003  0.00001 0.019 0.0028 0.05
37. DDT mg/dm3  0.00002  0.000005 0.002 0.000005 —
38. DDE mg/dm3  0.000008 0.000005 0.0004 0.000005 —
39. DDD mg/dm3  0.000008 0.000005 0.003 0.000006 —
40. Gamma-HCH mg/dm3®  0.000008 0.000003 0.000009 0.000004 —
41. Metoksychlor mg/dm®  0.00005  0.000008 0.001 0.000008 —
42. Benzo-a-piren mg/ dm3 — — — — —
43. Suma 6WWA mg/dm? — — — — —

*fosfor jako P,Os; znak — oznacza brak danych

16



1.1.2.2. Ocena precyzji oznaczen
Precyzja jest jednym z najwazniejszych parametréw okreslajacych jako$¢ pomiaréw analitycz-
nych. Okresla ona rozrzut wynikéw wokoét centralnej wartosci zbioru, ktérg stanowi Srednia
arytmetyczna z wynikéw pomiaréw.

Termin zbiér w tym przypadku oznacza liczb¢ niezaleznych powtérzeri pomiaréw doko-
nywanych w warunkach powtarzalnosci lub odtwarzalnosci.

Zgodnie z Miedzynarodowym stownikiem podstawowych i ogélnych terminéw metrolo-
gii (1996):

» Powtarzalnos$¢ (repeatability) — to stopiert zgodnosci wynikéw pomiaréw tej samej wiel-
ko$ci mierzonej (produktu, prébki), wykonywanych w tych samych warunkach pomia-
rowych. Obejmuja one te samg procedur¢ pomiarowsa, tego samego operatora, ten sam
przyrzad pomiarowy stosowany w tych samych warunkach, to samo miejsce oraz krétkie
odstepy czasu.

» Odtwarzalnosé (reproducibility) to stopienn zgodnosci wynikéw pomiaréw tej samej wiel-
kosci mierzonej (produktu, prébki), wykonywanych w zmienionych warunkach pomiaro-
wych. Warunki podlegajace zmianom moga obejmowac: zasade pomiaru, metode pomia-
ru, obserwatora, przyrzad pomiarowy, etalon odniesienia, miejsce, warunki stosowania
oraz czas.

Do oceny precyzji uzywa sie tych wszystkich charakterystyk, ktére w statystyce matema-
tycznej skonstruowano do opisu rozproszenia wartosci zmiennych losowych. Podstawowa role
odgrywa tu rozstep danych R, wariancja s? i odchylenie standardowe s, a sposréd wzglednych
miar rozproszenia — wspélczynnik zmiennosci V. Odpowiednie wzory dotyczace wymienio-
nych statystyk mozna znalez¢é w dodatku B niniejszej pracy lub w literaturze (Doerffel, 1993;
Helsel, Hirsch, 1992; Szczepariska, Kmiecik, 1998).

Ocena precyzji na podstawie wynikéw oznaczen prébek dublowanych
z wykorzystaniem analizy wariancji ANOVA

W monitoringu jakosci wéd podziemnych do oceny precyzji wynikéw stosuje si¢ analize
wariancji ANOVA, gdyz w przeciwieristwie do odchylenia standardowego (stosowanego za-
zwyczaj do oceny precyzji) wariancja jest addytywna i daje si¢ sumowa¢, pod warunkiem, ze
Zrédta wariancji sa niezalezne (Ramsey, 1992; Ramsey et al., 1992).

Dotychczasowe doswiadczenia zwigzane z realizacja terenowego programu kontroli
QA/QC (Witczak et al., 1994, 1994a; Osmeda-Ernst et al., 1995, 1996; Szczepariska et al.,
1996, 1996a, 1997) wskazuja, ze jest to najtarisza, najszybsza i najlepsza metoda oszacowania
btedéw losowych powstajacych w procesach oprébowania i/lub analityki.

Naturalna zmienno$¢é hydrogeochemiczna wyrazona za pomocg wariancji hydrogeoche-
micznej (0’;) zaburzana jest przez dwa procesy, w ktérych powstaja bfedy losowe: oprébowanie
dajace dodatkowg zmiennoé¢ w postaci wariancji oprébowania (02) oraz analize chemiczna
z dodatkowa wariancja analityczng (c?).

Wobec tego, zgodnie ze wzorem podanym przez Ramseya et al. (1992), catkowita ob-
serwowang zmienno$¢ przestrzenna mozna przedstawié w formie wariangji catkowitej (07,)
bedacej sumg wymienionych powyzej wariancji:

0P = 0'g2 + 024072 (1.7)

Rozdzielenie btedéw losowych powstalych w trakcie oprébowania (¢62) od bledéw ana-
litycznych (02) wymaga realizacji rozszerzonego laboratoryjnego programu badan prébek
normalnych i dublowanych (rys. 1.8a). W przypadku gdy realizacja rozszerzonego programu
przedstawionego na rysunku 1.8a jest niemozliwa (najczesciej ze wzgledéw finansowych),
prowadzi si¢ oprébowanie punktu monitoringowego i badania analityczne zgodnie ze sche-
matem podanym na rysunku 1.8b.

17



Ocenia si¢ wéwczas tak zwang wariancje techniczna (the - Ktéra uwzglednia taczny biad
oprébowania (0?) i analityki (¢2):

ooy = 02 + 0% (1.8)

Precyzja oznaczeri jest zadowalajaca, jesli udziat wariangji technicznej (07,,) W calkowitej
wariandji (02,) nie przekracza maksymalnego dopuszczalnego poziomu wynoszacego 20%.

a) Punkt MWP
Préobka Probka
normalna dublowana
Analiza 1 Analiza 2 Analiza 1 Analiza 2
b) Punkt MWP
Prébka Prébka
normalna dublowana
Analiza 1 Analiza 2

Rysunek 1.8. Schemat oprébowania punktu monitoringowego i badan analitycznych stosowanych do
oceny precyzji wynikéw za pomocg analizy wariancji (wg Ramseya, 1992): a) schemat badart umoz-
liwiajacy ocene wariancji oprébowania ¢ i wariancji analitycznej ¢Z; b) schemat badari pozwalajacy

oceni¢ tzw. wariancje techniczna Otoch

Terenowy program kontroli jakosci QA /QC przeprowadzony w I serii oprébowania sieci
RMWP dorzecza gérnej Wisly, zgodnie ze schematem podanym na rysunku 1.8b, umozliwit
obliczenie za pomoca programu komputerowego ROB2 (tab. 1.4), wariancji technicznej 02,
uwzgledniajacej Iaczny wplyw bledéw oprébowania i analityki.

Tabela 1.4. Wyliczone za pomocg programu ROB2 odchylenia standardowe dla cynku, przy zastoso-
waniu procedury klasycznej ANOVA i robust statistics (oprébowanie 1993 r., I seria badan)

--- element CYNK

Classical results: Mean = 1.0420833E-01

Sums of Squares are - 0.9548939 0.7574359 0.0000000E+00

sigma values(geochem, sampling, analysis) - 0.071 0.178 0.000
sigma (total) - 0.191

Robust results:

mean = 7.2811484E-02

sigma values(geochem, sampling, analysis) - 0.058 0.019 0.000
sigma (total) - 0.061

Program ROB2 pozwala na oszacowanie wariancji metoda klasyczna i metoda robust
statistics (elastycznego postepowania statystycznego, bez odrzucania bledéw grubych). Aby
informacje uzyskane za pomoca programu byly dostatecznie wiarygodne, obliczenia powinny
by¢ prowadzone dla co najmniej 11 par prébek (prébka normalna i dublowana).

W przypadku wynikéw pomiaréw nizszych od granicy oznaczalno$ci DL do obliczeri
wykorzystywano wartoéci liczbowe DL (< DL = DL). W obliczeniach nie uwzgledniono tych
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par, dla ktérych wyniki oznaczeri w obu prébkach: normalnej i dublowanej, byly nizsze od
granicy oznaczalno$ci (ich uwzglednienie spowodowaloby nieuzasadniony wzrost precyzji
wynikéw badan hydrogeochemicznych — obnizenie 02 ).

W tabelach 1.5 i 1.6 zestawiono procentowe udzialy wariancji technicznej w wariangji
catkowitej, obliczone metoda klasycznej analizy wariancji ANOVA oraz elastycznego poste-
powania statystycznego ROBUST.

Tabela 1.5. RMWP dorzecza gornej Wisly — I seria oprébowania. Wariancja techniczna obliczona

metoda klasycznej analizy wariancji jako procent wariancji catkowitej. Brak wartosci 02, oznacza

brak danych ze wzgledu na N < 11 liczbe par wynikéw dla prébek normalnych i dublowanych

Lp. Analizowana zmienna Jednostka N (the o ANOVA [%]
1. Siarczany mg/ dm3 24 2.04
2.  Fosforany rozpuszczone mg/ dm3 17 2.10
3. Azot azotynowy mg/dm? 22 2.78
4. Zasadowos¢ ogélna mval/dm? 24 3.47
5. Fluorki mg/dm? 24 3.54
6. Twardos¢ ogélna mg CaCO3/dm3 24 3.61
7. Wapn mg/dm? 24 4.09
8. Krzemionka zdysocjowana mg/dm3 24 4.45
9.  Substancje ropopochodne mg/dm?3 24 4.57

10.  Utlenialnogé ChZT-Mn mg/dm? 24 5.35
11.  Suma substangji rozpuszczonych mg/dm?3 24 5.36
12.  Azot azotanowy mg/ dm3 19 7.17
13.  Azot amonowy mg/dm? 13 7.99
14.  Wspétczynnik absorpcji UV (A254) 24 8.37
15.  Nikiel mg/dm?3 12 11.11
16. Gamma-HCH mg/dm? 17 11.11
17.  Rozpuszczony wegiel organiczny mg/dm? 23 12.86
18.  Chlorki mg/dm? 23 15.36
19. S6d mg/dm? 24 15.39

20. DDD mg/dm? 20 17.73

21.  Magnez mg/dm?3 24 18.04

22.  Chloroform mg/dm? 24 22.14

23.  Miedz mg/dm? 19 25.00

24. DDE mg/dm?3 20 25.00

25.  Rte¢ mg/dm? 14 27.39

26.  Glin mg/dm?3 23 27.56

27.  Metoksychlor mg/dm? 15 29.34

28. DDT mg/dm? 15 32.65

29.  Zelazo ogdlne mg/dm?3 24 45.29

30. Potas mg/dm?3 24 50.02

31. Azot organiczny Kjeldahla mg/dm? 22 58.69

32. ~ Fenole lotne mg/dm?3 11 64.00

33.  Mangan mg/dm? 19 68.56

34. Oféw mg/dm?3 22 69.44

35.  Cynk mg/dm3 24 86.85

36. Czterochloroetylen mg/dm? 22 100.00

37.  Tréjchloroetylen mg/dm? 19 100.00

38. Bor mg/ dm3 10

39. Chrom ogdlny mg/dm? 6

40. Kadm mg/dm? 7

41. Subst. pow.-czynne anionowe mg/dm? 9

42. Benzo-a-piren mg/dm? 10

43.  Suma 6WWA mg/dm? 0
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W wyniku elastycznego postepowania statystycznego w wigkszosci przypadkéw uzysku-
je sie nizsza wariancje techniczng, co oznacza, ze wyniki pomiaréw badanych wskaznikéw
obarczone sg bledami grubymi. Wyzsza wariancj¢ zanotowano jedynie w przypadku azotu
amonowego, rozpuszczonego wegla organicznego, azotu azotynowego i niklu.

Tabela 1.6. RMWP dorzecza goérnej Wisty — 1 seria oprébowania. Wariancja techniczna obliczona

metodg statystyk robust jako procent wariancji catkowitej. Brak wartosci ‘the - 0Znacza brak danych ze

wzgledu na N < 11 liczbe par wynikéw dla prébek normalnych i dublowanych

Lp. Analizowana zmienna Jednostka N Utze o ROBUST [%]
1. DDT mg/dm? 15 0.00
2. DDE mg/dm3 20 0.00
3. Gamma-HCH mg/dm3 17 0.00
4. Metoksychlor mg/dm? 15 0.00
5. Zasadowos¢ ogélna mval/dm? 24 0.15
6. Mangan mg/dm? 19 0.20
7.  Fluorki mg/dm? 24 0.21
8. Suma substancji rozpuszczonych mg/dm? 24 0.28
9. Krzemionka zdysocjowana mg/dm?3 24 0.43

10. Twardos¢ ogdlna mg CaCO3/dm3 24 0.45
11.  Siarczany mg/dm? 24 0.57
12.  Azot azotanowy mg/dm3 19 0.61
13.  Wapni mg/dm? 24 0.75
14.  Chlorki mg/dm? 23 1.19
15.  S6d mg/dm? 24 1.29
16. Fosforany rozpuszczone mg/ dm3 17 1.77
17.  Zelazo ogdlne mg/dm3 24 1.84
18.  Substancje ropopochodne mg/dm3 24 2.30
19.  Wspdlczynnik absorpcji UV (A254) 24 2.37

20. Rte¢ mg/dm? 14 3.24

21.  Utlenialno$¢ ChZT-Mn mg/dm3 24 5.04

22. Potas mg/dm3 24 5.82

23.  Magnez mg/dm? 24 5.91

24. Chloroform mg/ dm3 24 6.16

25.  Azot organiczny Kjeldahla mg/dm?3 22 6.17

26.  Glin mg/dm3 23 6.25

27.  Miedz mg/dm?3 19 6.25

28.  Troéjchloroetylen mg/dm?3 19 6.25

29. Cynk mg/dm3 24 9.70

30. DDD mg/dm3 20 11.11

31. Azot amonowy mg/dm3 13 13.22

32. Rozpuszczony wegiel organiczny mg/ dm? 23 18.28

33. Azot azotynowy mg/dm3 22 25.00

34.  Nikiel mg/dm3 12 25.00

35. Oftéw mg/dm? 22 36.00

36. Fenole lotne mg/dm3 1 64.00

37. = Czterochloroetylen mg/dm? 22 69.45

38. Bor mg/ dm?3 10

39.  Chrom ogdlny mg/ dm3 6

40. Kadm mg/ dm3 7

41.  Subst. pow.-czynne anionowe mg/dm? 9

42. Benzo-a-piren mg/dm3 10

43.  Suma 6WWA mg/dm3 0

Dla szesciu wskaznikéw sposréd czterdziestu trzech oznaczanych w laboratorium (bor,
chrom og6lny, kadm, substancje powierzchniowo-czynne, benzo-a-piren, suma 6WWA) nie
mozna bylo wyznaczy¢ poziomu wariangji technicznej ze wzgledu na niedostateczng (N < 11)
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liczbg par prébek normalnych i dublowanych. W dwudziestu jeden przypadkach (tab. 1.6)
poziom wariangji technicznej wyznaczonej z wykorzystaniem klasycznej analizy wariangji
ANOVA jest zadowalajacy (02, < 20%). W siedmiu przypadkach (glin, miedz, rteé, chloro-
form, DDT, DDE, metoksychlor) wariancja techniczna ksztattowata si¢ na poziomie ok. 30%
wariancji catkowitej. W przypadku potasu, zelaza ogélnego i azotu organicznego uzyskano
wyniki w przedziale 40-60% zmiennos$ci catkowitej. Wariancja techniczng powyzej 60% wa-
riancji catkowitej charakteryzowaly sie wyniki oznaczeri manganu, ofowiu i fenoli lotnych.
Najnizsza precyzja — wariancja techniczna stanowi ponad 80% wariancji catkowitej — cha-
rakteryzowaly sie wyniki oznaczen cynku, czterochloroetylenu i tréjchloroetylenu (rys. 1.9a).
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Wariancja techniczna jako procent wariangji catkowitej [%] (ROBUST)

Rysunek 1.9. Rozklad wariancji technicznej 02, obliczonej za pomoca klasycznej analizy wariangji (a)
i z wykorzystaniem statystyk robust (b)

Po zastosowaniu elastycznego postepowania statystycznego uzyskano nizsze udziaty pro-
centowe wariangji technicznej w wariangji catkowitej (rys. 1.9b). W trzydziestu dwéch przy-
padkach poziom wariangji technicznej nie przekraczat 20% wariancji catkowitej. Oznaczenia
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azotu azotynowego, niklu i ofowiu charakteryzowata wariancja techniczna w granicach od 20
do 40%. Jeszcze wigkszq zmienno$cia charakteryzowaly si¢ wyniki oznaczeni fenoli i cztero-
chloroetylenu — wariancja techniczna stanowi w tym przypadku 60-70% wariancji catkowitej.

Do prognozowania zmian jako$ci wod w ukladzie przestrzennym moga by¢ wykorzy-
stane wiarygodne wyniki oznaczen wskaznikéw fizyko-chemicznych. Wskazniki chemiczne
wdd, dla ktérych wariancja techniczna przekracza dopuszczalny poziom 20% nalezy wytaczy¢
ze zbioru, na ktérym oparte bedzie prognozowanie zmian jakosci wéd, gdyz bledy w bazie
danych wejsciowych skutkujg powielaniem ich w prognozach dotyczacych zmian jakosci wéd.

Ocena precyzji w warunkach powtarzalnosci i odtwarzalnosci

W przypadku oznaczent mikroskladnikéw, ktérych stezenia w wodach sg z reguly niskie i bar-
dzo czesto zblizone do granicy oznaczalnosci DL, konieczne jest prowadzenie biezacej kontro-
li jakosci badari za pomoca kart kontrolnych lub innych testéw utatwiajacych wyodrebnienie
obserwagcji obarczonych bledami grubymi (Szczepariska, Kmiecik, 1998).

Wyniki pomiaréw, dla ktérych obserwujemy sygnaly na kartach kontrolnych nie moga
by¢ uwzgledniane w obliczeniach zaréwno precyzji oznaczen, jak tez i innych parametréw
kontroli jako$ci (np. DL, PDL).

Dane literaturowe wskazuja, ze o jakosci uzyskanych wynikéw pomiaréw badanych
wskaznikéw fizyko-chemicznych wéd decydujg giéwnie: proces oprébowania (Nielsen, 1991),
precyzja zastosowanej metody analitycznej i warunki, w jakich wykonywane sa oznaczenia
(powtarzalnos$¢ i odtwarzalnosé¢ pomiaréw). To sklonilo autorke do podjecia dodatkowych
badan, ktérych obiektem byly podziemne wody jurajskie ze Zdroju Krélewskiego w Krako-
wie. Do szczegétowych rozwazan wybrano wyniki oznaczeri cynku (przedstawiciela metali
ciezkich), ktéry z uwagi na tatwosé migracji powszechnie wystepuje w wodach podziemnych
(Macioszczyk, 1987).

Przeprowadzono analiz¢ precyzji oznaczenn (w warunkach powtarzalnosci i odtwarzal-
nosci) tego wskaznika w prébkach ze Zdroju Krélewskiego w Krakowie (Kleczkowski et al.,
1994; Szczepariska, Kmiecik, 1998a, 1998b).

Prébki z tego zdroju byly pobierane do badait w ramach programu kontroli jakosci
QA /QC regionalnego monitoringu jakosci wéd podziemnych dorzecza gérnej Wisty w 1993
roku (Witczak et al., 1994), w ramach okresowej kontroli jakosci tych wéd przeprowadzo-
nej w 1996 roku (Osmeda-Ernst et al., 1996) oraz w ramach systematycznych badar jakosci
wod jurajskich ze Zdroju Krélewskiego w latach 1998-2000. Lacznie pobrano 66 prébek, ktore
postuzyly do oceny precyzji oznaczen cynku w wodach podziemnych.

W roku 1993, w ramach regionalnego monitoringu jakosci wéd podziemnych dorze-
cza gérnej Wisly pobrano 20 prébek jurajskiej wody podziemnej ze Zdroju Krélewskiego
w Krakowie (tab. 1.7). Oprébowanie prowadzono za pomoca sprzetu wielokrotnego uzytku
tirmy Eijkelkamp, rutynowo stosowanego w monitoringu jakosci wéd podziemnych (Witczak,
Adamczyk, 1994).

W ramach okresowej kontroli jakosci wéd pitnych z wapieni jury, w roku 1996 z tego
samego Zdroju pobrano 9 prébek wéd podziemnych. Proces oprébowania prowadzony byt
woéwczas za pomocg sprzetu jednorazowego uzytku firmy Millipore.

W latach 1998-2000 pobrano 37 prébek wéd podziemnych ze zdroju Krélewskiego. Opré-
bowanie prowadzilo dwdch operatoréw (15 prébek pobrano w roku 1998/1999 zas 22 préb-
ki w roku 1999/2000), réwniez za pomoca sprzetu jednorazowego uzytku firmy Millipore
a badania skltadu chemicznego wykonywane byly w laboratorium Zakladu Hydrogeologii
i Ochrony Wéd AGH.

Oprébowanie wod ze Zdroju Krélewskiego we wszystkich przypadkach prowadzono
zgodnie z zasadami przyjetymi w monitoringu jakosci woéd podziemnych (Witczak, Adam-
czyk, 1994; Prawo..., 1996), gdzie jako standard przyjmuje si¢ filtracje prébki on-line w terenie,
przez filtr membranowy ¢ = 0.45 ym. Oznacza to, ze w badaniach jako$ci woéd podziemnych
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analizowane sg skiadniki rozpuszczone w wodzie. Prébki do badan byly utrwalane w miejscu
ich poboru, zgodnie z procedurami stosowanymi w monitoringu jakosci wéd podziemnych
(Witczak, Adamczyk, 1994, 1995).

W laboratoriach WIOS Tarnéw i OBiKS Katowice cynk byl oznaczany przy zastosowa-
niu tej samej metody pomiarowej — absorpcyjnej spektrofotometrii atomowej AAS (zgod-
nie z PN-92/C-04570.02), obydwa laboratoria deklarowaly identyczne granice oznaczalnosci
DL = 0.01 mg/dm3. W laboratorium ZHiOW AGH cynk oznaczano metoda atomowej spek-
trometrii emisyjnej z plazma wzbudzong indukcyjnie (ICP-AES), deklarowana przez laborato-
rium granica oznaczalnoéci cynku w wodach DL = 0.005 mg/dm? (Osmeda-Ernst et al., 1995).

Zdréj Krélewski jest zlokalizowany w Krakowie, na pétnoc od Parku Krakowskiego, w po-
tudniowej czesci skwerku nalezacego do Placu Inwalidéw i na potudnie od ulicy Krélewskiej,
w odleglosci kilkudziesigciu metréw od niej. Otwér ujmujacy wode jurajska posiada 85.0 m
glebokosci, a jego profil przedstawia si¢ nastepujaco: utwory czwartorzedowe do glebokosci
16.5 m. ppt., miocenu od 16.5 do 60.7 m. ppt. i utwory jurajskie od 60.7 do 85.0 m. ppt. Woda
jurajska posiada stabilny sktad chemiczny, nawet niefiltrowana prébka przechowywana w pla-
stikowych naczyniach przez 5 dni nie zmienia swojego sktadu. Woda filtrowana (filtr membra-
nowy 0.45 ym) ma sktad chemiczny prawie taki sam jak niefiltrowana, zmniejsza si¢ jedynie
zawartos¢ zelaza i cynku. Istotny jest fakt, iz woda ta, z uwagi na wystepowanie izolujacej
pokrywy w postaci itéw mioceriskich nie jest podatna na zanieczyszczenia antropogeniczne.

Stezenie cynku w wodzie ze Zdroju Krélewskiego ksztaltuje sie na wzglednie statym
poziomie 0.04 mg/dm® w prébkach niefiltrowanych, podczas gdy w wodzie filtrowanej jest
nizsze i wynosi 0.01 mg/dm?> (Kleczkowski et al., 1994).

Tabela 1.7. Zestawienie ilosciowe prébek analizowanych w laboratoriach WIOS Tarnéw, OBiKS Kato-
wice i ZHIOW AGH. Woda jurajska ze Zdroju Krélewskiego w Krakowie. Objasnienia: DL — dekla-
rowana przez laboratorium granica oznaczalnosci cynku

Rok oprébowania Liczba prébek Nr podzbioru Laboratorium Metoda oznaczania DL
Zrédio danych Witczak et al. (1994):
1993 17 I WIOS Tarnéw AAS 0.01 mg/dm3
1993 3 1T OBiKS Katowice AAS 0.01 mg/dm3

Suma: 20 prébek

Zrédio danych Osmeda-Ernst et al. (1996):
1996 9 I WIOS Tarnéw AAS 0.01 mg/dm3

Suma: 9 prébek

Zrédlo danych Bieniek (1999):

1998/1999 15 v ZHiOW AGH ICP-AES 0.005 mg/ dm?
Zrédlo danych Pasiut (2000):
1999/2000 22 A% ZHiOW AGH ICP-AES 0.005 mg/dm?

Suma: 37 prébek
RAZEM: 66 prébek

Analiza wynikéw oznaczen cynku w prébkach wody jurajskiej ze Zdroju Krélewskiego

Analize wynikéw oznaczeri cynku w prébkach pobranych ze Zdroju Krélewskiego w Krako-
wie prowadzono za pomoca programéw SPSS PL v. 10.0 i QI Analyst 3.5 DB (SPSS, 1997, 1999).
Program QI Analyst dostarcza narzedzi do szeroko pojetej kontroli jakosci badan, proceséw
i produktéw. Pozwala on na tworzenie kart przebiegu, histograméw, wykreséw Pareto i kart
kontrolnych réznego typu (karty kontrolne dla zmiennych, karty kontrolne dla atrybutéw).
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Program ma dobre mozliwosci prezentacji graficznej uzyskanych wynikéw, w tatwy spo-
s6b mozna go skonfigurowad, przystosowujac do wilasnych potrzeb informacje wyswietlane
na kartach. Pozwala na prace w §rodowisku sieciowym. Szczegdty dotyczace programu mozna
znaleZz¢ w dokumentagji (SPSS, 1997a).

Wyniki oznaczern cynku we wszystkich prébkach (N = 66) jurajskiej wody pitnej ze
Zdroju Krélewskiego (tab. 1.7) przedstawiono na karcie przebiegu (rys. 1.10).
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Rysunek 1.10. Wyniki oznaczen cynku [mg/dm?®] w jurajskiej wodzie pitnej. Zdréj Krélewski w Kra-
kowie. Karta przebiegu. Metoda AAS: I — Tarnéw 1993, II — Katowice 1993, III — Tarnéw 1996;
metoda ICP-AES: IV — ZHiOW AGH 1998/1999, V — ZHiOW AGH 1999 /2000

Probki analizowane w poszczegélnych laboratoriach naniesione sa na karte przebiegu
w uklfadzie chronologicznym, zgodnie z czasem wykonywania analiz. Ma to umozliwic¢ $le-
dzenie ewentualnych zmian jakosci badar w funkgji czasu. W omawianym przypadku stezenia
dla kilku prébek wyraZznie odbiegajq od pozostatych.

Ze wzgledu na réznice w metodyce wykonywanych w obu laboratoriach analiz (rézne
deklarowane przez laboratoria granice oznaczalnosci DLaas = 0.01mg/ dm?3, DLicp.aps =
0.005 mg/dm>® — tab. 1.7) do dalszej analizy wyniki podzielono na dwie grupy:

» w sklad pierwszej z grup wchodza wyniki uzyskane w laboratorium WIOS Tarnéw
w roku 1993 (I podzbiér), wyniki z laboratorium OBiKS Katowice (Il podzbi6r) i wyniki
uzyskane w laboratorium w Tarnowie w 1996 roku (III podzbiér);

» druga grupe stanowia wyniki uzyskane w laboratorium ZHiOW AGH (IV i V podzbidr,
lata 1998/1999 oraz 1999/2000).

Na kartach kontrolnych pojedynczych pomiaréw (rys. 1.13) obserwujemy trzy sygnaly
punktowe dla prébek nr 9 (Tarnéw 1993), 31 (ZHiOW AGH 1998/1999) i 47 (ZHiOW AGH
1999/2000). Laczy si¢ to przypuszczalnie z niewlasciwie prowadzong filtracjq prébki w tere-
nie, w wyniku czego zawiesina zawierajaca cynk przedostaje si¢ do pojemnika z woda.

Réwniez Kleczkowski i inni (1994) podkreslaja, iz proces filtracji wplywa na zmiane stezeri
cynku w prébkach wody jurajskiej ze Zdroju Krélewskiego. W prébkach poddanych proceso-
wi filtracji obserwowano obnizanie stezeri cynku (0.01 mg/dm?, 0.005 mg/dm?) w stosunku
do wartoéci notowanych dla prébek niefiltrowanych (0.04 mg/dm3).

24



Wyniki oznaczeri cynku w obu grupach majg rozklad logarytmiczno-normalny (rys. 1.11,
rys. 1.12), widoczne sa wyniki ponizej granic oznaczalnosci DL oraz obserwacje odstajace.
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Rysunek 1.11. Wyniki oznaczen cynku [mg/dm?] w jurajskiej wodzie pitnej metoda AAS. Zdréj Kré-
lewski w Krakowie. Histogram rozktadu pojedynczych pomiaréw wynikéw uzyskanych w laborato-
riach WIOS Tarnéw (1993, 1996) i OBiKS Katowice (1993)
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Rysunek 1.12. Wyniki oznaczen cynku [mg/dm?] w jurajskiej wodzie pitnej metodq ICP-AES. Zdrd;
Krélewski w Krakowie. Histogram rozkladu pojedynczych pomiaréw wynikéw uzyskanych w labora-
torium ZHiOW AGH (1998-2000)

Prébka wody po filtracji poddawana jest dalej utrwaleniu (zakwaszeniu 5 ml stezonego
HNOj3 na 1000 ml wody), zgodnie z procedura stosowana w monitoringu jakosci wéd pod-
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Rysunek 1.13. Wyniki oznaczeri cynku [mg/dm?3] w jurajskiej wodzie pitnej. Zdréj Krélewski w Krako-
wie. Karta kontrolna pojedynczych pomiaréw i ruchomych rozstepéw — czerwonym kolorem zazna-
czone sa sygnaly punktowe dla prébek 9, 31 i 47. Metoda AAS: I — Tarnéw 1993, II — Katowice 1993,
III — Tarnéw 1996; metoda ICP-AES: IV — ZHiOW AGH 1998/1999, V — ZHiOW AGH 1999 /2000
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Rysunek 1.14. Wyniki oznaczeni cynku [mg/dm?] w jurajskiej wodzie pitnej. Zdréj Krélewski w Kra-
kowie. Karta kontrolna pojedynczych pomiaréw i ruchomych rozstepéw po wylaczeniu sygnaléw
punktowych (prébki nr 9, 31, 47, zaznaczone na wykresie kolorem zéttym). Metoda AAS: I — Tarnéw
1993, II — Katowice 1993, III — Tarnéw 1996; metoda ICP-AES: IV — ZHiOW AGH 1998/1999, V —
ZHiOW AGH 1999/2000
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Rysunek 1.15. Wyniki oznaczeri cynku [mg/dm?] w jurajskiej wodzie pitnej. Zdréj Krélewski w Krako-

wie. Karty kontrolne pojedynczych pomiaréw i ruchomych rozstepéw dla analizowanych podzbioréw

danych. Metoda AAS: I — Tarnéw 1993, II — Katowice 1993, III — Tarnéw 1996; metoda ICP-AES:
IV — ZHiOW AGH 1998/1999, V — ZHiOW AGH 1999 /2000
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Rysunek 1.16. Wyniki oznaczeri cynku [mg/dm?] w jurajskiej wodzie pitnej. Zdré6j Krélewski w Krako-

wie. Karty kontrolne pojedynczych pomiaréw i ruchomych rozstepéw dla analizowanych podzbioréw
danych po wylaczeniu z analizy prébek nr 9, 29, 30, 31, 33, 47 i 50. Oznaczenia jak na rysunku powyzej
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ziemnych (Witczak, Adamczyk, 1994, 1995), co powoduje, ze przy niewlasciwie prowadzonej
filtracji nastepuje przejscie cynku z zawiesiny do roztworu — znajduje to odzwierciedlenie
w podwyzszonych stezeniach tego wskaZnika w prébkach analizowanej wody (sygnaly punk-
towe na kartach kontrolnych).

Nie bez znaczenia jest réwniez, zwlaszcza w przypadku mikrosktadnikéw, rodzaj za-
stosowanej metodyki oznaczen. W omawianym przypadku wyraZnie wida¢, ze dla metody
analitycznej o nizszej granicy oznaczalnosci (ICP-AES, DL = 0.005 mg/ dm3, podzbiory IV
i V) uzyskano mniejszy rozrzut wynikéw pomiaréw.

Wyniki tych badan wskazujg jednoznacznie na znaczacy udzial procesu oprébowania
w generowaniu bledéw przypadkowych — grubych, rzutujacych z kolei na precyzje oznaczen
analizowanego sktadnika (cynku).

Na kartach kontrolnych (rys. 1.13) widoczne sa ponadto sygnaty sekwencyjne, kilka ko-
lejnych punktéw lezy ponizej linii centralnej np. prébki: 1-4, 21-29, 34-43, 52-65.

Po wylaczeniu z analizy prébek nr 9, 31 i 47 (sygnatéw punktowych) karty maja postac jak
na rysunku 1.14. Obserwujemy zmniejszenie zakresu granic kontrolnych — a wiec poprawe
precyzji oznaczen.

Po podzieleniu catego zbioru danych na pigé¢ podzbioréw — pod wzgledem miej-
sca (WIOS Tarnéw, OBiKS Katowice, ZHiOW AGH) i czasu wykonania analiz (1993, 1996,
1998/1999, 1999/2000) karty kontrolne dla poszczegélnych podzbioréw wartosci przedsta-
wiaja si¢ jak na rysunku 1.15. Najmniejszy rozrzut cechuje wyniki w podzbiorach III-V.

Nadal widoczne sa sygnaly punktowe dla prébek nr 9, 31 i 47. Pojawia sie takze sygnat
dla prébki nr 29. W podzbiorach I, IV i V obserwuje si¢ pewna niestabilnos¢ kart w kilku
poczatkowych pomiarach.

Po przejrzeniu dokumentacji dotyczacej poboru probek wytaczono z analizy dodatkowe
probki: 30 i 33 w podzbiorze 1V, oraz 50 w podzbiorze V (rys. 1.15).

Po ich wylaczeniu z analizy (rys. 1.16) precyzja oznaczen w wydzielonych podzbiorach
znacznie si¢ poprawia, przy czym w podzbiorach III-V rozrzut jest minimalny.

Ocena precyzji oznaczeni cynku w prébkach wody jurajskiej
ze Zdroju Krélewskiego, w warunkach odtwarzalnosci

Badania probek ze Zdroju Krélewskiego wykonywaly trzy laboratoria, kazda z prébek byta
analizowana tylko raz, nie mozna wigc przeprowadzi¢ pelnej analizy powtarzalnosci i od-
twarzalnosci systemu pomiarowego za pomoca np. programu Gage R&R czy Gage Manager
(SPSS, 1997a; Kmiecik 1999a,b).

Precyzje w warunkach odtwarzalno$ci mozna oceni¢ poprzez obliczenie wspéiczynnika
zmiennosci V' dla catego badanego zbioru danych (N = 66), przyjmujac ze warunki podlega-
jace zmianom to:

= metodyka pomiaréw (metoda AAS — wyniki oznaczen w podzbiorach I-III; metoda
ICP-AES — wyniki w podzbiorach IV-V);

= metodyka oprébowania (sprzet wielokrotnego uzytku Eijkelkamp — podzbiory I-II;
sprzet jednorazowego uzytku firmy Millipore — podzbiory III-V);

» czas wykonywania pomiaréw (lata: 1993, 1996, 1998 /1999, 1999 /2000).

Precyzja w warunkach odtwarzalnosci (zmiana metodyki oznaczeri, zmiany operatoréw
pobierajacych prébki, rézny czas wykonywania badan) jest bardzo niska (tab. 1.8), o czym
Swiadczy wspétczynnik zmiennosci obliczony dla catego zbioru danych V = 322.22%.

O precyzji oznaczen w warunkach odtwarzalno$ci mozna tez wnioskowac¢ na podsta-
wie wartosci wspétczynnika zmiennosci V obliczonego dla dwéch grup wynikéw pomiaréw
wydzielonych ze wzgledu na réznice w metodyce oznaczen (N; = 29 — wyniki oznaczenri
w podzbiorach I-III, metoda oznaczania cynku: AAS; N, = 37 — wyniki w podzbiorach IV-V,
metoda oznaczania cynku: ICP AES). Czynniki podlegajace zmianie w ramach kazdej z grup
to operatorzy pobierajacy prébki, metodyka oprébowania i czas wykonywania oznaczen.
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Precyzja w warunkach odtwarzalnosci w obu grupach wydzielonych na podstawie réznic
w metodyce badan (AAS, ICP-AES) jest bardzo niska (V = 217.44%, V = 173.09%). Lepsze
wyniki uzyskano jednak dla oznaczeri cynku metodg ICP-AES o nizZszej granicy oznaczalnosci
DL, niz metodg AAS (tab. 1.9).

Tabela 1.8. Ocena precyzji oznaczeri cynku [mg/dm?] w prébkach wody jurajskiej ze Zdroju Krélew-
skiego w Krakowie, w warunkach odtwarzalnosci

Statystyka opisowa Pelny zbiér danych
Liczba pomiaréw N 66

Rozstep R 0.490
Minimum xpin 0.010
Maksimum Xmax 0.500
Wartos¢ srednia ¥ 0.0198
Odchylenie standardowe s 0.0638
Wariancja s2 0.00007
Wspélczynnik zmiennosci V = s/% 3.2222

Tabela 1.9. Ocena precyzji oznaczeri cynku [mg/dm3] w prébkach wody jurajskiej ze Zdroju Krélew-
skiego w Krakowie, w warunkach odtwarzalnosci. Metoda AAS: I — Tarnéw 1993, II — Katowice 1993,
III — Tarnéw 1996; metoda ICP-AES: IV — ZHiOW AGH 1998/1999, V — ZHiOW AGH 1999/2000

Statystyka opisowa Podzbiory: I+II+III Podzbiory: IV+V
Liczba pomiaréw N 29 28 37 35
Granica oznaczalnosci DL 0.01 0.01 0.005 0.005
Rozstep R 0.490 0.135 0.133 0.045
Minimum Xpin 0.010 0.005 0.005 0.005
Maksimum Xmax 0.500 0.145 0.138 0.050
Wartos¢ srednia ¥ 0.0422 0.0258 0.0142 0.0093
Odchylenie standardowe s 0.0917 0.0261 0.0246 0.0098
Wariancja s2 0.00841 0.00068 0.00061 0.00009
Wsp6tczynnik zmiennosci V =s/x 2.1744 1.0099 1.7309 1.0518

Po wylaczeniu z analizy obserwagji lezacych ponad goérna granicg kontrolng (prébki nr 9,
31 i 47) precyzja oznaczen ulega znacznej poprawie (tab. 1.9), niemniej jednak wspoétczynnik
zmienno$ci nadal ma bardzo wysoka wartosé (V = 100.99%, V = 105.18%).

Ocena precyzji oznaczenn cynku w prébkach wody jurajskiej
ze Zdroju Krélewskiego, w warunkach powtarzalnosci

W celu oszacowania precyzji oznaczefi w warunkach powtarzalnosci, dla kazdego wydzielo-
nego podzbioru danych I-V wyznaczono podstawowe statystyki opisowe (tab. 1.10). W kaz-
dym z podzbioréw byla zastosowana ta sama metodyka pobierania i analizy prébek, proces
oprébowania prowadzony byt przez jednego operatora.

Wyniki uzyskane w laboratorium WIOS w Tarnowie w 1993 roku (podzbiér I) cechuijq sie
niskg precyzja, bowiem wspoétczynnik V = 190.86%. Réwniez duzy wspétczynnik zmiennos$ci
cechuje wyniki uzyskane w laboratorium ZHiOW AGH w latach 1999/2000 (podzbiér V,
V =160.20%).

Po wylaczeniu z analizy wynikéw dla prébek nr 9, 30-34 i 45-50 (tab. 1.11) precyzja ulega
poprawie. Fakt, ze w laboratorium OBiKS w Katowicach (podzbiér II) analizowano tylko trzy
probki uniemozliwia wiarygodna ocene precyzji.

Najlepsza precyzja oznaczeni cechuje wyniki uzyskane w 1996 roku, w laboratorium
WIOS Tarnéw (podzbiér 11, V = 20.06%). Dla badari prowadzonych w latach 1998-2000
w laboratorium ZHiOW AGH (podzbiory IV i V) — wspétczynnik zmiennosci V ~ 50%.
W obu przypadkach oprébowanie prowadzono z wykorzystaniem sprzetu jednorazowego
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uzytku Millipore. Dla badan przeprowadzonych w roku 1993, przy zastosowaniu sprzetu
wielokrotnego uzytku, precyzja oznaczeni cynku zaréwno w warunkach powtarzalnosci, jak
i odtwarzalnosci jest niezadowalajgca.

Tabela 1.10. Ocena precyzji oznaczeri cynku [mg/dm?] w prébkach wody jurajskiej ze Zdroju Krélew-
skiego w Krakowie, w warunkach powtarzalnosci. Metoda AAS: I — Tarnéw 1993, Il — Katowice 1993,
III — Tarnéw 1996; metoda ICP-AES: IV — ZHiOW AGH 1998/1999, V. — ZHiOW AGH 1999/2000

Statystyka opisowa I I I v \%
Liczba pomiaréw N 17 3 9 15 22
Granica oznaczalnosci DL 0.01 0.01 0.01 0.005 0.005
Rozstep R 0.490 0.003 0.007 0.011 0.133
Minimum Xmin 0.010 0.023 0.010 0.005 0.005
Maksimum ¥max 0.500 0.026 0.017 0.016 0.138
Wartos¢ $rednia X 0.0614 0.0243 0.0118 0.0067 0.0194
Odchylenie standardowe s 0.1172 0.0015 0.0028 0.0033 0.0310
Wariangja s? 0.013740  0.000002 0.000008  0.000011  0.000962
Wsp6blczynnik zmiennosci V =s/x  1.9086 0.0627 0.2430 0.4899 1.6020

Tabela 1.11. Ocena precyzji oznaczeri cynku [mg/dm3] w prébkach wody jurajskiej ze Zdroju Kré-

lewskiego w Krakowie, w warunkach powtarzalnosci. Dane po wylaczeniu z analizy prébek: 9, 29,

30, 31, 33, 47 i 50. Metoda AAS: I — Tarnéw 1993, II — Katowice 1993, III — Tarnéw 1996; metoda
ICP-AES: IV — ZHiOW AGH 1998/1999, V — ZHiOW AGH 1999/2000

Statystyka opisowa I II III v \%
Liczba pomiaréw N 16 3 8 15 17
Granica oznaczalno$ci DL 0.01 0.01 0.01 0.005 0.005
Rozstep R 0.135 0.003 0.006 0.011 0.014
Minimum Xpyin 0.010 0.023 0.010 0.005 0.005
Maksimum Xmax 0.145 0.026 0.016 0.016 0.019
Warto$é srednia & 0.0340 0.0243 0.0111 0.0067 0.0066
Odchylenie standardowe s 0.0321 0.0153 0.0022 0.0003 0.0037
Wariancja s2 0.001029  0.000002  0.000005 0.000011 0.000014

Wspétczynnik zmiennosci V =s/x  0.9436 0.0628 0.2006 0.4899 0.5602

Precyzja oznaczeri cynku w warunkach powtarzalnosci (liczona dla kazdego laborato-
rium z osobna) jest co najmniej 2-3-krotnie wyzsza (V =~ 20-50%) niz precyzja wyznaczana
w warunkach odtwarzalnosci (V ~ 100%), co jest zgodne z danymi literaturowymi (Huber,
1997). Po wylaczeniu z obliczeri wynikéw obarczonych bledami grubymi, precyzja oznaczen
ulega znacznej poprawie. Obliczenia przeprowadzone dla prébek analizowanych w WIOS Tar-
néw w 1993 roku w warunkach powtarzalnosci (tab. 1.9) wskazuja, ze wylaczenie z obliczer
tylko jednej probki obarczonej bledem grubym powoduje zmiane V z 190.86 do 94.36%.

W literaturze (Huber, 1997) zaleca sig, by dla badari wykonywanych jednego dnia, badan
kilkudniowych czy badari miedzylaboratoryjnych, warto$¢ wspéiczynnika zmiennoéci V' nie
przekraczala 20%. W przypadku badan prowadzonych w roku 1996 i w latach 1998/1999
i 1999/2000 (III-V) proces oprébowania wody jurajskiej prowadzony byt przez jednego
operatora, z wykorzystaniem sprzetu do filtracji i oprébowania jednorazowego uzytku
Millipore, co pozwolito na redukcje¢ bledéw zwigzanych z tym etapem badan. Wspétczynnik
zmienno$ci osigga tutaj mniejsza wartos¢ V ~ 20-50% w poréwnaniu do oprébowania
prowadzonego z wykorzystaniem sprzetu wielokrotnego uzytku Eijkelkamp (podzbiory
I-1I), gdzie V' =~ 190%.

Dane literaturowe (Thompson, Howarth, 1976) wskazujq takze, ze precyzja oznaczen
danego skladnika maleje, gdy mierzone stezenia sg bliskie granicy oznaczalnosci DL. Do-
puszczalny poziom precyzji (V < 20%) uzyskuje si¢ zazwyczaj, gdy mierzone st¢zenia sg co
najmniej o jeden rzad wielko$ci wyzsze od granicy oznaczalnosci DL dla zastosowanej metody
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pomiarowej. Zastosowanie zatem w badaniach metody pomiarowej o granicy oznaczalnosci
o jeden rzad wielkosci nizszej (metoda ICP-AES zamiast AAS) wplywa istotnie na zwigkszenie
precyzji uzyskiwanych oznaczen. Jesli jednak mierzone stezenia sg zblizone do granicy ozna-
czalnosci DL, wéwczas precyzja wynikéw moze by¢ niezadowalajaca zaréwno w warunkach
powtarzalnosci, jak i odtwarzalnosci.

Z danych literaturowych (Nielsen, 1991) wynika réwniez, ze ok. 90% bledéw w monito-
ringu wod podziemnych jest generowane na etapie procesu oprébowania. Analiza przeprowa-
dzona dla cynku potwierdzila znaczacy udziat tego procesu w generowaniu btedéw grubych,
wplywajacych bezposrednio na obnizenie precyzji wynikéw oznaczeri tego skladnika.

Do niekontrolowanego wzrostu stezeni sktadnika w analizowanych prébkach (btedy przy-
padkowe, grube) moze tez prowadzi¢ niewlasciwie prowadzona filtracja probek wody. W efek-
cie przyczynia si¢ to do zwigkszenia rozrzutu wynikéw, a zatem obnizenia precyzji.

Aby uzyskiwaé wiarygodne wyniki oznaczeri wskaznikéw jakosci wéd podziemnych na-
lezy tak planowac¢ badania monitoringowe, by prébki wody pobierane byly przy zastosowaniu
sprzetu jednokrotnego uzytku, filtrowane on-line w terenie, a nastepnie analizowane w jed-
nym laboratorium, w warunkach powtarzalnosci pomiaréw, przy zastosowaniu metody po-
miarowej o odpowiednio niskiej granicy oznaczalnosci DL w stosunku do spodziewanych
stezen w wodzie podziemnej.

1.2. Analiza rozkladu wskaZnikéw fizyko-chemicznych
wod podziemnych dorzecza gérnej Wisly

Wyniki badani prowadzonych w ramach pierwszej serii oprébowania, w sieci regionalnego
monitoringu jakosci wéd podziemnych RMWP dorzecza gérnej Wisty (Witczak et al., 1994)
pozwalajg na uzyskanie obrazu stanu jakosci wéd podziemnych w zlewni gérnej Wisty.

W serii tej oprébowaniem objeto 167 punktéw RMWP (sie¢ sklada sie ze 172 punktéw ale
ze wzgledu na niezakoriczony proces adaptacji punkty: 11012, 21024, 21047, 21052, 21060 nie
zostaly oprébowane), w prébkach wody oznaczano maksymalnie 55 cech i wskaznikéw (55
zmiennych). Poniewaz nie we wszystkich prébkach oznaczano wszystkie deklarowane wskaz-
niki, zmienia sie liczba danych (obserwacji) w poszczegélnych zmiennych — braki danych.

Opis statystyczny analizowanej bazy danych (sktadajacej sie z 55 zmiennych — wskazni-
kow fizyko-chemicznych woéd i 167 obserwacji — oprébowanych punktéw RMWP) uzyskano
za pomoca programu SPSS PL for Windows v. 10.0. Wykorzystano do tego celu procedure
eksploracji zbioru danych:

menu: Analiza » Opis statystyczny » Eksploracja
oraz kart kontrolnych:
menu: Wykresy » Karty kontrolne.

Wyniki oznaczeri wskaznikéw chemicznych ponizej granicy oznaczalnosci zostaly przy-
jete do obliczert jako < DL = DL (Helsel, Hirsch, 1992). W przypadku gdy wyniki < DL
stanowia ponad 20% obserwacji danej zmiennej, uzyskany w wyniku analizy statystycznej
rozklad tej zmiennej jest znieksztalcony przez te obserwacje (Gérniak, Wachnicki, 2000).

Przeprowadzono analize rozkladu wskaznikéw fizyko-chemicznych wéd, zidentyfikowa-
no warto$ci oznaczone na wykresach typu ,skrzynka z wasami” jako ekstremalne (Lusz-
niewicz, Staby, 1998). Obserwacje te pokrywaly si¢ z obserwacjami ekstremalnymi z wykre-
sow typu ,lodyga i liScie”. Na tej podstawie dokonano podziatu badanego zbioru analiz na
podzbiory, charakteryzujace subpopulacje: anomalng (obserwacje ekstremalne) i typowa —
obserwacje typowe, pozostale w zbiorze po wylaczeniu z analizy obserwacji ekstremalnych
(Macioszczyk, 1990; Siwek, 1999).

Nastepnie ponownie wykonano analiz¢ rozkfadu badanych zmiennych dla subpopula-
gji typowej, i w niektérych przypadkach — gdy liczba prébek wytaczonych z analizy byta
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wigksza od siedmiu, analiz¢ opisowa subpopulacji anomalnej, wykorzystujac do tego celu
procedury eksploracji i czestodci w programie SPSS PL for Windows.

W dodatkach C, D i E znajduja sie przykiady raportéw z analizy rozkladu pelnego
zbioru danych, podzbioru wartosci typowych i podzbioru wartoéci anomalnych dla cynku.
Pelny zestaw raportéw z analiz przeprowadzonych dla wszystkich badanych wskazZnikéow
jakosci wod znajduje sie¢ na plycie CD-ROM dotaczonej do niniejszej pracy.

W ramach procedury eksploracji analizowanych populacji i subpopulacji uzyskano:

» informacje ogdlne o analizowanych zmiennych (rys. 1.17) obejmujace ogdétem liczbe ob-
serwacji w zbiorze (Ogdlem), liczbe obserwacji analizowanych (Uwzglednione) i liczbe wy-
faczonych z analizy brakéw danych (Wykluczone);

Informacja o analizowanych danych

Obserwacje
Uwzglednione Wykluczone Ogolem
N Procent N Procent N Procent
Cynk [mg/dm3] 166 99.4% 1 6% 167 100.0%

Rysunek 1.17. Procedura eksploracji zbioru danych — informacje ogélne o zmiennej cynk [mg/dm?]

» zestawienie statystyk opisowych (rys. 1.18);

Statystyki opisowe

Statystyka Blad standardowy

Srednia .23149 9.9891E-02
95% przedzial ufnosci Dolna granica 3.4264E-02
dla sredniej Gérna granica 42872
5% Srednia obcieta 7.0948E-02
Mediana 4.0000E-02
Wariancja 1.656
Odchylenie standardowe 1.28701
Minimum .003
Maksimum 15.000
Rozstep 14.997
Rozstep ¢wiartkowy 7.5500E-02
Skosnosé 10.174 188
Kurtoza 110.748 375

Rysunek 1.18. Procedura eksploracji zbioru danych — zestawienie statystyk opisowych dla zmiennej
cynk [mg/dm3]

Zestawienie to obejmuje:

— miary polozZenia: wartoé¢ érednia z bledem standardowym i 95% przedziatem uf-
nosci, 5%-$rednia obcieta (warto$¢ srednia obliczona po obcigciu 5% obserwacji naj-
wiekszych i najmniejszych w zbiorze, pozwala oceni¢ jaki wplyw na wartos¢ sredniq
maja obserwacje odstajace, jesli wplyw ten jest znikomy, 5%-Srednia obcieta jest bli-
ska wartosci $redniej obliczonej dla calego zbioru danych), mediana;

— miary rozproszenia: wariancja, odchylenie standardowe, miminum, maksimum, roz-
step (r6znica miedzy najwieksza i najmniejsza wartoScia w zbiorze), rozstep ¢wiart-
kowy (réznica pomiedzy wartosciami pierwszego i trzeciego kwartyla);
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— miary asymetrii: sko§no§¢, kurtoza, btad standardowy skosnosci i kurtozy);®

» percentyle: 5, 10, 25 (pierwszy kwartyl), 50 (mediana), 75 (trzeci kwartyl), 90 i 95

(rys. 1.19); zawiasy Tukey’a wyznaczajg kwartyle rozktadu;

Percentyle

Percentyle Przecietne wazone (Definicja 1) Zawiasy Tukey’a

5 9.3500E-03
10 1.0000E-02
25 2.0000E-02 2.0000E-02
50 4.0000E-02 4.0000E-02
75 9.5500E-02 9.5000E-02
90 25470
95 52685

Rysunek 1.19. Procedura eksploracji zbioru danych — zestawienie percentyli
dla zmiennej cynk [mg/dm?]

» wartosci skrajne — piec najwyzszych i pie¢ najnizszych wartosci w analizowanym zbiorze

danych (rys. 1.20);

Wartosci skrajne

Numer obserwacji ~ Numer id. punktu w bazie MONBADA  Wartos¢

1 13 11014 15.000
2 12 11013 7.000
Najwyzsze 3 114 21067 1.900
4 60 21006 824
5 1 11001 800
1 152 21105 .003
2 151 21104 004
Najnizsze 3 72 21020 004
4 108 21061 .005
5 96 21046 .006

Rysunek 1.20. Procedura eksploracji zbioru danych — zestawienie wartosci
skrajnych dla zmiennej cynk [mg/dm?]

» wykres typu fodyga i liScie — charakteryzujacy rozklad empiryczny badanego wskaz-

nika, pozwala wyznaczy¢ wartosci ekstremalne; dzieli badany zbiér na klasy, ,todyge”
tworza poczatkowe cyfry wartodci zmiennej uporzadkowane rosngco i oddzielone od
,isci” znakiem kropki, ,licie” tworza kolejne cyfry zmiennej, przy czym kazdy ,1is¢”
tworza dwie pary cyfr, rozpoczynajac od pary 0 i 1, a koriczac na parze 8 i 9; jezeli
rozstep miedzy warto$cia minimalna i maksymalng jest duzy, procedura automatycznie
zwigksza zakres ,liScia” do pigciu kolejnych cyfr danego rzedu wielkosci: od 0 do 4 i od
5 do 9; dlugos¢ ,liscia” zalezy od liczby wartosci zmiennej, w ktérych cyfry sa iden-
tyczne, np. zapis 8 . 116 oznacza, ze wérdéd warto$ci zmiennej wystepuja dwie wartosci
rozpoczynajace sie od cyfr 8, 1 i jedna warto$¢ rozpoczynajaca sie od cyfr 8, 6 (rys. 1.21);
wykres skrzynkowy — tworzony na podstawie mediany, kwartyli i wartosci skrajnych
(rys. 1.22);

@

Odpowiednie definicje i wzory dotyczace omawianych statystyk mozna znaleZ¢é w dodatku B oraz w litera-

turze, np. Gérniak, Wachnicki, 2000.

33



Cynk [mg/dm3] Stem-and-Leaf Plot

Frequency Stem & Leaf
8.00 0 . 34456899
23.00 1 . 00000000000000012566699
27.00 2 . 000000000000000111233456788
23.00 3 . 00000000000111234667788
12.00 4 . 000111233348
10.00 5 . 0000223588
9.00 6 . 000003688
8.00 7 . 00233569
3.00 8 . 116
3.00 9 . 057
4.00 10 . 5667
1.00 11 . 6
4.00 12 . 0025
1.00 13 . 5
2.00 14 . 39
1.00 5. 8
3.00 16 . 006
2.00 17 . 07
.00 18 .
2.00 19 . 15
20.00 Extremes (>=.220)
Stem width: .010
Each leaf: 1 case(s)

Rysunek 1.21. Procedura eksploracji zbioru danych — wykres typu ,lodyga i liscie”
dla zmiennej cynk [mg/ dm3]

W przypadku cynku wykres ten jest malo czytelny; bardziej czytelng posta¢ wykresu
uzyskano np. dla twardosci ogélnej (rys. 1.23).

Linie¢ w érodku skrzynki wyznacza mediana, gora i d6t skrzynki (zawiasy, hinges) sa wy-
znaczone przez wartosci pierwszego i trzeciego kwartyla (dtugosé skrzynki reprezentuje
rozrzut srodkowych 50% obserwacji, tzw. rozstep ¢wiartkowy). Wasy (whiskers) — linie
przyczepione do zawiaséw reprezentuja rozstep wartosci, ktére mieszcza si¢ w zakresie
1.5 rozstepu ¢wiartkowego od zawiaséw. Obserwacje, ktére maja wartosci lezace poza
zasiegiem wasow traktowane sg jako obserwacje odstajace, wplywajace zbyt silnie na
oszacowanie $redniej i inne statystyki. Program wyswietla symbole graficzne oznaczaja-
ce obserwacje odstajagce — kotka dla obserwacji odstajacych lezacych w zakresie 1.5 do 3

20

#1104
104
#11013
%21067
0 Al
-10
N= 166

Rysunek 1.22. Procedura eksploracji zbioru danych — wykres skrzynkowy
dla zmiennej cynk [mg/dm?]
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razy rozstep ¢wiartkowy od zawiaséw, i gwiazdki dla obserwagji ekstremalnych, spoza
granicy 3 rozstepéw ¢wiartkowych od zawiaséw.

2000

*11013

¥11014

1000 -

——

-1000
N= 167

Rysunek 1.23. Procedura eksploracji zbioru danych — wykres skrzynkowy dla zmiennej
twardos¢ ogdlna [mg/dm?3]; widoczne sq dwie obserwacje ekstremalne

» histogram rozkladu pojedynczych pomiaréw z krzywaq gestosci rozkladu (rys. 1.24);

200

100 -

Czestosé

Odch.Std = 1.29
Srednia = .23
N = 166.00

\.
0 o I

0.00 2.00 4.00 6.00 8.00 10.00 1200  14.00
1.00 3.00 5.00 7.00 9.00 11.00 13.00 15.00

Cynk [mg/dm3]

Rysunek 1.24. Procedura eksploracji zbioru danych — histogram rozkladu pojedynczych pomiaréw
z krzywa gestoéci rozktadu dla zmiennej cynk [mg/dm?]

= wynik testu normalnosci rozktadu (rys. 1.25);
W kolumnie Statystyka znajduje sie wartos¢ statystyki Kotmogorowa-Smirnowa, w ko-
lumnie df — liczba stopni swobody (degrees of freedom). Kolumna Istotnosé z popraw-
ka Lillieforsa zawiera wielkos¢ prawdopodobieristwa popelnienia btedu I rodzaju (btad
pierwszego rodzaju polega na odrzucenia hipotezy zerowej testu, gdy jest ona prawdzi-
wa), w tym przypadku hipoteza brzmi: ,nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy, ze
analizowana zmienna ma rozklad normalny”.
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Testy normalnosci rozkladu

Kolmogorow-Smirnow?

Statystyka df Istotnos¢
Cynk [mg/dm3] 430 166 .000

a. Z poprawka istotnosci Lillieforsa

Rysunek 1.25. Procedura eksploracji zbioru danych — wynik testu normalnosci
rozkladu dla zmiennej cynk [mg/dm?3]

Hipoteze zerowa testu odrzucamy, gdy warto$¢ prawdopodobieristwa testowego jest
mniejsza od 0.05 — w przypadku analizowanej zmiennej (cynk) prawdopodobieristwo te-
stowe ma wartos¢ 0.000, zatem nalezy odrzuci¢ hipoteze zerowg o normalnosci rozkladu
tych danych.

Graniczna warto$¢ tego prawdopodobieristwa, ponizej ktérej odrzucamy hipoteze zerows,
nazywamy poziomem istotnosci.
» wykres normalnosci rozktadu (rys. 1.26);

3

Wartos¢ oczekiwana przy rozktadzie normalnym
o
® o000

-10 0 10 20
Warto$¢ obserwowana

Rysunek 1.26. Procedura eksploracji zbioru danych — wykres normalnosci rozkltadu
dla zmiennej cynk [mg/ dm?]

Widoczna na wykresie prosta pozwala oceni¢ na ile rozklad wartosci badanej zmien-
nej odbiega od rozkladu normalnego (w przypadku rozkladu normalnego punkty na
wykresie ukladajg si¢ na tej prostej);
» karte kontrolng pojedynczych pomiaréw (rys. 1.27).

Karta kontrolna to wykres, na ktérym rejestruje si¢ wartosci kontrolowanego parametru
(np. stezenie) w funkcji czasu pobierania prébki lub numeru prébki. Na karcie umiesz-
czone s3 linie kontrolne: linia centralna i granice kontrolne. O jakosci kontrolowanego
parametru wnioskuje si¢ na podstawie polozenia na karcie punktéw odpowiadajacych
wartoSciom rejestrowanego parametru wzgledem linii kontrolnych. W idealnym przy-
padku wszystkie punkty powinny leze¢ wewnatrz przedziatu ograniczonego granicami
kontrolnymi i by¢ réwnomiernie rozrzucone wokét linii centralnej. Szczegdly dotyczace
rodzajéw kart kontrolnych, ich konstrukcji i analizy mozna znaleZ¢é w literaturze (Kmie-
cik, 1994; Szczepariska, Kmiecik, 1998).
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16.181

8.206 -
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Pojedynczy pomiar

-7.7434

-15.718
11001 ‘ 11620 ‘ 11639 ‘ 21602 I 21622 ‘ 21642 ‘ 21663 ‘ 21681 ‘ 21699 ‘ Zlil7
11010 11029 11048 21011 21033 21053 21072 21090 21108

Numer id. punktu w bazie MONBADA

Rysunek 1.27. Procedura eksploracji zbioru danych — karta kontrolna pojedynczych
pomiaréw dla zmiennej cynk [mg/dm?]

W tabeli 1.12 zestawiono charakterystyke analizowanych zmiennych wraz ze wspéiczyn-
nikami zmienno$ci obliczonymi na podstawie estymowanych parametréw rozkladu, w roz-
dziale 1.2 znajduje si¢ krétki opis analizy rozkladu kazdej ze zmiennych.

Opisowa analiza statystyczna
badanych wskaznikéw fizyko-chemicznych

Wyniki badan fizyko-chemicznych wéd podziemnych dorzecza gérnej Wisly w obszarach
RZGW Katowicz i RZGW Krakéw stanowia realizacje zmiennych losowych, na ktére oddzia-
tuja przyczyny gtéwne: wplyw ognisk zanieczyszczeri, procesy hydrogeochemiczne zacho-
dzace w strefie aeracji i saturacji, trendy zmian jakosci wéd i przyczyny uboczne: technika
poboru prébek, doswiadczenie grupy terenowej, prawidlowosé procedur, itp. (Bednarczyk,
1998; Siwek, 1999). Zmienne te poddane zostaly analizie statystycznej, w celu okreslenia ich
rozkladu i wykrycia obserwacji odstajacych (anomalnych).

Badania terenowe

Wskazniki fizyko-chemiczne oznaczane w terenie, bezposrednio przy poborze probek sa
wskaznikami nietrwatymi. Ich ocena jest w wigkszosci przypadkéw jakosciowa (np. metnosé,
barwa czy zapach). Analiza statystyczna objete zostaly: temperatura, przewodnos¢ elektroli-
tyczna wlasciwa, odczyn pH, potencjat utleniajgco-redukcyjny Eh, zasadowos¢ ogélna, zasa-
dowos¢ mineralna i kwasowo$¢ ogélna, natomiast w dalszej analizie uwzglednione zostang
tylko temperatura i pH.

Temperatura

Temperatura w badanym zbiorze 167 punktéw RMWP zmieniata si¢ w przedziale od 5.0 do
15.0°C. Wartos¢ srednia wynosi ¥ = 9.97°C i jest bliska 5%-S$redniej obcigtej, co oznacza, ze
na wartos¢ érednig nie maja wplywu obserwacje odstajace.
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Tabela 1.12. Opis analizowanych wskaznikéw fizyko-chemicznych wéd podziemnych w zlewni gérnej
Wisly. Objasnienia: N — liczba obserwacji uwzglednionych, B — liczba brakéw danych (nie wszystkie
wskazniki byly oznaczane w kazdej z prébek), V — wspdlczynnik zmiennosci

Lp. Analizowana zmienna Jednostka N B V [%]

Oznaczenia terenowe

1. Temperatura °C 167 0 16.19
2. Przewodnos¢ uS/cm 163 4 76.75
3. Odczyn pH 167 0 9.73
4. Potencjal redox Eh mV 167 0  166.02
5. Zasadowo$¢ ogdlna mval/dm? 155 12 51.11
6. Kwasowos¢ ogélna mval/dm? 164 3 109.45
Oznaczenia laboratoryjne
1. Suma substancji rozpuszczonych mg/dm? 166 1 80.65
2. Zasadowos¢ ogdlna mval/dm? 167 0 47.65
3. Twardos¢ ogélna mg CaCO3/dm3 167 0 65.92
4. Potas mg/dm? 166 1  143.89
5. Sod mg/dm3 166 1 20217
6. Magnez mg/dm3 167 0 12150
7. Wapn mg/dm3 167 0  59.35
8. Azot amonowy mg/dm3 167 0  184.20
9. Glin mg/dm? 166 1 89.71
10.  Zelazo ogdlne mg/dm3 167 0 28499
11. Mangan mg/dm3 167 0 65391
12.  Azot azotynowy mg/dm? 167 0 181.61
13.  Azot azotanowy mg/dm3 167 0 12782
14.  Chlorki mg/dm? 167 0 14756
15.  Siarczany mg/dm3 167 0 20947
16. Fosforany rozpuszczone mg/dm?3 166 1 139.74
17.  Krzemionka zdysocjowana mg/dm3 166 1 65.97
18.  Fluorki mg/dm3 162 5 80.75
19. Bor mg/dm? 41 126 20146
20. Chrom og6lny mg/dm3 166 1 10292
21.  Cynk mg/dm? 166 1 55597
22.  Kadm mg/dm? 164 3 24872
23.  Mied# mg/dm? 165 2 74.36
24, Nikiel mg/dm?3 166 1 133.76
25.  Oftéw mg/dm?3 164 3 89.61
26. Rtec mg/dm? 166 1  106.94
27.  Wspolczynnik absorpcji UV (A254) 167 0 19117
28. Rozpuszczony wegiel organiczny mg/ dm3 164 3 103.46
29.  Utlenialno$é ChZT-Mn mg/dm?3 167 0 97.08
30. Azot organiczny Kjeldahla mg/dm?3 166 1  134.36
31.  Fenole lotne mg/dm3 166 1 22839
32. Substancje ropopochodne mg/dm? 166 1 13839
33.  Chloroform mg/dm3 166 1 23640
34. Subst. pow.-czynne anionowe mg/dm3 166 1 43.39
35.  Czterochloroetylen mg/dm3 166 1 22381
36. Trojchloroetylen mg/dm3 166 1  589.03
37. DDT mg/dm? 166 1 56.29
38. DDE mg/dm? 166 1 24.72
39. DDD mg/dm3 166 1 11631
40. Gamma-HCH mg/dm3 166 1 36.47
41.  Metoksychlor mg/dm3 166 1 123.70
42. Benzo-a-piren mg/dm3 167 0 —
43.  Suma 6WWA mg/dm? 53 114 6221

— nie obliczano wspdétczynnika zmiennosci, gdyz wszystkie obserwacje byly < DL
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Rozklad charakteryzuje si¢ lekkg asymetrig prawostronng (wspétczynnik sko$nosci wy-
nosi 0.155) i jest spiczasty (kurtoza: 1.090). Wspélczynnik zmiennosci dla badanego zbioru
wynosi V = 16.19%.

Wykres typu ,lodyga i liscie” wykazuje istnienie czterech obserwacji anomalnie niskich
< 6.0°C (punkty: 11052, 11048, 11053, 21066)(3) oraz trzech obserwacji anomalnie wysokich
> 14.0°C (punkty: 21008, 11033, 21073).

Po wylaczeniu z analizy obserwacji odstajacych wartos¢ srednia wzrosta do 9.99°C, przy
rozrzucie wartosci od 6.5 do 13.4°C. Rozkliad jest w przyblizeniu rozkladem normalnym,
wspolczynnik zmiennosci V' = 13.6%.

Przewodnos¢ elektrolityczna wlasciwa

Wartos¢ tego parametru zmieniata si¢ w zakresie 63-3780 uS/cm, przy wartosci Sredniej ¥ =
519.42 uS/cm. 5%-$rednia obcieta wynosi 479.45 uS/cm, co oznacza, ze na warto$¢ Srednia
wplywaja wartosci odstajace. Rozktad charakteryzuje si¢ asymetrig prawostronng (skosnos¢:
4.920) i spiczastoscia (kurtoza: 35.323). Wspoétczynnik zmiennosci zbioru V = 76.75%.

Na wykresie typu ,lodyga i liScie” widoczne jest szeS¢ obserwacji ekstremalnie wysokich
(punkty: 11029, 21096, 11019, 21053, 11014, 11013).

Odczyn pH

Analizowane wody podziemne charakteryzuja si¢ odczynem od kwasnego po stabo zasadowy
(pH = 4.6-8.7). Najbardziej typowe wartosci (95% przedziat ufnosci dla $redniej) miescily sie
w przedziale od 6.94 do 7.15 (wartos¢ érednia: ¥ = 7.04, 5%-$rednia obcieta: 7.08). Rozktad
charakteryzuje si¢ asymetria lewostronna (skosnosé: —1.070) i spiczastoscia (kurtoza: 1.716).
Wspéblczynnik zmienno$ci ma niska wartosé V = 9.73%.

W badanym zbiorze wystepuje dziesie¢ wartosci ekstremalnie niskich x < 5.6 i jedna
warto$¢ ekstremalnie wysoka x > 8.7.

Po wylaczeniu z analizy obserwacji odstajacych rozktad pH jest w przyblizeniu rozkla-
dem normalnym. Parametr ten zmienia si¢ w zakresie 5.8-8.4, przy wartosci $redniej ¥ = 7.15,
ze wspélczynnikiem zmiennosci V' = 7.04%.

Potencjal utleniajaco-redukcyjny Eh

W badanym zbiorze potencjat utleniajaco-redukcyjny Eh zmienia si¢ w zakresie od —241 mV
do 1000 mV. Warto$¢ érednia wynosi ¥ = 80.39 mV, a 5%-$rednia obcigta 80.35 mV, co oznacza
brak wplywu na srednia obserwacji odstajacych. Rozklad charakteryzuje si¢ asymetrig prawo-
stronng (wspoétczynnik sko$nosci: 1.492) i znaczna spiczastoscia (kurtoza: 12.589). Wspéiczyn-
nik zmienno$ci ma duza warto$¢ V = 166.02% (w przypadku tej zmiennej istnialy trudnosci
z precyzyjnym pomiarem, jest to jedynie ocena przyblizona — Witczak et al., 1994).

W zbiorze tym sa dwie obserwacje ekstremalnie niskie x < —212mV (punkty: 21085,
11037) i jedna ekstremalnie wysoka — punkt 21021 (x > 1000 mV).

Metnosé

Ze wzgledu na réznice w metodyce oznaczania tego parametru pomiedzy RZGW Katowice
(pomiar w [mg SiO,/dm3]) a RZGW Krakéw (ocena jako$ciowa, opisowa) nie bedzie prowa-
dzona analiza statystyczna zbioru danych, a zmienna zostanie wylaczona z dalszej analizy.

(3) Numeracja punktéw z bazy MONBADA.
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Osad w leju Imhoffa (zawiesiny)

W prébkach z obszaru RZGW Katowice zmienna ta nie byta oznaczana, w punktach z obszaru
RZGW Krakéw we wszystkich przypadkach (N = 112, jeden brak danych) przyjmuje state
wartosci 0 mg/ dm3. Nie bedzie zatem prowadzona w tym przypadku analiza statystyczna
zbioru danych i zmienna zostanie wylaczona z dalszej analizy.

Barwa

W obszarze RZGW Krakéw barwa oceniana byta jakosciowo, w 93 przypadkach na 113 (je-
den brak danych) roztwér byt bezbarwny, w 18 przypadkach zaobserwowano delikatne zo6tte
zabarwienie, a w 1 przypadku — biate (moze to by¢ spowodowane tugowaniem substancji
organicznych, gtéwnie zwigzkéw humusowych; Witczak, Adamczyk, 1995).

W obszarze RZGW Katowice barwe oznaczano kolorymetrycznie — zmienna ta w 43
przypadkach przyjmuje wartoé¢ 0 mg Pt/dm?3, w pozostatych przypadkach osigga wartosci
z zakresu 5-40 mg Pt/dm?. Nie bedzie zatem prowadzona dalsza analiza tej zmiennej.

Zapach

Zapach nalezy do cech wody oznaczanych organoleptycznie. W badanym zbiorze 167 punk-
tow RMWP wystapily 73 braki danych, w 41 przypadkach nie odnotowano zapachu,
w 46 przypadkach ujawnit sie bardzo staby zapach, najczesciej pochodzenia roslinnego
(w 7 przypadkach byt to zapach pochodzenia gnilnego, a w 9 przypadkach zapach specy-
ficzny). W dwoch przypadkach odnotowano staby zapach pochodzenia ro$linnego, w 1 przy-
padku wyraZzny zapach, réwniez pochodzenia roslinnego, a w 4 przypadkach bardzo silny
zapach specyficzny (punkty: 11009, 110021, 11034, 11035).

Zapachy z grupy zapachéw roslinnych moga by¢ zwigzane ze starzeniem si¢ przewoddéw
tlocznych lub obecnos$cia niewielkiej ilosci zawiesiny wodorotlenkéw zelaza w wodzie (Siwek,
1999).

Ze wzgledu na charakter jakosciowy zmienna ta bedzie wylaczona z dalszej analizy.

Zasadowos¢ ogélna

Zasadowos¢ jest okreslana jako zdolno$¢ wody do zobojetniania silnego kwasu. Jest to cecha
odwrotna do kwasowosci. Przy wodach o pH < 8.3 (jak w analizowanym przypadku) zasado-
wo$¢ wynika z obecnosci wodorowgglanéw HCOj' i jest podstawg do okreslania zawarto$ci
tego jonu.

W badanym zbiorze zasadowos¢ ogélna zmienia si¢ w zakresie 0.10-9.90 mval/dm?.
Warto$é srednia wynosi & = 3.985 mval/dm? a 5%-$rednia obcieta: 3.952 mval/dm?. Rozklad
jest prawie symetryczny (sko$nosé: 0.110, kurtoza: —0.467). Wspélczynnik zmiennosci wynosi
V = 51.11%.

Z wykresu typu ,todyga i liScie” wynika, ze w zbiorze jest jedna obserwacja odstajaca
(punkt 21011).

Zasadowo$é mineralna

Poniewaz pH w badanym zbiorze punktéw miesci si¢ w zakresie 4.6-8.7 zasadowos¢ mine-
ralna we wszystkich przypadkach ma wartos¢é 0 mval/dm?>. Nie bedzie zatem prowadzona
analiza statystyczna tego zbioru danych.

Kwasowos¢ ogélna

Poniewaz pH w analizowanym zbiorze danych jest wigksze od 4.5, wiec kwasowos¢ jest
tu wywolana gléwnie przez dwutlenek wegla rozpuszczony w wodzie. Kwasowo$¢ ogdlna
miesci sie w zakresie 0.01-5.85 mval/dm?, przy wartoéci $redniej 0.649 mval/dm3.
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Rozklad tej zmiennej charakteryzuje si¢ asymetrig prawostronng (sko$nos¢: 3.293) i znacz-
ng spiczasto$cia (kurtoza: 17.849). Wspoélczynnik zmiennosci ma wartosé¢ V = 109.45%.

Na wykresie typu ,lodyga i liScie” widoczne jest dziesig¢ obserwacji odstajacych (punkty,
w ktérych kwasowosé ogélna > 1.89 mval/dm?).

Badania laboratoryjne — wskaZniki podstawowe i dodatkowe

Suma substancji rozpuszczonych

Parametr ten zmienia si¢ w zakresie 46-2953 mg/dm?, wartos¢ §rednia ¥ = 378.15 mg/dm?
a 5%-$rednia obcieta 347.71 mg/dm?. Rozklad wykazuje asymetrie prawostronng (sko$nosé:
5.513) i znaczna spiczasto$¢ (kurtoza: 41.580). Wspétczynnik zmiennosci wynosi V' = 80.65%.

W zbiorze sa trzy obserwacje odstajace (punkty: 11013, 11014, 11019). Po ich wyla-
czeniu z analizy zmienna ta ma rozklad w przyblizeniu normalny, z wartoscig Srednig
X = 346.82 mg/ dm? i wspoélczynnikiem zmiennosci V' = 46.26%.

Wartosci oznaczeni sumy substancji rozpuszczonych sa dwa rzedy wielkosci wyzsze od
granic oznaczalnosci deklarowanych przez oba laboratoria (tab. 1.3). Z danych literaturowych
(Thompson, Howarth, 1976; Szczepariska, Kmiecik, 1998) wynika, ze przy stezeniach wskazni-
kéw w wodach podziemnych o 1-2 rzedy wielkosci wyzszych od DL uzyskuje si¢ odpowiedni
poziom precyzji.

Praktyczna granica oznaczalnosci PDL jest czterokrotnie wigksza od laboratoryjnej grani-
cy oznaczalnosci DL. Wariangja techniczna o7, (tab. 1.5) stanowi 5% zmiennosci catkowitej,
co potwierdza zadowalajaca precyzje oznaczen tego wskaznika.

Zasadowos¢ ogdlna

Zasadowo$¢ ogdlna zmienia sie w zakresie od 0.20 do 9.85 mval/dm?, przy wartosci §redniej
% = 4.063 mval/dm? i 5%-$redniej obcietej 4.037 mval/dm?>. Nie ma podstaw do odrzucenia
hipotezy o normalnosci rozkltadu wartosci stezeni tego wskaznika (skosnos¢: 0.102, kurtoza:
—0.317). W zbiorze jest jedna obserwacja odstajaca (punkt 21096), wspoétczynnik zmiennosci
wynosi V = 47.65%.

Po wylaczeniu z analizy obserwacji odstajacych warto$¢ Srednia nieznacznie zmalata
% = 4.03 mval/dm3. Rozklad wartodci jest normalny, z rozrzutem w granicach od 0.2 do
8.5 mval/dm? i wspoélczynnikiem zmiennosci V' = 46.89%.

Wyniki oznaczen sq prawie dwa rzedy wielkosci wyzsze od deklarowanych przez labo-
ratoria granic oznaczalnosci (tab. 1.3), zatem powinny cechowa¢ si¢ zadowalajaca precyzja.

Potwierdzeniem tego jest wariancja techniczna o2 ,, stanowigca w tym przypadku zale-
dwie 4% zmienno$ci catkowitej (tab. 1.5). Stosunek PDL/DL = 3.

Twardos¢ ogdlna

Parametr ten jest wyrazem obecnosci w wodzie metali ziem alkaicznych, przede wszystkim
wapnia i magnezu oraz baru i strontu (Witczak, Adamczyk, 1995). Twardos¢ ogélna badanych
wod zmienia sie od 3.60 mg CaCO3;/dm? do 1641.60 mg CaCO;/dm3 (odpowiada to wodom
od bardzo migkkich po bardzo twarde), przy wartoéci redniej ¥ = 283.80 mg CaCO3/dm?
(wody $rednio twarde) i 5%-Sredniej obcietej 269.44 mg CaCO3/dm3. Wspétczynnik zmien-
nosci wynosi V' = 65.92%.

Rozklad wartosci tego parametru charakteryzuje si¢ asymetriq prawostronng (sko$nos¢:
3.860) i spiczastoscig (kurtoza: 25.259). W zbiorze sq dwie obserwacje odstajace (punkty: 11013,
11014). Po ich wylaczeniu z analizy rozklad jest w przyblizeniu normalny, wspéiczynnik
zmienno$ci ma warto$¢ V = 45.94%, a $rednia ¥ = 268.32 mg CaCO3;/dm?, przy zmiennosci
badanego parametru w zakresie 3.60-575.51 mg CaCO3/dm3.

Wyniki oznaczen twardosci ogdlnej cechuja si¢ zadowalajaca precyzja, gdyz sa dwa rzedy
wielko$ci wyzsze od granicy oznaczalnosci DL deklarowanej przez laboratoria wykonujace
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analizy (tab. 1.3) a wariancja techniczna o2

+, stanowi zaledwie 3.61% zmiennosci catkowitej
(tab. 1.5). Praktyczna granica oznaczalnosci PDL jest réwna laboratoryjnej granicy oznaczal-

nosci DL.

Twardos¢ weglanowa

Wartosci twardo$ci weglanowej uzyskane zostaly na drodze obliczeniowej (pozostaja w korela-
¢ji z wynikami oznaczer twardosci ogélnej), zatem wykonana zostanie analiza statystyczna te-
go zbioru, jednak zmienna ta nie bedzie wykorzystana do prognozowania zmian jakosci wod.

Wartoé¢ srednia twardosci weglanowej wynosi & = 201.44 mg CaCOs3/dm?, przy rozrzu-
cie wartoéci od 20.0 do 492.9 mg CaCO3/dm?. Nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy o nor-
malnosci rozkladu tej zmiennej (sko$noéé: 0.115, kurtoza: —0.219). W badanym zbiorze jest
jedna obserwacja odstajaca (punkt 21096), wspotczynnik zmiennosci ma warto$é¢ V = 45.65%.

Po wylaczeniu z analizy obserwacji odstajacych wartos¢ srednia wynosi ¥ = 199.98 mg
CaCO;3/dm?3, przy rozrzucie wartosci od 20.00 do 425.37 mg CaCOj3/dm3. Rozklad jest w przy-
blizeniu rozkladem normalnym, wspétczynnik zmiennosci zbioru V = 44.76%.

Wyniki powinny cechowa¢ sie zadowalajaca precyzja, gdyz wariancja techniczna o7,
stanowi 4% zmiennosci catkowitej.

Potas

Stezenia tego wskaZnika w analizowanych wodach podziemnych mieszcza si¢ w zakresie od
0.1 mg/dm3 do 21.1 mg/dm?, przy wartosci $redniej ¥ = 2.11 mg/dm3 i 5%-$redniej obcietej
1.60 mg/dm?®. Rozklad cechuje sie duza asymetrig prawostronna (sko$noéé: 3.664) i znaczna
spiczasto$cig (kurtoza: 15.792). Wspétczynnik zmiennosci ma wartosé V = 143.89%.

Na wykresie typu ,fodyga i liScie” widoczne jest szesnascie obserwacji odstajacych (sta-
nowia one 9.64% obserwagji).

Obserwacje odstajace zostaly wigczone z analizy — tworza one podzbiér obserwacji ano-
malnych (Macioszczyk, 1990). Srednie stezenie potasu w tym podzbiorze ¥ = 9.76 mg/dm?,
przy rozrzucie wartoéci od 5.00 do 21.10 mg/dm?.

W zbiorze wartosci pozostatych (podzbiér wartosci typowych) $rednie stezenie potasu
ksztattuje sig na poziomie ¥ = 1.29 mg/dm?>. Zmienna ta ma rozkfad logarytmiczno-normalny,
obserwacje mieszcza si¢ w przedziale 0.1-4.4 mg/dm?. Wsp6iczynnik zmiennosci zbioru V =
72.76%.

Wyniki oznaczen potasu sq dwa rzedy wielkosci wyzsze od deklarowanych przez labo-
ratoria granic oznaczalnosci, zatem powinny cechowa¢ si¢ zadowalajaca precyzja (tab. 1.3).

Praktyczna granica oznaczalnosci PDL jest jednak 150 razy wyzsza od laboratoryjnej
granicy oznaczalnos$ci, a wariancja techniczna wyznaczona metoda analizy wariancji stanowi
az 50% zmienno$ci catkowitej (tab. 1.5). Zmienna ta bedzie wylaczona z dalszej analizy.

Séd

W zbiorze wynikéw oznaczeri sodu w prébkach pobranych z punktéw RMWP obszaru RZGW
Krakéw $rednie stezenie ksztaltuje sie na poziomie ¥ = 13.08 mg/dm3, przy rozrzucie warto-
$ci od 0.5 do 244.8 mg/dm?. Rozklad jest spiczasty (kurtoza: 42.141), z asymetriq prawostronna
(sko$nosé: 5.864). Wspétczynnik zmiennosci wynosi V = 202.17%.

Wsréd analizowanych stezeri sodu 6.63% obserwagji (jedenascie obserwacji) to obserwacje
ekstremalne (wykres ,lodyga i liscie”). Sg to wartoéci z przedzialu 30.00-244.80 mg/dm?,
warto$¢ $rednia ¥ = 88.78 mg/dm?.

Srednie stezenie sodu w podzbiorze wartosci typowych wynosi ¥ = 7.70 mg/dm?, me-
diana ma warto$¢ ¥ = 5.60 mg/dm?, a obserwowane wartoéci mieszczq sie w przedziale

0.5-27.2 mg/dm?. Rozklad stezeti jest logarytmiczno-normalny, wspéiczynnik zmiennosci ma
warto$¢ V = 84.31%.
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Wyniki oznaczeni sa prawie dwa rzedy wielkosci wyzsze od granicy oznaczalnosci DL,
zatem cechuja si¢ zadowalajaca precyzja (tab. 1.3), wariancja techniczna nie przekracza 20%
zmiennosci catkowitej (tab. 1.5), PDL = DL.

Magnez

Stezenia tego wskazZnika w badanym zbiorze zmienialy si¢ w zakresie wartosci od 0.29 do
176.90 mg/dm3. Warto$¢ $rednia (¥ = 16.57 mg/dm?®) r6zni sie od 5%-$redniej obcietej
(14.31 mg/dm?®), co §wiadczy o wplywie na wartosé¢ srednia wartosci odstajacych. Rozktad
stezeri magnezu charakteryzuje si¢ asymetria prawostronng (sko$nosé: 5.329) i spiczasto$cia
(kurtoza: 38.749). Wspoétczynnik zmiennosci ma wartosé V = 121.50%.

W zbiorze jest pie¢ obserwadji ekstremalnych (x > 44 mg/dm?; punkty: 11013, 11014,
11019, 11020, 11022). Po ich wylaczeniu z analizy wspétczynnik zmiennosci obnizyt swag war-
tos¢ do V = 74.33%.

Rozklad wartosci typowych mozna opisaé rozkltadem logarytmiczno-normalnym, wartos¢
srednia ¥ = 14.18 mg/dm® a mediana ¥ = 11.45 mg/dm?. Obserwowane wartosci mieszcza
sie w przedziale 0.29-42.7 mg/dm?3.

Wyniki oznaczerhi magnezu powinny cechowaé si¢ zadowalajaca precyzja, gdyz sq dwa
rzedy wielkoSci wyzsze od granicy oznaczalno$ci DL (tab. 1.3) a wariancja techniczna nie
przekracza 20% zmienno$ci catkowitej (tab. 1.5). Stosunek PDL/DL = 7.

Wapni
Srednie stezenie wapnia w badanych prébkach ksztattuje sie na poziomie ¥ = 79.36 mg/dm?,
przy zmiennosci tego wskaznika w granicach od 8.8 do 365.70 mg/dm?. Rozklad jest asyme-
tryczny (skosnosc: 2.272, kurtoza: 11.422), w zbiorze sa dwie obserwacje ekstremalne (punkty:
11013, 11014). Wspétczynnik zmiennosci ma wartos¢ V = 59.35%.

Po wylaczeniu z analizy obserwacji anomalnych wspélczynnik zmiennosci maleje do
V = 48.29%. Rozklad typowych oznaczeri wapnia jest rozkladem normalnym, z wartoScig
érednig X = 76.10 mg/dm?. Najbardziej typowe wartoéci (95% przedziat ufnosci dla $redniej)
mieszczq sie¢ w przedziale 70.45-81.75 mg/dm°.

Wariancja techniczna nie przekracza 20% zmiennosci catkowitej (tab. 1.5), wyniki ozna-
czeni sa dwa rzedy wielko$ci wyzsze od granicy oznaczalno$ci DL (tab. 1.3), zatem powinny
cechowa¢ sie zadowalajaca precyzja.

Azot amonowy

W analizowanym zbiorze stezeri azotu amonowego w prébkach pobranych w ramach RMWP
dorzecza gérnej Wisly (obszar RZGW Katowice, RZGW Krakéw) wiekszos¢ wynikéw to
stezenia ponizej granicy oznaczalnoéci DL. Srednie stezenie tego wskaznika wynosi ¥ =
0.1908 mg/dm?, przy zmiennosci w granicach od 0.01 do 3.83 mg/dm?. Rozklad charakte-
ryzuje si¢ asymetria prawostronng (sko$nos¢: 5.525) i spiczastoscig (kurtoza: 14.106). Wspo6t-
czynnik zmiennosci ma wartosé¢ V = 184.20%.

16.77% obserwagji (dwadziescia osiem obserwacji; x < 0.33 mg/dm?) to obserwacje eks-
tremalne (wykres typu ,todyga i liscie”). Srednie stezenie analizowanego wskaznika w pod-
zbiorze wartoéci anomalnych ksztaltuje sie na poziomie ¥ = 0.85 mg/dm? przy rozrzucie
wartosci od 0.33 od 3.83 mg/dm°.

Srednie stezenie azotu amonowego w podzbiorze wartoéci typowych % = 0.058 mg/dm3
(mediana: ¥ = 0.04 mg/dm?). Rozklad obserwadji jest logarytmiczno-normalny, wspétczynnik
zmiennos$ci ma warto$¢ V = 105.21%.

Wariancja techniczna obliczona metoda analizy wariancji ANOVA stanowi 7.99% zmien-
noséci catkowitej, PDL/DL = 2.5. Poniewaz jednak 21% obserwacji w zbiorze, to wyniki po-
nizej granicy oznaczalnosci, a 44% to obserwacje w poblizu tej granicy, zmienna ta zostanie
wylaczona z dalszej analizy.
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Glin

Srednie stezenie glinu ksztattuje sie na poziomie ¥ = 0.059 mg/dm?, przy rozrzucie wartosci
od 0.006 do 0.470 mg/dm?. Rozklad stezeri glinu charakteryzuje si¢ silng asymetriq prawo-
stronng (sko$nosé: 3.532) i duzq spiczastoscia (kurtoza: 21.375). Wspétczynnik zmiennosci ma
wartos¢ V = 89.71%.

Cztery obserwacje z badanego zbioru (punkty: 21036, 21067, 21078, 21080) to obserwa-
cje odstajace (x > 0.184 mg/dm?). Po ich wylaczeniu z analizy wspétczynnik zmiennosci
obnizyl swaq warto$¢ V = 67.19%. Rozklad typowych stezeri glinu w badanych prébkach
jest rozkladem logarytmiczno-normalnym z wartoscig $rednia ¥ = 0.054 mg/dm? i mediang
% = 0.047 mg/dm°.

Wariancja techniczna wyznaczona z wykorzystaniem analizy wariancji ANOVA stanowi
27% zmiennoSci catkowitej (tab. 1.5). Wyniki sg tego samego rzedu wielkosci co deklarowana
przez laboratoria granica oznaczalnosci DL, stosunek PDL /DL = 5, zatem zmienna ta zostanie
wylaczona z dalszej analizy.

Zelazo ogélne

Stezenia tego wskaznika w analizowanych prébkach w wigkszosci przypadkéw sag steze-
niami mniejszymi od granicy oznaczalnosci DL lub wynikami w poblizu tej granicy (52%
obserwacji). Warto$¢ srednia wynosi ¥ = 1.62 mg/dm? przy rozrzucie wartosci od 0.005 do
48.50 mg/dm?. Rozklad cechuije sie silng asymetria prawostronng (skosnosé: 6.995) i znaczna
spiczastoscig (kurtoza: 64.625). Wspélczynnik zmienno$ci wynosi V' = 284.99%.

20.36% obserwadji (trzydziesci cztery obserwagje; x > 2.4 mg/dm?) to obserwacje ekstre-
malne (wykres ,todyga i liécie” oraz ,skrzynka z wasami”). Srednie stezenie zelaza w pod-
zbiorze obserwacji anomalnych ksztaltuje si¢ na poziomie ¥ = 7.22 mg/dm?3, mediana ma
warto$é ¥ = 4.99 mg/dm?. Podzbiér ten charakteryzuje sie zakresem wartosci od 2.40 do
48.5 mg/dm3.

Srednie typowe stezenie zelaza ogélnego wynosi ¥ = 0.19 mg/dm?, a wspétczynnik
zmiennos$ci ma warto$¢ V = 181.60%.

Wariancja techniczna obliczona metoda klasyczna (z wykorzystaniem analizy wariancji)
stanowi 45% zmiennosci calkowitej, co oznacza niezadowalajaca precyzje oznaczer. Wyniki
oznaczen sg tego samego rzedu wielkosci co granica oznaczalnosci, stosunek PDL/DL = 73.
Zmienna ta zostanie wylaczona z dalszej analizy.

Mangan

Srednie stezenie manganu w badanym zbiorze wynosi ¥ = 0.315 mg/dm?, przy zmiennosci
w zakresie od 0.005 do 26.400 mg/dm?. Rozklad jest asymetryczny prawostronnie (sko$nosé:
12.428) i bardzo spiczasty (kurtoza: 158.252), wspdiczynnik zmiennosci V' = 653.91%.

W zbiorze sq dwadziescia dwie obserwacje odstajace (x > 0.41 mg/dm?), co stanowi
13.17% wszystkich obserwacji. Podzbiér obserwacji anomalnych charakteryzuje si¢ wartoscia
sredniqg ¥ = 2.12 mg/dm?, mediang ¥ = 0.76 mg/dm?® i rozrzutem wartosci od 0.41 do
26.4 mg/ dm?.

Rozktad typowych wartosci stezeri manganu nie jest rozkladem normalnym ani logaryt-
miczno-normalnym, warto$¢ §rednia wynosi £ = 0.05 mg/dm? a mediana % = 0.01 mg/dm?.
Wspélczynnik zmiennosci ma wartosé V = 162.58%.

Wariancja techniczna obliczona metoda klasyczna (analizy wariancji) stanowi az 70%
zmiennosci catkowitej (tab. 1.5). Stosunek PDL/DL = 3.

56% stanowig wyniki w poblizu lub ponizej deklarowanej przez laboratoria granicy ozna-
czalnosci (tab. 1.3), zmienna ta zostanie wylaczona z dalszej analizy.

44



Azot azotynowy

Stezenia azotu azotynowego zmieniaja si¢ w zakresie 0.001-0.084 mg/dm?3, za$ $rednie steze-
nie ksztaltuje si¢ na poziomie ¥ = 0.004 mg/dm?>. Rozklad charakteryzuje sie silng asymetrig
prawostronng (sko$nosé: 8.437) i spiczastoscia (kurtoza: 89.420). Wspoétczynnik zmiennosci
badanego zbioru ma warto$¢ V = 181.61%.

Czternascie obserwacji z analizowanego zbioru (8.38% wszystkich obserwacji) to obser-
wacje ekstremalne (x > 0.009 mg/dm?). Tworza one podzbiér wartodci anomalnych, charak-
teryzujacy si¢ wartoscig srednigq ¥ = 0.019 mg/ dm?, mediana # = 0.015 mg/ dm? i rozrzutem
wartosci 0.009-0.084 mg/dm?.

Podzbiér warto$ci typowych mozna opisa¢ rozkladem logarytmiczno-normalnym o war-
tosci $redniej ¥ = 0.0026 mg/dm?. Mediana ma warto$¢ & = 0.002 mg/dm?, a wspétezynnik
zmiennosci V = 67.87%.

Wyniki oznaczen azotu azotynowego nie beda cechowaly sie zadowalajaca precyzjqa — sa
to wyniki tego samego rzedu wielkosci co granica oznaczalnosci DL, badZ wyniki ponizej tej
granicy (tab. 1.3). Wariancja techniczna 07, obliczona metoda analizy wariancji ANOVA sta-
nowi wprawdzie 3% zmiennosci catkowitej (tab. 1.5), stosunek PDL/DL = 3, jednak zmienna
ta zostanie wylgczona z dalszej analizy (34% wynikéw stanowig tu oznaczenia ponizej granicy
oznaczalnosci DL).

Azot azotanowy

Srednie stgzenie azotu azotanowego w analizowanych prébkach ksztaltuje sie na poziomie
¥ =275mg/ dm?, przy rozrzucie wartosci od 0.1 do 16.5 mg/ dm? (wspolczynnik zmienno$ci
wynosi V = 127.82%). Rozklad charakteryzuje si¢ asymetriq prawostronng (sko$nos¢: 1.817)
i spiczastoscia (kurtoza: 3.230).

Z wykresu typu ,fodyga i liScie” wynika, Ze w badanym zbiorze jest siedem obserwacji
ekstremalnych (x > 11.2 mg/dm?; punkty: 11010, 11030, 11046, 21016, 21023, 21034, 21072).

Po wylaczeniu z analizy obserwacji anomalnych wspétczynnik zmiennosci obnizyt swa
warto$¢ do V = 116.76%. Srednie typowe stezenie azotu azotanowego w badanych prébkach
ksztaltuje sie na poziomie ¥ = 2.26 mg/dm?>, przy rozrzucie wartoéci w przedziale od 0.1 do
9.5 mg/dm? i wartosci srodkowej ¥ = 1.2 mg/dm?.

W zbiorze tym 34% obserwagji to wyniki ponizej granicy oznaczalnosci DL deklarowanej
przez laboratoria, pozostale wyniki sa jeden rzad wielkosci wyzsze od granicy oznaczalnosci
(tab. 1.3). Wariancja techniczna 02, stanowi wprawdzie 7% wariancji catkowitej (tab. 1.5),

tech
jednak zmienna ta zostanie wylgczona z dalszej analizy.

Chlorki

Stezenia chlorkéw w analizowanych prébkach mieszcza sie w zakresie 3.00-372.00 mg/dm?,
przy wartosci $redniej ¥ = 27.73 mg/dm? i wspélczynniku zmiennoéci V = 147.56%. 5%-
-§rednia obcieta ma wartoé¢ 21.96 mg/dm?, co oznacza ze na $rednia maja wplyw obserwacje
odstajace. Rozklad badanych stezen jest asymetryczny (skosnoséé: 5.661) i spiczasty (kurtoza:
40.386).

Z wykresu lodyga i liScie wynika, ze w zbiorze wynikéw stezeni chlorkéw w prébkach
pobranych w ramach RMWP w obszarach RZGW Katowice i RZGW Krakéw jest dziesigc
obserwadji ekstremalnych (x > 78 mg/dm?).

Po wylaczeniu z analizy obserwacji anomalnych wspétczynnik zmiennosci obnizyt swa
wartosé V = 74.73%. Typowe stezenia chlorkéw w analizowanych prébkach majg w przy-
blizeniu rozktad logarytmiczno-normalny, z wartoécia §redniq ¥ = 20.4 mg/dm?, mediang
% = 16.3 mg/dm? i zakresem zmiennosci 3.0-72.2 mg/dm?.

Wyniki oznaczeni chlorkéw w badanych prébkach maja ten sam rzad wielkos$ci co de-
klarowane przez laboratoria granice oznaczalnosci (tab. 1.3), wartos¢ PDL = DL, a wariancja
techniczna ‘the o, Stanowi 15% zmiennosci catkowitej (tab. 1.5).
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Siarczany

Srednie stezenie siarczanéw w analizowanym zbiorze wynosi ¥ = 61.72 mg/dm? przy roz-
rzucie wartosci 10.00-1235.00 mg/ dm3. 5%-$rednia obcieta ma wartos$¢ 44.90 mg/ dm?, co
oznacza wplyw wartosci ekstremalnych na wartos¢ srednia. Rozklad charakteryzuje sie sil-
na asymetriag prawostronng (sko$nosé: 7.734) i spiczastoscia (kurtoza: 65.194), wspétczynnik
zmiennos$ci ma warto$¢ V = 209.47%.

Z wykresu typu ,lodyga i liscie” wynika, ze w zbiorze jest siedem obserwacji ekstre-
malnych (obserwacje w przedziale 149.00-1235.00 mg/dm?). Po ich wylaczeniu z analizy
wsp6ltczynnik zmiennosci obnizyt swaq wartos¢ do V = 75.85%. Srednie stezenie siarczanéw
ksztaltuje si¢ na poziomie ¥ = 43.85 mg/dm? przy rozrzucie wartosci 10.00-136.00 mg/dm?
(mediana: = 29.1 mg/dm?).

Wyniki oznaczen siarczanéw s tego samego rzedu wielkoéci co DL lub o rzad wielko$ci
wyzsze od deklarowanej przez laboratoria granicy oznaczalnosci DL (tab. 1.3), PDL = DL,
a wariancja techniczna stanowi 2% zmiennosci catkowitej (tab. 1.5). Oznacza to, ze wyniki te
beda cechowac si¢ zadowalajaca precyzja.

Fosforany rozpuszczone

Stezenia fosforanéw mieszcza sie w zakresie od 0.05 do 1.40 mg/dm?, srednie stezenie wynosi
% = 0.16 mg/dm?, wspétczynnik zmiennoéci ma warto$é V. = 139.74%. Rozktad wynikéw jest
sko$ny prawostronnie (skosnosé: 3.105) i spiczasty (kurtoza: 11.252).

15.6% obserwacji w zbiorze (dwadziescia sze$¢ obserwacji; x > 0.31 mg/dm?) to ob-
serwacje ekstremalne. Stanowig one podzbiér obserwacji anomalnych o wartosci Sredniej
% = 0.58 mg/dm?, medianie ¥ = 0.49 mg/dm? i rozrzucie wartosci 0.31-1.40 mg/dm?.

Po wylaczeniu z analizy obserwacji anomalnych wspétczynnik zmiennosci obnizyt swa
wartosé do V = 64.84%. Srednie stezenie fosforanéw rozpuszczonych w podzbiorze obserwa-
qji typowych ksztaltuje sie na poziomie ¥ = 0.078 mg/dm?> przy rozrzucie wartosci od 0.05
do 0.27 mg/dm3.

Wariancja techniczna o7, ;, stanowi zaledwie kilka procent zmiennosci catkowitej (tab. 1.5),
PDL = DL, jednak prawie 90% oznaczen stanowig wyniki ponizej deklarowanej przez labo-
ratoria granicy oznaczalno$ci DL (tab. 1.3), zatem zmienna ta zostanie wylaczona z analizy.

Krzemionka zdysocjowana

Stezenia tego wskaznika mieszcza sie w zakresie 0.50-31.60 mg/dm?, a wartosé srednia ksztal-
tuje na poziomie ¥ = 12.44 mg/dm?>. Rozklad jest w przyblizeniu normalny (sko$nos¢: 0.738,
kurtoza: —0.414), wspétczynnik zmiennosci ma warto$¢ V = 65.97%.

Na wykresach (wykres ,lodyga i liscie”, ,skrzynka z wasami”) nie ma obserwacji eks-
tremalnych.

Wyniki oznaczeni krzemionki zdysocjowanej charakteryzuja si¢ zadowalajacq precyzja,
gdyz sa rzad wielkosci wyzsze od granicy oznaczalnosci DL deklarowanej przez laboratoria
(tab. 1.3), wartoé¢ PDL = DL. Wariancja techniczna, wyznaczona metoda analizy wariancji
ANOVA stanowi zaledwie 4% zmienno$ci catkowitej (tab. 1.5).

Fluorki

Srednie stezenie tego wskaznika w analizowanych prébkach ksztaltuje sie na poziomie
% = 0.199 mg/dm3, przy rozrzucie wartoéci od 0.01 do 0.81 mg/dm® (wspétczynnik zmien-
nosci V. = 80.75%). Rozklad charakteryzuje si¢ asymetriq prawostronng (skosnos¢: 1.151)
i spiczastoscia (kurtoza: 1.520).

Z wykresu typu ,fodyga i liscie” wynika, ze w zbiorze s cztery wartosci ekstremalne
(x > 0.62 mg/dm?; punkty: 21008, 21058, 21075, 21094).
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Po wylaczeniu z analizy obserwacji ekstremalnych wspétczynnik zmienno$ci nieznacznie
obnizyt swa warto$¢ V = 74.72%. Srednie stezenie fluorkéw w podzbiorze wartosci typowych
ksztaltuje sie¢ na poziomie ¥ = 0.186 mg/dm? przy rozrzucie wartosci 0.01-0.54 mg/dm?
(mediana: % = 0.17 mg/dm?).

W przypadku tej zmiennej poréwnywalno$¢ badan jest utrudniona, gdyz laboratoria
deklarowaly o rzad wielkosci réznigce sie granice oznaczalnosci DL (tab. 1.3). Wyniki ponizej
granic oznaczalno$ci stanowia ok. 10% wszystkich wynikéw oznaczeri, uzyskane wyniki sa
w wigkszosci przypadkéw jeden rzad wielkosci wyzsze od granic oznaczalnosci, wartosc¢
PDL = DL, a wariancja techniczna (Tf*e o, stanowi 3% zmiennosci catkowitej (tab. 1.5).

Bor

Wskaznik ten nie byt w ogéle oznaczany w prébkach pobranych w obszarze RZGW Katowice,
a sposréd punktéw z obszaru RZGW Krakéw byt oznaczony tylko w 41 przypadkach, z czego

ok. 80% to wyniki ponizej granicy oznaczalno$ci DL — zostanie zatem przeprowadzona
analiza statystyczna istniejacego zbioru danych, ale zmienna ta bedzie wylaczona z dalszej
analizy.

Wartoéci oznaczeri boru mieszcza sie w zakresie od 0.005 do 0.825 mg/dm?, przy wartosci
éredniej x = 0.077 mg/dm? i bardzo duzym wspétczynniku zmiennosci V = 201.46%. Rozktad
wartosci stezeri boru charakteryzuje si¢ asymetriag prawostronng (skosnosc¢: 3.394), i znaczna
spiczastoscig (kurtoza: 13.320).

Z wykresu typu ,lodyga i liscie” wynika, ze w analizowanym zbiorze jest siedem obser-
wadji ekstremalnych (x > 0.168 mg/dm?). Po ich wylaczeniu z analizy wspéiczynnik zmien-
noéci dla zbioru ma warto$¢ V = 135.91%. Srednie stezenie boru w podzbiorze wartodci
typowych ksztaltuje si¢ na nizszym poziomie ¥ = 0.022 mg/dm?, przy rozrzucie wartosci
0.005-0.130 mg/dm?®.

W przypadku tej zmiennej, ze wzgledu na mata (N < 11) liczbe par wynikéw prébek
dublowanych, nie mozna bylo dokonaé oceny precyzji oznaczerr z wykorzystaniem programu
ROB2.

Chrom ogdlny

W przypadku tej zmiennej w 153 przypadkach na 166 obserwacji (jeden brak danych), wy-
niki oznaczen sa ponizej granicy oznaczalno$ci DL — zmienna ta nie bedzie uwzgledniana
w dalszej analizie.
Stezenia chromu w analizowanym zbiorze zmieniajg sie¢ w zakresie 0.001-0.010 mg/dm?,
przy wartoéci $redniej ¥ = 0.0041 mg/dm?® (wsp6iczynnik zmiennoséci V = 102.92%).
Wedtug wykresu typu ,fodyga i liScie” w zbiorze nie obserwacji ekstremalnych. Wariancja

techniczna o2, , stanowi ponad 20% zmiennosci catkowitej.

Cynk

Srednie stezenie cynku w badanych prébkach ksztattuje sie na poziomie ¥ = 0.231 mg/dm?,
przy rozrzucie wartosci 0.003-15.000 mg/dm?3. Rozklad jest silnie asymetryczny (sko$noéc:
10.174) i spiczasty (kurtoza: 110.748), wspétczynnik zmiennosci ma bardzo duza wartosé¢ V =
555.97%.

12% obserwacji (dwadziescia obserwacji; x > 0.22 mg/dm?) to obserwacje ekstremal-
ne (wykres typu ,lodyga i liScie”). Tworza one podzbiér obserwacji anomalnych, w ktérym
warto$¢é srednia ¥ = 0.147 mg/dm> a mediana wynosi ¥ = 0.363 mg/dm>.

Podzbiér obserwacji typowych charakteryzuje si¢ logarytmiczno-normalnym rozktadem,
o wartoéci $redniej ¥ = 0.049 mg/dm?, medianie £ = 0.033 mg/dm? i wspSiczynniku zmien-
nosci V = 88.76%.

Wyniki oznaczenn cynku charakteryzuja sie niska precyzja oznaczer, sa to dane tego
samego rzedu wielko$ci co granica oznaczalno$ci deklarowana przez laboratoria DL (tab. 1.3).
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Wariangja techniczna 02, — wyznaczona z wykorzystaniem analizy wariancji ANOVA —
stanowi 87% zmienno$ci catkowitej (tab. 1.5).

Cynk jest wskaznikiem, ktéry z uwagi na fatwos$¢ migracji powszechnie wystepuje w wo-
dach podziemnych. Nie bedzie on wylaczony z dalszej analizy, co pozwoli sprawdzi¢ jakosé
prognoz uzyskiwanych dla wskaznikéw fizyko-chemicznych wéd charakteryzujacych si¢ ni-
ska precyzja oznaczen.

Kadm

W 143 przypadkach na 164 obserwacje (trzy braki danych) sa to wyniki ponizej granicy ozna-
czalnosci DL (87% oznaczeri). Stezenia kadmu zmieniaja sie w zakresie 0.001-0.056 mg/dm?.
Wartosé érednia: x = 0.00187 mg/dm?, a wspétczynnik zmiennosci: V' = 248.72%. Rozklad
charakteryzuje sie silng asymetria prawostronng (skosnosé: 10.072), i znaczna spiczastoscia
(kurtoza: 115.142).

Wszystkie obserwacje powyzej granicy oznaczalnosci sg potraktowane jako obserwacje
odstajace (x > 0.001 mg/dm?). Zmienna ta nie bedzie uwzgledniona w dalszej analizie.

Miedz

Srednie stezenie miedzi w badanych prébkach ksztattuje sie na poziomie ¥ = 0.0061 mg/dm?,
przy rozrzucie wartoéci 0.001-0.040 mg/dm? (wsp6tczynnik zmiennoéci V = 74.36%). Roz-
kiad jest prawostronnie asymetryczny (skosnos¢: 3.417) i spiczasty (kurtoza: 21.393).

Dwie obserwacje sposréd 165 (dwa braki danych) zakwalifikowane zostaly jako obser-
wacje ekstremalne (x > 0.03 mg/dm?; punkty: 11013, 11014). Po ich wylaczeniu z analizy
wsp6lczynnik zmiennosci ma wartosé V = 55.56%, przy wartosci $redniej ¥ = 0.0058 mg/dm?
i medianie ¥ = 0.0050 mg/dm?3.

W przypadku tej zmiennej ocena precyzji jest utrudniona ze wzgledu na rézne granice
oznaczalnoéci DL deklarowane przez laboratoria (ré6znigce si¢ o rzad wielkosci). Poniewaz
we wszystkich prébkach pobieranych w obszarze RZGW Katowice (33% obserwacji) steze-
nie miedzi bylo ponizej granicy oznaczalnosci DL (tab. 1.3), zmienna ta zostanie wylaczona
z dalszej analizy.

W obszarze RZGW Krakéw PDL = 5DL, a wyniki sg tego samego rzedu wielkosci co
laboratoryjna granica oznaczalnosci DL. Wariancja techniczna 02, — wyznaczona z wyko-
rzystaniem analizy wariancji ANOVA — stanowi 25% wariangji calkowitej (tab. 1.5).

Nikiel

Wyniki oznaczen niklu w analizowanych prébkach mieszcza si¢ w zakresie od 0.001 do
0.071 mg/dm?®. Srednie stezenie tego wskaznika w badanym zbiorze ksztaltuje si¢ na po-
ziomie ¥ = 0.0064 mg/dm?® (wsp6iczynnik zmiennosci V = 133.76%). Rozklad charakteryzuje
sie asymetrig prawostronng (skosnos¢: 4.931) i spiczastoscia (kurtoza: 31.050).

Na wykresie typu ,todyga i liScie” widoczne s trzy obserwacje ekstremalne (wartoSci
x = 0.05 mg/ dm?; punkty: 11013, 21067, 21081). Po ich wylaczeniu z analizy wspéiczynnik
zmiennos$ci obnizyt swa wartos¢ do V = 79.81%. Srednie stezenie niklu ksztaltuje sie na
poziomie % = 0.0054 mg/dm?® (mediana: ¥ = 0.0040 mg/dm?).

Laboratoria wykonujace analizy w ramach RMWP dorzecza gérnej Wisly deklarowa-
ly rézne granice oznaczalnosci tego wskaznika — réznigce si¢ o rzad wielkosci. Poniewaz
w probkach z obszaru RZGW Katowice uzyskano, poza dwoma wyjatkami, wyniki ponizej
granicy oznaczalnosci DL (32% obserwagji; tab. 1.3), zatem zmienna ta nie bedzie uwzgled-
niana w dalszej analizie.

48



Olow

Stezenia olowiu mieszcza si¢ w przedziale od 0.001 do 0.030 mg/dm?, z wartosciq $rednia
% = 0.00549 mg/dm? (wspétczynnik zmiennoéci ma wartosé V = 89.61%). Rozktad cechuje
asymetria prawostronna (sko$nos¢: 1.715) i spiczastosé¢ (kurtoza: 4.561).

Z wykresu typu ,todyga i liScie” wynika, Zze w zbiorze sa dwie obserwacje ekstremalne
(punkty: 11044, 21100). Po ich wylaczeniu z analizy wspélczynnik zmiennosci ma wartosé
V = 82.07%, a $rednie stezenie otowiu ksztattuje sie na poziomie ¥ = 0.0052 mg/dm?.

Wyniki oznaczen otowiu sa tego samego rzedu wielkosci co laboratoryjna granica ozna-
czalnosci DL, stosunek PDL/DL ~ 7, a wariancja techniczna stanowi 70% zmiennosci catkowi-
tej (tab. 1.5). Wiadmo réwniez, ze prébki byly zanieczyszczane olowiem w trakcie transportu
(Witczak et al., 1994), zatem zmienna ta zostanie wylaczona z dalszej analizy.

Rteé

Srednie stezenie rteci w badanych prébkach ksztattuje si¢ na poziomie ¥ = 0.00119 mg/dm?,
przy rozrzucie wartosci od 0.0002 do 0.0056 mg/dm? (wspétczynnik zmiennosci ma wartosé
V =106.94%). Rozklad jest sko$ny (skosnos¢: 1.317) i spiczasty (kurtoza: 1.255).

W zbiorze sa trzy obserwagcje ekstremalne (wartosci x > 0.0055 mg/dm?), po ich wyla-
czeniu z analizy wspoélczynnik zmiennosci nieznacznie obnizyt swoja warto$¢ V = 102.66%,
érednie stezenie rteci wynosi £ = 0.0011 mg/dm?, a mediana ma wartoé¢ ¥ = 0.0005 mg/dm?.

Ze wzgledu na niska precyzje oznaczenn — 45% oznaczenn to wyniki ponizej granicy
oznaczalnoéci DL (tab. 1.3), stosunek PDL/DL = 19, a wariancja techniczna o2 o, stanowi 27%

te
wariancji catkowitej (tab. 1.5), zmienna ta zostanie wylgczona z dalszej analizy.

Dwutlenek wegla agresywny

W badanych prébkach stezenia dwutlenku wegla agresywnego (wolnego dwutlenku wegla
rozpuszczonego w wodzie, nadmiarowego w stosunku do dwutlenku wegla biernego, po-
trzebnego do utrzymania w stanie rozpuszczonym, zdysocjowanym, wodoroweglanéw —
Witczak, Adamczyk, 1994) miescily sie w zakresie 2.20-41.40 mg/dm3, przy wartosci $red-
niej ¥ = 6.627 mg/dm? (wspétezynnik zmiennosci V = 110.94%). Rozklad charakteryzuje sie
asymetrig prawostronng (sko$nos¢: 2.780) i spiczastoscig (kurtoza: 8.570).

Na wykresie typu ,todyga i liScie” widoczne jest jedenascie obserwacji ekstremalnych
(wartoéci x > 17.2 mg/dm?). Stanowig one podzbiér obserwagji anomalnych, charakteryzu-
jacy sie wartoscig $rednig ¥ = 26.84 mg/dm? i mediang ¥ = 23.10 mg/dm?.

Warto$¢ srednia w podzbiorze obserwacji typowych wynosi ¥ = 4.76 mg/dm?, mediana
ma warto$¢ ¥ = 10.00 mg/dm? a wspétczynnik zmiennosci V = 68.91%.

Wariancja techniczna obliczona metoda analizy wariancji stanowi 28% zmiennosci cal-
kowitej (tab. 1.5), w obszarze RZGW Krakéw wystepuje duza liczba brakéw danych (22%
obserwagji), zatem zmienna ta zostanie wylaczona z dalszej analizy.

Wspélczynnik absorpcji UV (A 254)

Wartos¢ 5%-$redniej obcietej ¥ = 0.11124 odbiega od wartosci Sredniej ¥ = 0.15089, co swiad-
czy o wplywie na warto$¢ Srednig obserwacji ekstremalnych. Wspétczynnik absorpcji UV
zmienia sie w zakresie od 0.001 do 3.000. Rozklad cechuje sie asymetria prawostronng (sko-
$nosé: 6.557) i spiczastoscig (kurtoza: 58.737). Wspélczynnik zmiennosci ma duzg wartosé
V =191.17%.

W badanym zbiorze jest 10.18% obserwacji ekstremalnych (osiemnascie obserwacji; war-
tosci x > 0.38), stanowig one podzbiér obserwacji anomalnych o wartosci Sredniej ¥ = 0.70
i medianie ¥ = 0.52.
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Po wylaczeniu z analizy obserwacji odstajacych (podzbiér obserwacji typowych) srednia
warto$¢ wspoélczynnika absorpcji UV wynosi ¥ = 0.0084, mediana ma warto$¢ ¥ = 0.052,
a wspotczynnik zmiennosci V = 105.87%.

Zmienna ta charakteryzuje sie zadowalajacg precyzja oznaczeri (wariancja techniczna o2,
stanowi mniej niz 20% zmiennosci catkowitej — tab. 1.5), uzyskane wyniki sg o rzad wielkosci

wyzsze od granicy oznaczalno$ci DL (tab. 1.3), stosunek PDL/DL = 6.

Rozpuszczony wegiel organiczny

Wartosci stezeri rozpuszczonego wegla organicznego mieszczg si¢ w zakresie od 0.20 do
14.00 mg/dm3, przy wartosci $redniej ¥ = 1.67 mg/dm® (5%-$rednia obcigta ma wartosé
1.43 mg/dm?® co oznacza wplyw na wartos$é $rednig obserwacji ekstremalnych). Rozktad ba-
danych stezen jest asymetryczny prawostronnie (skosnosé: 4.604) i spiczasty (kurtoza: 28.396).
Wspétczynnik zmiennosci wynosi V' = 103.46%.

Az jedenascie obserwagji to obserwacje ekstremalne (x > 3.7 mg/dm?), stanowig one
podzbiér obserwacji anomalnych, w ktérym wartosé §rednia ¥ = 6.38 mg/dm?® a mediana
% =4.71 mg/dm?.

Podzbiér obserwacji typowych (po wylaczeniu obserwagji ekstremalnych) charakteryzuje
sie rozkltadem logarytmiczno-normalnym z wartoécia $rednia ¥ = 1.33 mg/dm?, mediana
% = 1.12 mg/dm? i wspétczynnikiem zmiennosci V' = 56.49%.

Wariangja techniczna o7, nie przekracza 20% zmiennosci catkowitej (tab. 1.5), wartosci
wynikéw sa tego samego rzedu wielkosci co granica oznaczalnosci DL deklarowana przez
laboratoria (tab. 1.3), PDL/DL ~ 12.

Utlenialno$é ChZT

Parametr ten zmienia si¢ w zakresie 0.5-17.0 mg/ dm?3, warto$¢ érednia ¥ = 1.85 mg/ dm?3
a wspétczynnik zmiennosci V = 97.08%. Rozklad charakteryzuje si¢ asymetria prawostronna
(skosnosé: 4.700) i spiczastoscia (kurtoza: 32.467).

Z wykresu typu ,lodyga i liScie” wynika, ze czternascie obserwacji, to obserwacje od-
stajace (wartosci x > 3.9 mg/dm?). Stanowig one subpopulacje anomalng o wartosci $redniej
% = 6.16 mg/dm?® i medianie ¥ = 4.90 mg/dm>.

Subpopulacje typowa mozna opisaé w przyblizeniu rozkltadem logarytmiczno-normal-
nym, z wartoécig $rednig ¥ = 1.45 mg/dm?, mediang # = 1.20 mg/dm? i wspétczynnikiem
zmiennosci V = 52.48%.

Wariangja techniczna o7, stanowi kilka procent wariancji catkowitej (tab. 1.5). Wyni-
ki oznaczeri majg ten sam rzad wielkoSci co granica oznaczalno$ci DL deklarowana przez
laboratoria (tab. 1.3), stosunek PDL/DL = 2.

Azot organiczny

Wartos¢ Srednia tego parametru to ¥ = 0.393 mg/ dm3, przy rozrzucie wartosci od 0.01 do
4.12 mg/dm? (wsp6lczynnik zmiennoéci V = 134.36%). Rozklad jest asymetryczny prawo-
stronnie (sko$nosé: 3.813) i spiczasty (kurtoza: 19.522).

W badanym zbiorze jest dziesig¢ obserwacji ekstremalnych (wartosci x > 1.12 mg/dm?),
ktére tworzgq podzbiér wartoéci anomalnych o wartosci $redniej ¥ = 2.03 mg/dm? i medianie
% = 0.006 mg/dm®.

Podzbidr wartosci typowych mozna opisaé rozkladem logarytmiczno-normalnym. Sred-
nie stezenie azotu organicznego w badanych prébkach wynosi ¥ = 0.288 mg/dm?, mediana
ma warto$¢ & = 0.21 mg/dm3, a wspétczynnik zmiennosci V = 84.63%.

Wyniki reprezentuja ten sam rzad wielko$ci co granica oznaczalnosci DL (tab. 1.3), war-
tos¢ PDL = DL, jednak wariancja techniczna ¢, obliczona metoda analizy wariancji ANOVA
stanowi 58% wariancji catkowitej (tab. 1.5), zmienna ta zostanie wyltaczona z dalszej analizy.
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Fenole lotne

W zdecydowanej wigkszosci przypadkéw (77% obserwacji, 128 na 166 obserwacji, 1 brak
danych) stezenia fenoli lotnych w badanych prébkach to stezenia ponizej granicy oznaczal-
nosci DL — zmienna ta nie bedzie zatem uwzgledniana w dalszej analizie.

Wspélczynnik zmienno$ci badanego zbioru wynosi V = 228.39%. Na wykresie typu
,Yodyga i liScie” wszystkie probki (probki z obszaru RZGW Katowice) w ktérych stezenia fe-
noli ksztattowaly sie powyzej granicy oznaczalnos$ci zostaly zakwalifikowane jako obserwacje
ekstremalne. Wariancja techniczna stanowi az 64% wariancji catkowitej (tab. 1.5), PDL = DL.

Substancje ropopochodne

Srednie stezenie substancji ropopochodnych ksztattowato sie na poziomie ¥ = 0.33 mg/dm?,
przy rozrzucie wartosci 0.01-2.38 mg/dm?® (wspétczynnik zmiennosci V' = 138.39%). Rozktad
charakteryzuje si¢ asymetrig prawostronng (sko$nos¢: 2.541) i spiczastoscia (kurtoza: 6.999).

W badanym zbiorze jest trzynascie obserwacji odstajacych (wartosci x > 1.06 mg/dm?).
Tworza one podzbiér obserwacji anomalnych o wartosci §redniej £ = 1.62 mg/dm? i medianie
% = 1.42 mg/dm?.

Subpopulacje typowa mozna opisaé¢ rozktadem logarytmiczno-normalnym o wartosci
éredniej ¥ = 0.22 mg/dm? i medianie & = 0.12 mg/dm? (V = 102.50%).

Uzyskane wyniki oznaczern maja ten sam rzad wielkoséci co granica oznaczalnosci
(tab. 1.3), PDL = 9DL, wariancja techniczna nie przekracza 20% wariancji calkowitej (tab. 1.5).
Z dokumentacji wynika, Ze na skutek przebywania w trakcie transportu w atmosferze spalin
rejestrowano podwyzszone stezenia tego wskaZnika (Witczak et al., 1994) zmienna ta zostanie
zatem wylaczona z dalszej analizy.

Substancje powierzchniowo-czynne anionowe

W obszarze RZGW Krakéw we wszystkich analizowanych prébkach (33% obserwagji) stezenie
substancji powierzchniowo-czynnych anionowych ksztattowato si¢ na poziomie ponizej gra-
nicy oznaczalnosci DL = 0.1 mg/dm?, zatem zmienna ta nie bedzie uwzgledniana w dalszej
analizie, zostanie przeprowadzona tylko ocena statystyczna zbioru.

Srednie stezenie substancji powierzchniowo-czynnych anionowych ksztattuje sie na po-
ziomie X = 0.078 mg/ dm3, przy rozrzucie wartosci 0.01-0.12 mg/ dm3. Wspélczynnik zmien-
nosci wynosi V = 43.39%.

Chloroform

Stezenie chloroformu w analizowanych prébkach ksztattowalo si¢ na poziomie od 0.00001
do 1.1700 mg/dm?, przy wartosci $redniej ¥ = 0.069 mg/dm® (wspélczynnik zmiennosci
V = 236.40%). Rozklad wartosci charakteryzuje sie asymetria prawostronng (skosnosé: 3.726)
i spiczastoscia (kurtoza: 17.432).

Z analizy wykresu typu ,lodyga i liScie” wynika, ze 15.6% obserwacji (dwadziescia szes¢
obserwacji) nalezy zakwalifikowaé jako ekstremalne (wartosci x > 0.080 mg/dm?). Tworza
one podzbiér obserwacji anomalnych, w ktérym ¥ = 0.38 mg/dm?® i ¥ = 0.34 mg/dm?.

Wspoétczynnik zmiennosci dla podzbioru wartosci typowych (po wylaczeniu z analizy
obserwagji ekstremalnych) ma wartosé¢ V = 128.31%, rozktad jest w przyblizeniu rozktadem
logarytmiczno-normalnym. Srednie stezenie chloroformu w tych prébkach ksztaltuje sie na
poziomie ¥ = 0.011 mg/dm? (mediana % = 0.005 mg/dm?).

Wariangja techniczna ¢, obliczona metoda klasycznej analizy wariancji stanowi 22%
wariancji calkowitej. Uzyskane wyniki s trzy rzedy wielkosci wyzsze od granicy oznaczal-
nosci DL. Z kolei praktyczna granica oznaczalnosci PDL jest cztery rzedy wielkosci wyzsza
od granicy oznaczalnosci DL. Jak wynika z dokumentacji (Witczak et al., 1994), we wszystkich
probkach (nawet prébkach zerowych) obserwowano podwyzszone stezenia tego wskaznika,
zatem zmienna ta zostanie wylaczona z dalszej analizy.
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Tetrachloroetylen

Srednie stezenie tego wskaznika w analizowanych prébkach wynosi £ = 0.00035 mg/dm?,
przy rozrzucie wartosci od 0.000005 do 0.0067 mg/dm? (wspétczynnik zmiennosci ma wartosé
V = 223.81%). Rozklad jest asymetryczny (skosnos¢: 5.122) i spiczasty (kurtoza: 32.809).

W badanym zbiorze stezen tetrachloroetylenu 12.6% obserwacji (dwadziescia jeden ob-
serwacji), to wartosci ekstremalne (wartosci x > 0.00081 mg/dm?). Tworza one podzbiér ob-
serwacji anomalnych o wartosci $redniej ¥ = 0.0018 mg/dm? i medianie ¥ = 0.0012 mg/dm3.

Wartos¢ érednia dla podzbioru obserwacji typowych wynosi & = 0.00014 mg/dm?, me-
diana ma warto$¢ ¥ = 0.00006 mg/dm? a wspétczynnik zmiennosci V = 118.47%.

Wyniki ponizej granicy oznaczalnosci stanowia 37% obserwacji. Ze wzgledu na niska
precyzje oznaczen (tab. 1.3, 1.5) zmienna ta nie bedzie uwzgledniona w dalszej analizie.

Tréjchloroetylen

Zbiér wartosci stezeni tréjchloroetylenu w badanych prébkach zawiera si¢ w przedziale od
0.00003 do 0.08820 mg/dm?, przy $rednim stezeniu na poziomie ¥ = 0.00145 mg/dm? i bar-
dzo duzym wspoétczynniku zmiennosci V' = 589.03%. Rozklad wartosci charakteryzuje sie
silng asymetrig prawostronng (skosnos¢: 8.758) i znacznag spiczastoscia (kurtoza: 80.770).

Z wykresu typu ,lodyga i liScie” wynika, ze trzydziesci obserwacji (18% wartosci) to ob-
serwagcje ekstremalne (x > 0.00034 mg/dm?). Stanowig one podzbi6r obserwacji anomalnych
o wartosci $redniej ¥ = 0.0077 mg/dm? i medianie & = 0.0019 mg/dm?.

Podzbiér wartosci typowych charakteryzuje sie wartoscig $rednig ¥ = 0.000063 mg/dm?
i mediang % = 0.00003 mg/dm?>. Wspétczynnik zmiennosci V = 92.14%.

Duza grupe obserwacji (49% obserwacji) stanowia wyniki ponizej granicy oznaczalnosci
DL, praktyczna granica oznaczalno$ci PDL jest trzy rzedy wielkosci wyzsza do DL (tab. 1.3),
wariancja techniczna o7, obliczona metoda klasyezng (analizy wariancji) przekracza 20%
wariangcji catkowitej (tab. 1.5), zatem zmienna ta zostanie wylgczona z analizy.

Benzo-a-piren

W przypadku oznaczen tego wskaznika w probkach z obszaru RZGW Krakéw w trakcie
badani zmieniano wykonawce badan i metodyke oznaczen (zmiana granicy oznaczalno$ci
DL, Witczak et al.,, 1994), zatem zmienna ta bedzie wylaczona z dalszej analizy. Poniewaz
wszystkie uzyskane wyniki byly ponizej granicy oznaczalnosci, nie bedzie prowadzona tez
analiza statystyczna zbioru.

DDT

Srednie stezenie DDT w badanych prébkach wynosi £ = 0.0000174 mg/dm?3, przy zmiennosci
w zakresie od 0.000003 do 0.000051 mg/dm? (wspétczynnik zmiennosci V = 56.29%). Rozklad
jest w przyblizeniu symetryczny (skosnosé: 0.207, kurtoza: —0.105).

Na podstawie wykresu typu ,fodyga i liscie” jedna obserwacje zakwalifikowano jako
odstajaca (punkt 11043, wartoé¢ x > 0.000051 mg/dm?). Po jej wylaczeniu z analizy wsp6l-
czynnik zmiennoséci wynosi V = 55.02%, warto$¢ $rednia £ = 0.0000172 mg/dm® a mediana
jest rowna ¥ = 0.00002 mg/dm?>.

Ze wzgledu na niska precyzj¢ oznaczen (75% obserwacji ponizej granicy oznaczalnosci
DL, PDL/DL = 100 —- tab. 1.3), wysoki poziom wariancji technicznej (tab. 1.5), zmienna ta
nie bedzie uwzgledniona w dalszej analizie.

DDE

Srednia zawarto$¢ DDE w badanym zbiorze wynosi ¥ = 0.00000714 mg/dm?, przy zmiennosci
w zakresie od 0.000005 do 0.000020 mg/dm? (wsp6tczynnik zmiennosci V = 24.72%). Rozklad
jest asymetryczny (skosnosé: 1.910) i silnie spiczasty (kurtoza: 15.503).
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Z wykresu typu ,fodyga i liscie” wynika, Ze jedng obserwacj¢ nalezy zakwalifikowac jako
odstajaca (punkt 21063; wartoé¢ x > 0.00002 mg/dm?). Po jej wylaczeniu z analizy wartoé¢
srednia ¥ = 0.00000706 mg/dm?, mediana wynosi £ = 0.000008 mg/dm® a wspétezynnik
zmiennosci V = 20.61%.

Praktyczna granica oznaczalno$ci PDL jest dwa rzedy wielko$ci wyzsza od laboratoryjnej
granicy oznaczalno$ci DL. 92% warto$ci to wyniki ponizej granicy oznaczalnosci DL (tab. 1.3),
wariancja techniczna 07, stanowi 25% wariangji catkowitej (tab. 1.5), zatem zmienna ta zo-
stanie wylaczona z analizy.

DDD

Zbi6r wartosci stezeri DDD zawiera si¢ w przedziale 0.000005-0.000100 mg/dm? (wspélczyn-
nik zmiennosdci V = 116.31%), wartos¢ érednia ¥ = 0.000013 mg/ dm?3. Rozklad wartosci
charakteryzuje si¢ asymetria prawostronng (skosnosé: 2.991) i spiczastoscig (kurtoza: 9.287).

Z wykresu ,lodyga i liScie” wynika, ze 18% obserwacji to obserwacje ekstremalne (trzy-
dziesci obserwacji; wartosci x > 0.00002 mg/ dm?). Tworza one podzbiér obserwacji anomal-
nych o wartosci §redniej ¥ = 0.00004 mg/dm? i medianie £ = 0.00003 mg/dm?®.

Po wyfaczeniu z analizy obserwacji anomalnych wspéfczynnik zmiennosci ma wartosé
V = 26.88%. Srednie stezenie DDD w analizowanych prébkach ksztaltuje sie na poziomie
% = 0.0000076 mg/dm?, mediana & = 0.000008 mg/dm3.

Wariancja techniczna stanowi wprawdzie mniej niz 20% zmienno$ci catkowitej (tab. 1.5),
jednak wigkszos¢ oznaczen (55% obserwacji) to wyniki ponizej granicy oznaczalnoéci DL. Po-
nadto praktyczna granica oznaczalno$ci PDL jest trzy rzedy wielkosci wyzsza od DL (tab. 1.3),
zatem zmienna ta zostanie wylaczona z analizy.

Gamma-HCH (lindan)

Srednia zawartosé lindanu ksztattuje sie na poziomie ¥ = 0.0000064 mg/dm?, przy zmiennosci
w zakresie od 0.000003 do 0.000011 mg/dm® (wspélczynnik zmiennosci ma warto§é V =
36.47%). Rozklad jest lekko asymetryczny (sko$nosé: —0.677) i splaszczony (kurtoza: —1.323).

W zbiorze nie ma wartos$ci odstajacych, wariancja techniczna stanowi 11% wariancji catko-
witej (tab. 1.5), jednak przewazajaca wigkszos$¢ obserwacji (83% obserwacji) to wyniki ponizej
granicy oznaczalnoéci DL (tab. 1.3). Zmienna ta bedzie wylaczona z analizy.

Metoksychlor

Zbiér wartosci stezeri metoksychloru zawiera si¢ w przedziale wartosci od 0.000008 do
0.000603 mg/dm?, przy §rednim stezeniu na poziomie ¥ = 0.0000391 mg/dm?>. Wspétczynnik
zmienno$ci ma wartoé¢ V = 123.7%. Rozklad wartosci charakteryzuje si¢ asymetria prawo-
stronng (skosnos¢: 9.611) i spiczastoscia (kurtoza: 112.361).

Z wykresu typu ,todyga i liScie” wynika, Zze jedng obserwacje¢ nalezy zakwalifikowa¢
jako ekstremalnie wysoka (punkt 11043, x > 0.000603 mg/dm?). Po jej wylaczeniu z analizy
wspélczynnik zmiennosci V = 56.72%, wartosé¢ §rednia ¥ = 0.000036 mg/dm?, a mediana
% = 0.00005 mg/dm?®.

Praktyczna granica oznaczalnosci PDL jest trzy rzedy wielkosci wyzsza od laboratoryjnej
granicy oznaczalnoéci DL (tab. 1.3). Wariancja techniczna 07, stanowi 30% wariangji catko-
witej (tab. 1.5), 80% obserwacji to wyniki ponizej granicy oznaczalnosci DL, zatem zmienna
ta nie bedzie uwzgledniona w dalszej analizie.

Suma 6WWA

Wskaznik ten byl oznaczany jedynie w prébkach pobranych z obszaru RZGW Katowice,
zmienna ta nie bedzie wiec uwzgledniana w dalszej analizie.
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Srednie stezenie tego wskaznika w dostepnym zbiorze 53 punktéw (114 brakéw danych)
ksztattuje sie na poziomie ¥ = 0.000166 mg/dm?, przy rozrzucie wartosci od 0.000022 do
0.000506 mg/dm?>. Wspétczynnik zmiennosci V = 62.21%, rozklad jest w przyblizeniu syme-
tryczny (sko$nosé: 0.974, kurtoza: 0.941).

Ostatecznie w zweryfikowanej bazie danych, na podstawie ktérej bedq prowadzone préby
prognozowania jakosci wéd podziemnych w ukladzie przestrzennym pozostalo szesnascie
zmiennych (tab. 1.13):

temperatura [°C];
odczyn pH;
suma substancji rozpuszczonych [mg/dm3];
zasadowosé¢ ogdlna [mval/dm?];

twardosé¢ ogélna [mg CaCO3/dm?];

s6d [mg/dm3];
magnez [mg/dm?];
waphi [mg/dm?];
chlorki [mg/ dm3];
siarczany [mg/dm?];
krzemionka zdysocjowana [mg/ dm3];
fluorki [mg/dm?];
cynk [mg/dm3];
wspoélczynnik absorpcji UV (A 254);
rozpuszczony wegiel organiczny [mg/dm?];
utlenialnoé¢ ChZT-Mn [mg/ dm?3].

W tabeli 1.13 zestawiono charakterystyke zmiennych w zweryfikowanym zbiorze danych
wraz z wartoscig Srednig X oraz parametry, na podstawie ktérych dokonywano weryfikacji
zmiennych.

Tabela 1.13. Charakterystyka zmiennych w zweryfikowanym zbiorze danych dla zlewni gérnej Wisty.
Objasnienia: N — liczba obserwacji; B — liczba brakéw danych; ¥ — warto$¢ srednia [mg/ dm?];
(the o, — wariancja
techniczna jako procent wariangji catkowitej, oszacowana metoda klasycznej analizy wariancji ANOVA;
znak — oznacza brak danych

DL — laboratoryjna granica oznaczalnosci; PDL — praktyczna granica oznaczalnosci;

2

Lp. Analizowana zmienna Jednostka N B X PDL/DL x/DL Thoch
1. Temperatura °C 160 7 998 — — 9.39
2. Odczyn pH 156 11 715 — — 8.33
3. Suma substangji rozpuszczonych mg/dm?3 163 4 346.82 4 350  5.36
4. Zasadowos$¢ ogélna mval/dm3 166 1 4.03 3 80 347
5. Twardosé ogélna mg CaCOs3/ dm® 165 2 268.32 1 135 3.61
6. Sod mg/dm? 155 12 7.70 1 77 15.39
7. Magnez mg/dm3 162 5 14.18 7 142 18.04
8. Wapn mg/dm? 165 2 76.09 48 761  4.09
9. Chlorki mg/dm?3 157 10  20.40 1 4 1536

10. Siarczany mg/dm? 160 7  43.85 1 4 204
11. Krzemionka zdysocjowana mg/dm?3 166 1 12.44 1 18 4.45
12.  Fluorki mg/dm?3 158 9 0.19 1 2 354
13. - Cynk mg/dm?3 146 21 0.05 7.5 5 86.85
14.  Wspélczynnik absorpcji UV (A 254) 149 18 0.08 6.4 17 837
15. Rozpuszczony wegiel organiczny mg/dm?3 153 14 1.33 12 7 1286
16. Utlenialno$¢ ChZT-Mn mg/dm?3 153 14 1.45 2 3 535
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Stosunek PDL/DL pozwala na poréwnanie praktycznej granicy oznaczalnosci z granica
oznaczalnoéci podawang przez laboratoria. Praktyczna granica oznaczalnosci PDL powinna
by¢ jak najblizsza laboratoryjnej granicy oznaczalnosci DL. W idealnym przypadku PDL = DL

Z 4 =

Wartos¢ /DL umozliwia odniesienie uzyskiwanych wynikéw pomiaréw do laboratoryj-
nej granicy oznaczalno$ci. Wyniki oznaczeni cechuja si¢ zadowalajaca precyzja, jesli sa 1-2
rzedy wielkosci wyzsze od granicy oznaczalnosci DL, czyli jesli X/DL > 10.

Wariancja techniczna Utzech jest czynnikiem umozliwiajacym ocene precyzji oznaczer
wskaznikéw fizyko-chemicznych wéd, nie moze przekracza¢ 20% wariancji catkowitej (thot.

Podsumowano czestosé, z jakg punkty monitoringowe byly klasyfikowane jako obserwa-
cje anomalne (we wszystkich analizowanych zmiennych — rys. 1.28).
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Rysunek 1.28. Czestosd, z jaka punkty monitoringowe byly klasyfikowane jako obserwacje anomalne

Najwieksza liczbe razy w grupie tej znalazly sie punkty lezace w péinocnej czesci obszaru
RZGW Katowice: punkt 11014 (dwadziescia razy) i punkt 11013 (siedemnascie razy).

Sa to punkty znajdujace si¢ w chodnikach wodnych nieczynnej kopalni rud Zn-Pb ,Orzet
bialy”, zbierajacych wode¢ z duzego obszaru (Witczak et al., 1994; Witkowski, 1997).

1.3. Analiza geostatystyczna i wyznaczenie
naturalnego tla hydrogeochemicznego
zweryfikowanych wskaZnikéw fizyko-chemicznych

Dla danych zweryfikowanych w oparciu o parametry kontroli jakosci (tab. 1.13) wykonano
ocene geostatystyczng (metoda krigingu) za pomocag programu GEO-EAS v. 1.2.1 (Englund,
Sparks, 1991).

W metodzie tej zmienno$¢ pola hydrogeochemicznego oraz btedy ceny parametréw moga
zosta¢ oszacowane na podstawie funkcji ujmujacej zaleznos¢ miedzy srednim zréznicowaniem
parametréw a odlegloscig miedzy punktami ich pomiaréw.

Funkcja ta, zwana semiwariogramem, pozwala okreéli¢ model zmiennosci pola hydrogeo-
chemicznego i oszacowa¢ zgodny z tym modelem przestrzenny rozklad badanego parametru
(Macioszczyk, Witczak, 1999; Kania 2000).
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Dla dyskretnej i regularnej siatki pomiaréw posta¢ semiwariogramu okreslana jest na
podstawie klasycznego wzoru Matherona (Mucha, 1994):

v(h) = % % (ZE+1 - Zi)z (1.9)

=

gdzie: z;, z; | — wartoéci parametru w punktach oddalonych o wektor h; nj, — liczba par

punktéw pomiarowych odleglych o wektor 7.

W przypadku regionalnego monitoringu wéd podziemnych sie¢ pomiaréw ma charak-
ter nieregularny, wéwczas technika obliczeniowa jest bardziej skomplikowana, ma charakter
przyblizony. Punkty pomiarowe grupowane sq wtedy w klasy odleglosci Ah i przedzialy
katowe zliczania A% wzgledem kazdego z punktéw pomiarowych osobno (rys. 1.29).

Rysunek 1.29. Sposéb obliczania semiwariogramu empirycznego dla dwuwymiarowej nieregularnej

sieci oprobowania. Objasnienia: xg) — punkt bazowy z przypisang wartoscia parametru; e — punkty

oprébowarn z przypisanymi wartosciami parametru; zotty zacieniowany obszar oznacza sektor zlicza-
nia danych (Mucha, 1994)

Nastepnie obliczany jest Sredni kwadrat réznic dla wszystkich par utworzonych z war-
tosci parametru okreslonych w punkcie wyréznionym (bazowym) xp i w kazdym z punktéw,
ktéry znalazt sie w obszarze grupowania danych.

Semiwariogram ustala si¢ przypisujac sredniemu kwadratowi réznic $rednig odlegtosé
miedzy punktem xp a punktami z rozpatrywanego sektora zliczania. Nastepnie procedura
jest powtarzana dla kolejnego przedziatu odleglosci i dalej, dla kolejnych punktéw pomiaro-
wych, ktére przejmuja role punktéw bazowych (Mucha, 1994). W dalszej analizie przybliza
si¢ semiwariogram empiryczny jedng z funkgcji analitycznych, ktére w dalszym postgpowaniu
traktowane sa jako geostatystyczne modele zmiennosci.

Mucha (1994) wyréznia trzy typy modeli teoretycznych:

= model bez asymptoty (liniowy, de Wijsa, potegowy) — charakteryzujacy si¢ nieograni-
czonym teoretycznie wzrostem semiwariogramu;

= model z asymptota (Matherona, sferyczny — rys. 1.30, liniowy, Formery’ego, Gaussa) —
Z ograniczonym wzrostem semiwariogramu;

= model losowy — opisujacy czysto losowe zréznicowanie wartosci parametru (brak auto-
korelacji migdzy obserwacjami).

Aproksymacja semiwariograméw empirycznych moze odbywac¢ si¢ metoda automatycz-
nego dopasowania (metoda najmniejszych kwadratéw) lub metodq dopasowania graficznego
(ocena wizualna).

W celu stwierdzenia lub wykluczenia anizotropii zmiennosci badanego wskazZnika po-
réwnuje sie przebiegi semiwariogramoéw kierunkowych przy réznych orientacjach paséw zli-
czeniowych. Jesli zr6znicowanie to jest niewielkie, przyjmuje sie, ze struktura zmienno$ci
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parametru jest izotropowa i do dalszych obliczert wykorzystuje si¢ semiwariogram usrednio-
ny (Mucha, 1994). Nastepnie wykorzystuje sie¢ procedure krigingu do oszacowania Srednich
warto$ci analizowanego parametru i ich warto$ci w punktach analizowanego obszaru na pod-
stawie znajomodci struktury zmiennosci wyrazonej semiwariogramem.

Q- - =

H[m]

Rysunek 1.30. Semiwariogram dla modelu sferycznego (Mucha 1994). Objasnienia: C 4 Cy — amplitu-

da semiwariogramu (wartos¢, ktérg semiwariogram osiaga dla /1 = a); Cy — stala efektu samorodkéw

(wartoé¢ charakteryzujaca zmiennosc¢ lokalng badanego parametru i odpowiadajgca sktadnikowi loso-

wemu zmiennoéci dla & — 0); 2 — zasieg semiwariogramu (odleglosé i, powyzej ktérej semiwariogram
nie zwiegksza juz swej wartosci).

W poréwnaniu z innymi procedurami interpolacyjnymi metoda krigingu charakteryzuje
sie¢ wieksza dokladnosciq ze wzgledu na minimalizacje bfedu oceny parametru.

Dla poszczegolnych punktéw siatki interpolacyjnej lub blokéw obliczeniowych wyzna-
czone zostajq:

» wartos¢ Srednia parametru:
n
zi =) Wik Zi (1.10)
i=1

gdzie: wj — wspoélczynnik wagowy krigingu, zalezny od wielkosci bloku, dla ktérego
dokonuje si¢ oszacowania Sredniej wartosci parametru, od odlegtosci miedzy punktami
pomiaru oraz od autokorelacji migdzy obserwacjami okreslonej przez model wariogramu;
z; — warto$¢ parametru w i-tym punkcie pomiarowym;

» standardowy biad bezwzgledny oszacowania wartosci Sredniej parametru oy, ktérego
wariancja opisana jest wzorem:

i=1

gdzie: 7(S;, A) — $rednia warto$¢ semiwariogramu dla wszystkich mozliwych odcinkéw
taczacych punkty pomiaru z ocenianym obszarem; A — mnoznik Lagrange’a; 7(A, A) —
Srednia warto$¢ semiwariogramu dla wszystkich odcinkéw, ktérych korice zawarte sg
w obrebie ocenianego obszaru;
» standardowy biad wzgledny oszacowania wartosci Sredniej parametru oy,:
Oy = (1.12)
Zk
W efekcie uzyskuje si¢ mapy izoliniowe rozktadu poszczegélnych wskaznikéw oraz mapy
bledéw interpolacji swiadczace o wiarygodnosci mapy rozktadu.
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Na rysunkach 1.31-1.46 przedstawiono rezultaty obliczeri geostatystycznych dla anali-
zowanych wskaZnikéw (mapy izoliniowe rozkladu analizowanych wskaZnikéw oraz mapy
bledéw oszacowania wraz z parametrami modelu).

Blad wzgledny oszacowania rozkladu wskaznikéw fizyko-chemicznych z wykorzysta-
niem modelowania geostatystycznego w wigkszosci przypadkéw nie przekracza 40%. Obser-
wuje si¢ zalezno$¢ tego bledu od gestosci oprébowania danego obszaru — mniejszy biad
wzgledny oszacowania w przypadku gesto potozonych punktéw RMWP (np. w obszarze
RZGW Katowice).

Z map tych wynika réwniez, ze w zlewni gérnej Wisly nie ma obszaréw réznigcych
sie pod wzgledem stezent analizowanych wskazZnikéw (brak regionéw anomalnych), zatem
mozna wyznaczy¢ regionalne tto hydrogeochemiczne dla calego badanego obszaru.

Tabela 1.14. Poréwnanie tta hydrogeochemicznego wéd podziemnych w zlewni gérnej Wisty (RZGW

Katowice i RZGW Krakéw) z ogdlnopolskimi danymi (Witczak, Adamczyk, 1994) i standardami dla

wod pitnych (Dz.U. Nr 82 z 2000 r., poz. 937, Dyrektywa Unii Europejskiej 98/83/EC, wytyczne WHO,

1998). Objasnienia: MDP — maksymalne dopuszczalne stezenie analizowanego wskaznika w wodach
pitnych; znak — oznacza brak danych

Tio hydrogeochemiczne

Lp. Wskaznik Jednostka MDP
zlewnia gérnej Wisly = ogdlnopolskie
1. Temperatura °C 9-11 4-20 —
2. Odczyn pH 6.6-7.6 6.5-8.5 6.5-9.5
3. Suma substangji rozpuszczonych mg/dm?3 162-485 200-500 —
4. Zasadowos¢ ogélna mval/dm? 2-6 1-6 —
5. Twardos¢ ogélna mg CaCO3/dm3 133-400 100-400 —
6. Sod mg/dm? 1.9-143 1-60 200
7. Magnez mg/dm? 3.8-27.3 0.5-50 50
8. Wapn mg/dm?3 37.4-113.2 2-200 —
9. Chlorki mg/dm3 5.7-39.7 2-60 250
10. Siarczany mg/dm? 15-84 5-60 250
11. Krzemionka zdysocjowana mg/dm?3 4-22 1-30 —
12.  Fluorki mg/dm? 0.03-0.33 0.05-0.50 1.5
13. Cynk mg/dm? 0.01-0.09 0.05-0.50 3
14.  Wspétczynnik absorpcji UV (A 254) 0.02-0.16 0.01-0.50 —
15. Rozpuszczony wegiel organiczny mg/ dm? 0.7-2.2 1-10 —
16. Utlenialno$¢ ChZT-Mn mg/dm? 0.8-2.3 1-10 5000

Tio regionalne w zlewni gérnej Wisty wyznaczono zgodnie z metoda zaproponowang
przez Kanie (2000). Zgodnie z ta metoda zakres tta hydrogeochemicznego wyznacza sie ze
wzoru Z £+ 15d (gdzie Z to mediana, a Sd — odchylenie standardowe), co oznacza, ze dolng
granice tta stanowi 16, a gérng 84 percentyl danych (Kania, 2000).

W tabeli 1.14 zestawiono uzyskane wartosci regionalnego tta hydrogeochemicznego
dla obszaru dorzecza gérnej Wisly wraz z wartosciami tla ogélnopolskiego (Macioszczyk,
1990; Witczak, Adamczyk, 1994) i maksymalnymi dopuszczalnymi stezeniami analizowanych
wskaznikéw w wodach pitnych (Dz.U. Nr 82 z 2000 r., poz. 937; Dyrektywa Unii Europejskiej
98/83/EC; wytyczne WHO, 1998).

Poréwnujac uzyskane wartosci regionalnego tta hydrogeochemicznego obszaru zlewni
gornej Wisly z wartosciami ogdélnopolskimi, nalezy stwierdzi¢, ze jedynie w przypadku siar-
czanéw uzyskano wartosci wyzsze od ogdlnopolskiego tta hydrogeochemicznego (Witczak,
Adamczyk, 1994), co moze swiadczy¢ o niekorzystnym wplywie aglomeracji przemystowej na
wody podziemne omawianego obszaru.
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Rysunek 1.31. Mapa izoliniowa rozkladu temperatury [°C] w obszarze dorzecza gérnej Wisly (A —

RZGW Katowice, ¢ — RZGW Krakéw) a) i mapa bledéw oszacowania b). Oszacowanie metoda kri-

gingu blokowego wg modelu liniowego o parametrach Cy = 1.6, C = 0.1, 2 = 50 000 m. Oprébowanie:
1993 rok, seria 1
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Rysunek 1.32. Mapa izoliniowa rozkladu pH w obszarze dorzecza gérnej Wisly (A — RZGW Katowice,
o — RZGW Krakéw) a) i mapa bledéw oszacowania b). Oszacowanie metodq krigingu blokowego wg
modelu liniowego o parametrach Cp = 0.075, C = 0.09, a = 50 000 m. Oprébowanie: 1993 rok, seria 1
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Rysunek 1.33. Mapa izoliniowa rozkladu sumy substancji rozpuszczonych [mg/dm3] w obszarze

dorzecza gornej Wisly (A — RZGW Katowice, ¢ — RZGW Krakéw) a) i mapa bledéw oszacowa-

nia b). Oszacowanie metoda krigingu blokowego wg modelu sferycznego o parametrach Cy = 17000,
C =10000, a = 85000 m. Oprébowanie: 1993 rok, seria 1
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Rysunek 1.34. Mapa izoliniowa rozkladu zasadowosci ogélnej [mval/dm3] w obszarze dorzecza gérnej

Wisly (A — RZGW Katowice, ¢ — RZGW Krakéw) a) i mapa bledéw oszacowania b). Oszacowanie

metodg krigingu blokowego wg modelu sferycznego o parametrach Cy = 0.8, C = 3.1, 2 = 80000 m.
Oprébowanie: 1993 rok, seria 1
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Rysunek 1.35. Mapa izoliniowa rozktadu twardosci ogélnej [mg CaCO3/dm3] w obszarze dorzecza

gornej Wisly (A — RZGW Katowice, ¢ — RZGW Krakéw) a) i mapa bledéw oszacowania b). Osza-

cowanie metodq krigingu blokowego wg modelu sferycznego o parametrach Cy = 7000, C = 8500,
a = 75000 m. Oprébowanie: 1993 rok, seria 1
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Rysunek 1.36. Mapa izoliniowa rozkladu sodu [mg/dm3] w obszarze dorzecza gérnej Wisly (A —

RZGW Katowice, ¢ — RZGW Krakéw) a) i mapa bledéw oszacowania b). Oszacowanie metoda kri-

gingu blokowego wg modelu sferycznego o parametrach Cy = 35, C = 8, a4 = 80000 m. Oprébowanie:
1993 rok, seria 1
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Rysunek 1.37. Mapa izoliniowa rozkladu magnezu [mg/dm?®] w obszarze dorzecza gérnej Wisly (o —

RZGW Katowice, ¢ — RZGW Krakéw) a) i mapa bledéw oszacowania b). Oszacowanie metoda kri-

gingu blokowego wg modelu sferycznego o parametrach Cy = 60, C = 55, 2 = 60 000 m. Oprébowanie:
1993 rok, seria 1
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Rysunek 1.38. Mapa izoliniowa rozkladu wapnia [mg/dm?3] w obszarze dorzecza gérnej Wisly (A —

RZGW Katowice, ¢ — RZGW Krakéw) a) i mapa bledéw oszacowania b). Oszacowanie metoda kri-

gingu blokowego wg modelu Gaussa o parametrach Cyp = 700, C = 750, a = 80000 m. Oprébowanie:
1993 rok, seria 1
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Rysunek 1.39. Mapa izoliniowa rozkladu chlorkéw [mg/dm3] w obszarze dorzecza gérnej Wisly (o —

RZGW Katowice, ¢ — RZGW Krakéw) a) i mapa bledéw oszacowania b). Oszacowanie metoda kri-

gingu blokowego wg modelu Gaussa o parametrach Cy = 205, C = 35, a = 60000 m. Oprébowanie:
1993 rok, seria 1
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Rysunek 1.40. Mapa izoliniowa rozkladu siarczanéw [mg/dm®] w obszarze dorzecza gérnej Wisly

(A — RZGW Katowice, ¢ — RZGW Krakéw) a) i mapa bledéw oszacowania b). Oszacowanie metoda

krigingu blokowego wg modelu Gaussa o parametrach Cy = 800, C = 360, a = 50 000 m. Oprébowanie:
1993 rok, seria 1
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Rysunek 1.41. Mapa izoliniowa rozkladu krzemionki [mg/dm?®] w obszarze dorzecza gérnej Wisly

(A — RZGW Katowice, ¢ — RZGW Krakéw) a) i mapa bledéw oszacowania b). Oszacowanie metoda

krigingu blokowego wg modelu liniowego o parametrach Cy = 10, C = 20, a = 40 000 m. Oprébowanie:
1993 rok, seria 1
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Rysunek 1.42. Mapa izoliniowa rozktadu fluorkéw [mg/dm?] w obszarze dorzecza gérnej Wisty (o —

RZGW Katowice, ¢ — RZGW Krakéw) a) i mapa bledéw oszacowania b). Oszacowanie metoda krigin-

gu blokowego wg modelu Gaussa o parametrach Cy = 0.007, C = 0.02, a = 200000 m. Oprébowanie:
1993 rok, seria 1
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Rysunek 1.43. Mapa izoliniowa rozkladu cynku [mg/dm3] w obszarze dorzecza gérnej Wisly (A —

RZGW Katowice, ¢ — RZGW Krakéw) a) i mapa bledéw oszacowania b). Oszacowanie metoda kri-

gingu blokowego wg modelu sferycznego o parametrach Cy = 0.0016, C = 0.0004, a = 60000 m.
Oprébowanie: 1993 rok, seria 1
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Rysunek 1.44. Mapa izoliniowa rozktadu wspétczynnika absorpcji UV (A 254) w obszarze dorzecza

gornej Wisly (A — RZGW Katowice, ¢ — RZGW Krakéw) a) i mapa bledéw oszacowania b). Osza-

cowanie metodg krigingu blokowego wg modelu liniowego o parametrach Cy = 0.0075, C = 0.0015,
a = 40000m. Oprébowanie: 1993 rok, seria 1
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Rysunek 1.45. Mapa izoliniowa rozkladu rozpuszczonego wegla organicznego [mg/dm?®] w obszarze

dorzecza gérnej Wisly (A — RZGW Katowice, ¢ — RZGW Krakéw) a) i mapa bledéw oszacowania b).

Oszacowanie metoda krigingu blokowego wg modelu sferycznego o parametrach Cy = 0.4, C = 0.2,
a = 100000 m. Oprébowanie: 1993 rok, seria 1
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Rysunek 1.46. Mapa izoliniowa rozkladu utlenialnosci [mg/dm3] w obszarze dorzecza gérnej Wisly

(A — RZGW Katowice, ¢ — RZGW Krakéw) a) i mapa bledéw oszacowania b). Oszacowanie metoda

krigingu blokowego wg modelu sferycznego o parametrach Cyp = 0.35, C = 0.27, a = 120000 m.
Oprébowanie: 1993 rok, seria 1
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rozdzial 2

Sieci neuronowe

Poczatki sieci neuronowych siegajaq lat 40 dwudziestego wieku. Przyjmuje si¢ ze dziedzina
ta zaistniata wraz z pojawieniem si¢ historycznej pracy autoréw Mccullocha i Pittsa (1943).
W pracy tej po raz pierwszy matematycznie opisano komérke nerwowa i powiazano ten opis
z problemem analizy danych (Tadeusiewicz, 1993).

Juz wéweczas stwierdzono, ze najbardziej istotna cecha sieci neuronowych jest ich zdolnosé
do przetwarzania informacji w sposéb réwnolegty, catkowicie odmienny od szeregowej pracy
tradycyjnego komputera. Bardzo szybko stwierdzono tez, ze gléwna zalety sieci jest proces
ich uczenia sig, zastepujacy tradycyjne programowanie.

Pierwszym szeroko znanym przykladem dziatajacej sieci neuropodobnej byt Perceptron,
zbudowany w 1957 roku przez Rosenblatta i Wightmana. Jego przeznaczeniem bylo rozpozna-
wanie znakéw alfanumerycznych z procesem uczenia jako metoda programowania systemu
(Tadeusiewicz, 1993).

W latach 70. rozw¢j badan nad problematyka sieci neuronowych zostat gwattownie zaha-
mowany, gtéwnie ze wzgledu na publikacje sugerujace ograniczony zakres zastosowan sieci,
a takze ze wzgledu na fascynacje osiagnieciami techniki komputerowej i rozwojem technologii
uktadoéw scalonych.

Sieci neuronowe nabraly znaczenia w latach 80., gdy juz na szeroka skale pojawily sie
komputery i oprogramowanie, umozliwiajace ich modelowanie i rozwdj technik modelowania.
Sieci neuronowe okazaly sie narzedziem bardzo przydatnym przy realizacji wielu ré6znorod-
nych zadan.

2.1. Charakterystyka sieci neuronowych

Pierwowzorem wszelkich sieci neuronowych jest mézg ludzki®. Rutynowo wykonuje on
czynnodci, z ktérymi najszybsze komputery nie sa w stanie sobie poradzic.

X1 w1
§-2_. —
. f

Rysunek 2.1. Schemat sieci neuronowej (SPSS, 1997). Objasnienia: xi,...,x, — sygnaly wejsciowe;
wy, ..., wy, — wagi polaczer;; f — funkcja aktywacji neuronu; y — sygnat wyjsciowy

(1) Szczegoly dotyczace budowy uktadu nerwowego cziowieka, sposobu generowania potaczert mozna znalezé
w literaturze medycznej oraz z zakresu sieci neuronowych, np. Tadeusiewicz 1993, 1999, 2001.
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Sie¢ neuronowa to bardzo uproszczony model mézgu. Skiada si¢ ona z duzej liczby
(od kilkuset do kilkudziesigeciu tysiecy) elementéw przetwarzajacych informacje. Elementy
te nazywane sg neuronami, chociaz w stosunku do rzeczywistych komérek nerwowych sa
bardzo uproszczone.

Do neuronu dociera pewna liczba sygnatéw (wartosci) wejSciowych. Sa to albo wartosci
danych pierwotnych, podawanych do sieci z zewnatrz jako dane do prowadzonych w sieci
obliczeri, albo sygnaly posrednie (pochodzace z wyj$¢ innych neuronéw wchodzacych w skiad
sieci). Kazda wartos¢ wprowadzana jest do neuronu przez potaczenie o pewnej sile (tzw.
wadze), modyfikowanej w trakcie procesu ,uczenia”.

Kazdy neuron posiada réwniez pojedynczg warto$¢ progowa, okreélajacg jak silne musi
by¢ jego pobudzenie. W neuronie obliczana jest wazona suma wejs¢ (suma wartosci sygnatow
wejéciowych mnozonych przez odpowiednie wspétczynniki wagowe) a nastepnie odejmowa-
na jest od niej warto$¢ progowa.

Sygnal reprezentujacy taczne pobudzenie neuronu przeksztalcany jest przez funkcje ak-
tywacji neuronu, a warto$¢ obliczona przez funkcje¢ aktywacji jest wartoscig wyjsciowa, sy-
gnhalem wyjSciowym neuronu (rys. 2.1).

a) Y b)
1

P
Rysunek 2.2. Funkcje aktywagji: a) progowa, b) sigmoid (SPSS, 1997)

Zachowanie neuronu (i calej sieci) uzaleznione jest od rodzaju uzytej funkcji aktywacji.
Jesli zastosowana zostanie progowa funkcja aktywacji (rys. 2.2a), to sztuczny neuron dziata
podobnie do neuronu biologicznego. W rzeczywistosci progowa funkcja aktywacji jest bardzo
rzadko stosowana w sztucznych sieciach neuronowych, ze wzgledu na klopoty podczas ucze-
nia (Tadeusiewicz, 1999). NajczesSciej stosowane sa funkcje aktywacji dostarczajace sygnatéw
o wartosciach zmieniajacych sie w sposéb ciagly, np. sigmoid (rys. 2.2b).

Elementy, z ktérych budowane sa sieci neuronowe — neurony — charakteryzuja sie
wystepowaniem wielu wejsé i jednego wyjscia. W wigkszosci stosowanych modeli sieci neu-
ronowych grupy neuronéw sa uporzadkowane w warstwy (struktura).

warstwa pierwsza n-ta warstwa
wejSciowa warstwa ukryta warstwa ukryta wyjsciowa
X1 — n n n n — W1
X, —» | n \Q\\\ n n \Q\\\ n o |—= N
\ \
X X
— n n e n n —
sygnaly sygnaty
wejsciowe . : wyjéciowe
(dane) n n n n (wyniki)
Xyp —» n n n n — Yn

Rysunek 2.3. Struktura sieci neuronowej (SPSS, 1997)
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Warstwa wejSciowa pobiera sygnal z otoczenia (rys. 2.3). Sygnat wyjsciowy tej warstwy
staje si¢ sygnatem wejSciowym dla pierwszej warstwy ukrytej. Warstwa wyjSciowa pobiera
sygnal wejSciowy, bedacy sygnalem wyjSciowym ostatniej warstwy ukrytej i wysyta sygnat
wyjsciowy do otoczenia.

Liczba neuronéw w warstwie wejSciowej i wyjsciowej jest okreslona liczba wejsciowych
i wyjSciowych danych. W najprostszym przypadku w sieciach stuzacych do predykgji kazdej
prognozowanej cesze odpowiada jeden neuron.

Wyréznia si¢ dwa giéwne typy sieci neuronowych:

= sieci jednokierunkowe (feed-forward);
® sieci ze sprzezeniem zwrotnym (feedback).

W przypadku sieci jednokierunkowych sygnatl przeptywa tylko w jednym kierunku —
od wejsé, poprzez neurony ukryte, do neuronéw wyjsciowych. W systemie nie ma zadnych
petli ze sprzezeniem zwrotnym. Raz nauczona (wytrenowana) sie¢ tego typu zawsze daje
taka sama odpowiedZ na dany sygnal wejsciowy. Przykladem takiej sieci jest wielowarstwowy
perceptron MLP, pod pojeciem tym nalezy rozumie¢ rodzine sieci, w ktérych uczenie odbywa
sie poprzez wsteczng propagacje bledu przez sie¢ (dlatego czesto sieci te nazywane sa sieciami
wstecznej propagacji).

W sieciach ze sprzezeniem zwrotnym sygnal wyjSciowy neuronu moze by¢ potaczony
z sygnalem wejSciowym (istniejg polaczenia powrotne, od péZniejszych do wczesniejszych
neuronéw). Sygnaly wyjsciowe w sieciach tych zawsze zaleza od poprzedniego stanu sieci.
Do tej grupy zaliczana jest np. sie¢ Hopfielda.

Sieci jednokierunkowe zwykle sktadaja si¢ z kilku warstw. Kazda warstwa pobiera sygnat
wejéciowy bedacy sygnalem wyjsciowym warstwy poprzedniej. Sieci o strukturze sprzezenia
zwrotnego (feedback) sa bardziej zlozone, niektére z modeli maja polaczenia pomiedzy neu-
ronami wewnatrz warstwy (SPSS, 1997).

Konwencjonalne techniki komputerowe sg idealne do réznego rodzaju rozwigzan linio-
wych, w przypadku gdy nie da sie¢ w fatwy sposéb utworzy¢ modelu matematycznego sys-
temu, nie zachowuja si¢ najlepiej. Klasyczne obliczenia nalezy wczesniej zdefiniowaé, za-
programowac krok po kroku; sie¢ neuronowa aby rozwigza¢ problem musi by¢ ,,szkolona”,
sama siebie programuje w bardzo efektywny sposéb (uczy sie ztozonych szablonéw, obrazéw
i trendéw danych).

Sieci neuronowe moga mieé¢ zastosowanie w bardzo wielu réznigcych sie od siebie dzie-
dzinach, od finanséw, poprzez medycyne, zastosowania inzynierskie, geologie, geodezje czy
tizyka. Sposréd bardzo wielu obszaréw wykorzystania sieci neuronowych, opisanych w lite-
raturze, mozna wymieni¢ m.in. (Tadeusiewicz, 1993; Hippe, 2000):

diagnostyke uktadéw elektronicznych;
badania psychiatryczne;

prognozy gieldowe;

prognozowanie sprzedazy;
poszukiwania ropy naftowej;
prognozy cen;

analizy badart medycznych;

analize spektralna;

réznego rodzaju optymalizacje;
rozpoznawanie obrazow;

robotyke, automatyke, teorie sterowania;
sterowanie proceséw przemysfowych.

W dziedzinie geologii jak do tej pory wykorzystywano jedynie metody rozpoznawania
obrazéw, m.in. do rozpoznawania z16z (Kotlarczyk et al., 1995; Kalabiriski i Mastej, 1995;
Blaschke, 1995; Waksmundzki, 1995; Kotlarczyk et al., 1997; Kotlarczyk et al., 1999).
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Metoda rozpoznawania obrazéw (algorytm k-tego najblizszego sasiada) zostata zastoso-
wana przez Zamorska (1999) do prognozowania wybranych wilasciwosci wéd powierzchnio-
wych.

W ubieglym roku ukazata sie¢ monografia (Gruszczynski, 2000) prezentujgca sposob wy-
korzystania klasyfikatoréw neuronowych do symulacji skutkéw przeksztatceri gleb na tere-
nach gérniczych.

Sieci neuronowe sg szeroko wykorzystywane do analizy szeregéw czasowych (Lula, 2001;
Zhu Mu-Lan et al., 1994; Zhang et al., 1994; Lachtermacher et al., 1994; Nabagio 1994; Swiercz,
1994; Petridis, Kehagias 1998). Za ich pomocg rozwigzywane s zagadnienia prognozy nieli-
niowych sygnatéw losowych, hydrologicznych szeregéw czasowych, dziennego zapotrzebo-
wania na wode, czy odplywu wéd ze zbiornika.

Prowadzone sa réwniez préby wykorzystania sieci neuronowych do prognozowania
zmian jakoéci wéd w ukladzie czasowym (Szczepariska, Kmiecik, 2000; Kmiecik 2000; Szcze-
pariska, Kmiecik, 2001).

Cytujac za Tadeusiewiczem (1999): ,,...sieci neuronowe moga by¢ zastosowane z duzym
prawdopodobieristwem sukcesu wszedzie tam, gdzie pojawiaja si¢ problemy zwiazane z two-
rzeniem modeli matematycznych pozwalajacych automatycznie (w wyniku tzw. procesu ucze-
nia) odwzorowaé w komputerze rézne zlozone zaleznosci pomiedzy pewnymi sygnatami
wejSciowymi a wybranymi sygnafami wyjSciowymi”.

2.2. Zastosowanie sieci neuronowych do predykcji i klasyfikacji

Zagadnienie predykcji polega na przypisaniu badanemu przypadkowi okre$lonej wartosci
liczbowej, np. prognozowanie stezent wskaznikéw fizyko-chemicznych wéd w danym punkcie
monitoringowym na podstawie wspoétrzednych tego punktu (SPSS, 1997).

DANE WEJSCIOWE

wstepna analiza danych (preprocessing)

kodowanie zmiennych

sie¢ neuronowa

dekodowanie wynikéw

obrébka danych (postprocessing)

DANE WYJSCIOWE

Rysunek 2.4. Schemat analizy danych za pomoca sieci neuronowych (SPSS, 1997)
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Pod pojeciem klasyfikacji nalezy rozumie¢ przypisanie jednostki do jednej z kilku kate-
gorii (klas), np. przypisanie danego punktu monitoringowego do okreslonej klasy zagrozenia
wdd, czy obszaru o okreSlonym zagospodarowaniu terenu na podstawie wynikéw oznaczen
wskaznikéw fizyko-chemicznych wéd w tym punkcie (SPSS, 1997).

Samo zbudowanie sieci neuronowej jest jednym z wielu etapéw tworzenia modelu sys-
temu do rozwigzywania zagadnien predykcji i klasyfikacji. Sie¢ nalezycie bedzie speiniata
swoja role (poprawne prognozy, itp.), wéwczas gdy dane, ktére beda modelowane zostang
poddane pewnej obrébce (rys. 2.4).

Pierwszym krokiem w modelowaniu danych za pomoca sieci neuronowych jest przygo-
towanie danych do analizy (preprocessing), obejmujace wiele technik analizy danych w celu
selekgcji tych, ktére zostana uzyte w modelu sieci.

Nastepnie nalezy upewni¢ sig, ze dane sa zakodowane w formacie kompatybilnym z mo-
delem sieci — etap ten obejmuje np. kodowanie zmiennych typu jakosciowego (zmiennych
kategorycznych) czy normalizacj¢ zmiennych ciagltych (typu iloSciowego).

Po doprowadzeniu danych do postaci dogodnej do prezentacji, sie¢ neuronowa uczy
sie odwzorowania reprezentowanego przez dane, by po zbudowaniu modelu prognozowaé
warto$¢ docelowq dla tych danych, ktére nie byly wykorzystane w trakcie uczenia.

Odpowiedz sieci musi zosta¢ nastepnie zdekodowana, a w niektérych przypadkach, uza-
leznionych od natury badanego przypadku podlega procesowi dalszej obrébki, tzw. postpro-
cessingu.

2.2.1. Przygotowanie danych do analizy

Przed utworzeniem modelu nalezy dokonaé wstepnej weryfikacji dostepnej bazy danych, by
stwierdzi¢, czy zawiera ona przydatne dla modelu informacje.

Wstepna analiza danych jest konieczna w celu zapewnienia odpowiednio wysokiej do-
ktadno$ci modelu. Bledem w analizie wykonywanej za pomoca sieci neuronowych jest ,ta-
dowanie” do systemu wszystkich danych, jakimi si¢ dysponuje, zakladajac ze sie¢ oddzieli
sobie dane poprawne od btednych.

W celu ulatwienia zadania predykcji, przed wprowadzeniem danych do modelu, nalezy
dokonywa¢ odpowiednich ich transformacji:

= usuwaé zmienne ze stalymi wartosciami danych (lub np. zmienne, w ktérych istotnie
przewaza jedna kategoria danych);

= transformowac zmienne o rozkladzie asymetrycznym (dla sieci neuronowej idealnym
bytby rozklad jednostajny), poddawac je np. operacji logarytmowania;

= stosowa¢ normalizacj¢ zmiennych, co spowoduje unikniecie sytuacji, w ktérej zmienna
o wiekszej wartosci $redniej i wigkszej wariancji ma wigkszy wplyw na odpowiedz sieci;

= usuwaé obserwacje obarczone bledami grubymi — obserwacje nietypowe, ktére znie-
ksztalcajg dane (Luszniewicz, Staby, 1997; SPSS, 1997; Szczepariska, Kmiecik, 1998).

Dane w formacie znakowym, czy w formacie daty, przed wprowadzeniem do mode-
lu sieci neuronowej musza by¢ przekonwertowane na format numeryczny, np. dat¢ mozna
przekodowac na format numeryczny postaci YY.YY (na przyktad: format 92.5 oznacza da-
te 30/06/92). Innym, lepszym sposobem jest wyrazenie daty np. w postaci liczby dni, jaka
mineta od pewnej daty odniesienia (np. liczba dni od poczatku eksperymentu).

W celu nauczenia i testowania modelu potrzebna jest odpowiednia liczba danych tzw.
,historycznych”, zawierajacych informacje o zachowaniu sie systemu, ktéry ma by¢ modelo-
wany. Wazne jest by dane niosly informacje dotyczace catego, pelnego zakresu modelowanych
zachowan, aby ustrzec si¢ przypadkoéw, ktérych sie¢ si¢ ,nie nauczyta” — prognozy wéwczas
nie beda rzetelne.
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Zbiér danych wejsciowych dzielony jest na trzy podzbiory:

» treningowy — inaczej uczacy, prezentowany sieci w trakcie uczenia i stuzacy do mody-
fikacji parametréw (zbiér, na ktérym sie¢ uczy sie¢ odwzorowania danych);

» walidacyjny — inaczej weryfikacyjny, zbiér pozwalajacy na monitorowanie procesu ucze-
nia sieci;

» testowy — stuzacy do stwierdzenia poprawnosci zbudowanego modelu.

Rodzaj problemu jaki sie¢ ma modelowaé¢ ma wplyw na wybér techniki podziatu danych
na podzbiory: treningowy, walidacyjny i testowy. Jesli problem dotyczy predykcji statycznej
lub jest zadaniem polegajacym na klasyfikacji, wéwczas obserwacje do zbioréw testowego,
treningowego i walidacyjnego powinny by¢ wybierano losowo, tak by uniknagé wprowadzenia
czasowych zaleznosci do modelu (gdyz np. wyniki uzyskane w latach 1990-1993 mogg mieé
zupelnie inne cechy niz wyniki z lat 1999-2000).

2.2.2. Budowa modelu sieci neuronowej

Istnieje wiele réznych rodzajow sieci neuronowych, z ktérych kazdy ma wlasng charaktery-
styke. To, jaki rodzaj sieci neuronowej jest najbardziej przydatny do danego modelu, zalezy
od wielu réznych czynnikéw.

Celem w analizie sieci neuronowych jest znalezienie rozwigzania globalnego (rys. 2.5)
w obszarze, ktéry zawiera kilka suboptymalnych rozwigzarn. Rozwiazanie globalne daje naj-
mniejszy mozliwy btagd — najmniejszy, gdyz w wigkszosci przypadkéw nie mozna znalez¢é
perfekcyjnego modelu rozwiazania globalnego, tak by blad wynosit zero.

A
btad
globalny

rozwigzanie suboptymalne

@ rozwiazanie globalne

parametr x

Rysunek 2.5. Ilustracja obszaru btedu (SPSS, 1997)

Wiegkszo$¢ sieci neuronowych uczy sie wlasciwego odwzorowania , wejScia” na ,, wyjscie”
poprzez minimalizacj¢ bledu pomiedzy warto$cia prognozowana a wartosciag prawdziwa (do-
celowa). W przypadku zlozonych probleméw moze istnie¢ kilka rozwigzan suboptymalnych.
Trudnosé¢ polega na takim skonfigurowaniu sieci, by proces uczenia nie zatrzymat si¢ na
jednym z takich suboptymalnych rozwiazan.

Topologie sieci zmieniajg si¢ od prostych po bardziej ztozone. Moga by¢ wykorzystane
do rozwiazywania nastepujacych grup probleméw:

» Kklasyfikacji — przypisanie nowej jednostki do jednej z N grup;

» predykcji — oszacowanie wartosci dla nowej obserwacji;

m prognozowania szeregéw czasowych — zadania wykorzystujace informacje uporzadko-
wane w czasie (predykcja w oparciu o informacje historyczne tej samej cechy);

» segmentacji danych — podziat duzych baz danych na klastry w oparciu o podobieristwo
obserwacji.
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Pierwsze trzy grupy probleméw moga by¢ rozwigzane za pomoca klasy modeli sieci
neuronowych znanych jako modele nadzorowane (z nauczycielem, supervised). W przypadku
tych modeli musi by¢ podana zmienna docelowa. Algorytm uczacy dziala jak mechanizm
nauczyciela, modyfikujac wagi sieci, tak ze model uczy si¢ odwzorowania danych wejéciowych
na wartosci docelowe.

Problem segmentacji danych wymaga zastosowania klasy modeli sieci neuronowych nie-
nadzorowanych (bez nauczyciela, unsupervised). Takie struktury sieci neuronowych nie po-
trzebuja zmiennej docelowej, ,ucza si¢” na podstawie korelacji miedzy danymi. Najbardziej
popularnym przykiadem sieci dzialajacej ,,bez nauczyciela” jest sie¢ Kohonena (SPSS, 1997).

Aktualnie jest dostepnych wiele modeli sieci nadzorowanych, chociaz tak naprawde sa
one wariantami, czy odmianami ograniczonej liczby modeli. Bardziej szczegétowo przedsta-
wione zostana wykorzystywane w niniejszej pracy modele sieci ,z nauczycielem”: Multi-Layer
Perceptron (wielowarstwowy perceptron), Radial Basis Function (radialna funkcja bazowa)
i sie¢ Bayesa.

2.2.3. Perceptron wielowarstwowy (Multi-Layer Perceptron)

Model Multi-Layer Perceptron (MLP) powstat w roku 1980 i byt pierwszym modelem, ktéry
mogt przetwarzaé dane nieliniowe. Jest narzedziem do modelowania i prognozowania, moze
by¢ zatem wykorzystany do rozwigzywania probleméw klasyfikacji i predykcji.

Model Multi-Layer Perceptron jest siecig neuronowa opartg na oryginalnym modelu pro-
stego perceptronu, z dodatkowymi warstwami neuronéw ukrytych pomiedzy warstwa wej-
Sciowa i wyjSciowa, pozwala zatem na dokladne odzwierciedlenie nieliniowosci danych.

warstwa warstwa warstwa rarstwv rte warstwa
) b) warstwy ukryte
a wejsciowa wyjsciowa wejsciowa —_— wyjsciowa
we wy we wy
Y% ( X
NN I\ NN
we KK wy we KW % wy
\\\ \\ < \\\
we ) w we \ A w
\ y \ \ y
we wy we wy

Rysunek 2.6. Model zwyklego (pojedynczego) perceptronu (a) i perceptronu wielowarstwowego (b)
(SPSS, 1997)

Zwykly perceptron skiada si¢ z warstwy wejsciowej i wyjSciowej, bez warstw ukrytych.
Kazdy neuron w warstwie wejSciowej jest polaczony z kazdym neuronem w wartwie wyjscio-
wej. W trakcie uczenia sieci dopasowywane sa ,,odleglosci” pomiedzy neuronami (rys. 2.6a).

Wynik dla neuronu w perceptronie jest iloczynem wartosci wprowadzonych na wejsciu
i odpowiednich wag. Uzyskujac obraz wejSciowy, perceptron tworzy zestaw wartosci wyjscio-
wych, ktéry zalezy od obrazu wejSciowego i wartosci polaczen.

Zwykle perceptrony moga rozwigzywac zagadnienia liniowo separowalne, do zagadnieni
nieseparowalnych liniowo nalezy wykorzysta¢ perceptron wielowarstwowy (Multi-Layer Per-
ceptron,).

Perceptron wielowarstwowy (MLP) rézni sie od pojedynczego perceptronu istnieniem
warstw neuronéw ukrytych oraz faktem wykorzystania funkcji aktywacji do modyfikacji wej-
Scia neuronu (rys. 2.6b). Aktywacja warstw ukrytej i wyjéciowej odbywa si¢ w taki sam sposéb
jak w przypadku zwyklych perceptronéw, ale funkcja transferu jest wygtadzona funkcjg nie-
liniowa, zwykle funkcja sigmoidalng (z tego wzgledu, ze algorytm wymaga takiej funkcji
odpowiedzi, ktéra ma ciagla pierwsza pochodna).
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Proces uczenia przebiega w nastepujacy sposéb: najpierw sg inicjalizowane wagi i war-
tosci progowe (bias), najczesciej jako mate liczby losowe. Obraz treningowy jest przypisany
woéweczas do jednostek wejsciowych i obliczane sa aktywacje neuronéw w pierwszej warstwie
ukrytej. Wyniki dla tych neuronéw przez funkcje transferu przesytane sa do neuronéw w ko-
lejnej warstwie. Proces takiego przesylania ,w przéd” jest powtarzany az do momentu kiedy
otrzymany zostanie wynik w warstwie wyjsciowej (SPSS, 1997).

Nastepnie mierzona jest réznica pomiedzy wartoscia uzyskang jako wynik, a warto$cia
prawdziwg (docelowa) i , dtugosci” potaczent w sieci sa zmieniane, tak by wyniki uzyskane na
wyjsciu byly jak najblizsze wartosciom docelowym. Osiggane to jest w przebiegu powrotnym,
,wstecznym” — od neuronéw wyjéciowych do wejsciowych.

Regula uczenia (learning rule) stuzaca do zmiany polaczeri jest bardzo prosta. Jesli wynik
uzyskany na wyjsciu jest poprawny, polaczenia od neuronéw wyjSciowych do wejsciowych
nie sa zmieniane. Jesli wynik uzyskany na wyjsciu jest wiekszy niz wartos¢ docelowa, pota-
czenia pomigdzy danym neuronem wyjSciowym a neuronami wejSciowymi sa zmniejszane,
i odwrotnie.

W takim przypadku istnieje jednak ryzyko osiggniecia tzw. minimum lokalnego (rys. 2.5),
zatem aby znaleZ¢ optymalna warto$¢, nalezy uruchamiaé algorytm z réznymi warto$ciami
poczatkowymi, oraz zmienia¢ parametry uczenia: szybkos¢ (learning rate) i bezwtadnos¢ (mo-
mentum). Parametry te powinny przyjmowaé wartosci z przedziatu 0.1-0.9, mniejszym nie-
bezpieczeristwem jest tu przyjecie za duzych niz za matych wspétczynnikéw (Tadeusiewicz,
Mikrut, 1994).

Algorytm uczacy modyfikuje wagi potaczone z kazdym przetwarzanym elementem, tak
ze system minimalizuje blad pomiedzy wartoscia docelowa a aktualng odpowiedzig sieci.

Aby przeprowadzi¢ odwzorowanie nieliniowe potrzebna jest przynajmniej jedna ukryta
warstwa neuronéw. Liczba neuronéw w sieci powinna zaleze¢ od ztozonosci modelowane-
go systemu. Topologia wielowarstwowa jest poprawna, jednak formalnie nie ma potrzeby
rozbudowywac sieci ponad jedng warstwe ukryta. W praktyce, nie ma zadnych korzysci z za-
stosowania wiecej niz jednej warstwy ukrytej, a nawet wrecz przeciwnie (Tadeusiewicz, 1993).

Na rysunku 2.7 przedstawiono schematycznie problem klasyfikacji za pomoca sieci MLP,
w przypadku gdy s dwie cechy wejsciowe i dwie klasy danych wyjSciowych.
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A KlasaB

—  plaszczyzna decyzji
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Rysunek 2.7. Plaszczyzna decyzji w sieci typu MLP — problem klasyfikacji z dwiema cechami wej-
Sciowymi i dwiema klasami danych wyjsciowych (SPSS, 1997)

Do zalet topologii MLP nalezy zaliczy¢:
= mozliwos¢ wykorzystania do szerokiego zakresu probleméw;
= zdolnos¢ do interpolagji i uogélniania;
m jesli dane nie sq pogrupowane (sklastrowane) lecz rozrzucone réwnomiernie, sie¢ MLP
klasyfikuje je do ekstremalnych obszaréw.
Wada sieci Multi-Layer Perceptron jest fakt, ze dlugo sie uczy i nie zawsze osiaga opty-
malne rozwigzanie.
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Przy opracowywaniu modelu MLP nalezy zwrdci¢ szczeg6lng uwage na dwa parametry:

m liczbe warstw ukrytych;
® algorytm uczacy.

Im wiecej jest neuronéw ukrytych w modelu, tym bardziej skomplikowana funkcja bedzie
opisany system. Z drugiej strony, jesli bedzie za malo neuronéw ukrytych, sie¢ nie znajdzie
rozwiazania ogdlnego, i mozemy mie¢ do czynienia z efektem przeuczenia (overtraining).
Dla kazdego problemu istnieje optymalna liczba neuronéw ukrytych, zalezna od specyfiki
zagadnienia.

Wybér algorytmu uczacego jest z kolei kompromisem pomiedzy czasem, jaki zajmu-
je znalezienie rozwigzania globalnego, a czasem poswieconym na obliczanie wag polaczen
(SPSS, 1997). Budowanie modeli sieci neuronowych wymaga wigc pewnego doswiadczenia.

2.2.4. Radialna funkcja bazowa (Radial Basis Function)

Inng siecig z grupy sieci nadzorowanych jest sie¢ z radialng funkcjg bazowa RBF (Radial Basis
Function). Ta struktura nie konstruuje ptaszczyzny decyzji w przestrzeni danych wejsciowych,
tak jak sie¢ MLP — dane sg klastrowane przez kilka funkcji bazowych (rys. 2.8).
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Rysunek 2.8. Plaszczyzna decyzji w sieci typu RBF — problem klasyfikacji z dwiema cechami wej-
Sciowymi i dwiema klasami danych wyjsciowych (SPSS, 1997)

Jesli punkt danych lezy w obszarze aktywacji danej funkcji bazowej, wéwczas wezet
odpowiadajacy tej funkcji reaguje najmocniej (najostrzej).
Nalezy podkresli¢, ze:

» w przypadku sieci RBF proces uczenia si¢ przebiega szybciej niz w przypadku MLP;
= sie¢ RBF czytelniej modeluje dane zgrupowane lokalnie niz sie¢ MLP.

Wada sieci RBF jest gorsza zdolnos¢ do prezentacji ogélnych, globalnych cech danych
oraz problemy z okresleniem optymalnego polozenia centréw funkgcji radialnych.
Przy projektowaniu sieci RBF nalezy bra¢ pod uwage nastepujace parametry:

= liczbe centréw wymagang do doktadnego modelowania danych;
® pozycjonowanie centréw;
= rodzaj funkgji radialne;j.

Liczba centréw jest silnie uzalezniona od ztozonosci problemu, zbyt mata ich liczba powo-
duje uzyskiwanie btednych prognoz, z kolei zbyt duzo centréw daje efekt tzw. nadmiernego
dopasowania (over-fitting), i blednych uogélnien. Pozycjonowanie centréw zalezy od sposobu,
w jaki sa inicjowane wagi przypisane do neuronéw. Najczesciej przypisanie wag nastepuje
losowo. Centra takze wybierane sa losowo ze zbioru treningowego.

Ksztalt nieliniowej funkcji bazowej okresla odpowiedZ neuronu na nowy, nieznany punkt.
Przy projektowaniu sieci neuronowej nalezy eksperymentalnie dobra¢ rodzaj funkcji bazowej,
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gdyz to, ktéra funkgja jest najlepsza w danym przypadku zalezy od rozkladu klas w prze-
strzeni cech wejsciowych.

Jesli w trakcie testowania systemu okaze sig, ze uzyskiwane wyniki nie sa zadowalajace,
nalezy prébowac dzieli¢ dane na podgrupy, gdyz badane zmienne moga by¢ skorelowane
w podgrupach (SPSS, 1997).

2.2.5. Sie¢ Bayesa (Bayesian Network Tool)

Sie¢ Bayesa ma strukture podobng do modelu perceptronu wielowarstwowego, jednak do
utworzenia modelu uogélnionego nie potrzebuje zbioru walidacyjnego. Moze by¢ zatem sto-
sowana w przypadku ograniczonej liczby danych.

W sieci MLP, algorytm uczacy dokonuje zmian wag polaczert migdzy neuronami w celu
zminimalizowania btedu. Poniewaz zbidr treningowy jest skoriczony, istnieje ryzyko, ze sie¢
nauczy si¢ tez ,szumu”. W przypadku sieci Bayesa, wplyw szumu jest ograniczony, poprzez
dodanie dodatkowego skladnika do wyrazenia opisujacego biad.

W przeciwieristwie do sieci MLDP, sie¢ Bayesa dokonuje automatycznie normalizacji da-
nych. W sieci tej moze by¢ jedna lub dwie warstwy ukryte neuronéw (SPSS, 1997).

2.2.6. Walidacja modelu sieci neuronowej

Celem procesu uczenia sieci neuronowej jest minimalizacja bledu pomiedzy odpowiedzia
systemu (wynikiem) a warto$cia docelowa (prawdziwa). Osiagniecie bledu zerowego oznacza,
ze model perfekcyjnie nauczyt si¢ charakterystyki danych ze zbioru treningowego.

Poniewaz dane treningowe zawsze zawieraja pewien ,szum”, nalezy sadzi¢, ze model
sieci neuronowej nauczyt sie tez charakterystyki szumu. Szum, z definicji, jest charaktery-
styka nieprognozowalng, zatem fakt, ze sie¢ ,uczy si¢” tego szumu moze spowodowac tzw.
przeuczenie sieci (overtraining). Aby tego uniknaé, nalezy utworzy¢ zbiér danych do walidacji
procesu uczenia.

Zbiér walidacyjny zawiera maly procent danych wejsciowych, nie wykorzystany przy
budowaniu modelu. Dane z tego zbioru sluza do monitorowania zachowania si¢ systemu
w trakcie procesu uczenia. Monitorowanie odbywa si¢ poprzez pomiar bfedu na danych
walidacyjnych, w réznych odstepach czasu, w trakcie procesu uczenia (rys. 2.9).

A
blad

biad walidacyjny

biad uczenia

>

czas uczenia [epoki]

optymalny (najlepszy)
model sieci

Rysunek 2.9. Walidacja modelu sieci neuronowej (SPSS, 1997)

W poczatkowych fazach procesu uczenia btedy: uczenia i walidacyjny, pozostaja w stalym
stosunku, w momencie gdy system zaczyna uczy¢ si¢ z danych treningowych charakterystyki
szumu, gradient bledu walidacji maleje a na koricu wzrasta. Optymalny model sieci to model
z najmniejszym bledem walidacji.
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Aby uniknaé wspomnianego wczeséniej osiggniecia przez sie¢ rozwigzania suboptymal-
nego (rys. 2.5) mozna stosowaé rézne warunki poczatkowe (rys. 2.10).

a)
A
btad (]
globalny \
@
parametr x
b)
3
biad
globalny

rozwigzanie suboptymalne
@ rozwigzanie globalne

@  warunki poczatkowe

>

parametr x

Rysunek 2.10. Ilustracja efektu zmiany warunkéw poczatkowych (SPSS, 1997)

Celem algorytmu uczacego jest doprowadzenie systemu do stanu, w ktérym osiagnie
on najmniejszy btad. W przypadku przedstawionym na rysynku 2.10a jest duza szansa, ze
osiagniete rozwigzanie bedzie rozwigzaniem suboptymalnym.

W sytuacji na rysunku 2.10b zmienione zostaly poczatkowe warto$ci wag i wynik korico-
wy bedzie prawdopodobnie rozwigzaniem optymalnym. Poprzez zmiang warunkéw poczat-
kowych przeprowadzona zostata zgrubna eksploracja powierzchni btedu.

W praktyce, nalezy przeprowadzi¢ przynajmniej pie¢ eksperymentéw budowania modelu
sieci neuronowej, z réznymi warunkami poczatkowymi. Przecietny btad walidacji modelu
powinien by¢ na poziomie kilku procent (SPSS, 1997).

Kolejnym sposobem na stwierdzenie poprawnosci zbudowanego modelu sieci neurono-
wej jest np. utworzenie kilku zbioréw testowych i ocena Sredniej poprawnosci modelu.

Jesli dane byly zbierane w réznym czasie, obserwacje do zbioru testowego powinny by¢
tak dobrane by reprezentowac wszystkie odcinki czasu.

W przypadku gdy liczba danych jest ograniczona, i nie ma mozliwosci podziatu zbio-
ru na kilka zbioréw testowych poprawnos$é¢ modelu mozna testowaé poprzez zréznicowanie
podzialu zbioru danych na podzbiory treningowy i testowy (rys. 2.11).

Jezeli baza danych zawiera obserwacje zalezne od czasu, obserwacje do zbioréw testo-
wego i treningowego powinny byé wybierane losowo (SPSS, 1997).

85



a) b)

cecha BA cecha B4

° ....0 ”“. Qﬂ " °® o® .“.O. o
e.° . o oo “ e o e® o0 o, ‘0 o °

[ ) '.. “ ° ) g‘ b o O ° ]
o . ° @y °. LY ] ¢ ® So o
o ™ e Q° ? We 0 0 O 90 o

LN M S Coa®o ¥ os

oo ® o o0 o W oL oo
cechaAV cechaAV

Rysunek 2.11. Sposoby wyboru zbioréw treningowego i testowego: a) bledny; b) poprawny
(SPSS, 1997)

2.3. Programy komputerowe do tworzenia modeli sieci neuronowych

Wiegkszoé¢ programéw komputerowych do tworzenia modeli sieci neuronowych pozwala
uzytkownikowi w bardzo tatwy sposéb przeprowadzié analize.

eural Networks: Software and Hardware Tools - Netscape

Edit Wiew Go Communicator Help

4l ¥ A 4 = W oS & @ @
# | Back | Forward Reload  Home  Seach  Netscape  Prik Secuity  Shop Stop
b ,,,‘f' Bookmarks \.& Location: Ihtlp:/ﬂ‘www.emsl phl.gov: 2080/proj/neuron/neural systems LI @'Whal'g Related
-
. =
Available Software ‘
: and Hardware .

ARTIFICIAL NEURAL NETWCRKS
MNote:

This section contains links to Software and Hardware Tools for implementing Neural Networks and
Connectionism.
Disclaimer:
The listing of Software and Hardware Tools in this section is provided as a service to the research
community and DOES NOT imply an endorsement by Battelle Memarial Institute, Pacific Morthwest
MNational Laboratory, or the US Department of Energy.

URL:
The URL of this page is http:/fwww.emsl.pnl gov:2080/proj/neuron/web/neural/systems/index. html
Additions:
We always welcome additions! To add a link or make a correction, please use the Add Software and
Hardware Tool Description form or send e-mail to the address given at the bottom of this page.
Links:
D represents a working link, & represents a broken link, & represents a verified dead link, and @
represents a closed link, as determined during the last link check on 6-0ct-G7 or by reported problems.
mew represents a link added in the last 90 days (1.e., since 26 October 2000} Please help us keep this
service useful by letting us know when you change your URLs.

Implementation:

* Commercial Software

* Shareware and Freeware

* Commercial Hardware Toals (including Software Tools for Hardware)
* Recearch Hardware Tools

Explore Other Software and Hardware Tools by Topic:

0 EMSL Web Site
Clmgognitive Systems
& == |Document: Dane

SWIEN

Rysunek 2.12. Strony internetowe Pacific Northwest National Laboratory. Wykaz oprogramowania
i sprzetu do implementowania sieci neuronowych

Uzytkownik nie musi wykazywa¢ sie znajomoscia skomplikowanego aparatu matema-
tycznego, potrzebuje jedynie wiedzy dotyczacej sposobu przygotowania danych, musi doko-
na¢ wyboru rodzaju sieci neuronowej i zinterpretowac uzyskane wyniki.
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Czynnikiem, ktéry bardzo czgsto ogranicza mozliwos¢ zastosowania komputeréw w ana-
lizie danych nie jest juz, na szczescie, moc obliczeniowa komputera, czgstotliwosé taktowania
procesora, rozmiar pamieci operacyjnej lub rozmiary programu, lecz niestety, koszty opro-
gramowania.

W $wiatowej sieci Internet pod adresem:

http://www.emsl.pnl.gov:2080/proj/neuron/web/neural/systems/software
znajduje sie¢ wykaz (i krétki opis) dostepnego na wszystkie platformy systemowe oprogramo-
wania (komercyjnego i freeware) dotyczacego sieci neuronowych (rys. 2.12).

Na liScie tej znajduja sie¢ m.in. takie programy komercyjne, jak: Braincel, BrainMaker,
Clementine, DataEngine, ECANSE — Environment for Computer Aided Neural Software
Engineering, MATLAB: Neural Network Toolbox, Neural Bench, Neural Connection, Neu-
ralWorks, NeuroLab, NeuroSolutions, SAS: Neural Network Add-On, STATISTICA: Neural
Networks czy WinBrain.

Sposréd grupy programoéw typu freeware mozna wymienié: AINET, Brain Neural Network
Simulator, EasyNet, Hyperplane Animator, Mume, Neocognitron, Net II, NETS — Network
Execution and Training Simulator, Neural Shell, Pittnet, Pygmalion, WinNN, Qnet2000 czy
Neurooffice (rys. 2.13).
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Rysunek 2.13. Strony internetowe Pacific Northwest National Laboratory. Wykaz oprogramowania
freeeware i shareware do implementowania sieci neuronowych

Pod adresem
http://www.emsl.pnl.gov:2080/proj/neuron/web/neural/journals.html

znajduje sie réwniez wykaz czasopism z réznych dziedzin zastosowar sieci neuronowych.
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Préby tworzenia modeli sieci neuronowych dla potrzeb niniejszej pracy byly prowadzone
przy wykorzystaniu programéw typu freeware: AINET, EASYNET, QNET oraz za pomoca
programéw komercyjnych: Clementine i Neural Connection (firmy SPSS).

Testowane programy z grupy freeware mialy ograniczenie co do wielkosci zbioru danych
wejéciowych, a proces uczenia na niektérych trwat nawet kilkadziesigt godzin.

Program Clementine z kolei jest bardzo poteznym (i jednoczesnie bardzo drogim) narze-
dziem, umozliwiajagcym tworzenie modeli sieci neuronowych oraz dostarczajacym narzedzi
do zarzadzania danymi, modelowania, raportowania, tworzenia diagraméw przeplywu da-
nych, dziala na platformach Win98, WinNT oraz UNIX.

Ostatecznie, ze wzgledu na kompatybilnos¢ z programami, na ktére Zaktad Hydrogeolo-
gii i Ochrony Wéd AGH posiada licencje (SPSS PL v. 10.0, QI Analyst v. 3.5 DB — bezposrednia
wymiana danych) wybrano program Neural Connection v. 2.1 (SPSS, 1997, 1999).

senial_zwerpf - SPSS Edytor danych _ |5 x|
Blil:  Edvcia widok Dane Przeksztabcenia | Analiza ‘Wkresy Marzedzia Okno  Pomoc
—~ - BEaporty warstwowe 2
Elulél K‘Jl t‘xl EI ?ml El,l ﬁpi stitystyczny 3 w
Mazwa Typ = Tabele specjalne r Etykieta YWartosc Braki—
1[numer Murmeryczny |11 Bordwnywanie fiednich ¥ INumer id. pun |Brak Brak
2|identyf Tekstowy 20 Dg'f'lm’_m':'dd liricay M lidentyfikator si|Erak Brak
3|woje Tekstowy 16 Eme'a'?'e ¢ WWojewddztwao |Brak Brak
4| migjsc Tekstowy 30 Heg[.esla . ’ Miejscowase  |Brak Brak
Analizy logliniowe 3
5| xprostl Mumeryczny |12 et y [¥Wspdtrzedna X Brak Brak
B|yprostl Mumeryczny |12 Redukeia danych y |¥Wspdtrzedna |Brak Brak
7 |gzwp Murmeryczny |9 Skalowanie p |Mumer GOWE |Brak Brak
8] st Tekstowy 3 Testy nieparametiyczne  * | Stratygrafia Brak Brak
Slteren_m  |Tekstowy ] Szeregi czasowe ¥ |Uzytkowanie t |Brak Erak
10fuzytkaw | Tekstowy B Analizy przezycia P Uzytkowanie t [Brak Brak
11| klasa Tekstowy 4 Wielokrotne ?dpDWiEdZi * |Klasa zagroze |Brak Brak
12| wdat Dataiczas |11 Analiza brakow danyeh.. Data poboru pr|Brak Brak
13]temp Mureryczny |9 Neural Connection. . Ternperatura [s|Brak Brak
14| ph Mumeryczny |3 1 Odczyn pH Brak Brak
15]ssr Murmeryczny |8 0 Suma substan |Brak Brak
16|zas_og Mumeryczny |11 2 Zasadowosc o |Brak Brak
17 |tw_og Mumeryezny |11 2 Twardose ogal |Brak Brak _
LIL' Dane 4 Frienne ||<| | _"I_I
|SPSS Procesor gotows | [ |

Rysunek 2.14. Dostep do programu Neural Connection z poziomu programu SPSS

Po zainstalowaniu programu w systemie, w ktérym dziata juz program SPSS, opcja ana-
lizy sieci neuronowych dostgpna jest wprost z menu Analiza » Neural Connection programu
SPSS (rys. 2.14). Oznacza to, ze dane z otwartego w programie SPSS pliku danych automa-
tycznie zostaja wczytane jako dane wejSciowe do programu Neural Connection.

2.3.1. Program Neural Connection v. 2.1

Program Neural Connection pozwala na budowanie modeli sieci neuronowych do réznego
rodzaju zastosowarn, i ma stosunkowo niewielkie wymagania sprzetowe i systemowe:

= komputer PC z procesorem co najmniej 386;

system operacyjny Microsoft Windows 95, 98 lub NT 4.0;
8MB pamieci;

4MB wolnej przestrzeni na twardym dysku;

naped CD-ROM;
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= monitor SVGA lub VGA z odpowiednig karta graficzng;
= mysz.

Program pracuje z danymi w réznych formatach, a oparty na ikonach interfejs oraz opcja
NetAgent utatwiaja, nawet poczatkujacemu uzytkownikowi, budowanie i testowanie modelu
sieci, bez potrzeby zaprzegania skomplikowanego aparatu matematycznego z zakresu teorii
sieci neuronowych.

Neural Connection sktada si¢ z trzech oddzielnych grup moduiéw:

®» interfejsu graficznego;
= modutu wykonawczego;
» narzedzi do analizy danych.

Taka budowa modulowa daje wigksza elastycznos¢ niz standardowe narzedzia, umozli-
wia zaadaptowanie na potrzeby konkretnego, rozwigzywanego problemu.

Narzedzia, topologie i modele

Narzedzia sg skladnikami, z ktérych budowana jest model. Dane, ,przechodzac” przez na-
rzedzie poddawane sa okreslonym dzialaniom, prostym lub bardziej skomplikowanym. Na-
rzedzia moga by¢ faczone w celu rozwigzywania okreslonych problemdéw.

Polaczenia pomiedzy narzedziami definiuja Sciezki i kierunki przeplywu danych. Zestaw
polaczonych narzedzi nazywany jest topologia.

Topologia musi zawieraé $ciezke od narzedzia wprowadzajacego dane (input tool) do
narzedzia z wynikami (output tool), zatem najmniejsza poprawnie zbudowana topologia skiada
sie z dwoch elementéw, potaczonych narzedzi typu input i output.

" Neural Connection ¥Yersion 2.1 - MLP_NNI

Fil= Mettgent Options  Help

[O]=w] [#][?]

Hﬂh

= = ] 5%

Dane_twe MLPL Dane_tny

Rysunek 2.15. Przyklad poprawnie zbudowanej topologii (SPSS, 1997)
Aby topologia byla poprawna musi spetnia¢ nastepujace warunki:

® musi rozpoczynac si¢ od narzedzia z danymi wejsciowymi (input tool);
» musi by¢ zakoriczona narzedziem z wynikami (output tool);
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= w topologii moze by¢ tylko jedno narzedzie z danymi wejSciowymi (input tool);

= topologia nie moze zawiera¢ petli ze sprzezeniem zwrotnym;

= pomiedzy narzedziem z danymi wejSciowymi a narzedziem z wynikami moga znajdowa¢
sie dowolne kombinacje narzedzi.

Poprawnie zbudowana topologia (rys. 2.15) moze by¢ wykorzystana do rozwigzania pro-
blemu, zwanego inaczej modelem. Model to ,urzadzenie”, ktére pomaga uzyskac¢ istotne in-
formacje z danych. Modele mogga by¢ proste lub bardzo ztozone, ich natura zalezy od danych
i od sposobu wykorzystania.

W programie Neural Connection mamy do czynienia z modelami tzw. sterowanymi da-
nymi (data driven). Narzedzie nie przesyta danych do nastepnego narzedzia w modelu, dopdki
ono nie ,poprosi” o nie. To oznacza, ze dane nie przeptywaja wzdtuz zbudowanych potaczen
dopdki model nie zostanie uruchomiony.

Wyb6r narzedzi wykorzystanych w modelu zalezy od cech analizowanego zbioru danych
i od rodzaju problemu, jaki chce si¢ rozwigzac.

00 =

.
=
S| A2
Y%
no B
&
E Rysunek 2.16. Narzedzia do budowy topologii
) | w programie Neural Connection

W programie Neural Connection dostepne sg cztery grupy narzedzi (rys. 2.16):

narzedzia do wprowadzania danych (input);

narzedzia filtrujace (filter);

narzedzia do modelowania i prognozowania (modeling and forecasting);
narzedzia wynikowe (output).

Ikony narzedzi réznych kategorii r6znig si¢ kolorami narozy — narzedzia do wprowadza-
nia danych maja czerwone naroza, narzedzia filtrujagce — niebieskie, narzedzia do modelowa-
nia — zielone, a narzedzia wynikowe — z61te naroza. Wszystkie narzedzia sg niezalezne, nie
ma zadnych wytycznych co do kolejnosci ich wystepowania w modelu, bardzo tatwo mozna
je podmieniac¢ (SPSS, 1997).

Narzedzia do wprowadzania danych (Input Tools)

Program Neural Connection ma ograniczenia dotyczace liczby danych w zbiorach treningo-
wym i testowym: w zbiorze treningowym moze znajdowac si¢ maksymalnie 750 zmiennych
i 15000 rekordéw (obserwagcji); zbidr testowy (roboczy) moze mie¢ 750 zmiennych i 32000
rekordéw (obserwagji).

Program ,czyta” dane réznych formatéw:

m *.csv (comma delimited) — dane w formacie ASCII, oddzielane przecinkami;

» *rdd (record delimited) — dane w formacie ASCII, kolumny oddzielane sa spacjami, na
konicu rekordu sa znaki korica linii; liczba p6l w rekordzie jest obliczana z pierwszej
logicznej linii danych;
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= *nna (field counted) — dane sa zapisane w jednym wierszu, wpisy w kolumnach sa
oddzielone spacjami, umieszczone sa tez znaki korica linii; w danych tych nie moze by¢
brakéw danych;

» *.txt (fixed format) — dane w ustalonym formacie, po wybraniu tej opcji pojawia si¢ okno,
w ktérym nalezy okresli¢ znak oddzielajacy kolumny i znak korica linii;

» *.sav (SPSS files) — program czyta pliki w formacie SPSS, od wersji 6.0, dokonujac od-
powiedniej konwersji danych (notacje: numeryczna, przecinkowa, z kropka, naukowa,
data i czas, dolar, format uzytkownika sg konwertowane na format numeryczny, format
znakowy jest zapisywany jako zmienna symboliczna);

» *xls (MS Excel 5.0) — pliki w formacie MS Excel v. 5.0; musi to by¢ pierwszy arkusz Exce-
la, nie moze zawiera¢ wbudowanych obiektéw czy grafiki, nie moze by¢ zabezpieczony
hastem;

» *.sys (Systat 5.0) — pliki w formacie programu Systat v. 5.05;

» ** (User defined) — pliki w formacie uzytkownika; po wybraniu tej opcji pojawia sie okno,
w ktérym trzeba podaé znak oddzielajacy kolumny i rekordy:.

W programie Neural Connection mozna zdefiniowaé pie¢ rodzajéw danych:

®» liczby catkowite (integer) — program rozpoznaje wszystkie liczby catkowite z zakresu od
—2147483647 do 2147483 647, jednak lepiej nie uzywac liczb skladajacych sie z wigcej
niz 7 cyfr, gdyz program traci wéwczas rozdzielczo$¢ i np. liczby 21474899, 21474900
i 21474901 sa traktowane jako 21474 900;

m liczby zmiennoprzecinkowe (floating point) — liczby z uwzglednieniem miejsc dziesiet-
nych, maksymalnie do 8 cyfr, opcjonalnie poprzedzone znakiem plus lub minus (podob-
nie jak w przypadku danych catkowitych nie nalezy stosowaé dtugich liczb, ze wzgledu
na utrate rozdzielczosci);

= dane symboliczne (symbolic) — etykiety zawierajace znaki alfanumeryczne sg interpreto-
wane jako ciagi znakéw; program rozréznia duze i mate litery (np. ZMIENNA to nie to
samo co zmienna), dane symboliczne mogga osiggac dtugos¢ do 14 znakéw, wpisy dtuzsze
niz 14 znakéw program automatycznie skraca;

= dane typu data: rok i dzien.

Program potrafi przeczyta¢ dane zapisane w notacji naukowej, pod warunkiem popraw-
nosci zapisu, tzn.:

+mantysa x 10Wykiadnik

zatem poprawne beda zapisy: 2e3, 3.4E-2, -9e-1, 9e (taki zapis oznacza, ze wykladnik jest
zerowy), 2.16E2.5.
Wejsciowy zbiér danych nalezy podzieli¢ na trzy czesci:
» zbiér treningowy — na ktérym model ,uczy sie”;
» zbiér walidacyjny — wykorzystany do monitorowania zachowania systemu w trakcie
uczenia sieci;
» zbiér testowy — do sprawdzenia poprawnosci modelu.

Proporcje, w jakich plik powinien by¢ dzielony na poszczegélne czesci zalezg od liczby
danych. Zasada jest taka, ze w przypadku modelu, w ktérym jest N cech (zmiennych typu
wejsciowego) i M decyzji lub prognoz (zmiennych docelowych), co najmniej 10(M + N) obser-
wacji nalezy umiesci¢ w zbiorze treningowym. Im wiecej danych jest w zbiorze treningowym
tym lepiej, ale im mniej danych bedzie w zbiorze testowym, tym gorzej bedzie sprawdzié
jakos¢ modelu, nalezy zatem Zzmudnie poszukiwaé na drodze doswiadczalnej pracy z pro-
gramem optymalnej topologii budowanej sieci.

Narzedzie stuzace do wprowadzania danych posiada opcje wstepnej analizy danych
(sprawdzanie zakresu analizowanych danych, usuwanie obserwacji odstajacych, analiza bra-
kéw danych), opcje konwersji i korekcji danych.
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Narzedzia wynikowe (Output Tools)

W grupie narzedzi wynikowych znajdujq si¢ mechanizmy umozliwiajace uzyskiwanie wyni-
kéw z modelu.

Do grupy tej naleza (rys. 2.16):

Data Output — uruchamia topologie i drukuje wyniki na ekranie w postaci arkusza da-
nych, lub zapisuje wyniki do pliku (mozna wybra¢, ktéry ze zbioréw ma by¢ przedsta-
wiony: zbiér treningowy, walidacyjny, testowy, czy roboczy?), umozliwia wstepng ocene
uzyskanych prognoz — tworzy macierz odwotan (poréwnanie wartosci prognozowanych
z prawdziwymi);

Text Output — uruchamia topologie i drukuje wyniki w postaci tekstowej (na ekranie albo
do pliku); uzytkownik moze okresli¢ jakie elementy raportu maja sie znalez¢ w pliku
(nagtéwek, rekordy, format danych wejSciowych i wynikéw, statystyki);

Graphics Output — narzedzie do graficznej wizualizacji danych, dosy¢ ubogie i prymi-
tywne, bez mozliwosci ingerencji w zmiang wygladu grafiki; jedyng mozliwoscia zapisu
takiej wizualizacji jest format bitmapy, lub przenoszenie do innych aplikacji dziatajacych
w Srodowisku Windows, poprzez schowek (opcja Copy/Paste);

The What If? — proste narzedzie umozliwiajace zaobserwowanie wplywu dwoéch zmien-
nych na siebie (np. co si¢ stanie ze zmienng B, jesli zmienna A wzrosnie 0 5?), z wykresami
czulosci i odwotan;

The Time Series Plot — wyswietla réownie ubogi graficznie dwuwymiarowy wykres z prze-
biegami réznych zmiennych: wynik prognozy, dane docelowe—zbiér treningowy, dane
docelowe-zbiér walidacyjny, dane docelowe-dane testowe, dane wejsciowe (mozliwos¢
zapisu wykresu w formacie bitmapy).

Narzedzia do modelowania i prognozowania (Modeling and Forecasting Tools)

W grupie narzedzi do modelowania i prognozowania znajduja si¢ (rys. 2.16):

Multi-Layer Perceptron — wielowarstwowy perceptron, narzedzie do predykgji i klasyfi-
kacji (opisane szczegétowo w rozdz. 2.2.3);

Radial Basis Function — radialna funkcja bazowa, narzedzie do predykdji i klasyfikacji
(opisane szczegétowo w rozdz. 2.2.4);

Bayesian Network — sie¢ Bayesa, pozwalajaca na rozwigzywanie zagadniern dotyczacych
prognozowania i klasyfikacji (patrz rozdz. 2.2.5);

Kohonen network — sie¢ Kohonena, narzedzie do grupowania (klastrowania) danych;
Closest Class Means Classifier — narzedzie do klasyfikacji;

Regression — regresja, narzedzie do rozwigzywania probleméw predykcji;

Principal Component Analysis — analiza gtéwnych skladowych, narzedzie, ktére moze by¢
wykorzystane do zredukowania ztozonosci modelu.

Narzedzia filtrujace (Filter Tools)

W grupie narzedzi filtrujacych znajdujq sie (rys. 2.16):

Filter Tool — narzedzie do wstepnej analizy danych (selekcja danych, wazenie danych,
przycinanie, prosta analiza rozkladu, przed i po transformacji);

Combiner Tool — narzedzie pozwalajace kombinowa¢ wyniki z dwéch lub wiecej obiektéw
w pojedynczy (single output), co pozwala na budowanie zlozonych modeli;

Simulator Tool — to narzedzie musi by¢ stosowane wraz z narzedziem What If? i Graphics
Output; tworzy tzw. pseudotestowy plik (szczegély mozna znalezé w dokumentacji do
programu Neural Connection, SPSS 1997, 1999);

Times Series Window — narzedzie do analizy szeregéw czasowych.

@)

W zbiorze roboczym mozna zamiesci¢ nowe, ,$wieze” dane, dla ktérych chcemy uzyskaé prognozy.

92



Przyktady rozwigzywania zagadniert predykgcji i klasyfikacji w ukladzie przestrzennym
za pomoca programu Neural Connection znajduja si¢ w rozdziale 3. Szczegély dotycza-
ce programu (opis opcji, procedur, przyktady zastosowar, itp.) mozna znalez¢ w doku-
mentacji (SPSS, 1997, 1999), na stronach internetowych firmy SPSS (http://www.spss.com,
http://www.spss.com.pl) oraz w systemie pomocy do programu (Help).
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rozdzial 3

Prognozowanie zmian jakosci wéd podziemnych
w ukladzie przestrzennym

Do prognozowania zmian jakosci wéd podziemnych dorzecza goérnej Wisty w ukladzie
przestrzennym wykorzystane zostang zweryfikowane wskazniki fizyko-chemiczne uzyskane
w I serii oprébowania sieci RMWP dorzecza gérnej Wisly (okres mokry, V-IX 1993).

W serii tej oprobowaniem i analizg objeto 167 punktéw RMWD, gdyz punkty 11012,
21024, 21047, 21052 i 21060 (wg numeracji punktéw w bazie MONBADA), ze wzgledu na
niezakoniczony proces ich adaptacji nie zostaly oprébowane (Witczak et al., 1994).

W zweryfikowanej bazie danych (patrz rozdz. 1.2) pozostalo szesnascie zmiennych —
wskaznikéw fizyko-chemicznych jakosci waéd:

temperatura [°C];

odczyn pH;

suma substancji rozpuszczonych [mg/dm?];
zasadowosé¢ ogélna [mval/dm?];

twardos¢ ogélna [mg CaCO3/dm’];

s6d [mg/dm3];

magnez [mg/dm?];

wapn [mg/dm?];

chlorki [mg/ dm3];

siarczany [mg/ dm3];

krzemionka zdysocjowana [mg/dm?];
fluorki [mg/ dm3];

cynk [mg/dm3];

wspotczynnik absorpcji UV (A 254);
rozpuszczony wegiel organiczny [mg/dm?];
utlenialnoé¢ ChZT-Mn [mg/ dm?].

Oprocz tych zmiennych w bazie danych umieszczono zmienne umozliwiajace identyfika-
¢je punktéw monitoringowych: numer identyfikacyjny punktu w bazie MONBADA, wsp6t-
rzedne punktu w ukladzie 42: wspélrzedna X, wspoélrzedna Y oraz klase zagrozenia wod
(AB, C, D) i sposéb uzytkowania terenu w otoczeniu danego punktu (R, L, O-P).

Baze te zapisano do pliku w formacie SPSS, pod nazwa serial zwer NEURAL.sav, plik ten
znajduje sie na plycie CD-ROM dotaczonej do niniejszej pracy. W pliku jest zatem 21 zmien-
nych (16 wskaZznikéw fizyko-chemicznych wéd i 5 zmiennych typu opisowego — rys. 3.1),
opisujacych 167 punktéw RMWP (167 wierszy danych — rys. 3.2).

Na tak przygotowanej bazie danych zostang przeprowadzone préby predykcji wskaz-
nikéw fizyko-chemicznych wéd na podstawie wspéirzednych punktu monitoringowego oraz
klasyfikacji punktu monitoringowego (na podstawie wynikéw oznaczen wskaznikéw fizyko-
-chemicznych) do obszaru o okreslonym uzytkowaniu terenu.

Proby te zostang przeprowadzone dla trzech wariantéw zweryfikowanych danych.
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EURAL - SPSS Edptor danych
Edpcjia Widok Dane Prgeksatafcenia dnaiza Wikiesy Narzedria Okno Pomog

-15]x]

ElES| = || D] k|| 5] Ele| S| o]

MNazwa Typ Szerokost Dziesigtne Etykieta YWartosci  Braki danych | Kolumny | ¥Wyrdwnanie Poziom
A fnumer Numeryczny |11 0 MNumerid. punktu w bazie MONBADA Brak Brak 7 Do prawe] Porzadicowy
2|teren Tekstowy 6 0 Urytlcowanie terenu Brak Brak 6 Do lewej Mominalmy
3|kasa Tekstowy 4 0 Klasa zagrozenia wod Brak Brak 4 Do lewej Mominalny
Alxprost1 Numeryczny |12 0 Wepdirzgdna X w ukladzie 42 Brak Brak 8 Do prawe] llosciowy
5lyprost1 Numeryczny |12 0 Wepdirzgdna ¥ w uktadzie 42 Brak Brak 8 Do prawe] llosciowy
6ltemp Numeryczny |9 1 Temperatura [st. C] Brak Brak 8 Do prawe] llosciowy
T|ph Numeryczny |8 1 Cdczyn pH Brak Brak 8 Do prawig] llosciowy
8lssr Numeryczny |8 0 Suma substancji rozpuszczonych [mg/dma3]  |Brak Brak 8 Do prawig] llosciowy
9|zas_og  |Numeryczny |11 2 Zasadowosc ogalna [mvalfdm3] Brak Brak 8 Do prawig] llosciowy
10|tw_og Numeryczny |11 2 Twardos¢ ogdlna [mg CaCO3/dm3] Brak Brak 8 Do prawig] llosciowy
11|na Numeryczny |9 2 Sad [mgidm3] Brak Brak 8 Do prawig] llosciowy
12|mg Numeryczny |10 2 Magnez [maidm3] Brak Brak 8 Do prawig] llosciowy
13[ca Numeryczny |10 2 Wapn [mgfdm3] Brak Brak 8 Do prawie] llosciowy
14fcl Numeryczny |9 1 Chiorki [mg/dm3] Brak Brak 8 Do prawie] llosciowy
15[s04 Numeryczny |9 1 Siarczany [mgfdm3] Brak Brak 8 Do prawie] llosciowy
16(sio2 Numeryczny |9 1 Krzemionka Zdysocjowana [mg/dm3] Brak Brak 8 Do prawie] llosciowy
17|f Numeryczny |9 2 Fluorki [mgfdm3] Brak Brak 6 Do pramie] lloSciowy
18[zn Numeryczmy |10 3 Cynk [mg/dm3] Brak Brak 8 Do pramie] lloSciowy
19[a254 Numeryczmy |10 3 Wspétcz. absorpeji UV Brak Brak 8 Do pramie] lloSciowy
20|corgy Numeryczny |9 2 Rozp.wegiel org. [ma/dm3] Brak Brak 8 Do pramie] lloSciowy
21|chztrmn Numeryczry |11 1 Utleniainogé ChZT-Wn [ma/dm3] Bral Brale 8 Do pramie] llogciowy
22|
23]
24 .
25|
26
27|
28]
29|
30
&l
B2
EE
34
EE|
38|
Bl
38|
I . —

PSS Procesor golowy [

Rysunek 3.1. Zweryfikowana baza danych — podglad zmiennych

ial_zwer_NEURAL - SPSS Edytor danych =[5 x]
Edycia Widok Dane Prgeksatatceria Anaiza ‘Wykiesy Nerzgdzia Okno Pomog
SRS Af || L] =] k] s e B wle
141:na [
temp ph 5511 z7as_og tw_og ha mg ca cl 504 502 f n a254 corg c—"
131 105 69 368 250 200.18 2670 970 6830 510 173 22 020 333 220
132] 105 69 114 170 151.13 770 570 3350 96 100 154 31 195 045 120
133 92 69 290 495 27024 890 12.10 8150 18.0 100 261 31 083 009 120
134 105 67 387 555 45540 1520 1740 94.70 263 362 17.0 42 149 002 1.00
135 85 68 463 665 42037 940 36.80 142330 433 625 8.1 18 028 068 130
135 80 66 376 465 42037 940 17.30 86.20 337 660 11.2 17 076 130 180
137 75 64 427 415 380.33 2680 15.50 8210 881 133 24 052 348 180
138 100 6.1 516 575 404 .36 11.70 27.70 9200 16.3 1058 125 a5 025 80
139 10.8 7.0 368 4.25 280.25 7.00 14.80 74.70 19.2 60.5 9.0 31 075
140 12.0 6.9 669 715 50544 12.50 16.60 146.90 56.8 150 208 37 204 280
141 10.0 73 430 8.10 170,15 . 11.20 43.20 26.0 232 14.3 013
142 9.5 . 656 850 50044 21.70 12350 420 177 25 041 351
143 11.0 72 741 . 57551 12.70 38.80 12550 355 71.0 14.3 33
144 8.0 72 193 300 185.16 1.80 4.80 57.90 5.0 28.2 8.3 18 003 023 140
145 8.0 . 220 280 17015 380 8.90 55.90 57 457 9.1 13 073 045 70
146 105 74 266 330 160.14 8.60 570 60.00 50 235 105 28 022 320
147 6.5 71 98 45 7407 80 1.00 12.50 50 237 94 18 021 029 160
148, 94 77 139 2.00 13512 220 4.30 3250 50 171 93 24 020
149 8.0 79 a5 100.09 560 2.10 1220 50 459 16.7 13 021 300
150, 93 6.2 468 260 33029 730 14.20 94.50 206 T30 18.7 38 028 340
151 105 6.3 396 585 34030 7.00 21.80 95.90 19.2 2486 17.0 31 004 009 a0
152 95 207 310 168.15 540 4.60 £0.30 71 100 257 10 003 252 110
153 85 6.0 324 595 349831 360 12.10 82.30 89 10.0 309 16 010 120 60
154 85 6.0 422 5.00 32028 860 440 102.00 383 162 223 12 050 026 80
155 107 59 163 275 128.1 530 2.80 3750 50 100 254 10 008 240 150
156 9.0 37 3380 256.23 13.00 7.60 7350 397 425 250 22 o041 093 120
157 12.0 65 618 595 49243 1510 19.00 158.00 40.8 1360 129 29 020 147 160
158 105 64 318 530 300.26 16.00 9.70 84.20 195 247 92 30 081 212 140
158 95 65 219 515 300.26 730 16.30 86.10 128 372 87 24 023 009 70
160 95 67 260 470 29226 320 19.30 67.00 71 318 115 18 021 002 80 ||
161 130 70 287 505 280.25 270 2080 6260 50 202 100 27 260
162| 11.0 68 355 615 23220 2070 4790 14.9 245 151 31 158 029
163 125 66 178 3.00 176.15 1.90 1240 45380 50 237 74 22 021 052 320
164 80 65 46 50 54.05 50 260 990 50 124 a7 11 025 116 1.10
165| 70 61 255 390 22420 1480 15.90 5440 213 259 91 12 026 107 180
165 125 60 477 770 42037 2590 10.30 14840 229 4839 232 33 105 334 180
167| 85 307 430 300.26 3.00 370 7880 85 228 303 10 044 050 1.10
O e 1 s
|SPSS Procesar gotowy I [ I [
Rysunek 3.2. Zweryfikowana baza danych — podglad danych. Szarym kolorem podswietlone sg przy-

klady brakéw danych w zmiennej séd [mg/dm?]
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Wariant 1. Plik z danymi reprezentujacymi wszystkie klasy zagrozenia wéd (AB, C, D)
i zagospodarowania terenu (R, L, O-P)

Aby przygotowaé zbiér danych do wczytania go do programu Neural Connection — doko-
nano operacji zastapienia brakéw danych (w obrebie kazdej ze zmiennych reprezentujgcych
wskazniki fizyko-chemiczne wod) mediang ze wszystkich obserwacji (mediane wybrano ze
wzgledu na asymetryczne rozktady badanych zmiennych). W tym celu wykorzystano opcje
programu SPSS Przeksztalcenia » Zastap braki danych (rys. 3.3). Na rysunku 3.4 widoczny
jest efekt dziatania tej procedury.

+ Zastgp braki danych (%]
> Zasadowodd ogéln:' o Zmienne wynkowe:

@ Twardoéé ogdlna [r

@ Séd [mgddm3] [na] M
> Magnez [mg/dm3] [ Hesetu|
< \waph [maddm3] [cz

n Anul
g Chiarki [maam3] (o] | Mamwa i metoda = |
Siarczany [mgdm3] a Parmac

: I Z |
A Krzemiorka zdpsoci Loy ce ! &I
< Flucrki [ma/dm3] [f]
@ Cynk [mg/dm3] [zn]
@ “Wipdhcz. sbsarpeji

> Roep. wegiel org. [
@ Utlenialnosé ChZT-I;I " Dokbadnis: |2 % Wiszatkie

Metoda: I Mediana sasiednich obsenwaci j

Liczba sasiednich obserwaci

Rysunek 3.3. Program SPSS PL for Windows. Opcja zastepowania brakéw danych mediang ze wszyst-
kich obserwadcji dla zmiennej wapri [mg/dm?]

serial_zwer_NEURAL_bez_brakaw - SPSS Edytor danych

Plk Edyoia Widok Dans Pigsksctetosria dnalca Wykissy Nercedeia Okno Pomog

ERIS| B o] | O] =l k| 8 E DIEE w2

141 na ‘55

temp ph 551 7as_og tw_og na mg ca cl 504 sio2 f n a254 corg =

131 105 69 368 250 200.18 26.70 9.70 6830 16.3 51.0 173 22 020 333 220
132 105 69 114 170 151.13 770 570 3350 9.6 100 154 31 195 045 120
133 92 69 290 495 27024 890 12.10 8150 18.0 100 261 31 083 009 120
134 105 67 387 555 45540 1520 17.40 94.70 263 262 17.0 42 149 002 100
135 85 68 463 6685 42037 940 36.80 14230 433 625 8.1 18 028 068 130
135 80 (2] 376 4565 42037 940 17.30 86.20 337 B0 11.2 17 0768 130 180
137 75 64 427 415 380.33 2680 15.50 8210 16.3 881 133 24 052 348 180
138 10.0 61 516 575 404 .36 11.70 27.70 9200 16.3 1058 125 45 033 025 80
139 108 70 368 425 280.25 7.00 14.80 7470 19.2 605 90 31 033 075 133
140 12.0 69 669 715 50544 1350 16.60 146.90 56.8 1150 208 37 033 204 280
141 10.0 73 430 8.10 170.15 560 11.20 4320 26.0 232 143 17 019 052 133
142| 95 72 656 850 50044 2170 13350 16.3 420 177 25 041 351 133
143 11.0 72 741 4.10 57551 1270 38.80 13550 355 70 143 33 033 052 133
144 80 72 193 3.00 185.16 180 4.80 5790 50 282 83 18 009 023 140
145 8.0 7.2 220 280 170,15 280 8.90 55.90 57 457 9.1 13 073 045 70
146 105 74 268 330 160.14 8.60 5.70 60.00 5.0 235 105 28 022 052 320
147 6.5 71 98 45 7407 .80 1.00 12.50 5.0 237 94 18 021 029 160
148, 94 77 139 200 135.12 220 430 32.50 5.0 171 9.3 24 020 052 1322
149 8.0 72 79 95 100.09 5.60 210 12.20 5.0 459 16.7 13 021 052 300
150 9.3 6.2 468 360 33029 7.30 14.20 94.50 206 730 18.7 38 028 052 340
151 105 6.3 396 585 34030 7.00 21.80 95.90 19.2 246 17.0 31 004 009 80
152 95 72 207 210 168.15 540 4.60 50.30 71 100 257 10 003 252 110
153 85 6.0 324 595 34931 360 12.10 82.30 89 100 309 16 010 120 60
154 85 6.0 422 5.00 32028 8.60 440 102.00 383 16.2 223 12 050 026 80
155 10.7 59 163 275 128.1 530 2.80 2750 50 100 254 10 003 240 150
156 9.0 72 371 2380 256.23 12.00 7.60 7350 397 425 250 22 041 093 120
157 12.0 6.5 618 5950 49243 1510 19.00 158.00 40.8 1280 12.9 29 020 147 160
158 105 6.4 318 530 300.26 16.00 9.70 &4.20 19.5 247 92 30 081 212 140
159 95 6.5 219 515 300.26 730 16.30 86.10 128 372 87 24 023 009 70
160 95 6.7 260 470 29226 320 19.30 67.00 71 318 115 18 031 002 s0) |
161 13.0 70 287 5.05 28025 270 2080 6360 50 202 10.0 27 033 260 133
162, 11.0 68 385 6.15 23220 560 2070 47.90 14.9 245 151 31 158 029 133
183 125 66 178 300 176.15 190 1240 4580 50 237 74 22 021 052 320
164 8.0 65 46 50 54.05 50 2.60 990 50 124 47 " 025 116 110
165| 70 &1 255 390 22420 1480 15.80 5440 213 259 91 12 026 107 180
165 125 B0 477 770 42037 2590 10.30 14840 229 483 232 33 105 334 180
167| 85 72 307 430 300.26 300 370 7880 85 228 303 10 044 050 1.10

o » . f

|SPSS Frocesor gotowy I [ I [

Rysunek 3.4. Zweryfikowana baza danych — podglad danych po zastapieniu brakéw danych mediana
ze wszystkich obserwacji. Szarym kolorem podswietlone sg przyklady zastapionych brakéw danych
w zmiennej séd [mg/ dm?]

W pliku dla wariantu 1. jest zatem 21 zmiennych (kolumn) i 167 obserwacji (wierszy
danych, punktéow RMWP).
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Wariant 2. Plik z danymi reprezentujacymi klase¢ zagrozenia wéd AB

W wariancie 1, w pliku wystgpowaly punkty o réznej klasie zagrozenia wéd (AB, C, D). Aby
sprawdzi¢, jak zmieni sie jako$¢ prognoz po ograniczeniu zbioru danych wejsciowych do
punktéw o klasie zagrozenia AB, w wariancie drugim wylaczone zostang z analizy punkty
RMWP o klasie zagrozenia C i D.

Plik ten bedzie miat taka sama konfiguracje jak plik w wariancie 1., bedzie sie sktadat
z 21 zmiennych (16 wskaznikéw fizyko-chemicznych i 5 zmiennych opisowych), ale do 151
zmniejszy si¢ liczba obserwacji (151 punktéw RMWP).

Wariant 3. Plik z danymi reprezentujacymi klas¢ zagrozenia wéd AB z ograniczona liczba
zmiennych (wskaZnikéw fizyko-chemicznych)

W celu sprawdzenia, czy na jakos¢ uzyskiwanych prognoz nie ma wplywu operacja zastepo-
wania znacznej liczby brakéw danych mediang, w wariancie trzecim bedzie testowany plik
zawierajacy punkty o klasie zagrozenia AB, ale ograniczony do 11 zmiennych (6 wskaZnikéw
tizyko-chemicznych i 5 zmiennych opisowych).

Sposréd zweryfikowanych wskaznikéw fizyko-chemicznych do pliku wybrano te, w kt6-
rych wystapita najmniejsza (< 5) liczba brakéw danych (tab. 1.13). Sg to:

» suma substancji rozpuszczonych [mg/dm?];

= zasadowo$¢ ogélna [mval/ dm3];

» twardoé¢ ogélna [mg CaCO3/dm?];

» magnez [mg/dm?];

= wapn [mg/ dm3];

= krzemionka zdysocjowana [mg/dm?] (rys. 3.5).

zbior03 - SPSS Edytor danych M E
Plk Edyoia Widok Dans Pigsksctetosria dnalca Wykissy Nercedeia Okno Pomog
=2 =T i 3 A S o B s )

Nazwa Typ Szerokost Driesigtne Etykieta Wartosci  |Braki danych | Kolumny | Whrdwnanie Poziom
| fnumer Numeryczry |11 0 Nurmerid. punktu w bazie MONBADA Brak Brak 7 Do pramie] Porzacikowy
2|teren Tekstowy 6 0 Uzytkowanie terenu Brak Brak 6 Do lewe] Mominalmy
3|kasa Tekstowwy 4 0 Klasa zagrozenia wod Bral Brale 4 Do lewwe] Mominalry
Alxprost1 Numeryczmy |12 0 Wapdtzedna X w ukdadzie 42 Bral Brale 8 Do pramie] llogciowy
5|yprost1 Numeryczmy |12 0 Waepdtrzedna Y w uldadzie 42 Bral Brale 8 Do pramie] llogciowy
B|ssr Numeryczry |8 0 Suma substancji rozpuszczonych [mg/dm3] | Brak Bralc 8 Do pramie] llogciowy
T|zas_og Numeryczry |11 2 Zasadowos< agdlna [mval/dm3] Bral Bral 8 Do prawe] llogciowy
8ltw_og Numeryczry |11 2 Twiardosc ogdlna [mg CaCO3/dm3] Bral Bral 8 Do prawe] llogciowy
Amg Numeryczry |10 2 Magnez [mg/dm3] Bral Bral 8 Do prawe] llogciowy

10fca Numeryczry |10 2 Waph [mgfdm3] Brak Brak 8 Do prawe] llogciowy
11|sio2 Numeryczry |9 1 Krzemionka zdysocjowana [mg/dm3] Brak Brak 8 Do prawe] llogciowy
12

13

14

15

16

17

18

19

20|

21

22|

23

24

25|

26

27|

28|

29 =
30|

31

22

33|

34

35]

36|

21

38|

T e 1s e
|SPSS Frocesor gotowy [

Rysunek 3.5. Zweryfikowana baza danych — plik z ograniczong liczba zmiennych
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Nastepnie z pliku wyltaczono (usunigto) wszystkie obserwacje z brakami danych —
w zbiorze pozostato wiec 143 obserwacje (143 punkty RMWP).

W tabeli 3.1 zestawiono konfiguracje plikéw dla poszczegdlnych wariantéw, wykorzysty-
wanych w dalszej analizie.

Tabela 3.1. Warianty plikéw do prognozowania zmian jakosci wéd w ukladzie przestrzennym w do-
rzeczu goérnej Wisly

Wariant Liczba zmiennych w pliku Klasa zagrozenia wéd  Liczba punktéw RMWP

1. 16 wskaznikéw fizyko-chemicznych AB,C, D 167
5 zmiennych typu opisowego

21 zmiennych

2. 16 wskaznikéw fizyko-chemicznych AB 151
5 zmiennych typu opisowego

21 zmiennych

3. 6 wskaznikéw fizyko-chemicznych AB 143
5 zmiennych typu opisowego

11 zmiennych

3.1. Prognozowanie wskaZnikéw jakosci wéd na podstawie
wspolrzednych punktu monitoringowego

W celu stwierdzenia czy na podstawie wynikéw oznaczent wskaznikéw jakosci wod w kilku
punktach sieci monitoringowej mozna uzyska¢ dane dotyczace jakosci wéd podziemnych
we wskazanym punkcie RMWP o znanych wspétrzednych, nalezy zbudowad¢ model sieci
neuronowej, w ktorej zmiennymi wejsciowymi bedgq wspétrzedne punktu monitoringowego,
a zmiennymi docelowymi — oznaczenia wskaznikéw fizyko-chemicznych wéd podziemnych.

3.1.1. Prognozy dla punkté6w RMWP reprezentujacych
wszystkie klasy zagrozenia wéd (wariant 1.)

Przygotowany zgodnie z wariantem pierwszym (tab. 3.1) plik danych zbior01.sa0") wczyta-
no wprost do programu Neural Connection, uruchamiajgc z programu SPSS opcje Anali-
za » Neural Connection (rys. 3.6).

Nastepnie dokonano konfiguracji zmiennych (rys. 3.7), w taki sposéb, ze zmienne: numer
identyfikacyjny punktu w bazie MONBADA, sposéb uzytkowania terenu i klasa zagrozenia
wod zdefiniowano jako zmienne typu opisowego (R), a wspétrzedne punktu monitoringowe-
go w ukladzie 42 jako zmienne typu wejsciowego (I), na podstawie ktérych bedzie progno-
zowane 16 zmiennych docelowych (T) — wskaznikéw fizyko-chemicznych wéd (rys. 3.8).

Nastepnie przystapiono do budowy modelu sieci. W celu wyboru optymalnej (dajacej
najlepsze rezultaty prognoz) struktury sieci testowano rézne modele z grupy sieci nadzoro-
wanych (supervised).

W programie Neural Connection z grupy tej dostepne sa sieci: wielowarstwowy percep-
tron MLP, radialna funkcja bazowa RBF i sie¢ Bayesa, i one zostaly wykorzystane do predykgji
wskaznikéw fizyko-chemicznych wéd dla punktu RMWP o znanych wspétrzednych.

(1) Ten plik, wszystkie pliki z danymi, pliki wynikowe oraz pliki z modelami omawianych sieci neuronowych
znajduja sie na plycie CD-ROM dolaczonej do niniejszej pracy.

98



ioi01 - SPSS Edytor danych

Edycia Widok Dane Przeksztotoenia | Analiza “ikiesy Narcedzia Okno Pomog
BES B o [D]elb] FERe blal
[orumer 1001 Tabele speciane 3
nurmer | teren | Kas Dgdiny model h:::;;mh : temp ph EED zas_og [ tw_og na mg ca cl 504 sio2
9 11001|L AB Korslacis 3 10.0 72 353 480 24820 260 11.60 79.00 6.0 130 43
2 11002 |R AB z:j‘;;‘;glminwe : 12.0 75 372 380 27420 660 31.60 5760 230 62.0 32
3| 1o02R AB Klasyfikacia 5 9.0 75 444 380 35230 4.00 38.80 75.80 21.0 61.0 i
4] 11004L C Fiedkeia danych v 110 66 354 380 27220 760 29.10 61.00 23.0 66.0 3
5| 11005R D %:‘jwa"‘e | 110 83 153 160 98.10 260 10.20 2240 3.0 170 24
6| 11006[L AB Szeteg cossone y 8.0 75 381 370 3.60 120 2330 8330 21.0 84.0 2
7| 11007|L AB Analiy praezycia , 9.0 75 394 470] 30630 200 3930 57.90 13.0 530 2.5
8| 11008 B alcdonespec 110 75 428 480 30880 1060 3060] 7310 180 630 3¢
al 11009/R D E 110 74 314 530 27630 260 2870 6330 40 170 2%
10| 11010/R AB 9.0 73 568 470 38440 10.00 2230) 11520 36.0 57.0 40
11 1o11R AB | 5565958| 4407913 9.0 70 395 460 30430 320 110/ 12000 220 300 3¢
12| 11013]0P  [AB | 5583189| 4353273 115 76 353 460 27630 560 1145 7470 16.3 29.1 4z
13| 11014]0P  [AB | 5583195| 4353023 120 70 353 640)  276.30 560 1145 7470 16.3 29.1 6.
14 11015R AB | 5562892| 4337776 10.0 74 317 440 27220 350 19.40 76.90 13.0 400 53
15 1Mo1e|L AB | 5581045| 4332984 10.0 75 407 4.30 296.20 11.90 3.80 11240 14.0 87.0 5.8
16| 11017/ OP AB | 5578299 4333774 11.0 75 349 500 304.30 280 29.10 7380 16.0 250 5¢
17| 11018/0P AB | 5570370| 4348335 9.5 7T 357 230 246.20 19.20 10,60 81.10 37.0 1250 6.2
18 1M019R AB | 5576776| 4366581 12.0 69 353 650 544 .50 2420 11.45 145.30 16.3 291 4.z
19] 11020 R AB | 5576254 4385450 9.0 T4 565 5200 43630 26.00 11.45 9790 400 1180 4£
201 11021 R AB | 5575973| 4404854 9.0 7.0 369 4.20 28820 520 5.80 104.20 280 250 5.5
211 11022 R AB | 5564445| 4369760 11.0 T2 741 3800 46640 2720 11.45 112.80 50.0 291 8.t
22| 11023 R AB | 5559323| 4371291 11.0 74 571 420 40040 16.60 2820 112.00 51.0 104.0 48
23| 11024 R AB | 5561852| 4377902 10.0 76 360 4.10 31230 720 3540 66.70 340 63.0 2¢
24| 11025 R AB | 5566542| 4377590 10.0 T4 470 4.10 344 .30 16.60 3740 76.10 48.0 94.0 1.8
25 11026/CP AB | 5560628 4381253 9.0 69 274 250 24020 520 2280 5340 10.0 1320 5¢
26| 11027]L AB | 5564912| 4387444 9.0 69 190 120 168.10 320 970 5050 8.0 85.0 4%
27| 11028 R AB | 5564006| 4397285 9.0 832 396 480 34840 400 3740 7760 370 67.0 37
28] 11029/ 0P AB | 5572129| 4393202 11.0 A 621 5300 45640 560 36.90 121860 16.3 150 4.0
29| 11030 R AB | 5569563| 4404016 8.0 73 351 4.10 28820 1120 5.80 10580 340 250 3.0
301 11031 R AB | 5554524| 4384474 10.0 T3 517 360 304.30 1320 4270 5050 270 1040 48
31 11032 R AB | 5549712| 4386326 9.0 70 353 400 304.30 560 2140 86.40 19.0 510 10.%
32| 11033 R C 5540460| 4330886 10.0 81 303 320 156.20 10.00 29 57.90 15.0 150 g
33| 11034 R AB | 5545222| 4349848 12.0 A 140 250 94.10 14.20 6.80 2640 50 100
34| 11035 R C 5538879| 4352645 13.0 64 119 80 48.00 920 430 1240 15.0 14.0
35| 11036)R [ 5544120| 4373537 9.0 66 299 370 20620 10.20 1210 6240 20.0 290
36| 11037 R AB | 5542157| 4381673 9.0 67 217 290 142710 11.00 9.70 4080 14.0 120
37| 11038)R AB | 5528512| 4341429 10.0 62 210 160 11210 200 10.20 28.00 16.0 240
38| _11039]L AB | 5525647| 4385586 9.0 84 295 330 296.30 460 3210 65 60 26.0 710
(ST, Dane A Zmime Tl
[SPSS Procesar gotowy I [ I [

ion : Multiple Fields

[ Data C
TEREN (Label) Original [Float Current [Integer |
KLASA [Label]
XPROST1 (Float) Conversions
YPROST1 [Float)
TEMP [Float)
g'le‘[F[IFnlzgl] Field Usage ———— [~ Missing Yalue Heplacement
ZAS_DG (Fleat)
TW 0G (Float)  Input " Off
Tw_CA [Float) % Reference " Mode
K [Float)
NA (Float]  Target = Mean
IhI‘.E[[FFIEaall]l = Hebwork Tiarget " Fixed Value l:|
AL (Float) € Network Outpul
N_NO3 (Float) Default Yalues...
CL (Float) ™ Not Used
504 [Float)
5102 [Floal) 7
F (Float) i~ Range Checking
ZH [Float) -
4254 [Float] = 0ff COulierSdDev. [ | [ ciip
CORG (Float) 0 = to Range
CHZTMN (Float) CMin/Max  C QutierMaxDev.[ |
po0n ot Y e O

Rysunek 3.7. Ekran konfiguracji zmiennych



pment data]

Integer | R Label |R Label  |R Float |1 Float |1 Float [T Float [T Float [T Float [T I

NUMER TEREN KLASA ®PROSTI YPROSTI TEMP PH SSR ZhS_0G 0
1T 11001 L AB 5596237.0 4354615.0 10.0 7.2 3525 4.6
2|V 11002 R AB 5594320.0 4365619.0 12.0 75 372.0 3.8
3T 11003 3 AB 5590377.0 4372629.0 9.0 7.5 444.0 3.9
a1 11004 L c 5597748.0 4377335.0 1.0 6.6 354.0 3.8
5|V 11005 R D 5592479.0 4384254.0 1.0 8.3 153.0 16
6|x 11006 L AB 5587195.0 4361943.0 8.0 7.5 381.0 3.7
7T 11007 L 4B 5587021.0 4377586.0 9.0 75 394.0 a7
8T 11008 R D 5583415.0 4385205.0 1.0 7.5 428.0 4.8
9]V 11008 R D 5587349.0 4392659.0 1.0 7.4 314.0 5.3
10 | X 11010 R AB 5585147.0 2400392.0 9.0 73 568.0 a7
[T 11011 3 AB 5585058.0 4407913.0 9.0 7.0 395.0 4.6
12 |V 11013 0P 4B 5583189.0 4353273.0 1.5 76 3525 4.5
13T 11014 oP 4B 5583195.0 4353023.0 12.0 7.0 352.5 6.4
14T 11015 [3 AB 5582892.0 4337776.0 10.0 7.4 317.0 4.4
15 T 11016 L 4B 5581045.0 4332984.0 10.0 75 207.0 23
16T 11017 oP 4B 5578299.0 4333774.0 1.0 7.5 343.0 5.0
17 T 11018 0P AB 5570370.0 4348335.0 9.5 7.7 357.0 2.3
18T 11019 R AB 5576776.0 4366581.0 12.0 6.9 3525 6.5
19 [T 11020 3 AB 55762540 4385450.0 9.0 7.4 565.0 5.2
20 [T 11021 R 4B 5575973.0 2404854.0 9.0 7.0 369.0 2.2
21 [T 11022 R 4B 5564445.0 4369760.0 1.0 7.2 741.0 3.9
22 [T 11023 [3 AB 5559323.0 4371391.0 1.0 7.4 571.0 1.2
23 | X 11024 R 4B 5561852.0 4377902.0 10.0 76 360.0 a1
24 |V 11025 R 4B 5566542.0 4377590.0 10.0 7.4 470.0 a1
25 | T 11026 0P AB 5569620.0 4381353.0 9.0 6.9 274.0 2.5
26 | T 11027 L AB 5564912.0 2387444.0 9.0 6.9 190.0 13
27 [T 11028 3 AB 5564906.0 4397285.0 9.0 8.3 396.0 4.6
28 | T 11029 0P 4B 5572129.0 4398202.0 1.0 71 621.0 5.3
29 |V 11030 R 4B 5569563.0 4404016.0 8.0 73 351.0 a1
30 [T 11031 [3 AB 5554524.0 4384474.0 10.0 7.3 517.0 3.6
31T 11032 R 4B 5549712.0 4386326.0 9.0 7.0 3525 2.0
32 | T 11033 R c 5540450.0 4330886.0 10.0 8.1 303.0 3.2
33T 11034 R AB 5545222.0 4349849.0 12.0 71 140.0 2.5
34| T 11035 R c 5538879.0 4352645.0 13.0 6.4 119.0 0.8
3T 11036 3 c 5544120.0 4373537.0 9.0 6.6 209.0 3.7
36 | T 11037 R 4B 5542157.0 4381673.0 9.0 6.7 217.0 2.9
37 T 11038 R 4B 5528512.0 4341429.0 10.0 6.2 210.0 16
38 | T 11039 L AB 5525647.0 4385586.0 9.0 8.4 295.0 3.3
39 | T 11040 L 4B 5505069.0 4379542.0 8.0 7.9 214.0 2.7
a0 T 11041 R 4B 5518323.0 4335914.0 10.0 7.0 574.0 5.9
a1 [T 11042 L AB 5509964.0 4339861.0 9.0 7.4 212.0 1.2
a2 | T 11043 R AB 5506710.0 4350688.0 10.0 7.0 129.0 1.0

43T 11044 L AB 5516420.0 4358709.0 10.0 7.3 207.0 1.9 &

Feady T NOM]

Rysunek 3.8. Ekran podgladu danych wejSciowych. Objasnienia: R — zmienne typu opisowego; I —
zmienne typu wejSciowego, T — zmienne docelowe

- Neural Connegtion Yersion 2.1 - MLP1.NNI
Fie Netdgent Options Help

EEEE )

- E
Filtery WLFL Textl

. E
Filter WPz Text2

=

Filters WLP3 Text3

g g
Filters MLP4 Text4

v

WLPS

[oea]

Dane_w: WLPG Texté

i

WLPT

Filters WLFS Texte

- E

Filters WLFS Texts
E

Filterin wLpio Textio
. 3

Filteriy MLPLL Text1l

Rysunek 3.9. Schemat sieci typu MLP do prognozowania wskaznikéw jakosci wéd podziemnych na
podstawie wspétrzednych punktu monitoringowego
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3.1.1.1. Sie¢ typu MLP

Schemat zbudowanej sieci neuronowej przedstawiony jest na rysunku 3.9.

Narzedzie do filtracji (rys. 3.10) pozwala na ograniczanie liczebnosci zbioru wejsciowego
poprzez ,odfitrowanie danych” (np. , przyciecie” 5% obserwacji z gory i dotu obserwowane-
go zakresu zmiennej) lub wylgczenie danej zmiennej z analizy, umozliwia tez dokonywanie
przeksztatcern danych (np. operacje logarytmowania).

Filter Ed
Analyze ||W| OK | Cancel |
TEMP PH 35R ZAS_0G ™ _0G
Field Type Float Float Float Float Float
Function = = = — -
Use State Yes Yes Yes Yes Yes
Parametera 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
“Parameter b 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Clipping%  [0.0 0.0 0.0 o0 0.0
[ B

Rysunek 3.10. Narzedzie do filtracji danych

Narzedzie to pozwala réwniez na analiz¢ rozkltadu zmiennych (rys. 3.11)

Fiter Analpsis for TEWP ______H|

~ Statisti rHistogram————————
N 150 Skewness 0.249 50 -
Sum 14949 Kurtosis 0.249
Mean 9.966 Range 6.9 A0 4
Var. 1.701 Q3-Q1 1.625
Std Dev. 1.304 10 1
Abs Dev. 0.999

rQuantiles 20 -
100% Max 13.4 99% 13.247
75h% Q3 10.625 95% 12,5 10 A
502 Med 10.0 902 11.95
2b% Q1 9.0 10% 8.0
0% Min 6.5 5% 8.0
1% 6.755 ‘ Exit

Rysunek 3.11. Narzedzie do filtracji danych — analiza zmiennej wejSciowej

Zbidér danych wejsciowych zostal podzielony na podzbiory (rys. 3.12).

Data Allocation | x|

~File Order — Data Sets [desired) % 5
" Random Seed l:l Validati ,ll]—| ’1?—|
" Mumber of block:
CR d block
ecords per bloc l:l .
[~ Mark remaining records as not used "~ Sequential
o Seed
~ Training R d DT ee D
™ Test records at end
Min. [10 | Max. [10000
[~ Include test ds in range
R Range Inf 0K I Cancel |

Rysunek 3.12. Ekran podziatu danych wejsciowych na podzbiory
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Podzialu dokonano w taki sposéb, ze w podzbiorze treningowym znajduje sie 80%
wszystkich obserwacji (133 obserwacje), a w podzbiorach walidacyjnym i testowym po 10%
(17 obserwadiji).

Przy dwéch zmiennych typu wejSciowego (M = 2) i szesnastu zmiennych docelowych
(N = 16) podzbiér treningowy powinien zawiera¢ co najmniej 10(M + N) = 10(2 + 16) =
180 obserwacji (Tadeusiewicz, 1993; SPSS, 1997). Nalezy zatem oczekiwa¢é ze uzyskane w tym
przypadku prognozy moga nie by¢é zadowalajace, z uwagi na mniejsza liczbe obserwacji
w zbiorze treningowym (133 obserwacje).

Multi-Laper Perceptron Network | x|
~Input Layer T
o Standard j | (1].9 l Cancel |
~'Weights
Distribution | Uniform j
~Hidden Layers
v Range +/- |0.1 Seed l:l
¥ Automatic node generation L p——
r g Rule
Layer |1Nodes| | Function J| Algorithm Conj. Gradient j
1 Tanh <
||] | | J| Wat. update |Epoch j
2 Tanh <
Stage training ﬂl
; Stop When——————
~Output Layer ————————————————— Training VYalidation
Standard j RMS emror ¢
[¥ Use Best Metwork % Comrect

Rysunek 3.13. Okno konfiguracji struktury MLP

Pierwsza prébe ,uczenia” sieci przeprowadzono przy domyslnych ustawieniach opgji
konfiguracji modutu MLP (rys. 3.13):

» warstwy neuronéw wejsciowa i wyjSciowa sg normalizowane, program automatycznie
generuje liczbe neuronéw w jednej warstwie ukrytej;

» standardowo jako funkcja aktywacji neuronu ustawiony jest tangens hiperboliczny
(tanh)@ i jednostajny rozklad wag neuronéw (Uniform)®;

» opcja Use Best Network umozliwia automatyczny wybor sieci o najlepszych parametrach.

W module MLP sg dostgpne dwa algorytmy uczace: gradientu sprzezonego (conj. gra-
dient) i najszybszego spadku (steepest descent). Domyslnie ustawiony jest algorytm gradientu
sprzezonego. Szczegdly dotyczace poszczegdlnych opcji i elementéw konfiguracji sieci mozna
znaleZz¢ w dokumentacji do programu Neural Connection (SPSS, 1997, 1999).

T ~ |
Model: Multi-Layer Perceptron 2-15-21 ~Data Fit
rProgress =Training Set
Stage 3  Update 34 Total 234 a "Validation Set
ini Validati o
~ Training v T
U
Patierns 134| Patterns 16 f
Error 4.067| | Error 4.477
Fit 0.00% | | Fit 0.00%
Best Error 4.399| Best Error 4.246
Best Fit 0.00% | | Best Fit 0.00% TARGET
T Exct | Error Plot | Output ’I]—| = | : |

Rysunek 3.14. Okno ,,uczenia si¢” struktury MLP

(2) Mozliwe do wyboru sg jeszcze funkcje sigmoid i liniowa.
(8)  Opgjonalnie mozna wybra¢ rozkltad normalny (Gaussa).
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Proces ,uczenia si¢” sieci (rys. 3.14) jest zatrzymywany jesli btad Sredniokwadratowy
RMS (Relative Mean Square) osiggnie wartos¢ mniejszq od 0.001 dla zbioréw treningowego
i walidacyjnego, lub inaczej, sie¢ uzyska 95% poprawnych prognoz w obu zbiorach. Biad ten
liczony jest ze wzoru:

(3.1)

gdzie: z; — oczekiwany sygnal wyjSciowy dla neuronu warstwy wyjsSciowej; y; — sygnal
wyjsciowy pochodzacy od neuronu warstwy wyjéciowej; N — wielko$¢ warstwy wyjsciowej
(liczba neuronéw).

Input Data Set : Training

1
1
! xx Data *x*
1
1
1
1

Record No. Target Fields Output Fields
SSR ZAS_0G TW_0G ... S8R ZAS_0G TW_0G
1 372.0 3.8 274.20001 382.8992  3.87707 273.3876 ...

Output Error Measures

Output: RMS Error: Mean Absolute: Mean Absolute %:
1 140.423242 108.352583 32.279816 %
2 1.695153 1.328746 34.157211 Y,
3 106.422280 83.914995 32.155673 %,
4 10.101161 8.068774 58.220449 Y,
5 32.827660 25.679503 34.338746 ¥,
6 6.361708 5.076825 41.620086 %

Rysunek 3.15. Fragment zbioru wynikowego mlp01.nno

Wyniki ,uczenia sieci” dla zbioru treningowego zostaly zapisane do zbioru tekstowego
mlp01.nno (rys. 3.15). W zbiorze tym znajduja si¢ oryginalne zmienne prognozowane, zmien-
ne uzyskane jako odpowiedz sieci oraz parametry okreslajace jako$¢ prognoz dla kazdej ze
zmiennych — blad $redniokwadratowy (RMS Error), odchylenie przecietne MA (Mean Abso-
lute):

=

(zi —vi)

MA = = (3.2)

i Sredni btad wzgledny w procentach, liczony jako modut ré6znicy pomiedzy wartoscia praw-
dziwa a wartoscig prognozy MA% (Mean Absolute %):

MA% = MA - Ni -100% (3.3)

2z
i=1

oznaczenia jak we wzorze (3.1).

Ten ostatni parametr podawany jest w zestawieniach, w celu poréwnania prognoz uzy-
skanych za pomoca sieci o r6znej konfiguracji. Wyniki prognoz zawarte w zbiorze mlp01.nno
przedstawiono w tabeli 3.2.
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Tabela 3.2. Bledy wzgledne prognoz MA% (liczone wg wzoru (3.3)) wskazZnikéw jakosci woéd na podstawie wspéirzed-

nych punktu monitoringowego — sie¢ typu MLP, zbi6r treningowy, punkty klasy AB, C, D (16 zmiennych docelowych)

Warto$¢ bledu prognozy dla wskaznika jakosci wéd [%]

g

> ° 5

) o) =

L £ = B2

2 S-S g £

o) = o \coo 8 E\ S.)

Z E T ¥ 3 & g G S y:

> = Q, Q g Q) > [ . 8] <1

2 g c 3 £ 2 N - e S . N N 5

= qgi Q) < T 4 g N 4 N = & ~ o 2 2

. g £ & E § & g @& & £ £ § § E & § 3

\( - e

g N 2 O & N = b > = o & v, T ¢ = & 5
1. mlp0lnno 992 479 3417 3686 3475 63.02 5899 3619 5436 60.09 3828 4430 6137 7055 40.85 37.55
2. mlp02.nno 994 4.69 33.62 3619 3422 6269 5883 3535 53.61 D59.73 3788 4396 6172 69.65 40.71 37.25
3. mlp03.nno  9.69 453 2847 3087 2770 5572 5257 3127 4867 5405 3444 4222 5881 6868 3852 3447
4. mlp04nno 999 459 2888 3038 27.09 5637 5442 31.02 50.16 5253 3724 40.65 6448 66.80 3628 36.03
5. mlp05.nmo  9.83 480 3151 3466 3248 6175 5793 3371 5176 5774 4507 5024 63.06 7247 4118 36.72
6. mlp06.nno  9.84 478 28.88 3082 27.61 6061 5615 2924 5167 5818 33.80 3991 6057 6823 3720 35.08
7. mlp07nno 991 485 3383 3618 3458 63.10 5893 3545 5392 59.76 3861 4427 61.67 7012 4019 37.08
8. mlp08.nno  9.62 447 2834 2897 2775 5775 5351 3001 4732 5419 3023 3771 5839 6522 36.89 34.96
9. mlp09.nmo  10.16 489 33.86 3652 3495 6286 59.14 3631 5600 6153 4442 4849 6772 7195 41.64 36.30
10. mlpl0nno 1002 4.86 3411 3751 3522 63.05 59.15 3641 5511 60.25 4228 4594 6391 7036 4040 36.92
11.  mlpll.nno 990 4.85 3412 36.60 3489 6354 5863 3599 5371 5999 3952 4432 6234 7028 40.99 37.75




Kolejnym krokiem byto testowanie zbudowanego modelu poprzez zmiane parametréw
sieci, w celu wyboru zestawu parametréw, dla ktérych uzyskane bledy prognoz beda jak
najmniejsze. Najpierw dokonano zmiany funkcji aktywacji neuronu, na funkcje¢ sigmoidalng
— uzyskane dla zbioru treningowego wyniki zostaly zapisane w zbiorze mlp02.nno.

Nastepne modyfikacje dotyczyly algorytmu uczacego i sposobu uaktualniania wag neuro-
néw, prébowano dotozy¢ druga warstwe ukryta (co znacznie wydtuzylo sam proces ,,uczenia
sie” sieci — z ok. 3 minut, do 8-10 minut, na komputerze typu Pentium II 266 MHz, 64 MB
RAM).

Konfiguracje poszczegolnych modeli sieci (opcje z rys. 3.13), i uzyskane dla zbioru tre-
ningowego wyniki prognoz wskaznikéw chemicznych wéd zestawione sa w tabeli 3.2.

Charakterystyka struktur sieci zestawionych w tabeli 3.2:

» mlp01.nno — struktura sieci: 2-12-16 (liczba neuronéw w warstwie wejsciowej-liczba neu-
ronéw w warstwie ukrytej-liczba neuronéw w warstwie wyjsciowej); funkcja aktywacji
neuronéw: tangens hiperboliczny (tanh); algorytm uczacy: gradient sprzezony (conj. gra-
dient); rozklad wag neuronéw: jednostajny (uniform); automatycznie generowana liczba
neuronéw w warstwie ukrytej;

» mlp02.nno — struktura sieci: 2-12-16; funkcja aktywacji neuronéw: sigmoid (sigmoid);
algorytm uczacy: gradient sprze¢zony (conj. gradient); rozklad wag neuronéw: jednostajny
(uniform); automatycznie generowana liczba neuronéw w warstwie ukrytej;

= mlp03.nno — struktura sieci: 2-12-16; funkcja aktywacji neuronéw: tangens hiperboliczny
(tanh); algorytm uczacy: stopniowe opadanie (steepest descent); metoda uaktualniania wag:
po pelnym przebiegu (epoch); rozktad wag neuronéw: jednostajny (uniform); automatycz-
nie generowana liczba neuronéw w warstwie ukrytej;

» mlp04.nno — konfiguracja jak w przypadku mlp03.nno, zmieniona zostata metoda opcja
uaktualniania wag — wagi sa uaktualniane po kazdym kolejnym etapie (pattern);

» mlp05.nno — struktura sieci: 2-12-16; funkcja aktywacji neuronéw: sigmoid (sigmoid);
algorytm uczacy: najszybszego spadku (steepest descent); metoda uaktualniania wag: po
pelnym przebiegu (epoch); rozklad wag neuronéw: jednostajny (uniform); automatycznie
generowana liczba neuronéw w warstwie ukrytej;

m mlp06.nno — struktura sieci: 2-12-12-16 (dolozona zostata druga warstwa ukryta
z 12 neuronami); funkcja aktywacji neuronéw: tangens hiperboliczny (tanh); algorytm
uczacy: gradient sprzezeony (conj. gradient); rozktad wag neuronéw: jednostajny (uni-
form); zmiana ta spowodowata znaczne wydtuzenie czasu ,uczenia si¢” sieci, bez popra-
wy jakosci uzyskanych wynikéw;

» mlp07.nno — struktura sieci: 2-12-12-16; funkcja aktywacji neuronéw: sigmoid (sigmoid);
algorytm uczacy: gradient sprzezony (conj. gradient); rozktad wag neuronéw: jednostajny
(uniform);

» mlp08.nno — struktura sieci: 2-12-12-16; funkcja aktywacji neuronéw: tangens hiperbo-
liczny (tanh); algorytm uczacy: najszybszego spadku (steepest descent); metoda uaktual-
niania wag: po pelnym przebiegu (epoch); rozkltad wag neuronéw: jednostajny (uniform);

» mlp09.nno — struktura sieci: 2-16-16 (sie¢ z jedng warstwa ukryta, zmiana liczby neuro-
néw w tej warstwie); funkcja aktywacji neuronéw: tangens hiperboliczny (tanh); algorytm
uczacy: gradient sprzezony (conj. gradient); rozklad wag neuronéw: jednostajny (uniform);
w tym przypadku odnotowano znacznie diuzszy czas uczenia si¢ sieci;

» mlpl0.nno — struktura sieci: 2-32-16; funkcja aktywacji neuronéw: tangens hiperbolicz-
ny (tanh); algorytm uczacy: gradient sprzezony (conj. gradient); rozklad wag neuronéw:
jednostajny (uniform);

» mlpll.nno — struktura sieci: 2-12-16; funkcja aktywacji neuronéw: tangens hiperbolicz-
ny (tanh); algorytm uczacy: gradient sprzezony (conj. gradient); rozkltad wag neuronéw:
normalny (gaussian).
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Préby zmiany konfiguracji sieci — dokladanie warstw ukrytych, zmiana liczby neuro-
néw w warstwie ukrytej, modyfikacja rozkladu wag neuronéw — nie daly pozytywnych
rezultatéw (poprawy uzyskanych prognoz).

Bledy wzgledne prognoz MA% ksztattowaly si¢ na réznym poziomie, od kilku (np. tem-
peratura, odczyn pH) do kilkudziesieciu procent (pozostate prognozowane wskazniki fizy-
ko-chemiczne). Nie zaobserwowano zwigzku wielkosci bledéw uzyskanych prognoz z pozio-
mem wariancji technicznej analizowanych wskaznikéw (tab. 1.13)

Najlepsze wyniki uzyskano dla struktury 2-12-16 (plik mlp03.nno): funkcja aktywacji —
tangens hiperboliczny (tanh); algorytm uczacy — najszybszego spadku (steepest descent); me-
toda uaktualniania wag: po pelnym przebiegu (epoch); rozklad wag neuronéw — jednostajny
(uniform); automatycznie generowana liczba neuronéw w warstwie ukrytej.

3.1.1.2. Sie¢ typu RBF

Schemat zbudowanej sieci neuronowej typu RBF przedstawiony jest na rysunku 3.16.

e Netgent Options Help

(f=Ta] [@][2]

—{E
i —{%]) £
Filters REF& Texte
| —— & —|
Filter? REF7 Text?

o} —— (@ ——{E]
ilters REF& Texts

rrrrrr

1111111111

Filteris REFLA TeRTL4

Rysunek 3.16. Schemat sieci RBF do prognozowania wskaznikéw jakosci wéd podziemnych na pod-
stawie wspoélrzednych punktu monitoringowego

Zachowano podziat zbioru danych wejsciowych jak w przypadku sieci MLP: podzbiér
treningowy (80% wszystkich obserwacji — 133 obserwacje), walidacyjny i testowy (po 10% —
17 obserwacji). Pierwsza prébe ,uczenia” sieci przeprowadzono przy domyslnych ustawie-
niach modutu (rys. 3.17):

» standardowa normalizacja warstw wejSciowej i wyjsciowej;

m liczba centréw: 5;

= miara odleglosci bledu: Euklidesowa (Euclidean); mozna wybrac tez odlegtosé¢ typu City
Block;
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= funkcja nieliniowa: Spline, funkcja ta wyraza sie wzorem d?logd; ponadto dostepne sa
funkcje: Gaussa (—d?/(2xp?)), Multi-quadratic ((d*> + B?)Y/?), Inverse quadratic (1/(d*+
B*)1/2), gdzie: d — odlegloé¢ od centrum; B — parametr funkgji;

» rozklad centréw: w oparciu o dane (Sample) — centra funkcji bazowych znajduja si¢
w wybranych punktach danych; inne dostepne tu opcje to: losowy wybor centréw (Ran-
dom) — centra rozmieszczone sg przypadkowo (losowo) w przestrzeni danych, lub tzw.
prébny wybér centréw (Trial), w ktérym pierwsze centrum umieszczone jest w dowol-
nym punkcie danych a pozostate w skrajnych punktach danych;

» optymalizacja: zwiekszanie liczby centréw o 5 az do 50;

= warunki zakoriczenia procesu uczenia: zmiana bledu —0.01% w ciggu 5 cykli (epok).

Radial Basis Function Network x|
— Input Layer e
| Cancel |
Standard j
rCenters ————————————
~ RBF Layer Random seed 12345
Error Distance | Euclidean j Outimizati
Functi i E }
unction Splinc J Add extra centers |V
[IN]
Parameter :I Increase centers by EI
Centers D up to a maximum of
; ~Stop When—————
~ Output Layer Change in Error k4
" . Standard j Measured over D epochs
Confidence Outputs [~

Rysunek 3.17. Okno konfiguracji struktury RBF

Sie¢ typu RBF uczy sie znacznie szybciej niz sie¢ MLP. Wyniki prognoz przy domyslnych
ustawieniach modutu RBF zapisane zostaty do zbioru rbf01.nno.

Dalsze proby prowadzono przy zmodyfikowanej strukturze sieci RBF, modyfikacje do-
tyczyly odlegtosci (error distance), rodzaju funkgji nieliniowej i jej parametréw. Konfiguracje
poszczegdlnych modeli sieci, i uzyskane wyniki prognoz zestawione sq w tabeli 3.3.

Charakterystyka badanych struktur sieci zestawionych w tabeli 3.3:

» rbf01.nno — odlegloé¢: Euclidean; funkcja nieliniowa: Spline; liczba centréw: 5; rozklad
centréw: oparty na danych (Sample);

» rbf02.nno — odlegtosé: City Block; funkcja nieliniowa: Spline; liczba centréw: 5; rozklad
centréw: oparty na danych (Sample);

» rbf03.nmo — odlegtosc¢: Euclidean; funkcja nieliniowa: Inv. Quadratic; parametr funkgji: 0.1;
liczba centréw: 5; rozklad centréw: oparty na danych (Sample);

» rbf04.nmo — odleglosc: Euclidean; funkcja nieliniowa: Inv. Quadratic; parametr funkgji: 0.2;
liczba centréw: 5; rozklad centréw: oparty na danych Sample;

» rbf05.nmo — odleglosc¢: Euclidean; funkcja nieliniowa: Inv. Quadratic; parametr funkgji: 0.3;
liczba centréw: 5; rozklad centréw: oparty na danych (Sample);

» rbf06.nmo — odlegtosd¢: Euclidean; funkcja nieliniowa: Inv. Quadratic; parametr funkgji: 0.5;
liczba centréw: 5; rozklad centréw: oparty na danych (Sample);

» rbf07.nmo — odlegtosd¢: Euclidean; funkcja nieliniowa: Inv. Quadratic; parametr funkgji: 0.1;
liczba centréw: 5; rozklad centréw: losowy (Random);

» rbf08.nmo — odleglos¢: Euclidean; funkcja nieliniowa: Inv. Quadratic; parametr funkgji: 0.1;
liczba centréw: 5; rozklad centréw: prébny (Trial);

» rbf09.nmo — odleglos¢: Euclidean; funkcja nieliniowa: Spline; liczba centréw: 5; rozklad
centréw: prébny (Trial);
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Tabela 3.3. Bledy wzgledne prognoz MA% (liczone wg wzoru (3.3)) wskaznikéw jakosci wéd na podstawie wspotrzed-
nych punktu monitoringowego — sie¢ typu RBEF, zbidr treningowy, punkty klasy AB, C, D (16 zmiennych docelowych)

Warto$¢ btedu prognozy dla wskaznika jakosci wéd [%]

8D
> S =
o > %z
. = &

3 51 % L - 3

g m =SS . 2 ¥ 9

F s T % % 3 e © § £

g = . e g 9 2 g N N 5

= s £ 2z & & 2 . % § E = < & £

. 8 = § & % E 5 B B & T &8 £ & & B

5 0N g 38§ & § & & = = © & w2 =& ¢ 1 & 5
1. rbf0l.nno 9.65 424 29.66 31.80 29.18 5541 54.64 31.37 50.79 53.05 35.04 4099 60.71 64.68 3543 32.19
2. rbf02.nno 922 383 26.68 26.62 2428 4946 48.80 2641 4486 4939 3083 3821 5845 61.70 33.02 30.82
3. rbf03.nno 926 4.81 3340 3199 30.88 55.09 5232 3510 5299 56.78 4528 4480 6221 6691 3533 32.65
4. rbf04.nno 933 4.69 3254 3091 30.79 5323 5217 35.07 5237 56.09 43.03 43.17 61.84 6442 3472 3179
5. rbf05.nno 941 4.64 31.68 30.65 30.19 5292 51.79 3481 5152 5518 41.71 4190 6122 6339 3473 3148
6. rbf06.nno 9.84 4.78 3098 34.05 31.73 5554 5629 35.65 52.02 5542 4238 4435 6213 69.18 3637 33.18
7. rbf07.nno 9.86 5.00 33.04 3636 34.12 6238 5594 36.14 53.67 56.04 42.06 4748 6085 71.64 40.13 36.96
8. rbf08.nno 895 440 25.04 26.06 2427 5072 50.66 2691 44.60 53.75 3958 39.02 56.28 5548 3494 30.11
9.  rbf09.nno 992 4.69 3587 3873 3652 61.16 5870 39.52 5474 5924 4363 50.11 6435 6826 40.11 36.67
10.  rbf10.nno 9.76 437 29.67 2954 2895 5322 5269 31.76 50.77 55.82 3424 4057 58.67 6619 3437 3245
11.  rbfllmno 10.05 4.68 31.14 3451 31.87 60.08 5571 3440 5200 57.03 3899 4322 61.80 69.26 4037 36.61
12, rbf12.nno 996 493 3597 38.67 3624 6144 59.07 3970 5499 59.30 4412 5093 64.87 67.70 39.72 36.54
13.  rbfl3.nno 9.84 498 33.68 3728 3474 6272 5548 37.02 5396 5593 40.88 47.06 60.74 7236 4018 36.89
14.  rbfl4.nno 8.09 451 2481 2633 2389 4627 48.09 2690 4242 49.09 3945 36.14 5514 57.61 3449 2944
15.  rbfl5.nno 839 424 23.61 2282 2227 4728 49.81 2489 4429 51.39 3558 3390 5735 56.64 3450 2832




» rbf10.nno — odlegloéé: Euclidean; funkcja nieliniowa: Spline; liczba centréw: 5; rozklad
centréw: losowy (Random);

» rbfl1.nno — odlegtosé: City Block; funkcja nieliniowa: Spline; liczba centréw: 5; rozklad
centréw: losowy (Random);

» rbf12.nno — odlegtosé: City Block; funkcja nieliniowa: Spline; liczba centréw: 5; rozklad
centréw: prébny (Trial);

» rbf13.nno — odlegtosé: City Block; funkcja nieliniowa: Inv. Quadratic; parametr funkcji: 0.1;
liczba centréw: 5; rozklad centréw: losowy (Random);

» rbfl4.nno — odlegtosé: City Block; funkcja nieliniowa: Inv. Quadratic; parametr funkcji: 0.1;
liczba centréw: 5; rozklad centréw: prébny (Trial);

» rbf15.nmo — odlegtosé: City Block; funkcja nieliniowa: Inv. Quadratic; parametr funkcji: 0.2;
liczba centréw: 5; rozktad centréw: prébny (Trial).

Bledy wzgledne prognoz wskaznikéw fizyko-chemicznych woéd uzyskane za pomoca
sieci RBF ksztaltuja si¢ na poziomie od kilku do kilkudziesigeciu procent. Sie¢ typu RBF daje
jednak lepsze wyniki prognoz (mniejszy biad wzgledny prognoz) niz sie¢ MLP (i w znacznie
krétszym czasie).

Podobnie jak w przypadku sieci MLP nie obserwuje si¢ zwigzku wielkosci bledéw uzy-
skanych prognoz z poziomem wariangji technicznej analizowanych wskazZnikéw (tab. 1.13).

Najlepsze wyniki prognoz (najmniejsze bledy wzgledne prognoz) uzyskano dla modelu,
ktérego wyniki zapisane sa w pliku rbf15.nno.

3.1.1.3. Sie¢ typu Bayesa

Schemat zbudowanej sieci neuronowej typu Bayesa przedstawiony jest na rysunku 3.18.

eural Connection Yersion 2.1 - BAYEST.NNI
e ek

REEOT N

[

B

Rysunek 3.18. Schemat sieci Bayesa do prognozowania wskaznikéw jakosci wéd podziemnych na
podstawie wspétrzednych punktu monitoringowego

Zachowano podziat zbioru danych wejéciowych jak w przypadku sieci MLP i RBF: pod-
zbiér treningowy (80% wszystkich obserwacji — 133 obserwacje), walidacyjny (10% — 17 ob-
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serwagcji) i testowy (17 obserwacji). Wybrano opcje wykorzystania przez sie¢ zbioru walida-
cyjnego w procesie ,uczenia si¢” sieci.

Nie udato si¢ jednak uzyskaé wynikéw prognoz dla tego typu sieci, gdyz na pewnym
etapie treningu program ,zawieszal si¢”, niezaleznie od zmiany parametréw sieci — biad
treningu caly czas bardzo szybko wzrastat.

3.1.1.4. Wybér najlepszego modelu sieci

Poréwnujac wyniki prognoz uzyskanych za pomocg modeli MLP i RBF (tab. 3.2, tab. 3.3),
nalepszym modelem (najmniejsze btedy wzgledne prognoz badanych wskaznikéw) okazat si¢
model sieci RBF, ktérego wyniki zapisane sa w pliku rbf15.nno (odlegtosc¢: City Block; funkcja
nieliniowa: Inv. Quadratic; parametr funkgji: 0.2; liczba centréw: 5; rozklad centréw: Trial).

W celu sprawdzenia zdolnosci prognozowania ,nauczonego” modelu, do struktury
wprowadzono dane zewnetrzne, plik roboczy (run) run0l.sav z tymi samymi danymi, na
ktérych siec sie uczyta (rys. 3.19).

D ata Input
D | t Data Input
* Flat-File " None
[ Heades Configure |

Filename : ﬂ
C:A\PROGRA™~1A\SPSSADOKT_N~1\SERIAT7.

SAY
MNumber of Fields : 26 E|

~Run Data Input

& Flat-File " None
¥ Header

Filename : ﬂ
C:\PROGRA~1A\SPSS\DOKT_N~1\RUMD1.5A

ki
Mumber of Fields : 26 E
[V Formats Identical Close |

Rysunek 3.19. Okno do konfiguracji pliku roboczego (run)

Wyniki prognoz wskaznikéw fizyko-chemicznych jakos$ci wéd na podstawie wspéirzed-
nych punktu monitoringowego dla danych z pliku roboczego zostaly zapisane (za pomoca
narzedzia Data Output) do pliku w formacie SPSS outputl.sav (rys. 3.20, 3.21).

W programie SPSS zostaly obliczone btedy wzgledne prognoz B dla kazdego z progno-
zowanych wskaznikéw:

Xobs — Xprogn

Xobs

B = -100% (3.4)
gdzie: x,,s — warto$¢ obserwowana; Xprogn — wartos¢ prognozowana.

Nastepnie sporzadzono histogramy rozktadu tych bledéw oraz wykresy rozrzutu warto-
Sci obserwowanych i prognozowanych. Petny raport z tej czesci analizy znajduje si¢ na ptycie
CD-ROM doftaczonej do pracy, w pliku outputl.spo.

Na rysunku 3.22 przedstawiono histogram rozkladu bledéw i wykres rozrzutu wartosci
obserwowanych i prognozowanych dla cynku.

W tabeli 3.4 zestawione sg $rednie bledy prognoz B (obliczone wg wzoru (3.4)) dla
analizowanych zmiennych — wskaznikéw fizyko-chemicznych oraz wspdéiczynniki korelacji
wartosci obserwowanych i prognozowanych.

W przypadku cynku, ktéry charakteryzowat sie najnizsza precyzja (tab. 1.13) Sredni btad
wzgledny prognoz ma niskq wartos¢ 3.63%, jednak obserwuje si¢ duzy rozrzut tych bledéw,
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w zakresie od —100 do 280%. Wspétczynnik korelacji wartosci obserwowanych i prognozo-
wanych wynosi zaledwie 0.383.

Sredni blad wzgledny prognoz 16 wskaznikéw fizyko-chemicznych wéd ksztattuje sie na
niskim poziomie, rzedu setnych procenta—kilkunastu procent.

~Development Data Output
" Flat-File * None
I~ Header
|
IS4
C Train " Validation & Test
~Run Data Output
* Flat-File " None
[¥ Header
Filename : ﬂ
C:\PROGRA~1\SPSS\DOKT_N~1\0UTPUTI.
SAY
Number of Fields : 0 E

¥ Formats Identical

Rysunek 3.20. Okno do konfiguracji zapisu wynikéw prognoz dla pliku roboczego
do pliku zewnetrznego w formacie SPSS

File View Data Field Window
Float |0 Float |0 Float |0 Float |0 Float |0 Float |0 Float |0 Float |0 Float |0 I
Outputs Outputb Output? OutputB Outputd Outputl0 Outputl1 Outputlz Outputl3 ou
1R 287.0571 2215115 1.45023 7.053526 13.37669 79.23528 0.0442055 2.306954 16.38194
2[R 305.9743 226.2314 1.39952 8.367779 14.3819 83.77395 0.04251147 2.47138 18.9343
3R 315.4667 226.4245 1.35608 9.045791 15.44028 85.71606 0.04108744 2.667789 20.47726
1R 295.493 222.5262 1.318286 6.730553 14.90229 80.8876 004664053 2.685322 17.11805
5|R 290.752 217.5999 1.269784 5.892269 16.18266 79.05445 0.04819371 3.028901 16.58059
6|R 311.3857 224,5625 1.434086 9.544427 14.70179 84.87608 003893728 2.463666 20.54242
7R 309.5745 221.2655 1301232 8.271343 16.45507 83.62727 0.04216024 2.922627 19.88263
8[R 295.919 212.1237 1.216469 6.121806 18.42479 79.24302 004628721 3.518188 17.83906
9|R 2901114 215.9588 1.243474 5.483652 17.03283 78.53114 002959878 3.26395 16.55753
10 R 2941309 219.4521 1.255974 5.808024 16.71182 79.76183 005053877 3189909 17.11247
11 R 296.6373 2235330 1.27444 6.011271 16.00414 80.86699 0.05185891 3.047017 17.34088
12 |R 297.0196 217.3412 1.504388 9351167 14.07205 81.23534 0.03767821 2314379 19.61723
13 R 2963718 217.1256 1.506142 9315414 14.04167 81.07681 0.03771806 2.309053 19.54408
14 R 2943131 2244525 1.541085 7612752 13.21143 82.13741 004272566 2.386161 17.41794
15 R 295.432 227.1968 1.554634 7505381 13.16053 82.95627 004342281 2.401565 17.36853
16 [R 299.5237 226.5974 1.57184 8.056579 13.30104 63.03286 0.04201734 2.426383 18.23195
17 R 318.8036 21,8692 1.594047 12.98257 14.9814 86.69462 0.02791543 2.388375 24.94217
18 R 368.6823 234.4954 1.43019 15.26123 17.20623 98.71609 0.02648223 2.749393 29.77641
19 [R 302.3169 204.7721 1.136338 6.203600 21.4565 79.53098 0.04429951 1.222899 19.247
20 R 303.7243 219.1803 1222111 6316208 18.40982 81.3405 004969529 3552314 18.79745
21 R 463.5709 246.0878 1.385719 24.43509 22.83205 121.1305 0.0052833 3.614987 45.19809
22 R 4165391 2319373 1.434897 22.09739 20.15469 109.0949 0.00873312 2.963653 40.48564
23 R 388.2192 217.4583 1.193453 16.54997 23.95093 1002777 0.01962762 4173593 34.67546
24 |R 399.8938 222.4339 1.163802 16.32648 25.00072 103.4225 0.02101235 4514602 34.93403
25 R 3461327 208.9422 1.110797 10.57276 2417418 89.70317 0.03330242 4616963 26.50616
2 R 334.885 195.5994 09680538 7.921437 28.26981 85.1588 0.03770736 5.769801 24.74789
21 R 3127907 198.9168 1.007493 5583271 26.02518 80.32924 0.04589938 5.383115 20.90653
28 R 3026133 200.1117 114123 5.787662 21.20402 79.74843 0.04791448 4218234 19.03281
29 R 309.9426 214.3028 1.154421 6304025 21.01287 81.72318 0.04851774 4161478 19.99151
30 R 290.5137 190.7703 1.180543 8.424597 21.29008 74.76164 003481699 3.798329 2214147
31 R 264.779 185.0329 1.236705 7.477044 19.3007 68.14463 0.03559718 3.257943 19.9288
32 R 182.0679 160.8791 2305367 8.770056 7.366035 58.25157 002915993 1.333791 165.91637
33 R 96.21085 93.14856 2.22145 11.01053 7.487364 27.00022 0.01033183 0.04885793 13.94024
34 R 2147858 35.87912 2.469797 10.6254 4548978 0.1539001 | 0.0005589165 -1.001874 9.623545
3 R 206.3116 147.2226 1.562132 1157878 13.35509 53.27651 0.01707208 1.258276 20.56206
36 R 187.5558 142.1416 1.366006 8101585 14.48057 47.51697 0.02427626 1.602733 16.79317
37 R 207.4284 168.7206 2.424866 8.000704 5559812 73.77534 0.03150713 2.286184 18.63691
38 R 149.4681 122.2414 0.8006789 3.743309 13.31525 37.82116 0.02616863 1.262584 12.3272
39 R 128.4528 100.6417 0.7373622 2.218628 11.70005 30.20584 002663835 1.3029 7.704613
40 [R 360.3361 267.6172 2.980327 8.420826 3.461347 136.6642 0.05230123 4.966616 29.81667
a1 R 67.34041 17.54257 1.422841 0.1563721 3165001 25.06943 | 0.006327856 2397934 1111376
22 R 61.27768 30.8145 1.169064 0.7597351 6.217396 15.94258 0.0101852 1.458471 0.8326283
43[R 163.3018 125.65 1.559342 188533 7.432486 54.47084 0.02464203 1.911374 14.07451
Ready T NOM]

Rysunek 3.21. Wyniki prognoz wskaznikéw fizyko-chemicznych na podstawie wspétrzednych punktu
monitoringowego uzyskane z modelu RBF dla pliku roboczego (run)
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Rysunek 3.22. Prognozowanie stezeri cynku [mg/dm?3] na podstawie wspétrzednych punktu monito-
ringowego: a) histogram rozkladu bledu wzglednego prognoz, b) wykres rozrzutu wartosci obserwo-
wanych i prognozowanych; punkty klasy AB, C, D

Najmniejszy blad prognoz cechuje sume substancji rozpuszczonych —0.12% i odczyn
pH 0.31%. W przypadku fluorkéw $redni blad wzgledny prognoz osiaga wartos¢ —50%,
a przypadku krzemionki wartos¢ maksymalng 108.83%.

Rozklady bledéw wzglednych prognoz charakteryzuje w przypadku niektérych zmien-
nych bardzo duzy rozrzut — np. dla wapnia —6500-7500%, czy w przypadku krzemionki
—1000-19000%. Rozrzut ten spowodowany jest zwykle przez jeden, dwa odbiegajace wyniki
prognoz.

W czgsci przypadkéw sredni blad wzgledny prognoz ma warto$¢ ujemna, co swiadczy
o tendencji do zawyzania wartosci prognozowanych w stosunku do wartosci prawdziwych.
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Tabela 3.4. Analiza prognoz wskaznikéw jakosci wéd na podstawie wspéirzednych punktu monito-
ringowego — sie¢ typu RBF, zbiér roboczy, punkty klasy AB, C, D (16 zmiennych docelowych)

Lp. Wskaznik jakosci wéd Sredni blad wzgledny prognoz B Wspélcz. korelacji
1. Temperatura 0.89% 0.500
2. Odczyn pH 0.31% 0.531
3. Suma substancji rozp. —0.12% 0.685
4. Zasadowos$¢ ogdlna —4.86% 0.762
5. Twardo$¢ ogélna —19.55% 0.683
6. Sod —6.59% 0.543
7.  Magnez —2.01% 0.455
8. Wapn 4.46% 0.689
9. Chlorki 11.06% 0.479

10.  Siarczany —0.96% 0.418

11. Krzemionka 108.83% 0.707

12.  Fluorki —50.00% 0.750

13.  Cynk 3.63% 0.383

14.  Wspdlczynnik absorpcji UV 10.19% 0.529

15. Rozpuszczony wegiel organiczny 1.78% 0.494

16.  Utlenialnos¢ ChZT-Mn 0.65% 0.579

Wspélczynniki korelacji wartosci obserwowanych z prognozowanymi mieszcza sie w za-
kresie 0.383-0.762. Nie sa to wiec prognozy dobrej jakosci.

Nie stwierdzono zwiazku wielko$ci bledéw uzyskanych prognoz z poziomem wariancji
technicznej analizowanych wskaznikéw (tab. 1.13). Poziom tych bledéw zalezy jedynie od
konfiguracji sieci.

3.1.2. Prognozy dla punktéw RMWP o klasie zagrozenia AB (wariant 2.)

Kolejny zbiér zbior02.sav, przygotowany zgodnie z wariantem 2. sktada si¢ wylacznie z punk-
tow klasy AB (tab. 3.1).

Takie ograniczenie pozwoli oceni¢, czy na jako$¢ uzyskiwanych prognoz ma wplyw za-
wezenie wejSciowego zbioru danych do punktéw najbardziej zagrozonych (punktéow RMWP
klasy AB).

Zbiér danych wejSciowy podzielono na podzbiory: treningowy, testowy i walidacyjny.
Podzbidr treningowy obejmuje 80% obserwacji (121 obserwacji), w podzbiorach walidacyjnym
i testowym jest po 10% obserwacji (15 obserwacji).

Analizie poddano trzy modele sieci: MLP, RBF i Bayesa, podobnie jak w przypadku
wariantu 1. Konfiguracje tych modeli i uzyskane dla zbioru trenigowego wyniki prognoz
wskaznikéw fizyko-chemicznych woéd zestawione sa w tabelach 3.5, 3.6.

3.1.2.1. Sie¢ typu MLP
Charakterystyka struktur sieci zestawionych w tabeli 3.5:

» mlpl12.nno — struktura sieci: 2-12-16 (liczba neuronéw w warstwie wejsciowej-liczba neu-
ronéw w warstwie ukrytej-liczba neuronéw w warstwie wyjsciowej); funkcja aktywacji
neuronéw: tangens hiperboliczny (tanh); algorytm uczacy: gradient sprzezony (conj. gra-
dient); rozklad wag neuronéw: jednostajny (uniform); automatycznie generowana liczba
neurondw w warstwie ukrytej;

» mlpl3.nno — struktura sieci: 2-12-16; funkcja aktywacji neuronéw: sigmoid (sigmoid);
algorytm uczacy: gradient sprzezony (conj. gradient); rozkltad wag neuronéw: jednostajny
(uniform); automatycznie generowana liczba neuronéw w warstwie ukrytej;

» mlpl4.nno — struktura sieci: 2-12-16; funkcja aktywacji neuronéw: tangens hiperbolicz-
ny (fanh); algorytm uczacy: najszybszego spadku (steepest descent); metoda uaktualniania
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Tabela 3.5. Bledy wzgledne prognoz MA% (liczone wg wzoru (3.3)) wskazZnikéw jakosci wod na podstawie wspéirzed-

nych punktu monitoringowego — sie¢ typu MLP, zbiér treningowy, punkty klasy AB (16 zmiennych docelowych)

Wartos¢ btedu prognozy dla wskaznika jakosci wéd [%]

5

> O c

- I =

. p o 30 -

Q. v N

: TR - = 0

.3 ] H \8 \83 < 2 = O

= g e 3 2 S ~ ® S g

3 g &3 z 3 2 g N N =

2z = o " ) e} 8 g % = o 9 ) =

5 & & = S 2 = \c 5 N & = I ) B, =

. F 5 F 7 :PgiENF ;o %o:o:oy ol

ey N g O @ N & 3 = = O & v, = J = & 5
1. mlpl2.nno 893 354 2671 2279 2392 49.77 4783 2512 4935 50.30 23.87 3326 5546 6398 3231 31.57
2. mlpl3.nno 986 3.81 2731 2340 25.01 5345 5022 2579 5115 5202 2760 3955 57.89 65.67 3438 3422
3. mlpl4nno 1043 4.03 29.05 30.19 2843 5622 5258 2829 56.13 5327 3970 4447 6449 6475 3764 33.09
4. mlplsnno 1019 4.16 2829 27.02 2586 5414 51.44 2657 4979 5240 29.06 3948 60.15 66.13 3574 36.53
5. mlplé.nno 1044 4.05 29.07 3029 2915 61.07 5530 2856 53.83 < 56.09 4258 4593 62.61 6785 38.88 35.37
6. mlpl7.nno 10.08 3.72 2558 2251 2421 5325 50.76 25.67 4817 4939 2784 3472 6086 6275 33.13 31.34
7. mlpl8.nno 971 3.69 2699 21.74 2349 5221 4907 25.66 4940 5125 2622 3505 5894 63.69 33.84 3514
8.  mlpl9.nno 983 3.85 27.00 2622 2687 5259 50.01 28.18 49.72 5053 28.88 3595 5880 6435 3341 32.79
9.  mlp20.nno 936 3.66 2742 21.02 2447 50.01 4839 2587 49.05 50.06 2400 3292 5633 6432 32.64 33.32
10.  mlp21.nno 943 354 2757 2264 2493 5286 4939 2496 5096 53.83 2766 3535 5698 63.02 34.89 32.19
11. mlp22.nno 1033 431 3020 2991 2898 5899 53.61 29.18 5372 56.11 41.12 4470 6241 6269 4021 33.86




wag: po pelnym przebiegu (epoch); rozklad wag neuronéw: jednostajny (uniform); auto-
matycznie generowana liczba neuronéw w warstwie ukrytej;

mlp15.nno — konfiguracja jak w przypadku mlpl4.nno, zmieniona zostata metoda opcja
uaktualniania wag — wagi sa uaktualniane po kazdym kolejnym etapie (pattern);
mlpl6.nno — struktura sieci: 2-12-16; funkcja aktywacji neuronéw: sigmoid (sigmoid); al-
gorytm uczacy: najszybszego spadku (steepest descent); metoda uaktualniania wag: po
pelnym przebiegu (epoch); rozklad wag neuronéw: jednostajny (uniform); automatycznie
generowana liczba neuronéw w warstwie ukrytej;

mlpl7.nno — struktura sieci: 2-12-12-16 (dolozona zostata druga warstwa ukryta
z 12 neuronami); funkcja aktywacji neuronéw: tangens hiperboliczny (tanh); algorytm
uczacy: gradient sprzezony (conj. gradient); rozklad wag neuronéw: jednostajny (uniform);
zmiana ta spowodowata znaczne wydtuzenie czasu ,uczenia si¢” sieci, bez poprawy
jakosci uzyskanych wynikéw;

mlp18.nno — struktura sieci: 2-12-12-16; funkcja aktywacji neuronéw: sigmoid (sigmoid);
algorytm uczacy: gradient sprzezony (conj. gradient); rozklad wag neuronéw: jednostajny
(uniform);

mlp19.nno — struktura sieci: 2-12-12-16; funkcja aktywacji neuronéw: tangens hiperbo-
liczny (tanh); algorytm uczacy: najszybszego spadku (steepest descent); metoda uaktual-
niania wag: po pelnym przebiegu (epoch); rozklad wag neuronéw: jednostajny (uniform);
mlp20.nno — struktura sieci: 2-16-16 (sie¢ z jedng warstwa ukryta, zmiana liczby neuro-
néw w tej warstwie); funkcja aktywacji neuronéw: tangens hiperboliczny (tanh); algorytm
uczacy: gradient sprzezony (conj. gradient); rozklad wag neuronéw: jednostajny (uniform);
w tym przypadku obserwuje si¢ znacznie dtuzszy czas uczenia sieci;

mlp21.nno — struktura sieci: 2-32-16; funkcja aktywacji neuronéw: tangens hiperbolicz-
ny (tanh); algorytm uczacy: gradient sprzezony (conj. gradient); rozklad wag neuronéw:
jednostajny (uniform);

mlp22.nno — struktura sieci: 2-12-16; funkcja aktywacji neuronéw: tangens hiperbolicz-
ny (tanh); algorytm uczacy: gradient sprzezony (conj. gradient); rozkltad wag neuronéw:
normalny (gaussian).

Srednie bledy wzgledne prognoz w przypadku zbioru obejmujacego punkty o klasie

zagrozenia AB ksztaltuja si¢ na poziomie od kilku do kilkudziesigciu procent, sg jednak
mniejsze niz dla pelnego zbioru danych (wariant 1.), w sklad ktérego wchodzily punkty
reprezentujace wszystkie klasy zagrozenia wéd: AB, C, D.

Najlepsze wyniki (najmniejsze bledy wzgledne prognoz) dla sieci MLP uzyskano przy

domyslnej konfiguracji modutu (plik wynikowy mlp12.nno).

3.1.2.2. Sie¢ typu RBF

Charakterystyka badanych struktur sieci zestawionych w tabeli 3.6:

rbfl6.nno — odlegltosé: Euclidean; funkcja nieliniowa: Spline; liczba centréw: 5; rozklad
centréw: oparty na danych (Sample);

rbfl7.nno — odlegtos¢: City Block; funkcja nieliniowa: Spline; liczba centréw: 5; rozklad
centréw: oparty na danych (Sample);

rbf18.nmo — odlegloséc¢: Euclidean; funkcja nieliniowa: Inv. Quadratic; parametr funkgji: 0.1;
liczba centréw: 5; rozklad centréw: oparty na danych (Sample);

rbf19.nno — odleglos¢: Euclidean; funkcja nieliniowa: Inv. Quadratic; parametr funkgji: 0.2;
liczba centréw: 5; rozklad centréw: oparty na danych (Sample);

rbf20.nno — odlegtosé: Euclidean; funkcja nieliniowa: Inv. Quadratic; parametr funkcji: 0.3;
liczba centréw: 5; rozklad centréw: oparty na danych (Sample);

rbf21.nno — odlegtosé: Euclidean; funkcja nieliniowa: Inv. Quadratic; parametr funkcji: 0.5;
liczba centréw: 5; rozklad centréw: oparty na danych (Sample);
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Tabela 3.6. Bledy wzgledne prognoz MA% (liczone wg wzoru (3.3)) wskaznikéw jakosci wéd na podstawie wspotrzed-

nych punktu monitoringowego — sie¢ typu RBF, zbiér treningowy, punkty klasy AB (16 zmiennych docelowych)

Wartos¢ bledu prognozy dla wskaznika jakosci wéd [%]

20
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1. rbfl6.nno 823 325 2557 2015 2292 4873 4213 23.69 4694 46.18 1844 2830 5347 61.10 3212 3144
2. rbfl7nno 1047 445 3048 30.87 3133 6329 5473 3081 5647 5692 38.69 4356 5996 7032 3922 3682
3. rbfl8.nno 826 347 26.69 2335 2584 5541 4209 25.66 41.82 4390 2781 34.60 50.87 59.52 30.17 30.51
4. rbfl9.nno 8.41 328 2647 2115 2411 5295 4131 2493 4462 4440 2370 3032 51.68 60.27 30.84 3122
5. rbf20mmo 934 369 27.89 2345 2494 5607 4888 2519 4805 4811 2929 3409 5469 62.86 3359 3243
6. rbf21.nno 926 359 27.63 2290 2473 5549 4753 2579 4841 4811 2591 34.12 53.69 6233 3345 31.88
7. rbf22mno  10.18 4.08 30.82 3093 3147 6293 50.74 3049 5279 55.66 35.07 42.60 57.89 66.73 3675 3591
8.  rbf23.nno 8.89 399 2725 2648 26.01 5135 4821 27.75 45.64 5247 39.03 4225 5237 5717 3452 30.21
9. rb24mno 1037 443 3569 3859 3698 6563 5646 37.69 6015 5934 4405 5166 6473 6840 3934 3832
10.  rbf25.nno 9.25 349 2621 2253 2387 4883 46.75 2510 46.01 49.77 23.04 3517 5649 6320 3218 31.05
11.  rbf26.nno 1016 428 3042 3132 3124 64.64 5533 3039 5571 5709 39.17 4278 59.12 70.16 39.44 37.34
12. rbf27nmo 1039 459 3562 3884 3681 6599 5657 3752 6035 5923 4506 5211 6559 67.83 3879 3829
13.  rbf28.nno  10.04 412 3072 3030 30.76 6232 50.16 30.81 5154 5431 3445 4325 5973 6651 3632 35.55
14.  rbf29.nno 8.01 3.86 2542 2554 2441 4769 4557 2617 4424 50.83 3847 3994 51.67 5513 32.06 27.64
15.  rbf30.nno 1015 4.15 3196 29.58 30.64 63.66 52.89 3172 5831 59.86 4359 4695 59.51 69.41 3743 36.15




= rbf22.nno — odleglosé: Euclidean; funkcja nieliniowa: Inv. Quadratic; parametr funkcji: 0.1;
liczba centréw: 5; rozklad centréw: losowy (Random);

» rbf23.nno — odleglos¢: Euclidean; funkcja nieliniowa: Inv. Quadratic; parametr funkgji: 0.1;
liczba centréw: 5; rozklad centréw: prébny (Trial);

» rbf24.nno — odlegloé¢: Euclidean; funkcja nieliniowa: Spline; liczba centréw: 5; rozklad
centréw: prébny (Trial);

» rbf25.nmo — odleglosé: Euclidean; funkcja nieliniowa: Spline; liczba centréw: 5; rozklad
centréw: losowy (Random);

m rbf26.nmo — odleglos¢: City Block; funkcja nieliniowa: Spline; liczba centréw: 5; rozklad
centréw: losowy (Random);

» rbf27.nmo — odleglos¢: City Block; funkcja nieliniowa: Spline; liczba centréw: 5; rozklad
centréw: prébny (Trial);

» rbf28.nmo — odlegtosé: City Block; funkcja nieliniowa: Inv. Quadratic; parametr funkcji: 0.1;
liczba centréw: 5; rozklad centréw: losowy (Random);

» rbf29.nmo — odlegtosé: City Block; funkcja nieliniowa: Inv. Quadratic; parametr funkcji: 0.1;
liczba centréw: 5; rozklad centréw: prébny (Trial);

» rbf30.nmo — odlegtosé: City Block; funkcja nieliniowa: Inv. Quadratic; parametr funkcji: 0.2;
liczba centréw: 5; rozklad centréw: prébny (Trial).

Wyniki prognoz wskaznikéw fizyko-chemicznych woéd uzyskane dla sieci typu RBF
ksztaltujg si¢ na poziomie kilku—kilkudziesieciu procent, sg jednak lepsze niz w przypad-
ku sieci o topologii MLP, ponadto srednie bledy wzgledne prognoz dla punktéw o klasie
zagrozenia AB sa nizsze niz w przypadku pelnego zbioru punktéw RMWP (wariant 1., trzy
klasy zagrozenia wod).

Najmniejsze bledy wzgledne prognoz dla pliku z wariantu 2. uzyskano przy domyslnej
konfiguracji sieci RBF.

3.1.2.3. Sie¢ typu Bayesa

Podobnie jak w przypadku zbioru z wariantu 1. (zbior01.sav), nie udalo si¢ uzyskaé¢ wyni-
kéw prognoz dla tego typu sieci, gdyz na pewnym etapie treningu program ,zawieszat sie”,
niezaleznie od zmiany parametréw sieci — blad treningu caly czas bardzo szybko wzrastat.

3.1.2.4. Wybér najlepszego modelu sieci

Po ograniczeniu obserwacji w pliku wejsciowym do punktéw o klasie zagrozenia AB uzyska-
no lepsze prognozy niz dla zbioru obejmujacego obserwacje reprezentujace wszystkie klasy
zagrozenia wod (tab. 3.2, 3.3).

Najlepsze wyniki — najmniejszy $redni btad wzgledny prognoz uzyskano dla sieci typu
RBEF (tab. 3.5, 3.6) przy domyslnej konfiguracji modutu (odlegtos¢: Euclidean; funkcja nielinio-
wa: Spline; liczba centréw: 5; rozklad centréow: Sample).

W celu sprawdzenia zdolnosci prognozowania ,nauczonego” modelu, do struktury
wprowadzono dane zewnetrzne, plik roboczy (run) run02.sav z tymi samymi danymi, na
ktérych sie¢ sie uczyla. Wyniki prognoz dla pliku roboczego zostaly ponownie zapisane (za
pomoca narzedzia Data Output) do pliku w formacie SPSS (output2.sav) i zostaly obliczone
btedy wzgledne prognoz B:

B — 2obs — Trrogn 1000, (3.5)
Xobs
gdzie: x,,s — warto$¢ obserwowana; Xprogn — warto$¢ prognozowana.
Nastepnie sporzadzono histogramy rozktadu tych bledéw oraz wykresy rozrzutu warto-
Sci obserwowanych i prognozowanych. Na rysunku 3.23 przedstawiono histogram rozktadu
bledéw i wykres rozrzutu wartosci obserwowanych i prognozowanych dla cynku.
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Rysunek 3.23. Prognozowanie stezeri cynku [mg/dm?3] na podstawie wspétrzednych punktu monito-
ringowego: a) histogram rozkladu bledu wzglednego prognoz, b) wykres rozrzutu wartosci obserwo-
wanych i prognozowanych; punkty klasy AB

Pelny raport z tej czesci analizy znajduje si¢ na plycie CD-ROM dotaczonej do pracy,
w pliku output2.spo. W tabeli 3.7 zestawione sg $rednie bledy prognoz B (obliczone wg wzoru
(3.5)) dla analizowanych zmiennych oraz wspétczynniki korelacji wartosci obserwowanych
i prognozowanych.

W przypadku cynku, ktéry charakteryzowat sie najnizsza precyzja (tab. 1.13) Sredni btad
wzgledny prognoz B ma wartos¢ 8.67%, jednak obserwuje si¢ duzy rozrzut tych btedéw w za-
kresie od —100 do 400%. Wspétczynnik korelacji wartosci obserwowanych i prognozowanych
wynosi zaledwie 0.455.
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Tabela 3.7. Analiza prognoz wskaznikéw jakosci wéd na podstawie wspéirzednych punktu monito-
ringowego — sie¢ typu RBF, zbiér roboczy, punkty klasy AB (16 zmiennych docelowych)

Lp. Wskaznik jakosci wéd Sredni blad wzgledny prognoz B Wspélcz. korelacji
1. Temperatura 0.89% 0.500
2. Odczyn pH 0.31% 0.531
3. Suma subst. rozp. —0.81% 0.669
4. Zasadowos$¢ ogdlna 0.83% 0.808
5. Twardo$¢ ogélna 1.19% 0.702
6. Sod 6.38% 0.599
7. Magnez 20.56% 0.564
8. Wapn —0.51% 0.731
9. Chlorki 3.06% 0.555

10.  Siarczany —-1.99% 0.544

11. Krzemionka 217% 0.904

12.  Fluorki —10.86% 0.837

13.  Cynk 8.67% 0.455

14.  Wspdlczynnik absorpcji UV 10.56% 0.434

15. Rozpuszczony wegiel organiczny 2.14% 0.622

16.  Utlenialno$¢ ChZT-Mn —0.41% 0.560

Sredni blad wzgledny prognoz B wskaznikéw fizyko-chemicznych wéd ksztattuje sig na
niskim poziomie, od setnych czesci procenta do kilkunastu procent. Najmniejszy biad cechuje
prognozy odczynu pH —0.04%, a najwigkszy — prognozy oznaczen magnezu 20.56%.

Rozklad btedéw wzglednych prognoz charakteryzuje si¢ w przypadku niektérych zmien-
nych duzym rozrzutem — np. dla magnezu od —100 do 1600%. Rozrzut ten jest jednak
znacznie mniejszy niz w przypadku prognoz dla zbioru z wariantu 1. analizy (punkty repre-
zentujace wszystkie klasy zagrozenia wod).

W czesci przypadkéw $redni blad wzgledny prognoz ma warto$¢ ujemna, co swiadczy
o tendencji do zawyzania warto$ci prognozowanych w stosunku do wartosci prawdziwych.

Wsp6tczynniki korelacji wartosci obserwowanych z prognozowanymi mieszcza si¢ w za-
kresie 0.434-0.904, co oznacza, ze ograniczenie zbioru danych wejSciowych do obserwacji
o klasie zagrozenia AB korzystnie wptyneto na jakos¢ uzyskanych prognoz.

Réwniez w tym przypadku nie stwierdzono zwigzku wielkosci bledéw uzyskanych pro-
gnoz z poziomem wariancji technicznej analizowanych wskaznikéw (tab. 1.13). Poziom tych
btedéw zalezy jedynie od konfiguracji sieci.

3.1.3. Prognozy dla punktéw RMWP o klasie zagrozenia AB
z ograniczona liczba zmiennych (wariant 3.)

W celu sprawdzenia, czy gorsza jako$¢ prognoz nie ma swojej przyczyny w sporej licz-
bie brakéw danych zastgpowanych mediang (tab. 1.13), przygotowano kolejny plik testowy
(zbior03.sav) wedtug wariantu 3. (tab. 3.1), ograniczony do szeéciu zmiennych docelowych
(wskaznikéw fizyko-chemicznych).

Zbiér ten, po wczytaniu do programu Neural Connection, podzielono na podzbiory:
treningowy — obejmujacy 80% obserwacji (114 obserwacji), walidacyjny 10% (15 obserwacji)
i testowy 10% (14 obserwagji).

Przy dwoéch zmiennych typu wejSciowego (M = 2) i szeSciu zmiennych docelowych
(N = 6) w zbiorze treningowym powinno znalez¢ sie co najmniej 10(M + N) = 10(2+6) =
80 obserwacji (SPSS, 1997). W przypadku badanego zbioru warunek ten zostat spetniony.

Nastepnie testowano modele sieci o réznych parametrach, podobnie jak w przypadku
poprzednich wariantéw (str. 101, 113). Konfiguracje poszczegélnych modeli i uzyskane dla
zbioru trenigowego wyniki prognoz wskaznikéw chemicznych wéd zestawione sa w tabe-
lach 3.8, 3.9.
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3.1.3.1. Sie¢ typu MLP
Charakterystyka struktur sieci zestawionych w tabeli 3.8:

» mlp23.nno — struktura sieci: 2-4-6 (liczba neuronéw w warstwie wejsciowej-liczba neu-
ronéw w warstwie ukrytej-liczba neuronéw w warstwie wyjsciowej); funkcja aktywacji
neuronéw: tangens hiperboliczny (tanh); algorytm uczacy: gradient sprzezony (conj. gra-
dient); rozklad wag neuronéw: jednostajny (uniform); automatycznie generowana liczba
neuronéw w warstwie ukrytej;

» mlp24.nno — struktura sieci: 2-4-6; funkcja aktywacji neuronéw: sigmoid (sigmoid); al-
gorytm uczacy: gradient sprzezony (conj. gradient); rozklad wag neuronéw: jednostajny
(uniform); automatycznie generowana liczba neuronéw w warstwie ukrytej;

» mlp25.nno — struktura sieci: 2-4-6; funkcja aktywacji neuronéw: tangens hiperbolicz-
ny (tanh); algorytm uczacy: najszybszego spadku (steepest descent); metoda uaktualniania
wag: po pelnym przebiegu (epoch); rozklad wag neuronéw: jednostajny (uniform); auto-
matycznie generowana liczba neuronéw w warstwie ukrytej;

= mlp26.nno — konfiguracja jak w przypadku mlp25.nno, zmieniona zostata metoda opcja
uaktualniania wag — wagi sa uaktualniane po kazdym kolejnym etapie (pattern);

» mlp27.nno — struktura sieci: 2-4-6; funkcja aktywacji neuronéw: sigmoid (sigmoid); al-
gorytm uczacy: najszybszego spadku (steepest descent); metoda uaktualniania wag: po
pelnym przebiegu (epoch); rozklad wag neuronéw: jednostajny (uniform); automatycznie
generowana liczba neuronéw w warstwie ukrytej;

» mlp28.nno — struktura sieci: 2-4—4-6 (dolozona zostala druga warstwa ukryta z 4 neu-
ronami); funkcja aktywacji neuronéw: tangens hiperboliczny (tanh); algorytm uczacy:
gradient sprzezony (conj. gradient); rozklad wag neurondéw: jednostajny (uniform); zmia-
na ta spowodowata znaczne wydluzenie czasu ,uczenia si¢” sieci, bez poprawy jakosci
uzyskanych wynikéw;

= mlp29.nno — struktura sieci: 2-4-4-6; funkcja aktywacji neuronéw: sigmoid (sigmoid);
algorytm uczacy: gradient sprzezony (conj. gradient); rozklad wag neuronéw: jednostajny
(uniform);

Tabela 3.8. Bledy wzgledne prognoz MA% (liczone wg wzoru (3.3)) wskaznikéw jakosci wéd na
podstawie wspétrzednych punktu monitoringowego — sie¢ typu MLP, zbiér treningowy, punkty klasy
AB (6 zmiennych docelowych)

Wartos¢ bledu prognozy [%]
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1. mlp23.nno  31.89 30.65 2993 5262 30.34 31.90
2. mlp24nno 3699 38.09 3732 6223 3588 4593
3. mlp25.nno 3192 31.83 2999 5781 3185 39.10
4. mlp26.nno  33.37 3357 3209 5888 3346 3991
5. mlp27mnno 3191 3234 31.13 58.06 3299 3722
6. mlp28mnno 3730 3739 36.18 6794 3990 49.79
7. mlp29.nno  38.65 41.54 3896 6164 41.06 53.46
8. mlp30.nno 34.19 3575 3476 54.00 37.03 37.69
9. mlp3lnno 2923 2714 2715 5155 2937 34.67
10. milp32.nno 3093 3040 3044 56.05 31.51 38.79
11. mlp33.mno 3228 3416 3216 5822 3434 41.62
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mlp30.nno — struktura sieci: 2-4-4-6; funkcja aktywacji neuronéw: tangens hiperboliczny
(tanh); algorytm uczacy: najszybszego spadku (steepest descent); metoda uaktualniania
wag: po pelnym przebiegu (epoch); rozklad wag neuronéw: jednostajny (uniform);
mlp31.nno — struktura sieci: 2-6-6 (sie¢ z jedng warstwa ukryta, zmiana liczby neuro-
néw w tej warstwie); funkcja aktywacji neuronéw: tangens hiperboliczny (tanh); algorytm
uczacy: gradient sprzezony (conj. gradient); rozklad wag neuronéw: jednostajny (uniform),
w tym przypadku mozna zaobserwowac¢ znacznie dluzszy czas uczenia si¢ sieci;
mlp32.nno — struktura sieci: 2-12-6; funkcja aktywacji neuronéw: tangens hiperbolicz-
ny (tanh); algorytm uczacy: gradient sprzezony (conj. gradient); rozkltad wag neuronéwr:
jednostajny (uniform);

mlp33.nno — struktura sieci: 2-4-6; funkcja aktywacji neuronéw: tangens hiperbolicz-
ny (tanh); algorytm uczacy: gradient sprzezony (conj. gradient); rozkiad wag neuronéw:
normalny (gaussian).

Srednie bledy wzgledne prognoz w przypadku zbioru obejmujacego punkty RMWP

o klasie zagrozenia AB przy ograniczonej liczbie zmiennych ksztattuja si¢ na poziomie kilku-
dziesieciu procent (20-70%), sa wigksze niz dla zbioréw danych analizowanych w poprzed-
nich wariantach.

Najlepsze wyniki (najmniejsze bledy wzgledne prognoz MA%) uzyskano dla sieci MLP

o konfiguracji 2-6-6, dla ktérej wyniki zapisane sa w pliku milp31.nno.

3.1.3.2. Sie¢ typu RBF

Charakterystyka badanych struktur sieci zestawionych w tabeli 3.9:

rbf31.nno — odlegltos¢: Euclidean; funkcja nieliniowa: Spline; liczba centréw: 5; rozklad
centréw: oparty na danych (Sample);

rbf32.nno — odlegtoséé: City Block; funkcja nieliniowa: Spline; liczba centréw: 5; rozklad
centréw: oparty na danych (Sample);

rbf33.nno — odlegtosé: Euclidean; funkcja nieliniowa: Inv. Quadratic; parametr funkcji: 0.1;
liczba centréw: 5; rozklad centréw: oparty na danych (Sample);

rbf34.nno — odlegtosé: Euclidean; funkcja nieliniowa: Inv. Quadratic; parametr funkcji: 0.2;
liczba centréw: 5; rozklad centréw: oparty na danych (Sample);

rbf35.nmo — odlegltos¢: Euclidean; funkcja nieliniowa: Inv. Quadratic; parametr funkgji: 0.3;
liczba centréw: 5; rozktad centréw: oparty na danych (Sample);

rbf36.nno — odlegtosé: Euclidean; funkcja nieliniowa: Inv. Quadratic; parametr funkcji: 0.5;
liczba centréw: 5; rozktad centréw: oparty na danych (Sample);

rbf37.nno — odlegtosé: Euclidean; funkcja nieliniowa: Inv. Quadratic; parametr funkcji: 0.1;
liczba centréw: 5; rozklad centréw: losowy (Random);

rbf38.nmo — odleglos¢: Euclidean; funkcja nieliniowa: Inv. Quadratic; parametr funkgji: 0.1;
liczba centréw: 5; rozktad centréw: prébny (Trial);

rbf39.nmo — odlegltosé: Euclidean; funkcja nieliniowa: Spline; liczba centréw: 5; rozklad
centréw: prébny (Trial);

rbf40.nno — odleglos¢: Euclidean; funkcja nieliniowa: Spline; liczba centréw: 5; rozklad
centréw: losowy (Random);

rbf41l.nno — odlegtos¢: City Block; funkcja nieliniowa: Spline; liczba centréw: 5; rozklad
centréw: losowy (Random);

rbf42.nno — odlegtosé¢: City Block; funkcja nieliniowa: Spline; liczba centréw: 5; rozklad
centréw: prébny (Trial);

rbf43.nno — odlegtosé: City Block; funkcja nieliniowa: Inv. Quadratic; parametr funkcji: 0.1;
liczba centréw: 5; rozklad centréw: losowy (Random);

rbf44.nno — odlegtosé: City Block; funkcja nieliniowa: Inv. Quadratic; parametr funkgcji: 0.1;
liczba centréw: 5; rozklad centréw: prébny (Trial);
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= rbf45.nno — odleglos¢: City Block; funkcja nieliniowa: Inv. Quadratic; parametr funkgji: 0.2;

liczba centréw: 5; rozklad centréw: prébny (Trial).

Tabela 3.9. Bledy wzgledne prognoz MA% (liczone wg wzoru (3.3)) wskaznikéw jakosci wéd na
podstawie wspotrzednych punktu monitoringowego — sie¢ typu RBF, zbiér treningowy, punkty klasy

AB (6 zmiennych docelowych)

Wartos¢ bledu prognozy [%]

Zbiér wynikowy
Suma subst. rozp
Zasadowos¢ ogdlna
Twardos¢ ogdlna
Magnez

Wapn

Krzemionka

rbf3l.nno  26.87 21.63 2416 4693 25.02 2743
rbf32.nno  31.25 3258 3125 51.67 3237 37.56
rbf33.nno  23.04 20.21 2147 3655 22.60 23.38
rbf34.nno 29.53 2492 2736 47.77 2836 24.81
rbf35.nno  28.51 23.23 2586 4594 2755 21.53
rbf36.nno  26.65 2044 2396 43.89 2521 19.89
rbf37.nmo 3324 32.84 33.83 53.02 34.67 41.14
rbf38.nno  32.52 30.83 3096 56.83 34.03 43.95
rbf39.nno  36.82 4049 3752 6211 37.89 52.56
10. rbf40.nmo 3174 31.06 29.61 5327 3217 3273
11. rbf4l.mno 30.86 27.85 29.30 48.07 30.17 23.83
12. rbf42.nno 37.15 40.87 3794 61.99 3849 5052
13. rbf43.mmo 35.62 3571 3599 5640 3851 46.68
14. rbf44nno 2456 2241 2219 35.69 2232 2574
15. rbf4b.nno 33.77 32.69 32.06 59.33 3495 43.39

woNo Tk wn e | Lp

Sie¢ typu RBF daje lepsze wyniki prognoz niz sie¢ MLP (mniejszy $redni blad wzgledny

prognoz MA%) i znacznie szybciej ,,uczy sie”.

Najlepsze wyniki (najmniejsze bledy wzgledne prognoz MA%) uzyskano dla sieci RBF,

dla ktérej wyniki zapisane sa w pliku rbf44.nno.

3.1.3.3. Sie¢ typu Bayesa

Poniewaz sie¢ Bayesa nie korzysta ze zbioru walidacyjnego, dokonano podziatu zbio-
ru danych wejéciowych na podzbiory treningowy i testowy w proporcjach 90% : 10%
(129 : 14 obserwagji).

Charakterystyka badanych struktur sieci zestawionych w tabeli 3.10%):

» bayesO1.nno — struktura sieci: 2-4—6 (liczba neuronéw w warstwie wejsciowej-liczba neu-

ronéw w warstwie ukrytej-liczba neuronéw w warstwie wyjsciowej); automatycznie ge-
nerowana liczba neuronéw w warstwie ukrytej; grupy parametréw: Single Weight Group;
wybo6r modelu: Commitee Decision;

bayes02.nno — struktura sieci: 2-4—6; automatycznie generowana liczba neuronéw w war-
stwie ukrytej; grupy parametréw: Single Weight Group; wyb6r modelu: Most Likely Model;
bayes03.nno — struktura sieci: 2-4—6; automatycznie generowana liczba neuronéw w war-
stwie ukrytej; grupy parametréw: Weights Grouped by Layer; wybor modelu: Most Likely
Model,;

bayesO4.nno — struktura sieci: 2-4—6; automatycznie generowana liczba neuronéw w war-
stwie ukrytej; grupy parametréw: Separate Weights and Biases; wyb6ér modelu: Most Likely
Model,;

@)

Opis poszczegdlnych opcji mozna znalezé w dokumentacji do programu Neural Connection (SPSS, 1997)

oraz w dodatku B niniejszej pracy.
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= bayes05.nno — struktura sieci: 2—4-6; automatycznie generowana liczba neuronéw w war-
stwie ukrytej; grupy parametréow: Auto Relevance Detection; wybér modelu: Most Likely
Model;

» bayes06.nno — struktura sieci: 2-4—6; automatycznie generowana liczba neuronéw w war-
stwie ukrytej; grupy parametréw: Weights Grouped by Layer; wybér modelu: Commitee
Decision;

» bayes07.nno — struktura sieci: 2—4-6; automatycznie generowana liczba neuronéw w war-
stwie ukrytej; grupy parametréw: Separate Weights and Biases; wybdér modelu: Commitee
Decision;

= bayes08.nno — struktura sieci: 2—4-6; automatycznie generowana liczba neuronéw w war-
stwie ukrytej; grupy parametréw: Auto Relevance Detection; wyboér modelu: Commitee De-
cision.

Tabela 3.10. Btedy wzgledne prognoz MA% (liczone wg wzoru (3.3)) wskaZnikéw jakosci wéd na
podstawie wspélrzednych punktu monitoringowego — sie¢ typu Bayesa, zbidr treningowy, punkty
klasy AB (6 zmiennych docelowych)

Wartos¢ btedu prognozy [%]

Zbiér wynikowy
Suma subst. rozp
Zasadowos¢ ogodlna
Twardosé ogélna
Magnez

Wapn

Krzemionka

bayesOl.nno 35.34 37.63 36.15 59.36 3625 46.07
bayes02.nno 36.17 36.51 3541 60.81 34.92 43.32
bayes03.nmo 35.14 3772 3544 6132 36.10 44.73
bayesO4.nmo 3218 31.66 30.51 54.99 3256 39.20
bayesO5.nno  35.08 35.02 35.38 5845 34.62 42.13
bayes06.nmo  35.14 3772 3544 6132 36.10 44.73
bayes07.nno  32.18 31.66 30.51 54.99 3256 39.19
bayesO8.nno  35.08 35.02 35.38 5845 34.62 42.13

© N oo e wn = Lp

Najlepsze wyniki (najmniejsze bledy wzgledne prognoz MA%) uzyskano dla sieci Bayesa
o strukturze 2—-4-6, dla ktérej wyniki zapisane sa w pliku bayes04.nno.

Sie¢ ta daje gorsze wyniki prognoz (wyzsze bledy wzgledne prognoz MA%) niz sieci
MLP i RBF, na poziomie 30-60%.

3.1.3.4. Wyb6r najlepszego modelu sieci

Najlepsze wyniki — najmniejszy $redni btad wzgledny prognoz siedmiu wskazZnikéw jakosci
wod uzyskano ponownie dla sieci typu RBF (tab. 3.8, 3.9, 3.10) przy konfiguracji modutu:
odlegtos¢ — Euclidean; funkcja nieliniowa — Inv. Quadratic; parametr funkcji — 0.5; liczba
centréw: 5; rozklad centréw — Sample.

W celu sprawdzenia zdolnosci prognozowania ,nauczonego” modelu, do struktury
wprowadzono dane zewnetrzne, plik roboczy (run) run03.sav z tymi samymi danymi, na
ktorych sie¢ sie uczyta.

Wyniki prognoz dla pliku roboczego zostaly ponownie zapisane (za pomoca narzedzia
Data Output) do pliku w formacie SPSS (output3.sav). W programie SPSS obliczono bledy
wzgledne prognoz B:

B — Xobs — Xprogn

-100% (3.6)
Xobs

gdzie: x,,; — warto$¢ obserwowana; Xpq, — warto$¢ prognozowana.
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Nastepnie sporzadzono histogramy rozktadu tych bledéw oraz wykresy rozrzutu warto-
$ci obserwowanych i prognozowanych. Pelny raport z tej czesci analizy znajduje si¢ na plycie
CD-ROM doftaczonej do pracy, w pliku output3.spo.

W tabeli 3.11 zestawione sa $rednie bledy prognoz B (obliczone wg wzoru (3.6)) dla
analizowanych zmiennych oraz wspétczynniki korelacji wartosci obserwowanych i prognozo-
wanych.

Tabela 3.11. Analiza prognoz wskaZnikéw jakosci wéd na podstawie wspéirzednych punktu monito-
ringowego — sie¢ typu RBF, zbiér roboczy, punkty klasy AB (6 zmiennych docelowych)

Lp. Wskaznik jakosci wod ~ Sredni blad wzgledny prognoz B Wspélcz. koreladji

1. Suma subst. rozp. —0.22% 0.671
2. Zasadowos$¢ ogdlna 1.03% 0.816
3. Twardos¢ ogélna 3.79% 0.724
4. Magnez 12.42% 0.634
5. Wapn 3.29% 0.730
6. Krzemionka 4.12% 0.895

Sredni bfad wzgledny prognoz ksztaltuje sie na poziomie rzedu kilku procent. Najmniej-
szy blad cechuje prognozy sumy substancji rozpuszczonych —0.22%, a najwigkszy — podob-
nie jak w przypadku zbioru z 16 zmiennymi docelowymi — prognozy oznaczeni magnezu
12.42% (ma on jednak dwukrotnie mniejsza warto$¢ niz dla zbioru z 16 zmiennymi docelo-
wymi). Rozklad bledéw wzglednych prognoz magnezu charakteryzuje si¢ ponadto duzym
rozrzutem —400-1100%. W jednym przypadku (suma substancji rozpuszczonych) sredni biad
wzgledny prognoz ma warto$¢ ujemna, co Swiadczy o tendencji do zawyzania prognoz w sto-
sunku do wartosci prawdziwych.

Wspélczynniki korelacji wartosci obserwowanych z prognozowanymi mieszcza si¢ w za-
kresie 0.594-0.895. Ograniczenie zbioru danych wejSciowych do 6 zmiennych docelowych
(klasa zagrozenia AB) nie wplynelo zatem w istotny sposéb na jakos$¢ uzyskiwanych prognoz.

Podobnie jak w przypadku wariantéw 1.1 2., réwniez i w tym przypadku nie stwierdzono
zwigzku wielkosci bledéw uzyskanych prognoz z poziomem wariancji technicznej analizo-
wanych wskaznikéw (tab. 1.13). Poziom bledéw prognoz zalezy jedynie od konfiguracji sieci.

3.1.4. Optymalizacja gestosci oprébowania

Aby sprawdzié, czy po wylaczeniu z istniejgcej sieci pomiarowej czeéci punktéw, bedzie moz-
na na podstawie pozostalych — oprébowanych — punktéw RMWP prognozowaé zmiany
jakosci wéd podziemnych w catej sieci monitoringowej, dokonano pewnej modyfikacji zbioru
utworzonego wg wariantu 3. (zbior03.sav).

Wylaczono ze zbioru danych wejsciowych czes¢ obserwacji, zapisujac je w pliku robo-
czym, stuzacym do sprawdzenia jako$ci uzyskanych prognoz. Nastepnie uczono sie¢ na pod-
stawie zbioru danych wejSciowych o mniejszej liczebnosci i sprawdzano, jak sie¢ zachowa sie
prognozujac wskazniki fizyko-chemiczne w punktach RMWP ,teoretycznie” nieoprébowa-
nych, znajdujacych si¢ w pliku roboczym.

Nastepnie poddano weryfikacji uzyskane dla pliku roboczego wyniki prognoz, poréw-
nujac je z prawdziwymi wynikami analiz.

Wylaczenie z analizy co piatego punktu RMWP
(gestosc sieci 1 pkt RMWP/419.7 km?)

Ze zbioru zbior03.sav usunieto, kolejno, co piatq obserwacje — punkt RMWP (rys. 3.24) i za-
pisano go pod nazwa zbior04.sav — zbidr liczy 115 obserwacji. Oznacza to, ze gesto$¢ opro-
bowania sieci monitoringowej wynosi w tym przypadku 1 pkt RMWP/419.7 km?.
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Rysunek 3.24. Zbior zbior03.sav przygotowany wg wariantu 3. Szarym kolorem podswietlone sg ob-
serwacje, ktére zostang zapisane do roboczego pliku danych

Wylaczone z analizy obserwacje (punkty RMWP: 11010, 11018, 11026, 11031, 11040, 11045,
11050, 11055, 21005, 21013, 21020, 21027, 21032, 21037, 21042, 21048, 21056, 21062, 21067, 21072,
21077,21082, 21087, 21093, 21099, 21105, 21112, 21117 — patrz rys. 3.25) zapisano w roboczym
pliku danych run04.sav.

Zbidr zbior04.sav po wczytaniu do programu Neural Connection podzielono na podzbio-
ry: treningowy — obejmujacy 80% obserwacji (91 obserwacji), walidacyjny i testowy — po
10% obserwacji (12 obserwacji).

Przy dwoéch zmiennych typu wejSciowego i szeSciu zmiennych docelowych w zbiorze
treningowym powinno by¢ 80 obserwacji, zatem w analizowanym przypadku warunek ten
zostal spetniony.

Nastepnie testowano rézne modele sieci. Konfiguracje poszczegélnych modeli i uzyskane
dla zbioru treningowego wyniki prognoz wskaznikéw chemicznych wéd znajduja si¢ na do-
faczonej do pracy plycie CD-ROM (pliki rbf46.nno—rbf59.nno). Najlepsze wyniki — najmniejszy
$redni blad wzgledny prognoz MA% (wzér 3.3) szeSciu wskaZnikéw jakosci wéd uzyskano
przy domyslnej konfiguracji sieci typu RBF (plik rbf45.nno): odlegtos¢ — Euclidean; funkcja
nieliniowa — Spline; liczba centréw: 5; rozklad centréw — Sample.

W celu sprawdzenia zdolnosci prognozowania ,nauczonego” modelu, do struktury
wprowadzono dane zewnetrzne, plik roboczy (run) runO4.sav z danymi dla punktéw wy-
faczonych wczesniej z analizy.

Wyniki prognoz dla pliku roboczego zostaly ponownie zapisane (za pomoca narzedzia
Data Output) do pliku w formacie SPSS (output4.sav) i obliczono bledy wzgledne prognoz B:

B — Zobs T Xprogn 1000, 3.7)
Xobs

gdzie: x,,; — warto$¢ obserwowana; Xpq, — warto$¢ prognozowana.
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Rysunek 3.25. Regionalny monitoring jakosci wéd podziemnych (RMWP) w zlewni gérnej Wisty.

Punkty klasy AB po weryfikacji i usunigciu obserwagcji z brakami danych. Obserwacje z plikéw: o —

zbior04.sav (plik wejsciowy — punkty oprébowane, stuzace do ,uczenia sieci”); x — run04.sav (plik
roboczy — punkty ,teoretycznie nieoprébowane”, stuzace do sprawdzenia poprawnosci prognoz)

Nastepnie sporzadzono histogramy rozktadu tych bledéw oraz wykresy rozrzutu warto-
Sci obserwowanych i prognozowanych. Pelny raport z tej czesci analizy znajduje sie na plycie
CD-ROM dofaczonej do pracy, w pliku output4.spo.

Tabela 3.12. Analiza prognoz wskaznikéw jakosci wéd na podstawie wspéirzednych punktu monito-
ringowego — sie¢ typu RBF, zbiér roboczy run04.sav, punkty klasy AB wyltaczone wczeéniej z analizy
(6 zmiennych docelowych)

Lp. Wskaznik jakosci wéd ~ Sredni blad wzgledny prognoz B Wsp6lcz. korelagji
1. Suma subst. rozp. 3.71% 0.517
2. Zasadowos¢ ogélna 30.67% 0.503
3. Twardo$¢ ogdlna 14.55% 0.581
4. Magnez —20.67% 0.204
5. Wapni 11.93% 0.538
6.  Krzemionka 14.64% 0.785

W tabeli 3.12 zestawione sa Srednie bledy prognoz wskaznikéw chemicznych oraz wspoét-
czynniki korelacji wartosci obserwowanych i prognozowanych. Sredni blad wzgledny prognoz
ksztaltuje si¢ na poziomie kilku-kilkudziesigciu procent, wspétczynnik korelacji wartosci ob-
serwowanych i prognozowanych zmienia si¢ od 0.204 do 0.785.

Wylaczenie z analizy punktéw gesto potozonych
(gestos¢ sieci 1 pkt RMWP/398.9 km?)

Nastepnie przyjeto inng strategie wylaczania punktéow RMWP z analizy. Z pliku zbior03.sav
z szeScioma zmiennymi docelowymi (143 obserwacje) wylaczono punkty, w poblizu ktérych
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(w odleglosdci 10-15 km) znajduje si¢ co najmniej dwa inne punkty RMWP, i zapisano go
pod nazwa zbior05.sav — zbidr liczy 121 obserwacji. Oznacza to, ze gesto$¢ oprébowania sieci
monitoringowej wynosi w tym przypadku 1 pkt RMWP/398.9 km?.

Wyltaczone z analizy punkty RMWP: 11002, 11010, 11016, 11024, 11025, 11044, 11051,
11054, 21004, 21006, 21015, 21019, 21022, 21027, 21043, 21056, 21059, 21064, 21069, 21073,
21081, 21097 (patrz rys. 3.26) zapisano w roboczym pliku danych run05.sav.
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Rysunek 3.26. Regionalny monitoring jakosci wéd podziemnych (RMWP) w zlewni gérnej Wisty.

Punkty klasy AB po weryfikacji i usunieciu obserwacji z brakami danych. Obserwacje z plikéw: o —

zbior05.sav (plik wejsciowy — punkty oprébowane, stuzace do ,uczenia sieci”); x — run05.sav (plik
roboczy — punkty ,teoretycznie nieoprébowane”, stuzgce do sprawdzenia poprawnosci prognoz)

Zbiodr zbior05.sav po wezytaniu do programu Neural Connection podzielono na podzbio-
ry: treningowy — obejmujacy 80% obserwacji (97 obserwacji), walidacyjny i testowy — po
10% obserwacji (12 obserwacji).

Nastepnie testowano rézne modele sieci. Konfiguracje poszczegélnych modeli i uzyskane
dla zbioru treningowego wyniki prognoz wskaznikéw chemicznych wéd znajduja sie na do-
faczonej do pracy plycie CD-ROM (pliki rbf60.nno—rbf85.nno). Najlepsze wyniki — najmniejszy
$redni btad wzgledny prognoz siedmiu wskaznikéw jakosci wéd uzyskano przy nastepujacej
konfiguracji sieci (plik rbf82.nno): odlegtos¢ — Euclidean; funkcja nieliniowa — Inv. Quadratic;
parametr funkcji — 0.1; liczba centréw — 5; rozklad centréw — Sample.

W celu sprawdzenia zdolnosci prognozowania ,nauczonego” modelu, do struktury
wprowadzono dane zewnetrzne, plik roboczy (run) run05.sav z danymi dla punktéw wyla-
czonych wczeéniej z analizy. Wyniki prognoz dla pliku roboczego zostaly ponownie zapisane
(za pomoca narzedzia Data Output) do pliku w formacie SPSS (output5.sav).

W programie SPSS zostaly obliczone btedy wzgledne prognoz B:

Xobs — Xprogn

Xobs

B= -100% (3.8)

gdzie: x,,; — warto$¢ obserwowana; Xpq, — warto$¢ prognozowana.
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Nastepnie sporzadzono histogramy rozktadu tych bledéw oraz wykresy rozrzutu warto-
$ci obserwowanych i prognozowanych. Pelny raport z tej czesci analizy znajduje si¢ na plycie
CD-ROM dotaczonej do pracy, w pliku output5.spo. W tabeli 3.13 zestawione sa Srednie bte-
dy prognoz B (obliczone wg wzoru 3.8) dla analizowanych zmiennych oraz wspétczynniki
korelacji wartosci obserwowanych i prognozowanych.

Tabela 3.13. Analiza prognoz wskaznikéw jakosci wéd na podstawie wspéirzednych punktu monito-
ringowego — sie¢ typu RBE, zbiér roboczy run05.sav, punkty klasy AB wylaczone wczesniej z analizy
(6 zmiennych docelowych)

Lp. Wskaznik jakosci wod Sredni blad wzgledny prognoz B Wsp6lcz. korelacji
1. Suma subst. rozp. 2.79% 0.569
2. Zasadowos¢ ogdélna —4.06% 0.860
3.  Twardo$¢ ogdlna —4.87% 0.749
4. Magnez 8.89% 0.668
5. Wapni —2.81% 0.675
6. Krzemionka —14.59% 0.788

Sredni blad wzgledny prognoz we wszystkich przypadkach (za wyjatkiem krzemion-
ki) ksztattuje sie na poziomie kilku procent, wspélczynnik korelacji wartosci obserwowanych
i prognozowanych miesci si¢ w zakresie 0.569-0.860. Oznacza to, ze w badanym przypadku,
przy oprébowaniu 84% punktéw monitoringowych (121 punktéw na 143) mozna z wykorzy-
staniem sieci neuronowych, na podstawie wynikéw oznaczen wéd w tych punktach uzyskaé
wiarygodne prognozy dotyczace jakosci wod w punktach nieoprébowanych.

Mozna zatem ograniczy¢ liczbe punktéw monitoringowych oprébowanych w danej serii
pomiarowej np. o ok. 15% — pobra¢ mniejsza liczbe probek i na podstawie wiarygodnych
oznaczen stezent wskaznikéw chemicznych w tych prébkach uzyskaé informacje o jakosci wod
w calym obszarze dorzecza gérnej Wisly. Zmniejszenie liczby pobieranych prébek spowoduje
z kolei mniejszy koszt prowadzenia badari monitoringowych.

W obszarze dorzecza gérnej Wisly znajduje si¢ 172 punkty RMWP, oznacza to, ze 1 punkt
RMWP przypada na 280.6 km?, przy czym w obszarze RZGW Katowice jest to 1 pkt RMWP
na 134.2 km?, a w obszarze RZGW Krakéw 1 pkt RMWP na 349.5 km?. W I serii oprébowania
RMWP dorzecza gérnej Wisly pobrano 167 prébek, oprébowano srednio 1 punkt RMWP na
289 km?. W analizowanym przypadku sie¢ monitoringowa zostata sztucznie ,rozgeszczona”
przez wylaczenie z analizy punktéw RMWP, w ktérych wystapily braki danych.

Przeprowadzone symulacje komputerowe wskazuja, ze przy gestosci oprébowania
1 pkt RMWP/398.9 km? mozna uzyska¢ informacje o jakosci wéd w nieoprébowanych punk-
tach RMWP.

Trudno wyznaczy¢ tu graniczng wartos¢, do jakiej mozna ograniczac liczbe oprébowa-
nych, badZ nieoprébowanych punktéw. Nalezy przeprowadzi¢ co najmniej jedno petne opré-
bowanie sieci o najwiekszej mozliwej gestosci, wykonaé petne analizy wszystkich pobranych
probek i zbudowac na tej podstawie model sieci neuronowej. Nastepnie nalezy na tym modelu
eksperymentowad, sprawdzajac przy jakiej docelowej gestosci mozna uzyskiwac wiarygodne
prognozy jakosci wod w badanym obszarze.

3.2. Klasyfikacja punktu monitoringowego
do obszaru o okreslonym uzytkowaniu terenu

Aby stwierdzi¢ czy na podstawie wynikéw oznaczen wskaznikéw jakosci wéd mozna uzy-
ska¢ dane dotyczace sposobu uzytkowania terenu w danym punkcie RMWP zbudowano
model sieci neuronowej, w ktérej zmiennymi wejSciowymi sq oznaczenia wskaZnikéw fizyko-
chemicznych jakosci wéd podziemnych a zmienng docelowa — spos6b uzytkowania terenu.
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3.2.1. Prognozy dla punktéw RMWP reprezentujacych wszystkie klasy
zagrozenia wéd (wariant 1.)

Przygotowany zgodnie z wariantem pierwszym (tab. 3.1) plik zbior0la.sav®® wezytano wprost

do programu Neural Connection, uruchamiajgc z programu SPSS opcje Analiza » Neural
Connection.

Nastepnie dokonano konfiguracji zmiennych (rys. 3.7), w taki sposéb, ze zmienne: numer
identyfikacyjny punktu w bazie MONBADA, klasa zagrozenia wod i wspétrzedne punktu mo-
nitoringowego w ukladzie 42 zdefiniowano jako zmienne typu opisowego (R), 16 wskazZnikéw
fizyko-chemicznych to zmienne wejéciowe (I), a zmienna docelowa (T) jest sposéb uzytkowa-
nia terenu w otoczeniu punktu RMWP (rys. 3.27). Wskazniki fizyko-chemiczne charaktery-
zujace sie rozkladem logarytmiczno-normalnym (rozdz. 1.2) poddano, za pomocg narzedzia
filtrujacego, operacji logarytmowania (SPSS, 1997).

Data Viewer - [Input development data] _[O]x]
File Data Field Window
m=
Integer |R| Symbol |T| Symbol |R Float _|R Float _|R Float |1 Float j
NUMER TEREN KLASA XPROSTI YPROSTI TEMP PH

1]T 11001 L 4B 5596237.0 4354615.0 10.0

2|y 11002 R 4B 5694320.0 4365619.0 12.0

3[T 11003 R 4B 5690377.0 4372629.0 9.0

a1 11004 L C 5597748.0 4377335.0 11.0

5|v 11005 R D 5692479.0 4384254.0 1.0

6 [x 11006 L 4B 5587195.0 4361943.0 8.0

7|7 11007 L 4B 5687021.0 4377586.0 9.0

8 [T 11008 R D 5583416.0 4385205.0 11.0

9|v 11009 R D 5687349.0 4392659.0 1.0

B 11010 R 4B 5585147.0 4400392.0 9.0

1 [T 11011 R 4B 5585958.0 4407913.0 9.0

12 | ¥ 11013 oP 4B 5583189.0 4353273.0 1.5

13|71 11014 oP 4B 5683195.0 4353023.0 12.0

14T 11015 R 4B 5582892.0 4337776.0 10.0

15 [T 11016 L 4B 5581045.0 4332984.0 10.0

16 [T 11017 oP 4B 5578299.0 4333774.0 11.0

17 |71 11018 oP 4B 5570370.0 4348335.0 9.5

18 [T 11019 R 4B 5576776.0 4366581.0 12.0

19T 11020 R 4B 5576254.0 4385450.0 9.0

20 [T 11021 R 4B 5575973.0 4404854.0 9.0

21 |71 11022 R 4B 5564445.0 4369760.0 1.0

22 |1 11023 R 4B 5559323.0 4371391.0 11.0

23 |x 11024 R 4B 5561852.0 4377902.0 10.0

24| ¥ 11025 R 4B 5566542.0 4377590.0 10.0

25 |1 11026 oP 4B 5569628.0 4381353.0 9.0

26 | T 11027 L 4B 5564912.0 4387444.0 9.0

27 |1 11028 R 4B 5564906.0 4397285.0 9.0

28 |1 11028 oP 4B 5572129.0 4398202.0 11.0

29 |v 11030 R 4B 5569563.0 4404016.0 8.0

30T 11031 R 4B 5554524.0 4384474.0 10.0 _
L o
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Rysunek 3.27. Ekran podgladu danych wejSciowych. Objasnienia: R — zmienne typu opisowego;
I — zmienne typu wejSciowego; T — zmienna docelowa

Zmienna docelowa — sposéb uzytkowania terenu — przyjmuje trzy wartosci: dla obszaru
0 zagospodarowaniu rolniczym — symbol R, w obszarze o zagospodarowaniu leSnym — L
a w obszarze o zagospodarowaniu osiedlowo-przemystowym — OP.

Nastepnie, w celu wyboru optymalnej — dajacej najlepsze rezultaty prognoz — struktury
sieci testowano rézne modele z grupy sieci nadzorowanych (supervised) — wielowarstwowy
perceptron MLP, radialna funkcja bazowa RBE, i sie¢ Bayesa (podobnie jak w rozdziale 3.1).

3.2.1.1. Sie¢ typu MLP

Zbiér danych wejsciowych zostal podzielony na podzbiory (rys. 3.12): treningowy (80%
wszystkich obserwacji — 133 obserwacje), walidacyjny (10% — 17 obserwacji) i testowy (17 ob-
serwagji).

(®) Ten plik, tak jak i wszystkie pliki wynikowe oraz pliki z modelami omawianych sieci neuronowych znajduja
sie na plycie CD-ROM dolaczonej do niniejszej pracy.
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Przy szesnastu zmiennych typu wejSciowego (M = 16) i jednej zmiennej typu docelowego
(N = 1) w zbiorze treningowym powinno by¢ co najmniej 10(M + N) = 10(16 + 1) = 170 ob-
serwacji (SPSS, 1997), zatem w tym przypadku jakos¢ uzyskiwanych prognoz moze by¢ nieco
gorsza, z uwagi na mniejszg liczbe obserwacji w zbiorze treningowym.

Pierwsza prébe ,uczenia” sieci przeprowadzono przy domyslnych ustawieniach opgji
modutu MLP. Kolejne modyfikacje dotyczyly algorytmu uczacego i sposobu uaktualniania
wag neuronéw, doktadano drugg warstwe ukryta, zmieniano liczbe neuronéw w warstwach.
Uzyskane dla zbioru trenigowego wyniki prognoz wskaznikéw chemicznych wéd zestawione
sq w tabeli 3.14.

W tym przypadku parametrem okreslajacym jako$¢ uzyskanych prognoz bedzie pro-
cent obserwacji poprawnie zaklasyfikowanych (punktéw monitoringowych poprawnie przy-
porzadkowanych do obszaru o okreslonym uzytkowaniu terenu).

Tabela 3.14. Procent poprawnie zaklasyfikowanych obserwacji — prognozy sposobu zagospodarowa-
nia terenu na podstawie oznaczen wskaznikéw jakosci wéd — sie¢ typu MLP, zbiér treningowy, punkty
klasy AB, C, D (16 zmiennych wejSciowych, 1 zmienna docelowa)

Lp. Nazwa zbioru wynikowego Procent poprawnych prognoz [%]

1. mlp0la.nno 76.12
2. mlp02a.nno 79.10
3. mlp03a.nno 76.12
4. mlp04a.nno 75.37
5. mlp05a.nno 76.12
6. mlp06a.nno 75.37
7. mlp07a.nno 73.13

Charakterystyka badanych struktur sieci zestawionych w tabeli 3.14:

» mlpOla.nno — struktura sieci: 16-4-3 (liczba neuronéw w warstwie wejsciowej-liczba neu-
ronéw w warstwie ukrytej-liczba neuronéw w warstwie wyjsciowej); funkcja aktywacji
neuronéw: tangens hiperboliczny (tanh); algorytm uczacy: gradient sprzezony (conj. gra-
dient); rozklad wag neuronéw: jednostajny (uniform); automatycznie generowana liczba
neuronéw w warstwie ukrytej;

» mlp02a.nno — struktura sieci: 16-4-3; funkcja aktywacji neuronéw: tangens hiperbolicz-
ny (tanh); algorytm uczacy: najszybszego spadku (steepest descent); metoda uaktualniania
wag: po pelnym przebiegu (epoch); rozklad wag neuronéw: jednostajny (uniform); auto-
matycznie generowana liczba neuronéw w warstwie ukrytej;

» mlp03a.nno — struktura sieci: 16-4-3; funkcja aktywacji neuronéw: tangens hiperboliczny
(tanh); algorytm uczacy: najszybszego spadku (steepest descent); metoda uaktualniania
wag: po kazdym kolejnym etapie (pattern); rozklad wag neuronéw: jednostajny (uniform);
automatycznie generowana liczba neuronéw w warstwie ukrytej;

» mlpO4a.nno — struktura sieci: 16-4-3; funkcja aktywacji neuronéw: sigmoid (sigmoid);
algorytm uczacy: najszybszego spadku (steepest descent); metoda uaktualniania wag: po
kazdym kolejnym etapie (pattern); rozklad wag neuronéw: jednostajny (uniform); automa-
tycznie generowana liczba neuronéw w warstwie ukrytej;

» mlp05a.nno — struktura sieci: 16-4-3; funkcja aktywacji neuronéw: sigmoid (sigmoid);
algorytm uczacy: najszybszego spadku (steepest descent); metoda uaktualniania wag: po
pelnym przebiegu (epoch); rozklad wag neuronéw: jednostajny (uniform); automatycznie
generowana liczba neuronéw w warstwie ukrytej;

» mlp0O6a.nno — struktura sieci: 16-4-4-3; funkcja aktywacji neuronéw: tangens hiperbolicz-
ny (tanh); algorytm uczacy: najszybszego spadku (steepest descent); metoda uaktualniania
wag: po kazdym kolejnym etapie (pattern); rozklad wag neuronéw: jednostajny (uniform);
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» mlp07a.nno — struktura sieci: 16-4-4-3; funkcja aktywacji neuronéw: tangens hiperbolicz-
ny (tanh); algorytm uczacy: gradient sprzezony (conj. gradient); rozkltad wag neuronéwr:
jednostajny (uniform).

Préby zmiany konfiguracji sieci — doktadanie warstw ukrytych, zmiana liczby neuronéw
w warstwie ukrytej, modyfikacja rozktadu wag neuronéw — nie daly pozytywnych rezulta-
tow (poprawy uzyskanych prognoz). Sie¢ typu MLP poprawnie prognozuje ok. 70% punktéw
RMWP.

3.2.1.2. Sie¢ typu RBF

Zachowano podzial zbioru danych wejsciowych jak w przypadku sieci MLP: podzbiér tre-
ningowy (80% wszystkich obserwacji — 133 obserwacje), walidacyjny i testowy (po 10% —
17 obserwaciji).

Pierwsza prébe ,uczenia” sieci przeprowadzono przy domys$lnych ustawieniach modutu.
Kolejne modyfikacje dotyczyly odlegtosci (error distance), rodzaju funkgji nieliniowej i jej pa-
rametréow. Konfiguracje poszczegélnych modeli sieci, i uzyskane wyniki prognoz — procent
obserwacji poprawnie zaklasyfikowanych — zestawione sg w tabeli 3.15.

Tabela 3.15. Procent poprawnie zaklasyfikowanych obserwacji — prognozy sposobu zagospodarowa-
nia terenu na podstawie oznaczen wskaznikéw jakosci wéd — sieé typu RBF, zbiér treningowy, punkty
klasy AB, C, D (16 zmiennych wejSciowych, 1 zmienna docelowa)

Lp. Nazwa zbioru wynikowego Procent poprawnych prognoz [%]

1.  rbf0la.nno 80.60
2. rbf02a.nno 76.87
3. rbf03a.nno 63.43
4. rbf04a.nno 63.43
5. rbf05a.nno 63.43
6. rbf06a.nno 63.43
7. rbf07a.nno 28.36

Charakterystyka badanych struktur sieci zestawionych w tabeli 3.15:

» rbf0la.nno — odleglos¢é: Euclidean; funkcja nieliniowa: Spline; liczba centréw: 5; rozklad
centréw: oparty na danych (Sample);

» rbf02a.nno — odleglos¢: City Block; funkcja nieliniowa: Spline; liczba centréw: 5; rozklad
centréw: oparty na danych (Sample);

» rbf03a.nno — odlegltos¢: Euclidean; funkcja nieliniowa: Inv. Quadratic; parametr funkgji: 0.1;
liczba centréw: 5; rozklad centréw: oparty na danych (Sample);

» rbf04a.nno — odleglosé: City Block; funkcja nieliniowa: Inv. Quadratic; parametr funkgji:
0.1; liczba centréw: 5; rozklad centréw: oparty na danych (Sample);

» rbf05a.nno — odlegltosé: City Block; funkcja nieliniowa: Inv. Quadratic; parametr funkcji:
0.2; liczba centréw: 5; rozklad centréw: oparty na danych (Sample);

» rbf06a.nno — odleglosé: Euclidean; funkcja nieliniowa: Inv. Quadratic; parametr funkgcji: 0.5;
liczba centréw: 5; rozktad centréw: oparty na danych (Sample);

» rbf07a.nno odlegtos¢: Euclidean; funkcja nieliniowa: Gaussian; parametr funkcji: 0.1;
liczba centréw: 5; rozklad centréw: oparty na danych (Sample).

Sie¢ typu RBF daje lepsze wyniki prognoz niz sie¢ MLP, prawie 80% punktéow RMWP
zostalo poprawnie zaklasyfikowanych do obszaru o okreslonym uzytkowaniu terenu. Sam
proces uczenia sie sieci trwa znacznie krécej niz w przypadku sieci typu MPL.

3.2.1.3. Sie¢ typu Bayesa

Poniewaz sie¢ Bayesa nie korzysta ze zbioru walidacyjnego, zbiér danych wejSciowych po-
dzielono na podzbiér treningowy i testowy w proporcjach 90% : 10% (150 : 17 obserwacji).
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Pierwszy model zostal zbudowany przy domyslnych ustawieniach modutu sieci Bay-
esa, kolejne modyfikacje dotyczyly grup parametréw i sposobu wyboru najlepszego modelu.
Konfiguracje poszczegélnych modeli sieci i uzyskane wyniki prognoz — procent obserwacji
poprawnie zaklasyfikowanych — zestawione sq w tabeli 3.16.

Tabela 3.16. Procent poprawnie zaklasyfikowanych obserwacji — prognozy sposobu zagospodarowa-
nia terenu na podstawie oznaczerr wskaznikéw jakosci wéd — sie¢ typu Bayesa, zbidr treningowy
punkty klasy AB, C, D (16 zmiennych wejSciowych, 1 zmienna docelowa)

Lp. Nazwa zbioru wynikowego Procent poprawnych prognoz [%]

1. bayesOla.nno 88.00
2. bayes02a.nno 88.00
3. bayes03a.nno 66.67
4. bayesO4a.nno 88.00
5. bayesO5a.nno 88.00
6.  bayesO6a.nno 92.00
7. bayes07a.nno 92.00
8. bayes07a.nno 91.33

Charakterystyka badanych struktur sieci zestawionych w tabeli 3.16:

» bayesOla.nno — struktura sieci: 164-3 (liczba neuronéw w warstwie wejSciowej-liczba
neuronéw w warstwie ukrytej-liczba neuronéw w warstwie wyjsciowej); automatycznie
generowana liczba neuronéw w warstwie ukrytej; grupy parametréw: Weight Grouped by
Layer; wyb6ér modelu: Most Likely Model;

» bayes02a.nno — struktura sieci: 16-4-3; automatycznie generowana liczba neuronéw
w warstwie ukrytej; grupy parametréw: Separate Weight and Biases; wyboér modelu: Most
Likely Model;

» bayesO3a.nno — struktura sieci: 16—4-3; automatycznie generowana liczba neuronéw
w warstwie ukrytej; grupy parametréw: Auto Relevance Detection; wybér modelu: Most
Likely Model;

» bayesO4a.nno — struktura sieci: 16—4-3; automatycznie generowana liczba neuronéw
w warstwie ukrytej; grupy parametréw: Single Weight Group; wybér modelu: Most Li-
kely Model;

» bayesO5a.nno — struktura sieci: 16—4-3; automatycznie generowana liczba neuronéw
w warstwie ukrytej; grupy parametréw: Weight Grouped by Layer; wybor modelu: Commi-
tee Decision;

» bayesOba.nno — struktura sieci: 16—4-3; automatycznie generowana liczba neuronéw
w warstwie ukrytej; grupy parametréw: Weight Grouped by Layer; liczba modeli: 5; wybor
modelu: Most Likely Model;

» bayesO7a.nno — struktura sieci: 16—4-3; automatycznie generowana liczba neuronéw
w warstwie ukrytej; grupy parametréw: Weight Grouped by Layer; liczba modeli: 10; wybor
modelu: Most Likely Model;

» bayes08a.nmo — struktura sieci: 16-4-3; automatycznie generowana liczba neuronéw
w warstwie ukrytej; grupy parametréw: Weight Grouped by Layer; liczba modeli: 10; wybor
modelu: Commitee Decision.

Sie¢ typu Bayesa poprawnie klasyfikuje ok. 90% punktow.

3.2.1.4. Wybdr najlepszego modelu sieci

Poréwnujac wyniki prognoz (procent punktéw RMWP poprawnie zaklasyfikowanych do ob-
szaru o okreSlonym sposobie uzytkowania terenu) uzyskanych za pomoca modeli MLP, RBF
i Bayesa (tab. 3.14, 3.15 i 3.16), nalepszym modelem pozwalajacym na klasyfikowanie punktu
do obszaru o okre$lonym sposobie zagospodarowania terenu na podstawie oznaczen wskazni-
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kéw fizyko-chemicznych wéd (najwigkszy procent obserwacji poprawnie zaklasyfikowanych)
okazal si¢ model sieci Bayesa, ktérego wyniki zapisane sa w pliku bayes07a.nno.

Do modelu wezytano testowy, roboczy plik danych (plik run0la.sav, w ktérym sa te same
warto$ci na ktorych sie¢ sie ,uczyla”) w celu sprawdzenia zdolnosci modelu do klasyfikacji.

Wyniki klasyfikacji dla zbioru testowego zostaly zapisane (za pomoca narzedzia Data
Output) do pliku w formacie SPSS (outputla.sav).

Sie¢ poprawnie prognozowata 88.6% obserwacji — punktéw monitoringowych — ze zbio-
ru roboczego.

3.2.2. Prognozy dla punktéw RMWP o klasie zagrozenia AB (wariant 2.)

Kolejne testy przeprowadzono dla zbioru zbior02a.sav utworzonego wg wariantu 2. (tab. 3.1).
Zbiér danych wejsciowych podzielono na podzbiory: treningowy, testowy i walidacyjny.
Podzbiér treningowy obejmuje 80% obserwagji (121 obserwacji), w podzbiorach walidacyjnym
i testowym jest po 10% obserwacji (15 obserwacji).
Testowano rézne modele sieci z grupy sieci nadzorowanych, konfiguracje tych modeli
i uzyskane dla zbioru trenigowego wyniki prognoz wskaznikéw chemicznych wéd zestawione
sq w tabelach 3.17, 3.18 oraz 3.19.

3.2.2.1. Sie¢ typu MLP

Tabela 3.17. Procent poprawnie zaklasyfikowanych obserwacji — prognozy sposobu zagospodarowa-
nia terenu na podstawie oznaczen wskaznikéw jakosci wéd — sie¢ typu MLP, zbidr treningowy, punkty
klasy AB (16 zmiennych wejSciowych, 1 zmienna docelowa)

Lp. Nazwa zbioru wynikowego Procent poprawnych prognoz [%]

1. mlp08a.nno 87.60
2. mlp09a.nno 90.08
3. mlpl0a.nno 89.26
4. mlplla.nno 80.17
5. mlpl2a.nno 82.64
6. mlpl3a.nno 79.34
7. mlpl4a.nno 78.51

Charakterystyka badanych struktur sieci zestawionych w tabeli 3.17:

» mlp08a.nno — struktura sieci: 16—4-3 (liczba neuronéw w warstwie wejsciowej-liczba neu-
ronéw w warstwie ukrytej-liczba neuronéw w warstwie wyjsciowej); funkcja aktywacji
neuronéw: tangens hiperboliczny (tanh); algorytm uczacy: gradient sprzezony (conj. gra-
dient); rozklad wag neuronéw: jednostajny (uniform); automatycznie generowana liczba
neuronéw w warstwie ukrytej;

» mlp09a.nno — struktura sieci: 16-4-3; funkcja aktywacji neuronéw: tangens hiperbolicz-
ny (tanh); algorytm uczacy: najszybszego spadku (steepest descent); metoda uaktualniania
wag: po pelnym przebiegu (epoch); rozklad wag neuronéw: jednostajny (uniform); auto-
matycznie generowana liczba neuronéw w warstwie ukrytej;

» mlpl0a.nno — struktura sieci: 16-4-3; funkcja aktywacji neuronéw: tangens hiperboliczny
(tanh); algorytm uczacy: najszybszego spadku (steepest descent); metoda uaktualniania
wag: po kazdym kolejnym etapie (pattern); rozklad wag neuronéw: jednostajny (uniform);
automatycznie generowana liczba neuronéw w warstwie ukrytej;

» mlplla.nno — struktura sieci: 16-4-3; funkcja aktywacji neuronéw: sigmoid (sigmoid);
algorytm uczacy: najszybszego spadku (steepest descent); metoda uaktualniania wag: po
kazdym kolejnym etapie (pattern); rozklad wag neuronéw: jednostajny (uniform); automa-
tycznie generowana liczba neuronéw w warstwie ukrytej;
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mlpl2a.nno — struktura sieci: 16-4-3; funkcja aktywacji neuronéw: sigmoid (sigmoid);
algorytm uczacy: najszybszego spadku (steepest descent); metoda uaktualniania wag: po
pelnym przebiegu (epoch); rozklad wag neuronéw: jednostajny (uniform); automatycznie
generowana liczba neuronéw w warstwie ukrytej;

mlp13a.nno — struktura sieci: 16-4-4-3; funkcja aktywacji neuronéw: tangens hiperbolicz-
ny (tanh); algorytm uczacy: najszybszego spadku (steepest descent); metoda uaktualniania
wag: po kazdym kolejnym etapie (pattern); rozklad wag neuronéw: jednostajny (uniform);
mlpl4a.nno — struktura sieci: 16-4-4-3; funkcja aktywacji neuronéw: tangens hiperbolicz-
ny (tanh); algorytm uczacy: gradient sprzezony (conj. gradient); rozkltad wag neuronéwr:
jednostajny (uniform).

3.2.2.2. Sie¢ typu RBF

Zachowano podziat zbioru danych wejsciowych jak w przypadku sieci MLP: podzbidr trenin-
gowy (80% obserwacji — 121 obserwacji), walidacyjny i testowy (po 10% — 15 obserwagji).

Tabela 3.18. Procent poprawnie zaklasyfikowanych obserwacji — prognozy sposobu zagospodarowa-
nia terenu na podstawie oznaczen wskaznikéw jakosci wéd — sie¢ typu RBF, zbiér treningowy, punkty

klasy AB (16 zmiennych wejSciowych, 1 zmienna docelowa)

Lp. Nazwa zbioru wynikowego Procent poprawnych prognoz [%]

1. rbf08a.nno 81.82
2. rbf09a.nno 92.56
3. rbfl0a.nno 66.12
4. rbflla.nno 66.12
5. rbfl2a.nno 66.12
6. rbfl3a.nno 74.38
7. rbfl4a.nno 29.75

Charakterystyka badanych struktur sieci zestawionych w tabeli 3.18:

rbf08a.nno — odleglos¢: Euclidean; funkcja nieliniowa: Spline; liczba centréw: 5; rozklad
centréw: oparty na danych (Sample);

rbf09a.nno — odlegtosé: City Block; funkcja nieliniowa: Spline; liczba centréw: 5; rozklad
centréw: oparty na danych (Sample);

rbf10a.nno — odleglos¢: Euclidean; funkcja nieliniowa: Inv. Quadratic; parametr funkgcji: 0.1;
liczba centréw: 5; rozktad centréw: oparty na danych (Sample);

rbflla.nno — odleglosé: City Block; funkcja nieliniowa: Inv. Quadratic; parametr funkcji:
0.1; liczba centréw: 5; rozklad centréw: oparty na danych (Sample);

rbfl2a.nno — odleglosé: City Block; funkcja nieliniowa: Inv. Quadratic; parametr funkcji:
0.2; liczba centréw: 5; rozklad centréw: oparty na danych (Sample);

rbf13a.nno — odlegtosé: Euclidean; funkcja nieliniowa: Inv. Quadratic; parametr funkgcji: 0.5;
liczba centréw: 5; rozklad centréw: oparty na danych (Sample);

rbfl4a.nno — odleglos¢: Euclidean; funkcja nieliniowa: Gaussian; parametr funkcji: 0.1;
liczba centréw: 5; rozklad centréw: oparty na danych (Sample).

3.2.2.3. Sie¢ typu Bayesa

Sie¢ Bayesa nie korzysta ze zbioru walidacyjnego, dokonano wiec podziatu zbioru danych wej-
Sciowych na podzbiér treningowy i testowy w proporcjach 90% : 10% (136 : 15 obserwagji).

Charakterystyka badanych struktur sieci zestawionych w tabeli 3.19:

bayes08a.nno — struktura sieci: 164-3 (liczba neuronéw w warstwie wejsciowej-liczba
neuronéw w warstwie ukrytej-liczba neuronéw w warstwie wyjSciowej); automatycznie
generowana liczba neuronéw w warstwie ukrytej; grupy parametréw: Weight Grouped by
Layer; wyb6ér modelu: Most Likely Model;

134



» bayes09a.nno — struktura sieci: 16-4-3; automatycznie generowana liczba neuronéw
w warstwie ukrytej; grupy parametréw: Separate Weight and Biases; wyb6ér modelu: Most
Likely Model;

» bayeslOa.nno — struktura sieci: 16—4-3; automatycznie generowana liczba neuronéw
w warstwie ukrytej; grupy parametréw: Auto Relevance Detection; wybér modelu: Most
Likely Model;

m bayeslla.nno — struktura sieci: 16—4-3; automatycznie generowana liczba neuronéw
w warstwie ukrytej; grupy parametréw: Single Weight Group; wybér modelu: Most Li-
kely Model;

» bayesl2a.nno — struktura sieci: 16-4-3; automatycznie generowana liczba neuronéw
w warstwie ukrytej; grupy parametréw: Weight Grouped by Layer; wybor modelu: Commi-
tee Decision;

» bayes13a.nno — struktura sieci: 16—4-3; automatycznie generowana liczba neuronéw
w warstwie ukrytej; grupy parametréw: Weight Grouped by Layer; liczba modeli: 5; wybor
modelu: Most Likely Model;

» bayesl4a.nno — struktura sieci: 16—4-3; automatycznie generowana liczba neuronéw
w warstwie ukrytej; grupy parametréw: Weight Grouped by Layer; liczba modeli: 10; wyboér
modelu: Most Likely Model;

m bayeslba.nno — struktura sieci: 16-4-3; automatycznie generowana liczba neuronéw
w warstwie ukrytej; grupy parametréw: Weight Grouped by Layer; liczba modeli: 10; wybor
modelu: Commitee Decision.

Tabela 3.19. Procent poprawnie zaklasyfikowanych obserwacji — prognozy sposobu zagospodarowa-
nia terenu na podstawie oznaczenn wskaznikéw jakosci wéd — sie¢ typu Bayesa, zbidr treningowy,
punkty klasy AB (16 zmiennych wejSciowych, 1 zmienna docelowa)

Lp. Nazwa zbioru wynikowego Procent poprawnych prognoz [%]
1. bayes08a.nno 91.91
2. bayes09a.nno 91.18
3. bayes10a.nno 91.91
4. bayeslla.nno 91.91
5. bayes12a.nno 91.91
6.  bayes13a.nno 94.12
7. bayesl4a.nno 97.06
8. bayes15a.nno 97.06

3.2.2.4. Wybér najlepszego modelu sieci

Poréwnujac wyniki prognoz (procent punktéw RMWP klasy AB poprawnie zaklasyfikowa-
nych do obszaru o okre$lonym uzytkowaniu terenu) uzyskanych za pomoca modeli MLP,
RBF i Bayesa (tab. 3.17, tab. 3.18 i 3.19), nalepszym modelem pozwalajacym na klasyfikowa-
nie punktu do obszaru o okre$§lonym zagospodarowaniu na podstawie oznaczerr wskaznikéw
tizyko-chemicznych wéd (najwiekszy procent obserwacji poprawnie zakwalifikowanych) oka-
zal si¢ model sieci Bayesa, ktérego wyniki zapisane sa w pliku bayes14a.nno.

Do modelu wczytano testowy, roboczy plik danych (plik run02a.sav, w ktérym sa te
same wartosci na ktérych sie¢ sie ,,uczyla”) w celu sprawdzenia zdolnosci modelu. Wyniki
klasyfikacji dla zbioru testowego zostaly zapisane (za pomoca narzedzia Data Output) do
pliku w formacie SPSS (output2a.sav).

Sie¢ poprawnie zakwalifikowata 91.4% obserwacji (punktéw monitoringowych) ze zbioru
roboczego, zatem po ograniczeniu obserwacji w zbiorze treningowym do punktéw RMWP
o klasie zagrozenia AB uzyskano znacznie lepsze wyniki prognoz.
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3.2.3. Prognozy dla punktéw RMWP o klasie zagrozenia AB
z ograniczong liczba zmiennych (wariant 3.)

Kolejne testy przeprowadzono dla pliku (zbior03a.sav) z szeScioma zmiennymi typu wejécio-
wego, utworzonym wg wariantu 3. (tab. 3.1).

Zbior ten po wezytaniu do programu Neural Connection podzielono na podzbiory: tre-
ningowy — obejmujacy 80% obserwacji (114 obserwacji), walidacyjny — obejmujacy 10%
obserwacji (15 obserwacji) i testowy — (14 obserwacji).

Przy siedmiu zmiennych typu wejsciowego (M = 6) i jednej zmiennej docelowej (N = 1)
w zbiorze powinno by¢ co najmniej 10(M 4+ N) = 10(6 +1) = 70 obserwacji (SPSS, 1997),
zatem w analizowanym przypadku warunek ten jest spetniony.

Testowano rézne modele sieci, podobnie jak w przypadku zbioréw tworzonych wg wa-
riantéw 1. i 2., konfiguracje poszczegdlnych modeli i uzyskane dla zbioru trenigowego wyniki
prognoz wskaznikéw chemicznych wéd zestawione sg w tabelach 3.20, 3.21, 3.22.

3.2.3.1. Sie¢ typu MLP

Tabela 3.20. Procent poprawnie zaklasyfikowanych obserwacji — prognozy sposobu zagospodarowa-
nia terenu na podstawie oznaczen wskaznikéw jakosci wéd — sie¢ typu MLP, zbidr treningowy, punkty
klasy AB (6 zmiennych typu wejsciowego, 1 zmienna docelowa)

Lp. Nazwa zbioru wynikowego Procent poprawnych prognoz [%]

1.  mlplba.nno 88.29
2. mlpl6a.nno 85.59
3.  mlpl7a.nno 77.48
4. mlpl8a.nno 68.47
5. mlp19a.nno 81.98
6. mlp20a.nno 78.38
7. mlp2la.nno 78.38

Charakterystyka badanych struktur sieci zestawionych w tabeli 3.20:

» mlpl5a.nno — struktura sieci: 6-4-3 (liczba neuronéw w warstwie wejéciowej-liczba neu-
ronéw w warstwie ukrytej-liczba neuronéw w warstwie wyjsciowej); funkcja aktywacji
neuronéw: tangens hiperboliczny (tanh); algorytm uczacy: gradient sprzezony (conj. gra-
dient); rozklad wag neuronéw: jednostajny (uniform); automatycznie generowana liczba
neuronéw w warstwie ukrytej;

» mlpléa.nno — struktura sieci: 6-4-3; funkcja aktywacji neuronéw: tangens hiperbolicz-
ny (tanh); algorytm uczacy: najszybszego spadku (steepest descent); metoda uaktualniania
wag: po pelnym przebiegu (epoch); rozklad wag neuronéw: jednostajny (uniform); auto-
matycznie generowana liczba neuronéw w warstwie ukrytej;

» mlpl7a.nno — struktura sieci: 6—4-3; funkcja aktywacji neuronéw: tangens hiperboliczny
(tanh); algorytm uczacy: najszybszego spadku (steepest descent); metoda uaktualniania
wag: po kazdym kolejnym etapie (pattern); rozklad wag neuronéw: jednostajny (uniform);
automatycznie generowana liczba neuronéw w warstwie ukrytej;

» mlpl8a.nno — struktura sieci: 6-4-3; funkcja aktywacji neuronéw: sigmoid (sigmoid); al-
gorytm uczacy: najszybszego spadku (steepest descent); metoda uaktualniania wag: po
kazdym kolejnym etapie (pattern); rozklad wag neuronéw: jednostajny (uniform); auto-
matycznie generowana liczba neuronéw w warstwie ukrytej;

» milp19a.nno — struktura sieci: 6-4-3; funkcja aktywacji neuronéw: sigmoid (sigmoid); al-
gorytm uczacy: najszybszego spadku (steepest descent); metoda uaktualniania wag: po
pelnym przebiegu (epoch); rozkltad wag neuronéw: jednostajny (uniform); automatycznie
generowana liczba neuronéw w warstwie ukrytej;
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» mlp20a.nno — struktura sieci: 6-4-4-3; funkcja aktywacji neuronéw: tangens hiperboliczny
(tanh); algorytm uczacy: najszybszego spadku (steepest descent); metoda uaktualniania
wag: po kazdym kolejnym etapie (pattern); rozklad wag neuronéw: jednostajny (uniform);

» mlp2la.nno — struktura sieci: 6-4-4-3; funkcja aktywacji neuronéw: tangens hiperbolicz-
ny (tanh); algorytm uczacy: gradient sprzezony (conj. gradient); rozklad wag neuronéw:
jednostajny (uniform).

3.2.3.2. Sie¢ typu RBF
Charakterystyka badanych struktur sieci zestawionych w tabeli 3.21:

» rbflba.nno — odleglosé: Euclidean; funkcja nieliniowa: Spline; liczba centréw: 5; rozklad
centréw: oparty na danych (Sample);

» rbfl6a.nno — odleglosé: City Block; funkcja nieliniowa: Spline; liczba centréw: 5; rozklad
centréw: oparty na danych (Sample);

» rbfl7a.nno — odleglosé: Euclidean; funkcja nieliniowa: Inv. Quadratic; parametr funkgcji: 0.1;
liczba centréw: 5; rozklad centréw: oparty na danych (Sample);

» rbfl18a.nno — odlegltos¢: City Block; funkcja nieliniowa: Inv. Quadratic; parametr funkgji:
0.1; liczba centréw: 5; rozklad centréw: oparty na danych (Sample);

» rbf19a.nno — odlegtosé: City Block; funkcja nieliniowa: Inv. Quadratic; parametr funkgji:
0.2; liczba centréow: 5; rozklad centréw: oparty na danych (Sample);

» rbf20a.nno — odleglos¢: Euclidean; funkcja nieliniowa: Inv. Quadratic; parametr funkgji: 0.5;
liczba centréw: 5; rozklad centréw: oparty na danych (Sample).

Tabela 3.21. Procent poprawnie zaklasyfikowanych obserwacji — prognozy sposobu zagospodarowa-
nia terenu na podstawie oznaczen wskaznikéw jakosci wéd — sie¢ typu RBEF, zbi6r treningowy, punkty
klasy AB (6 zmiennych typu wejsciowego, 1 zmienna docelowa)

Lp. Nazwa zbioru wynikowego  Procent poprawnych prognoz [%]

1. rbflba.nno 74.77
2. rbfl6éa.nno 72.97
3. rbfl7a.nno 69.37
4. rbfl8a.nno 72.07
5. rbf19a.nno 67.57
6.  rbf20a.nno 75.68

3.2.3.3. Sie¢ typu Bayesa

Sie¢ Bayesa nie korzysta ze zbioru walidacyjnego, dokonano wiec podziatu zbioru danych wej-
Sciowych na podzbiér treningowy i testowy w proporcjach 90% : 10% (129 : 14 obserwacji).
Charakterystyka badanych struktur sieci zestawionych w tabeli 3.22:

» bayesl6a.nno — struktura sieci: 6-4-3 (liczba neuronéw w warstwie wejsciowej-liczba
neuronéw w warstwie ukrytej-liczba neuronéw w warstwie wyjSciowej); automatycznie
generowana liczba neuronéw w warstwie ukrytej; grupy parametréw: Weight Grouped by
Layer; wybér modelu: Most Likely Model;

» bayesl7a.nno — struktura sieci: 6-4-3; automatycznie generowana liczba neuronéw w war-
stwie ukrytej; grupy parametrow: Separate Weight and Biases; wybér modelu: Most Likely
Model;

» bayes18a.nno — struktura sieci: 6—4-3; automatycznie generowana liczba neuronéw w war-
stwie ukrytej; grupy parametréow: Auto Relevance Detection; wybér modelu: Most Likely
Model;

» bayes19a.nno — struktura sieci: 6-4-3; automatycznie generowana liczba neuronéw w war-
stwie ukrytej; grupy parametréw: Single Weight Group; wyb6r modelu: Most Likely Model;
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» bayes20a.nno — struktura sieci: 6—4-3; automatycznie generowana liczba neuronéw w war-
stwie ukrytej; grupy parametréw: Weight Grouped by Layer; wybér modelu: Comimitee De-
cision;

» bayes21a.nno — struktura sieci: 6-4-3; automatycznie generowana liczba neuronéw w war-
stwie ukrytej; grupy parametréw: Weight Grouped by Layer; liczba modeli: 5; wybér mo-
delu: Most Likely Model;

» bayes22a.nno — struktura sieci: 6—4-3; automatycznie generowana liczba neuronéw w war-
stwie ukrytej; grupy parametréw: Weight Grouped by Layer; liczba modeli: 10; wybér mo-
delu: Most Likely Model;

» bayes23a.nno — struktura sieci: 6—4-3; automatycznie generowana liczba neuronéw w war-
stwie ukrytej; grupy parametréw: Weight Grouped by Layer; liczba modeli: 10; wybér mo-
delu: Commitee Decision.

Tabela 3.22. Procent poprawnie zaklasyfikowanych obserwacji — prognozy sposobu zagospodarowa-
nia terenu na podstawie oznaczen wskazZnikéw jakosci wéd — sie¢ typu Bayesa, zbiér treningowy,
punkty klasy AB (6 zmiennych typu wejsciowego, 1 zmienna docelowa)

Lp. Nazwa zbioru wynikowego Procent poprawnych prognoz [%]
1. bayesléa.nno 81.60
2. bayesl7a.nno 80.00
3. bayes18a.nno 36.80
4. bayes19a.nno 81.60
5. bayes20a.nno 81.60
6. bayes21a.nno 80.80
7. bayes22a.nno 80.80
8.  bayes23a.nno 80.00

3.2.3.4. Wyb6r najlepszego modelu sieci

Poréwnujac wyniki prognoz uzyskanych za pomocgq modeli MLP, RBF i Bayesa (tab. 3.20,
tab. 3.21 i 3.22), dla punktéw o klasie zagrozenia AB z ograniczong liczbg zmiennych wej-
Sciowych, nalepszym modelem pozwalajagcym na klasyfikowanie punktu RMWP do obszaru
o okreslonym uzytkowaniu terenu w oparciu o oznaczenia wskaznikéw fizyko-chemicznych
wod (najwiekszy procent obserwacji poprawnie zakwalifikowanych) okazat si¢ model sieci
MLP, ktérego wyniki zapisane sg w pliku milp15a.nno.

Do modelu wczytano testowy, roboczy plik danych (plik run03a.sav, w ktérym sa te
same wartosci na ktérych sie¢ sie ,,uczyta”) w celu sprawdzenia zdolnosci modelu. Wyniki
klasyfikacji dla zbioru testowego zostaly zapisane (za pomoca narzedzia Data Output) do
pliku w formacie SPSS (output3a.sav).

Sie¢ poprawnie zakwalifikowala 84.9% obserwacji ze zbioru roboczego, zatem po ograni-
czeniu zmiennych typu wejSciowego, na podstawie ktérych sie¢ prognozuje sposéb zagospo-
darowania terenu uzyskano gorsze wyniki — mniejszy procent punktéw RMWP poprawnie
zaklasyfikowanych.
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Podsumowanie

Potrzeba optymalizacji gesto$ci oprébowania sieci monitoringowych jakosci wéd podziemnych
wynika z jednej strony z ograniczonych $rodkéw finansowych na badania monitoringowe,
a z drugiej — z koniecznos$ci zapewnienia takiego ukladu (rozmieszczenia) i gestosci punk-
téw tworzacych sie¢ monitoringows, ktéra zapewni rejestracje zmian jakosci wéd w uktadzie
przestrzennym w zlewni, jednostce hydrogeologicznej czy tez zbiorniku wéd podziemnych.

Rozwazane w niniejszej pracy podejscie wykorzystujace metody sieci neuronowych do
prognozowania zmian jakosci wéd w ukladzie przestrzennym oparte zostalo na istniejacej ba-
zie danych, zawierajacej wyniki uzyskane w ramach regionalnego monitoringu jakosci wéd
podziemnych RMWP przeprowadzonego dla zlewni gérnej Wisly w latach 1993-1994 (Wit-
czak et al., 1994).

Sie¢ RMWP dorzecza gérnej Wisly skiada sie ze 172 punktéw RMWPD, z czego w obszarze
RZGW Krakéw znajduje sie¢ 117, zas§ w obszarze RZGW Katowice — 55 punktéw RMWP.
Analizie poddano wyniki badan jakosci wéd podziemnych pobranych w I serii oprébowania
(okres mokry, V-IX 1993). W serii tej oprébowaniem i analizg objeto 167 punktéw RMWP, gdyz
punkty 11012, 21024, 21047, 21052 i 21060 (wg numeracji punktéw w bazie MONBADA), ze
wzgledu na niezakoriczony proces ich adaptacji nie zostaly oprébowane (Witczak et al., 1994).

Wyniki oznaczen terenowych i laboratoryjnych 55 wskaznikéw fizyko-chemicznych woéd
poddano weryfikacji. Podstawe do tej weryfikacji stanowily dane zgromadzone w trakcie
terenowego programu kontroli jakosci QA/QC prowadzonego réwnolegle z oprébowaniem
sieci monitoringowej RMWP dorzecza gérnej Wisly.

Dane poddano weryfikacji na trzy sposoby: wyznaczono granice oznaczalnosci badanych
wskaznikéw (laboratoryjng DL i praktyczna PDL), oszacowano udzial wariancji technicz-
nej 02, w wariangji catkowitej 02, na podstawie wynikéw oznaczeri prébek dublowanych,
z wykorzystaniem klasycznej analizy wariancji ANOVA oraz elastycznego postepowania sta-
tystycznego (robust statistics) oraz dokonano analizy rozkladu tych wskaznikéw.

Praktyczna granica oznaczalno$ci PDL ma znaczenie szacunkowe, informuje od jakiego
stezenia mozna oczekiwa¢, ze w warunkach rutynowego oprébowania i w prawidlowo wypo-
sazonym laboratorium, przy zastosowaniu okreslonej metody oznaczeri analitycznych, uzyska
sie¢ zadowalajaca precyzje wynikéw. PDL powinna mie¢ warto$¢ jak najblizsza laboratoryjnej
granicy oznaczalnosci DL; w idealnym przypadku PDL = DL (PDL/DL = 1).

W przypadku rteci stosunek PDL/DL =~ 18.5, co $wiadczy o niskiej precyzji ozna-
czen tego wskaznika. Podobna sytuacja ma miejsce w przypadku oznaczen chloroformu
(PDL/DL = 39900). Z kolei dla makroskladnikéw: sodu, chlorkéw i siarczanéw stosunek
PDL/DL = 1, co oznacza, ze wyniki te cechuja sie zadowalajacg precyzja.

Uzyskane wyniki potwierdzity konieczno$¢ prowadzenia kontroli wartoéci PDL, a w ra-
zie niezadowalajacych wynikéw, potrzebe wykrycia bledéw grubych i ich usuniecia, tak by
zapewni¢ wiasciwy poziom PDL.

Terenowy program kontroli jakosci QA /QC prowadzony w zlewni gérnej Wisty umoz-
liwil tez weryfikacje wynikéw oznaczen wskaznikéw fizyko-chemicznych wéd poprzez ob-

139



liczenie tzw. wariancji technicznej (02 ,), uwzgledniajacej faczny wplyw bledéw oprébowa-
nia i analityki. Obliczenia wariancji przeprowadzono za pomocg programu komputerowego
ROB?2, pozwalajacego na oszacowanie wariancji metoda klasyczng i metoda robust statistics.
Ta ostatnia polega na zastosowaniu tzw. elastycznego postepowania statystycznego bez ko-
niecznosci skomplikowanego odrzucania bledéw grubych.

Dla szesciu wskaZnikéw sposréd czterdziestu trzech oznaczanych w laboratorium (bor,
chrom ogélny, kadm, substancje powierzchniowo-czynne, benzo-a-piren, suma 6WWA) nie
mozna bylo wyznaczy¢ poziomu wariangji technicznej ze wzgledu na niedostateczng (N < 11)
liczbe par prébek normalnych i dublowanych. W dwudziestu jeden przypadkach poziom
wariancji technicznej wyznaczonej z wykorzystaniem klasycznej analizy wariancji ANOVA
jest zadowalajacy (02, < 20%). W siedmiu przypadkach (glin, miedz, rte¢, chloroform, DDT,
DDE, metoksychlor) wariancja techniczna ksztaltowata si¢ na poziomie ok. 30% wariancji
catkowitej. W przypadku potasu, zelaza ogélnego i azotu organicznego uzyskano wyniki
w przedziale 40-60% zmiennos$ci catkowitej. Wariancja techniczng powyzej 60% wariancji
catkowitej charakteryzowaly sie wyniki oznaczerh manganu, otowiu i fenoli lotnych. Najnizsza
precyzja — wariancja techniczna stanowi ponad 80% wariancji catkowitej — charakteryzowaty
sie wyniki oznaczen cynku, czterochloroetylenu i tréjchloroetylenu.

W wyniku elastycznego postepowania statystycznego (robust statistics) w wigkszoSci przy-
padkéw uzyskano nizsza wariancje techniczng, co oznacza, ze wyniki pomiaréw badanych
wskazZnikéw obarczone sa bledami grubymi. W trzydziestu dwoéch przypadkach poziom wa-
riangji technicznej nie przekraczat 20% wariancji catkowitej. Oznaczenia azotu azotynowego,
niklu i olowiu charakteryzowata wariancja techniczna w granicach od 20 do 40%. Jeszcze
wieksza zmienno$cia charakteryzowaly sie¢ wyniki oznaczen fenoli i czterochloroetylenu —
wariancja techniczna stanowi w tym przypadku 60-70% wariangji catkowitej.

Wskazniki chemiczne wod, dla ktérych wariancja techniczna obliczona metodg klasyczna
przekraczala dopuszczalny poziom 20% wytaczono ze zbioru, na ktérym oparto prognozo-
wanie zmian jako$ci wod za pomocg sieci neuronowych, gdyz bledy w bazie danych wejscio-
wych skutkujg powielaniem ich w prognozach dotyczacych zmian jakosci wéd. Wylaczono tez
z analizy obserwacje anomalne, obarczone bledami grubymi, i oznaczenia tych wskaznikéw,
w ktérych ponad 20% stanowily wyniki ponizej granicy oznaczalnosci < DL.

Dane literaturowe wskazuja, ze o jakosci uzyskanych wynikéw pomiaréw badanych
wskaznikéw fizyko-chemicznych wéd decyduja giéwnie: proces oprébowania (Nielsen, 1991),
precyzja zastosowanej metody analitycznej i warunki, w jakich wykonywane sa oznaczenia
— powtarzalnoé¢ i odtwarzalnos$¢ pomiaréw (Huber, 1997).

To sklonito autorke do podjecia dodatkowych badan, ktérych obiektem byly wody pod-
ziemne wystgpujace w wapieniach gornej jury w obszarze miasta Krakowa (Zdréj Krélewski).
Do szczegotowych rozwazan wybrano wyniki oznaczeni cynku (przedstawiciela metali cigz-
kich), ktéry z uwagi na fatwos¢ migracji powszechnie wystepuje w wodach podziemnych
(Macioszczyk, 1987). Sprawdzano jak zmienia sie jakos¢ uzyskiwanych wynikéw w zalezno-
Sci od zastosowanej metodyki oprébowania:

» sprzet do oprébowania wielokrotnego uzytku firmy Eijkelkamp;
» sprzet do oprébowania jednokrotnego uzytku firmy Millipore;

metodyki oznaczen:

» AAS z granicg oznaczalnosci cynku DL = 0.01 mg/dm?;
» JCP-AES z granica oznaczalnosci cynku DL = 0.005 mg/ dm?;

oraz warunkéw wykonywania analiz (ta sama metodyka oznaczeti w warunkach powtarzal-
noéci i odtwarzalnosci).

Z przeprowadzonych analiz wynika, iz zastosowanie sprzetu jednokrotnego uzytku
w miejsce sprzetu wielokrotnego uzytku powoduje wzrost precyzji oznaczen. W przypadku
gdy proces oprébowania wody jurajskiej prowadzony byl przez jednego operatora, z wyko-
rzystaniem sprzetu do filtracji i oprébowania jednorazowego uzytku Millipore, wspoétczynnik
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zmienno$ci osigga mniejszg wartos¢ V ~ 20-50% niz w przypadku gdy oprébowanie prowa-
dzono z wykorzystaniem sprzetu wielokrotnego uzytku Eijkelkamp (V ~ 100-190%).

Réwniez zastosowanie w badaniach metody o nizszej granicy oznaczalnosci (metoda
ICP-AES zamiast AAS) wplywa istotnie na zwiekszenie precyzji uzyskiwanych oznaczen —
prawie dwukrotne zmniejszenie wspétczynnika zmiennosci V' z ok. 90% w przypadku metody
AAS do ok. 40% po zastosowaniu metody ICP-AES.

Na precyzje oznaczeri majg réwniez wplyw warunki, w jakich wykonywane sa analizy.
Z przeprowadzonych obliczeri wynika, ze precyzja oznaczern w warunkach powtarzalnosci
jest co najmniej 2-3-krotnie wyzsza (V ~ 20-50%) niz precyzja wyznaczana w warunkach
odtwarzalnosci (V &~ 100%).

Aby zatem uzyskiwaé wiarygodne wyniki oznaczent wskaZnikéw jakosci woéd podziem-
nych nalezy tak planowac¢ badania monitoringowe, by prébki wody pobierane byly przy za-
stosowaniu sprzetu jednokrotnego uzytku, filtrowane on-line w terenie, a nastepnie analizo-
wane w jednym laboratorium, w warunkach powtarzalnosci pomiaréw, przy zastosowaniu
metody pomiarowej o odpowiednio niskiej granicy oznaczalnosci DL, 1-2 rzedy nizszej
w stosunku do spodziewanych stezern w prébkach pobranych ze zbiornika wéd podziem-
nych.

Z wykorzystaniem procedury eksploracji dostepnej w programie SPSS PL for Windows
przeprowadzono analize rozkladu 55 wskaznikéw fizyko-chemicznych oznaczanych w préb-
kach wody podziemnej pobranej z sieci RMWP dorzecza gérnej Wisly, zidentyfikowano war-
tosci ekstremalne (na wykresach typu ,skrzynka z wasami” i ,fodyga i liScie”). Na tej podsta-
wie dokonano podzialu badanego zbioru analiz na podzbiory, charakteryzujace subpopulacje:
anomalng (obserwacje ekstremalne) i typowa (obserwacje typowe, pozostate w zbiorze po wy-
faczeniu z analizy obserwacji ekstremalnych).

Nastepnie ponownie wykonano analize rozkladu badanych zmiennych dla subpopula-
gji typowej, i w niektérych przypadkach — gdy liczba prébek wytaczonych z analizy byta
wigksza od siedmiu, analiz¢ opisowa subpopulacji anomalnej.

W efekcie, w oparciu o obliczone parametry kontroli jakosci (DL, PDL, 02, ,) i procedure
eksploracji zmiennych, w zweryfikowanej bazie danych, na podstawie ktérej prowadzono pré-
by prognozowania jakosci wéd podziemnych w uktadzie przestrzennym pozostalo szesnascie
zmiennych:

temperatura [°C];

odczyn pH;

suma substancji rozpuszczonych [mg/dm3];
zasadowos¢ ogdlna [mval/ dm?3];

twardosé¢ ogélna [mg CaCO3/dm?];

s6d [mg/ dm3];

magnez [mg/dm?];

wapn [mg/dm?];

chlorki [mg/ dm3];

siarczany [mg/dm?];

krzemionka zdysocjowana [mg/dm?];
fluorki [mg/dm?3];

cynk [mg/ dm3];

wspolczynnik absorpcji UV (A 254);
rozpuszczony wegiel organiczny [mg/dmd];
utlenialnoé¢ ChZT-Mn [mg/dm3].

Dla danych zweryfikowanych wykonano za pomoca programu GEO-EAS v. 1.2.1 oce-
ne geostatystyczng (metoda krigingu) i wyznaczono regionalne tlo hydrogeochemiczne dla
obszaru dorzecza gornej Wisly. Uzyskane wartosci regionalnego tla hydrogeochemicznego
obszaru zlewni gornej Wisly pokrywajq sie z warto$ciami ogélnopolskimi. Jedynie w przy-
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padku siarczanéw uzyskano wartosci wyzsze od ogdlnopolskiego tta hydrogeochemicznego,
co moze $wiadczy¢ o niekorzystnym wplywie aglomeracji przemystowej na jakosé wéd pod-
ziemnych omawianego obszaru.

Na zweryfikowanej bazie danych (w sklad ktérej wchodzilo 16 wskaznikéw fizyko-
chemicznych jakosci wéd) przeprowadzono préby predykcji wskaznikéw fizyko-chemicznych
wdd dla punktu monitoringowego o okreslonych wspdéirzednych oraz klasyfikacji punktu mo-
nitoringowego (na podstawie wynikéw oznaczeri wskaznikéw fizyko-chemicznych) do obsza-
ru o okreS§lonym uzytkowaniu terenu.

Préby te prowadzono dla trzech wariantéw danych zweryfikowanych:

m zbiér zawierajacy wszystkie zweryfikowane wskazniki fizyko-chemiczne (16) i punkty
monitoringowe o klasach zagrozenia wéd AB, C, D (167 punktéw RMWP);

» zbiér zawierajacy wszystkie zweryfikowane wskazniki fizyko-chemiczne (16), ale punkty
monitoringowe ograniczone do klasy zagrozenia AB (151 punktéw RMWP);

m zbiér zawierajacy punkty monitoringowe o klasie zagrozenia AB i 6 wskaznikéw zwe-
ryfikowanych (sa to wskazniki, w ktérych wystapita najmniejsza liczba brakéw danych,
n < 5).

Rézne warianty danych wejsciowych umozliwily ocene wplywu liczby zweryfikowanych
wskaznikéw fizyko-chemicznych wéd oraz liczby punktéw monitoringowych (o réznym stop-
niu zagrozenia) w bazie danych na jako$¢ uzyskiwanych prognoz.

Do rozwigzania zagadniern predykgcji jakosci wod podziemnych w danym nieoprébo-
wanym punkcie monitoringowym na podstawie oznaczen wskaznikéw fizyko-chemicznych
w sasiednich punktach oprébowanych wykorzystano modele sieci neuronowych z grupy sieci
nadzorowanych (supervised). W programie Neural Connection z grupy tej dostepne sa sieci:
wielowarstwowy perceptron MLP, radialna funkcja bazowa RBF i sie¢ Bayesa. Jakos¢ uzyski-
wanych prognoz oceniano na podstawie Sredniego bledu wzglednego prognoz MA% (obli-
czanego wg wzoru (3.3)) dla zbioréw treningowych.

Nastepnie do modelu o najmniejszym wzglednym biedzie prognoz MA%, w tym przy-
padku we wszystkich wariantach byt to model sieci RBF, wprowadzano dane zewnetrzne,
tzw. robocze, by sprawdzi¢ jakosé uzyskiwanych z modelu prognoz w przypadku nowych
danych wejsciowych. Sredni blad wzgledny uzyskanych prognoz ksztattowat sie na pozio-
mie od setnych czesci procenta do kilkunastu procent. Blad ten byt uzalezniony od doboru
zmiennych typu wejsciowego. Najwigkszy blad zaobserwowano dla pliku z 16 prognozowa-
nymi zmiennymi i punktami RWMP o réznej klasie zagrozenia wéd: AB, C, D (wariant 1.).

Po ograniczeniu obserwacji w zbiorze wejsciowym do punktéw RMWP o klasie zagroze-
nia AB (wariant 2. i 3.) zaobserwowano zmniejszenie wartosci $redniego btedu wzglednego
prognoz. Wspélczynniki korelacji wartosci obserwowanych z prognozowanymi ksztattowaty
si¢ na poziomie 0.383-0.904.

Nie stwierdzono zwiazku wielkosci bledéw uzyskanych prognoz z poziomem warian-
¢ji technicznej analizowanych wskaznikéw. Poziom tych bledéw zalezy jedynie od konfigu-
racji sieci.

Nastepnie na modelu RBF, dajacym najlepsze wyniki prognoz, najmniejsze bledy wzgled-
ne prognoz MA% (6 zmiennych docelowych dla punktéw RMWP klasy AB — wariant 3.),
prowadzono préby optymalizacji gestosci opréobowania sieci RMWP, poprzez wylaczenie z ist-
niejacej sieci pomiarowej czeSci punktéw i sprawdzenie czy na na podstawie pozostatych
punktéw — oprébowanych — mozna prognozowac zmiany jakosci wéd podziemnych w ca-
fej sieci monitoringowej

W obszarze dorzecza gérnej Wisly znajduje si¢ 172 punkty RMWP, oznacza to, ze 1 punkt
RMWP przypada na 280.6 km?, przy czym w obszarze RZGW Katowice jest to 1 pkt RMWP
na 134.2 km?, a w obszarze RZGW Krakéw 1 pkt RMWP na 349.5 km?.

W I serii oprébowania RMWP dorzecza gérnej Wisly pobrano 167 prébek, co oznacza, ze
oprébowano $rednio 1 punkt RMWP na 289 km2. W analizowanym przypadku sie¢ monito-
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ringowa zostata dodatkowo na wstepie sztucznie ,rozgeszczona”, przez wylaczenie z analizy
punktéow RMWP, w ktérych wystapily braki danych (zatem gesto$¢ sieci wynosi 1 punkt
RMWP/337.6 km?).

Préby prognozowania jakoséci wéd w zlewni gérnej Wisty prowadzono dla sieci o gesto-
$ci 1 pkt RMWP/419.7 km? — powstalej poprzez wylaczenie co piatego punktu z arkusza
z danymi. Sredni btad wzgledny prognoz ksztattowal sie¢ w tym przypadku na poziomie
kilku-kilkudziesieciu procent, wspétczynnik korelacji wartosci obserwowanych i prognozo-
wanych zmieniat si¢ od 0.204 do 0.785.

Nastepnie z sieci wytaczono te punkty, w poblizu ktérych (w odleglosci 10-15 km) znaj-
dowaly si¢ co najmniej dwa inne punkty RMWP. Sie¢ monitoringowa miala wéwczas ge-
stos¢ 1 pkt RMWP/398.9 km?. Dla takiego wariantu oprébowania $redni btad wzgledny pro-
gnoz wskaznikéw fizyko-chemicznych we wszystkich przypadkach (za wyjatkiem krzemion-
ki) ksztattowat si¢ na poziomie kilku procent, wspétczynnik korelacji wartosci obserwowanych
i prognozowanych miescit si¢ w zakresie 0.569-0.860.

Oznacza to, ze przy oprébowaniu np. 84% punktéw monitoringowych w istniejacej sieci
RMWP mozna z wykorzystaniem sieci neuronowych, na podstawie zweryfikowanych wyni-
kéw oznaczent wskaznikéw fizyko-chemicznych w tych punktach uzyska¢ wiarygodne pro-
gnozy dotyczace jakosci wéd w punktach nieoprébowanych.

Trudno wyznaczy¢ tu graniczng wartos¢, do jakiej mozna ograniczaé liczbe oprébowa-
nych, badZ nieoprébowanych punktéw, czy tez poda¢ minimalng gesto$¢ oprébowania sieci.
Nalezy przeprowadzi¢ co najmniej jedno peilne oprébowanie sieci o najwigekszej mozliwej ge-
stosci, wykona¢ pelne analizy wszystkich pobranych prébek, dokona¢ weryfikacji uzyskanych
wynikéw oznaczeni i zbudowac na tej podstawie model sieci neuronowej. Nastepnie nalezy
na tym modelu eksperymentowad, sprawdzajac do jakiego momentu bedzie sie uzyskiwac
wiarygodne prognozy jakosci wod w badanym obszarze.

Sieci neuronowe wykorzystano tez do rozwiazania zagadnieri klasyfikacji. Sprawdzano,
czy na podstawie wynikéw oznaczeri wskaznikéw jakosci wéd mozna uzyska¢ dane doty-
czace sposobu uzytkowania terenu w danym punkcie. Podobnie jak w przypadku zagadnier
predykcji budowano rézne modele sieci neuronowej z grupy sieci nadzorowanych (MLP, RBF,
Bayesa), i sprawdzano, w przypadku ktérej sieci najwigkszy procent punktéw monitoringo-
wych zostanie poprawnie zaklasyfikowany do obszaru o okre$lonym uzytkowaniu terenu.

Nastepnie do ,najlepszego” modelu sieci (sie¢ typu Bayesa, najwigcej punktéw RMWP
poprawnie zaklasyfikowanych) wczytano testowy, roboczy plik danych w celu sprawdzenia
zdolnosci modelu. W zaleznosci od przyjetego wariantu danych sie¢ poprawnie prognozowata
od 84.9-91.4% obserwacji — punktéw monitoringowych — ze zbioru roboczego.

Uzyskane wyniki badari wskazuja, Zze nowe narzedzie, jakim sa sieci neuronowe, moz-
na z powodzeniem wykorzysta¢ do prognozowania zmian jakosci wéd w ukladzie prze-
strzennym. Warunkiem jednak, by uzyskiwane prognozy byly wiarygodne, jest koniecznos¢
weryfikacji danych wejsciowych wprowadzanych do modelu.

Weryfikacje baz danych zawierajacych oznaczenia wskaznikéw fizyko-chemicznych woéd
mozna prowadzi¢ poprzez analize¢ parametréw kontroli jakosci uzyskiwanych oznaczen
(DL, PDL, 02 ,) oraz analize ich rozkladu (statystyki opisowe, percentyle, wykresy typu ,to-
dyga i liScie”, ,skrzynka z wasami”, histogram rozkfadu, test i wykres normalnoséci rozkiadu,
karta kontrolna pojedynczych pomiaréw).

Zweryfikowane bazy danych hydrogeochemicznych mogg by¢ podstawg do tworzenia
modeli opisujacych zmienno$é przestrzenna jakosci wéd podziemnych. Na ich podstawie moz-
na tez prowadzi¢ optymalizacj¢ gestoSci oprébowania sieci monitoringowych, co przyczyni
sie do obnizenia kosztéw badani monitoringowych oraz skrécenia czasu ich prowadzenia,
bez utraty informacji o zmianach jakosci wéd podziemnych w ukladzie przestrzennym
i czasowym (podstawa racjonalnego wykorzystania wod).
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dodatek 1 &

Charakterystyka punktéw regionalnego monitoringu
jakosci wéd podziemnych dorzecza gérnej Wisly
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Tabela A.1. Charakterystyka punktéw regionalnego monitoringu jakosci wéd podziemnych (RMWP)
dorzecza gornej Wisty w obszarze RZGW Katowice (wg Witczak et al., 1994)
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1. 1 11001 327 KA  Tarnowskie Goéry-Zyglin KA T2 L AB
2. 2 11002 327 KA  Mierzecice Lubne KA T2 R/L AB
3. 3 11003 454 KA  Podwarpie KA T2 R AB
4. 4 11004 454 KA  Czekanka KA T2 L/R C
5. 5 11005 454 KA  Ciagowice KA T2 R D
6. 6 11006 327 KA  Rogoznik KA T2 L AB
7. 7 11007 454 KA  Dabrowa Goérnicza-Ujejscie KA T2 L/R AB
8. 8 11008 452 KA  Niegowonice KA T2 R D
9. 9 11009 454 KA  Hutki-Kanki KA T2 R D
10. 10 11010 326 KA  Kwasniéw Goérny KA 13 R AB
11. 11 11011 326 KA  Diluzec KA J3 R AB
12. 12 11012 326 KA  Zasepiec KA J3 R AB
13. 13 11013 329 KA  Bytom KA T2 Oo-P AB
14. 14 11014 329 KA  Bytom KA T2 o-P AB
15. 15 11015 330 KA  Czekandéw-Szalsza KA T2 R AB
16. 16 11016 330 KA  Gliwice KA T2 L AB
17. 17 11017 330 KA  Gliwice KA T O-P AB
18. 18 11018 331 KA Ruda Slaska KA Q Oo-P AB
19. 19 11019 329 KA  Bedzin-Malobadz KA T R AB
20. 20 11020 454 KA  Slawkéw KA T2 R AB
21. 21 11021 326 KA  Braciejowka KA 13 R AB
22. 22 11022 - KA  Myslowice-Brzezinka KA C R AB
23. 23 11023 452 KA Mystowice-Dzieckowice KA T2 R AB
24. 24 11024 452 - KA  Jaworzno KA T R AB
25. 25 11025 452 KA  Jaworzno KA T R AB
26. 26 11026 453 KA  Jaworzno-Szczakowa KA Q o-P AB
27. 27 11027 457 KA  Trzebinia KA C L/R AB
28. 28 11028 454 KA  Lgota KA T R AB
29. 29 11029 454 KA  Olkusz KA T2 Oo-P AB
30. 30 11030 326 KA  Zederman KA J3 R AB
31. 31 11031 452 KA  Chrzanéw-Borowiec KA T R AB
32. 32 11032 449 KA  Babice-Wygielzéw KA Q R AB
33. 33 11033 349 KA  Jastrzebie KA Q R C
34. 34 11034 346 KA  Czarkéw KA Q R AB
35. 35 11035 346 KA  Pszczyna KA Q R/O-P C
36. 36 11036 449 KA  Zaborze BB Q R C
37. 37 11037 449 KA  Przeciszéw BB Q R AB
38. 38 11038 347 KA  Zaborze-Golysz BB Q R AB
39. 39 11039 447 KA  Inwald BB K L AB
40. 40 11040 - KA  Jele$nia-Janiki BB X L AB
41. 41 11041 - KA  Ogrodzona BB K R AB
42. 42 11042 348 KA  Ustroni na Podlesiu BB K L AB
43. 43 11043 348 KA  Brenna-Lesnica BB K R AB
44. 44 11044 348 KA  Bystra BB K L AB
45. 45 11045 447 KA  Bielsko-Biala BB K L AB
46. 46 11046 348 KA  Lipowa BB K L AB
47. 47 11047 447 KA  Targanice Kubaséwka BB K L AB
48. 48 11048 445 KA  Korbieléw BB X L AB
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Tabela A.1 cd.

(1) 2) 3 @ & () @) (8) ) (10)
49. 49 11049 445 KA Grzechynia BB X L AB
50. 50 11050 445 KA Osielec BB X R AB
51. 51 11051 445 KA Sidzina, Rola Kamycka BB X L AB
52. 52 11052 445 KA Zawoja, Przetecz Krowiarki BB X L AB
53. 53 11053 348 KA Kamesznica-Zlatna BB KX L AB
54. 54 11054 445 KA Zabnica BB X L AB
55. 55 11055 445 KA Rajcza Dolna BB X L AB

Tabela A.2. Charakterystyka punktéw regionalnego monitoringu jakosci wéd podziemnych (RMWDP)
dorzecza gornej Wisty w obszarze RZGW Krakéw (wg Witczak et al., 1994)
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1 1 21001 409 KR-W  Wierzchowisko KA J3 R AB
2 2 21002 409 KR-W  Ulina Mala KR K2 R AB
3 3 21003 326 KR-W  Zadroze KR J3 R AB
4 4 21004 409 KR-W  Goleza KR J3 R AB
5 5 21005 409 KRN Biskupice KI K2 R AB
6 6 21006 409 KR-W  Celiny KR K2 R AB
7 7 21007 409 KR-W  Maszkéw KR K2 R AB
8 8 21008 409 KR-W  Bibice KR K2 R C
9. 9 21009 451 KR-W  Rajsko KR X R C
10. 10 21010 443 ~ KR-W  Myslenice KR Q oP AB
11. 11 21011 445 KR-W  Skomielna Biala NS X L AB
12. 12 21012 439 KR-W  Orawka NS X R C
13. 13 21013 440 KR-W  Jablonka NS Q R AB
14. 15 21015 414 KR-N  Ruda Strawczyrska KI T2 R AB
15. 16 21016 414 KRN Strawczyn KI T1 R AB
16. 17 21017 414 KR-N Cmirisk KI T1 R AB
17. 19 21019 414  KR-N Zagnarnisk KI D2 R AB
18. 20 21020 414 KR-N Zagnansk (Zachelmie) KI T1 R AB
19. 21 21021 418  KR-N Miedzianka KI D2 R AB
20. 22 21022 418 KR-N Nowiny KI D2 LP AB
21. 23 21023 417  KR-N Jaworznia KI D2 R AB
22. 24 21024 418 KR-N Czerwona Goéra KI D2 RL AB
23. 25 21025 417 KR-N Zalesie KI D2 R AB
24. 27 21027 417 KR-N Bialogon KI D2 R(OP) AB
25. 28 21028 417 KR-N Kielce KI D2 orP AB
26. 29 21029 418 KRN Trzuskawica KI D2 R AB
27. 30 21030 418 KR-N Dyminy KI D2 RP AB
28. 31 21031 418 KR-N Marzysz KI D2 R AB
29. 32 21032 418 KR-N Borkéw KI D2 L AB
30. 33 21033 416 KR-N Bocheniec KI J3 L AB
31. 34 21034 416  KR-N Tokarnia KI J3 R AB
32. 35 21035 409 KR-N Kanice KI K2 R AB
33. 36 21036 409 KR-N Jedrzejéw Piaski KI K2 R AB
34. 37 21037 409 KR-N Wegleniec KI K2 R AB
35. 38 21038 409 KR-N Brzescie KI K2 R AB
36. 39 21039 409 KR-N Szarbkéw KI K2 R AB
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Tabela A.2 cd.

(1) ) 3 4 ®) (6) ) 8 ) (10)
37. 40 21040 409 KRN Marzecin KI K2 R AB
38. 41 21041 409 KRN Sedziszéw KI K2 or AB
39. 42 21042 409 KRN Kropidio KI K2 R AB
40. 43 21043 409 KRN Ptuzki KI K2 R AB
41. 44 21044 409 KR-N Mekarzewice KI K2 R AB
42. 45 21045 409 KR-W  Stomniki KR K2 R AB
43. 46 21046 409 KR-W Smoniowice KR K2 R AB
44, 47 21047 409 KR-W  Polekarcice KR K2 R AB
45, 48 21048 450 KR-W  Krakéw — Nowa Huta KR Q or AB
46. 49 21049 450 KR-W  Krakéw — Nowa Huta KR Q or AB
47. 50 21050 - KR-E Gorzyce TR Q R AB
48. 51 21051 451 KR-W  Biezanéw KR X or C

49. 52 21052 451 KR-W  Podteze KR X R D

50. 53 21053 451 KR-W  Niepotomice KR X R D

51. 54 21054 443 KR-W  Dziekanowice KR Q R AB
52. 55 21055 - KR-E Iwkowa TR K L AB
53. 56 21056 435 KR-E Filipowice TR Q R AB
54. 57 21057 436 KR-E Filipowice TR K LR AB
55. 58 21058 436 KR-E Roznéw NS K L AB
56. 59 21059 439 KR-W  Poreba Wielka-Koninki NS X L AB
57. 60 21060 439 KR-W  Poreba Wielka-Tobotéw NS X L AB
58. 61 21061 437 KR-E Czerniec NS X R AB
59. 62 21062 - KR-E Krynica NS X L AB
60. 63 21063 440 KR-E Nowy Targ NS Q RL AB
61. 64 21064 440 KR-E Debno NS Q R AB
62. 65 21065 440 KR-E Frydman NS Q R AB
63. 66 21066 438 KR-E Rytro NS X L AB
64. 67 21067 438 KR-E Piwniczna NS X R AB
65. 68 21068 421 KR-N Bocékowice TB D2 R AB
66. 69 21069 421 KR-N Kobylany TB D2 R AB
67. 70 21070 421 KR-N Mydlowiec TB D2 R AB
68. 71 21071 421 KR-N Wihostow TB D2 R AB
69. 72 21072 422 KRN Pisary TB J3 R AB
70. 73 21073 422  KR-N Wygoda TB J3 R AB
71. 74 21074 422 KRN Romanéwka TB ]2 R AB
72. 75 21075 422 KRN Zawichost TB - R(OP) AB
73. 76 21076 - KR-E Baranéw Sandomierski TB Q R AB
74. 77 21077 425  KR-E Zbydniéw TB Q R AB
75. 78 21078 425  KR-E Studzieniec TB Q R AB
76. 79 21079 425 KR-E Nowa Deba TB Q L AB
77. 80 21080 425 KR-E Szydlowiec RZ Q L AB
78. 81 21081 - KR-E Nagoszyn TR Q R AB
79. 82 21082 425 KR-E Pustkéw TR Q LP AB
80. 83 21083 424 KR-E Borowa Rz Q R AB
81. 84 21084 - KR-E Jamy TR Q RL AB
82. 85 21085 425  KR-E Bialy Bor RZ Q LR AB
83. 86 21086 - KR-E Krzywa RZ Q R AB
84. 87 21087 425 KR-E Trzciana RZ Q R AB
85. 88 21088 434  KR-E Tuchéw TR Q R AB
86. 89 21089 433 KR-E Brzostek TR Q R/OP AB
87. 90 21090 433 KR-E Kotaczyce KS$ Q R AB
88. 91 21091 - KR-E  Biecz KS X R C

89. 92 21092 433 KR-E Osiek Jasielski KS$ QX R AB
90. 93 21093 432  KR-E Czudec RZ Q or AB
91. 94 21094 432 KR-E Frysztak RZ Q R AB
92. 95 21095 432 KR-E Krosno KS$ QX or AB
93. 96 21096 432 KRE  Besko KS QX R AB
94, 97 21097 - KR-E Folusz KS$ X L AB
95. 98 21098 - KR-E  Snietnica NS X L AB
96. 99 21099 - KR-E Gladyszéw NS X L AB
97. 100 21100 - KR-E Folusz KS X L AB
98. 101 21101 - KR-E Ciechania KS$ X L AB
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Tabela A.2 cd.

1) () 3) 4) ) (6) 7) 8 C)) (10)
99. 102 21102 425 KR-E Barce TB Q L AB
100. 103 21103 425 KR-E Przychojec RZ Q R AB
101. 104 21104 - KR-E Przeworsk PR Q P-O/R C
102. 105 21105 427 KR-E Turza RZ Q LR AB
103. 106 21106 - KR-E Zagrody ZA K2 R AB
104. 107 21107 - KR-E Frampol ZA K R C
105. 108 21108 428 KR-E Bitgoraj ZA Q R C
106. 109 21109 428 KR-E Fukowa ZA Q R AB
107. 110 21110 430 KR-E Bachérz PR Q R AB
108. 111 21111 430 KR-E Tyrawa Solna KS Q RL AB
109. 112 21112 430 KR-E Zaluz KS Q R AB
110. 113 21113 431 KR-E Lobzew Gérny KS$ X R AB
111. 114 21114 431 KR-E Terka KS$ X R AB
112. 115 21115 431 KR-E Olchowiec KS X RL AB
113. 116 21116 431 KR-E Kalnica KS X L AB
114. 117 21117 431 KR-E Muczne KS X L AB
115. 118 21118 431 KR-E Czarna Polana KS X L AB
116. 119 21119 - KR-E Przemysl PR Q PO AB
117. 120 21120 - KR-E Susiec ZA K RL AB

Objasnienia skrétéw i symboli: wojewdédztwo: BB — bielsko-bialskie; KA — katowickie; KI —
kieleckie; KR — krakowskie; KS — kro$nieriskie; NS — nowosadeckie; PR — przemyskie; RZ —
rzeszowskie; TB — tarnobrzeskie; TR — tarnowskie; ZA — zamojskie; stratygrafia: Q — czwartorzed;
X — trzeciorzed; K — kreda; ] — jura; T — trias; P — perm; C — karbon; D — dewon; S — sylur;
O — ordowik; Y — kambr; N — kenozoik; M — mezozoik; F — paleozoik; E — prekambr; numer
GZWP — numer Gléwnego Zbiornika Wéd Podziemnych; podobszar: KA — obszar RZGW Katowice;
KR — obszar RZGW Krakéw (podobszary: KR-E — wschodni; KR-W — zachodni; KR-N — péinocny);
uzytkowanie terenu: R — rolnicze; L — lesne; O-P — osiedlowo-przemystowe; klasa zagrozenia: AB —
(czas migracji do 25 lat) wody zagrozone; C — (czas migracji od 25 do 100 lat) wody stabo zagrozone;
D — (czas migracji ponad 100 lat) wody praktycznie niezagrozone.
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Rysunek A.1. Regionalny monitoring jakosci wod podziemnych (RMWP) w zlewni gérnej Wisly, lokalizacja punktéw monitoringowych (A — RZGW Katowice,
— RZGW Krakéw). Numeracja punktéw zgodna z ich identyfikacja w bazie MONBADA



dodatek B

Wazniejsze pojecia i definicje

150



Algorytm uczacy (learning algorithm) — regula okreslajaca w jaki sposéb ma przebiegaé proces
uczenia sieci neuronowej. Rodzaj wybranego algorytmu ma wplyw na to, jak dobrze sie¢
neuronowa rozwiazuje dany problem.

Analiza podstawowa (base analysis) — analiza stosowana przy systematycznych, powtarzalnych ba-
daniach w sieciach monitoringu krajowego i regionalnego oraz jako pierwsze badanie w sieciach
monitoringu lokalnego. Obejmuje oznaczenia azotu amonowego, azotandw, azotynéw, barwy,
chlorkéw, elektrolitycznej przewodnosci wilasciwej, fluorkéw, magnezu, manganu, odczynu pH,
potasu, siarczanéw, sodu, suchej pozostalosci, twardosci ogdlnej, wapnia, zasadowosci i zelaza.

Analiza szczeg6lowa (detail analysis) — stosowana w sieciach monitoringu krajowego i regionalnego
jeden raz w roku, w uzasadnionych przypadkach takze w sieciach monitoringu lokalnego
(réwniez 1 raz w roku). Obejmuje oznaczenia wskaznikéw wiaczonych do analizy podstawowej
oraz co najmniej 50% wskaznikéw sposréd innych bedacych podstawg klasyfikacji wod.

Analiza sladowa (trace analysis) — wykrywanie i/lub oznaczanie sktadnikéw wystepujacych w prébce
w stezeniach ponizej 100 ppm.

Analiza wariancji (analysis of variance) — ogblne zréznicowanie zbioru obserwacji mierzone suma
kwadratéw odchyleri wzgledem wartosci $rednich; moze byé ono podzielone na skladniki
odpowiadajace réznym zrédlom zréznicowania przyjetym jako kryteria klasyfikacyjne zbioru
obserwacji.

Analiza wody (water analysis) — oznacza zaréwno czynno$c jak i wynik przeprowadzonych badan —
okreslania sktadu chemicznego, cech fizycznych, organoleptycznych i bakteriologicznych wody.
Podczas analizowania wody bada si¢ substancje wystepujace w wodzie. Pojecie analizy wody
rozszerzone przymiotnikowo moze okresla¢ zakres badan (np. analiza fizyko-chemiczna wody,
analiza bakteriologiczna), szczegdétowos¢ badan (analiza ilosciowa, analiza wskaZnikowa), miejsce
przeprowadzonych badan (analiza terenowa) lub zastosowana metode badar.

Analiza wskaZnikowa (traser analysis) — wykonuje sie ja w sieciach monitoringu lokalnego wokét
ognisk zanieczyszczeri a w sieciach monitoringu lokalnego wokét uje¢ wéd podziemnych. Analiza
ta obejmuje oznaczenia wybranego zespotu wskaznikéw. Ich liczbe i zestaw nalezy dostosowaé
do lokalnych warunkéw hydrogeochemicznych i potrzeb badawczych.

Badania (study) — dzialanie techniczne, ktére polega na okreéleniu jednej lub wielu cech danego
wyrobu, procesu lub ustugi zgodnie z ustalona procedura.

Badania hydrogeochemiczne (hydrogeochemical investigations) — ich podstawowym celem jest okre-
Slenie jakosci wéd, form wystepowania skiadnikéw, zasad ich klasyfikacji, stopnia degradacji
i ochrony jakosci.

Badania hydrogeologiczne (hydrogeological investigations) — ich podstawowym celem jest okreslanie
iloéci i jakosci wéd uzytkowych, zasad ich eksploatacji i ochrony przed zanieczyszczeniami.

Blad bezwzgledny A(a) (absolute error) — bezwzgledne odchylenie pewnej obserwadji od jej , praw-
dziwej” wartosci; warto$¢ bezwzgledna réznicy pomiedzy liczbg przyblizong a i liczbg doktad-

ng A:
A(a) = |a— Al
Blad losowy (random error) — blad, tzn. odchylenie od prawdziwej wartosci, ktéry ma wiasnosci

zmiennej losowej w tym sensie, Zze kazda konkretna warto$¢ bledu wystepuje z pewnym
prawdopodobienistwem okreslonym przez rozklad prawdopodobieristwa bledéw:

xi = ]/[X + ei/
gdzie: x; — i-ty pomiar okreslonej cechy; y, — wartos¢ ,prawdziwa” badanej cechy; ¢; — blad
losowy i-tego pomiaru.

Blad pierwszego rodzaju (error of 1-st kind) — a, blad polegajacy na odrzuceniu hipotezy statystycz-
nej, wowczas gdy powinna ona by¢ przyjeta; uznaniu za niezgodna partii faktycznie zgodnej
z wymaganiami lub procesu uregulowanego za nieuregulowany.

Blad drugiego rodzaju (error of 2-nd kind) — B, blad polegajacy na przyjeciu falszywej hipotezy
statystycznej; uznaniu za zgodna partii faktycznie niezgodnej z wymaganiami lub procesu
nieuregulowanego za uregulowany.
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Blad standardowy Sredniej (std. mean error) — moéwi o precyzji oszacowania $redniej w populacji
na podstawie $redniej z préby. Im mniejsza wartos¢ bledu, tym wieksza precyzja oszacowania.
Zalezy ona od dwdéch wielkosci:

— rozproszenia warto$ci zmiennej mierzonego za pomoca odchylenia standardowego: im wigksze
rozproszenie wartoéci zmiennej w probie, tym wigkszy jest blad standardowy;

— liczebnos$ci préby: im wieksza jest préba, tym mniejszy jest blad standardowy; zalezno$¢
ta nie ma jednak liniowego charakteru: aby uzyska¢ kolejny spadek wielkosci bledu o pewien
przedziat wartosci, trzeba coraz wigkszych przyrostéw wielkosci préby.

Wartos¢ btedu standardowego sredniej uzyskuje si¢ ze wzoru

d:—/
VN

gdzie s oznacza odchylenie standardowe w prébie, a N — liczebnos¢ préby.
Blad standardowy stuzy do obliczenia przedziatu ufnosci dla Srednie;j.

Blad systematyczny Axsys: (systematic error, bias) — blad, ktéry jest w pewnym sensie obcigzony, tzn.
ma rozklad prawdopodobieristwa z wartosciq oczekiwang lub inng miara polozenia, r6zng od
zera:

Axsyst = }43( — Ux,
gdzie: ), — warto$¢ srednia w zbiorze wynikéw; i, — warto$¢ , prawdziwa” badanej cechy.

Blad wzgledny 6(a) (relative error) — liczby przyblizonej a, okresla si¢ jako stosunek bledu bez-
wzglednego A(a) tej liczby do wartosci bezwzglednej odpowiedniej liczby dokladnej A (A # 0):

A(a)
o(a) = —+.
Al
Certyfikowany material odniesienia (certified reference material, CRM) — material odniesienia opa-

trzony certyfikatem, charakteryzujacy sie wartoscia lub wartosciami danej wlasciwosci, ktére
certyfikowano zgodnie z procedura zapewniajacg odniesienie do dokladnej realizacji jednostki
miary, w ktérej wyrazane sa wartosci danej wiasciwosci; kazdej wartosci certyfikowanej powinna
by¢ przy tym przypisana niepewnos$¢ odpowiadajaca okreslonemu poziomowi ufnosci.

Czestosé (frequency) — liczba realizacji zdarzenia okreslonego typu lub liczba elementéw pewnej
populacji, ktére naleza do okreslonej klasy.

Czestos¢ wzgledna (relative frequency) — czestos¢ indywidualnej grupy obserwacji w rozkladzie
liczebnosci wyrazona w postaci frakcji ogdlnej czestosci.

Czulos$¢ metody analitycznej (sensitivity) — stosunek przyrostu sygnatu analitycznego do odpowia-
dajagcego mu przyrostu stezenia lub zawartosci oznaczanego skiadnika lub najmniejsza réznica
miedzy dwoma sygnatami na wejSciu metody, ktéra wywotuje dostrzegalng réznice miedzy
odpowiednimi sygnalami na wyjsciu metody:.

Czulo$¢ metody analitycznej okres$lona jest nachyleniem krzywej kalibracji tej metody. Jesli
krzywa ta nie jest liniag prosty, czulo$¢ zmienia si¢ wraz ze zmiang steZzenia oznaczanej
substancji. W przypadku gdy czulos¢ jest funkcja sktadu matrycy, prosta kalibracja za pomoca
czystych substancji nie jest adekwatna. Jesli odpowiedZ urzadzenia jest liniowo zalezna od
stezenia oznaczanej substancji, nalezy stosowa¢ metode dodatku wzorca.

Detekcja (detection) — wykrywanie obecnosci substancji z zastosowaniem reakcji chemicznych lub
proceséw fizycznych.

Dokladnos¢ (accuracy) — w sensie statystycznym réznica pomiedzy obliczonymi lub oszacowanymi
i doktadnymi lub prawdziwymi wartosciami; dokfadnosé ocenia zgodnos$¢ wynikéw uzyskiwa-
nych dzigki stosowanej metodzie analitycznej z wartoscia przyjeta jako prawdziwg. W prébach
modelowych tworzonych w laboratorium wartos¢ prawdziwa to warto§¢ odwazona, w prepara-
tach wykonanych zgodnie z zasadami Dobrej Praktyki Produkcyjnej (GMP, Good Manufacturing
Practice), to deklaracja.

Dystrybuanta F(x) (cumulative distribution function) — jej wartoéciami (otrzymuje sie je przez ku-
mulowanie wartosci funkcji prawdopodobieristwa) sa prawdopodobieristwa zdarzeni losowych

152



polegajacych na tym, Ze zmienna losowa (X) przybierze warto$¢ mniejsza niz dana liczba
rzeczywista x:

F(x) = P(X < x).
Funkcja aktywacji (activation function) — element neuronu w sieci MLP, funkcja nieliniowa wyko-
rzystywana do modyfikowania sumowanych wej$¢ neuronéw.

Efekt matrycy (matrix effect) — zakl6cenia w wykrywaniu lub/i oznaczaniu analitu spowodowane
wplywem innych sktadnikéw prébki.

Gléwny zbiornik wéd podziemnych, GZWP (major groundwater basin) — zbiornik wéd podziem-
nych odpowiadajgcy umownie ustalonym ilosciowym i jakoSciowym kryteriom podstawowym:
wydajnoéé potencjalnego otworu studziennego powyzej 70m3-h™!, wydajnoé¢ ujecia powyzej
10000 m3-d~!, przewodno$é¢ warstwy wodonoénej wyzsza niz 10m?-h~!, najwyzsza klasa jakosci
wody. W obszarach deficytowych do wyznaczenia GZWP stosuje sie indywidualne kryteria
ilosciowe. W Polsce wydzielono 180 GZWP (40 wg indywidualnych kryteriéw) o Iacznej po-
wierzchni 163441 km? i szacunkowych zasobach dyspozycyjnych 7.35km>-a~1.

Granica decyzji Lc (limit of decision) — granica, powyzej ktérej mozna stwierdzié¢, czy wynik analizy
wskazuje na obecnos¢ danego sktadnika w prébce.

Granica oznaczalno$ci Ly (limit of determination) — najmniejsze stgZenie analitu w probce, ktére
moze by¢ dokladnie oznaczone.
Granice te (wyrazong jako stezenie lub ilos¢), najmniejszy sygnat danej metody analitycznej, jaki
moze by¢ oznaczony z zadowalajaca pewnoscig, uzyskuje si¢ ze wzoru:

LQ =DL = fl—FkO'l,

gdzie: Lg = DL — granica oznaczalnosci; X; — warto$¢ érednia z wynikéw oznaczeri prébek
Slepych; 0; — oszacowane odchylenie standardowe wynikéw oznaczen prébek slepych; k — nu-
meryczny wspotczynnik odpowiadajacy zadanemu poziomowi ufnoéci. Zaleca si¢ wykonywanie
obliczen dla k = 6.

Granica wykrywalno$ci Lp (limit of detection) — okreSlona jest jako najmniejsze stezenie analitu
w prébcee, ktére moze by¢ wykryte, niekoniecznie oznaczone (w danych warunkach ekspery-
mentalnych).

Granice te (wyrazong jako stezenie lub ilos¢), najmniejszy sygnat danej metody analitycznej, jaki
moze by¢ wykryty z zadowalajaca pewnoscia, uzyskuje sie ze wzoru:

Lp = X + koy,

gdzie: Lp — granica wykrywalnosci; ¥; — wartos¢ érednia z wynikéw oznaczen prébek $lepych;
07 — oszacowane odchylenie standardowe wynikéw oznaczen prébek slepych; k — numeryczny
wspdlczynnik odpowiadajacy zadanemu poziomowi ufnosci. Zaleca sie wykonywanie obliczen
dla k = 3.

Jakosé wody (water quality) — wlasciwos¢ wody opisana zespolem cech (wskaznikéw fizyko-
chemicznych) stanowigcych o przydatnosci wody do okreslonych celéw.

Karta kontrolna (control chart) — dokument stosowany do statystycznej kontroli stabilnosci pro-
cesu produkcyjnego lub parametréw metody analitycznej, na ktérym sg rejestrowane wyniki
badania prébek pobieranych systematycznie z biezgcej produkcji, czy tez (w przypadku me-
tod analitycznych) wynikéw pomiaréw badanych parametréw, stezeni analizowanego skladnika.
Szczegbly dotyczace sposobu tworzenia i analizy kart kontrolnych mozna znalezé w literaturze
— Szczepariska, Kmiecik, 1998.

Klasyfikacja (classification problem) — przypisanie przyktadu do jednej z kilku dyskretnych kategorii,
np. klasyfikacja punktu monitoringowego do okredlonej klasy zagrozenia wod, czy obszaru
o okreslonym zagospodarowaniu terenu.

Kontrola jakosci (quality inspection/control) — czynnos¢ lub zesp6l czynnosci majacych na celu
sprawdzenie zgodnosci wlasciwosci produktu z wymaganiami.

Korelacja (correlation) — wzajemna zalezno$¢ dwéch lub wiecej zmiennych losowych taka, ze jedna
ze zmiennych reaguje zmianami swej wartosci oczekiwanej na zmiany innych.
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Kowariancja (covariance) — opis numeryczny tendencji kojarzenia si¢ w pary wartosci duzej z duza,
malej z mata.

Kurtoza (kurtosis) — zwana takze wspétczynnikiem koncentracji (skupienia), stuzy do poréwnywania
rozkladéw licznosci dwoéch albo wigcej cech o réznych mianach ze wzgledu na skupienie,
umozliwia badanie stopnia ,spiczastosci” pomiaréw. Moze by¢ liczona ze wzoru

nn+1) i(xi — 3?)4
i=1

i 3 (n — 1)2
kurtoza = - ,
(n—1)(n—2)(n—3)st  (n—2)(n—3)
gdzie: n — liczba pomiaréw; x; — i-ty pomiar; ¥ — warto$¢ Srednia uzyskanych pomiaréw;

sy — odchylenie standardowe pomiardéw.

Rozkiad normalny, symetryczny (mesokurtic) ma wspélczynnik kurtozy réwny 0. Jesli wspol-
czynnik kurtozy ma warto$¢ dodatnig, oznacza to spiczasto$é¢ rozkladu (leptokurtic, gdy ma on
wartos¢ ujemna, rozklad jest splaszczony (platykurtic).

Kurtoza standaryzowana (std. kurtosis) —

kurtoza
% 7
n

gdzie n to liczba pomiaréw.

stand. kurtoza =

Kwantyl (quantile) — kwantylem rzedu p (0 < p < 1) zmiennej losowej X (lub jej rozktadu) nazywamy
liczbe z), taka, ze prawdopodobieristwo P:

P(X<z)>p P(X>z)>1-p,
czyli, ze
F(zp) < p < F(zp +0),

gdzie F(x) jest dystrybuanta zmiennej losowej X.
Kazda zmienna losowa X ma kwantyl dowolnego rzedu p, ale nie zawsze kwantyl z, jest
okreslony jednoznacznie. Mediana jest kwantylem rzedu % Kwantyl zq,4 rzedu 411 nosi nazwe

dolnego kwartyla, a kwantyl z3,4 rzedu % — goérnego kwartyla. Mozna je traktowac jako miare
rozproszenia zmiennej losowej X.

Kwartyl (quartile) — patrz: Kwantyl.

Laboratorium akredytowane (accredited laboratory) — to laboratorium badawcze, ktéremu zostata
udzielona akredytacja.

Laboratorium badawcze, pomiarowe (testing laboratory) — laboratorium wykonujace badania.

Laboratorium kalibrujace, wzorcujace (calibration laboratory) — laboratorium wykonujace wzorco-
wania.
Liczba stopni swobody (number of degrees of freedom, number of independent variables) — oznacza

liczbe niezaleznych obserwacji, ktérych mozna uzy¢ do obliczania danej charakterystyki; jesli
mamy # wynikéw pomiaréw, to liczba stopni swobody wynosi n — 1.

Linia centralna (central line) — linia na karcie kontrolnej, odpowiadajaca wartosci oczekiwanej kon-
trolowanego parametru statystycznego, obliczonej na podstawie badan wstepnych lub przyjetej
zgodnie z okreslonymi zalozeniami teoretycznymi. Warto$¢ ta jest nazywana réwniez wartoscia
normalnag.

Linie kontrolne (control lines) — linie okreslajace dopuszczalne odchylenia badanego parametru sta-
tystycznego od wartosci oczekiwanej, stuzace do wnioskowania o jakosci produktu na podstawie
rozmieszczenia punktéw w stosunku do potozenia tych linii.

Liniowo$¢ (linearity) — w danym zakresie, jest to mozliwos$¢ uzyskiwania wynikéw oznaczert wprost
proporcjonalnych do zawartosci substancji oznaczanej w prébce. Miarg liniowosci jest wariancja
nachylenia krzywej regresij.
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Macierz odwolan (matrix of references) — tabela, w ktérej kolumny reprezentuja klase prognozowang,
a wiersze — Kklase prawdziwa. Jesli zgodnos¢ wynikéw prognozowanych z prawdziwymi jest
100%, wpisy znajda si¢ jedynie na przekatnej macierzy, a suma wpiséw bedzie réwna liczbie
obserwacji w zbiorze danych. W zagadnieniach decyzyjnych macierz korelacji jest zdefiniowana za
pomoca symboli przypisanych do decyzji. W zagadnieniach predykcji macierz jest zdefiniowana
za pomocg malych przedzialéw wartosci (np. wszystkie prognozy lub wyniki z przedzialéw
0.1—0.3, 0.3—0.5, 0.5—0.7 itd. beda widziane ,razem”). Mozna zmienia¢ liczbe tych przedziatéw
(bins).

Material odniesienia (reference material, RM) — material lub substancja, ktérych jedna lub wiecej
wartosci ich wlasciwosci sa dostatecznie jednorodne i na tyle dobrze okreslone, aby mogly by¢
stosowane do wzorcowania przyrzadu, do oceny metody pomiarowej lub do przypisania wartosci
wlasciwosciom materialéow. Material odniesienia moze by¢ cialem czystym lub mieszaning
i wystgpowad pod postacig gazu, cieczy lub ciata statego. Przyktadami s3: woda do wzorcowania
lepkosciomierzy, szafir pozwalajacy wzorcowaé pojemnos¢ cieplng w kalorymetrii i roztwory
wzorcowe stosowane do wzorcowania w analizie chemicznej.

Material odniesienia certyfikowany (certified reference material, CRM) — material odniesienia opa-
trzony certyfikatem, charakteryzujacy sie¢ wartosciq lub wartosciami danej wlasciwosci, ktére
certyfikowano zgodnie z procedura zapewniajaca odniesienie do dokladnej realizacji jednostki
miary, w ktérej wyrazane sa wartosci danej wlasciwosci; kazdej wartosci certyfikowanej powinna
by¢ przy tym przypisana niepewnoé¢ odpowiadajaca okreslonemu poziomowi ufnosci.

Metoda analityczna (analytical method) — wszystkie czynnoSci zwigzane z wykonaniem analizy,
poczawszy od przygotowania badanej prébki, a skoriczywszy na pomiarze wielkosci mierzo-
nej bedacej podstawa oznaczenia oraz opracowanie wynikéw. ,Katalog wybranych fizycznych
i chemicznych wskaZnikéw zanieczyszczeri wéd podziemnych” (Witczak, Adamczyk, 1994) oraz
,Prawo ochrony $rodowiska...” (1996) zawieraja wykaz metod analitycznych zalecanych dla
potrzeb monitoringu wéd podziemnych.

Metoda badania (method of testing, research method) — ustalona procedura techniczna wykonywania
badan.

Metodyka oprébowania wéd podziemnych (methodology of groundwater sampling) — najwazniejszy
element monitoringu jakosci wéd podziemnych, decydujacy o jakosci uzyskanych rezultatéw.
PIOS (Witczak, Adamczyk, 1994) okresla szczegélowo sposéb i zasady pobierania prébek
dla potrzeb monitoringu wéd podziemnych, WHO (1998) podaje zasady oprébowania wod
przeznaczonych do picia.

Miara polozenia (measure of position) — charakterystyka liczbowa zmiennej losowej, ktéra po dodaniu
do zmiennej losowej dowolnej stalej zmienia swa wartos¢ o te stala (wartos¢ oczekiwana, kwantyle,
moda, mediana).

Miara rozrzutu (measure of dispersion) — charakterystyka liczbowa zmiennej losowej, ktéra po
dodaniu do zmiennej losowej dowolnej stalej nie zmienia swej wartosci (wariancja, odchylenie
standardowe, rozstep).

Monitoring jakosci wéd podziemnych (groundwater quality monitoring) — kontrolno-decyzyjny sys-
tem oceny dynamiki antropogenicznych przemian w wodach podziemnych. Polega na prowa-
dzeniu w wybranych charakterystycznych punktach powtarzalnych pomiaréw i badan stanu
zwierciadta wéd podziemnych i ich jako$ci oraz interpretacji ich wynikéw w aspekcie ochrony
$rodowiska wodnego. Celem monitorowania wéd podziemnych jest wspomaganie dziatari zmie-
rzajacych do likwidacji lub ograniczenia ujemnego wplywu czynnikéw antropogenicznych na
wody podziemne.

W Polsce monitoring wéd podziemnych jest prowadzony w sieciach: krajowej, regionalnych
i lokalnych. Sie¢ krajowq tworza wybrane, reprezentatywne punkty obserwacyjne (aktualnie
726). Gléwnym zadaniem monitoringu regionalnego jest rozpoznanie oraz stala kontrola jakosci
wod w zbiornikach o znaczeniu regionalnym, w tym GZWP. Zadaniem monitoringu lokalnego
jest rozpoznanie i $ledzenie wplywu (stwierdzonych i potencjalnych) ognisk zanieczyszczeri na
jakos¢ wod podziemnych.
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Niepewnos¢ pomiaru (uncertainty of measurement) — parametr zwigzany z wynikiem pomiaru,
charakteryzujacy rozrzut wartosci, ktére mozna w uzasadniony sposéb przypisa¢ wielkosci
mierzone;j.

Norma (standard) — przyjeta, obowigzujaca, wymagana miara, ilo$¢, jakosé czegos.
Obserwacje (observations) — wyniki badania prébki na okreslong jej ceche.

Obszar typowy zmiennej (typical variable area) — obszar pomigedzy pierwszym i trzecim kwartylem,
w ktérym lezy 50% obserwacji.

Odchylenie standardowe w prébce (std. deviation) — dodatni pierwiastek kwadratowy z wariancji

w probce:
2 1y )2
Ox = \/;x: \/m;(xi—x)
i=1
gdzie: n — liczba pomiaréw; x; — i-ty pomiar; ¥ — warto$¢ $rednia uzyskanych pomiaréw.
Odtwarzalnosé wynikéw pomiaréw (reproducibility) — stopiern zgodnoSci wynikéw pomiaréw tej

samej wielkosci mierzonej, wykonywanych w zmienionych warunkach pomiarowych; warun-
ki podlegajace zmianom moga obejmowac: zasade pomiaru, metodg pomiaru, obserwatora,
przyrzad pomiarowy, etalon odniesienia, miejsce, warunki stosowania, czas.

Oprébowanie wéd podziemnych (groundwater sampling) — czynnoSci zwigzane z metodycznym
pobieraniem prébek wéd podziemnych. Do oprébowania zalicza si¢ takze pomiary glebokosci
zwierciadta wody, temperatury i niektére polowe oznaczenia jej wlasciwosci.

Parametr probki, statystyka (statistics) — jednoznacznie okreslona funkcja obserwacji z prébki, np.
warto$¢ Srednia, suma wszystkich wartosci wynikéw badania prébki itp.

Parametr statystyczny (statistical parameter) — patrz: Parametr prébki.

Parametry kontroli jakosci (data quality parameters) — wedlug Nielsena (1991) to precyzja, do-
ktadnos¢, reprezentatywnosé, poréwnywalnosé i kompletnoéé. USP XXIII i IUPAC wymieniaja
jeszcze granice: decyzji, wykrywalnosci i oznaczalno$ci, liniowos$é, rozstep oraz selektywnosé
i specyficznosé.

Percentyle (percentiles) — zbiér warto$ci dzielacych ogdélng liczebnos¢ na sto réwnych czeéci.

Pobieranie prébek (sampling) — czynnos¢ lub zespét czynnosci, zwigzanych z wyznaczaniem i po-
bieraniem z partii (lub procesu technologicznego) tych jednostek produktu, ktére beda stanowic
probke.

Pobieranie prébek losowe (random sampling) — pobieranie prébek w sposéb zapewniajacy kazdej
jednostce produktu w partii (lub w procesie technologicznym) jednakowe prawdopodobieristwo
znalezienia sie w prébce.

Pomiar (measurement) — zbiér operacji majacych na celu wyznaczenie wartosci wielko$ci.

Populacja (population) — zbiér jednostek jednego rodzaju (osobnikéw) lub zbiér obserwacji (wyniki
wazenia, miareczkowania, innego rodzaju pomiary); dla podkreslenia, ze chodzi o calos¢
badanego zjawiska, uzywa sie okreélenia populacja generalna (patrz: Populacja generalna).

Populacja generalna, zbiorowosé generalna (parent population) — zbiér posiadajacy pewna wiasci-
wos¢ wspdlng dla wszystkich jego czesci, kwalifikujaca je do tego zbioru oraz przynajmniej
jedna wlasciwos¢ (ceche), ze wzgledu na ktérg czesci populacji (populacje, podzbiory) moga sie
miedzy soba réznic.

Powtarzalnosé wynikéw pomiaréw (repeatability) — stopienn zgodnosci wynikéw pomiaréw tej samej
wielkosci mierzonej, wykonywanych w tych samych warunkach pomiarowych (ta sama proce-
dura pomiarowa, ten sam operator, ten sam przyrzad pomiarowy stosowany w tych samych
warunkach, to samo miejsce, krétkie odstepy czasu).

Poziom ufnosci (level of confidence) — prawdopodobieristwo zdarzenia, ze przedziat ufnosci pokryje
nieznang warto$¢ parametru populagji.

Praktyczna granica oznaczalnosci (practical quantification limit) — ma taki sam sens jak granica
oznaczalnodci, liczona z takiego samego wzoru jednak zamiast prébek Slepych bada tzw. prébki
zerowe.
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Precyzja (precision) — miara zgodnosci miedzy wartosciami eksperymentalnymi otrzymanymi w ciggu
catosci badant wykonanych w okreslonych warunkach.

Precyzja metody analitycznej (precision of analytical method) — wielko$¢ charakteryzujaca rozrzut wy-
nikéw uzyskiwanych przy wielokrotnym oznaczaniu danego skladnika dang metoda, okreslona
odchyleniem standardowym i rozstepem wynikéw uzyskiwanych w warunkach powtarzalnosci
lub odtwarzalnosci.

Predykcja (prediction) — polega na przypisaniu badanemu przypadkowi okreslonej wartosci liczbowej,
np. prognozowanie stezenn wskaznikéw fizyko-chemicznych wéd na podstawie wspoétrzednych
punktu monitoringowego.

Procesy hydrogeochemiczne (hydrogeochemical processes) — procesy wspoétdziatania wéd podziemnych
z oérodkiem skalnym, zmieniajgce w wymierny sposéb chemizm i wilasciwosci woéd oraz
réwnoczesnie skiad chemiczny skat.

Prébka (sample) — dowolny skoriczony podzbiér populacji, podlegajacy bezposredniemu badaniu.

Prébki dublowane (duplicate samples) — pobierane losowo z wybranych punktéw monitoringu jako
duplikaty prébek normalnych. Prébki te stuza do oceny precyzji uzyskiwanych wynikéw.

Prébki kontrolne (control samples) — probki pobierane do specjalnych celéw np. okreslania precyzji
badan, wyznaczania granic oznaczalnosci, w monitoringu wéd podziemnych sg to probki zerowe,
dublowane i znaczone.

Prébki normalne (normal samples) — probki pobierane w monitoringu jakosci wéd podziemnych.

Prébki slepe (blank samples) — prébki wykorzystywane do obliczenia laboratoryjnych granic wykry-
walnosci i oznaczalnosci. Slepa probka — roztwdr stanowigcy wode zdejonizowang z matryca
w postaci tych samych odczynnikéw, ktére zawieraja roztwory wzorcowe. Slepa prébka jest
w czasie analizy poddawana identycznej obrébce jak badana prébka, np. zageszczanie, separacja.

Prébki zerowe (zero samples) — pobierane tym samym sprzetem co prébki normalne, ale z uzyciem
jako medium wody dejonizowanej o wysokiej czystosci; odbywaja takg samg obrdbke, transport
i przechowywanie jak prébki normalne, stuza do wyznaczenia praktycznej granicy oznaczalnoéci
PDL.

Prébki znaczone (spiked samples) — o znanym skladzie lub dodatku wzorca wybranych substangji,
pozwalaja oceni¢ doktadnos¢, a wigc wykryé bledy losowe i ewentualny biad systematyczny.

Przedzial tolerancji (folerance interval) — zbudowany na podstawie wynikéw badania prébki prze-
dzial, ktéry z okreslonym prawdopodobieristwem P zawiera co najmniej 100Q% populacji
generalnej (Q — parametr populacji).

Przedzial ufnosci (confidence interval) — zbudowany na podstawie badania prébki przedzial, kté-

ry z okreSlonym prawdopodobieristwem pokrywa prawdziwa, nieznang warto$¢ parametru
populacji.
Przedzial ufnosSci wyznacza si¢ przy zalozonym wspélczynniku ufnosci, ktéry méwi, jakie
jest prawdopodobienistwo, ze obliczony przedzial wartosci pokryje prawdziwa warto$¢ Sredniej
w populagji generalnej. Przy danym poziomie bledu standardowego, im wigkszg wartos¢ wspot-
czynnika ufnosci przyjmiemy, tym szerszy bedzie przedziat ufnosci. Oszacowanie bedzie wiec
bardziej wiarygodne, ale mniej precyzyjne. Standardowo przyjmuje sie warto$¢ wspétczynnika
ufnosci na poziomie 95%. Wéwczas granice przedziatu ufnosci wyznaczane sg ze wzoru

$rednia z préby +1.96 x blad standardowy.

W przypadku przyjecia 99% poziomu ufnosci, zamiast parametru 1.96 wstawiamy do wzoru
wspodlczynnik 2.58. Wielkosci te wynikaja z wlasciwosci rozkltadu normalnego, ktéremu podlegaja
$rednie obliczone z wielu préb wylosowanych z danej populacji (centralne twierdzenie graniczne).

Przeuczenie sieci (overtraining) — jesli proces uczenia trwa zbyt diugo, sie¢ traci zdolnos¢ uogol-
niania.

Realizacja zmiennej losowej (realization of random variable) — warto$¢ zmiennej losowej dla kon-
kretnego zdarzenia elementarnego.

Rozklad prawdopodobieristwa zmiennej losowej (probability distribution of random variable) — re-
gula, wedlug ktérej wartosci prawdopodobienistwa sg przypisane warto$ciom zmiennej losowej;
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najczesciej wykorzystywane typy rozktadéw sa zebrane i przedstawione w pracach m.in. (Ben-
jamin, Cornell, 1977; Czerminiski et al., 1994; Kmiecik, 1995).

Rozstep w prébce (range) — réznica miedzy wartosciami najwiekszg i najmniejsza w prébce; rozstep
w prébee o licznosei 7 jest réznicg miedzy n-ta (x(,)) i pierwsza (x(q)) statystyka pozycyjna:

R =X —xq)

patrz: Rozstep ruchomy.

Rozstep ruchomy (moving range) — przy zalozeniu istnienia przedzialéw ruchomych rzedu g, gdzie
g=1,2,...,N (nalezy pamigtaé, Ze max N = 25) sztucznie tworzy si¢ dwu- lub trzyelementowe
probki (tzw. , pseudoprobki”) i oblicza tzw. rozstepy ruchome. Majac N pojedynczych wynikéw
X1, X2, ..., XN, i-ty rozstep ruchomy okresla si¢ jako réznice miedzy najwieksza i najmniejsza
wartoscig w i-tej pseudoprébee. Z kolei, i-ta pseudoprébka o licznosci n sklada sie z elementéw
Xi, Xi41, -+, Xign—1 (gdziei=1,2, ..., N —n+1). Liczebnos¢ pseudoprobki #n ustala sie zwykle
réwng 2 lub 3. Zatem dla n = 2, i-ty rozstep ruchomy oznaczamy symbolem MR;.

MRy = |x2 — x1], MRy = |x3 — x|, MRN_1 = ¥y — ¥N_1].

Rozwiazanie globalne (global solution) — najlepszy zbudowany model sieci neuronowej, definiowany
jako rozwiazanie z najmniejszym bledem.

Réznica bezwzgledna (absolute difference) — wartos¢ bezwzgledna ré6znicy miedzy wartosciami dwu
zmiennych, w szczeg6lnosci dwu zmiennych losowych.

Segmentacja (segmentation) — podziat danych na grupy o podobnych cechach.

Seria punktéw na karcie kontrolnej (run) — zbiér kolejnych punktéw o ustalonych wilasciwosciach,
ktory jest poprzedzony, i ktéry poprzedza zbiory punktéw o innych wlasciwosciach. Serig punk-
téw na karcie kontrolnej jest np. zbidr kolejnych punktéw powyzej linii centralnej, poprzedzony
zbiorem punktéw ponizej tej linii, po ktérym nastepuje zbiér punktéw ponizej linii centralnej.
Liczbg kolejnych punktéw w serii nazywa si¢ dtugoscig serii.

Siatka probabilistyczna (probability paper) — papier z odpowiednio przygotowana skala, na ktérym
dystrybuanta danego rozkladu moze by¢ wykreslona w postaci linii prostej, jezeli na osi odcietych
odkladane sg wartosci zmiennej losowe;.

Sie¢ monitoringu jakosci wéd podziemnych (groundwater-monitoring network) — sie¢ otworéw hy-
drogeologicznych, w ktérych sa dokonywane systematycznie pomiary zmian polozenia zwier-
ciadla wéd podziemnych i badania jakosci. Moze mie¢ charakter staly lub okresowy (zadaniowy,
celowy).

Standaryzacja zmiennej (standardization — bardzo czesto poréwnanie rozkladéw dwéch lub wiegcej
zmiennych czy tez konstruowanie indekséw opartych na sumowaniu wartosci kilku zmiennych
wymaga wyeliminowania wplywu jednostek miary na rozklad zmiennej, przy zachowaniu
wzajemnej proporcji wartosci, stuzy temu standaryzacja zmiennych.

Klasyczny rodzaj standaryzacji to tzw. standaryzacja empiryczna, albo standaryzacja typu Z,
ktéra polega na odjeciu od kazdej wartosci zmiennej jej Sredniej i podzieleniu wyniku przez
odchylenie standardowe:

X;— X

Zi="—=

Standaryzowany wsp6lczynnik asymetrii (std. skewness) —

wspdlcz. asym.
stand. wspdlcz. asym. = u,
6

n

gdzie n to liczba pomiaréw.

Statystyczna Kontrola Jakosci (Statistical Quality Inspection/Control) — kontrola wyrywkowa, w ktorej
sa stosowane metody statystyczne do wnioskowania o jakosci partii produktu lub stabilnosci
procesu technologicznego na podstawie wynikéw badania jednej lub wielu prébek.
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Statystyka pozycyjna (positional statistics) — rzedu k jest to zmienna losowa, ktéra przyjmuje
k-ta co do wielkosci wartos¢ w uporzadkowanej — wedlug wartosci niemalejacych — prébce
o licznosci n; dla kazdej prébki o licznosci n mozemy utworzyé n statystyk pozycyjnych.

Statystyki opisowe (descriptive statistics) — metody stuzace do organizacji, opisu i syntetycznej
prezentacji danych liczbowych dotyczacych pewnej zbiorowosci.

Sygnal (signal) — takie rozmieszczenie punktéw na torze karty kontrolnej w stosunku do linii
kontrolnych, ktére uznaje si¢ za dostatecznie pewny dowodd rozregulowania procesu.

Sygnal pojedynczy (single signal) — sygnatl polegajacy na wystapieniu jednego punktu poza jedna
z linii kontrolnych.

Sygnal seryjny, sekwencyjny (sequential signal) — sygnal polegajacy na wystgpieniu dwoch lub
wiecej kolejnych punktéw poza te samg linie kontrolna.

Sygnal uprzedzajacy (attentive signal) — sygnal polegajacy na wystgpieniu jednego punktu w ob-
szarze miedzy wewnetrzng i zewnetrzng linig kontrolna.

Srednia obcigta (cut mean) — wartos¢ srednia obliczona po odrzuceniu obserwadji skrajnych, czgsto
odrzuca si¢ 5% przypadkéw z géry i z dotu bazy danych, posortowanej wczesniej wediug
wartosci analizowanej zmiennej (5% $rednia obcieta).

Im jej wartos¢ jest blizsza wartosci $redniej, tym mniejszy wplyw na wartos¢ érednig maja
warto$ci odstajace.

Tlo hydrogeochemiczne (hydrogeochemical background) — zakres stezeni badanych substancji lub zakres

wartosci cech hydrochemicznych, charakterystyczny dla badanego srodowiska, jednostki lub
fragmentu jednostki hydrogeologicznej jednolitej pod wzgledem hydrogeochemicznym.

Tto hydrogeochemiczne jest ograniczone dolng i gérna granicq (wartosci stezeri), poza ktérymi
wystepuja wartosci anomalne.

Rozréznia sie tlo hydrogeochemiczne ogélne, obejmujace zespdt badanych substancji i cech
hydrogeochemicznych oraz tla czastkowe — dotyczace jednej cechy, np. tlo chlorkowe.

Uzywa sie réwniez pojecia tla hydrogeochemicznego regionalnego i tta hydrogeochemicznego
lokalnego. Wyréznia si¢ tez m.in. tlo hydrogeochemiczne pierwotne (naturalne) oraz tlo
hydrogeochemiczne wspélczesne.

Tor karty kontrolnej (track of control chart) — czes¢ karty kontrolnej z ukladem osi o odcietej
przedstawiajacej kolejny numer prébki i rzednej, przedstawiajacej wartos¢ badanego parametru
statystycznego.

Uczenie nadzorowane (supervised learning) — proces uczenia sieci z wykorzystaniem mechanizmu
uczacego, ktéry przypisuje wartosci docelowe do danych wejsciowych.

Uczenie nienadzorowane (unsupervised learning) — proces uczenia sieci bez mechanizmu uczacego.
Uklad wielkoS$ci (system of quantities) — zbiér wielkosci, w znaczeniu ogélnym, miedzy ktérymi
istniejg okreslone relacje.

Wagi polaczen (weights) — wartosci przypisane do polaczeri miedzy neuronami w sieci neuronowej;
w trakcie uczenia si¢ sieci wagi te sa dopasowywane.

Wariancja w prébce (variance) — miara rozrzutu (rozproszenia) wartosci zmiennej losowej od war-
tosci oczekiwanej tej zmiennej (duza warto$¢ wariancji $wiadczy o duzym rozproszeniu):

2 1 ¢ 2
Oy = Z(xi_x)/

n—14
gdzie: n — liczba pomiaréw, x; — i-ty pomiar, ¥ — warto$¢ érednia uzyskanych pomiaréw.
Wariancja analityczna (analytical variance) — zmienno$¢ zwigzana z analityka wykonywanych po-
miaréw.
Wariancja calkowita (fotal variance) — suma Ug — wariancji hydrogeochemicznej, (752 — wariangji

oprébowania, i 07 — wariancji analitycznej:

2 2, 2, 2
Ofot = 0g + 05 + 0.
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Wariancja hydrogeochemiczna (hydrogeochemical variance) — zwigzana ze Srednim stezeniem analitu
w terenie.

Wariancja oprébowania (sampling variance) — zmienno$¢ zwigzana z bledami procesu oprébowania
(systematycznym i przypadkowym).
Wariancja techniczna (technical variance) — suma efektéw oprébowania ¢? i analityki o2:
2 _ 2, 2
Cioeh = 05 + 0.

Warstwa ukryta neuronéw (hidden layer) — warstwa wezléw w sieci neuronowej, ktéra nie ma
bezposrednich polaczenri poza siecia.

Warstwy neuronéw (layers) — grupy neuronéw przetwarzanych réwnolegle; sieci neuronowe skiadaja
sie z warstw neuronéw.

Wartosé modalna (mode) — warto$¢ najczestsza, moda, dominanta — wyznaczana jedynie z szeregu
rozdzielczego.

Wartos¢ oczekiwana, przecietna (average, mean) — w przypadku zmiennej losowej dyskretnej defi-
niowana jest nastgpujgco:

E(X) = inpi/

gdzie: x; — i-ta obserwacja; p; — prawdopodobieristwo wystapienia danej obserwaciji.

W przypadku zmiennej losowej ciagtej funkcje prawdopodobieristwa zastepujemy funkcjg gestosci
prawdopodobieristwa, za$ zabieg sumowania — catkowaniem:

b
E(X) = /x-f(x)dx.

Dla n réwnowaznych obserwacji (préba n-elementowa):

1
= szl"

Warto$é srodkowa, mediana (median) — warto$é zmierzona znajdujaca sie w $rodku uporzadko-
wanego, rosnacego lub malejacego szeregu n wynikéw pomiarowych. W zaleznosci od liczby
obserwacji w tym szeregu mediane oblicza si¢ nastepujaco:

=i

X1 (n41) dla nieparzystych wartosci n
%=
X1, +Xx1
3 g+l .
2" 7 2" dla parzystych wartosci 7.

Wielko$¢é (quantity) — cecha zjawiska, ciata lub substancji, ktérq mozna wyrézni¢ jakosciowo i wy-
znaczy¢ ilosciowo.

Wilasciwos$é (characteristic) — wielko$é, ktéra daje sie zmierzy¢ lub oszacowad, i ktéra moze stanowic¢
podstawe do réznicowania miedzy sobg jednostek produktu w rozpatrywanej zbiorowosci.

Wspélczynnik asymetrii (skewness) — zwany takze wspoélczynnikiem skosnosci, stuzy do poréwny-
wania rozkladéw licznosci dwéch albo wiecej cech o réznych mianach ze wzgledu na asymetrie.
Oblicza sie go na podstawie wzoru (podano wzory, jakie wykorzystywane sg przez programy
SPSS i QI Analyst do obliczania tych charakterystyk):

n
-\3
n Z (x; — %)
. y i=1
wspélcz. asymetrii = ———————
- Y (n—1)(n—2)s3’
gdzie: n — liczba pomiaréw; x; — i-ty pomiar; ¥ — warto$¢ srednia uzyskanych pomiaréw;

sy — odchylenie standardowe pomiardéw.

W przypadku rozkladu normalnego symetrycznego wspéiczynnik asymetrii (sko$nosci) ma
wartos¢ 0. Gdy wystepuje asymetria prawostronna (skosnos¢ dodatnia) wspétczynnik skosnoéci
ma warto$¢ dodatnia, w przypadku asymetrii lewostronnej — wartos¢ ujemna.
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Wynik pomiaru (result of a measurement) — warto$¢ przypisana wielkosci mierzonej, uzyskana droga
pomiaru.

Wykres ,todyga i liscie” (steam-and-leaf) — dzieli badany zbiér na klasy. ,Lodyge” tworza poczat-
kowe cyfry wartoéci zmiennej uporzadkowane rosngco i oddzielone od ,lisci” znakiem kropki.
,Liscie” tworza kolejne cyfry zmiennej, przy czym kazdy ,lis¢” tworza dwie pary cyfr, rozpo-
czynajac od pary 0 i 1, a koriczac na parze 8 i 9. Jezeli rozstep miedzy wartoscia minimalna
i maksymalng jest duzy, zakres ,liscia” zwigksza sie do pieciu kolejnych cyfr danego rzedu
wielkosci: od 0 do 4 i od 5 do 9. Dlugos¢ ,liscia” zalezy od liczby wartosci zmiennej, w ktérych
cyfry sa identyczne.

Wykres skrzynkowy (box-and-whisker plot) — wykres opisowy tworzony na podstawie mediany,

kwartyli i wartosci skrajnych. Skrzynka reprezentuje rozstep ¢wiartkowy, ktéry obejmuje 50%
wartosci. Wasy sa liniami rozciagajacymi sie od skrzynki do najwiekszej i najmniejszej wartosci,
wylaczajac wartosci odstajgce. Linia przechodzgca przez skrzynke wskazuje mediane.
Na podstawie wykresu typu ,skrzynka z wasami” mozna ocenia¢ tendencje centralng (usytu-
owanie pionowej kreski wewnatrz pudelka na poziomie mediany), zréznicowanie (wysokos¢
pudetka, dtugos¢ bocznych ,waséw” oraz kétka i krzyzyki poza ,wasami”) oraz asymetrig
rozkladu (odleglos¢ bokéw skrzynki od pionowek kreski i relacje dtugosci ,, waséw”). Kéteczka
to obserwacje oddalone od bokéw pudetka o wiecej niz péttora rozstepu kwartylnego, nato-
miast krzyzyki informuja o oddaleniu wiekszym niz 3 rozstepy kwartylne. Obserwacje te, jako
zdecydowanie nietypowe powinny by¢ usuwane ze zbioru danych (Luszniewicz, Staby, 1997).

Wzorcowanie, kalibracja (calibration) — czynnosci, ktére wykonane w okreslonych warunkach po-
zwalaja okresli¢ relacje pomiedzy wartoscia wykazywang przez urzadzenie miernicze, system
pomiarowy lub wynikajaca z innego pomiaru, a znang wielkosciag wzorca poréwnawczego.

Wzgledne odchylenie standardowe, wspélczynnik zmiennosci (factor of variability; relative standard
deviation) — okresla sie wzorem:

v =2 100 [%]
X

gdzie: ¥ — warto$¢ $rednia pomiaréw; oy — odchylenie standardowe.

Zapewnienie jakosci/kontrola jakosci QA/QC (quality assurance/quality control) — wszystkie plano-
wane i systematyczne dzialania niezbedne do stworzenia odpowiedniego stopnia zaufania, ze
prébka, wyréb lub ustuga spetni ustalone wymagania jakosciowe.

Zbiorowosé prébna (sample) — czes¢ populacji generalnej, na podstawie ktérej wnioskuje sie
o wlasciwosciach calej populagji.

Zmienna losowa (random variable) — funkcja, ktéra przyporzadkowuje wartosci liczbowe zdarzeniom
losowym bedacym podzbiorem zbioru zdarzeri elementarnych.

Zmienna losowa ciagla (continous random variable) — przyjmuje warto$ci wyrazajace sie dowolnymi
liczbami rzeczywistymi z okreélonych przedziatéw (np. temperatura, stezenie roztworu, objetos¢,
masa, wspélczynnik zatamania $wiatta, predkos¢ reakcji chemicznej, czas bezawaryjnej pracy
danego urzadzenia).

Zmienna losowa dyskretna (discrete random wvariable) — przybiera warto$ci wyrazajace si¢ tylko
niektérymi liczbami rzeczywistymi, najczesciej calkowitymi, nieujemnymi (np. liczba czastek
jonizujacych emitowanych przez okreslong substancje w jednostce czasu, liczba wad technolo-
gicznych w jednej sztuce wyrobu, liczba sztuk wadliwych w partii towaru, liczba cykli pracy
wylacznika elektrycznego).
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dodatek C

Przyklad pelnej analizy statystycznej
dla zbioru danych wejsciowych
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Analizowana zmienna:
cynk [mg/dm3] w wodach podziemnych sieci RMWP dorzecza gérnej Wisty

Informacja o analizowanych danych

Obserwacje

Uwzglednione Wykluczone Ogoétem

N Procent N Procent N Procent
Cynk [mg/dm3] 166 99.4% 1 6% 167 100.0%
Statystyki opisowe

Statystyka Blad standardowy

Srednia 23149 9.9891E-02
95% proedzial ufnosci Dolna granica 3.4264E-02
dla sredniej Gorna granica 42872
5% $rednia obcieta 7.0948E-02
Mediana 4.0000E-02
Wariancja 1.656
Odchylenie standardowe 1.28701
Minimum .003
Maksimum 15.000
Rozstep 14.997
Rozstep éwiartkowy 7.5500E-02
Skosnosé 10.174 .188
Kurtoza 110.748 375
Percentyle
Percentyle  Przecigtne wazone (Definicja 1) Zawiasy Tukey’a
5 9.3500E-03
10 1.0000E-02
25 2.0000E-02 2.0000E-02
50 4.0000E-02 4.0000E-02
75 9.5500E-02 9.5000E-02
90 25470
95 52685
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Wartosci skrajne

Numer obserwacji

Numer id. punktu w bazie MONBADA  Wartosé

13 11014
12 11013

15.000
7.000

Najwyzsze 114 21067 1.900
60 21006 .824

1 11001 .800

152 21105 .003

151 21104 .004

Najnizsze 72 21020 .004
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Testy normalno$ci rozkladu

Kolmogorow-Smirnow?

Statystyka df Istotnos¢

Cynk [mg/dm3] 430 166 .000

a. Z poprawka istotnosci Lillieforsa
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dodatek D

Przyklad pelnej analizy statystycznej
dla podzbioru wartosci typowych
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Analizowana zmienna:
cynk [mg/dm3] w wodach podziemnych sieci RMWP dorzecza gérnej Wisty

Informacja o analizowanych danych

Obserwacje
Uwzglednione Wykluczone Ogoétem
N Procent N Procent N Procent
Cynk [mg/dm3] 146 87.4% 21 12.6% 167 100.0%

Statystyki opisowe

Statystyka Blad standardowy

Srednia 4.9336E-02 3.6242E-03
95% proedzial ufnosci Dolna granica 4.2173E-02

dla sredniej Goérna granica 5.6499E-02

5% $rednia obcieta 4.4862E-02

Mediana 3.2500E-02

Wariancja 1.918E-03

Odchylenie standardowe 4.3792E-02

Minimum .003

Maksimum 195

Rozstep 192

Rozstep ¢wiartkowy 4.6500E-02

Skosnosé 1.522 201
Kurtoza 1.764 399
Percentyle

Percentyle  Przecigtne wazone (Definicja 1) Zawiasy Tukey’a

5 9.0000E-03
10 1.0000E-02
15 1.0000E-02
16 1.0520E-02
25 2.0000E-02 2.0000E-02
50 3.2500E-02 3.2500E-02
75 6.6500E-02 6.6000E-02
84 8.7920E-02
85 9.4750E-02
90 .12000
95 15930
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Wartosci skrajne

Numer obserwacji Numer id. punktu w bazie MONBADA  Wartosé

1 132 21085 195
2 78 21028 191
Najwyzsze 3 115 21068 177
4 28 11029 170
5 93 21043 166
1 152 21105 .003
2 151 21104 .004
Najnizsze 3 72 21020 .004
4 108 21061 .005
5 96 21046 .006
3
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N = 146
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Pojedynczy pomiar

Ruchomy rozstep
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dodatek E

Przyklad pelnej analizy statystycznej
dla podzbioru wartosci anomalnych

172



Analizowana zmienna:
cynk [mg/dm3] w wodach podziemnych sieci RMWP dorzecza gérnej Wisty
Statystyki

Wazne 20
N Braki danych 147
Srednia 1.56125
Blad standardowy $redniej 78273
Mediana .36250
Dominanta 220°
Odchylenie standardowe 3.50050
Wariancja 12.25348
Sko$nosé 3.491
Blad standardowy sko$nosci 512
Kurtoza 12.590
Blad standardowy kurtozy 992
Rozstep 14.780
Minimum 220
Maksimum 15.000
16 25072
25 26325
Percentyle 50 .36250
75 79450
84 1.51264

a. Istnieje wiele wartosci modalnych. Podano warto$¢ najmniejsza.

20

Czestosé

10

g Odch Std =350
g Srednia = 1.56

of [ ] [ [ N=20

000 200 400 600 800 1000 1200 1400 16.00

Cynk [mg/dm3]

173



Spis literatury

[1] Bednarczyk S., 1998: Metodyka Regionalnego Monitoringu Wod Podziemnych w swietle badan na
wybranym obszarze zlewni gornej Wisty. ZHiOW AGH, praca doktorska (niepubl.)

[2] Benjamin J.R, Cornell C. A., 1977: Rachunek prawdopodobieristwa, statystyka matematyczna i teoria
decyzji dla inzynierdw. Warszawa, WNT

[3] Bieniek A., 1999: Statystyczna kontrola jakosci danych hydrogeochemicznych w monitoringu wod pod-
ziemnych. ZHiOW AGH, praca magisterska napisana pod kierunkiem prof. Jadwigi Szczepariskiej

[4] Blaschke Z., 1995: Ogdlna charakterystyka metody ,uogdlnionego portretu”. [w:] Materiaty XIX sym-
pozjum ,Zastosowania metod matematycznych i informatyki w geologii”, Krakéw

[5] Btaszyk T., Macioszczyk A., 1993: Klasyfikacja jakosci zwyktych wod podziemnych dla potrzeb moni-
toringu rodowiska. Warszawa, PIOS, Biblioteka Monitoringu Srodowiska

[6] Czerminski J.B., Iwasiewicz A., Paszek Z., Sikorski A., 1994: Metody statystyczne dla chemikow.
Warszawa, PWN

[7] Doerffel K, 1989: Statystyka dla chemikow analitykdw. Warszawa, WNT
[8] Dynowska J., Maciejewski M. [Ed.], 1991: Dorzecze gornej Wisty. t. I, II. Warszawa-Krakéw, PWN

[9] Englund E., Sparks A., 1991: Geo-Eas 1.2.1. Geostatistical environmental assesment software. User’s
guide. U.S. Environmental Protection Agency, Las Vegas, Nevada

[10] Fleming J., Albus H., Neidhart B., Wegscheider W., 1997: Glossary of analytical terms. Journal for
quality, comparability and reliability in chemical measurement, no 2/1/97 ,Terminology and
definitions”. Berlin, Heidelberg, Springer-Verlag

[11] Gorniak J., Wachnicki J., 2000: Pierwsze kroki w analizie danych. SPSS Polska

[12] Gruszczynski S., 2000: Symulacja skutkdw przeksztatceri gleb na terenach gorniczych za pomocq klasy-
fikatorow neuronowych. Krakéw, Wydawnictwa AGH

[13] Helsel D.R., Hirsch RM., 1992: Statistical methods in water resources. Amsterdam / London /
New York / Tokyo, ELSEVIER

[14] Hippe Z., 2000: Data Mining and Knowledge Discovery in Chemistry: Possibilities and Limitations.
maszynopis

[15] Hordejuk T., 1993: Krajowy monitoring wdd podziemnych — organizacja, gldwne wyniki prac i badar.
[w:] ,Biologia i monitoring wéd podziemnych”, Kowalczyk E., Szczepaniski A. [Ed.]. Czestocho-
wa, 16-17.11.1993

[16] Hordejuk T., Gawin A., 1994: Wyniki monitoringu jakosci zwyklych wdéd podziemnych w latach 1991-
1993 (sie¢ krajowa). Warszawa, PIOS, Biblioteka Monitoringu Srodowiska

[17] Huber L., 1997: Dobra praktyka laboratoryjna w analizie instrumentalnej, Biblioteka Monitoringu
Srodowiska, PIOS, Warszawa

[18] Kalabiniski J., Mastej W., 1995: Komputerowy pakiet obliczeniowy ,Metody Rozpoznawania Obrazow”.
[w:] Materialy XIX sympozjum ,Zastosowania metod matematycznych i informatyki w geologii”,
Krakéw

[19] Kania J., 2000: Wpltyw likwidacji kopalvi odkrywkowych siarki na zmiany stosunkow wodnych w ich
otoczeniu. ZHIOW AGH, praca doktorska (niepubl.)

174



[20] Kazimierski B., Sadurski A. [Ed.], 1999: Monitoring ostonowy uje¢ wod podziemnych. Metody badari.
Warszawa, PIG

[21] Kleczkowski A.S. [Ed.], 1990: Mapa obszardw gldwnych zbiornikdw wdd podziemnych (GZWP) w Pol-
sce wymagajgcych szczegolnej ochrony. Skala 1 : 500 000. Krakéw, Wyd. AGH

[22] Kleczkowski A.S. et al., 1991: ZTE monitoringu jakosci wod podziemnych dla dorzecza gornej Wisty.
Krakowski region wodnogospodarczy (Kr). Krakéw, Inst. HiGI, AGH (niepubl.)

[23] Kleczkowski S., [Ed.], 1997: Stownik hydrogeologiczny, Wyd. Trio, Warszawa

[24] Kleczkowski A.S., Myszka ]., Solecki T., 1994: Krakowskie artezyjskie zdroje wod pitnych z wapieni
jury. Krakéw, AGH, OW

[25] Kmiecik E., 1995: Statystyczna kontrola jakosci w oparciu o system Statgraphics. Krakéw, Uniwersytet
Jagielloniski, Zaklad Chemii Analitycznej Wydziatu Chemii, praca magisterska napisana pod
kier. prof. dra hab. A. Parczewskiego

[26] Kmiecik E., 1999: QI Analyst Gage R&R — komputerowa analiza powtarzalnodci i odtwarzalnosci
systemow pomiarowych do oznaczania skladnikow chemicznych wod, [w:] Wspélczesne problemy hy-
drogeologii, t. IX, red. Krajewski S., Sadurski A., Warszawa—Kielce 15-17 wrzesnia 1999

[27] Kmiecik E., 1999a: Komputerowo wspomagana analiza precyzji systemdw pomiarowych do oznaczania
wskaznikow chemicznych wod. prace PAN (w druku)

[28] Kmiecik E., 2000: Prediction of long-term quality transformations of leachate from coal-mining waste
dump with the use of the neural networks. Praga 2000 (publikacja na CD-ROM)

[29] Kotlarczyk J., Mastej W., Kalabiriski J., Blaschke Z., 1995: Elementy nowej strategii rozpoznawania
210z Zn—Pb w rejonie slgsko-krakowskim za pomocq metod rozpoznawania obrazdw. [w:] Materiaty XIX
sympozjum ,Zastosowania metod matematycznych i informatyki w geologii”, Krakéw

[30] Kotlarczyk J., Mastej W., Kalabiniski J., 1997: Wyniki zastosowania nowej strategii rozpoznawania
2102 Zn—Pb. [w:] Materialy XX sympozjum ,, Zastosowania metod matematycznych i informatyki
w geologii”, Krakéw

[31] Kotlarczyk J., Jucha S.F., Mastej W., Namyslowska-Wilczyriska B., 1999: Rozpoznawanie obrazéw

w prospekcji stref naftowych w cenomanie i malmie synklinorium Nidy. Gospodarka Surowcami Mi-
neralnymi 1999, t. 15, z. spec. 45-68

[32] Kropka J., Rézkowski A., 1994: Wstepne wyniki regionalnego monitoringu jakosci wdd triasowych
zbiornikow wod podziemnych. [W:] ,Zaopatrzenie w wode miast i wsi”, Sozariski M. [Ed.]. Poznan

[33] Lachtermacher G., Fuller ].D.: Backpropagation in hydrological times series forecasting. [w:] Hipel
K. W., McLeod A.I, Panu U.S., Sing V.P. [Ed.]: Stochastic and statistical methods in hydrology and
environmental engineering. vol. 3. , Time series analysis in hydrology and environmental engine-
ering”. Dodrecht/Boston/Londyn, Kluwer Academic Publishers 1994

[34] Lula P, 2001: Wykorzystanie sztucznej inteligencji w prognozowaniu. Statsoft Polska sp. z o0.0. (pu-
blikacja elektroniczna na stronach http:
www.statsoft.com.pl)

[35] Luszniewicz A., Staby T., 1997: Statystyka stosowana. PWE, Warszawa
[36] Macioszczyk A., 1987: Hydrogeochemia. Warszawa, Wydawnictwa Geologiczne

[37] Macioszczyk A., 1990: Tio i anomalie hydrogeochemiczne. Metody badania, oceny i interpretacji. CPBP
04.10.09, z. 54 (maszynopis)

[38] Macioszczyk A., Witczak S., 1999: Wspdlczesne problemy hydrogeochemii. Biuletyn PIG, nr 388,
Wyd. PIG, Warszawa, s. 139-156

[39] Mcculloch W. S., Pitts W., 1943: A logical calculus of the ideas immanent in nervous activity. Bulletin
of Mathematical Biophysics, No 5, 1943, pp. 115-133

[40] Mucha J., 1991: Wybrane metody matematyczne w geologii gorniczej. Krakéw, Wyd. AGH

[41] Nabagto 1., 1994: Zastosowanie sieci neuronowych do predykcji nieliniowych sygnatow losowych. [w:]
Materialy konferencyjne I krajowej konferencji ,Sieci neuronowe i ich zastosowania”. T. II. Cze-
stochowa

[42] Nielsen D.M., 1991: Practical handbook of ground-water monitoring. Chelsea, Lewis Publishers

175



[43] Osmeda-Ernst E., Szczepariska J., Witczak S., 1995: Praktyczna granica oznaczalnosci (PQL) jako
kryterium jakosci oprobowania w monitoringu wod podziemnych. [w:] ,Wsp6lczesne problemy hy-
drogeologii”. Szczepariska J., Kulma R., Szczepariski A. [Ed.]. t. VII. Krakéw

[44] Osmeda-Ernst E., Bobrowski A., Rzepecki T., Gajewska 1., Knap W., 1996: Znaczenie granic wy-
krywalnosci i oznaczalnosci w analizie mikrosktadnikow wod podziemnych. Materialy konferencyjne
VII konferencji ,Analityka w stuzbie geologii i ochrony srodowiska”. Szelment, 17-21 czerwca
1996

[45] Pasiut D., 2000: Statystyczna kontrola jakosci... ZHIOW AGH, praca magisterska napisana pod
kierunkiem prof. Jadwigi Szczepariskiej

[46] Petridis V., Kehagias A., 1998: Predictive modular neural networks. Applications to Time Series. Bo-
ston/Dodrecht/Londyn, Kluwer Academic Publishers

[47] Prazak J., Janecka-Styrcz K., Kowalczewska G., Paciura W., 1996: Raport o jakosci zwyktych wod
podziemmnych wojewddztwa kieleckiego na podstawie badayi monitoringowych wykonanych w latach 1991—
1995. Kielce, PIOS, Biblioteka Monitoringu Srodowiska

[48] Ramsey M. H., 1992: Sampling and Analytical Quality Control (SAX) for improved error estimation in
the measurement of Pb in the environment using robust analysis of variance. Applied Geochemistry.
Suppl. Issue no 2

[49] Ramsey M.H., Thompson M., Hale M., 1992: Objective evaluation of precision requirements for
geochemical analysis using robust analysis of variance. J. Geochem. Explor, 44

[50] Rézkowski A. et al.,, 1991: ZTE monitoringu jakosci wdd podziemnych dla dorzecza gdrnej Wisty.
Katowicki region wodnogospodarczy (Ka). Sosnowiec, INTERGEO (niepubl.)

[51] Siwek P., 1999: Chemizm i jakos¢ wod podziemnych serii weglanowej zbiornika triasu gliwickiego w swie-
tle monitoringu regionalnego. Uniwersytet Slaski, Wydz. Nauk o Ziemi, praca doktorska (niepubl.)

[52] Staniewicz-Dubois H., 1991: Wskazdwki metodyczne dotyczqce tworzenia regionalnych i lokalnych
monitoringdw wod podziemnych, wyd. 1. PIOS. Biblioteka Moniotirngu Srodowiska. Warszawa

[53] Staniewicz-Dubois H., 1995: Wskazdwki metodyczne dotyczqce tworzenia regionalnych i lokalnych
monitoringow wod podziemnych, wyd. Il zmienione. PIOS. Biblioteka Monitoringu Srodowiska.
Warszawa

[54] Szczepanska J., Witczak S., Postawa A., 1996: Zastosowanie analizy wariancji (ANOVA) do oce-
ny precyzji wynikdw badavi hydrogeochemicznych. [w:] ,Problemy hydrogeologiczne potudniowo-
zachodniej Polski”, Ciezkowski W. [Ed.]. Wroctaw

[55] Szczepanska J., Witczak S., Postawa A., 1996a: Zastosowanie analizy wariancji (ANOVA) do oceny ja-
koxci badati w monitoringu wod podziemnych. [w:] ,, Technika i technologia w ochronie srodowiska”.
I Forum Inzynierii Ekologicznej. Wiatr L. [Ed.]. Lublin-Natgczéw

[56] Szczepariska J., Witczak S., Postawa A., Knap W., 1997: Zapewnienie jakosci/kontrola jakosci QA/QC
badari hydrogeochemicznych w monitoringu wod podziemnych. [w:] ,Wspélczesne problemy hydro-
geologii”. Gérski J., Liszkowska E. [Ed.]. t. VIIL. Poznani

[57] Szczepariska J., Kmiecik E., 1998: Statystyczna kontrola jakosci danych w monitoringu wdd podziem-
nych. Krakéw, Wydawnictwa AGH

[58] Szczepariska J., Kmiecik E., 1998a: Ocena precyzji oznaczeri cynku w probkach wody w warunkach
powtarzalnodci i odtwarzalnosci. Prace Naukowe Uniwersytetu Slaskiego w Katowicach Nr 1718.
Wydawnictwa Uniwersytetu Slaskiego, Katowice

[59] Szczepariska J., Kmiecik E., 1998b: Ocena precyzji oznaczeri cynku metodq absorpcyjnej spektrometrii
atomowej AAS w wodzie podziemnej ze zdroju Krolewskiego w Krakowie. [w:] II Forum Inzynierii
Ekologicznej. Wiatr I. [Ed.]. Lublin—Nateczéw

[60] Szczepanska J., Kmiecik E., 2000: Prognozowanie zmian jakosci wod w ukladzie czasowym z wyko-
rzystaniem sieci neuronowych. [w:] Lublin—Naleczéw

[61] Szczepariska J., Kmiecik E., 2001: Wykorzystanie sieci neuronowych do oceny czasu oddzialywania
sktadowiska odpadow gdrniczych na srodowisko wodne. (w druku)

[62] Swiercz M., 1994: Application of neural networks to demand prediction in water distribution networks.
[w:] Materialy konferencyjne I krajowej konferengji ,Sieci neuronowe i ich zastosowania”. T. IL
Czestochowa

176



[63] Tadeusiewicz R., 1993: Sieci neuronowe. Akademicka Oficyna Wydawnicza RM, Warszawa

[64] Tadeusiewicz R., Mikrut R., 1994: Sieci neuronowe rozpoznajgce obrazy. [w:] I Kraj. Konferencja
»Sieci neuronowe i ich zastosowania” 12-15.04.1994

[65] Tadeusiewicz R., 1999: Wprowadzenie do praktyki stosowania sieci neuronowych. [w:] Sieci Neurono-
we. Materialy na seminarium organizowane przez Statsoft Polska sp. z 0.0. 14.10.1999 w War-
szawie

[66] Tadeusiewicz R., 2001: Wprowadzenie do praktyki stosowania sieci neuronowych. Statsoft Polska sp.
z 0.0. 2001 (publikacja elektroniczna na stronach http://www.statsoft.com.pl)

[67] Thompson M., Howarth R.J., 1976: Duplicate analysis in geochemical practice. P. 2. Theoretical
approach and estimation of analytical reproducibility. Analyst, Sept. 1976, vol. 101

[68] Waksmundzki T., 1995: Algorytm LI — ,najmniejszego przedziatu” — prdba zastosowania przy roz-
poznawaniu ztoz. [w:] Materialy XIX sympozjum ,Zastosowania metod matematycznych i infor-
matyki w geologii”, Krakéw

[69] Wiatr L., 1998: Wstep do II Forum Inzynierii Ekologicznej ,Monitoring Srodowiska” [red.] Wiatr
I., Marczak H., Naleczéw

[70] Witczak S. et al., 1993: The Groundwater Quality Monitoring (GQM) of the Upper Vistula River
Basin (UVRB). PHARE Regional Environmental Sector Programme 1991. Techn. Serv. Contract
no P-UV /2. Krakéw, AGH

[71] Witczak S. et al., 1993a: The Groundwater Quality Monitoring (GQM) of the Upper Vistula River
Basin (UVRB). Report for the first quarter of 1993. Krakéw, AGH

[72] Witczak S. et al., 1993b: The Groundwater Quality Monitoring (GQM) of the Upper Vistula River
Basin (UVRB). Report for the second quarter of 1993. Krakéw, AGH

[73] Witczak S. et al., 1993c: The Groundwater Quality Monitoring (GQM) of the Upper Vistula River
Basin (UVRB). Report for the third quarter of 1993 + Annex: Documentation of GQM points for
the area of Krakéw and Katowice Regional Council for Water Management. Krakéw, AGH

[74] Witczak S. et al., 1993d: The Groundwater Quality Monitoring (GQM) of the Upper Vistula River
Basin (UVRB). Report for the fourth quarter of 1993 + Annex: Technical adaptation of selected
wells and spring for the area of Krakéw and Katowice Regional Council for Water Management,
Krakéow, AGH

[75] Witczak S., Adamczyk A., 1994: Katalog wybranych fizycznych i chemicznych wskaZnikow zanie-
czyszczeri wod podziemnych i metod ich oznaczania. t. I. Warszawa, PIOS, Biblioteka Monitoringu
Srodowiska

[76] Witczak S. et al., 1994a: The Groundwater Quality Monitoring (GQM) of the Upper Vistula River
Basin (UVRB). Final Report (Text) + Figures + Tables + Appendices 1, 2. Krakéw, AGH

[77] Witczak S. et al., 1994b: Monitoring jakosci wdd podziemnych w dorzeczu gornej Wisly — obszar
wschodni (badania w zakresie kontroli QA/QC). Krakéw, AGH

[78] Witczak S., Adamczyk A., 1995: Katalog wybranych fizycznych i chemicznych wskaznikow wod pod-
ziemnych i metod ich oznaczania. t. II. Warszawa, PIOS, Biblioteka Monitoringu Srodowiska

[79] Witkowski A., 1997: Monitoring jakosci zwyklych wdd podziemnych w obszarze dzialania Regionalnego
Zarzqdu Gospodarki Wodnej w Katowicach. Raport z badani wykonanych w latach 1993-1996. Katowice,
RZGW Katowice, Wydziatl Nauk o Ziemi Us

[80] Zamorska J., 1999: Prognozowanie wybranych wiasciwosci wody w Srodowisku naturalnym metodq
rozpoznawania obrazow. Rozprawa doktorska (niepubl.), ZhiOW AGH, Krakéw

[81] Zhang S.P., Watanabe H., Yamada R., 1994: Prediction of daily water demands by neural networks.
[w:] Hipel K. W., McLeod A.I, Panu U.S,, Sing V. P. [Ed.]: Stochastic and statistical methods in hydro-
logy and environmental engineering. vol. 3. ,Time series analysis in hydrology and environmental
engineering”. Dodrecht/Boston/Londyn, Kluwer Academic Publishers

[82] Zhu Mu-Lan, Fujita M., Hashimoto N., 1994: Application of neural networks to runoff prediction. [w:]
Hipel K. W., McLeod A.L, Panu U.S., Sing V.P. [Ed.]: Stochastic and statistical methods in hydrolo-
gy and environmental engineering. vol. 3. ,Time series analysis in hydrology and environmental
engineering”. Dodrecht/Boston/Londyn, Kluwer Academic Publishers

177



[83] Dyrektywa Unii Europejskiej 98/83/EC — Council Directive 98/83/EC of 3 November 1998 on
the quality of water intended for human consumption

[84] Dyrektywa Unii Europejskiej 2000/60/EC — Directive of the european parliament and of the
council of 23 October 2000 establishing a framework for community action in the field of water
policy

[85] Dz.U. nr 82, poz. 937 — Rozporzadzenie Ministra Zdrowia z dnia 4 wrzesnia 2000 roku, w spra-
wie warunkéw, jakim powinna odpowiadaé woda do picia i na potrzeby gospodarcze, woda
w kapieliskach, oraz zasad sprawowania kontroli jakosci wody przez organy Inspekcji Sanitarnej

[86] GRID, 1993: Andrzejewski R., Baranowski M. [red.] Stan srodowiska w Polsce. Warszawa, Cen-
trum Informagji o Srodowisku

[87] Miedzynarodowy sfownik podstawowych i ogdlnych termindw metrologii (International Vocabulary of
Basic and General Terms in Metrology). Gtéwny Urzad Miar, 1996

[88] Millipore, 1997 - Laboratory Cataloque. Millipore, 0. w Warszawie, ul. Jasnodworska 7

[89] Monitor Polski Nr 6 z 1991 r. Zarzadzenie MOSZNIL z 1111991 roku w sprawie utworzenia
regionalnych zarzadéw gospodarki wodnej

[90] Prawo ochrony srodowiska Wspdlnoty Europejskiej. t. VII. Woda. Warszawa, Ministerstwo Ochrony
Srodowiska Zasobéw Naturalnych i Le$nictwa, 1996

[91] SPSS, 1997, 1999 — dokumentacja do programu Neural Connection, v. 2.0, v. 2.1

[92] SPSS Inc., 1997a: Dokumentacja do programow SPSS v. 7.5, QI Analyst 3.5 DB

[93] SPSS Inc., 2000: Dokumentacja do programu SPSS v. 10.0 PL

[94] USP XXIII (United States Pharmacopeia): Validation of compendial methods. pp. 1982-1984

[95] WHO, 1998: Wytyczne WHO dotyczqce jakosci wody do picia. tom. 1. Zalecenia. Wyd. II. Polskie
Zrzeszenie Inzynieréw i Technikéw Sanitarnych

178



Skorowidz

A E

analiza geostatystyczna 55 efekt matrycy 153
— — mapy izoliniowe 57 eksploracja zbioru danych 31
— — semiwariogram 55 — histogram rozkladu 35
— — tlo hydrogeochemiczne 58 — test normalnosci rozktadu 35
— podstawowa 151 — wykres normalnosci rozkladu 36
— szczegblowa 151 — — typu ,lodyga i liscie” 31, 33, 161
— gladowa 151 — — typu ,skrzynka z wasami” 31, 34, 161
— terenowa 13 elastyczne postepowanie statystyczne 4
— wariangji 151 G
— wody 151 GEO-EASwv. 121 55
— wskaznikowa 151 gléwny zbiornik wéd podziemnych 153

granica decyzji 153
B

badania 151

— oznaczalnod$ci 14, 153
— — laboratoryjna 4, 14

— hydrogeochemiczne 151 — — praktyczna 4, 15, 16, 156

— hydrogeologiczne 151 — wykrywalnosci 14, 153
bazy danych hydrogeochemicznych 3
blad bezwzgledny 151 J

— drugiego rodzaju 151 jakos¢ wody 153

— losowy 151 K

— pierwszego rodzaju 151 kalibracja 161

— standardowy Sredniej 152 karty kontrolne 153

— systematyczny 152 — karta pojedynczych pomiaréw 36

— wzgledny 152 — linia centralna 154

— linie kontrolne 154

C — seria punktéow 158
certyfikowany materiat odniesienia 152 — sygnat 159
czegstos¢ 152 — — pojedynczy 159

— wzgledna 152 — — seryjny 159
czulo$¢ metody analitycznej 152 — — uprzedzajacy 159

— tor karty 159

D klasyczna analiza wariancji 4
detekcja 152 klasyfikacja 4, 79, 153
dokfadnos¢ 152 kontrola jakosci 153
dystrybuanta 152 korelacja 153

179



kowariancja 154
kurtoza 154

— standaryzowana 154
kwantyl 154

kwartyl 154

L

laboratorium akredytowane 154
— badawcze 154
— kalibrujace 154

— pomiarowe zob. laboratorium badawcze

— wzorcujace zob. laboratorium kalibrujace

liczba stopni swobody 154
liniowos¢ 154

M
materiat odniesienia 155
— — certyfikowany 155
mediana 160
metoda analityczna 155
— badania 155
metodyka oprébowania wéd podziemnych
miary asymetrii 33
— polozenia 32, 155
— rozrzutu 33, 155
monitoring wéd podziemnych 3, 155

N

Neural Connection v. 2.1  88-93
niepewno$¢ pomiaru 155
norma 156

0

obserwacje 156

obszar typowy zmiennej 156
odchylenie standardowe 17, 156
odtwarzalno$¢ 17, 156

oprébowanie wéd podziemnych 156

P

parametr prébki - 156
— statystyczny 156
parametry kontroli jakosci 3, 156
percentyle 33, 156
pobieranie probek 156
— losowe 156
pomiar 156
populacja 156

— generalna 156
powtarzalnos¢ 17, 156
poziom ufnosci 156
precyzja 157

155

— metody analitycznej

precyzja oznaczen 4,17

157

— analiza wariancji ANOVA

— metoda statystyk robust

17-22

17-22

— w warunkach powtarzalnosci
i odtwarzalnosci

predykcja

3,78

22-31

procesy hydrogeochemiczne
probka 157

probki dublowane

przedziat tolerancji

Q

kontrolne
normalne

157
157

Slepe 157

zerowe
Znaczone

ufnosci

13, 157
14, 157

157

QI Analyst 3.5DB 3

R

14, 157

157

realizacja zmiennej losowej

RMWP dorzecza gérnej Wisty

157

157

— formy uzytkowania terenu

— klasy zagrozenia wéd

11

6-75
10

— prognozowanie zmian jakosci wéd =~ 94-138

— program kontroli jakosci
ROB2 3,18

robust statistics zob. elastyczne postepowanie

statystyczne

13

rozktad prawdopodobieristwa zmiennej losowej

rozstep

réznica bezwgledna

S

segmentacja

157

ruchomy

17, 158

158

158

siatka probabilistyczna

sieci neuronowe 75-93

— algorytm uczacy

— budowa modelu

158

158

151
80

— funkgja aktywacji neuronu

jednokierunkowe

macierz odwolani

77
155

modele z nauczycielem

— Bayesa
— MLP
— RBF
neurony

5, 84
5, 81-83
5, 83-84
76

76, 153

180



— perceptron 75

— programy komputerowe 86

— przeuczenie sieci 157

— przygotowanie danych do analizy 79
— rozwigzanie globalne 158

— uczenie nadzorowane 159

— — nienadzorowane 159

— wagi polaczern 159

— walidacja modelu 84

— warstwa ukryta 77, 160

— — wejSciowa 77

— — wyjsciowa 77

— warstwy neuronéw 160

— zastosowania 77

— zbidr testowy 80

— — treningowy 80

— — walidacyjny 80

— ze sprzezeniem zwrotnym 77

sie¢ monitoringu jakosci wéd podziemnych 158

skosnos¢ 160
SPSS PL for Windows 3, 31
standaryzacja zmiennej 158
standaryzowany wspélczynnik asymetrii 158
statystyczna kontrola jakosci 158
statystyka zob. parametr probki
— pozycyjna 159
statystyki opisowe 159

z

S

$rednia obcieta 159
5% érednia obcieta 32

T
tlo hydrogeochemiczne 159
— czastkowe 159
— lokalne 159
— ogblne 159
— pierwotne 159

— regionalne 159
— wspblczesne 159

U
uklad wielkosci 159

W
wariancja 17
17,159
4,159
— hydrogeochemiczna
17, 160
4,18, 55, 160
— w prébce 159

— analityczna
— catkowita
17,160
— oprébowania
— techniczna

warto$¢ modalna 160
— oczekiwana 160
— drodkowa zob. mediana
wielkosé 160
wilasciwos¢ 160
wskazniki dodatkowe 13
— podstawowe 13
wspolczynnik asymetrii zob. skosnosé
— skos$nosci zob. skosnos¢
17, 161
wykres ,todyga i liScie” 161

— zmiennos$ci

— skrzynkowy 161
wynik pomiaru 161
wzgledne odchylenie standardowe zob.
wsp6tczynnik zmiennosci
wzorcowanie zob. kalibracja

4

zapewnienie jakosci 161

zbiorowos¢ generalna zob. populacja generalna
— prébna 161

zmienna losowa 161
— ciggla 161
— dyskretna 161

181



	Cel i zakres pracy
	1 Regionalny monitoring jakosci wod podziemnych RMWP dorzecza gornej Wisly
	1.1 Charakterystyka sieci
	1.1.1 Sprzet, metodyka oraz zakres oznaczen analitycznych
	1.1.2 Program kontroli jakosci

	1.2 Analiza rozkladu wskaznikow fizyko-chemicznych wod podziemnych dorzecza gornej Wisly
	1.3 Analiza geostatystyczna i wyznaczenie naturalnego tla hydrogeochemicznego zweryfikowanych wskaznikow fizyko-chemicznych

	2 Sieci neuronowe
	2.1 Charakterystyka sieci neuronowych
	2.2 Zastosowanie sieci neuronowych do predykcji i klasyfikacji
	2.2.1 Przygotowanie danych do analizy
	2.2.2 Budowa modelu sieci neuronowej
	2.2.3 Perceptron wielowarstwowy (Multi-Layer Perceptron)
	2.2.4 Radialna funkcja bazowa (Radial Basis Function)
	2.2.5 Siec Bayesa (Bayesian Network Tool)
	2.2.6 Walidacja modelu sieci neuronowej

	2.3 Programy komputerowe do tworzenia modeli sieci neuronowych
	2.3.1 Program Neural Connection v. 2.1


	3 Prognozowanie zmian jakosci wod podziemnych w ukladzie przestrzennym
	3.1 Prognozowanie wskaznikow jakosci wod na podstawie wspolrzednych punktu monitoringowego
	3.1.1 Prognozy dla punktow reprezentujacych wszystkie klasy zagrozenia wod
	3.1.2 Prognozy dla punktow o klasie zagrozenia AB
	3.1.3 Prognozy dla punktow o klasie zagrozenia AB z ograniczona liczba zmiennych
	3.1.4 Optymalizacja gestosci oprobowania

	3.2 Klasyfikacja punktu monitoringowego do obszaru o okreslonym uzytkowaniu terenu
	3.2.1 Prognozy dla punktow reprezentujacych wszystkie klasy zagrozenia wod
	3.2.2 Prognozy dla punktow o klasie zagrozenia AB
	3.2.3 Prognozy dla punktow o klasie zagrozenia AB z ograniczona liczba zmiennych


	Podsumowanie
	A Charakterystyka punktow regionalnego monitoringu jakosci wod podziemnych dorzecza gornej Wisly
	B Wazniejsze pojecia i definicje
	C Przyklad pelnej analizy statystycznej dla zbioru danych wejsciowych
	D Przyklad pelnej analizy statystycznej dla podzbioru wartosci typowych
	E Przyklad pelnej analizy statystycznej dla podzbioru wartosci anomalnych
	Spis literatury
	Skorowidz

