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so vkljuceni vodnjaki, vrtine in kraski izviri. Na vsaki postaji se
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Abstract Agency for environment of the Republic of Slovenia has
been monitoring the quality of groundwater in Slovenia since
1987. The quality control includes wells, holes and karst springs.
On every station, samples of underground water are being
sampled and analyazed to the content of standard compounds
like metals, pesticides, volatile organic compounds and, since last
few years, modern contaminants (medicine residue, hormons,
ect.). For this article, there is given data about containment of
oxygen, nitrates, chlorides, sulphates in the water and its
electrical conductivity. In this article is presented profiling of
prediction of concentrations of chemical parameters. We wanted
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Keywords: more stable and to evaluate, what makes the data reliable to

lincar eostimate the trend. In other words, we wanted to find out, how
regdrz::;;i often it is reasonable to analyze the water in order to reliably
tree, predict the trend. We propose an answer using a decision tree
Prcdicmlﬁ?i obtained by analysing several statistics of the analysed population

dendrogram.  Of measured time series data.

DOI https://doi.org/10.18690/um.fov.3.2022.34 “
ISBN 978-961-286-583-2

University of Maribor Press



P. Kren, N. Flakus, E. Kubar, P. Mihorko in D. Bokal:

Profiliranje napovedjjivosti kemijskil parametrov v vodah 473

1 Uvod

Za spremljanje kemijskega in ekoloskega stanja voda v Sloveniji je odgovorna
Agencija Republike Slovenije za okolje (ARSO). Monitoring stanja voda se izvajata
na podlagi Zakona o vodah (Republika Slovenija, 2002), Zakona o varstvu okolja
(Republika Slovenija, 2004) ter vrste podzakonskih aktov, ki v slovenski pravni red
prenasajo zahteve evropskih direktiv s podro¢ja kakovosti povrsinskih in podzemnih
voda. Slovenski predpisi, ki dolocajo nacin izvajanja monitoringa so Pravilnik o
monitoringu stanja povrsinskih voda (Republika Slovenija, 20092) in Pravilnik o
monitoringu podzemnih vod (Republika Slovenije, 2009b), kritetije za oceno stanja
voda pa predpisujeta Uredba o stanju povrsinskih voda (Republika Slovenije, 2009¢)
in Uredba o stanju podzemnih voda (Republika Slovenija, 2009d).

Vodna direktiva za vse drzave ¢lanice Evropske skupnosti postavlja enotne zahteve
tako glede izvajanja monitoringa kot tudi glede ocenjevanja stanja voda. V Sloveniji
program monitoringa kakovosti voda v skladu z zahtevami Vodne direktive poteka
od leta 2007 dalje. Z uvedbo Vodne direktive so se spremenili tudi kriteriji in nacin
ocenjevanja kakovosti voda. Za povrsinske vode se doloca ekolosko in kemijsko

stanje, za podzemne vode pa kemijsko in kolic¢insko stanje (Slika 1).
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Slika 1: Shemati¢ni prikaz ocenjevanja stanja voda
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Na vodnih telesih, ki lezijo na posebnih varstvenih obmocdjih, se izvaja dodatni
monitoring. Dodatni monitoring poteka tudi s sosednjimi drzavami in v okviru

mednarodnih konvencij.

Vsako leto ARSO pripravi program monitoringa kakovosti voda za vsako vodno
kategorijo posebej (reke, jezera, motje, podzemne vode), katerih posamezne dele
nato v skladu s pogodbo izvedejo razli¢ni zunanji izvajalci. V programu so definirana
merilna mesta, parametri in pogostost analiz. Predpisana je tudi metodologija
vzorcenja in zahteve za uporabljene analitske metode. Podatki se po predhodni
kontroli shranjujejo v bazi podatkov in so osnova za ocene kemijskega in ekoloskega

stanja.

Ocena stanja voda predstavlja izhodisce za pripravo ukrepov, na osnovi katerih bodo
vodna telesa povrsinskih in podzemnih voda dosegla dobro stanje. Za vrednotenje
pripravljenih ukrepov pa je potrebno razumeti predvidljivost njihovih posledic na
izboljsanje stanja. Studiji te predvidljivosti je namenjen pricujoé prispevek, v katerem
s pomocjo modeliranja ¢asovnih vrst merjenih parametrov na izbranih lokacijah

preverjamo statisticne karakteristike njihovih trendov.

Intuitivno domnevamo, da ve¢ kot bo podatkov, bolj kakovostne ocene trenda
bomo lahko na njihovi osnovi pridobili. Ve¢ podatkov lahko dosezemo z daljsim
merilnim obdobjem ali s pogostejs$imi meritvami. Za podatke, ki jih imamo na voljo,
nimamo vpliva na trajanje obdobja zbiranja ali na dolzino ¢asovnega intervala med
meritvami, zanima pa nas, ali lahko iz variabilnosti obeh parametrov na znani
populaciji izlus¢imo koristno informacijo o vplivu parametrov na kakovost

napovedi.

V literaturi podobne raziskave kakovosti ocenjevanja trendov na velikem Stevilu
casovnih vrst, ki bi jo lahko vzeli za izhodisce nase raziskave, nismo zasledili. Ker je
podatkov za vsako c¢asovno vrsto relativno malo (najve¢ nekaj deset) in ker je
¢asovnih vrst relativno veliko (skoraj 200), obenem pa iz nekaj meritev na leto ne
moremo izlus¢iti kljucne, letne sezonskosti, smo za ocenjevanje trendov vzeli
najpreprostejsi model — linearno regresijo. Podatki, nad katerimi regresijo izvajamo,
so opisani v razdelku 2. Metodologija, ki smo jo razvili za vrednotenje kakovosti
ocenjevanja trendov cCasovnih vrst, je opisana v razdelku 3. Rezultati analize

podatkov so predstavljeni v razdelku 4. Kljucne ugotovitve predstavimo v razdelku
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5. Med drugim ugotovimo, da ze parametri kakovosti preprostega modela
napovedovanja vrednosti z linearno regresijo porodijo zanimive, relevantne skupine
casovnih vrst primerljivih stopenj kakovosti — skupina casovnih vrst z visoko
nepojasnjeno varianco (najslabsa kakovost), skupina casovnih vrst z nizko varianco
in visoko vrednostjo p (srednja kakovost) in skupina ¢asovnih vrst z nizko varianco
in nizko vrednostjo p (najvisja kakovost). Uvrscanje ¢asovnih vrst v te skupine je
odvisno predvsem od $tevila meritev in dolzine merilnega obdobja, v manjsi meri pa

tudi od merjenega parametra, ki ga ¢asovna vrsta spremlja.
2 Vhodni podatki

Vhodni podatki so pridobljeni iz baze drzavnega monitoringa kakovosti voda Agencije
RS za okolje, ki jih dobimo za analizo v obliki Excel tabele. Vsaka vrstica v tabeli
predstavlja meritev na doloceni postaji v dolocenem casu. Stolpci tabele vsebujejo
podatke o Sifri postaje, koordinatah postaje, datumu vzorcenja in podatke o

koli¢inah snovi v vodi za kisik, nitrate, sulfate, kloride ter elektricno prevodnost.

Nekateri podatki o koli¢inah v tabeli niso v $tevilski obliki, ampak so oblike npr. <1.
Ta oznaka pomeni, da je koli¢ina pod mejo LOQ (ang. "limit of qualification"), torej
jih v postopku meritve ne moremo numericno ovrednotiti. Vsem taksnim

podatkom smo z namenom, da lahko z njimi racunamo, priredili vrednost 0.

Nase podatke razporedimo v dveh nivojih. V prvem nivoju gre za podatke nastetih
koli¢in na izbranih postajah. Vsaka kolicina se na vsaki postaji meri veckrat; vse te
meritve predstavljajo eno ¢asovno vrsto. Iz razlogov, ki so pojasnjent v naslednjem
razdelku, za vsako tako ¢asovno vrsto z linearno regresijo ocenimo trend. V procesu
pridobimo statistike, ki opredeljujejo kakovost linearne regresije za modeliranje

trenda vsake od ¢asovnih vrst.

Nasa populacija, ki je dejansko predmet raziskav, pa je populacija tako pridobljenih
casovnih vrst. Katere podatke o njej zajamemo, je ze predmet metodologije, ki je

predstavljena v naslednjem razdelku.



415T INTERNATIONAL CONFERENCE ON ORGANIZATIONAL SCIENCE DEVELOPMENT:

476 ,
SOCIETY’S CHALLENGES FOR ORGANIZATIONAL OPPORTUNITIES

3 Metodologija

Iz Excel datoteke prebrane in urejene (LOQ vrednosti so zamenjane z 0)
spremenljivke standardizitamo, da imajo vse enako zalogo vrednosti na intervalu
[0,1]. Pri standardizaciji vsako izmetjeno koli¢ino delimo z maksimalno izmertjeno

vrednostjo te kolicine med vsemi vzorci vseh merilnih postaj.

Za vsako od skoraj 200 casovnih vrst zgradimo regresijski model z metodo
najmanjsih kvadratov, kjer je neodvisna spremenljivka $tevilo dni od prve meritve,
odvisna spremenljivka pa je vrednost izmerjene kolicine. Sledi izracun parametrov
kakovosti linearnega modela te ¢asovne vrste. Za vsako od njih izrac¢unamo
korelacijski koeficient - R, signifikanco linearne regresije - p (to je signifikanca, s
katero lahko zavrnemo hipotezo, da je pri obravnavani ¢asovni vrsti regresijski
koeficient neodvisne spremenljivke — ¢asa — enak 0) in standardno napako modela -

S.

Dodatno izracunamo vsoto kvadratnih odklonov — vsota oddaljenosti podatkov od
regresijske premice in varianco — vsoto kvadratnih odklonov delimo s $tevilom

podatkov.

V projektu nas zanima tudi primetjava rezultatov, ki jih dobimo s surovimi in s
povprecnimi vrednostmi. Surove vrednosti nam predstavljajo vsako posamezno
meritev, torej eno vrstico v Excel datoteki. Povprecne vrednosti nam predstavljajo
povpredje meritev posameznega leta. Zato za vsako leto posebej izracunamo
povpredje vrednosti vsake kolicine v izbranem letu ter tako dobimo za vsako postajo
samo eno vrstico podatkov letno. Za primetjavo dela s surovimi vrednostmi in
letnimi povpredji se za vsako koli¢ino zgradita dva linearna modela za vsako postajo.
Vse izracunane vrednosti zberemo v dveh locenih razpredelnicah, v kateri vsak zapis
(vrstica) predstavlja eno ¢asovno vrsto; atributi tega zapisa so prej nastete statistike,
ki smo jih o ¢asovni vrsti zapisali (R, p, s, SSE, Var). Podatke projiciramo na nekaj
parov dimenzij v razsevnih diagramih in intuitivno preverimo, ali se podatki izrazito
zdruzujejo v vec skupin. Zdruzevanje eksaktno preverimo z aglomerativnim
razvr$canjem z uporabo evklidske metrike, katerega rezultat je dendrogram.
Dendrogram je graficna predstavitev hierarhije skupin podatkov, ki na vsakem
koraku poveze/zdruzi dva podatka, najblizja po izbrani metriki. Tako ustvarjene
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skupine podatkov shranimo v tabeli, kjer vsakemu podatku priredimo skupino, v

kateri se nahaja.

Za dobljene skupine izdelamo tudi uvrcevalni model, ki z uporabo parametrov
casovne vrste (Stevilo obdobij meritev, Stevilo podatkov meritev, metjena kolicina in
stevilo LOQ vrednosti) izdela odlocitveno drevo, ki ¢asovno vrsto uvrsti v eno od
skupin kakovosti ocenjevanja. Med moznimi odloc¢itvenimi drevesi izpiSemo drevo
z najvecjo natancnostjo, med enakovrednimi drevesi pa i$¢emo tistega s ¢im manjso
razvejanostjo. Pri izdelavi odlocitvenega drevesa dopus¢amo decimalna Stevila za
stevilo obdobij, saj je stevilo obdobij definirano kot trajanje obdobja med prvo in
zadnjo meritvijo na postaji, izrazeno v letth. Metriki, ki se uporabljata za gradnjo
odlocitvenega drevesa, sta gini-indeks in entropija. Gini-indeks lahko interpretiramo
kot pricakovano stopnjo napake. Najmanjsa vrednost gini indeksa je 0, kar se zgodi,
ko so vsi elementi istega razreda. Odlocitveno drevo se na vsakem koraku razcepi,
da se zmanjsa gini-indeks vozlis¢a in to poc¢ne dokler je mogoce. Entropija meri,
kako razprseni so podatki v mnozici. Mnozica, kjer so vsi elementi enake skupine,
ima vrednost entropije enako 0. Ce je enako elementov dveh skupin, ima entropija
vrednost 0,5. Podobno kot pri gini-indeksu se delitev zgodi, da se zmanjsa entropija,

dokler je to mogoce.
4 Analiza podatkov
41 Trendi iz surovih vrednosti

Najprej naredimo analizo parametrov kakovosti ocen trendov casovnih vrst,
pridobljenih iz surovih podatkov. To pomeni, da v ¢asovno vrsto zajamemo vse
meritve neke koli¢ine na izbrani postaji. Najprej predstavimo razsevne diagrame, ki
prikazujejo projekcije podatkov o ¢asovnih vrstah na izbrane pate obravnavanih
vplivnih faktorjev. Slika 2 prikazuje najprej razsevni diagram s Stevilom obdobij in
vsoto kvadratov napak, nato razsevni diagram s stevilom podatkov in nepojasnjeno
varianco c¢asovnih vrst in nazadnje razsevni diagram s Stevilom obdobij in

nepojasnjeno varianco ¢asovnih vrst..
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Slika 2: Razsevni diagram
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Slika 3: Dendrogram

Dendrogram na sliki 3 pokaze, da lahko vse ¢asovne vrste razdelimo v tri bistveno
razlicne skupine, od katerih vsaka vsebuje relativno bliznje casovne vrste. Na sliki 4
te tri skupine izriSemo na treh dodatnih razsevnih diagramih. Na vseh treh je vsaka
skupina dendrograma obarvana z drugacno barvo: zelena barva predstavlja najslabso
skupino, za katero so znacilna visoka odstopanja meritev od linearnega modela. V
tej skupini najdemo casovne vrste s statisticno znacilnimi kot s statisticno
neznacilnimi trendi. Rdeca batrva predstavlja srednjo skupino kakovosti trendov. V
tej so odstopanja meritev od modela manjsa, trend pa statisticno znacilno ni prisoten
(p-vrednosti so visoke). Najboljsa skupina je predstavljena z modro barvo. Ta
vsebuje ¢asovne vrste, katerih linearni modeli imajo nizka odstopanja meritev od

modela, kot tudi koeficient modela statisticno znacilno razlicen od 0.
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Slika 4: Razsevni diagram z upoStevanimi skupinami dendrograma

Razumevanje vpliva $tevila parametrov casovne vrste (Stevilo podatkov, stevilo
merilnih obdobij, merjena koli¢ina) na kakovost napovedanega trenda razis¢emo z
modelom uvrs¢anja. Na sliki 5 je odloc¢itveno drevo, ki pojasni, kaksne casovne vrste

se uvrstijo v katero od omenjenih treh z dendrogramom pridobljenih skupin.

X[0] <= 7.341
gini = 0.569
samples = 195
value = [67, 21, 107]

\
/

X[2] <= 0.5

gini = 0.536
samples = 156

value = [38, 21, 97]

X[0] <= 26349
gini = 0.489
samples = 125
value = [37, 7, 81)

N
/

X[1] == 280
gini = 0.436
samples = 97

value = [26. 3, 68]

i

/

— X[0] <= 26.319
gini = 0.541 gini = 0.326
samples = 37 samples = 60

value = [15, 2, 20} value = [11, 1, 48]

Slika 5: Odloditveno drevo

Pri izdelavi dreves smo preverjali moznosti izdelave z izbiro odlocitvenih atributov
bodisi gini metriko, bodisi entropy metriko. Atributi, uporabljeni za izdelavo, so
X]0] - stevilo obdobij merjenja, X[1] - Stevilo meritev, X[2] - ali gre za meritev kisika
(1) ali ne (0), X[3] - ali gre za meritev nitratov (1) ali ne (0), X[4] - ali gre za meritev
sulfatov (1) ali ne (0), X[5] - ali gre za meritev kloridov (1) ali ne (0), X[6] - ali gre za
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meritev elektricne prevodnosti (1) ali ne (0) in X[7] — stevilo LOQ vrednosti. Med
vsemi drevesi smo iskali tisto, ki je imelo najve¢jo natancénost uvrscanja v skupine,

med vsemi takimi pa najmanj razvejano.

Prikazano drevo temelji na gini metriki in za delitev uposteva stevilo obdobij (X[0]),
stevilo podatkov (X[1]) ter ali gre za meritev kisika ali katere druge kolicine (X[2]).
Natancnost drevesa je priblizno 69%. Listi drevesa predstavljajo Sest skupin, ki

skusajo biti karseda homogene glede na oznake, pridobljene z dendrogramom.

Prva delitev se zgodi glede na $tevilo obdobij. Ce imamo manj ali enako kot 7,341
obdobij, ima c¢asovna vrsta v vsakem primeru nizko nepojasnjeno varianco
regresijskega modela in s 74% vetjetnostjo spada v skupino z visoko vrednostjo p, s
26% verjetnostjo pa ima tudi nizko vrednost p in s tem statisti¢no znacilen trend. Ce
pa je stevilo obdobij vecje od 7.341, pride do naslednje delitve, ki kot atribut
uposteva, ali gre za meritev kisika. Ce je koli¢ina kisik, s 45% vetjetnostjo gre za
visoko nepojasnjeno varianco linearnega modela, s 3% verjetnostjo za nizko
nepojasnjeno varianco in visoko vrednost p, z 52% verjetnostjo pa gre za nizko
nepojasnjeno varianco in nizko vrednost p. Ce podatek ni meritev kisika, se izvede
naslednja delitev glede na $tevilo obdobij. Ce je $tevilo obdobij ve¢je od 26.349,
ima casovna vrsta 14% verjetnostjo visoko nepojasnjeno varianco linearnega
modela, s 39% verjetnostjo nizko nepojasnjeno varianco in visoko vrednost p, s 47%
vetjetnostjo pa nizko nepojasnjeno varianco in nizko vrednost p. Ce je stevilo
meritev manjse ali enako 26.349, dobimo naslednjo delitev. Ta delitev uposteva
Stevilo meritev. Ce je stevilo meritev manjse ali enako od 28, ima 5% casovnih vrst
visoko nepojasnjeno varianco, 41% casovnih vrst nizko nepojasnjeno varianco in
visoko vrednost p ter 54% casovnih vrst nizko nepojasnjeno varianco in nizko
vrednost p. Ce je $tevilo meritev vedje od 28, pridemo do zadnje delitve. Ta se zgodi
glede na Stevilo obdobij in sicer pri Stevilu 26.319. Omeniti je potrebno, da imamo
na tem koraku samo podatke, ki imajo Stevilo obdobij med 7.341 in 26.349. Torej,
ce je Stevilo obdobij znotraj tega obsega, za podatek Stevilo obdobij merjenja manjse
ali enako 26.319 je 3% verjetnosti, da gre za visoko nepojasnjeno varianco, 24%
vetjetnosti za nizko nepojasnjeno varianco in visoko vrednost p ter 73% vetjetnosti
za nizko nepojasnjeno varianco in nizko vrednost p. Sicer pa gre v vsakem primeru
za nizko nepojasnjeno varianco, pri ¢emer je z 91% verjetnostjo nizka tudi vrednost

P> z 9% verjetnostjo pa je vrednost p visoka.
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4.2 Trendi iz povprecnih letnih vrednosti

Poleg prej opisane analize, v katerih ¢asovne vrste obsegajo vse meritve, lahko
naredimo tudi analizo, v kateri podatke istega ¢asovnega obdobja (leta) povprec¢imo
in v ¢asovni vrsti dobimo po en podatek za vsako obdobje, ki predstavlja povprecje
meritev tega obdobja. Ker se pri analizi surovih vrednosti pokaze dokaj jasno
razvidna delitev ¢asovnih vrst v tri skupine glede na kakovost izra¢unanih linearnih
trendov, predpostavljamo, da bo podobno tudi v primeru uporabe povprecnih letnih
vrednosti.  Pri preverjanju te predpostavke si spet pomagamo z aglomerativnim

razvrs¢anjem novih casovnih vrst z uporabo istih atributov kot v prej$njem primeru.

s Lh

Slika 6: Dendrogram

Dendrogram na sliki 6 pokaze, da se ¢asovne vrste delijo v $tiri vecje skupine - torej
nekoliko drugace kot pri surovih podatkih. Na naslednjih slikah so prikazani
razsevni diagrami, na katerih je vsaka skupina dendrograma obarvana z druga¢no
barvo: rdeca barva predstavlja skupino 0, za katero so znacilne visoke p vrednosti,
zelena barva predstavlja skupino 1 (nizke p vrednosti, visoka vsota kvadratov
napak), modra barva predstavlja skupino 2 (nizke p vrednosti, srednja vsota
kvadratov napak) in ¢rna barva predstavlja skupino 3 (nizke p vrednosti, nizka

vsota kvadratov napak, nizka nepojasnjena varianca).
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Slika 7: Razsevni diagram z upostevanimi skupinami dendrograma

Skupine, ki smo jih pridobili z aglomerativnim razvrs¢anjem, spet pojasnimo z

modelom uvr$canja, odlocitvenim drevesom, in pridobimo oceno vetjetnosti, da z

uporabo vnaprej znanih atributov ¢asovne vrste (Stevilo podatkov, stevilo merilnih

obdobij, merjena kolicina), le-to uvrstimo v eno od $tirih opisanih skupin.
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Slika 8: Odlo¢itveno drevo
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Izbrano drevo temelji na metriki entropije in pri delitvi uporablja Stiri razlicne
kriterije: $tevilo obdobij (X[0]), Stevilo meritev (X[1]), podatek ali gre za meritev
kisika ali ne (X[2]) in podatek, ali gre za meritev elektricne prevodnosti ali ne
(X[6]). Natanc¢nost drevesa je priblizno 80%. Drevo ima osem listov, torej dobimo
osem kombinacij kriterijev, na podlagi katerih lahko z doloceno vetjetnostjo

posamezne ¢asovne vrste uvrstimo v eno od skupin dendrograma.
Drevo zacne deliti ¢asovne vrste s kriterijem Stevilo meritev.

Poglejmo najprej moznost, da je Stevilo meritev manjse ali enako 45. Naslednji
kriterij, ki ga vzame drevo je, ali gre za meritev kisika ali ne. Ce gre za meritev kisika,
potem je taka ¢asovna vrsta s 4% verjetnostjo v skupini z visokimi p-vrednostmi, s
57% vetjetnostjo v skupini z nizkimi p-vrednostmi in visokimi vsotami kvadratov
napak in z 39% verjetnostjo v skupini z nizkimi p-vrednostmi in srednjimi vsotami
kvadratov napak. Sicer drevo naredi naslednjo delitev glede na kriterij, ali gre za
meritev elektricne prevodnosti ali ne. Ce gre za meritev elektricne prevodnosti,
potem lahko s 5% verjetnostjo re¢emo, da ¢asovna vrsta spada v skupino z visokimi
p vrednostmi, z 9% verjetnostjo, da spada v skupino z nizkimi p vrednostmi in
visokimi vsotami kvadratov napak, in s 86% verjetnostjo, da je ¢asovna vista v
skupini z nizkimi p vrednostmi in srednjimi vsotami kvadratov napak. Ce ne gre za
meritev elektriéne prevodnosti, pridemo do naslednje delitve drevesa, ki uposteva
Stevilo meritev. Ce je Stevilo meritev manjse ali enako 13, potem casovna vrsta z
verjetnostjo 31% spada v skupino z visokimi p vrednostmi, s 6% verjetnostjo v
skupino z nizkimi p vrednostmi in srednjimi vsotami kvadratov napak in s 63%
verjetnostjo v skupino z nizkimi p-vrednostmi, nizkimi vsotami kvadratov napak in
nizkimi nepojasnjenimi variancami . Ce je $tevilo meritev veéje od 13, pridemo do
zadnje delitve v tej veji drevesa, kjer imajo vse skupine nizke p vrednosti. Ta delitev
se zgodi glede na §tevilo obdobij. Ce je $tevilo obdobij manjse ali enako 13.515,
dobimo samo 2 skupini: 5% je verjetnosti, da ¢asovna vrsta spada v skupino s
srednjo vsoto kvadratov napak in 95% verjetnosti, da ¢asovna vrsta spada v skupino
z nizko vsoto kvadratov napak in nizko nepojasnjeno varianco. Tudi pri Stevilu
obdobij ve¢jem od 13.515 dobimo le ti dve skupini: z 31% verjetnostjo lahko
re¢emo, da ¢asovna vrsta spada v skupino s srednjo vsoto kvadratov napak in z 69%
vetjetnostjo, da je ¢asovna vrsta v skupini z nizko vrednostjo kvadratov napak in

nizko nepojasnjeno varianco.
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Preveriti moramo $e, kaj se zgodi, ce je stevilo meritev vecje od 45. Naslednja delitev
v drevesu je glede na kriterij $tevila obdobij. Ce je tevilo obdobij ve¢je od 25.367,
potem je casovna s 54% verjetnostjo v skupini z visokimi p vrednostmi, z 8%
verjetnostjo v skupini z nizkimi p vrednostmi in srednjimi vsotami kvadratov napak
in z 38% verjetnostjo v skupini z nizkimi p vrednostmi, nizkimi vsotami kvadratov
napak in nizko nepojasnjeno varianco. Sicer se zgodi delitev glede na $tevilo meritev.
Ce je $tevilo meritev manjse ali enako 55.5 (in hkrati ve¢je od 45 zaradi zgornjega
pogoja), potem je ¢asovna vrsta v skupini z visoko p vrednostjo z vetjetnostjo 12%,
nizko p vrednostjo in srednjo vsoto kvadratov napak z verjetnostjo 12% in z nizkimi
vsemi tremi koli¢inami z verjetnostjo 76%. Ce pa je $tevilo meritev vedje od 55.5, je
¢asovna vrsta z vetjetnostjo 39% v skupini z visoko p vrednostjo in z verjetnostjo

61% pa ima nizke vse tri omenjene kolicine.
4.3 Primerjava surovih in povprec¢nih vrednosti
4.3.1 Upostevani kriteriji

Glavna kriterija, ki ju uposteva odlocitveno drevo v obeh primerih sta stevilo obdobij
merjenja in $tevilo meritev. Opazimo, da se drevo pri surovih vrednostih najveckrat
posluzi kriterija Stevilo obdobij merjenja, drevo pri povprecnih vrednostih pa

najveckrat uposteva kriterij Stevilo meritev.

Dodaten kriterij, ki ga upoStevata obe drevesi, je, ali gre za meritev kisika ali ne.
Drevo pti povprecnih vrednostih uposteva se kriterij, ali gre za meritev elektri¢ne
prevodnosti. Ostali kriteriji v veéini primerov niso upostevani. Nasa domneva je,
da do tega pride zaradi razlik v vrednostih meritev. Pri kisiku se merjene vrednosti
gibljejo med 0.8 in 12.3 miligramov kisika na liter vode. Pri nitratih, sulfatih in
kloridih se vrednosti meritev gibljejo vse od 1 pa do 100 miligramov na liter, torej
so tukaj razlike veliko vecje in za drevo ti kriteriji niso relevantni. Elektricna
prevodnost ima $e nekoliko druga¢no skalo in sicer so njene vrednosti med 288 in
1110 mikro Siemens na centimeter. Ta skala za surove vrednosti ni prevec
ugodna, saj so razlike Se vedno zelo velike, pri povprecnih vrednostih pa se te
razlike po izraCunu povprecij zmanjSajo in kriterij postane pomemben za

odloditveno drevo.
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Pri primerjavi velja omeniti tudi, da je odlo¢itveno drevo, pridobljeno nad podatki s
povpre¢nimi letnimi vrednostmi, nekoliko natancnejse (80%) v primerjavi z

drevesom uvrscanja ¢asovnih vrst nad surovimi podatki (69%).
4.3.2 Stevilo meritev

Pri odlocitvenem drevesu glede na povprecne vrednosti opazimo, da se veliko
postaj z velikim Stevilom meritev uvrscéa v skupino, za katero so znacilna visoka
odstopanja meritev od linearnega modela (visoka vrednost p in SSE). Podobno se
zgodi tudi pri drevesu glede na surove vrednosti. Razlog za to vidimo v dejstvu, da
zaradi vecjega Stevila meritev lahko pride do posameznih izstopajocih podatkov, ki
ne sledijo trendu zaradi ve¢ moznih razlogov, npr. letni ¢as meritve, vremenske
razmere pred meritvijo itd. Pri nadaljnji analizi bi bilo smiselno izkljuciti te
izstopajoce podatke in opazovati, kako se spremeni polozaj meritev glede na skupine

dendrograma.
4.3.3 Stevilo obdobij metjenja

Kriterij Stevilo obdobij merjenja kaze na to, da se z vecanjem obdobij merjenja
podatki izboljsujejo, torej trendi dobijo manjso p-vrednost in manjso napako ali
nepojasnjeno varianco. Se pa tudi tukaj v listih odlocitvenega drevesa (predvsem pri
drevesu surovih vrednosti) pri ve¢jem Stevilu merilnih obdobij pojavijo tudi slabsi
podatki. Do tega pride, ker se z vecanjem $tevila obdobij poveca tudi stevilo meritev

in pride do veé¢je moznosti odstopanja.
5 Zakljucek

V prispevku predstavimo metodo, s katero ovrednotimo kakovost izracunanih
trendov za Casovne vrste kemijskih parametrov povrsinskih voda. Trende ocenimo
z linearno regresijo in s tem dobimo opisne statistike posameznih ¢asovnih vrst.
Vektorji petih statistik casovnih vrst (korelacijski koeficient, p-vrednost regresijskega
koeficienta, standardna napaka regresije, vsota kvadratov napak linearnega modela,
nepojasnjena varianca linearnega modela) nastopajo kot vhodni podatek v
aglomerativno grucenje ¢asovnih vrst. Ce smo trende rac¢unali na vseh razpolozljivih
meritvah, pridobimo tri kakovostno razli¢ne skupine (visoka nepojasnjena varianca,

nizka nepojasnjena varianca in hkrati visoka p vrednost ter nizka nepojasnjena
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varianca in hkrati nizka p vrednost). Ce smo trende rac¢unali na podatkih, v katerih
smo meritve znotraj istega leta povprecili, pa dobimo $tiri kakovostno razli¢ne
skupine (visoka p vrednost, nizka p vrednost in visoka vsota kvadratov napak, nizka
p vrednost in srednja vsota kvadratov napak ter nizka p vrednost in hkrati nizka

vsota kvadratov napak in tudi nizka nepojasnjena varianca).

Za te skupine izdelamo tudi uvrstitveni model, s katerim uvricanje v skupine
pojasnimo z atributi, ki pripadajo le ¢asovni vrsti in jih lahko opazimo brez racunanja
modela. Ta uvrstitveni model potrdi, da je visjo stopnjo kakovosti linearnih trendov
mogoce zaznati na postajah, kjer se podatki pogosteje in dlje ¢asa belezijo. Obstajajo
pa tudi primeri, kjer so trendi meritev prav zaradi velikega stevila podatkov slabsi,

saj se med veliko podatki pojavijo visoka odstopanja.

Ce gledamo na kemijske parametre, lahko bolj zanesljivo napovemo trende kisika
kot trende ostalih parametrov. Pri kisiku ne prihaja do velikih odstopanj od
povpreéne meritve, pri nitratih, sulfatih, kloridih in elektricni prevodnosti pa so ta

odstopanja vecja.

Predvidevamo, da bi lahko imelo $tevilo LOQ vrednosti za doloceno postajo velik
vpliv na zanesljivost trenda. Stevilo LOQ vrednosti smo vkljucili v gradnjo
uvrstitvenega modela, a v izdelanem drevesu ni uporabljeno. Menimo, da do
takSnega rezultata pride zaradi relativnho majhnega Stevila ¢asovnih vrst, ki sploh

vsebujejo LOQ vrednosti. Le-teh je samo 19 med nasimi 265 podatki.

Vidimo, da je odprtih veliko moznosti za nadaljnje raziskave. Zanimivo bi bilo
odstraniti meritve, ki zelo odstopajo od povprecja in preveriti, ali lahko v tem
primeru trend bolj zanesljivo napovemo. Prav tako bi bilo dobro nase algoritme
preveriti $e na kaksnih drugih podatkih, ki bi lahko dali druga¢ne rezultate (npr. ce
bi bilo ve¢ LOQ vrednosti, bi lahko $tevilo le-teh znatno vplivalo na zanesljivost
trenda). Morda bi bilo poleg napovedovanja z linearno regresijo smiselno uporabiti

$e kak kompleksnejsi pristop racunanja trendov ¢asovnih vrst.
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