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PROGNOZOWANIE ZMIAN JAKOSCI WOD PODZIEMNYCH
W UKLADZIE PRZESTRZENNYM
Z WYKORZYSTANIEM SIECI NEURONOWYCH

(z 37 fig.)

SPATIAL PREDICTIONS OF GROUNDWATER QUALITY CHANGES
USING NEURAL NETWORKS

(with 37 Figs.)

Abstract. This paper presents using neural networks in spatial prediction of groundwater quality changes on the
base of existing database. This database consists of results of regional groundwater quality monitoring of the upper
Vistula river basin carried out in 1993-1994 (Witczak et al., 1994a,b).

Data (the results of field and laboratory determinations of physicochemical indicators of groundwater quality) was
verified using quality control parameters and statistical analysis.

On the verified database were conducted predictive trials to provide values of physicochemical indicators for the
monitoring sites with known coordinates and monitoring site classification (on the base of physicochemical indicators
values) to the area of known type of land-use.

The results of such a study show that neural networks can be succesfully used for spatial prediction of changes in
groundwater quality. The condition for reliability of the prognoses is verification of input data loaded to the model.

Keywords: groundwater quality, monitoring networks, hydrogeochemical data, neural networks, prediction, classi-
fication.

Abstrakt. Zastosowanie sieci neuronowych do prognozowania zmian jakosci wod w ukladzie przestrzennym oparte
zostalo na istniejacej bazie danych, zawierajacej wyniki uzyskane w ramach regionalnego monitoringu jakosci wod
podziemnych RMWP przeprowadzonego dla zlewni gérnej Wisly w latach 1993-1994 (Witczak i in., 1994a,b).

Wyniki oznaczen terenowych i laboratoryjnych (55) wskaznikéw fizykochemicznych (nieorganicznych i organicz-
nych) wod poddano weryfikacji z zastosowaniem parametréw kontroli jakoSci oraz statystycznej analizy rozkfadu tych
wskaznik6w.
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Na zweryfikowanej bazie danych przeprowadzono préby predykcji wartosci wskaznikéw fizykochemicznych wéd
dla punktu monitoringowego o okreslonych wspéirzednych oraz klasyfikacji punktu monitoringowego (na podstawie
wynikéw oznaczen wskaznikéw fizykochemicznych) do obszaru o okreslonym uzytkowaniu terenu.

Uzyskane wyniki badai wskazuja, ze sieci neuronowe mozna z powodzeniem wykorzysta¢ do prognozowania
zmian jako$ci wod w ukladzie przestrzennym. Warunkiem jednak, by uzyskiwane prognozy cechowaly si¢ wysokim
stopniem wiarygodnosci, jest koniecznos$¢ weryfikacji danych wejsciowych wprowadzanych do modelu.

Stowa kluczowe: jakos¢ wod podziemnych, sieci monitoringowe, dane hydrogeochemiczne, sieci neuronowe, predykcja,
klasyfikacja

WSTEP

Kilka lat temu w sprawozdaniu dotyczacym przegladu systeméw informacji o stanie §ro-
dowiska w krajach Europy Srodkowej (m.in. w Polsce, Wegrzech i éwczesnej Czechostowacji)
podkreslano fakt, ze na wszystkich poziomach systeméw najwiekszg staboscia jest brak wszech-
stronnego i kompleksowego systemu informacji, powigzanego przestrzennie i czasowo (Wiatr,
1998). Z przedstawionych danych wynikalo, ze w naszym kraju 90% danych o $rodowisku
jest zbierane poprzez ankiety, a tylko 10% przez zastosowanie monitoringu. Gléwna przyczyna
takiego stanu rzeczy sa, niestety, wzgledy finansowe. One réwniez decyduja o tym, ze syste-
my kontroli jakos$ci/zapewnienia jakosci (QA/QC), ktére obligatoryjnie winny by¢ stosowane
w duzych sieciach monitoringowych (Nielsen, 1991; Witczak, Adamczyk, 1994; Szczepanska,
Kmiecik, 1998) nie zawsze sa stosowane w praktyce.

...Monitoring wod podziemnych jest kontrolno-decyzyjnym systemem oceny dynamiki antro-
pogenicznych przemian tych wod. Polega on na prowadzeniu w wybranych, charakterystycznych
punktach (punktach obserwacyjnych, posterunkach, stacjach) powtarzalnych pomiaréw i badarn
stanu zwierciadta wod podziemnych i ich jakosci a takze interpretacji ich wynikow w aspekcie
ochrony Srodowiska wodnego... (Stownik hydrogeologiczny, 2002, s. 134-135).

Coraz wigksze znaczenie wod podziemnych, bardzo czgsto jedynego Zrddla wéd pitnych
o dobrej jakosci, wymusito podjecie w Polsce badan jakoSci tych wod w trzech rodzajach sieci
monitoringowych: krajowej, regionalnych i lokalnych (Hordejuk, 1993; Hordejuk, Gawin, 1994;
Kropka, Rézkowski, 1994; Witczak i in., 1994a, b; Prazak i in., 1996; Witkowski, 1997; Kazi-
mierski, Sadurski, 1999). Monitoring jakosci wod podziemnych w naszym kraju prowadzony
jest od ponad 10 lat. W bazach danych zgromadzono ogromne iloSci obserwacji i pomiarow
prowadzonych w sieciach lokalnych, regionalnych i w sieci krajowe;.

Wyniki zgromadzone w bazach danych stuza do oceny stanu jakoSci wod 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 (Dyrektywa
Unii Europejskiej 2000/60/EC). Dane te muszg cechowaé si¢ wysokim stopniem pewnosci i stad
wynika konieczno$¢ ciaglej kontroli ich jakoSci, tak w odniesieniu do badai laboratoryjnych
(norma PN/EN ISO 17025), jak i procesu oprébowania.

Celem niniejszej pracy jest udowodnienie iz:

m poprzez analize rozkladu badanych wskaznikéw fizykochemicznych wéd za pomocg progra-
méw do statystycznej analizy danych: SPSS PL v. 10.0, QI Analyst 3.5 DB, ROB 2 i wyzna-
czenie odpowiednich parametréw kontroli jakosSci danych (DL, PDL, 0'12“,1) mozna dokonaé
weryfikacji danych pomiarowych z sieci monitoringowych jakoSci wéd podziemnych;
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m za pomocy sieci neuronowych (program Neural Connection) mozna prognozowaé jako$¢
wb6d w nieoprébowanym punkcie monitoringowym, wykorzystujac wyniki badan (warto$ci
wskaznikéw fizykochemicznych wéd podziemnych) przeprowadzonych w punktach sgsied-
nich (zagadnienia predykcji);

m za pomocy sieci neuronowych, na podstawie wartosci wskaznikéw fizykochemicznych wéd
w danym punkcie monitoringowym mozna dokona¢ klasyfikacji przynalezno$ci tego punktu
do obszaru o okreslonym zagospodarowaniu terenu (zagadnienia Klasyfikacji).

Eksperymenty komputerowe w zakresie weryfikacji danych oraz prognozowania zmian jako-
Sci wod podziemnych w uktadzie przestrzennym zostaly wykonane na wynikach badari przepro-
wadzonych w latach 1993-1994, w sieci regionalnego monitoringu jakosci wod podziemnych
dorzecza gérnej Wisty (Witczak i in., 1993a, b, c, d, e; Witczak i in., 1994a, b; Witkowski, 1997).
Weryfikacja punktéw monitoringowych odbyla si¢ na etapie projektowania sieci poprzez wyko-
rzystanie kartowania sozologicznego, z uwzglednieniem zagospodarowania terenu i warunkow
hydrogeologicznych.

Dane hydrogeochemiczne (oznaczenia 55 wskaznikéw fizykochemicznych wod) zostaly pod-
dane potrdjnej weryfikacji: poréwnano granice oznaczalno$ci badanych wskaznikéw (labora-
toryjne DL i praktyczne PDL), oszacowano udzial wariancji technicznej o-tzech w wariancji
catkowitej o2, na podstawie wynikéw badari prébek dublowanych, wykorzystujac klasyczna
analiz¢ wariancji ANOVA oraz elastyczne postepowanie statystyczne (robust statistics) a na-
stepnie dokonano statystycznej analizy rozkladu tych wskaznikéw. Z dalszej analizy zostaly
wylaczone obserwacje anomalne, obarczone bigdami grubymi, oznaczenia wskaznikéw fizyko-
chemicznych cechujace si¢ niska precyzja, i oznaczenia tych wskaZznikéw, w zbiorze ktérych
ponad 20% stanowity wyniki ponizej granicy oznaczalno$ci DL.

Tak zweryfikowang baze danych dla sieci RMWP dorzecza gérnej Wisly (16 wskaznikéw
fizykochemicznych sposréd 55 analizowanych) wykorzystano do prognozowania zmian jakoSci
wéd w ukladzie przestrzennym za pomocg sieci neuronowych.

Przygotowano trzy warianty danych zweryfikowanych, réznigce si¢ liczba zmiennych
(wskaznikéw fizykochemicznych) i obserwacji (punktéw RMWP):

m zbidr zawierajgcy wszystkie zweryfikowane wskazniki fizykochemiczne (16) i punkty moni-
toringowe o klasach zagrozenia wéd AB, C, D (wyodrebionych na podstawie czasu migracji
wody z powierzchni terenu do monitorowanej warstwy wodonosnej; 167 punktéw RMWP);

m zbidr zawierajacy wszystkie zweryfikowane wskazniki fizykochemiczne (16), a punkty mo-
nitoringowe ograniczone do klasy zagrozenia AB (151 punktéw RMWP);

m zbiér zawierajacy punkty monitoringowe o klasie zagrozenia AB i 6 wskaZnikéw zweryfi-
kowanych (sa to wskazniki, w ktérych wystapila najmniejsza liczba brakéw danych, n < 5).
Na podstawie tych danych przeprowadzono eksperymenty predykcji i klasyfikacji jakoSci

woéd podziemnych w ukfadzie przestrzennym.

Roézne warianty danych wejsciowych umozliwily ocene wplywu na jako$¢ uzyskiwanych
prognoz liczby zweryfikowanych wskaznikéw fizykochemicznych oraz liczby punktéw monito-
ringowych w bazie danych wejsciowych.

Do rozwigzania zagadnien predykcji i klasyfikacji jakosci wod podziemnych w ukiadzie
przestrzennym wykorzystano modele sieci neuronowych z grupy sieci nadzorowanych (MLP,
RBF, Bayesa). Eksperymenty polegaly na budowaniu réznych modeli sieci, zmianie ich para-
metréw 1 analizie uzyskiwanych wynikéw prognoz.
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Modele sieci neuronowych budowano i testowano w programie Neural Connection (SPSS,
1997, 1999), udostepnionym nieodptatnie dla celéw pisania rozprawy doktorskiej (Kmiecik,
2001) oraz niniejszej pracy, dzieki uprzejmosci prezesa firmy SPSS Polska sp. z 0.0. Rozdziat
zawierajacy teori¢ z zakresu sieci neuronowych oparty jest w gléwnej mierze na dokumentacji
dotyczacej wersji 2.1 programu (SPSS, 1997).

Najlepsze wyniki prognoz warto$ci wskaznikéw fizykochemicznych wod na podstawie
wspolrzednych punktu monitoringowego — najmniejsze bledy wzgledne prognoz — uzyskano
dla sieci RBF.

Pliki z analizowanymi danymi, pliki z modelami budowanych sieci neuronowych oraz pli-
ki wynikowe i raporty z przeprowadzonych analiz w formatach programéw SPSS i Neural
Connection znajduja si¢ w publikacji elektronicznej (Kmiecik, 2001) na stronie internetowej
http:/galaxy.agh.edu.pl/"ek. Dostep do nich umozliwi zainteresowanemu Czytelnikowi samo-
dzielne przeprowadzenie przedstawionych w niniejszej pracy analiz.

REGIONALNY MONITORING JAKOSCI WOD PODZIEMNYCH (RMWP)
DORZECZA GORNEJ WISLY

Do prognozowania zmian jakosci wod podziemnych w uklfadzie przestrzennym (poziomym)
wykorzystano wyniki badafi przeprowadzonych w latach 1993-1994, w sieci Regionalnego
Monitoringu Jakosci Wéd Podziemnych (RMWP) dorzecza gérnej Wisty. Sieé ta skltada si¢ ze
172 punktéw RMWP, z czego w obszarze Regionalnego Zarzadu Gospodarki Wodnej (RZGW)
Krakéw znajduje si¢ 117, za§ w obszarze RZGW Katowice — 55 punktéw (tab. 1).

Analizie poddano wyniki badan jako$ci wéd podziemnych pobranych w pierwszej serii opré-
bowania (okres mokry, V-IX 1993). W serii tej oprobowaniem i analiza objeto 167 punktéw
RMWP. Punkty 11012, 21024, 21047, 21052 i 21060 (wg numeracji punktéw w bazie MON-
BADA), ze wzgledu na niezakoriczony proces ich adaptacji nie zostaly oprébowane (Witczak
iin., 1994a,b).

CHARAKTERYSTYKA SIECI MONITORINGOWE]

Regionalny monitoring jakoSci wéd podziemnych RMWP obejmuje obszar dorzecza gor-
nej Wisly od zrédet do ujscia rzeki Sanny (48270 km?). Na poczatku lat dziewieédziesiatych
obszar ten uznano za pilotowy do wprowadzenia w Polsce zintegrowanego zlewniowego zarzg-
dzania gospodarkg wodna. Program pilotowy objal obszar dwdch sposréd siedmiu utworzonych
woéwcezas (Monitor Polski Nr 6 z 1991 r., poz. 38) Regionalnych Zarzadéw Gospodarki Wodnej
— RZGW Katowice i RZGW Krakéw (fig. 1).

Program monitoringu regionalnego realizowany byl przez zespoly: Katedry Hydrogeologii
i Geologii Inzynierskiej Uniwersytetu Slaskiego (RZGW Katowice) oraz Zaktadu Hydrogeologii
i Ochrony W6d AGH w Krakowie we wspdlpracy z Przedsigbiorstwem Geologicznym S.A.
w Krakowie i Oddzialem Swietokrzyskim Paristwowego Instytutu Geologicznego w Kielcach
(RZGW Krakéw). Badania sktadu chemicznego wdd prowadzone byty w dwdch laboratoriach
srodowiskowych: Wojewddzkiego Inspektoratu Ochrony Srodowiska (WIOS) w Tarnowie (dla
obszaru RZGW Krakéw) i Osrodka Badan i Kontroli Srodowiska (OBiKS) w Katowicach (dla
obszaru RZGW Katowice).
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Fig. 1. Lokalizacja regionalnego monitoringu jakosci wéd podziemnych (RMWP) w zlewni gérnej Wisly
- - - granice RZGW Katowice, — granice RZGW Krakéw (wg Monitora Polskiego Nr 6 z 1991 r., poz. 38); [J —
lokalizacja laboratoriéw polowych oprébowania wéd podziemnych; A — laboratoria Srodowiskowe badania jakoSci
wdd podziemnych w Katowicach i Tarnowie; — — kierunki transportu prébek RMWP

Location of regional groundwater quality monitoring (RGQM) in the upper Vistula river basin
- - - boundaries of Regional Council for Water Management Katowice, — boundaries of Regional Council for Water
Management Krakéw (according to Monitor Polski Nr 6 z 1991 r., poz. 38)); [J — field laboratories for groundwater
sampling; A — environmental laboratories for groundwater analysis in Katowice and Tarnéw; — — directions of GQM
samples transportation

RMWP obejmuje obszar o bardzo zréznicowanej morfologii, od gor typu alpejskiego (Tatry)
po nizinng cze$¢ w widtach Wisly i Sanu. Szczegélowa charakterystyke obszaru badan mozna
znalez¢ w monografii (Dynowska, Maciejewski, 1991).

W obszarze zlewni gérnej Wisty wydzielono ogétem 53 Giéwne Zbiorniki Wod Podziem-
nych (GZWP), z czego 14 wystgpuje w obszarze RZGW Katowice, 32 GZWP w obszarze
RZGW Krakéw, za§ 7 GZWP przynalezy do obu RZGW. Wody podziemne wystepujg w utwo-
rach czwartorzedu, trzeciorzedu, kredy, jury, triasu, karbonu i dewonu.

Tabela 1
Charakterystyka iloSciowa punktéw sieci regionalnego monitoringu jakosci wéd
podziemnych (RMWP) dorzecza gornej Wisly (wg Witczak i in., 1994a,b)

Quantitative characteristics of the sites of regional groundwater quality monitoring (RGQM)
of the upper Vistula river basin (after Witczak et al. 1994a,b)

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?
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Sie¢ RMWP w zlewni gérnej Wisly obejmuje aktualnie 172 punkty, w tym 55 punktéw
znajduje si¢ w obszarze RZGW Katowice a 117 RMWP w obszarze RZGW Krakéw (tab. 1).
Szczegotowa charakterystyka punktéw tworzacych sie¢ RMWP zostata przedstawiona w wielu
pracach (Witczak i in., 1994a, b; Witkowski, 1997; Bednarczyk, 1998; Szczepariska, Kmiecik,
1998; Siwek 1999). Lokalizacja kazdego punktu RMWP zostata tak dobrana, aby moégt on by¢
reprezentatywny dla mozliwie duzych obszaréw, na ktére bedzie mozna przenosi¢ uzyskane
wyniki badain monitoringowych. Z tego tez wzgledu na punkty RMWP wybierano przede
wszystkim studnie eksploatacyjne i Zrodia zbierajagce wody z calego obszaru spltywu a nie
piezometry dajace punktowe informacje.

Wszystkie punkty tworzace sie€ RMWP spetnialy nastg¢pujace kryteria (Witczak i in.,
1994a, b):

m otwér badawczy (studnia) ujmuje tylko jedng warstwe wodonos$ng;

m W promieniu 2km nie ma istotnego wplywu lokalnych ognisk zanieczyszczen (obecnosé
lokalnych ognisk zanieczyszczen i rodzaj zagospodarowania terenu oceniono w promieniu
100, 500 i 2000 m od punktu RMWP);

m materialy uzyte w konstrukcji studni sa niereaktywne, nie powinny kontaminowa¢ wody;

m wlasciciel terenu, na ktérym znajduje si¢ punkt RMWP wyraza zgode¢ na czynnoSci zwigzane
z pompowaniem i oprébowaniem punktu RMWP.

Przy lokalizacji punktéw RMWP uwzgledniono ich reprezentatywnos¢ dla okreslonego ty-
pu antropopresji zwigzanej z uzytkowaniem terenu (fig. 2). Wydzielono trzy giéwne formy
uzytkowania terenu: rolnicze (R), lesne (L) i osiedlowo-przemystowe (O-P). Jako podstawe do
oceny zagospodarowania terenu przyjmowano obszar o promieniu 500 m wokét punktu RMWP.
Klasyfikacja punktéw RMWP w zlewni gérnej Wisty (172 RMWP) wykazala, iz sq one roz-
mieszczone na obszarach o uzytkowaniu: rolniczym — 65,0% punktéw, leSnym — 25,5%
punktéw i osiedlowo-przemystowym — 9,5% punktow.

Wartosci te sg zblizone do form uzytkowania terenu w dorzeczu gérnej Wisty, gdzie uzytki
rolne stanowig 58,4%, uzytki lesne — 32,7% oraz inne — 8,9% (GRID, 1993). Taki dobér
punktéw umozliwia ocen¢ oddzialywania na jako§¢ wéd podziemnych dorzecza gérnej Wi-
sly obszarowych ognisk zanieczyszczei zwigzanych z typem zagospodarowania terenu oraz
nakladajagcych si¢ na to obszarowych zanieczyszczen atmosfery.

W monitoringu jakos$ci wod podziemnych dorzecza gérnej Wisly jako podstawowe kryterium
dla oceny opdZnienia reakcji monitoringu na antropopresje przyjety zostat czas migracji wody
z powierzchni terenu do monitorowanej warstwy wodonos$nej. Zastosowano klasyfikacje zblizo-
ng do stosowanej dla oceny potencjalnego zagrozenia giéwnych zbiornikéw wéd podziemnych
GZWP (Kleczkowski [Ed.], 1990). W celu zapewnienia odpowiedniej liczebnoSci obserwacji
w poszczegblnych klasach, ograniczono si¢ do trzech klas, poprzez potaczenie klas A i B
w jedng AB (Witczak i in., 1994a, b) (fig. 3):

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

Wsrdd punktéw tworzacych sie€ RMWP, zgodnie z przyjetymi zalozeniami, dominuje klasa
AB — 90,1%. Punkty nalezace do tej klasy maja dostarcza¢ informacji o stanie zanieczysz-
czenia wod pod wpltywem antropopresji. Punkty klas C (7,0%) i D (2,9%) maja informowaé
o dlugoletnich zmianach jakoSci wdd nie objetych jeszcze intensywng antropopresja.
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SPRZET, METODYKA ORAZ ZAKRES OZNACZEN ANALITYCZNYCH

Oprébowanie sieci RMWP zostalo wykonane za pomocg sprzgtu terenowego wielokrotnego
uzytku firmy Eijkelkamp (Witczak, Adamczyk, 1994), zainstalowanego w czterech samocho-
dach-laboratoriach. Jedno ruchome laboratorium uzytkowane bylo na obszarze RZGW Kato-
wice, za$ trzy na obszarze RZGW Krakéw (fig. 1). Prébki filtrowano w terenie, bezpoSrednio
przy ich poborze z punktéw przez filtr membranowy 0,45 um. Filtracje prowadzono w systemie
on line, bez styku wody z powietrzem.

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 obrobki danych LIMS
(Laboratory Information Management System).

Zakres analiz realizowano zgodnie z ZTE (Kleczkowski i in., 1991; R6zkowski i in., 1991)
oraz wytycznymi Paristwowej Inspekcji Ochrony Srodowiska (PIOS) (Staniewicz-Dubois, 1991,
1995; Blaszyk, Macioszczyk, 1993). Analiza obejmowata skfadniki nietrwate, oznaczane zgod-
nie z wytycznymi PIOS (Witczak, Adamczyk, 1994, 1995) obligatoryjnie w terenie przy pobo-
rze probki wody (10 wskaznikéw — temperatura, przewodno$¢ elektrolityczna wiasciwa, pH,
potencjat utleniajagco-redukcyjny Eh, metnos¢, osad w leju Imhoffa, barwa, zapach, zasadowos§¢
og6lna i mineralna, kwasowo$¢ ogélna) oraz sktadniki nieorganiczne i organiczne, oznaczane
w laboratorium.

Zakres pomiaréw laboratoryjnych obejmowat wskazniki wchodzace, zgodnie z zaleceniami
PIOS (Btaszyk, Macioszczyk, 1993), w zakres tzw. analizy szczegtowej. Obejmuje ona oprécz
wskaznikéw podstawowych (20 wskaznikéw — substancje rozpuszczone, twardos$¢ ogélna, twar-
dos¢ weglanowa, agresywny CO,, utlenialno$¢ (ChZT KMnQOy), krzemionka, azot amonowy,
azot azotynowy i azot azotanowy, chlorki, siarczany, wodoroweglany (zasadowosc), fosforany,
sdd, potas, wapn, magnez, zelazo, mangan, glin) takze wskazZniki dodatkowe (25 wskaznikow —
fluorki, bor, metale ci¢zkie: cynk, miedz, otéw, kadm, nikiel, chrom, rte¢, wspélczynnik ab-
sorpcji UV, rozpuszczony wegiel organiczny (DOC), azot organiczny (Kjeldahla), substancje
ropopochodne, fenole lotne, substancje powierzchniowo czynne anionowe, WWA (benzo-a-
piren), chloroform, trdjchloroetylen (trichloroeten), 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 pozostate w laboratorium. Badania skladu chemicznego wod prowadzone byly przez dwa
laboratoria: WIOS Tarnéw i OBiKS Katowice, przy zastosowaniu metod zalecanych dla po-
trzeb monitoringu jakosci wod podziemnych (Witczak, Adamczyk, 1994, 1995; Prawo ochrony
srodowiska, 1996).

PROGRAM KONTROLI JAKOSCI

Sie¢ regionalnego monitoringu jakoSci wéd podziemnych dorzecza gérnej Wisty, ze wzgledu
na liczbe punktéw monitoringowych (Iacznie 172 punkty RMWP) objeta byta specjalng pro-
cedurg kontroli jakosci QA/QC badan laboratoryjnych i terenowych (Nielsen, 1991; Witczak
iin., 1993; Witczak, Adamczyk 1994; Szczepanska, Kmiecik, 1998).

Program terenowy QA/QC w dorzeczu gérnej Wisty polegal na pobraniu (tym samym
sprzetem co probki normalne) i analizie (w tym samym zakresie co normalne prébki wody)
dodatkowych prébek kontrolnych. W pierwszej serii oprobowania sieci regionalnej (1993 rok)
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probki te stanowity ok. 22,6% prébek normalnych (w tym 4,7% stanowily probki zerowe — wy-
korzystane do wyznaczenia praktycznej granicy oznaczalno$ci PDL; 13,7% probki dublowane
— stuzace do oceny precyzji oznaczen; 4,2% probki znaczone).

Wyniki programu kontroli jakosci, przeprowadzonego w sieci RMWP dorzecza gérnej Wi-
sty oraz oceng jakos$ci badan analitycznych wykonywanych w trakcie oprébowania sieci RMWP
w latach 1993-1994 zamieszczono m.in. w raporcie koncowym z badan (Witczak i in., 1994a, b)
oraz pracach: Witkowski (1997) i Bednarczyk (1998). W niniejszej pracy zostaly one wyko-
rzystane do weryfikacji danych wejSciowych wprowadzanych do modelu sieci neuronowe;.

Granica oznaczalno$ci DL i praktyczna granica oznaczalnosci PDL

Na podstawie wynikéw oznaczeni probek zerowych, pobieranych w ramach terenowego pro-
gramu kontroli jakosci QA/QC, wyznacza si¢ praktyczng granice oznaczalnosci PDL. Stezenia
analizowanych skfadnikéw w tych prébkach nie powinny odbiega¢ od stezenn notowanych dla
prébek Slepych (granica oznaczalnos$ci DL) przygotowywanych i analizowanych przez labora-
torium w ramach programu laboratoryjnego QA/QC, przy zastosowaniu tej samej metodyki
badar analitycznych. Stg¢zenia w prébkach zerowych o wartosciach wyzszych od laboratoryjnej
granicy oznaczalno$ci DL sg na ogét wynikiem kontaminacji tych probek w trakcie poboru,
utrwalania, transportu, itp.

Obliczone warto$ci PDL zestawiono w tabeli 2 wraz z granicami oznaczalnoSci DL dekla-
rowanymi przez laboratoria i maksymalnymi dopuszczalnymi stezeniami MPL analizowanych
wskaznikéw w wodach pitnych (zgodnie z rozporzadzeniem Ministra Zdrowia Dz.U. Nr 203,
poz. 1718 z 19 listopada 2002 roku oraz Dyrektywa Unii Europejskiej 98/83/EC z 3 listopada
1998 roku).

Praktyczne granice oznaczalno$ci w zestawieniu z maksymalnymi dopuszczalnymi st¢ze-
niami analizowanych wskaznikéw w wodach pitnych wskazuja na ile analizy laboratoryjne sg
w stanie okresli¢ stan jakosci wéd w sieci.

Pojecie praktycznej granicy oznaczalnoSci PDL wiaze si¢ $ciSle z precyzja badan hydrogeo-
chemicznych. Warto§¢ PDL ma znaczenie szacunkowe, bowiem informuje od jakiego stg¢zenia
mozna oczekiwaé, ze w warunkach rutynowego oprébowania, w prawidlowo wyposazonym
laboratorium uzyska si¢ zadowalajaca precyzje wynikéw.

Praktyczna granica oznaczalno$ci PDL powinna mie¢ warto$¢ jak najblizszg laboratoryjne;j
granicy oznaczalno$ci DL; w idealnym przypadku PDL = DL (czyli PDL/DL = 1).

Z tabeli 2 wynika, ze nie beda na pewno wiarygodne wyniki oznaczen rteci, gdyz PDL/DL ~
18,5. Podobna sytuacja ma miejsce w przypadku oznaczen chloroformu (PDL/DL =~ 39900)
— prawdopodobnie na skutek zanieczyszczenia probek chloroformem w procesie oprébowania,
przechowywania i transportu (Witczak i in., 1994a,b). Z kolei w przypadku sodu, chlorkéw lub
siarczanéw stosunek PDL/DL = 1, co oznacza, ze wyniki te cechuja si¢ zadowalajacg precyzja.

Powyzsze wyniki potwierdzaja konieczno$¢ prowadzenia kontroli wartosci PDL, a w ra-
zie niezadowalajgcych wynikéw, potrzebe wykrycia btedéw grubych i ich usuniecia, tak by
zapewni¢ wlasciwy poziom tej granicy.
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Tabela?2

Granice oznaczalnosci DL i praktyczne granice oznaczalnosci PDL (wg Witczak i in., 1994a,b) oraz
maksymalne dopuszczalne stezenia MPL wybranych wskaznikéw w wodach pitnych wg polskich przepiséw
(Dz.U. Nr 203 z 2002 r., poz. 1718) i wytycznych Unii Europejskiej (Dyrektywa Unii Europejskiej 98/83/EC)

Limits of detection DL, practical determination limits PDL (according to Witczak et al., 1994a,b) and maximum
permissible levels MPL of selected indicators according to Polish legislation (Dz.U. Nr 203 z 2002 r., poz. 1718) and
European Union Directive (98/83/EC)

. . DL PDL PDL/DL MPL
Lp. Analizowana zmienna Jednostka
Tarnéw Katowice Tarnéw Katowice Tarnéw Katowice

1. Suma subst. rozp. mg/dm’ 1 5 4 5 4 1 —

2. Zasadowo$¢ ogdlna mval/dm® 0,05 0,1 0,15 0,1 3 1 —

3. Twardo$¢ ogdlna mval/dm? 2 4 2 4 1 1 60-500

4. Potas mg/dm3 0,01 0,2 1,5 0,7 150 3,5 —

5.S6d mg/dm? 0,1 0,2 0,1 0,8 1 4 200

6. Magnez mg/dm3 0,1 5 0,7 5 7 1 50

7. Wapni mg/dm3 0,1 0,5 4.8 5 48 10 —

8. Azot amonowy mg/dm3 0,04 0,01 0,1 0,15 2.5 15 0,5

9.Glin mg/dm?® 0,015 0,01 0,08 0,15 5.3 15 0,2
10. Zelazo ogolne mg/dm3 0,03 0,01 2,2 0,27 73,3 27 0,2
11. Mangan mg/dm? 0,01 0,01 0,03 0,085 3 8,5 0,05
12. Azot azotynowy mg/dm3 0,001 0,001 0,003 0,007 3 7 0,1
13. Azot azotanowy mg/dm3 0,1 0,1 0,2 — 2 — 50
14. Chlorki mg/dm?® 5 0,5 5 5 1 10 250
15. Siarczany mg/dm?® 10 10 10 10 1 1 250
16. Fosforany rozpuszczone mg/dm3 0,05 0,05 0,05 0,05 1 1 5*
17. Krzemionka zdysocjowana mg/dm3 0,7 0,5 0,7 0,5 1 1 —
18. Fluorki mg/dm® 0,1 0,01 0,1 0,01 1 1 1.5
19. Bor mg/dm3 0,005 — 0,23 — 46 — 1
20. Chrom ogdlny mg/dm? 0,003 0,01 0,01 0,01 33 1 0,05
21.Cynk mg/dm3 0,01 0,01 0,075 0,11 7.5 11 3
22.Kadm mg/dm? 0,001 0,001 0,001 0,001 1 1 0,003
23. Miedz mg/dm? 0,002 0,01 0,01 0,01 5 1 1
24. Nikiel mg/dm® 0,001 0,01 0,02 0,01 20 1 0,02
25. Otéw mg/dm® 0,001 0,005 0,0068 0,016 6,8 32 0,01
26. Rteé mg/dm>  0,0002  0,0002  0,0037  0,0002 18,5 1 0,001
27. Wspdtcz. absorpcji UV (A254) 0,005 0,005 0,032 — 6,4 — —
28.Rozp. wegiel organiczny mg/dm3 0,2 0,5 2,33 — 11,7 — —
29. Utlenialno$¢ ChZT-Mn mg/dm3 0,5 0,5 1,12 — 2,2 — 5
30. Azot organiczny Kjeldahla mg/dm® 0,5 0,5 0,5 0,5 1 1 —
31. Fenole lotne mg/dm? 0,001 0,01 0,001 0,01 1 1 0,0005
32. Substancje ropopochodne mg/dm3 0,05 0,01 0,45 — 9 — —
33. Chloroform mg/dm®  0,00001 0,0001 0,399 — 39900 — 0,03
34. Subst. pow.-czynne anionowe mg/dm3 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 1 1 0,2
35. Czterochloroetylen mg/dm3 0,000005 0,000005 0,0056 — 1120 — 0,01
36. Tréjchloroetylen mg/dm®  0,00003 0,00001 0,019 0,0028 633,3 280 0,05
37.DDT mg/dm®  0,00002  0,000005 0,002 0,000005 100 1 —
38.DDE mg/dm®  0,000008 0,000005 0,0004  0,000005 50 1 —
39.DDD mg/dm?  0,000008 0,000005 0,003 0,000006 375 1,2 —
40. Gamma-HCH mg/dm®  0,000008 0,000003 0,000009 0,000004 1,1 1,3 —
41. Metoksychlor mg/dm?®  0,00005  0,000008 0,001 0,000008 20 1 —
42. Benzo-a-piren mg/dm® — — — — — — —
43. Suma 6WWA mg/dm? — — — — — — —

*fosfor jako P,Os; diuga kreska (—) oznacza brak danych
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Precyzja oznaczen

Precyzja jest jednym z najwazniejszych parametréw okreslajacych jako$¢ pomiaréw anali-
tycznych. Okresla ona rozrzut wynikéw wokét centralnej wartosci zbioru, ktorg stanowi Srednia
arytmetyczna z wynikéw pomiaréw. Do opisu precyzji mozna wiec stosowaé miary rozrzutu:
rozstep, odchylenie standardowe, wariancje, wspolczynnik zmiennosci.

W monitoringu jakosci wod podziemnych do oceny precyzji wynikéw stosuje si¢ analize
wariancji ANOVA, gdyz w przeciwiefistwie do odchylenia standardowego (stosowanego za-
zwyczaj do oceny precyzji) wariancja jest addytywna i daje si¢ sumowac, pod warunkiem, ze
Zrédla wariancji sa niezalezne (Ramsey, 1992; Ramsey i in., 1992). Dotychczasowe doSwiad-
czenia zwigzane z realizacja terenowego programu kontroli QA/QC (Witczak 1 in., 1994a, b;
Osmeda-Ernst i in., 1995, 1996; Szczepariska i in., 1996a, b, 1997) wskazuja, ze jest to najtai-
sza, najszybsza i najlepsza metoda oszacowania btedéw losowych powstajacych w procesach
oprébowania i/lub analityki.

Terenowy program kontroli jakosci QA/QC przeprowadzony w pierwszej serii oprébowania
sieci RMWP dorzecza gérnej Wisty umozliwit obliczenie za pomoca programu komputero-

wego ROB 2, wariancji technicznej o-tzech (uwzgledniajacej faczny wplyw bledéw oprébowania

2 . . . 2 . . . .
T ampt 1 analityki o ) metO(.ial klasyczng i metodg robust statistics (elastycznego postepowania
statystycznego, bez odrzucania bledéw grubych):

2 _ 2 2 2 _ 2 2
Tior = O-geochem + Usampl + T anal = O-geochem + T tech
2 _ .2 2
Trech = Usampl + T anal
) L ., L .
(07r — Wwariancja catkowita; o, ., — Wariancja hydrogeochemiczna).

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 oznaczalnosSci DL do obliczeri wyko-
rzystywano wartosci liczbowe DL (< DL = DL; Helsel, Hirsch, 1992). W obliczeniach nie
uwzgledniono tych par, dla ktérych wyniki oznaczeii w obu prébkach: normalnej i dublowa-
nej, byly nizsze od granicy oznaczalnosci (ich uwzglednienie spowodowaloby nieuzasadniony
wzrost precyzji wynikéw badan hydrogeochemicznych — obnizenie o-tzech)'

W tabelach 3 i 4 zestawiono procentowe udzialy wariancji technicznej o-tzech w wariancji
catkowitej o-2,,, obliczone metodg klasycznej analizy wariancji ANOVA i elastycznego postepo-
wania statystycznego ROBUST. W wyniku elastycznego postepowania statystycznego w wick-
szo$ci przypadkéw uzyskuje si¢ nizszg wariancje techniczng, co oznacza, ze wyniki pomiaréw
badanych wskaZnikéw obarczone sg btedami grubymi. Wyzsza wariancj¢ zanotowano jedynie
w przypadku azotu amonowego, rozpuszczonego wegla organicznego, azotu azotynowego i ni-
klu. Dla szesSciu wskaZznikoéw sposrdd czterdziestu trzech oznaczanych w laboratorium (bor,
chrom ogdlny, kadm, substancje powierzchniowo-czynne, benzo-a-piren, suma 6WWA) nie
mozna bylo wyznaczy¢ poziomu wariancji technicznej ze wzgledu na niedostateczng (N < 11)
liczbe par prébek normalnych i dublowanych.

W dwudziestu jeden przypadkach (tab. 3) poziom wariancji technicznej wyznaczonej z wy-
korzystaniem klasycznej analizy wariancji ANOVA jest zadowalajacy (o-fech < 20%). W siedmiu
przypadkach (glin, miedZ, rte¢, chloroform, DDT, DDE, metoksychlor) wariancja techniczna
ksztaltowata si¢ na poziomie ok. 30% wariancji calkowitej. W przypadku potasu, zelaza ogél-
nego i azotu organicznego uzyskano wyniki w przedziale 40-60% zmiennoS$ci catkowite;j.
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Tabela 3

RMWP dorzecza gérnej Wisly — pierwsza seria oprébowania. Wariancja techniczna a' ch obliczona metoda
klasycznej analizy wariancji ANOVA (wg WitczaKk i in., 1994a, b)

RGQM of the upper Vistula river basin — first sampling series. Technical variance o,
analysis of variance ANOVA (Witczak et al., 1994a,b)

2

, calculated with the use of

Lp.  Analizowana zmienna Jednostka N O—tzech [%]
1. Siarczany mg/dm? 24 2,04
2. Fosforany rozpuszczone mg/dm? 17 2,10
3. Azot azotynowy mg/dm? 22 2,78
4. Zasadowo$¢ ogélna mval/dm? 24 3,47
5. Fluorki mg/dm? 24 3,54
6.  Twardo$S¢ ogdlna mg CaCOz/dm®> 24 3,61
7. Waph mg/dm? 24 4,09
8. Krzemionka zdysocjowana mg/dm? 24 4,45
9.  Substancje ropopochodne mg/dm? 24 4,57

10.  Utlenialno$¢ ChZT-Mn Ing/dm3 24 5,35

11.  Suma substancji rozpuszczonych mg/dm? 24 5,36

12.  Azot azotanowy mg/dm? 19 7,17

13.  Azot amonowy mg/dm? 13 7,99

14.  Wspdtczynnik absorpcji UV (A254) 24 8,37

15.  Nikiel mg/dm? 12 11,11

16.  Gamma-HCH mg/dm? 17 11,11

17.  Rozpuszczony wegiel organiczny mg/dm’ 23 12,86

18.  Chlorki mg/dm?3 23 15,36

19. Séd mg/dm?3 24 1539

20. DDD mg/dm? 20 17,73

21.  Magnez mg/dm?3 24 18,04

22.  Chloroform mg/clm3 24 22,14

23.  Miedz mg/dm? 19 25,00

24. DDE mg/dm? 20 25,00

25.  Rteé mg/dm’ 14 2739

26.  Glin mg/dm? 23 27,56

27.  Metoksychlor mg/dm?3 15 29,34

28. DDT mg/dm? 15 32,65

29.  Zelazo ogdlne mg/dm? 24 4529

30.  Potas mg/dm’ 24 50,02

31.  Azot organiczny Kjeldahla mg/dm?> 22 58,69

32.  Fenole lotne mg/dm? 11 64,00

33.  Mangan mg/dm? 19 68,56

34, Oféw mg/dm? 22 6944

35.  Cynk mg/dm? 24 86,85

36.  Czterochloroetylen mg/dm? 22 100,00

37.  Tréjchloroetylen mg/dm? 19 100,00

38.  Bor mg/dm? 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

Brak wartosci
i dublowanych

No value of o2

2
tech

(o

tech

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

means N < 11 number of pairs scorses for normal and duplicate samples
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Tabela 4

RMWP dorzecza gornej Wisly — pierwsza seria oprébowania. Wariancja techniczna O'fech obliczona metoda
statystyk ROBUST (wg Witczak i in., 1994a,b)

RGQM of the upper Vistula river basin — first sampling series. Technical variance o
ROBUST statistics (Witczak et al., 1994a,b)

2
tech

2

Lp.  Analizowana zmienna Jednostka N Troen [ %]
1. DDT mg/dm? 15 0,00
2. DDE mg/dm?3 20 0,00
3. Gamma-HCH mg/dm?3 17 0,00
4. Metoksychlor mg/dm?3 15 0,00
5. Zasadowo$¢ ogdlna mval/dm? 24 0,15
6.  Mangan mg/dm? 19 0,20
7. Fluorki mg/dm? 24 021
8. Suma substancji rozpuszczonych mg/dm? 24 0,28
9. Krzemionka zdysocjowana mg/dm? 24 0,43

10.  Twardos$¢ ogdlna mg CaCOs/dm® 24 0,45

11.  Siarczany mg/dm?3 24 0,57

12.  Azot azotanowy mg/dm?3 19 0,61

13, Wapi mg/dm? 24 0,75

14.  Chlorki mg/dm? 23 1,19

15.  Séd mg/dm? 24 1,29

16.  Fosforany rozpuszczone mg/dm? 17 1,77

17.  Zelazo ogdlne mg/dm?3 24 1,84

18.  Substancje ropopochodne mg/dm? 24 2,30

19.  Wspdlczynnik absorpcji UV (A254) 24 2,37

20. Rtgé mg/dm? 14 324

21. Utlenialno$¢ ChZT-Mn mg/dm3 24 5,04

22.  Potas mg/dm?3 24 582

23. Magnez mg/dm?3 24 591

24.  Chloroform mg/dm? 24 6,16

25.  Azot organiczny Kjeldahla mg/dm? 22 6,17

26.  Glin mg/dm? 23 6,25

27. Miedz mg/dm?3 19 625

28.  Tréjchloroetylen mg/dm?3 19 625

29. Cynk mg/dm?3 24 9,70

30. DDD mg/dm? 20 11,11

31.  Azot amonowy mg/dm? 13 1322

32.  Rozpuszczony wegiel organiczny mg/dm? 23 18,28

33.  Azot azotynowy mg/dm?3 22 25,00

34.  Nikiel mg/dm? 12 25,00

35.  Oféw mg/dm?3 22 36,00

36.  Fenole lotne mg/dm? 11 64,00

37.  Czterochloroetylen mg/dm? 22 69,45

38.  Bor mg/dm?3 10

39.  Chrom ogélny mg/dm? 6

40.  Kadm mg/dm?3 7

41.  Subst. pow.-czynne anionowe mg/dm?3 9

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

43, Suma 6WWA mg/dm? 0

Brak wartosci o2

i dublowanych

No value of (th
ech

tech

calculated with the use of

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

means N < 11 number of pairs scorses for normal and duplicate samples
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Wariancja techniczng powyzej 60% wariancji catkowitej charakteryzowaly si¢ wyniki ozna-
czei manganu, ofowiu i fenoli lotnych. Najnizszg precyzja — wariancja techniczna stanowi
ponad 80% wariancji catkowitej — charakteryzowaly si¢ wyniki oznaczen cynku, czterochlo-
roetylenu i tréjchloroetylenu.

Po zastosowaniu elastycznego postgpowania statystycznego uzyskano nizszg wariancje tech-
niczng (tab. 4). W trzydziestu dwoéch przypadkach poziom wariancji technicznej nie przekraczat
20% wariancji calkowitej. Oznaczenia azotu azotynowego, niklu i ofowiu charakteryzowata wa-
riancja techniczna w granicach od 20 do 40%. Jeszcze wigkszg zmiennoScig charakteryzowaly
si¢ wyniki oznaczen fenoli i czterochloroetylenu — wariancja techniczna stanowi w tym przy-
padku 60-70% wariancji catkowite;j.

Do prognozowania zmian jako$ci wod w ukladzie przestrzennym moga by¢ wykorzystane
wiarygodne wyniki oznaczent wskaznikéw fizykochemicznych. WskaZniki chemiczne waéd, dla
ktérych wariancja techniczna przekracza dopuszczalny poziom 20% nalezy wylaczyé ze zbio-
ru, na ktérym oparte bedzie prognozowanie zmian jakoSci wod, gdyz btedy w bazie danych
wejsciowych skutkujg powielaniem ich w prognozach dotyczacych zmian jakosci wod.

Analiza rozkladu wartosci wskaznikow fizykochemicznych
wod podziemnych dorzecza gornej Wisly

Wyniki badai prowadzonych w sieci regionalnego monitoringu jakoSci wod podziemnych
RMWP dorzecza gérnej Wisly (Witczak i in., 1994a,b) pozwalaja na uzyskanie obrazu stanu
jakosci wod podziemnych w zlewni gérnej Wisty. W serii tej oprébowaniem objeto 167 punktow
RMWP, w prébkach wody oznaczano maksymalnie 55 cech i wskaznikéw (55 zmiennych).
Poniewaz nie w kazdej z prébek oznaczano wszystkie deklarowane wskazniki (braki danych),
zmienia si¢ liczba danych (obserwacji) w poszczegdlnych zbiorach.

Opis statystyczny analizowanej bazy danych (sktadajacej si¢ z 55 zmiennych — wskaznikéw
fizykochemicznych wéd i 167 obserwacji — oprébowanych punktéw RMWP) uzyskano za
pomoca programu SPSS PL for Windows v. 10.0 (SPSS, 1997a, 2000). Wykorzystano do tego
celu procedure eksploracji zbioru danych (Analiza » Opis statystyczny » Eksploracja) oraz
kart kontrolnych (Wykresy » Karty kontrolne).

Wyniki oznaczen wskaZnikéw chemicznych ponizej granicy oznaczalnoSci zostaly przyjete
do obliczen jako < DL = DL (Helsel, Hirsch, 1992). W przypadku gdy wyniki < DL stanowily
ponad 20% obserwacji danej zmiennej, zmienng wylaczano z analizy — uzyskany w wyniku
analizy statystycznej rozklad takiej zmiennej bylby znieksztalcony przez te obserwacje (Gor-
niak, Wachnicki, 2000).

Przeprowadzono analiz¢ rozkladu wartosSci wskaznikéw fizykochemicznych wod, zidentyfi-
kowano wartosci oznaczone na wykresach typu ,,skrzynka z wasami” jako ekstremalne (Lusz-
niewicz, Staby, 1998). Obserwacje te pokrywaly si¢ z obserwacjami ekstremalnymi z wykresow
typu ,,fodyga i liscie”. Na tej podstawie dokonano podzialu badanego zbioru analiz na podzbio-
ry, charakteryzujace subpopulacje: anomalng (obserwacje ekstremalne) i typowa — obserwacje
typowe, pozostale w zbiorze po wylgczeniu z analizy obserwacji ekstremalnych (Macioszczyk,
1990; Macioszczyk, Dobrzyniski, 2003; Siwek, 1999).

Nastepnie ponownie wykonano analize¢ rozkladu badanych zmiennych dla subpopulacji ty-
powej, i w niektérych przypadkach — gdy liczba probek wytaczonych z analizy byta wigksza
od siedmiu, analize opisowg subpopulacji anomalnej, wykorzystujgc do tego celu procedury
eksploracji i czestoSci w programie SPSS PL for Windows.



Ewa Kmiecik

Tabela s
Charakterystyka analizowanych zmiennych
Characteristics of analysed variables
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. Potencjat redox Eh mV 167 0 166,02
5. ZasadowoS$¢ ogdlna mval/dm> 155 12 51,11
6. Kwasowos¢ ogdlna mval/dm? 164 3 109,45
Oznaczenia laboratoryjne
1. Suma substancji rozpuszczonych mg/dm? 166 1 80,65
2. Zasadowos$¢ ogdlna mval/dm? 167 0 47,65
3. Twardos$¢ ogélna mg CaCOs3/dm? 167 0 65,92
4. Potas m g/dm3 166 1 143,89
5. Séd mg/dm’ 166 1 202,17
6. Magnez mg/dm?> 167 0 121,50
7. Wapni mg/dm?3 167 0 59,35
8. Azot amonowy mg/dm?> 167 0 184,20
9. Glin mg/dm? 166 1 89,71
10. Zelazo ogdlne mg/dm’ 167 0 284,99
11. Mangan mg/dm’ 167 0 653,91
12. Azot azotynowy mg/dm’ 167 0 181,61
13. Azot azotanowy mg/dm?3 167 0 127,82
14. Chlorki mg/dm?3 167 0 147,56
15. Siarczany mg/dm? 167 0 209,47
16. Fosforany rozpuszczone mg/dm? 166 1 139,74
17. Krzemionka zdysocjowana mg/dm> 166 1 65,97
18. Fluorki mg/dm?3 162 5 80,75
19. Bor mg/dm? 41 126 201,46
20. Chrom og6lny mg/dm? 166 1 102,92
21. Cynk mg/dm> 166 1 555,97
22. Kadm mg/dm? 164 3 248,72
23. Miedz mg/dm?3 165 2 74,36
24. Nikiel mg/dm?3 166 1 133,76
25. Otéw mg/dm? 164 3 89,61
26. Rteé mg/dm? 166 1 106,94
217. Wspétczynnik absorpcji UV (A254) 167 0 191,17
28. Rozpuszczony wegiel organiczny mg/dm?> 164 3 103,46
20. Utlenialno$§¢ ChZT-Mn mg/drn3 167 0 97,08
30. Azot organiczny Kjeldahla mg/dm? 166 1 134,36
31. Fenole lotne mg/dm3 166 1 228,39
32. Substancje ropopochodne mg/dm> 166 1 138,39
33. Chloroform rng/drn3 166 1 236,40
34. Subst. pow.-czynne anionowe mg/dm?3 166 1 43,39
35. Czterochloroetylen mg/dm> 166 1 223,81
36. Tréjchloroetylen mg/dm? 166 1 589,03
37. DDT mg/dm? 166 1 56,29
38. DDE mg/dm?> 166 1 24,72
39. DDD mg/dm?> 166 1 116,31
40. Gamma-HCH mg/dm?> 166 1 36,47
41. Metoksychlor mg/dm? 166 1 123,70
42. Benzo-a-piren mg/dm’ 167 0 —
43. Suma 6WWA mg/dm’ 53 114 62,21

N — liczba obserwacji uwzglednionych, B — liczba brakéw danych, V — wsp6iczynnik zmiennosci
N — number of observations, B — number of missing values, V — variability coefficient

— nie obliczano wspdiczynnika zmiennosci, gdyz wszystkie obserwacje byly < DL
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W tabeli 5 zestawiono charakterystyke analizowanych zmiennych (wskaznikéw fizykoche-
micznych wéd podziemnych w zlewni gérnej Wisly) wraz ze wspélczynnikami zmiennoSci
obliczonymi na podstawie estymowanych parametréw rozktadu. Pelny opis statystycznej anali-
zy rozktadu 1 weryfikacji kazdej ze zmiennych oraz szczegétowe objasnienia wykorzystywanych
poje¢ mozna znalezé w publikacji (Kmiecik, 2001; http:/galaxy.agh.edu.pl/"ek).

Ostatecznie w zweryfikowanej bazie danych, na podstawie ktérej beda prowadzone préby
prognozowania jakosci wod podziemnych w uktadzie przestrzennym pozostawiono szesnascie
zmiennych. W tabeli 6 zestawiono charakterystyke tych zmiennych, podajgc warto$¢ Srednig x
oraz parametry, na podstawie ktérych dokonano weryfikacji.

Tabela 6
Charakterystyka zmiennych w zweryfikowanym zbiorze danych dla zlewni gérnej Wisly
Variables characteristics in the verified data set
Lp. Analizowana zmienna Jednostka N B x PDL/DL x/DL ‘thech
1. Temperatura °C 160 7 998 — — 9,39
2. Odczyn pH 156 11 7,15 — — 8,33
3. Suma substancji rozpuszczonych mg/dm? 163 4 346,82 4 350 5,36
4. Zasadowo$¢ ogélna mval/dm3 166 1 403 3 80 347
5. Twardos¢ ogdlna mg CaCOs/dm® 165 2 26832 1 135 3,61
6. Sod mg/dm? 155 12 7,70 1 77 15,39
7. Magnez mg/dm3 162 5 14,18 7 142 18,04
8. Wapn mg/dm? 165 2 76,09 48 761 4,09
9. Chlorki mg/dm? 157 10 20,40 1 4 15,36
10. Siarczany mg/dm? 160 7 4385 1 4 2,04
11. Krzemionka zdysocjowana mg/dm? 166 1 1244 1 18 445
12. Fluorki mg/dm?3 158 9 019 1 2 3,54
13. Cynk mg/dm? 146 21 0,05 17,5 5 86,85
14. Wspélczynnik absorpcji UV (A 254) 149 18 0,08 64 17 8,37
15. Rozpuszczony wegiel organiczny mg/dm? 153 14 1,33 12 7 12,86
16. Utlenialno$s¢ ChZT-Mn mg/dm3 153 14 145 2 3 535

N — liczba obserwacji; B — liczba brakéw danych; ¥ — warto$¢ §rednia; DL — laboratoryjna grani-
ca oznaczalno$ci; PDL — praktyczna granica oznaczalnosci; o-tza,h — wariancja techniczna, oszacowana
metodg klasycznej analizy wariancji ANOVA; dluga kreska (—) oznacza brak danych

N — number of values; B — number of missing values; ¥ — mean value; DL — laboratory limit of

detection; PDL — practical determination limit; a'tzech — technical variance, estimated with the use of

analysis of variance ANOVA; sign — means “no data available”

SIECI NEURONOWE

Poczatki sieci neuronowych siggajg lat 40 dwudziestego wieku. Przyjmuje si¢, Ze dziedzina
ta zaistniala wraz z pojawieniem si¢ historycznej pracy autoréw Mccullocha i Pittsa (1943).
W pracy tej po raz pierwszy matematycznie opisano komérke nerwowa i powigzano ten opis
z problemem analizy danych (Tadeusiewicz, 1993). Juz wéwczas stwierdzono, ze najbardziej
istotna cechg sieci neuronowych jest ich zdolno$¢ do przetwarzania informacji w sposéb réwno-
legly, catkowicie odmienny od szeregowej pracy tradycyjnego komputera, oraz proces uczenia
si¢, zastepujacy tradycyjne programowanie.
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CHARAKTERYSTYKA SIECI NEURONOWYCH

Pierwowzorem wszelkich sieci neuronowych jest mézg ludzki (szczegdty dotyczace budo-
wy ukladu nerwowego czlowieka, sposobu generowania potagczen mozna znalezé w literaturze
medycznej oraz z zakresu sieci neuronowych, np. Tadeusiewicz 1993, 1999, 2001). Rutynowo
wykonuje on czynnosci, z ktérymi najszybsze komputery nie sg w stanie sobie poradzic.

Sie¢ neuronowa to bardzo uproszczony model mézgu. Sklada si¢ ona z duzej liczby (od
kilkuset do kilkudziesieciu tysigcy) elementdw przetwarzajacych informacj¢. Elementy te na-
zywane s3 neuronami, chociaz w stosunku do rzeczywistych komoérek nerwowych sg bardzo
uproszczone.

B K
X2 —
w2

)Cn/n'

Fig. 4. Schemat sieci neuronowej (SPSS, 1997)

ZH —_—> )
!

X1,..., X, — sygnaly wejSciowe; wi, ..., w, — wagi polaczen; f — funkcja aktywacji neuronu; y — sygnat wyjsciowy
Neural network scheme (SPSS, 1997)
X1,...,X, — input signals; wi,...,w, — weights of connections; f — activation function; y — output signal

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 ob-
liczen, albo sygnaly posrednie (pochodzace z wyjs¢ innych neuronéw wchodzacych w sktad
sieci). Kazda warto§¢ wprowadzana jest do neuronu przez potgczenie o pewnej sile (tzw. wa-
dze), modyfikowanej w trakcie procesu ,,uczenia’. Kazdy neuron posiada réwniez pojedynczg
warto$¢ progowa, okreslajaca jak silne musi by¢ jego pobudzenie. W neuronie obliczana jest
wazona suma wejS¢ (suma wartosci sygnatéw wejSciowych mnozonych przez odpowiednie
wspdlczynniki wagowe) a nastepnie odejmowana jest od niej warto$¢ progowa.

Sygnal reprezentujacy taczne pobudzenie neuronu przeksztalcany jest przez funkcje akty-
wacji neuronu, a warto$¢ obliczona przez funkcje aktywacji jest wartoScig wyjsSciowa, sygnatem
wyjsciowym neuronu (fig. 4).

Zachowanie neuronu (i calej sieci) uzaleznione jest od rodzaju uzytej funkcji aktywacji. Jesli
zastosowana zostanie progowa funkcja aktywacji (fig. 5a), to sztuczny neuron dziala podobnie
do neuronu biologicznego.

W rzeczywistoSci progowa funkcja aktywacji jest bardzo rzadko stosowana w sztucznych
sieciach neuronowych, ze wzgledu na ktopoty podczas uczenia (Tadeusiewicz, 1999). Najcze-
Sciej stosowane sa funkcje aktywacji dostarczajace sygnaléw o wartosciach zmieniajacych si¢
w sposéb ciagly, np. sigmoid (fig. 5b).

Elementy, z ktérych budowane sg sieci neuronowe — neurony — charakteryzuja si¢ wyste-
powaniem wielu wejs¢ i jednego wyjscia. W wigkszo$ci stosowanych modeli sieci neuronowych
grupy neuronéw sg uporzadkowane w warstwy (struktura).
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a) Y b)

X

Fig. 5. Funkcje aktywacji: a) progowa; b) sigmoid (SPSS, 1997)
Activation function: a) threshold, b) sigmoid (SPSS, 1997)

Warstwa wejSciowa pobiera sygnat z otoczenia (fig. 6). Sygnat wyjSciowy tej warstwy staje
si¢ sygnatlem wejSciowym dla pierwszej warstwy ukrytej. Warstwa wyjSciowa pobiera sygnat
wejsciowy, bedacy sygnalem wyjsciowym ostatniej warstwy ukrytej i wysyla sygnal wyjsciowy
do otoczenia.

warstwa pierwsza n-ta warstwa
wejsciowa warstwa ukryta warstwa ukryta wyjsciowa
X —» n n n n — )1
Xy —» n n n n — N2
— n n S n n —
sygnaly . . sygnaly
wejsciowe : : wyjsciowe

(dane) n n n n (wyniki)

Xp — n n n n — Vn

Fig. 6. Struktura sieci neuronowej (SPSS, 1997)
Neural network structure (SPSS, 1997)

Liczba neuronéw w warstwie wejSciowej i wyjsciowej jest okreSlona liczbg wejSciowych
i wyjSciowych danych. W najprostszym przypadku w sieciach stuzacych do predykcji kazdej
prognozowanej cesze odpowiada jeden neuron.

Wyréznia si¢ dwa gtéwne typy sieci neuronowych:

m sieci jednokierunkowe (feed-forward);
m sieci ze sprzgzeniem zwrotnym (feedback).

W przypadku sieci jednokierunkowych sygnal przeptywa tylko w jednym kierunku — od
wejs$¢, poprzez neurony ukryte, do neuronéw wyjsciowych. W systemie nie ma zadnych petli
ze sprzezeniem zwrotnym. Raz nauczona (wytrenowana) sie¢ tego typu zawsze daje taka samg
odpowiedZ na dany sygnal wejsciowy. Przyktadem takiej sieci jest wielowarstwowy perceptron
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MLP — rodzina sieci, w ktérych uczenie odbywa si¢ poprzez wsteczng propagacje bledu przez
sie¢ (dlatego czesto sieci te nazywane sg sieciami wstecznej propagacji).

W sieciach ze sprzezeniem zwrotnym sygnal wyjsciowy neuronu moze by¢ polaczony z sy-
gnalem wejsSciowym (istnieja potaczenia powrotne, od pdzniejszych do wczesniejszych neuro-
néw). Sygnaly wyjSciowe w sieciach tych zawsze zalezg od poprzedniego stanu sieci. Do tej
grupy zaliczana jest np. sie¢ Hopfielda.

Sieci jednokierunkowe zwykle sktadajg si¢ z kilku warstw. Kazda warstwa pobiera sygnat
wejSciowy bedacy sygnatem wyjSciowym warstwy poprzedniej. Sieci o strukturze sprzgzenia
zwrotnego (feedback) sa bardziej ztozone, niektére z modeli maja potaczenia pomigdzy neuro-
nami wewnatrz warstwy (SPSS, 1997).

Konwencjonalne techniki komputerowe sg idealne do réznego rodzaju rozwigzai liniowych,
w przypadku gdy nie da si¢ w tatwy spos6b utworzy¢ modelu matematycznego systemu, nie za-
chowujg si¢ najlepiej. Klasyczne obliczenia nalezy wczesniej zdefiniowaé, zaprogramowac krok
po kroku; sie¢ neuronowa aby rozwigzac¢ problem musi by¢ ,,szkolona”, sama siebie programuje
w bardzo efektywny sposéb (uczy si¢ ztozonych szablonéw, obrazéw i trendéw danych).

Sieci neuronowe moga mie¢ zastosowanie w bardzo wielu réznigcych si¢ od siebie dzie-
dzinach, od finanséw, poprzez medycyne, zastosowania inzynierskie, geologi¢, geodezje czy
fizyke. Sposréd bardzo wielu obszaréw wykorzystania sieci neuronowych, opisanych w litera-
turze, mozna wymieni¢ m.in.: diagnostyke uktadéw elektronicznych; badania psychiatryczne;
prognozy gietdowe; prognozowanie sprzedazy; poszukiwania ropy naftowej; prognozy cen;
analizy badan medycznych; analiz¢ spektralng; réznego rodzaju optymalizacje; rozpoznawanie
obrazéw; robotyke, automatyke, teori¢ sterowania; sterowanie proceséw przemystowych; nauki
spoteczne; kryminalistyke czy szacowanie nieruchomosci (Tadeusiewicz, 1993; Broda, 2000;
Falkus, Pietrzykiewicz, 2000; Hippe, 2000; Statsoft, 2000; Broda, Twardowski, 2001; Parzych
2001; Knosala i in., 2002; Kosinski, 2002).

W dziedzinie geologii jak do tej pory wykorzystywano metody rozpoznawania obrazéw
i sieci neuronowe, m.in. do rozpoznawania z16z (Blaschke, 1995; Kalabiniski i Mastej, 1995;
Kotlarczyk i in., 1995, 1997, 1999; Waksmundzki, 1995; Mastej, 2001) oraz do wyznaczania
przepuszczalnoSci skat (Jarzyna, 2000; Glazor, Broda, Twardowski, 2001). Metoda rozpozna-
wania obrazéw (algorytm k-tego najblizszego sasiada) zostala zastosowana przez Zamorska
(1999) do prognozowania wybranych wlasciwosci wod powierzchniowych. W 2000 roku uka-
zala sie monografia (Gruszczynski, 2000) prezentujaca sposob wykorzystania klasyfikatorow
neuronowych do symulacji skutkéw przeksztalceri gleb na terenach gérniczych.

Sieci neuronowe sa szeroko wykorzystywane do analizy szeregéw czasowych (Lachterma-
cher i in., 1994; Nabagto, 1994; Swiercz, 1994; Zhang i in., 1994; Zhu Mu-Lan i in., 1994;
Petridis, Kehagias, 1998; Pociask-Karteczka, 1999; Lula, 2001). Za ich pomocg rozwigzywane
sg zagadnienia prognozy nieliniowych sygnatéw losowych, hydrologicznych szeregéw czaso-
wych, dziennego zapotrzebowania na wodg, czy odptywu wdd ze zbiornika. Prowadzone sa
réwniez badania dotyczace wykorzystania sieci neuronowych do prognozowania zmian jakosci
wod w ukladzie czasowym (Kmiecik 2000; Szczepariska, Kmiecik, 2000, 2001).

Cytujac za Tadeusiewiczem (1999): ...sieci neuronowe mogg byc zastosowane z duzym praw-
dopodobieristwem sukcesu wszedzie tam, gdzie pojawiajq sie problemy zwiqzane z tworzeniem
modeli matematycznych pozwalajgcych automatycznie (w wyniku tzw. procesu uczenia) od-
wzorowac w komputerze rozne ztoZone zaleznosci pomiedzy pewnymi sygnatami wejsciowymi
a wybranymi sygnatami wyjsciowymi.
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ZASTOSOWANIE SIECI NEURONOWYCH DO PREDYKCII I KLASYFIKACII

Zagadnienie predykcji polega na przypisaniu badanemu przypadkowi okreslonej warto-
Sci liczbowej (SPSS, 1997), np. prognozowanie stezen wskaznikéw fizykochemicznych wod
w danym punkcie monitoringowym na podstawie wspéirzednych tego punktu.

Pod pojeciem klasyfikacji nalezy rozumie¢ przypisanie jednostki do jednej z kilku kate-
gorii/klas (SPSS, 1997), np. przypisanie danego punktu monitoringowego do okreslonej klasy
zagrozenia wdd, czy obszaru o okre§lonym zagospodarowaniu terenu na podstawie wartoSci
wynikéw oznaczen wskaznikéw fizykochemicznych wéd w tym punkcie.

Samo zbudowanie sieci neuronowe;j jest jednym z wielu etapéw tworzenia modelu systemu
do rozwigzywania zagadnien predykcji i klasyfikacji. Sie¢ nalezycie bedzie spelniata swoja role
(poprawne prognozy, itp.), wowczas gdy dane, ktére bedg modelowane zostang poddane pewnej
obrébee (fig. 7).

DANE WEJSCIOWE

!

wstepna analiza danych (preprocessing)

{

kodowanie zmiennych

!

sie¢ neuronowa

!

dekodowanie wynikéw

{

obrébka danych (postprocessing)

!

DANE WYJSCIOWE

Fig. 7. Schemat analizy danych za pomoca sieci neuronowych (SPSS, 1997)
Scheme of data analysis with the use of neural networks (SPSS, 1997)

Pierwszym krokiem w modelowaniu danych za pomocg sieci neuronowych jest poddanie
ich wstepnej analizie (preprocessing), stosujgc wiele technik analitycznych w celu wyselekcjo-
nowania tych, ktére zostang uzyte w modelu sieci.
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Nastepnie nalezy upewnié sie, ze dane sa zakodowane w formacie kompatybilnym z mo-
delem sieci — etap ten obejmuje np. kodowanie zmiennych typu jakoSciowego (zmiennych
kategorycznych) czy normalizacje zmiennych ciagtych (typu iloSciowego).

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

OdpowiedZ sieci musi zosta¢ nastepnie zdekodowana, a w niektérych przypadkach podlega
procesowi dalszej obrébki, tzw. postprocessingu.

Przygotowanie danych do analizy

Przed utworzeniem modelu nalezy dokona¢ wstepnej weryfikacji dostgpnej bazy danych, by
stwierdzié, czy zawiera ona przydatne dla modelu informacje.

Wstepna analiza danych jest konieczna w celu zapewnienia odpowiednio wysokiej doktad-
no$ci modelu. Bledem w analizie wykonywanej za pomocg sieci neuronowych jest ,,Jadowanie”
do systemu wszystkich danych, jakimi si¢ dysponuje, zaktadajac ze sie¢ oddzieli sobie dane
poprawne od biednych.

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

m usuwaé zmienne ze stalymi wartoSciami danych (lub np. zmienne, w ktdrych istotnie prze-
waza jedna kategoria danych);

m transformowad zmienne o rozktadzie asymetrycznym (dla sieci neuronowej idealnym bylby
rozklad jednostajny), poddawac je np. operacji logarytmowania;

m stosowaé normalizacje zmiennych, co spowoduje uniknigcie sytuacji, w ktérej zmienna

o wiekszej wartoSci Sredniej 1 wiekszej wariancji ma wigkszy wplyw na odpowiedZ sieci;

m usuwac obserwacje obarczone btedami grubymi — obserwacje nietypowe, ktére znieksztal-

caja dane (Luszniewicz, Staby, 1997; SPSS, 1997; Szczepanska, Kmiecik, 1998).

Dane w formacie znakowym, czy w formacie daty, przed wprowadzeniem do modelu sieci
neuronowej muszg by¢ przekonwertowane na format numeryczny, np. dat¢ mozna wyrazi¢ w po-
staci liczby dni, jaka mingta od pewnej daty odniesienia (liczba dni od poczqtku eksperymentu).

W celu nauczenia i testowania modelu potrzebna jest odpowiednia liczba danych tzw. ,hi-
storycznych”, zawierajagcych informacje o zachowaniu sie systemu, ktéry ma by¢é modelowany.
Wazne jest by dane niosty informacje dotyczace calego, petnego zakresu modelowanych za-
chowan, aby ustrzec si¢ przypadkéw, ktérych sieé si¢ ,,nie nauczyla” — prognozy wéwczas nie
beda rzetelne.

Zbiér danych wejSciowych dzielony jest na trzy podzbiory:

m treningowy (fraining) — inaczej uczacy, prezentowany sieci w trakcie uczenia i stuzacy do
modyfikacji parametréow (zbior, na ktérym sie¢ uczy si¢ odwzorowania danych);
m walidacyjny (validation) — inaczej weryfikacyjny, zbidr pozwalajacy na monitorowanie
procesu uczenia sieci;
m testowy (fest) — stuzacy do stwierdzenia poprawnosci zbudowanego modelu.
Rodzaj zadania, jakie sie¢ ma modelowa¢ ma wplyw na wybér techniki podziatu danych na
podzbiory: treningowy, walidacyjny i testowy. Jesli dotyczy predykcji statycznej lub jest zada-
niem polegajacym na klasyfikacji, wéwczas obserwacje do zbioréw testowego, treningowego



Prognozowanie zmian jakosci wod podziemnych. .. 27

i walidacyjnego powinny by¢ wybierano losowo, tak by unikngé wprowadzenia czasowych za-
leznosci do modelu (gdyz np. wyniki uzyskane w latach 1990-1993 moga mie¢ zupelnie inne
cechy niz wyniki z lat 1999-2000).

Budowa modelu sieci neuronowej

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

blad
globalny

@)

rozwigzanie suboptymalne

@ rozwiazanie globalne

parametr x

Fig. 8. Ilustracja obszaru bledu (SPSS, 1997)
Illustration of error domain (SPSS, 1997)

Celem analizy prowadzonej z wykorzystaniem sieci neuronowych jest znalezienie rozwigza-
nia globalnego (fig. 8) w obszarze, ktory zawiera kilka suboptymalnych rozwigzan. Rozwigzanie
globalne daje najmniejszy mozliwy btad — najmniejszy, gdyz w wigkszosci przypadkéw nie
mozna znaleZ¢ perfekcyjnego modelu rozwigzania globalnego, tak by biad byl réwny zeru.

Wiekszo$¢ sieci neuronowych uczy si¢ wlasciwego odwzorowania ,,wejscia” na ,,wyjscie”
poprzez minimalizacje bledu pomiedzy wartoScig prognozowang a wartoscig prawdziwg (do-
celowg). W przypadku ztozonych probleméw moze istnie¢ kilka rozwigzan suboptymalnych.
Trudno$¢ polega na takim skonfigurowaniu sieci, by proces uczenia nie zatrzymat si¢ na jednym
z takich suboptymalnych rozwiazar.

Topologie sieci zmieniajg si¢ od prostych po bardziej ziozone. Mogg by¢ wykorzystane do
rozwigzywania zagadnien:
klasyfikacji (przypisanie nowej jednostki do jednej z N grup);
predykcji (oszacowanie wartosci dla nowej obserwacji);

m prognozowania szeregéw czasowych (zadania wykorzystujace informacje uporzadkowane
w czasie — predykcja oparta na informacjach historycznych tej samej cechy);

segmentacji danych (podzial duzych baz danych na klastry na podstawie podobiefistwa
obserwacji).

Pierwsze trzy grupy probleméw moga by¢ rozwiazane za pomoca klasy modeli sieci neu-
ronowych znanych jako modele nadzorowane (z nauczycielem, supervised). W przypadku tych
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modeli musi by¢ podana zmienna docelowa. Algorytm uczacy dziata jak mechanizm nauczy-
ciela, modyfikujac wagi sieci, tak ze model uczy si¢ odwzorowania danych wejsciowych na
wartoSci docelowe.

Problem segmentacji danych wymaga zastosowania klasy modeli sieci neuronowych nienad-
zorowanych (bez nauczyciela, unsupervised). Takie struktury sieci neuronowych nie potrzebujg
zmiennej docelowej, ,,uczg si¢” na podstawie korelacji miedzy danymi. Najbardziej popularnym
przyktadem sieci dziatajacej ,,bez nauczyciela” jest sie¢ Kohonena (SPSS, 1997).

Dostepnych jest wiele modeli sieci nadzorowanych, cho¢ tak naprawde sa one warian-
tami (odmianami) ograniczonej liczby modeli. Bardziej szczegbétowo przedstawione zostang
wykorzystywane w niniejszej pracy (a dostepne w programie Neural Connection) modele sieci
,,Z hauczycielem”: Multi-Layer Perceptron (wielowarstwowy perceptron), Radial Basis Function
(radialna funkcja bazowa) i sie¢ Bayesa.

Perceptron wielowarstwowy (Multi-Layer Perceptron, MLP). Model perceptronu wielowar-
stwowego powstal w roku 1980 i byl pierwszym modelem, ktéry mégl przetwarza¢ dane nie-
liniowe. Jest narzedziem do modelowania i prognozowania, moze by¢ zatem wykorzystany do
rozwigzywania probleméw klasyfikacji i predykcji. Jest to sie¢ neuronowa oparta na oryginal-
nym modelu prostego perceptronu, z dodatkowymi warstwami neuronéw ukrytych pomiedzy
warstwg wejSciowg i wyjSciowa, pozwala zatem na dokladne odzwierciedlenie nieliniowoSci
danych.

a) warstwa warstwa b) warstwa warstwy ukryte warstwa
wejsciowa wyjSciowa wejsciowa —_— wyjsciowa
we wy we wy
we wy we wy
we wy we wy
we wy we wy

Fig. 9. Model zwyklego (pojedynczego) perceptronu (a) i perceptronu wielowarstwowego (b) (SPSS, 1997)
Model of a) simple perceptron and b) multilayer perceptron (SPSS, 1997)

Zwykly perceptron sklada si¢ z warstwy wejSciowej 1 wyjSciowej, bez warstw ukrytych.
Kazdy neuron w warstwie wejSciowej jest potaczony z kazdym neuronem w warstwie wyj-
Sciowej. W trakcie uczenia sieci dopasowywane s3 ,,odlegto$ci” miedzy neuronami (fig. 9a).
Wynik dla neuronu w perceptronie jest iloczynem wartosci wprowadzonych na wejsciu i odpo-
wiednich wag. Pobierajac obraz wejsciowy, perceptron tworzy zestaw wartosci wyjsciowych,
ktory zalezy od obrazu wejSciowego i wartosci polgczen.

Zwykle perceptrony moga rozwiazywac zagadnienia liniowo separowalne, do zagadnieii nie-
separowalnych liniowo nalezy wykorzysta¢ perceptron wielowarstwowy (Multi-Layer Percep-
tron). Perceptron wielowarstwowy (MLP) rézni si¢ od pojedynczego perceptronu istnieniem
warstw neuronéw ukrytych oraz wykorzystaniem funkcji aktywacji do modyfikacji wejscia
neuronu (fig. 9b). Aktywacja warstw, ukrytej i wyjSciowej, odbywa si¢ w taki sam sposéb jak
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w przypadku zwyklych perceptronéw, ale funkcja transferu jest wygladzona funkcja nieliniowa,
zwykle funkcjg sigmoidalng (z tego wzgledu, ze algorytm wymaga takiej funkcji odpowiedzi,
ktéra ma ciggly pierwszg pochodng).

Proces uczenia przebiega nastgpujgco: najpierw sa inicjowane wagi i warto$ci progowe
(bias), najczesciej jako male liczby losowe. Obraz treningowy jest przypisany wéwczas do jed-
nostek wejSciowych i obliczane sg aktywacje neurondw w pierwszej warstwie ukrytej. Wyniki
dla tych neuronéw przez funkcje transferu przesytane sg do neuronéw w kolejnej warstwie.
Proces takiego przesylania ,,w przéd” jest powtarzany az do momentu, gdy otrzymany zostanie
wynik w warstwie wyjSciowej (SPSS, 1997). Nastepnie mierzona jest réznica mi¢dzy wartoscia
uzyskang jako wynik, a wartoscig prawdziwg (docelowg) i ,,dtugosci” potaczei w sieci sq zmie-
niane, tak by wyniki uzyskane na wyjsciu byly jak najblizsze wartosciom docelowym. Osiggane
to jest w przebiegu powrotnym, ,,wstecznym” — od neuronéw wyjsciowych do wejsciowych.

Reguta uczenia (learning rule) stuzaca do zmiany potaczen jest bardzo prosta. Jesli wynik
uzyskany na wyjSciu jest poprawny, potaczenia od neuronéw wyjSciowych do wejSciowych
nie sg zmieniane, gdy wynik uzyskany na wyjsciu jest wigkszy niz warto$§¢ docelowa, po-
faczenia pomigdzy danym neuronem wyjSciowym a neuronami wejSciowymi sa zmniejszane,
i odwrotnie. W takim przypadku istnieje jednak ryzyko osiggniecia tzw. minimum lokalnego
(fig. 8), zatem aby znaleZ¢ optymalng wartos$¢, nalezy uruchamiaé algorytm z réznymi warto-
Sciami poczatkowymi, oraz zmienia¢ parametry uczenia: szybkoS$¢ (learning rate) i bezwlad-
no$¢ (momentum). Parametry te powinny przyjmowac wartosci z przedziatu 0,1-0,9, mniejszym
niebezpieczenstwem jest tu przyjecie za duzych niz za matych wspétczynnikéw (Tadeusiewicz,
Mikrut, 1994). Algorytm uczacy modyfikuje wagi potaczone z kazdym przetwarzanym elemen-
tem, tak Ze system minimalizuje blagd miedzy wartoScig docelowg a aktualng odpowiedzig sieci.

Aby przeprowadzi¢ odwzorowanie nieliniowe potrzebna jest przynajmniej jedna ukryta war-
stwa neuronéw. Liczba neuronéw w sieci powinna zaleze¢ od ztozono$ci modelowanego syste-
mu. Topologia wielowarstwowa jest poprawna, jednak formalnie nie ma potrzeby rozbudowy-
wania sieci ponad jedng warstwe ukryta (Tadeusiewicz, 1993).

Na figurze 10 przedstawiono schematycznie problem klasyfikacji za pomocg sieci MLP dla
dwoch cech wejsciowych i dwdch klas danych wyjsciowych.

cecha B .

® klasa A
A klasa B

—— plaszczyzna decyzji

cecha AV
Fig. 10. Plaszczyzna decyzji w sieci typu MLP — problem Klasyfikacji z dwiema cechami wej$ciowymi i dwiema
klasami danych wyjsciowych (SPSS, 1997)

Decision surface in the MLP network — classification problem with two input features and two output classes
(SPSS, 1997)
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Do zalet topologii MLP nalezy zaliczy¢: mozliwo$¢ wykorzystania do szerokiego zakresu
problemoéw; zdolno$¢ do interpolacji i uogdlniania; jesli dane nie sg pogrupowane (sklastrowa-
ne) lecz rozrzucone réwnomiernie, sie¢ MLP klasyfikuje je do ekstremalnych obszaréw.

Wada sieci Multi-Layer Perceptron jest fakt, ze dlugo si¢ uczy i nie zawsze osigga optymalne
rozwigzanie.

Przy opracowywaniu modelu MLP nalezy zwrdci¢ szczegdlng uwage na dwa parametry:
liczbe warstw ukrytych i algorytm uczacy. Im wiecej jest neuronéw ukrytych w modelu, tym
bardziej skomplikowang funkcja bedzie opisany system. Z drugiej strony, jesli bedzie za ma-
fo neuronéw ukrytych, sie¢ nie znajdzie rozwigzania ogélnego, i mozemy mie¢ do czynienia
z efektem przeuczenia (overtraining). Dla kazdego problemu istnieje optymalna liczba neu-
ronéw ukrytych, zalezna od specyfiki zagadnienia. Wybér algorytmu uczacego jest z kolei
kompromisem pomigdzy czasem, jaki zajmuje znalezienie rozwigzania globalnego, a czasem
poswigconym na obliczanie wag potgczeni (SPSS, 1997). Budowanie modeli sieci neuronowych
wymaga wigc pewnego dos§wiadczenia.

Radialna funkcja bazowa (Radial Basis Function, RBF). Inng siecig z grupy sieci nadzo-
rowanych jest sie¢ z radialng funkcja bazowa RBF. Ta struktura nie konstruuje plaszczyzny
decyzji w przestrzeni danych wejsciowych, tak jak sie¢ MLP — dane sa klastrowane przez
kilka funkcji bazowych (fig. 11).

cecha B |

® klasa A

A KklasaB

cecha A

Fig. 11. Plaszczyzna decyzji w sieci typu RBF — problem klasyfikacji z dwiema cechami wejSciowymi i dwiema
klasami danych wyjsciowych (SPSS, 1997)

Decision surface in the RBF network — classification problem with two input features and two output classes
(SPSS, 1997)

Jesli punkt danych lezy w obszarze aktywacji danej funkcji bazowej, wowczas wezet odpo-
wiadajacy tej funkcji reaguje najmocniej (najostrzej).

Nalezy podkresli¢, ze w przypadku sieci RBF proces uczenia si¢ przebiega szybciej niz
w sieci MLP a ponadto sie¢ RBF czytelniej modeluje dane zgrupowane lokalnie niz sie¢ MLP.
Wadj sieci RBF jest gorsza zdolno$¢ do prezentacji ogélnych, globalnych cech danych oraz
problemy z okresleniem optymalnego potozenia centréw funkcji radialnych.

Przy projektowaniu sieci RBF nalezy bra¢ pod uwagg: liczbe centrow wymagang do doktad-
nego modelowania danych, pozycjonowanie centrow i rodzaj funkcji radialnej. Liczba centrow
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jest silnie uzalezniona od zlozonosci problemu, zbyt mala ich liczba powoduje uzyskiwanie
btednych prognoz, z kolei zbyt duzo centréw daje efekt tzw. nadmiernego dopasowania (over-
fitting) 1 btednych uogdlniert. Pozycjonowanie centréw zalezy od sposobu, w jaki inicjowane
sa wagi przypisane do neuronéw. NajczeSciej przypisanie wag nastgpuje losowo. Centra takze
wybierane sa losowo ze zbioru treningowego.

Ksztatt nieliniowej funkcji bazowej okresla odpowiedZ neuronu na nowy, nieznany punkt.
Przy projektowaniu sieci neuronowej nalezy eksperymentalnie dobraé¢ rodzaj funkcji bazowe;j,
gdyz to, ktéra funkcja jest najlepsza w danym przypadku zalezy od rozktadu klas w przestrzeni
cech wejSciowych. Jesli w trakcie testowania systemu okaze si¢, ze uzyskiwane wyniki nie
sa zadowalajace, nalezy prébowac dzieli¢ dane na podgrupy, gdyz badane zmienne mogg by¢
skorelowane w podgrupach (SPSS, 1997).

Sie¢ Bayesa (Bayesian Network Tool). Sie¢ Bayesa ma strukture podobng do modelu per-
ceptronu wielowarstwowego, jednak do utworzenia modelu uogélnionego nie potrzebuje zbioru
walidacyjnego. Moze by¢ zatem stosowana w przypadku ograniczonej liczby danych.

W sieci MLP algorytm uczacy dokonuje zmian wag polgczen migdzy neuronami w celu
zminimalizowania biedu. Poniewaz zbiér treningowy jest skoriczony, istnieje ryzyko, ze sie¢
nauczy si¢ tez ,szumu’. W przypadku sieci Bayesa wplyw szumu jest ograniczony przez
dodanie dodatkowego sktadnika do wyrazenia opisujagcego btad. W przeciwienstwie do sieci
MLP, sie¢ Bayesa dokonuje automatycznie normalizacji danych. W sieci tej moze by¢ jedna
lub dwie warstwy ukryte neuronéw (SPSS, 1997).

Walidacja modelu sieci neuronowej

Celem procesu uczenia sieci neuronowej jest minimalizacja bledu migdzy odpowiedzig
systemu (wynikiem) a warto$cig docelowg (prawdziwg). Osiagniecie btedu zerowego oznacza,
ze model perfekcyjnie nauczyt si¢ charakterystyki danych ze zbioru treningowego.

Poniewaz dane treningowe zawsze zawieraja pewien ,,szum”, nalezy sadzi¢, ze model sie-
ci neuronowej nauczyl si¢ tez charakterystyki szumu. Szum, z definicji, jest charakterystyka
nieprognozowalna, zatem fakt, ze sie¢ ,,uczy si¢” tego szumu moze spowodowaé tzw. prze-
uczenie sieci (overtraining). Aby tego unikngé, nalezy utworzy¢ zbiér danych do walidacji
procesu uczenia. Zbiér walidacyjny zawiera maly procent danych wejSciowych, niewykorzy-
stanych przy budowaniu modelu. Dane z tego zbioru stuza do monitorowania zachowania si¢
systemu w trakcie procesu uczenia. Monitorowanie odbywa si¢ poprzez pomiar bigdu na danych
walidacyjnych, w réznych odstepach czasu, w trakcie procesu uczenia (fig. 12).

W poczatkowych fazach procesu uczenia btedy: uczenia i walidacyjny, pozostaja w sta-
lym stosunku, w chwili gdy system zaczyna uczy¢ si¢ z danych treningowych charakterystyki
szumu, gradient bledu walidacji maleje a na koficu wzrasta. Optymalny model sieci to model
z najmniejszym biedem walidacji. Aby uniknag¢ wspomnianego wczesniej osiggniecia przez sie¢
rozwigzania suboptymalnego (fig. 8) mozna stosowac rézne warunki poczatkowe (fig. 13).

Celem algorytmu uczacego jest doprowadzenie systemu do stanu, w ktérym osiagnie on
najmniejszy blad. W przypadku przedstawionym na figurze 13a jest duza szansa, ze osiagniete
rozwigzanie bedzie rozwigzaniem suboptymalnym.
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Fig. 12. Walidacja modelu sieci neuronowej (SPSS, 1997)
Validation of neural network model (SPSS, 1997)
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Fig. 13. Ilustracja efektu zmiany warunkéw poczatkowych (SPSS, 1997)

Illustration of the effect of changing the initial conditions (SPSS, 1997)
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W sytuacji przedstawionej na figurze 13b zmienione zostaly poczatkowe wartosci wag i wy-
nik koricowy bedzie prawdopodobnie rozwigzaniem optymalnym. Poprzez zmiang warunkéw
poczatkowych przeprowadzona zostata eksploracja powierzchni btedu.

Doswiadczony eksperymentator sam buduje sztuczng sie¢ neuronowa, okreSlajac jej ar-
chitekture poprzez podanie rozmiaru warstwy wejsciowej, liczby i rozmiaru warstw ukrytych
oraz liczby neuronéw wyjsciowych. Dodatkowo moze on zdefiniowaé sprze¢zenie w sieci, wa-
gi oraz funkcje aktywacji neuronéw. Mniej do§wiadczony badacz moze korzystaé¢ z dostepnej
w programach komputerowych opcji automatycznego generowania sieci optymalnej. Nie ma
tu wiec znaczenia liczba architektur budowanych sieci, liczy si¢ natomiast krotno§¢ powtérzen
przetwarzania zbioru za pomocg okreslonej sieci:

m w przypadku zbioréw o liczebnos$ci mniejszej niz 100 — algorytm leaving-one-out;
m dla zbioréw o liczebnosci wigkszej niz 100 — algorytm fen-fold-cross validation;
m dla zbioréw o liczebnosci ponad 5000 — walidacja przez podziat.

W kazdym przypadku nalezy po przeprowadzeniu odpowiedniej liczby préb usredni¢ wyniki.
Szczegdly dotyczace algorytméw walidacji modelu sieci neuronowej mozna znalezé w litera-
turze (np. Tadeusiewicz, 1993). W dokumentacji do programu Neural Connection czytamy, ze
w praktyce nalezy przeprowadzi¢ przynajmniej pie¢ eksperymentéw budowania modelu sieci
neuronowej, z réznymi warunkami poczatkowymi. Przecietny btagd walidacji modelu powinien
by¢ na poziomie kilku procent (SPSS, 1997).

Innym sposobem na stwierdzenie poprawnos$ci zbudowanego modelu sieci neuronowej jest
np. utworzenie kilku zbioréw testowych i ocena Sredniej poprawnosci modelu.

a) b)
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Fig. 14. Sposoby wyboru zbioréw treningowego i testowego: a) bledny; b) poprawny (SPSS, 1997)

Ilustration of recutting the training and test files: a) poor representation, b) better representation (SPSS, 1997)

Jesli dane byly zbierane w réznym czasie, obserwacje do zbioru testowego powinny by¢
tak dobrane, by reprezentowaly wszystkie odcinki czasu. W przypadku gdy liczba danych jest
ograniczona, i nie ma mozliwoSci podziatu zbioru na kilka zbioréw testowych poprawnos¢ mo-
delu mozna testowac poprzez zréznicowanie podzialu zbioru danych na podzbiory treningowy
i testowy (fig. 14).

Jezeli baza danych zawiera obserwacje zalezne od czasu, obserwacje do zbioréw testowego
i treningowego powinny by¢é wybierane losowo (SPSS, 1997).
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PROGRAMY KOMPUTEROWE DO BUDOWANIA MODELI SIECI NEURONOWYCH

Wiekszos$¢ programéw komputerowych do tworzenia modeli sieci neuronowych pozwala
uzytkownikowi w bardzo fatwy sposéb przeprowadzi¢ analize danych. Uzytkownik nie mu-
si wykazywac si¢ znajomos$cig skomplikowanego aparatu matematycznego, potrzebuje jedynie
wiedzy dotyczacej sposobu przygotowania danych, musi dokona¢ wyboru rodzaju sieci neuro-
nowej i zinterpretowa¢ uzyskane wyniki.

Czynnikiem, ktéry bardzo czgsto ogranicza mozliwo$¢ zastosowania komputeréw w anali-
zie danych nie jest juz, na szczeScie, moc obliczeniowa komputera, czestotliwos$¢ taktowania
procesora, rozmiar pamigci operacyjnej lub rozmiary programu, lecz niestety, koszty oprogra-
mowania.

W Swiatowej sieci Internet (http://www.it.uom.gr/pdp/DigitalLib/Neural/Neu_soft.htm)
mozna znalez¢ wykaz (i krétki opis) dostepnego na wszystkie platformy systemowe oprogra-
mowania (komercyjnego i freeware) dotyczacego sieci neuronowych. Na liScie tej znajdujq sie
m.in. takie programy komercyjne, jak: Adaptive Logic Network, DataEngine, ECANSE —
Environment for Computer Aided Neural Software Engineering, MATLAB: Neural Network
Toolbox, Neural Bench, NeuralWorks, NeuroLab, NeuroSolutions, SAS: Neural Network Add-
On, STATISTICA: Neural Networks czy WinBrain. Sposrdéd grupy programoéw typu freeware
mozna wymieni¢: AINET, Brain Neural Network Simulator, Hyperplane Animator, Mume,
Neocognitron, Nenet, Net II, NETS — Network Execution and Training Simulator, Neural
Shell, Pittnet, Pygmalion, WinNN, Qnet2000 czy Neurooffice.

Proby tworzenia modeli sieci neuronowych dla potrzeb rozprawy doktorskiej (Kmiecik,
2001) i niniejszej pracy byly prowadzone przy wykorzystaniu programéw typu freeware:
AINET, EASYNET, QNET oraz za pomoca programéw komercyjnych: Clementine i Neu-
ral Connection (firmy SPSS). Testowane programy z grupy freeware mialy ograniczenie co do
wielko$ci zbioru danych wejSciowych, a proces uczenia na niektérych trwal nawet kilkadzie-
sigt godzin. Program Clementine z kolei jest bardzo poteznym (i jednoczes$nie bardzo drogim)
narzgdziem, umozliwiajgcym tworzenie modeli sieci neuronowych, zarzadzanie danymi, mode-
lowanie, raportowanie, tworzenie diagraméw przeptywu danych, dziala na platformach Win98,
WinNT i UNIX.

Ostatecznie, ze wzgledu na kompatybilno$¢ z programami, na ktére Zaktad Hydrogeologii
i Ochrony Wéd AGH posiada licencj¢ (SPSS PL v. 10.0, QI Analyst v. 3.5 DB; mozliwo$¢
bezposredniej wymiany danych) wybrano program Neural Connection v. 2.1 (SPSS, 1997,
1999, 2000).

Po zainstalowaniu programu w systemie, w ktérym dziata juz program SPSS, opcja analizy
sieci neuronowych dostepna jest wprost z menu programu SPSS (Analiza » Neural Connec-
tion). Oznacza to, ze dane z otwartego w programie SPSS pliku danych automatycznie zostaja
wczytane jako dane wejSciowe do programu Neural Connection.

Program Neural Connection v. 2.1

Program Neural Connection pozwala na budowanie modeli sieci neuronowych do réznego
rodzaju zastosowar i ma niewielkie wymagania sprzgtowe i systemowe (SPSS, 1997):
m komputer PC z procesorem co najmniej 386;
m system operacyjny Microsoft Windows 95, 98, NT 4.0 lub XP;
m 8MB pamieci;
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4MB wolnej przestrzeni na twardym dysku;

naped CD-ROM,;

monitor SVGA lub VGA z odpowiednig karta graficzna;

mysz.

Program pracuje z danymi w réznych formatach, a oparty na ikonach interfejs oraz opcja
NetAgent ufatwiaja, 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:

m interfejsu graficznego;
m modutu wykonawczego;
m narzedzi do analizy danych.

Taka budowa modutowa daje wigksza elastycznos$¢ niz standardowe narzedzia, umozliwia
zaadaptowanie na potrzeby konkretnego, rozwigzywanego problemu.

Przyktady rozwigzywania zagadniefi predykcji i klasyfikacji w ukladzie przestrzennym za
pomoca programu Neural Connection znajduja si¢ w kolejnym rozdziale. Szczegéty dotyczace
programu (opis opcji, procedur, przyklady zastosowan, itp.) mozna znalezé w dokumentacji
(SPSS, 1997, 1999), w systemie pomocy do programu (Help) oraz w pracy (Kmiecik, 2001;
http:/galaxy.agh.edu.pl/"ek).

PROGNOZOWANIE ZMIAN JAKOSCI WOD PODZIEMNYCH
W UKLADZIE PRZESTRZENNYM

Do prognozowania zmian jako$ci wod podziemnych dorzecza gérnej Wisly w ukladzie
przestrzennym wykorzystano dane uzyskane w pierwszej serii oprébowania sieci RMWP (okres
mokry, V-IX 1993).

W zweryfikowanej bazie danych (oméwionej wczesniej) pozostalo 16 zmiennych — wskaz-
nikéw fizykochemicznych jakosci wod: temperatura [°C]; odczyn pH; suma substancji rozpusz-
czonych [mg/dm3]; zasadowos¢ ogdlna [mval/dm?]; twardo$é ogblna [mg CaCOs/dm?]; séd
[mg/dm?]; magnez [mg/dm?]; wapn [mg/dm?’]; chlorki [mg/dm?]; siarczany [mg/dm?]; krze-
mionka zdysocjowana [mg/dm?]; fluorki [mg/dm?3]; cynk [mg/dm?]; wspdiczynnik absorpcji
UV (A 254); rozpuszczony wegiel organiczny [mg/dm?®]; utlenialno§¢ ChZT-Mn [mg/dm?].
Oprécz tych zmiennych w bazie umieszczono zmienne umozliwiajace identyfikacje punktéw
monitoringowych: numer identyfikacyjny punktu w bazie MONBADA, wspéirzedne punktu
w uktadzie 42: wspétrzedna X, wspoirzedna Y oraz klase zagrozenia wéd (AB, C, D) i spos6éb
uzytkowania terenu w otoczeniu danego punktu (R, L, O-P).

Baze¢ zapisano do pliku w formacie SPSS, pod nazwa serial _zwer NEURAL.sav, plik ten
mozna znaleZ¢ na stronie http:/galaxy.agh.edu.pl/"ek. W pliku jest zatem 21 zmiennych (16
wskaznikéw fizykochemicznych wéd i 5 zmiennych typu opisowego — fig. 15) opisujacych
167 punktow RMWP (167 wierszy danych — fig. 16).

Na tak przygotowanej bazie danych zostaty przeprowadzone proby predykcji wskaznikéw fi-
zykochemicznych wéd na podstawie wspoétrzednych punktu monitoringowego oraz klasyfikacji
punktu monitoringowego (na podstawie warto§ci wynikéw oznaczen wskaznikéw fizykoche-
micznych) do obszaru o okreslonym uzytkowaniu terenu. Préby te byly prowadzone dla trzech
wariantow zweryfikowanych danych:
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Fig. 15. Zweryfikowana baza danych — podglad zmiennych

Verified database — variables
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Fig. 16. Zweryfikowana baza danych — podglad danych.
Zaznaczone sa przyklady brakéw danych w zmiennej séd [mg/dm’]

Verified database — variables. Selected cells are missing values in the variable sodium [mg/dm?]
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m Wariant 1. Plik z danymi reprezentujacymi wszystkie klasy zagrozenia wéd (AB, C, D)
i sposoby zagospodarowania terenu (R, L, O-P).

Aby przygotowac zbiér danych do wczytania go do programu Neural Connection — do-
konano operacji zastapienia brakéw danych (w obrebie kazdej ze zmiennych) mediang ze
wszystkich obserwacji (mediang wybrano ze wzgledu na asymetryczne rozklady badanych
zmiennych). W tym celu wykorzystano opcje programu SPSS Przeksztalcenia » Zastap
braki danych. W pliku dla wariantu 1 jest zatem 21 zmiennych (16 wskaznikéw fizyko-
chemicznych i 5 zmiennych opisowych) i 167 obserwacji (punktéw RMWP).

Wariant 2. Plik z danymi reprezentujacymi klase¢ zagrozenia wod AB.

W wariancie 1, w pliku wystepowaly punkty o r6znej klasie zagrozenia wéd (AB, C, D). Aby
sprawdzié, jak zmieni si¢ jako$¢ prognoz po ograniczeniu zbioru danych wejsciowych do
punktéw o klasie zagrozenia AB, w wariancie drugim wylaczono z analizy punkty RMWP
o klasach zagrozenia C i D. Plik ten ma takg sama konfiguracj¢ jak plik w wariancie 1,
sktada si¢ z 21 zmiennych (16 wskaznikéw fizykochemicznych i 5 zmiennych opisowych),
151 obserwacji (151 punktéw RMWP).

Wariant 3. Plik z danymi reprezentujacymi klas¢ zagrozenia woéd AB z ograniczong licz-
ba zmiennych (wskaZnikéw fizykochemicznych).

W celu sprawdzenia, czy na jako$¢ uzyskiwanych prognoz ma wplyw operacja zastgpowa-
nia znacznej liczby brakéw danych mediang, w wariancie trzecim testowano plik zawie-
rajacy punkty o klasie zagrozenia AB, ale ograniczony do 11 zmiennych (6 wskaznikéw
fizykochemicznych i 5 zmiennych opisowych). Sposréd zweryfikowanych wskaznikéw fizy-
kochemicznych do pliku wybrano te, w ktérych wystgpila najmniejsza (< 5) liczba brakéw
danych (tab. 6): suma substancji rozpuszczonych [mg/dm?]; zasadowosé ogdlna [mval/dm?];
twardo$¢ ogélna [mg CaCO3/dm?]; magnez [mg/dm?]; wapri [mg/dm?] i krzemionka zdy-
socjowana [mg/dm?]. Nastepnie z pliku wylaczono (usunieto) wszystkie obserwacje/wiersze
z brakami danych — w zbiorze pozostato wiec 143 obserwacje (143 punkty RMWP).

W tabeli 7 zestawiono konfiguracje plikéw dla poszczegdlnych wariantéw.

Tabela 7

Warianty plikéw do prognozowania zmian jakosci woéd w ukladzie przestrzennym w dorzeczu gérnej Wisly

Variants of files used in predictions of spatial groundwater quality changes
in the upper Vistula river basin

Wariant ~ Liczba zmiennych w pliku Klasa zagrozenia wéd  Liczba punktéw RMWP

1. 16 wskaznikéw fizykochemicznych AB, C, D 167
5 zmiennych typu opisowego

21 zmiennych

2. 16 wskaznikéw fizykochemicznych AB 151
5 zmiennych typu opisowego

21 zmiennych

3. 6 wskaznikow fizykochemicznych AB 143
5 zmiennych typu opisowego

11 zmiennych
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PROGNOZOWANIE WARTOSCI WSKAZNIKOW JAKOSCI WOD
NA PODSTAWIE WSPOLRZEDNYCH PUNKTU MONITORINGOWEGO

W celu stwierdzenia czy na podstawie warto$ci wynikéw oznaczen wskaznikéw jakoSci wod
w kilku punktach sieci monitoringowej mozna uzyskaé¢ dane dotyczace jakosci wéd podziem-
nych we wskazanym punkcie RMWP o znanych wspétrzednych, nalezy zbudowaé model sieci
neuronowej, w ktérej zmiennymi wejSciowymi bedg wspéirzedne punktu monitoringowego,
a zmiennymi docelowymi — wyniki oznaczenn wskazZnikéw fizykochemicznych wéd.

Prognozy dla punktow RMWP reprezentujgcych
wszystkie klasy zagrozenia wod (wariant 1)

Przygotowany zgodnie z wariantem pierwszym (tab. 7) plik danych zbiorOl.sav (ten plik,
wszystkie pliki z danymi, pliki wynikowe oraz pliki z modelami omawianych sieci neuronowych
mozna znaleZ¢ na stronie http:/galaxy.agh.edu.pl/"ek) wczytano wprost do programu Neural
Connection, uruchamiajgc z programu SPSS opcj¢ Analiza » Neural Connection, a nast¢pnie
dokonano konfiguracji zmiennych (fig. 17).

Field Configuration : Multiple Fields
Fields i~ Data Ci
U MERITE e TA— N
TEREN (Label) Original |Float Current (Integer
KLASA [Label]
XPROST1 [Float) Conversions |
YPROST1 (Float)
TEMP [Float]
gtlel[F[anI?Jla]l]  Field Usage Missing Yalue Replacement
ZAS_DG [Float)
Tw 06 (Foat) £~ Input  OFf
Tw_CA [Float) % Reference " Mode
K [Float]
Ng [;I:.:t] " Target & Mean
MG [Float) ')  Fi
CA [Floal] Network Tiarget Fired Value |:|
AL [Float) = Network Outpul
N_NO3 [Float) Default | | Values_ |
CL [Float] ™ Mot Used
504 [Float)
5102 (Float) .
F [Float) — Range Checking
ZN (Float) - ) )
A254 [Float] .08 COutlierStdDev. [ | " ciip
CORG [Float) - - to Range
CHZTHN (Float € Min/Mar O QutierManDev. [ ]
P0G (st I e I —
oK I Cancel

Fig. 17. Ekran konfiguracji zmiennych

Screen of variables configuration

Zmienne: numer identyfikacyjny punktu w bazie MONBADA, spos6b uzytkowania terenu
i klasa zagrozenia wod zdefiniowano jako zmienne typu opisowego (R), a wspétrzedne punktu
monitoringowego w ukladzie 42 jako zmienne typu wejsciowego (I), na podstawie ktérych be-
dzie prognozowane 16 zmiennych docelowych (T) — wartosci wskaznikow fizykochemicznych
wod (fig. 18).
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D ata Viewer - [input development data] MEE
le Data Field Window
Integer | R Label |R Label  |R Float |1 Float |1 Float [T Float [T Float [T Float [T FI=
NUMER TEREN KLASA XPROST1 YPROST1 TEMP PH SSR ZAS_0G ™
1T 11001 L AB 5596237.0 4354615.0 10,0 7.2 352.5 46
2|V 11002 R AB 5694320.0 4365619.0 120 75 372.0 38
3|1 11003 R AB 5690377.0 4372629.0 9.0 75 2410 3.9
alT 11004 L c 5507748.0 4377335.0 1.0 6.6 354.0 38
5|V 11005 R D 5692479.0 4384254.0 1.0 83 153.0 16
6 X 11006 L AB 5587195.0 4361943.0 8.0 7.5 381.0 3.7
7[T 11007 L AB 5587021.0 4377586.0 9.0 7.5 394.0 a7
8 [T 11008 R D 5583416.0 4385205.0 1.0 7.5 428.0 4.8
9|v 11009 R D 5587349.0 4392659.0 1.0 7.4 314.0 5.3
10 % 11010 R AB 5585147.0 4400392.0 9.0 73 568.0 47
1T 1011 R AB 5585058.0 4407913.0 9.0 7.0 305.0 46
12 [V 11013 op AB 5583189.0 4353273.0 15 76 3525 46
13T 11014 oP AB 5583195.0 4353023.0 120 7.0 3525 6.4
14T 11015 R AB 5582892.0 4337776.0 10.0 7.4 317.0 4.4
15T 11016 L AB 5581045.0 4332984.0 10.0 7.5 a07.0 43
16T 1017 oP AB 5576299.0 4333774.0 1.0 7.5 349.0 5.0
17 |7 11018 oP AB 5570370.0 4348335.0 9.5 7.7 357.0 23
18 [T 11019 R AB 5676776.0 4366581.0 120 6.9 352.5 65
19T 11020 R AB 5676254.0 4385450.0 9.0 7.4 565.0 52
20T 11021 R AB 5675973.0 4404854.0 9.0 7.0 369.0 42
21 [T 11022 R AB 5564445.0 4369760.0 1.0 7.2 7a1.0 33
22 T 11023 R AB 5559323.0 4371391.0 1.0 7.4 571.0 a2
23 X 11024 R AB 5561852.0 4377902.0 10.0 7.6 360.0 a1
24 |V 11025 R AB 55665420 4377590.0 10,0 7.4 a70.0 4.1
25| T 11026 oP AB 5569628.0 4381353.0 9.0 6.9 274.0 25
%6 [T 11027 L AB 5564912.0 4387444.0 9.0 6.9 190.0 13
o7 [T 11028 R AB 5564906.0 4397285.0 9.0 83 396.0 46
28 [T 11029 op AB 5672129.0 4398202.0 1.0 71 621.0 53
29 |V 11030 R AB 5569563.0 4404016.0 8.0 73 351.0 a1
30T 11031 R AB 5554524.0 4384474.0 10.0 73 517.0 36
3T 11032 R AB 5549712.0 4386326.0 9.0 7.0 3525 4.0
32T 11033 R c 5540460.0 4330886.0 10,0 8.1 303.0 3.2
33T 11034 R AB 5545222.0 4349849.0 12.0 71 140.0 25
3a|T 11035 R c 5638870.0 4352645.0 13.0 6.4 119.0 08
3 [T 11036 R c 5544129.0 4373537.0 9.0 6.6 209.0 37
36 [T 11037 R AB 5542157.0 4381673.0 9.0 6.7 217.0 29
37 [T 11038 R AB 5628512.0 4341429.0 10.0 6.2 210.0 16
38T 11033 L AB 5525647.0 4385586.0 9.0 8.4 295.0 33
39T 11040 L AB 5505069.0 4379642.0 8.0 7.9 214.0 2.7
a0 | T 11041 R AB 5518323.0 4335914.0 10,0 7.0 574.0 5.9
a |7 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
a3 [T 11044 L AB 5616429.0 4358709.0 100 73 207.0 19 5
Feady T NOM]

Fig. 18. Ekran podgladu danych wejSciowych
R — zmienne typu opisowego; I — zmienne typu wejSciowego; T — zmienne docelowe

R — reference variables; I — input variables; T — target variables

Input data

Nastepnie przystapiono do budowy modelu sieci. W celu wyboru optymalnej (dajacej naj-
lepsze rezultaty prognoz) struktury sieci testowano rézne modele z grupy sieci nadzorowanych,
dostgpne w programie Neural Connection: wielowarstwowy perceptron MLP, radialng funkcje

bazowg RBF i sie¢ Bayesa.

Sie¢ typu MLP. Schemat zbudowanej sieci neuronowej przedstawia figura 19.

Dane_we

i}

Filterl

MLP1

Textl

Fig. 19. Schemat sieci MLP do prognozowania warto$ci wskaznikéw jakoSci

wod podziemnych na podstawie wspétrzednych punktu monitoringowego

Scheme of MLP network for prediction of groundwater quality indicators values
on the base of monitoring sites coordinates
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Narzedzie do filtracji (fig. 20) pozwala na ograniczanie liczebnos$ci zbioru wejsciowego
poprzez ,,odfiltrowanie danych” (np. ,,przyciecie” 5% obserwacji z géry i dotu obserwowanego
zakresu zmiennej) lub wylaczenie danej zmiennej z analizy. Umozliwia ono takze dokonywanie
przeksztalcent danych (np. operacje logarytmowania) i analiz¢ rozktadu zmienne;.

Analyze ”W‘ 0K | Cancel |
TEMP PH SSR 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 0.0 0.0
BN D

Fig. 20. Narzedzie do filtracji danych

Data filtration tool

Zbiér danych wejsciowych zostal podzielony na podzbiory (fig. 21) w taki sposéb, ze w pod-
zbiorze treningowym znajduje si¢ 80% wszystkich obserwacji (133 obserwacje), a w podzbio-
rach walidacyjnym i testowym po 10% (17 obserwacji). Przy dwéch zmiennych typu wejscio-
wego (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 oczekiwaé ze uzyskane w tym przypadku prognozy mogg nie by¢ zado-
walajace, z uwagi na mniejsza liczbg obserwacji w zbiorze treningowym (133 obserwacje).

Data Allocation x|
 File Order - Data Sets (desired) z "
& Eequential Training (o | [133
CRandom  Seed [ | Validation
" Number of block
R d block
ecords per blocl l:l .
[~ Mark remaining records as not used  Sequential
£~ Rand Seed
Training Records ancom e EI
[~ Test records at end
( Min. Mae [10000
I” Include test records in range calculation
[~ Recalculate Range Information Cancel

Fig. 21. Ekran podzialu danych wejSciowych na podzbiory

Input data allocation screen

Pierwszg probe ,,uczenia” sieci przeprowadzono przy domyslnych ustawieniach opcji kon-
figuracji modutu MLP (fig. 22):
m warstwy neurondéw wejsciowa i wyjsciowa sg normalizowane, program automatycznie ge-
neruje liczbe neuronéw w jednej warstwie ukrytej;
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m standardowo jako funkcja aktywacji neuronu ustawiony jest tangens hiperboliczny (tanh;
mozliwe do wyboru sg jeszcze funkcje sigmoid i liniowa) i jednostajny rozkiad wag neu-
ronéw (Uniform; opcjonalnie mozna wybra¢ rozklad normalny);

m opcja Use Best Network umozliwia automatyczny wybdr optymalnej sieci (o najlepszych
parametrach).

Multi-Layer Perceptron Metwork E
Input Layer E 7 I
’7Nmmalizalinn Standard j ance
—Weights
; Distribution | Uniform d
—Hidden Layers ———————————
¥ Automatic node generation -
~Learning Rule
Layer Nodes Function Alaarith Conj. Gradi j
1 |1 | |Tanh j|
Wt update |Fpoch j
2 [ [rom ]
Stage training Setup
~Stop wWhen————
- Dutput Layer ——————————————— Training  Validation
Nomalization | Standard B RMS enor ¢
¥ Use Best Network % Correct

Fig. 22. Okno konfiguracji struktury MLP

MLP structure configuration window

W module MLP sa dostepne dwa algorytmy uczace: gradientu sprzgzonego (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).

MLP11 1]
Model: Multi-Layer Perceptron 2-15-21 ~Data Fit
Progress =Training Set
’VSlage 3 Update 34 Total 234 A =Validation Set
. Validati ¢
Training v T
U
Patterns 134| | Patterns 16 ﬁ
Error 4.067| | Error 4,477
Fit 0.00% | | Fit 0.00%
Best Error 4.399| | BestError 4.246
Best Fit 0.00% | | BestFit 0.00% TARGET

T BT | EworFiot | Ompm,_| s

Fig. 23. Okno ,,uczenia si¢” struktury MLP

MLP structure learning window

Proces ,,uczenia si¢” sieci (fig. 23) jest zatrzymywany jesli biad Sredniokwadratowy RMS
(Relative Mean Square) osiggnie wartoS¢ mniejszg od 0,001 dla zbioréw treningowego i wali-
dacyjnego, lub inaczej, sie¢ uzyska 95% poprawnych prognoz w obu zbiorach.
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B1ad ten liczony jest ze wzoru:

RMS = (D

gdzie:

z; — oczekiwany sygnal wyjsciowy dla neuronu warstwy wyjsciowej;

y; — sygnal wyjsciowy pochodzacy od neuronu warstwy wyjsciowej;

N — rozmiar warstwy wyjsciowej (liczba neuronéw).

Wyniki ,,uczenia sieci” dla zbioru treningowego zostaly zapisane do zbioru tekstowego
mip0l.nno (fig. 24).

! Input Data Set : Training

! ** Data **

! 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 ¥
1.695153 1.328746 34.157211 7,

Fig. 24. Fragment zbioru wynikowego mlp01.nno
Excerpt from output data file mlpO1l.nno

W zbiorze tym znajduja si¢ oryginalne zmienne prognozowane, zmienne uzyskane jako
odpowiedZ sieci i parametry okreSlajace jako$¢ prognoz dla kazdej ze zmiennych — btad
Sredniokwadratowy (RMS Error), odchylenie przecigtne MA (Mean Absolute):

N
2 (@i =i
MA = ZIT 2)

i §redni blgd wzgledny w procentach, liczony jako modut réznicy migdzy wartoscig prawdziwa
a wartoScig prognozy MA% (Mean Absolute %) (oznaczenia jak we wzorze 1):

MA% = MA - NL -100% 3)
25
i=1
Ten ostatni parametr podawany jest w zestawieniach, w celu poréwnania prognoz uzyskanych
za pomocy sieci o réznej konfiguracji.
Kolejnym krokiem byto testowanie zbudowanego modelu poprzez zmian¢ 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
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dla zbioru treningowego wyniki zostaly zapisane w zbiorze mip02.nno. Nastepne modyfikacje
dotyczyly algorytmu uczacego i sposobu uaktualniania wag neuronéw, prébowano dotozyé
druga warstwe ukryta, co znacznie wydluzylo sam proces ,,uczenia si¢” sieci — z ok. 3 minut,
do 8-10 minut (na komputerze typu Pentium II 266 MHz, 64 MB RAM).

Konfiguracje poszczegdlnych modeli sieci (mlp0OI.nno—mlipll.nno) i uzyskane dla zbioru
treningowego wyniki prognoz warto$ci wskazZnikéw chemicznych wéd znajduja si¢ w pracy
(Kmiecik, 2001) na stronie internetowej http:/galaxy.agh.edu.pl/"ek.

Préby zmiany konfiguracji sieci — doktadanie warstw ukrytych, zmiana liczby neuronéw
w warstwie ukrytej, modyfikacja rozktadu wag neuronéw — nie daty pozytywnych rezultatow
(poprawy uzyskanych prognoz). Bledy wzgledne prognoz MA% ksztattowaly si¢ na réznym
poziomie, od kilku (np. temperatura, odczyn pH) do kilkudziesigciu procent (pozostale progno-
zowane wskazniki fizykochemiczne). Nie stwierdzono zwigzku wielkosci btedéw uzyskanych
prognoz z poziomem wariancji technicznej analizowanych wskazZnikow.

Najlepsze wyniki uzyskano dla struktury 2—12—16 (liczba neuronéw w warstwie wejsciowej—
liczba neuronéw w warstwie ukrytej—liczba neuronéw w warstwie wyjsciowej; plik mip03.nno):
funkcja aktywacji — tangens hiperboliczny (tanh); algorytm uczacy — najszybszego spadku
(steepest descent); metoda uaktualniania wag: po pelnym przebiegu (epoch); rozktad wag neuro-
néw — jednostajny (uniform); automatycznie generowana liczba neuronéw w warstwie ukryte;j.

Sie¢ typu RBF. Schemat zbudowanej sieci neuronowej typu RBF przedstawia figura 25.

t}@ b@ '.:=

1
Dane_we Filterl EEF1 Textl

Fig. 25. Schemat sieci RBF do prognozowania wskaznikow jakosci wod podziemnych
na podstawie wspéirzednych punktu monitoringowego

Scheme of RBF network for prediction of groundwater quality indicators values on the
base of monitoring sites coordinates

Podzial zbioru danych wejsciowych byl taki sam jak w przypadku sieci MLP: podzbiér
treningowy (80% wszystkich obserwacji — 133 obserwacje), walidacyjny i testowy (po 10% —
17 obserwacji). Pierwsza probe ,,uczenia” sieci przeprowadzono przy domySlnych ustawieniach
modutu (fig. 26):

standardowa normalizacja warstw wejSciowe]j i wyjsciowej;

liczba centréw: 5;

miara odlegtosci btedu: Euklidesowa (Euclidean);

funkcja nieliniowa: Spline (funkcja ta wyraza si¢ wzorem d*logd, gdzie: d — odleglos¢

od centrum; 8 — parametr funkcji);

m rozklad centréw: w oparciu o dane (Sample) — centra funkcji bazowych znajduja si¢ w wy-
branych punktach danych;

m optymalizacja: zwigkszanie liczby centréw o 5 az do 50;

m warunki zakonfczenia procesu uczenia: zmiana bledu —0,01% w ciagu 5 cykli (epok).
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Radial Basis Function Hetwork
Input Layer -
| Cancel |
N Standard j
- Centers
¥ Distribution | Sample =l
~RBF Layer Random seed 12345
Error Distance | Euclidean j Ootim
Functi i -
unetion Spline = Add extra centers [V

Parameter

Increase centers by El
up to a maximum of

r Stop When

Change in Error %
Standard j Measured over D epochs

Centers

il

r Dutput Layer

Confidence Dutputs [

Fig. 26. Okno konfiguracji struktury RBF

Window for RBF structure configuration

Sie¢ typu RBF uczy si¢ znacznie szybciej niz sie¢ MLP. Wyniki prognoz przy domyslnych
ustawieniach modutu RBF zapisane zostaly do zbioru rbf01.nno. Dalsze préby prowadzono
przy zmodyfikowanej strukturze sieci RBF, modyfikacje dotyczyly odlegtosci (error distan-
ce), rodzaju funkcji nieliniowej i jej parametréw. Konfiguracje poszczegélnych modeli sieci
(rbf01.nno—rbf15.nno) 1 uzyskane wyniki prognoz zestawione sg w publikacji (Kmiecik, 2001;
http:/galaxy.agh.edu.pl/"ek).

Biledy wzgledne prognoz wartosci wskaznikow fizykochemicznych wéd uzyskane za pomoca
sieci RBF ksztaltuja si¢ na poziomie od kilku do kilkudziesieciu procent. Sie¢ typu RBF daje
jednak lepsze wyniki prognoz (mniejszy btad wzgledny prognoz) niz sie¢ MLP (i w znacznie
krétszym czasie). Podobnie jak w przypadku sieci MLP nie obserwuje si¢ zwiazku wielkoSci
btedéw uzyskanych prognoz z poziomem wariancji technicznej analizowanych wskaZnikéw.

Najlepsze wyniki prognoz (najmniejsze bledy wzgledne prognoz) uzyskano dla modelu,
ktérego wyniki zapisane sa w pliku rbf15.nno (odlegtos¢: City Block; funkcja nieliniowa: Inv.
Quadratic; parametr funkcji: 0,2; liczba centréw: 5; rozklad centréw: prébny (Trial)).

Sie¢ typu Bayesa. Schemat zbudowanej sieci neuronowej typu Bayesa przedstawia figura 27.

)]
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Fig. 27. Schemat sieci Bayesa do prognozowania wskaznikéw jakosci wod podziemnych
na podstawie wspéirzednych punktu monitoringowego

Scheme of Bayesian network for prediction of groundwater quality indicators values on the
base of monitoring sites coordinates
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Podziat zbioru danych wejsciowych zachowano jak w przypadku sieci MLP i RBF: podzbiér
treningowy (80% wszystkich obserwacji — 133 obserwacje), walidacyjny (10% — 17 obserwa-
cji) 1 testowy (17 obserwacji). Wybrano opcje wykorzystania przez sie¢ zbioru walidacyjnego
w procesie jej ,,uczenia si¢”. Nie udato si¢ jednak uzyska¢ wynikéw prognoz dla tego typu sieci,
gdyz na pewnym etapie treningu program ,,zawieszal si¢”, niezaleznie od zmiany parametrow
sieci — blad treningu caly czas bardzo szybko wzrastal.

Wybér najlepszego modelu sieci. Poréwnujac wyniki prognoz uzyskanych za pomoca modeli
MLP i RBF, najlepszym modelem (najmniejsze bledy wzgledne prognoz wartosci badanych
wskaznikow) okazat si¢ model sieci RBF, ktérego wyniki zapisane sa w pliku rbf15.nno.

W celu sprawdzenia zdolnoSci prognozowania ,,nauczonego” modelu, do struktury wpro-
wadzono dane zewnetrzne, plik roboczy (run) runOl.sav z tymi samymi danymi, na ktérych
sie¢ si¢ uczyla (fig. 28).

-D Data Input
& Flat-File  None
¥ Header Configure

Filename : ﬂ
C:APROGRA™1\SPSSADOKT_N~1\SERIA1~7.

SAY
Number of Fields : 26 B

—Run Data Input

* Flat-File " Mone
[ Header

Filename - ﬂ
C:APROGRA~1ASPSSADOKT_N~1\RUNO1.5A
i

Number of Fields : 26 B
¥ Formats Identical Close

Fig. 28. Okno do konfiguracji pliku roboczego (run)

Run file configuration window

Wyniki prognoz wartosci wskaznikéw fizykochemicznych jakosci wéd na podstawie wspoi-
rzednych punktu monitoringowego dla danych z pliku roboczego zostaly zapisane (za pomocg
narzedzia Data Output) do pliku w formacie SPSS outputl.sav (fig. 29, 30).

W programie SPSS obliczono biedy wzgledne prognoz B dla kazdego z prognozowanych
wskaznikow:

Xobs — Xprogn

B = - 100% 4
Xobs
gdzie:
Xops — WartoS¢ obserwowana;

Xprogn — Wwarto$¢ prognozowana.
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- Development Data Output

* None
I~ Header,

C Train Validaion Test

~ Run Data Dutput

i~ None
[ Header

Filename - ﬂ
C:APROGRA™IASPSSADOKT_N~1\OUTPUTT.
SAY

Number of Fields : 0 -]

¥ Formats Identical

Fig. 29. Okno do konfiguracji zapisu wynikéw prognoz dla pliku roboczego
do pliku zewnetrznego w formacie SPSS

Configuration of run data output window to the file in SPSS format

utput data] [=[e]x]
Ele View Dala Fied Window
Float__|0 Float |0 Float |0 Float__ |0 Float |0 Float__|0 GE
Outputs Outputh Output? Outputi1 OutputiZ Outputl3 ov
1R 287.0571 2215115 1.45023 0.0444055 2.306954 16.38194
2[R 305.9743 226.2314 1.39952 0.04251147 2.47138 18.9343
3[R 3154867 226.4245 1.35608 0.04108744 2667789 20.47726
4R 295.493 222.5262 1.318286 0.04664053
5[R 290.752 217.5999 1.269784 0.04819371
6[R 3113857 224.5625 1.434085 0.03893728
7[R 3096745 221.2655 1.301232 0.04216024
8|R 295.919 212.1237 1.216469 0.04628721
9[R 2901114 215.9588 1.243474 0.04969878
10[R 294.1309 219.4521 1.255974 0.05053877
11 R 2966373 223.5339 1.27444 0.05185891
2[R 297.019 217.3412 1.504388 0.03767821
3[R 296.3718 2171256 1.506142 0.03771806
14 R 294.3131 224.4525 1.541085 0.04272566
15 [R 296.432 227.1968 1554634 0.04342481
16 [R 2995237 226.5974 157184 0.04201734
7[R 318.8036 214.8692 1.594047 0.02791543
18R 368.6823 234.4954 1.43019 0.02648223
19 [R 302.3169 204.7721 1.136338 0.04429951
20 [R 303.7243 219.1803 1.222111 0.04369529
21 [R 63,5709 246.0878 1.385719 0.0052833
22 [R 165391 231.9373 1.434897 0.00873312
23[R 3882192 217.4583 1.193453 0.01962762
24 [R 399.8938 222.4339 1.163802 0.02101235
2[R 3461327 208.9422 1.110797 0.03330242
26 [R 334.885 195.5994 0.9680538 0.03770736
27 [R 312.7907 198.9168 1.007493 0.04589938
28 [R 3026133 209.1117 114123 0.04791448
29 [R 309.9426 2143028 1.154421 0.04851774
30[R 290.5137 190.7703 1.180543 74.76164 0.03481699
3[R 264.779 185.0329 1.236705 68.14463 0.03559718
32 R 182.0679 160.8791 2.305367 58.25157 0.02915993
3[R 96.21085 93.44856 2.22745 27.00022 0.01033183
34[R ~2.147858 35.87912 2.469797 0.1539001 | _0.0005589165
35 R 2063116 147.2226 1562132 53.27651 0.01707208
36 [R 187.5558 142.1416 1.366006 4751697 0.02427626
3[R 207.4284 168.7206 2.424866 73.17534 0.03150713
38R 149.4581 122.2414 0.8006789 37.82116 0.02616863
39 R 128.4528 100.6417 0.7373622 30.20584 0.02663895
0 [R 360.3361 267.6172 2.980327 3.461347 136.6642 0.05230123
R 67.34041 17.54257 1.422841 3165001 25.86943 | 0.006327856
2[R 61.27768 30.8145 1.169064 0.7597351 6.217396 15.94258 0.0101852
B[R 163.3018 125.65 1559342 488533 7.432486 54.47084 0.02464203 1311374 14.07451
Feady T NOM]

Fig. 30. Wyniki prognoz wartosci wskaznikow fizykochemicznych na podstawie wspoétrzednych
punktu monitoringowego uzyskane z modelu RBF dla pliku roboczego (run)

Results of physicochemical indicators predictions on the base of monitoring sites coordinates obtained
from RBF model for run file
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Nastepnie sporzadzono histogramy rozkladu tych bledéw oraz wykresy rozrzutu wartoSci
obserwowanych i prognozowanych. Pelny raport z tej czesci analizy znajduje si¢ w publikacji
(Kmiecik, 2001; http:/galaxy.agh.edu.pl/"ek), w pliku outputl.spo.

W tabeli 8 zestawione sa Srednie bledy prognoz B (obliczone wg wzoru 4) dla analizowanych
zmiennych — warto$ci wskaznikéw fizykochemicznych oraz wspétczynniki korelacji wartoSci
obserwowanych i prognozowanych.

Tabela 8
Analiza prognoz warto$ci wskaznikéw jakosci wod na podstawie wspéirzednych punktu monitoringowego —
sie¢ typu RBF, zbiér roboczy, punkty klasy AB, C, D (16 zmiennych docelowych)

Analysis of predictions of groundwater quality indicators values on the base of monitoring sites coordinates — RBF
network, run file, points of AB, C, D class (16 target variables)

Lp.  Wskaznik jakosci wod 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. Zasadowo$¢ ogélna —4,86% 0,762
5. Twardo$¢ ogdlna -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, Wspdtczynnik absorpcji UV 10,19% 0,529

15.  Rozpuszczony wegiel organiczny 1,78% 0,494

16.  Utlenialno$¢ ChZT-Mn 0,65% 0,579

Sredni btad wzgledny prognoz wartosci 16 wskaznikéw fizykochemicznych wéd ksztattuje
si¢ na niskim poziomie, rzedu od setnych procenta do kilkunastu procent. Najmniejszy btad
prognoz cechuje sume substancji rozpuszczonych (—0,12%; fig. 31a) i odczyn pH (0,31%).
W przypadku fluorkéw Sredni blad wzgledny prognoz osigga wartos¢ —50% (fig. 32a), a przy-
padku krzemionki warto$¢ maksymalng 108,83%.

Rozklady bledéw wzglednych prognoz charakteryzuje w przypadku niektérych wskaZznikéw
chemicznych bardzo duzy rozrzut — np. dla wapnia od —6500 do 7500%, czy w przypadku
krzemionki od —1000 do 19000%. Rozrzut ten spowodowany jest zwykle przez jeden, dwa
odbiegajace wyniki prognoz. W czesci przypadkéw Sredni blad wzgledny prognoz ma war-
to$¢ ujemna, co §wiadczy o tendencji do zawyzania wartoSci prognozowanych w stosunku do
wartoS$ci prawdziwych.

Wspdtczynniki korelacji wartosci obserwowanych z prognozowanymi mieszcza si¢ w za-
kresie 0,383-0,762. Nie sg to wiec prognozy dobrej jakoSci.

W przypadku cynku, ktéry charakteryzowat si¢ najnizsza precyzja (o-tzech = 86,85%) $red-
ni blad wzgledny prognoz ma niska warto$¢ 3.63%, jednak obserwuje si¢ duzy rozrzut tych
btedéw, w zakresie od —100 do 280%. Wspdiczynnik korelacji warto$ci obserwowanych i pro-
gnozowanych wynosi zaledwie 0.383.
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Fig. 31. Prognozowanie stezen sumy substancji rozpuszczonych [mg/dm>®] na podstawie wspétrzednych punktu
monitoringowego: a) histogram rozkladu bledu wzglednego prognoz, b) wykres rozrzutu warto$ci obserwowa-
nych i prognozowanych; punkty klasy AB, C, D

Predictions of total dissolved solids concentrations [mg/dm>] on the base of monitoring sites coordinates: a) frequency
histogram of relative prediction error, b) scatterplot of observed and predicted values; points of AB, C, D class
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Fig. 32. Prognozowanie stezen fluorkéw [mg/dm’] na podstawie wspéirzednych punktu monitoringowego:
a) histogram rozkladu bledu wzglednego prognoz, b) wykres rozrzutu wartosci obserwowanych i prognozo-
wanych; punkty klasy AB, C, D
Predictions of fluorides concentrations [mg/dm?] on the base of monitoring sites coordinates: a) frequency histogram
of relative prediction error, b) scatterplot of observed and predicted values; points of AB, C, D class
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Nie stwierdzono zwigzku wielkosci bledéw uzyskanych prognoz z poziomem wariancji tech-
nicznej analizowanych wskazZnikéw. Poziom tych bledéw zalezy jedynie od konfiguracji sieci.

Prognozy dla punktow RMWP
o klasie zagrozenia AB (wariant 2)

Kolejny zbiér zbior02.sav, przygotowany zgodnie z wariantem 2 sktada si¢ wylacznie
z punktéw klasy AB (tab. 7).

Pozwoli to ocenié, czy na jako$¢ uzyskiwanych prognoz ma wplyw ograniczenie wejscio-
wego zbioru danych do punktéw najbardziej zagrozonych (punktow RMWP klasy AB).

Zbiér danych wejsciowych podzielono na podzbiory: treningowy, testowy i walidacyjny.
Podzbiér 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 wa-
riantu 1. Konfiguracje tych modeli (mlp12.nno—mlp22.nno, rbf16.nno-rbf30.nno) i uzyskane dla
zbioru treningowego wyniki prognoz wartosci wskaznikéw fizykochemicznych wéd zestawione
sa w publikacji (Kmiecik, 2001; http:/galaxy.agh.edu.pl/~ek).

Sieé¢ typu MLP. W przypadku sieci MLP, $rednie btedy wzgledne prognoz dla zbioru obej-
mujgcego punkty o klasie zagrozenia AB ksztaltujg si¢ na poziomie od kilku do kilkudziesigciu
procent, sa jednak mniejsze niz dla petnego zbioru danych (wariant 1), w sktad ktérego wcho-
dzily punkty reprezentujace wszystkie klasy zagrozenia wéd: AB, C, D.

Najlepsze wyniki (najmniejsze btedy wzgledne prognoz) dla sieci MLP uzyskano przy do-
myS$lnej konfiguracji modutu (plik wynikowy milp12.nno; struktura sieci: 2—12—16 odpowiednio:
liczba neuronéw w warstwie wejsciowej—liczba neuronéw w warstwie ukrytej—liczba neuronéw
w warstwie wyjsciowej; funkcja aktywacji neuronéw: tangens hiperboliczny (fanh); algorytm
uczgcy: gradient sprzezony (conj. gradient); rozkltad wag neurondéw: jednostajny (uniform);
automatycznie generowana liczba neuronéw w warstwie ukrytej).

Sie¢ typu RBF. Wyniki prognoz wartosci wskaznikow fizykochemicznych wéd uzyskane dla
sieci typu RBF ksztattujg si¢ na poziomie od kilku do kilkudziesieciu procent, sg jednak lepsze
niz w przypadku sieci o topologii MLP. Ponadto Srednie biedy wzgledne prognoz dla punktéw
o klasie zagrozenia AB s3 nizsze niz w przypadku petnego zbioru punktéw RMWP (wariant 1,
trzy klasy zagrozenia wod).

Najmniejsze btedy wzgledne prognoz dla pliku z wariantu 2 uzyskano przy domyslnej
konfiguracji sieci RBF.

Sieé¢ typu Bayesa. Podobnie jak w przypadku zbioru z wariantu 1 (zbiorOl.sav), nie udato
si¢ uzyska¢ wynikéw prognoz dla tego typu sieci, gdyz na pewnym etapie treningu program
zawieszal si¢”, niezaleznie od zmiany parametréw sieci — blad treningu caly czas bardzo
szybko wzrastat.

Wybér najlepszego modelu sieci. Po ograniczeniu obserwacji w pliku wejSciowym do punk-
téw o klasie zagrozenia AB uzyskano lepsze prognozy niz dla zbioru obejmujacego obserwacje
reprezentujgce wszystkie klasy zagrozenia wéd.
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Najlepsze wyniki — najmniejszy Sredni blad wzgledny prognoz uzyskano dla sieci typu
RBF przy domyslnej konfiguracji modutu (rbf16.nno, odlegtosé: Euclidean; funkcja nieliniowa:
Spline; liczba centréw: 5; rozklad centréw: Sample).

W celu sprawdzenia zdolnosSci prognozowania ,,nauczonego” modelu, do struktury wpro-
wadzono 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 pomocg
narzgdzia Data Output) do pliku w formacie SPSS (output2.sav) i zostaly obliczone bledy
wzgledne prognoz B. Nastepnie sporzadzono histogramy rozkladu tych btedéw oraz wykresy
rozrzutu warto$ci obserwowanych i prognozowanych.

Pelny raport z tej czesci analizy znajduje si¢ w publikacji elektronicznej (Kmiecik, 2001;
http:/galaxy.agh.edu.pl/"ek), w pliku output2.spo. W tabeli 9 zestawione sg Srednie bledy pro-
gnoz B (obliczone wg wzoru 4) dla analizowanych zmiennych oraz wspétczynniki korelacji
warto$ci obserwowanych i prognozowanych.

Tabela9
Analiza prognoz wartosci wskaznikéw jakosci wod na podstawie wspélrzednych punktu monitoringowego —
sie¢ typu RBF, zbiér roboczy, punkty klasy AB (16 zmiennych docelowych)

Analysis of groundwater quality indicators values predictions on the base of monitoring sites coordinates — RBF
network, run file, points of AB class (16 target variables)

Lp.  Wskaznik jakosci wod Sredni blad wzgledny prognoz B Wspéicz. korelacji
1. Temperatura 0,89% 0,500
2. Odczyn pH 0,31% 0,531
3. Suma subst. rozp. —-0.81% 0,669
4. Zasadowo$¢ ogélna 0,83% 0,808
5. Twardo$¢ ogdlna 1,19% 0,702
6. Sod 6,38% 0,599
7. Magnez 20,56% 0,564
8. Wapi -0,51% 0,731
9.  Chlorki 3,06% 0,555

10.  Siarczany -1,99% 0,544

11.  Krzemionka 2,17% 0,904

12. Fluorki -10,86% 0,837

13.  Cynk 8,67% 0,455

14.  Wspétczynnik 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 16 wskaznikéw fizykochemicznych wéd ksztaltuje si¢ na
niskim poziomie, od setnych czesci procenta do kilkunastu procent. Najmniejszy blad cechu-
je prognozy odczynu pH (-0,04%; fig. 33a), a najwiekszy — prognozy oznaczein magnezu
(20,56%; fig. 34a).

Rozktad bledéw wzglednych prognoz charakteryzuje si¢ w przypadku niektérych zmiennych
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 reprezentujace
wszystkie klasy zagrozenia wod).
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Fig. 33. Prognozowanie pH na podstawie wspoétrzednych punktu monitoringowego: a) histogram rozkladu bledu
wzglednego prognoz, b) wykres rozrzutu wartosci obserwowanych i prognozowanych; punkty klasy AB
Predictions of pH on the base of monitoring sites coordinates: a) frequency histogram of the relative prediction error,
b) scatterplot of observed and predicted values; points of AB class
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Fig. 34. Prognozowanie stezein magnezu [mg/dm’] na podstawie wspélrzednych punktu monitoringowego:
a) histogram rozkladu bledu wzglednego prognoz, b) wykres rozrzutu wartosci obserwowanych i prognozo-
wanych; punkty klasy AB

Predictions of magnesium concentrations [mg/dm?] on the base of monitoring sites coordinates: a) frequency histogram
of the relative prediction error, b) scatterplot of observed and predicted values; points of AB class
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W czesci przypadkéw (podobnie jak w wariancie 1) Sredni blad wzgledny prognoz ma
warto$¢ ujemng, co §wiadczy o tendencji do zawyzania wartoSci prognozowanych w stosunku
do wartoSci prawdziwych.

Wspétczynniki 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 wplyngto na jakos$¢ uzyskanych prognoz.

W przypadku cynku, ktéry charakteryzowat si¢ najnizsza precyzja (O-tzech = 86, 85%) Sredni
btad wzgledny prognoz B ma warto$¢ 8.67%, obserwuje si¢ jednak duzy rozrzut tych bledéw
w zakresie od —100 do 400%. Wspélczynnik korelacji wartosci obserwowanych i prognozowa-
nych wynosi zaledwie 0,455.

Réwniez w tym przypadku nie stwierdzono zwigzku wielkosci btedéw uzyskanych prognoz
z poziomem wariancji technicznej analizowanych wskaznikéw (tab. 6). Poziom tych biedéw
zalezy jedynie od konfiguracji sieci.

Prognozy dla punktow RMWP o klasie zagrozenia AB
z ograniczong liczbg zmiennych (wariant 3)

W celu sprawdzenia, czy gorsza jako$¢ prognoz nie ma swojej przyczyny w Sporej
liczbie brakéw danych zastepowanych mediang (tab. 6), przygotowano kolejny plik testowy
(zbior03.sav) wedlug wariantu 3 (tab. 7), ograniczony do szesciu zmiennych docelowych (war-
tosci wskaznikéw fizykochemicznych) bez obserwacji, w ktérych wystapity braki danych (143
punkty RMWP).

Zbiér ten, po wezytaniu do programu Neural Connection, podzielono na podzbiory: tre-
ningowy — obejmujacy 80% obserwacji (114 obserwacji), walidacyjny 10% (15 obserwacji)
i testowy 10% (14 obserwacji).

Przy dwéch zmiennych typu wejSciowego (M = 2) i szedciu zmiennych docelowych (N = 6)
w zbiorze treningowym powinno znaleZ¢ si¢ co najmniej 10(M+N) = 10(2+6) = 80 obserwacji
(SPSS, 1997). W przypadku badanego zbioru warunek ten zostal spelniony.

Nastepnie testowano modele sieci o réznych parametrach, podobnie jak w przypadku po-
przednich wariantéw. Konfiguracje poszczegdlnych modeli (mlp23.nno—mlp33.nno, rbf31.nno—
rbf45.nno, bayesOl.nno—bayesO8.nno) i uzyskane dla zbioru treningowego wyniki pro-
gnoz warto$ci wskaznikéw chemicznych wod zestawione sa w publikacji (Kmiecik, 2001;
http:/galaxy.agh.edu.pl/"ek).

Sie¢ typu MLP. Srednie bledy wzgledne prognoz w przypadku zbioru obejmujacego punkty
RMWP o klasie zagrozenia AB przy ograniczonej liczbie zmiennych (warto$ci wskaznikow fi-
zykochemicznych wéd) ksztattujg si¢ na poziomie kilkudziesieciu procent (20-70%), sa wigksze
niz dla zbioréw danych analizowanych w poprzednich wariantach.

Najlepsze wyniki (najmniejsze bledy wzgledne prognoz MA%) uzyskano dla sieci MLP
o konfiguracji 2-6-6, dla ktérej wyniki zapisane sa w pliku mlp31.nno (struktura sieci: 2—6-6;
sie¢ z jedna warstwa ukryta, zmiana liczby neuronéw w tej warstwie); funkcja aktywacji neu-
ronéw: tangens hiperboliczny (tanh); algorytm uczacy: gradient sprzezony (conj. gradient);
rozktad wag neuronéw: jednostajny (uniform)).

Sie¢ typu RBF. Sie¢ typu RBF daje lepsze wyniki prognoz niz sie¢ MLP (mniejszy $redni
btad wzgledny prognoz MA%) i znacznie szybciej ,,uczy si¢”.
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Najlepsze wyniki (najmniejsze bigdy wzgledne prognoz MA%) uzyskano dla sieci RBF, dla
ktérej wyniki zapisane sa w pliku rbf44.nno (odleglos¢: City Block; funkcja nieliniowa: Inv.
Quadratic; parametr funkcji: 0,1; liczba centréw: 5; rozklad centréw: prébny (Trial)).

Sieé typu Bayesa. Poniewaz sie¢ Bayesa nie korzysta ze zbioru walidacyjnego, dokonano po-
dzialu zbioru danych wejsSciowych na podzbiory treningowy i testowy w proporcjach 90% : 10%
(129 : 14 obserwacji).

Najlepsze wyniki (najmniejsze bledy wzgledne prognoz MA%) uzyskano dla sieci Bayesa
o strukturze 2—4-6, dla ktérej wyniki zapisane sa w pliku bayesO4.nno (struktura sieci: 2—4—6;
automatycznie generowana liczba neuronéw w warstwie ukrytej; grupy parametrow: Separate
Weights and Biases; wybor modelu: Most Likely Model). Sie¢ ta daje gorsze wyniki prognoz
(wyzsze bledy wzgledne prognoz MA%) niz sieci MLP i RBF, na poziomie 30-60%.

Wybor najlepszego modelu sieci. Najlepsze wyniki — najmniejszy Sredni btad wzgledny
prognoz szesciu wskaznikéw jakosci wod uzyskano ponownie dla sieci typu RBF przy konfi-
guracji modutu: odlegto$¢ — Euclidean; funkcja nieliniowa — Inv. Quadratic; parametr funkcji
— 0,5; liczba centréw: 5; rozktad centréw — Sample.

W celu sprawdzenia zdolnosSci prognozowania ,,nauczonego” modelu, do struktury wpro-
wadzono dane zewnetrzne, plik roboczy (run) run03.sav z tymi samymi danymi, na ktérych
sie¢ si¢ uczyla.

Wyniki prognoz dla pliku roboczego zostaly ponownie zapisane (za pomoca narzedzia
Data Output) do pliku w formacie SPSS (output3.sav). W programie SPSS obliczono btedy
wzgledne prognoz B. Nastepnie sporzadzono histogramy rozkladu tych bledéw oraz wykresy
rozrzutu warto$ci obserwowanych i prognozowanych. Pelny raport z tej czesci analizy znajduje
si¢ w publikacji (Kmiecik, 2001; http:/galaxy.agh.edu.pl/"ek), w pliku output3.spo. W tabeli 10
zestawione sg Srednie bledy prognoz B (obliczone wg wzoru 4) dla analizowanych zmiennych
oraz wspodtczynniki korelacji wartosci obserwowanych i prognozowanych.

Tabela 10
Analiza prognoz wartosci wskaznikow jakosci wod na podstawie wspélrzednych punktu monitoringowego —
sie¢ typu RBF, zbior roboczy, punkty klasy AB (6 zmiennych docelowych)

Analysis of groundwater quality indicators values predictions on the base of monitoring site coordinates — RBF
network, run file, points of AB class (6 target variables)

Wskaznik jakosci wéd  Sredni biad wzgledny prognoz B Wspétcz. korelacji

Lp.
1. Suma subst. rozp. -0,22% 0,671
2. Zasadowo$¢ ogdlna 1,03% 0,816
3. Twardo$¢ ogdlna 3,79% 0,724
4. Magnez 12,42% 0,634
5. Wapni 3,29% 0,730
6. Krzemionka 4,12% 0,895

Sredni blad wzgledny prognoz ksztattuje si¢ na poziomie rzedu kilku procent. Najmniejszy
btad cechuje prognozy sumy substancji rozpuszczonych (-0,22%; fig. 35a), a najwickszy —
podobnie jak w przypadku zbioru z 16 zmiennymi docelowymi — prognozy oznaczefi magnezu
(12,42%; fig. 36a), ma on jednak dwukrotnie mniejsza warto$¢ niz dla zbioru z 16 zmiennymi
docelowymi.



56 Ewa Kmiecik

a) 20

]
]

N =143

-0.22%

10

-80.00 -40.00 0.00 40.00 80.00 120.00
-60.00 -20.00 20.00 60.00 100.00 140.00

Blad prognozy [%]

b) 800
N =143
700 °
.
600 7 °
[ ]
% ° e °® ’ °
% 500 ° e °
§ ° .\ . °
[ o® ] e
éo 400 °® .03 ® .‘. °« ®
o e
; [] .‘ o, [] .o .' e ®
N [ ]
2 3001 d X Pee 0
5 : .
g o. & o % .
2007 © ;‘ ° ®e
.
) o
[ ]
100 7
wspotczynnik korelacji 0.671
0
0 100 200 300 400 500 600 700 800

Wartos¢é obserwowana

Fig. 35. Prognozowanie stezefi sumy substancji rozpuszczonych [mg/dm®] na podstawie wspéirzednych punktu
monitoringowego: a) histogram rozkladu bledu wzglednego prognoz, b) wykres rozrzutu wartosci obserwo-
wanych i prognozowanych; punkty klasy AB

Predictions of total dissolved solids concentrations [mg/dm>] on the base of monitoring sites coordinates: a) frequency
histogram of the relative prediction error, b) scatterplot of observed and predicted values; points of AB class
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Fig. 36. Prognozowanie stezeii magnezu [mg/dm’] na podstawie wspélrzednych punktu monitoringowego:
a) histogram rozkladu bledu wzglednego prognoz, b) wykres rozrzutu wartosci obserwowanych i prognozo-
wanych; punkty klasy AB

Predictions of magnesium concentrations [mg/dm?] on the base of monitoring sites coordinates: a) frequency histogram
of the relative prediction error, b) scatterplot of observed and predicted values; points of AB class
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Rozktad btedéw wzglednych prognoz magnezu charakteryzuje si¢ ponadto duzym rozrzutem
od —400 do 1100%.

W jednym przypadku (suma substancji rozpuszczonych) Sredni btad wzgledny prognoz
ma warto$§¢ ujemng, co §wiadczy o tendencji do zawyzania prognoz w stosunku do wartosci
prawdziwych.

Wspétczynniki korelacji wartosci obserwowanych z prognozowanymi mieszczg si¢ w zakre-
sie 0,594-0,895. Ograniczenie zbioru danych wejsciowych do 6 zmiennych docelowych (klasa
zagrozenia AB) nie wplynelo zatem w istotny sposob na jakoS$¢ uzyskiwanych prognoz.

Podobnie jak w przypadku wariantéw 1 i 2, réwniez i w tym przypadku nie stwierdzono
zwigzku wielko$ci btedéw uzyskanych prognoz z poziomem wariancji technicznej analizowa-
nych wskaZnikéw. Poziom bledéw prognoz zalezy jedynie od konfiguracji sieci.

KLASYFIKACJA PUNKTU MONITORINGOWEGO
DO OBSZARU O OKRESLONYM UZYTKOWANIU TERENU

Aby stwierdzié, czy na podstawie wynikéw oznaczert wskaznikéw jako$ci wéd mozna uzy-
ska¢ dane dotyczace sposobu uzytkowania terenu w danym punkcie RMWP, zbudowano model
sieci neuronowej, w ktérej zmiennymi wejSciowymi sg warto$ci oznaczefi wskaznikow fizyko-
chemicznych jakoSci wéd podziemnych a zmienng docelowa — sposéb uzytkowania terenu.

Prognozy dla punktéw RMWP
reprezentujacych wszystkie klasy zagrozenia wod (wariant 1)

Przygotowany zgodnie z wariantem pierwszym (tab. 7) plik zbiorOla.sav (ten plik, tak jak
i wszystkie pliki wynikowe oraz pliki z modelami omawianych sieci neuronowych znajdujg si¢
w publikacji Kmiecik, 2001; http:/galaxy.agh.edu.pl/"ek) wczytano wprost do programu Neural
Connection, uruchamiajac z programu SPSS opcj¢ Analiza » Neural Connection.

Nastepnie dokonano konfiguracji zmiennych, w taki sposob, ze zmienne: numer identyfi-
kacyjny punktu w bazie MONBADA, klasa zagrozenia wéd i wspdirzedne punktu monito-
ringowego w ukladzie 42 zdefiniowano jako zmienne typu opisowego (R), 16 wskaZnikéw
fizykochemicznych to zmienne wejsciowe (I), a zmienng docelowg (T) jest sposéb uzytkowania
terenu w otoczeniu punktu RMWP (fig. 37).

Wskazniki fizykochemiczne charakteryzujace si¢ rozktadem logarytmiczno-normalnym
poddano, za pomocg narzedzia filtrujacego, operacji logarytmowania (SPSS, 1997).

Zmienna docelowa — sposéb uzytkowania terenu — przyjmuje trzy wartosci: dla obszaru
o 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, radialng funkcje bazowa RBF, i sie¢ Bayesa (podobnie jak w przypadku
zagadnien predykcji).

Sie¢ typu MLP. Zbior danych wejsciowych zostat podzielony na podzbiory (fig. 21): trenin-
gowy (80% wszystkich obserwacji — 133 obserwacje), walidacyjny (10% — 17 obserwacji)
i testowy (17 obserwacji).
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Data Viewer - [Input development data] M=
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30T 11031 R AB 5554524.0 4384474.0 10.0 JJ
Ready NUM

Fig. 37. Ekran podgladu danych wejSciowych
R — zmienne typu opisowego; I — zmienne typu wejSciowego; T — zmienna docelowa

Input data
R — reference variables; I — input variables; T — target variables

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 jako$¢ uzyskiwanych prognoz moze by¢ nieco
gorsza, z uwagi na mniejsza liczb¢ obserwacji w zbiorze treningowym.

Pierwszg prébe ,,uczenia” sieci przeprowadzono przy domySlnych ustawieniach opcji mo-
dutu MLP. Kolejne modyfikacje dotyczyly algorytmu uczacego i sposobu uaktualniania wag
neuronéw, doktadano drugg warstwe ukryta, zmieniano liczb¢ neuronéw w warstwach (pliki
milp0la-mlp07a). Uzyskane dla zbioru treningowego wyniki prognoz mozna znalez¢ w publi-
kacji (Kmiecik, 2001; http:/galaxy.agh.edu.pl/"ek).

W tym przypadku parametrem okreslajgcym jako$¢ uzyskanych prognoz jest procent ob-
serwacji poprawnie zaklasyfikowanych (punktéw monitoringowych poprawnie przyporzadko-
wanych do obszaru o okreslonym uzytkowaniu terenu).

Préby zmiany konfiguracji sieci — doktadanie warstw ukrytych, zmiana liczby neuronéw
w warstwie ukrytej, modyfikacja rozkladu wag neuronéw — nie daly pozytywnych rezulta-
tow (poprawy uzyskanych prognoz). Sie¢ typu MLP poprawnie klasyfikuje ok. 70% punktéw
RMWP.

Sieé¢ typu RBF. Podziat zbioru danych wejsciowych zachowano jak w przypadku sieci MLP:
podzbidr treningowy (80% wszystkich obserwacji — 133 obserwacje), walidacyjny i testowy
(po 10% — 17 obserwacji).
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Pierwszg probe ,uczenia” sieci przeprowadzono przy domyslnych ustawieniach modutu.
Kolejne modyfikacje dotyczyly odlegtosci (error distance), rodzaju funkcji nieliniowej i jej
parametréw. Konfiguracje poszczegdlnych modeli sieci (pliki rbf01a—rbf07a) i uzyskane wyniki
prognoz — procent obserwacji poprawnie zaklasyfikowanych — znajduja si¢ w publikacji
(Kmiecik, 2001; http:/galaxy.agh.edu.pl/~ek).

Sie¢ typu RBF daje lepsze wyniki prognoz niz sie¢ MLP, prawie 80% punktéow RMWP
zostato poprawnie zaklasyfikowanych do obszaru o okre§lonym uzytkowaniu terenu. Sam proces
uczenia si¢ sieci trwa znacznie krécej niz w przypadku sieci typu MPL.

Sie¢ typu Bayesa. Poniewaz sie¢ Bayesa nie korzysta ze zbioru walidacyjnego, zbiér da-
nych wejSciowych podzielono na podzbiory treningowy i testowy w proporcjach 90% : 10%
(150 : 17 obserwaciji).

Pierwszy model zostal zbudowany przy domyslnych ustawieniach modutu sieci Bayesa,
kolejne modyfikacje dotyczyly grup parametrow i sposobu wyboru najlepszego modelu. Kon-
figuracje poszczegdlnych modeli sieci (pliki bayesOla—bayesO7a) i uzyskane wyniki prognoz
— procent obserwacji poprawnie zaklasyfikowanych — zestawione sg w publikacji (Kmiecik,
2001; http:/galaxy.agh.edu.pl/“ek). Sie¢ typu Bayesa poprawnie klasyfikuje ok. 90% punktéw.

Wybér najlepszego modelu sieci. Pordéwnujac wyniki prognoz (procent punktéw RMWP po-
prawnie zaklasyfikowanych do obszaru o okreslonym sposobie uzytkowania terenu) uzyskanych
za pomocg modeli MLP, RBF i Bayesa, najlepszym modelem pozwalajacym na klasyfikowa-
nie punktu do obszaru o okre§lonym sposobie zagospodarowania terenu na podstawie wartoSci
wynikéw oznaczefi wskaznikow fizykochemicznych wod (najwigkszy procent obserwacji po-
prawnie zaklasyfikowanych) okazat si¢ model sieci Bayesa, ktérego wyniki zapisane sa w pliku
bayesO7a.nno (struktura sieci: 16-4-3; automatycznie generowana liczba neuronéw w warstwie
ukrytej; grupy parametrow: Weight Grouped by Layer; liczba modeli: 10; wybdr modelu: Most
Likely Model).

Do modelu wczytano testowy, roboczy plik danych (plik run0Ola.sav, w ktérym sa te same
wartosci na ktérych siec si¢ ,,uczyla”) w celu sprawdzenia zdolnosci modelu do klasyfikacji.

Wiyniki klasyfikacji dla zbioru testowego zostaly zapisane (za pomocg narz¢dzia Data Out-
put) do pliku w formacie SPSS (outputla.sav). Sie¢ poprawnie klasyfikowala 88,6% obserwacji
— punktéw monitoringowych — ze zbioru roboczego.

Prognozy dla punktow RMWP
o klasie zagrozenia AB (wariant 2)

Kolejne testy przeprowadzono dla zbioru zbior02a.sav utworzonego wg wariantu 2 (tab. 7).

Zbiér danych wejsSciowych podzielono na podzbiory: treningowy, testowy i walidacyjny.
Podzbiér treningowy obejmuje 80% obserwacji (121 obserwacji), w podzbiorach walidacyjnym
i testowym jest po 10% obserwacji (15 obserwacji).

Testowano rézne modele sieci z grupy sieci nadzorowanych, konfiguracje tych modeli (pliki
mlp08a—mlip14a, rbf08a—rbf14a, bayesO8a—bayesl5a) i uzyskane dla zbioru treningowego wy-
niki prognoz — procent obserwacji poprawnie zaklasyfikowanych — zestawione sg w publikacji
(Kmiecik, 2001; http:/galaxy.agh.edu.pl/"ek).
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Poréwnujac wyniki prognoz (procent punktéw RMWP klasy AB poprawnie zaklasyfikowa-
nych do obszaru o okreslonym uzytkowaniu terenu) uzyskanych za pomocg modeli MLP, RBF
i Bayesa, najlepszym modelem pozwalajacym na klasyfikowanie punktu do obszaru o okreslo-
nym zagospodarowaniu na podstawie warto$ci wynikéw oznaczen wskaznikéw fizykochemicz-
nych wéd (najwickszy procent obserwacji poprawnie zakwalifikowanych) okazat si¢ model sieci
Bayesa, ktérego wyniki zapisane sg w pliku bayesl4a.nno (struktura sieci: 16—4-3; automa-
tycznie generowana liczba neuronéw w warstwie ukrytej; grupy parametréw: Weight Grouped
by Layer; liczba modeli: 10; wybdr modelu: Commitee Decision).

Do modelu wezytano testowy, roboczy plik danych (plik run02a.sav, w ktérym sa te same
wartoSci na ktorych sie¢ si¢ ,,uczyla”) w celu sprawdzenia zdolno$ci modelu. Wyniki klasy-
fikacji dla zbioru testowego zostaly zapisane (za pomoca narzedzia Data Output) do pliku
w formacie SPSS (output2a.sav).

Sie¢ poprawnie klasyfikowala 91,4% obserwacji (punktéw monitoringowych) ze zbioru ro-
boczego, zatem po ograniczeniu obserwacji w zbiorze treningowym do punktéw RMWP o kla-
sie zagrozenia AB uzyskano znacznie lepsze wyniki prognoz.

Prognozy dla punktow RMWP o klasie zagrozenia AB
z ograniczong liczbg zmiennych (wariant 3)

Kolejne testy przeprowadzono dla pliku (zbiorO3a.sav) z szeScioma zmiennymi typu wej-
Sciowego, utworzonego wg wariantu 3 (tab. 7).

Zbiér ten po wczytaniu 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 szesciu zmiennych typu wejsciowego (M = 6) i jednej zmiennej docelowej (N = 1)
w zbiorze powinno by¢ co najmniej 10(M + N) = 10(6 + 1) = 70 obserwacji (SPSS, 1997),
zatem w analizowanym przypadku warunek ten jest spelniony.

Testowano rézne modele sieci, podobnie jak w przypadku zbioréw tworzonych zgod-
nie z wariantami 1 i 2, konfiguracje poszczegélnych modeli (pliki milpl5a—mip21a, rbfl15a—
rbf20a, bayeslba—bayes23a) i uzyskane dla zbioru treningowego wyniki prognoz — pro-
cent obserwacji poprawnie zaklasyfikowanych — zestawione sa w publikacji (Kmiecik, 2001;
http:/galaxy.agh.edu.pl/ek).

Poréwnujac wyniki prognoz uzyskanych za pomocg modeli MLP, RBF i Bayesa, dla punk-
téw o klasie zagrozenia AB z ograniczong liczbg zmiennych wejSciowych, najlepszym modelem
pozwalajacym na klasyfikowanie punktu RMWP do obszaru o okreslonym uzytkowaniu terenu
na podstawie warto$ci wynikéw oznaczefi wskaznikéw fizykochemicznych wéd (najwickszy
procent obserwacji poprawnie zakwalifikowanych) okazal si¢ model sieci MLP, ktérego wy-
niki zapisane sa w pliku mipl5a.nno (struktura sieci: 6-4-3 (liczba neuronéw w warstwie
wejSciowej—liczba neuronéw w warstwie ukrytej—liczba neuronéw w warstwie wyjsciowej);
funkcja aktywacji neuronéw: tangens hiperboliczny (fanh); algorytm uczacy: gradient sprzezo-
ny (conj. gradient); rozklad wag neuronéw: jednostajny (uniform); automatycznie generowana
liczba neuronéw w warstwie ukrytej).

Do modelu wczytano testowy, roboczy plik danych (plik run0O3a.sav, w ktérym sg te same
warto$ci na ktérych sie¢ si¢ ,,uczyla”) w celu sprawdzenia zdolnoSci modelu. Wyniki klasy-
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fikacji dla zbioru testowego zostaly zapisane (za pomoca narzedzia Data Output) do pliku
w formacie SPSS (output3a.sav).

Sie¢ poprawnie zakwalifikowata 84,9% obserwacji ze zbioru roboczego, zatem po ograni-
czeniu zmiennych typu wejSciowego, na podstawie ktdrych sie¢ prognozuje sposéb zagospo-
darowania terenu uzyskano gorsze wyniki — mniejszy procent punktéw RMWP poprawnie
zaklasyfikowanych.

PODSUMOWANIE

Zaréwno w Polsce, jak i na §wiecie zgromadzono znaczne ilosci danych uzyskanych w ra-
mach monitoringu jakos$ci wéd podziemnych. Klasyczna interpretacja tych danych wskazuje na
niski stopieni ich wiarygodnosci, a sama ocena zmienno$ci ma bardzo czesto charakter formalny
i ogranicza si¢ jedynie do ich prezentacji.

Jako obiekt do testowania i wypracowywania zasad kontroli jakosci danych w monitoringu
oraz oceny zmiennosci przestrzennej sktadnikéw fizykochemicznych wéd podziemnych wybra-
no istniejgcg baze danych, zawierajaca wyniki uzyskane w ramach regionalnego monitoringu
jakosci woéd podziemnych RMWP przeprowadzonego dla zlewni gérnej Wisly w latach 1993—
1994 (Witczak i in., 1994a,b).

Lokalizacja punktéw RMWP uwzglednia ich reprezentatywnos$¢ dla okreslonego typu an-
tropopresji zwigzanej z uzytkowaniem terenu.

Informacji o stanie zanieczyszczenia wéd pod wplywem antropopresji moze dostarczaé
90,1% punktéw monitoringowych w sieci RMWP dorzecza gérnej Wisty. Sa to punkty o klasie
zagrozenia AB (tzw. wody zagrozone, czas migracji wody z powierzchni terenu do monitoro-
wanej warstwy wodono$nej wynosi do 25 lat). Wody stabo zagrozone (czas migracji 25-100
lat) monitorowane sg w 7,0% punktow, a tylko 2,9% stanowig punkty monitoringowe o klasie
zagrozenia D (wody praktycznie niezagrozone, czas migracji ponad 100 lat).

Analizie poddano wyniki badari jakoSci woéd podziemnych pobranych w pierwszej serii
oprébowania (okres mokry, V-1X 1993). W serii tej oprébowaniem i analizg objeto 167 punktéw
RMWP — pozostate punkty (5 punktéw RMWP) ze wzgledu na niezakoriczony proces ich
adaptacji nie zostaly oprébowane (Witczak i in., 1994a, b).

Przed wprowadzeniem danych do modelu sieci neuronowej wyniki oznaczeii terenowych
i laboratoryjnych 55 wskaznikéw fizykochemicznych (organicznych i nieorganicznych) waéd
poddano weryfikacji w celu usunigcia danych obarczonych biedami. Biedy w bazie danych
wejSciowych skutkowalyby powielaniem ich w prognozach dotyczacych zmian jakosci wadd.
Podstawe do tej weryfikacji stanowity wyniki badan przeprowadzonych na prébkach kontrol-
nych (prébki zerowe i dublowane) pobranych w trakcie terenowego programu kontroli jakoSci
QA/QC prowadzonego réwnolegle z opréobowaniem sieci monitoringowej RMWP dorzecza
gornej Wisly.

Dane hydrogeochemiczne zweryfikowane zostaly na trzy sposoby: 1) poréwnano granice
oznaczalnosci badanych wskaznikéw: laboratoryjna DL (prébki slepe) i praktyczna PDL (prébki
zerowe); 2) oszacowano wariancj¢ techniczng a'fech na podstawie badania prébek dublowanych
z wykorzystaniem klasycznej analizy wariancji ANOVA oraz elastycznego postgpowania staty-
stycznego (robust statistics; program ROB2); 3) dokonano statystycznej analizy rozktadu tych
wskaznikéw z wykorzystaniem programu SPSS (SPPS, 1997a, 2000).
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Ze zbioru, na ktérym oparto prognozowanie zmian jakosci wéd za pomocg sieci neurono-
wych usunieto wskazniki, dla ktérych stosunek PDL/DL mial duzg warto$¢ oraz wskazniki, dla
ktérych wariancja techniczna obliczona metoda klasyczna przekraczala dopuszczalny poziom
20%. Wylaczono tez z analizy obserwacje anomalne, obarczone bfedami grubymi, i oznaczenia
tych parametréw, w zbiorach ktérych ponad 20% stanowily wyniki ponizej granicy oznaczal-
nosci < DL.

W efekcie w zweryfikowanej bazie danych pozostalo 16 zmiennych (wskaznikéw fizykoche-
micznych): temperatura [°C]; odczyn pH; suma substancji rozpuszczonych [mg/dm?]; zasado-
wosé ogdlna [mval/dm?]; twardo$é ogélna [mg CaCOs/dm?]; séd [mg/dm?®]; magnez [mg/dm?3];
wapn [mg/dm?]; chlorki [mg/dm?3]; siarczany [mg/dm?]; krzemionka zdysocjowana [mg/dm?];
fluorki [mg/dm?]; cynk [mg/dm®]; wspétczynnik absorpcji UV (A 254); rozpuszczony wegiel
organiczny [mg/dm?]; utlenialno§¢ ChZT-Mn [mg/dm?].

Na tak przygotowanej bazie danych przeprowadzono préby predykeji wartosci wskazni-
kéw fizykochemicznych wéd dla punktu monitoringowego o okreslonych wspétrzednych oraz
klasyfikacji punktu monitoringowego (na podstawie wartosci wynikéw oznaczeni wskaznikéw
fizykochemicznych) do obszaru o okre§lonym uzytkowaniu terenu. Do rozwigzania tych za-
gadnienn wykorzystano modele sieci neuronowych z grupy sieci nadzorowanych (supervised):
wielowarstwowy perceptron MLP, radialng funkcj¢ bazowa RBF i sie¢ Bayesa. Modele te bu-
dowano i testowano w programie Neural Connection (SPSS, 1997).

Badania prowadzono dla trzech wariantéw danych zweryfikowanych:

m wariant 1: zbidr zawierajacy wszystkie zweryfikowane wskazniki fizykochemiczne (16)
i punkty monitoringowe o klasach zagrozenia wod AB, C, D (167 punktéw RMWP);

m wariant 2: zbiér zawierajacy wszystkie zweryfikowane wskaZniki fizykochemiczne (16), ale
punkty monitoringowe ograniczone do klasy zagrozenia AB (151 punktéw RMWP);

m wariant 3: zbiér zawierajgcy punkty monitoringowe o klasie zagrozenia AB (143 punkty
RMWP) i 6 wskaznikéw zweryfikowanych (sposréd zweryfikowanych wskaznikéw fizyko-
chemicznych do pliku wybrano te, w ktérych wystapita najmniejsza liczba brakéw danych,
n<95).

Ro6zne warianty danych wejsciowych umozliwity ocenge wptywu liczby zweryfikowanych wskaz-
nikéw fizykochemicznych wéd oraz liczby punktéw monitoringowych (o réznym stopniu za-
grozenia) w bazie danych na jako$¢ uzyskiwanych prognoz. Jako$¢ uzyskiwanych prognoz
oceniano na podstawie Sredniego btedu wzglednego prognoz MA% obliczanego dla zbioréw
treningowych.

Nastepnie do modelu o najmniejszym wzglednym bledzie prognoz MA%, w omawianym
przypadku we wszystkich wariantach byl to model sieci RBF, wprowadzano dane zewne¢trzne,
tzw. robocze, by sprawdzié¢ jakos$¢ uzyskiwanych z modelu prognoz dla nowych danych wej-
Sciowych. Sredni blad wzgledny uzyskanych prognoz ksztaltowat si¢ na poziomie od setnych
czeSci procenta do kilkunastu procent. Biad ten byl uzalezniony od doboru zmiennych typu
wejSciowego. Najwiekszy blad zaobserwowano dla pliku z 16 prognozowanymi zmiennymi
i punktami RWMP o réznej klasie zagrozenia wéd: AB, C, D (wariant 1). Po ograniczeniu ob-
serwacji w zbiorze wejSciowym do punktéw RMWP o jednej klasie zagrozenia AB (warianty
2 i 3) zaobserwowano zmniejszenie wartosci §redniego btedu wzglednego prognoz. Wspét-
czynniki korelacji warto$ci obserwowanych z prognozowanymi dla poszczegdlnych zmiennych
(wskaznikéw fizykochemicznych) ksztattowaly si¢ na poziomie 0,383-0,904. Poziom bledéw
uzyskanych prognoz zalezal jedynie od konfiguracji sieci.
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Sieci neuronowe wykorzystano tez do rozwigzania zagadnien klasyfikacji. Sprawdzano, czy
na podstawie wynikéw oznaczeri wskaznikow jako$ci woéd mozna uzyska¢ dane dotyczace
sposobu uzytkowania terenu w danym punkcie RMWP. Podobnie jak w przypadku zagadnien
predykcji budowano rézne modele sieci neuronowej z grupy sieci nadzorowanych (MLP, RBF,
Bayesa), i sprawdzano, w przypadku ktdrej sieci najwigkszy procent punktéw monitoringowych
zostanie poprawnie zaklasyfikowany do obszaru o okreslonym uzytkowaniu terenu.

Nastepnie do ,,najlepszego” modelu sieci (sie¢ typu Bayesa, najwiecej punktéw RMWP
poprawnie zaklasyfikowanych) wczytano testowy, roboczy plik danych w celu sprawdzenia
zdolnosci modelu. W zaleznosci od przyjetego wariantu danych sie¢ poprawnie prognozowala
od 84,9-91,4% obserwacji — punktéw monitoringowych — ze zbioru roboczego. Najlepsze
wyniki (91,4% obserwacji poprawnie zaklasyfikowanych) uzyskano dla zbioru przygotowanego
zgodnie z wariantem 2 (zbidr zawierajacy wszystkie zweryfikowane wskazniki fizykochemicz-
ne — 16, ale punkty monitoringowe ograniczone do klasy zagrozenia AB — 151 punktéw
RMWP).

Uzyskane wyniki badan wskazuja zatem, ze nowe narzg¢dzie, jakim sag sieci neuronowe,
mozna z powodzeniem wykorzystaé do prognozowania zmian jakoSci wod w uktadzie prze-
strzennym. Warunkiem jednak, by uzyskiwane prognozy byly wiarygodne, jest koniecznos¢é
weryfikacji danych wejsciowych wprowadzanych do modelu.

Podziekowania. Sktadam serdeczne podzigkowania Pani Profesor Jadwidze Szczeparskiej
za zyczliwos¢ 1 opieke naukowa podczas realizacji niniejszej pracy. Prof. prof. Aleksandrze
Macioszczyk i Zdzistawowi S. Hippe dziekuje¢ za cenne uwagi krytyczne, ktére uwzglednifam
przy przygotowaniu pracy do druku. Dziekuje réwniez Piotrowi Komornickiemu (SPSS Polska)
za nieodplatne udostgpnienie programu Neural Connection wraz z dokumentacja, Kaji Gadow-
skiej za pomoc w przygotowaniu angielskiej wersji streszczenia, a Jacusiowi — za wsparcie
TgX-niczne...

LITERATURA

BEDNARCZYK S., 1998 — Metodyka Regionalnego Monitoringu Wéd Podziemnych w $wietle badai na wybranym
obszarze zlewni gornej Wisly. Arch. ZHiOW AGH, Krakéw.

BLASCHKE Z., 1995 — Ogdlna charakterystyka metody ,,uogélnionego portretu”. W: Materialy XIX sympozjum
.Zastosowania metod matematycznych i informatyki w geologii”, AGH, Krakéw.

BLASZYK T., MACIOSZCZYK A., 1993 — Klasyfikacja jakosci zwyklych wod podziemnych dla potrzeb monitoringu

Srodowiska. Biblioteka Monitoringu Srodowiska, Wyd. PIOS, Warszawa.

BRODA P., 2000 — Wykorzystanie sieci neuronowych w badaniach geologiczno-geofizycznych. Wiertnictwo, Nafta,
Gaz, 16: 143-153.

BRODA P., TWARDOWSKI K., 2001 — Mozliwosci zastosowania sztucznych sieci neuronowych do okreslania reflek-
syjnosci witrynitu na podstawie wybranych parametréw jakosci wegla. XII Migdzynarodowa konferencja naukowo-
techniczna ,,Nowe metody i technologie w geologii naftowej, wiertnictwie, eksploatacji otworowej i gazownictwie”,
21-22 czerwca 2001, T. 1, AGH, Krakoéw.

DYNOWSKA J., MACIEJEWSKI M. [red.], 1991 — Dorzecze gérnej Wisty. t. I, I. PWN, Warszawa-Krakéw.
FALKUS J., PIETRZYKIEWICZ P., 2000 — Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych w metalurgii. Spraw. z Pos.
Kom. Nauk. PAN, 44, 1: 120.

GLAZOR A., BRODA P.,, TWARDOWSKI K., 2001 — Poréwnanie efektywnosci sztucznych sieci neuronowych
z analiza regresji w okreslaniu przepuszczalnosci skal na podstawie danych petrofizycznych. XII Miedzynarodo-
wa konferencja naukowo-techniczna ,,Nowe metody i technologie w geologii naftowej, wiertnictwie, eksploatacji
otworowej i gazownictwie”, 21-22 czerwca 2001. T. 1, AGH, Krakéw.



Prognozowanie zmian jakosci wod podziemnych. .. 65

GORNIAK J ., WACHNICKI J., 2000 — Pierwsze kroki w analizie danych. SPSS Polska, Krakow.

GRUSZCZYNSKI S., 2000 — Symulacja skutkéw przeksztatceri gleb na terenach gérniczych za pomoca klasyfikatoréw
neuronowych. Wyd. AGH, Krakow.

HELSEL D.R., HIRSCH RM., 1992 — Statistical methods in water resources. Elsevier, Amsterdam/London/New
York/Tokyo.

HIPPE Z., 2000 — Data Mining and Knowledge Discovery in Chemistry: Possibilities and Limitations. Arch. ZHiOW
AGH, Krakow.

HORDEJUK T., 1993 — Krajowy monitoring wéd podziemnych — organizacja, gléwne wyniki prac i badan. W:
Biologia i monitoring wod podziemnych (red. E. Kowalczyk, A. Szczepanski). 16-17.11.1993, Czestochowa.

HORDEJUK T., GAWIN A., 1994 — Wyniki monitoringu jakosci zwyktych wéd podziemnych w latach 1991-1993
(sie¢ krajowa). Biblioteka Monitoringu Srodowiska, Wyd. PIOS, Warszawa.

JARZYNA J., 2000 — Wyznaczanie przepuszczalnosci skal na podstawie réznorodnych parametréw petrofizycznych
z wykorzystaniem sieci neuronowych. W: Prace Instytutu Goérnictwa Naftowego i Gazownictwa nr 110. IGNiG,
Krakéw.

KALABINSKI J., MASTEJ W., 1995 — Komputerowy pakiet obliczeniowy ,Metody Rozpoznawania Obrazéw”. W:
Mat. XIX Symp. ,.Zastosowania metod matematycznych i informatyki w geologii”’, AGH, Krakéw.

KAZIMIERSKI B., SADURSKI A. [red.], 1999 — Monitoring ostonowy uje¢ wéd podziemnych. Metody badan. Wyd.
PIG, Warszawa.

KLECZKOWSKI A.S. [red.], 1990 — Mapa obszaréw giéwnych zbiornikéw wod podziemnych (GZWP) w Polsce
wymagajacych szczegdlnej ochrony. Skala 1 : 500 000. Wyd. AGH, Krakdéw.

KLECZKOWSKI A. S.iin., 1991 — ZTE — Zalozenia techniczno-ekonomiczne monitoringu jakosci wod podziemnych
dla dorzecza gérnej Wisly. Krakowski region wodnogospodarczy (Kr). Arch. Inst. HiGI, AGH, Krakéw (niepubl.).

KMIECIK E., 2000 — Prediction of long-term quality transformations of leachate from coal-mining waste dump with

the use of the neural networks. W: International Conference on Exibition and Contaminants in Central and Eastern
Europe, Prague 2000 (publikacja na CD-ROM).

KMIECIK E., 2001 — Optymalizacja gestosci oprébowania sieci monitoringowych z wykorzystaniem sieci neurono-
wych. Arch. ZHiOW AGH, Krakéw; publ. elektroniczna na str. http:/galaxy.agh.edu.pl/~ek.

KNOSALA R. i in., 2002 — Zastosowania metod sztucznej inteligencji w inzynierii produkcji. WNT, Warszawa.

KOSINSKI R. A., 2002 — Sztuczne sieci neuronowe. Dynamika nieliniowa i chaos. WNT, Warszawa.

KOTLARCZYK J., MASTEJ W., KALABINSKI J., BLASCHKE Z., 1995 — Elementy nowe;j strategii rozpozna-
wania z16z Zn-Pb w rejonie $lasko-krakowskim za pomocg metod rozpoznawania obrazéw. W: Mat. XIX symp.
Zastosowania metod matematycznych i informatyki w geologii”, AGH, Krakéw.

KOTLARCZYK J., MASTE] W., KALABINSKI J., 1997 — Wyniki zastosowania nowej strategii rozpoznawania zi6z
Zn-Pb. W: Mat. XX symp. ,.Zastosowania metod matematycznych i informatyki w geologii”’, AGH, Krakéw.

KOTLARCZYK J., JUCHA S.E., MASTEJ W., NAMYSLOWSKA-WILCZYNSKA B., 1999 — Rozpoznawanie obra-
z6w w prospekcji stref naftowych w cenomanie i malmie synklinorium Nidy. Gospodarka Surowcami Mineralnymi
15: 45-68.

KROPKA J., ROZKOWSKI A., 1994 — Wstepne wyniki regionalnego monitoringu jakosci wéd triasowych zbiornikéw
woéd podziemnych. W: Zaopatrzenie w wode miast i wsi (red. M. Sozanski). Mat. pokonf. XIII Miedzynar. konf.
Poznan.

LACHTERMACHER G., FULLER J.D., 1994 — Backpropagation in hydrological times series forecasting. W: Stocha-
stic and statistical methods in hydrology and environmental engineering. vol. 3. ,,Time series analysis in hydrology
and environmental engineering” (eds. K. W. Hipel, A.I. McLeod, U.S. Panu, V.P. Sing). Kluwer Academic Pu-
blishers, Dodrecht/Boston/Londyn.

LULA P., 2001 — Wykorzystanie sztucznej inteligencji w prognozowaniu. Statsoft Polska sp. z 0.0. (publ. elektroniczna
na str. http://www.statsoft.com.pl).

LUSZNIEWICZ A., SLABY T., 1997 — Statystyka stosowana. PWE, Warszawa.

MACIOSZCZYK A., 1990 — Tlo i anomalie hydrogeochemiczne. Metody badania, oceny i interpretacji. CPBP
04.10.09, z. 54. Arch. ZHiOW AGH, Krakéw.

MACIOSZCZYK A., DOBRZYNSKI D., 2003 — Hydrogeochemia. Wyd. PWN, Warszawa.



66 Ewa Kmiecik

MASTEJ W., 2001 — Zastosowanie sieci neuronowych do wskazywania zasiggéw cial rudnych w ztozu Zn-Pb ,Trze-
bionka” z rejonu Slasko-krakowskiego. W: ,Nauki o Ziemi w badaniach podstawowych, zlozowych i ochronie
Srodowiska na progu XXI wieku”. WGGiOS AGH, Krakéw.

MCCULLOCH W. S., PITTS W., 1943 — A logical calculus of the ideas immanent in nervous activity. Bulletin of
Mathematical Biophysics 5: 115-133.

NABAGLO I., 1994 — Zastosowanie sieci neuronowych do predykcji nieliniowych sygnatéw losowych. W: Materialy
konferencyjne I krajowej konferencji ,,Sieci neuronowe i ich zastosowania”. T. II. PC, Czgstochowa.

NIELSEN D.M., 1991 — Practical handbook of ground-water monitoring. Lewis Publishers, Chelsea.

OSMEDA-ERNST E., SZCZEPANSKA J., WITCZAK S., 1995 — Praktyczna granica oznaczalnosci (PQL) jako
kryterium jakosci oprébowania w monitoringu wdéd podziemnych. W: ,Wspdlczesne problemy hydrogeologii”.
t. VIL (red. J. Szczepanska, R. Kulma, A. Szczepanski). AGH, Krakow.

OSMEDA-ERNST E., BOBROWSKI A., RZEPECKI T., GAJEWSKA 1., KNAP W., 1996 — Znaczenie granic wykry-
walno$ci i oznaczalnos$ci w analizie mikrosktadnikow wod podziemnych. Mat. konf. VII konferencji ,,Analityka
w stuzbie geologii i ochrony Srodowiska”. 17-21 czerwca 1996, Szelment.

PARZYCH P., 2001 — Zastosowania sztucznych sieci neuronowych w szacowaniu nieruchomosci. W: Nowoczesne
technologie w geodezji i inzynierii Srodowiska, konferencja naukowa z okazji jubileuszu 50-lecia Wydziatu Geo-
dezji Gérniczej i Inzynierii Srodowiska, 21-22 wrze$nia 2001 r., AGH, Krakéw.

PETRIDIS V., KEHAGIAS A., 1998 — Predictive modular neural networks. Applications to Time Series. Kluwer
Academic Publishers, Boston/Dodrecht/Londyn.

PRAZAK J., JANECKA-STYRCZ K., KOWALCZEWSKA G., PACIURA W., 1996 — Raport o jakosci zwyktych wéd
podziemnych wojewddztwa kieleckiego na podstawie badai monitoringowych wykonanych w latach 1991-1995.
Biblioteka Monitoringu Srodowiska, Wyd. PIOS, Kielce.

POCIASK-KARTECZKA J. [red.], 1999 — Zastosowania sztucznych sieci neuronowych w hydrologii. Inst. Geografii
UJ, Krakéw.

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. Appl. Geochemistry, Suppl. Issue no 2.

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.

ROZKOWSKI A. i in., 1991 — ZTE — Zatozenia techniczno-ekonomiczne monitoringu jakosci wéd podziemnych dla
dorzecza gérnej Wisty. Katowicki region wodnogospodarczy (Ka). INTERGEO, Sosnowiec (niepubl.).

SIWEK P., 1999 — Chemizm i jako§¢ wdd podziemnych serii weglanowej zbiornika triasu gliwickiego w Swietle
monitoringu regionalnego. Arch. Uniwersytet Slaski, Wydz. Nauk o Ziemi, Katowice.

STANIEWICZ-DUBOIS H., 1991 — Wskazéwki metodyczne dotyczace tworzenia regionalnych i lokalnych monito-
ringéw wod podziemnych, wyd. I. Biblioteka Moniotirngu Srodowiska. Wyd. PIOS, Warszawa.

STANIEWICZ-DUBOIS H., 1995 — Wskazéwki metodyczne dotyczace tworzenia regionalnych i lokalnych monito-
ringéw wod podziemnych, wyd. II zmienione. Biblioteka Monitoringu Srodowiska. Wyd. PIOS, Warszawa.

SZCZEPANSKA J., WITCZAK S., POSTAWA A., 1996a — Zastosowanie analizy wariancji (ANOVA) do oceny
precyzji wynikéw badafi hydrogeochemicznych. W: Problemy hydrogeologiczne potudniowo-zachodniej Polski,
(red. W. Cigzkowski). UW, Wroctaw.

SZCZEPANSKA J., WITCZAK S., POSTAWA A., 1996b — Zastosowanie analizy wariancji (ANOVA) do oceny
jakosci badan w monitoringu wod podziemnych. W: Technika i technologia w ochronie Srodowiska. I Forum
Inzynierii Ekologicznej. (red. I. Wiatr). Ekologia, Lublin-Naleczdw.

SZCZEPANSKA J., WITCZAK S., POSTAWA A., KNAP W., 1997 — Zapewnienie jakoSci/kontrola jakosci QA/QC
badan hydrogeochemicznych w monitoringu wod podziemnych. W: Wspéiczesne problemy hydrogeologii. t. VIIIL.
(red. J. Gorski, E. Liszkowska). Poznan.

SZCZEPANSKA I., KMIECIK E., 1998 — Statystyczna kontrola jakosci danych w monitoringu wéd podziemnych.
Wyd. AGH, Krakéw.

SZCZEPANSKA J., KMIECIK E., 2000 — Prognozowanie zmian jakosci wod w ukfadzie czasowym z wykorzystaniem
sieci neuronowych. W: ,Technika i technologia w ochronie Srodowiska”. I Forum Inzynierii Ekologicznej. (red.
1. Wiatr). Ekologia, Lublin—Nalgczow.



Prognozowanie zmian jakosci wod podziemnych. .. 67

SZCZEPANSKA J., KMIECIK E., 2001 — Wykorzystanie sieci neuronowych do oceny czasu oddzialywania sktado-
wiska odpadéw gérniczych na Srodowisko wodne. W: I Konferencja ,,Chemometria — metody i zastosowania”,
IES, Zakopane.

SWIERCZ M., 1994 — Application of neural networks to demand prediction in water distribution networks. Mat.
konf. I krajowej konferencji ,,Sieci neuronowe i ich zastosowania”. T. II. Czgstochowa.

TADEUSIEWICZ R., 1993 — Sieci neuronowe. Akademicka Oficyna Wydawnicza RM, Warszawa.

TADEUSIEWICZ R., MIKRUT R., 1994 — Sieci neuronowe rozpoznajace obrazy. W: ,,Sieci neuronowe i ich zasto-
sowania” I Kraj. Konferencja 12-15.04.1994.

TADEUSIEWICZ R., 1999 — Wprowadzenie do praktyki stosowania sieci neuronowych. W: Sieci Neuronowe. Mate-
rialy na seminarium organizowane przez Statsoft Polska sp. z 0.0. 14.10.1999 w Warszawie, Statsoft.

TADEUSIEWICZ R., 2001 — Wprowadzenie do praktyki stosowania sieci neuronowych. Statsoft Polska sp. z o.o.
2001 (publ. elektroniczna na str. http://www.statsoft.com.pl).

WAKSMUNDZKI T., 1995 — Algorytm LI — ,,najmniejszego przedziatu” — préba zastosowania przy rozpoznawaniu
zt6z. W: Mat. XIX symp. ,,Zastosowania metod matematycznych i informatyki w geologii”, Krakéw.

WIATR 1., 1998 — Wstep do II Forum Inzynierii Ekologicznej ,,Monitoring Srodowiska™ (red. I. Wiatr, H. Marczak),
Ekologia, Nateczéw.

WITCZAK S. i in., 1993a — 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. Arch. ZHiOW AGH,
Krakéw.

WITCZAK S. i in., 1993b — The Groundwater Quality Monitoring (GQM) of the Upper Vistula River Basin (UVRB).
Report for the first quarter of 1993. Arch. ZHiOW AGH, Krakéw.

WITCZAK S. i in., 1993¢c — The Groundwater Quality Monitoring (GQM) of the Upper Vistula River Basin (UVRB).
Report for the second quarter of 1993. Arch. ZHiOW AGH, Krakéw.

WITCZAK S. iin., 1993d — 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. Arch. ZHIOW AGH, Krakéw.

WITCZAK S. i in., 1993e — 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, Arch. ZHIOW AGH, Krakéw.

WITCZAK S., ADAMCZYK A., 1994 — Katalog wybranych fizycznych i chemicznych wskaznikéw zanieczyszczeri
wod podziemnych i metod ich oznaczania. t. I. Biblioteka Monitoringu Srodowiska. Wyd. PIOS, Warszawa.

WITCZAK S. i in., 1994a — The Groundwater Quality Monitoring (GQM) of the Upper Vistula River Basin (UVRB).
Final Report (Text) + Figures + Tables + Appendices 1, 2. Arch. ZHIOW AGH, Krakéw.

WITCZAK S. i in., 1994b — Monitoring jakos$ci wod podziemnych w dorzeczu gérnej Wisty — obszar wschodni
(badania w zakresie kontroli QA/QC). Arch. ZHiOW AGH, Krakéw.

WITCZAK S., ADAMCZYK A., 1995 — Katalog wybranych fizycznych i chemicznych wskaznikéw wéd podziemnych
i metod ich oznaczania. t. II. Biblioteka Monitoringu Srodowiska. Wyd. PIOS, Warszawa.

WITKOWSKI A., 1997 — Monitoring jakosci zwyklych wéd podziemnych w obszarze dziatania Regionalnego Zarzadu
Gospodarki Wodnej w Katowicach. Raport z badani wykonanych w latach 1993-1996. RZGW Katowice, Wydziat
Nauk o Ziemi US, Katowice.

ZAMORSKA J., 1999 — Prognozowanie wybranych wlasciwosci wody w §rodowisku naturalnym metoda rozpozna-
wania obrazéw. Arch. ZHiOW AGH, Krakéw.

ZHANG S.P., WATANABE H., YAMADA R., 1994 — Prediction of daily water demands by neural networks. W:
Stochastic and statistical methods in hydrology and environmental engineering. vol. 3. ,Time series analysis
in hydrology and environmental engineering” (eds. K. W. Hipel, A.I. McLeod, U.S. Panu, V.P. Sing). Kluwer
Academic Publishers, Dodrecht/Boston/Londyn.

ZHU MU-LAN, FUJITA M., HASHIMOTO N., 1994 — Application of neural networks to runoff prediction. W:
Stochastic and statistical methods in hydrology and environmental engineering. vol. 3. ,Time series analysis
in hydrology and environmental engineering” (eds. K. W. Hipel, A.I. McLeod, U.S. Panu, V.P. Sing). Kluwer
Academic Publishers, Dodrecht/Boston/Londyn.



68 Ewa Kmiecik

DYREKTYWA UNII EUROPEJSKIEJ 98/83/EC — Council Directive 98/83/EC of 3 November 1998 on the quality
of water intended for human consumption.

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.

DZ.U. NR 203, POZ. 1718 — Rozporzadzenie Ministra Zdrowia z dnia 19 listopada 2002 roku, w sprawie wymagar
dotyczacych jakosci wody przeznaczonej do spozycia przez ludzi.

GRID,’1993: Stan Srodowiska w Polsce. (red. R. Andrzejewski, M. Baranowski). Warszawa, Centrum Informacji
o Srodowisku.

MONITOR POLSKI Nr 6 z 1991 r., poz. 38. Zarzadzenie MOSZNIL z 1 1 1991 roku w sprawie utworzenia regionalnych
zarzadow gospodarki wodnej.

PN-EN ISO 17025 — Ogélne wymagania dotyczace kompetencji laboratoriéw badawczych i wzorcujacych.

PRAWO OCHRONY SRODOWISKA WSPOLNOTY EUROPEJSKIEIJ. t. VII. Woda. Warszawa, MOSZNiL, 1996.

SEOWNIK HYDROGEOLOGICZNY 2002. Dowgialto J., Kleczkowski A.S., Macioszczyk T., Rézkowski A. [red.
nauk.]. PIG, Warszawa.

SPSS, 1997 — Neural Connection 2.0. Applications Guide. User’s Guide.

SPSS, 1997a — Dokumentacja do programéw SPSS v. 7.5, QI Analyst 3.5 DB.

SPSS, 1999 — Neural Connection 2.1. Update.

SPSS, 2000 — Dokumentacja do programu SPSS v. 10.0 PL.

STATSOFT, 2000: Statystyka w badaniach naukowych. Polska wersja Statistica Neural Networks. Seminaria. Krakow.

SUMMARY

In Poland as well as in other countries a large amount of data obtained from groundwater quality
monitoring has been gathered. Interpretation of this data represents low reliability level, and estimation
of variability of groundwater quality has often only a formal character limited to data presenting.

As an object of testing and working out the rules of data quality control in monitoring and spatial
variability estimation of physicochemical components of ground water the existing database, comprising
the results of regional groundwater quality monitoring of the upper Vistula river basin (RGQM) carried
out in 1993-1994 (Witczak i in., 1994a, b), was selected.

RGQM network of the upper Vistula river basin consists of 172 monitoring sites, 117 of which lie in
the area of then established Regional Council for Water Management (RCWM) Krakéw (Monitor Polski,
No 6/1991/38), and 55 in RCWM Katowice.

The location of RGQM sites takes into account their representativeness for specific types of anthro-
popressure connected with the type of land use: 65% of the sites are located in agricultural area (R),
25.5% in forest area (L) and 9.5% in settlement-industrial area (O-P).

90.1% of the monitoring sites of RGQM network of the upper Vistula river basin can provide informa-
tion about the level of water pollution due to anthropopressure. These are the sites of high endangerment
class — AB (i.e. endangered water, water migration time from the ground surface to the monitored
water-bearing bed — up to 25 years). The water of low endangerment class — C (migration time from
25 to 100 years) are monitored in 7% of the sites. 2.9% of the sites are of D endangerment class (not
endangered water, migration time over 100 years).

The analysis was based on the results of the groundwater quality research, physicochemical indicators
of water collected in the first sampling campaign (wet term, from May to September 1993). In this
series 167 RGQM sites were sampled and analysed. The remaining 5 sites were not sampled, due to the
unfinished process of their adaptation (Witczak ef al., 1994a, b).

Before loading data to the neural network model the results of field and laboratory determination of
55 physicochemical (organic and inorganic) water indicators were verified. Data containing errors was
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removed to avoid further duplication of mistakes in database input in the prognoses on water quality
changes. The basis for the verification were determination results of control samples (i.e. field blank
samples and duplicate samples) collected in field quality control program QA/QC conducted parallel to
RGQM of the upper Vistula river basin network sampling.

Hydrogeochemical data was verified in three ways: 1) comparison of determination limits: laboratory
DL (laboratory blank samples) and practical PDL (field blank samples); 2) estimation of technical variance
o2, in the total variance o2 , on the basis of determination results in duplicate samples employing
methods of classical analysis of variance ANOVA and elastic statistical procedure — robust statistics
ROB2; 3) statistical analysis of data distribution in SPSS (SPSS, 1997a, 2000).

The indicators for which PLD/DL ratio was high and the indicators for which technical variance
calculated by classical method exceeded permissible level of 20% were removed from the set on which
the prognosis of water quality changes by neural network were made. Anomalous observations, containing
gross errors, and determination of the parameters in the set in which the results under determination limit
<DL amounted to over 20% were also excluded from the analysis.

Therefore, in the verified database 16 variables were left: temperature [°C]; power hydrogen pH;
total dissolved solids [mg/dm?]; total alkalinity [mval/dm?]; total hardness [mg CaCO;/dm’]; sodium
[mg/dm?]; magnesium [mg/dm?]; calcium [mg/dm?]; chlorides [mg/dm?]; sulfates [mg/dm?]; silicon dio-
xide [mg/dm?]; fluorides [mg/dm?]; zinc [mg/dm?]; absorption coefficient UV (A 254); dissolved organic
carbon [mg/dm3]; chemical oxygen demand ChZT-Mn [mg/dm3].

Predictive trials to provide values of physicochemical water indicators for the monitoring sites with
known coordinates and classification of monitoring sites (on the basis of the values of physicochemical
indicators) to the area of known type of land use were conducted on a verified database. Three models
of neural networks from the group of supervised networks were applied: Multilayered Perceptron MLP,
Radial Basis Function RBF and Bayesian Network. These models were created and tested in Neural
Connection Program (SPSS, 1997).

Tests were carried out for three variants of verified data:

m Variant 1: set containing all verified physicochemical indicators (16) and monitoring sites characterized
by all groundwater endangerment classes AB, C, D (167 RGQM sites);

m Variant 2: set containing all verified physicochemical indicators (16) and monitoring sites restricted
to groundwater endangerment class AB (151 RGQM sites);

m Variant 3: set containing 6 verified physicochemical indicators (those with the smallest number of
missing values, n < 5) and monitoring sites characterized by groundwater endangerment class AB.

Different variants of input data made possible the estimation of the influence of the verified phy-
sicochemical water indicators and the number of monitoring sites (of different endangerment level) in
database for the quality of the obtained prognoses. The quality of the prognoses was assessed on the basis
of the mean relative prediction error MA% calculated for training set.

Subsequently, in order to check quality of the predictions obtained for new input data, external data
(“run data”) was loaded to the model of the smallest relative prediction error MA %, which for all variants
was RBF neural network model. The mean relative error of the prognoses obtained formed at the level
from the hundredth part of percent to a dozen or so percent. This error depended on the selection of
input variables. The biggest error was observed in the file with 16 predicted variables and RGQM sites
characterised by all classes of groundwater endangerment: AB, C and D (variant 1). After restricting the
observation in the input data set to RGQM sites of one endangerment class AB (variants 2 and 3), decrease
in value of the mean relative prediction error was observed. Correlation coefficients of the observed and
predicted values for individual variables (physicochemical indicators) ranged from 0.383 to 0.904. The
level of errors for the predictions obtained depended only on network configuration.

Neural networks were also used for making classification. It was checked whether on the basis of the
results of water quality determination, one can obtain data on the type of land use at a given RGQM
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site. Similarly to the case of predictions, different models of supervised neural networks (MLP, RBF,
Bayesian) were constructed to check in which kind of network the greatest number of monitoring sites
would be properly classified to the area of defined type of land use.

Afterwards, in order to check capability of the model, test data (“run data”) file was loaded to the
best neural network model (Bayesian network, the greatest number of properly classified RGQM sites).
In correspondence to selected data variant, neural network properly predicted from 84.9% to 91.4% of
observations — monitoring sites — from tested data set. Best results were achieved for the set prepared
in accordance to variant 2 (set containing all verified physicochemical indicators — 16 — and monitoring
sites restricted to groundwater endangerment class AB — 151 RGQM sites).

The results obtained indicate that the new tool — neural networks — can be successfully applied
for spatial prediction of changes in groundwater quality. The condition for reliability of the prognoses is
verification of input data loaded to the model.

Translated by Kaja Gadowska



