1. Wprowadzenie

PODSTAWY OPTYMALNEGO SZACOWANIA EADUNKOW
SUBSTANC]JI ROZPUSZCZONYCH W ODPLYWIE RZECZNYM

Alfred Stach

Stach A., 2003: Podstawy optymalnego szacowania ladunkéw substancji rozpuszczonych w odplywie
rzecznym (Fundamentals of optimal solute substances loads estimation in river outflow), Regionalny Monitoring

Srodowiska Przyrodniczego nr 4, s. 57-71, Kieleckie Towarzystwo Naukowe, Kielce.

Zarys tresci: Gtéwnym celem studium jest poréwnanie szerokiego zakresu metod estymacji fadunkéw sub-
stancji rozpuszczonych w odptywajacych wodach rzecznych, przy wykorzystaniu parametréw populacji i bie-
zacych wartosci. Zbiér danych analizowanych dotyczyl dwéch lat codziennych pomiaréw w dwéch kon-
trastowych zlewniach: nizinnej rzeki Parsety i gorskiej rzeki Bystrzanki. Kazdy zbiér danych byt poréwny-
walny w siedmiu seriach pomiarowych w tygodniowych interwalach przesunietych o jeden dzier. Stwier-
dzono, ze zadna z metod testowanych nie moze by¢ uwazana za uniwersalng i najlepsza w kazdych warun-
kach. Wyrazna poprawe jakosci wynikéw uzyskuje sie po zastosowaniu procedur KED, cOCK, CSOL, ¢cCSPL,
w mniejszym stopniu IL, OK, LRSPL. Najgorsza metoda do uzupelniania ciaggéw pomiaréw przepltywow
fizykochemicznych wody jest regresja w stosunku do przeptywéw. Zaskakujaco wysokie miejsce w rankingu
dokladnosci i precyzji zajmuje interpolacja liniowa. Do rutynowej estymacji stezeni sktadnikéw roztworu
rzecznego zaleca sie szeScienne funkcje krzywikowe (CSPL), dajace nieco lepsze wyniki od IL. W koricowym
zestawieniu dokladnosci i precyzji najlepszy jest kolokacyjny kokriging (cOCK), nadajacy sie do generowania
»syntetycznych” ciaggéw stezen i jako podstawa selekcji optymalnej metody obliczerr sktadowych roztworu

rzecznego.
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pomiaru gwarantuje potencjalnie maksymalnag moz-
liwa doktadnos$¢ jej estymacji. Inaczej jest w przy-
padku odptywu. Probki wody z cieku do oznaczen

Szacunek chwilowych i okresowych stezen i ta-
dunkoéw substancji rozpuszczonych w wodach rzecz-
nych to podstawa wielu prac hydrologicznych, geo-
morfologicznych i ekologicznych. Bazuja one najcze-
$ciej nie na ciaglej rejestracji, ale na wynikach analiz
prébek wody pobieranych z bardzo rézna frekwencja.
Czgstos¢ probkowania nie jest zazwyczaj dostosowa-
na do specyfiki hydrologicznej badanego obiektu, ale
jest adaptacja typowych metodyk do mozliwosci fi-
nansowych, technicznych i organizacyjnych (Little-
wood 1995).

Depozycja atmosferyczna monitorowana jest
w sposdb ciagly lub kumulacyjny. Mozna przyja¢ —
szczegdlnie w przypadku matej zlewni nizinnej, gdzie
zmienno$¢ przestrzenna jest znikoma — ze ten sposob

makro- i mikrosktadnikéw pobierane sag w odstgpach
tygodniowych, dwutygodniowych lub nawet mie-
sigcznych. Doktadno$¢ okreslenia S$rednich stezen
i tadunkéw sktadnikow chemicznych w odplywie
rzecznym jest wigc trudna do oszacowania, a na do-
datek zmienna w czasie, bo uzalezniona od dynamiki
przeplywow i specyfiki konkretnej zlewni. Srednie
okresowe stgzenia oblicza si¢ najczesciej metoda
sredniej wazonej w stosunku do przeptywu. Do esty-
macji chwilowych wartosci, a w konsekwencji takze
do obliczenia $redniej okresowej — stosuje si¢ najcze-
$ciej funkcje regresji pomigdzy przeptywem a steze-
niem. Podobnie jest z fadunkami. Ograniczajac si¢ do
stosowania jedynie regresji ignorujemy istnienie silnej
autokorelacji czasowej stezen i przeptywow.
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Zasadniczym problemem oceny jakosci réznych
metod obliczania tadunku substancji rozpuszczonych
transportowanych w rzece jest brak odpowiednich
danych referencyjnych (Webb et al. 1997, 2000).
W przypadku tadunku zawiesin jest on tatwiejszy do
rozwiazania, poniewaz istnieje mozliwos¢ wykorzy-
stania stosunkowo doktadnych, ciagtych nefelome-
trycznych pomiarow metnosci wody (Webb et al.
1997). Webb i in. (2000) przedstawili propozycje
takiej oceny dla metod kalkulacji tadunku sktadnikow
roztworu rzecznego oparta o syntetyczne, generowane
»SZtucznie” ciagi pomiarowe stgzen. Idea jest niewat-
pliwie dobra, lecz do jej realizacji mozna mie¢ nieco
zastrzezen. Podstawa algorytmu generujacego ciagi
stezen jest bowiem regresja w stosunku do przeptywu.
Tak wyliczone warto$ci stgzen byly dos¢ arbitralnie,
jak wynika z opisu, modyfikowane, aby uwzglednic
opdznienia ,,chemogramu” w stosunku do hydro-
gramu w trakcie wezbran.

W niniejszym opracowaniu proponuje si¢ wyko-
rzystanie do estymacji stezen chwilowych metod geo-
statystycznych (geostatystyka — inaczej Teoria Zmien-
nych Regionalnych, zob: Goovaerts 1997; Wackerna-
gel 1998) i1 funkcji krzywikowych (de Boor 1978).
Zostaty one skonfrontowane z tradycyjnie stosowa-
nymi: interpolacjg liniowa i regresja w stosunku do
przeplywu. Do testowania ich skutecznos$ci postuzyty
wyniki codziennych pomiaréw hydrologicznych
z kontrastowych zlewni: nizinnej i gorskie;j.

2. Szacowanie ladunkow materialu
transportowanego przez rzeki

Do szacowania tadunkéw materiatu transportowa-
nego w odpltywie rzecznym zaproponowano juz wiele
formut obliczeniowych (tab. 1). Obejmujg one migdzy
innymi metody interpolacyjne oparte na zatozeniu, ze
stezenie zmierzone w probce wody jest reprezenta-
tywne dla okresu pomiedzy kolejnymi préobkowa-
niami. Druga klas¢ stanowia metody ekstrapolacyjne
oparte o0 zaleznosci regresyjne pomigdzy stezeniem
a chwilowym przeplywem w momencie poboru
probki. Dysponujac danymi z rejestracji przeplywow
i ustalonym rownaniem regresji mozemy na tej pod-
stawie latwo obliczy¢ tadunki (odptyw substancji).
Poniewaz zaleznosci pomigdzy przeptywem a steze-
niem réznych skladnikéw roztworu rzecznego maja
najczesciej charakter potegowy (bo zmienne charakte-
ryzuja si¢ rozktadem logarytmiczno-normalnym),
dane pomiarowe sg przed obliczeniami regresji loga-
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rytmowane. Procedura danych
i antylogarytmowania wynikéw powoduje, ze szaco-
wane stgzenia sg obcigzone pewnym bledem. W nie-
ktérych metodach ekstrapolacyjnych (tab. 1 — metoda
8 1 9) stosowane sg zatem procedury korekcyjne,
majace na celu eliminacje tych bledow.

Wzory 2 i 5 z tabeli 1 sa na przyktad zalecane
przez Komisj¢ Paryska zajmujaca si¢ doptywem za-
nieczyszczen do Morza Polocnego (Littlewood
1995). W Wielkiej Brytanii w monitoringu jakosci
wod prowadzonym przez U.K. Department of the
Environment stosowany jest wzor 2.

W niektérych pracach wskazywano, ze tadunek
roztworow moze by¢ okreslony stosunkowo doktadnie
na podstawie probek pobieranych w odstgpach tygo-
dniowych lub nawet rzadszych (Webb et al. 2000).
Dotyczy to zwtaszcza makrosktadnikéw w stosun-
kowo slabo zanieczyszczonych rzekach nizinnych.
Z drugiej jednakze strony standardowe metody dajg
wyniki znacznie mniej doktadne i precyzyjne w przy-
padku sktadnikow roztworu wykazujacych znaczne
i niesystematyczne wahania stezen w trakcie wezbran,
oraz takich, ktorych transport jest zwigzany z silng
adsorbcja przez zawiesing. Wyniki wstgpnego opra-
cowania Webba i in. (1997) wskazywaly, ze w rze-
kach wschodniej Anglii, w zaleznosci od uzytej pro-
cedury obliczeniowej, dla 20 z 36 analizowanych
sktadnikéw roztworu rzecznego roznice migdzy mi-
nimalna, a maksymalna ocena fadunkow przekraczaty
50%, a 5 — 100% (w tym zwlaszcza bardzo toksyczny
arsen).

Obiektywna selekcja optymalnej metody kalkulacji
fadunkow sktadnikéw roztworu rzecznego dla kon-
kretnego przekroju wodowskazowego wiazalaby sig¢
z konieczno$cia wykonania stosunkowo dtugiej serii
(minimum 1 rok) pomiaréw o wysokiej frekwencji.
Czgstos¢ pobierania probek wody musiataby by¢ co
najmniej dobowa, z dodatkowym oprébowaniem wy-
sokich przeptywdéw wezbraniowych. By¢ moze oka-
zatoby sig, ze dla réznych sktadnikow roztworu na-
lezy uzywac réznych procedur obliczania fadunku, nie
wykluczone, ze takze zalezatoby to od pory roku.
W wigkszosci programéw monitoringowych, czy tez
badawczych nie ma mozliwosci finansowych i organi-
zacyjnych aby zastosowac wyzej omdwione podejscie.

W takiej sytuacji rozsadna alternatywa jest rozwia-
zanie zaproponowane przez Webba i1 in. (2000),
a oparte na generowaniu ,,syntetycznych” serii pomia-
row stezen, probkowanych nastgpnie w roéznych in-
terwatach czasowych. Dzigki temu mozna by teore-
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tycznie dla kazdego stanowiska i sktadnika chemicz-
nego oszacowac optymalna frekwencje pomiardéw,
i najlepsza, bo dajaca najmniejszy btad, procedurg
obliczania fadunkéw. Dane wyjsciowe do symulacji
stanowity 15-minutowe wartosci z ciaglej rejestracji
przeptywéw, oraz
rzecznego z S-letniej serii tygodniowych lub rzad-
szych poborow probek. Pierwszym etapem obliczen
byto ustalenie sezonowych (zima/lato) funkcji regresji
pomiedzy zlogarytmowanymi danymi przeplywow
i stezen. Funkcje te byly modyfikowane interaktywnie
przez operatora programu komputerowego dla kaz-
dego wezbrania przez podanie czasu opdznie-
nia/wyprzedzenia chemogramu w stosunku do hydro-

stezenia sktadnikéw roztworu

gramu. Na tej podstawie oszacowano przebieg stezen
analizowanych parametrow co 15 minut. Najstabszym
ogniwem tego niewatpliwie bardzo ciekawego pomy-
stu sg arbitralnie ustalane wartosci czasu opodznien
i wyprzedzen migdzy chemogramem i hydrogramem.
Mozna réwniez mie¢ watpliwosci, czy najlepszym spo-
sobem estymacji stgzen jest uzycie rownan regresji.

3. Obszar badan i analizowane dane

Opracowane dane obejmujg dwuletnie serie dobo-
wych pomiardw przeptywu i wybranych parametréw
fizykochemicznych dla zlewni gornej Parsgty (73,4
km?, ryc. 1) i Bystrzanki (13,0 km? ryc. 2). Pierwsza

Tab. 1. Metody obliczania tadunku (TL) substancji transportowanych przez rzeke (Webb i in. 2000)

Table 1. Methods for calculating river loads (fluxes) (Webb et al. 2000)

Metoda | Wzor |

Objasnienie

Interpolacja

1 - fEEIE)

ns C Q
2 TL=K il i

K to wspotczynnik przeliczeniowy zwigzany z dtugoscia okresu

pomiarowego,
O to $redni przeptyw w okresie pomiarowym,
p

QF to $redni przeptyw w okresie pomigdzy poborem prdbek,

C; 1 Q, to stezenie (koncentracja) mierzonego parametru w probce, oraz
przeplyw w momencie poboru probki,

3 TL = Ki(CI 0,)
i=1
4 TL = K( »Silo.
i=1 ns
y C: 'Qi
5 TL=K3 0,

ns to ilo$¢ probek

6 — Estymator relacji
Beale’go (CF3)

C;, Q; 1 ns oznaczaja to samo co powyzej,
[ to $redni tadunek dla momentéw w ktorych pobierano probki, a 4 to

$redni przeptyw dla tych samych momentow

Ekstrapolacja

7 — regresja danych
zlogarytmowanych

C; 1 Q, to chwilowe warto$ci stezen i przeplywow w momentach
probkowania; catkowity tadunek liczony jest poprzez zastosowanie
réwnania regresji do ciaglych (czestych) danych przeptywu

8 — skorygowana
zalezno$¢ regresyjna
(CF1) wg Fergusona

CF1=exp(2,651-5 Ja- Q"

s to blad standardowy estymacji rOwnaniem regresji wyrazony w
wartosciach logarytmicznych

9 — wspotczynnik
korekcyjny (CF2) Duana

CF2= (ljiloe'
i=1

n
¢, =log(C,)-log(Ce,)

Wyliczone z rdwnania regresji wartosci stezenia s mnozone przez CF2,
C; to stezenie w konkretnej probce,

Ce, to stezenie estymowane z regresji przy zastosowaniu wartosci
przeplywu z momentu poboru probki,

7 to ilo$¢ pomiardw
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Ryc. 1. Analizowane serie dobowych pomiaréw przeptywu (Q), przewodnictwa elektrolitycznego wody (SEC) i stgzenia zjonizowanej
krzemionki (SiO,) w latach hydrologicznych 1995-96 ze zlewni gérnej Parsety
Fig. 1. Analysed daily measurements data of discharge (Q), water electrical conductivity (SEC) and concentration of ionised silica (SiO,)

from upper Parseta catchment in 1995-96 hydrological years

z nich jest typowa dla obszaréw pojezierzy Polski pot-
nocno-zachodniej, druga dla Karpat Fliszowych.
Szczegotowe charakterystyki obu zlewni zawarte sa
w publikacjach Kostrzewskiego i in. (1994a, b), Soi
(1981), Starkla 1 Gila (1994) oraz Welca (1985). Dla
gornej Parsety analizowano przewodnictwo elek-
tryczne wody (SEC) i stezenie zjonizowanej krze-
mionki (Si0,), dla Bystrzanki — SEC 1 stgzenie jonow
wodorowych (odczyn wody — pH). Wszystkie wymie-
nione powyzej dane pomiarowe zostaly zebrane
w ramach Zintegrowanego Monitoringu Srodowiska
Przyrodniczego zgromadzone w Centralnej Bazie
Danych ZMSP.

4. Podstawy teoretyczne

Jesli celem pracy jest oszacowanie wartosci ciaglej
cechy (parametru) z w nieoprobowanym momencie
czasu u przy wykorzystaniu istniejacych danych
pomiarowych z {z(u,), o=1, ..., n}, to wszystkie
estymatory geostatystyczne sq wariantami podstawo-
wej formuly regresji liniowej Z*(u) zdefiniowanej
w nastgpujacy sposob (Goovaerts 1997, wzor 1):

n(u)

Z"(n) —m(u) = Zﬂa(u)[Z(ua)—m(ua)] (1

gdzie A,(u) to waga przyporzadkowana pomiarowi
z(u,) interpretowanemu jako realizacja zmiennej loso-
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wej Z(u,) i1 zlokalizowana w okreslonym przedziale
czasu W(u) ze srodkiem w u. Wagi n(u) sg tak ob-
liczane, aby zminimalizowa¢ szacowang warto$¢ badz
wariancje bledu o} (u) = Var{Z (w)-Z (u)} przy
zatozeniu braku obcigzenia estymatora. Wagi te sg
uzyskiwane poprzez rozwiazanie uktadu réwnan
liniowych znanych jako ,kriging system” (2).
Zasadnicze znaczenie maja w nim wyliczone z mode-
lu wartosci semiwariancji y dla dowolnego odstgpu
czasu miedzy pomiarem wykonanym a szacowanym
(ryc.314).

AWy, —u )+ p(w) = y(u, —u),

n(u)
> o Ay =1

a=1,..,n(u)

)

Réznice pomigdzy wariantami krigingu jednej

zmienne] (univariate kriging) zwiazane sa z roznymi

modelami trendu m(u) we wzorze 1. Przywotamy tutaj

dwa z nich:

1) prosty kriging (simple kriging, SK) opiera si¢ na
zatozeniu, ze $rednia wartos¢ m(u) jest znana i sta-
fa w calym analizowanym przedziale czasu 4:
m(u)=m znane Yu e 4

2) zwykly kriging (ordinary kriging, OK) uwzglednia
okresowe fluktuacje zmiennej ograniczajac dome-
n¢ stacjonarnosci sredniej do przedzialu czasu
(sasiedztwa) W(u):

m(u’) = constant  lecz nieznane Vu' € W(u)
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Ryec. 2. Analizowane serie dobowych pomiaréw przeptywu (Q), przewodnictwa elektrolitycznego (SEC) i odczynu wody (pH) w latach

hydrologicznych 1995-96 ze zlewni Bystrzanki

Fig. 2. Analysed daily measurements data of discharge (Q), water electrical conductivity (SEC) and reaction (pH) from upper Bystrzanka

catchment in 1995-96 hydrological years

w przeciwienstwie do prostego krigingu srednia jest
tutaj uwazana za nieznana.

Kiedy wynikéw pomiaréw jest niewiele i/lub sg
stabo ze sobg skorelowane, szacunek wartosci intere-
sujacego nas parametru (cechy) moze by¢ znacznie
blizszy rzeczywistosci kiedy uwzglednimy dodatkowe
informacje z pomiarow innego, wykazujacego po-
dobny przebieg czasowy (skorelowanego) parametru.
Przy analizach transportu fluwialnego najczgsciej
dysponujemy wynikami ,,ciaglych” (z samopiséw) lub
bardzo czegstych pomiaréw przepltywu i wykonywa-
nych znacznie rzadziej pomiardw koncentracji trans-
portowanej przez wodg¢ substancji. Bywa réwniez tak,
7e czgsto mierzymy in situ (czasami automatycznie)
,proste” parametry fizykochemiczne wody jak prze-
wodnictwo elektrolityczne czy pH, natomiast probki
wody przeznaczone do przeprowadzenia wyrafinowa-
nych laboratoryjnych analiz sktadu chemicznego po-
bierane sg ze znacznie mniejszg czestotliwoscia. Re-
asumujac, dysponujemy zazwyczaj wynikami pomia-
row dodatkowych parametrow, ktore pochodza za-
rowno z termindw pomiarow parametru szacowanego,
jak i ze wszystkich termindw, dla ktérych zamierzamy
go oszacowac. Geostatystyka oferuje w takich sytu-
acjach szereg metod umozliwiajacych wykorzystanie
w peli posiadanych dodatkowych danych pomiaro-
wych, i to zarowno o charakterze ilo$ciowym, jak
i jakosciowym. W niniejszym opracowaniu wykorzy-

stane zostang trzy z nich: ,prosty kriging ze zmien-

nymi $rednimi lokalnymi” (simple kriging with vary-

ing local means) w skrocie SKlm, ,kriging z ze-
wnetrznym trendem” (kriging with external drift,

KED) i ,kolokacyjny zwykty kokriging” (colocated

ordinary cokriging, cOCK).

W pierwszej z wyzej wymienionych metod global-
na $rednia prostego krigingu zastapiona zostaje lokal-
nymi $rednimi uzyskanymi na podstawie kalibracji
dodatkowymi danymi pomiarowymi. Jesli dodatkowa
zmienna jest ciagla, lokalne $rednie uzyskujemy z re-
gresji pomiedzy nig a zmienna szacowana. W prak-
tyce procedura jest nastepujaca:

1) obliczamy réwnanie regresji pomigdzy danymi
zmiennej szacowanej (Y) a odpowiednimi danymi
skorelowanej zmiennej dodatkowej (X),

2) dla kazdej zmierzonej wartosci zmiennej szacowa-
nej okreslamy reszte z regresji (warto$¢ prognozo-
wana z regresji — wartos$¢ zmierzona),

3) obliczamy semiwariancje empiryczne reszt z regresji
oraz dopasowujemy do nich model semiwariancji,

4) dla kazdego momentu, dla ktérego chcemy uzy-
ska¢ estymacj¢ interesujacej nas zmiennej obli-
czamy wartos¢ z regresji oraz wartos$¢ reszty z pro-
stego krigingu,

5) sumujemy obie wartosci (predykcje z regresji
i szacunek reszty). Istota metody polega zatem na
»odfiltrowaniu” z analizowanej serii pomiarowe;j
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sktadowej deterministycznej i wykonaniu obliczen
geostatystycznych na wykazujacej autokorelacje
czasowa czesci sktadowej losowe;j.
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Ryc. 3. Modele semiwariograméw i krossemiwariogramow
dobowych (1) i tygodniowych (7a — 7g) dla analizowanych
serii pomiarowych z gérnej Parsety

Fig. 3. Semivariograms and cross semivariograms models of daily
(1) and weekly (7a — 7g) data from upper Parseta river
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Ryc. 4. Modele semiwariograméw i krossemiwariogramow
dobowych (1) i tygodniowych (7a — 7g) dla analizowanych
serii pomiarowych z Bystrzanki

Fig. 4. Semivariogram and cross semivariogram models of daily
(1) and weekly (7a — 7g) data on the analized measuring
series of Bystrzanka river
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W krigingu z zewngtrznym trendem przyjmuje sig,
ze nieznana lokalna $rednia m(u’) zmienia si¢ stop-
niowo wewnatrz kazdego lokalnego przedziatu czasu
(sasiedztwa) W(u), a jej trend jest modelowany jako
liniowa funkcja dodatkowej (zewngtrznej) skorelowa-
nej zmiennej y(u) (3):

m(u) = ap(u) + a)(w)y(u) A3)

Réznica pomiedzy oboma metodami polega na
tym, ze w SKIm uwzgledniamy globalny trend anali-
zowanej zmiennej w stosunku do zmiennej dodatko-
wej (zewnetrznej), natomiast w KED — tylko trend
lokalny w obrebie przedzialu czasu (sasiedztwa) zde-
finiowanego najczesciej jako zasieg autokorelacji.
Z punktu widzenia przyrodniczego mozna przypusz-
czaé, ze metoda KED powinna dawac lepsze estyma-
cje wartosci rzeczywistych. Niestety, ze wzgledu na
problemy numeryczne algorytm KED uwzglednia
jedynie liniowa zalezno$¢ miedzy zmienna pierwotng
i wtorna, podczas gdy przy SKIm mozemy uzy¢ do-
wolnej, optymalnej funkcji regresji, rowniez wielo-
krotne;j.

Pelnym wielozmiennym rozszerzeniem krigingu
jest kokriging, gdzie szacowana warto$¢ oblicza si¢
wedlug wzoru (4):

N, n;(u)

Zi ) -m@=>32, Wz @, )-mw,)] @

i=l a;=1

gdzie /1&, (u) jest waga przypisang do danej pierwot-
nej z;(u, )a A, (u)gdy i >1 jest waga przypisana

do danej wtdrnej (zmiennej dodatkowej) z;(u, ).
W zwyktym kokrigingu nie jest konieczne aby zmien-
na(e) wtorna (dodatkowa) byta okreslona dla kazdego
terminu, dla ktérego wykonuje si¢ estymacje.

Kokriging jest znacznie trudniejsza numerycznie
procedura niz kriging, poniewaz nalezy obliczy¢
N,(N,+1)/2 semiwariograméw i krossemiwariogramow
empirycznych, ktore musza by¢ jednoczesnie mode-
lowane oraz rozwiaza¢ wielki uktad rownan linio-
wych. Wyrazng poprawe estymacji w stosunku do
krigingu osiaga sie jedynie wowczas, kiedy ilos¢ po-
miardw zmiennej szacowanej jest znacznie mniejsza
niz zmiennej(ych) dodatkowej, i kiedy istnieje migdzy
nimi silna korelacja.

Wariant kokrigingu, kiedy zmienna(e) dodatkowa
jest okreslona we wszystkich terminach, dla ktorych
szacuje si¢ zmienna pierwotng nazywa si¢ koloka-



cyjnym kokrigingiem (cOCK). Z teoretycznego
punktu widzenia cOCK ma istotne zalety w stosunku
do KED. W tym drugim algorytmie informacje uzy-
skane ze zmiennej wtornej stuza jedynie do oceny
trendu zmiennej pierwotnej. Kokriging wykorzystuje
je szerzej poprzez bezposrednie wiaczenie wartosci
zmiennej wtornej do obliczen i pomiar stopnia czaso-
wej synchronizacji ze zmienng pierwotng poprzez
krossemiwariogram.

Oprocz metod geostatystycznych do estymacji ste-
zen uzyto dwoéch tradycyjnych sposobéw — interpola-
cji liniowej (IL) i regresji potgegowej (REG) w sto-
sunku do przeptywu, oraz funkcje krzywikowe
(spline) w trzech wariantach: szescienne (cubic spline,
CSPL), szescienne ograniczone (constrained cubic
spline, cCSPL) 1 lokalnej regresji (local regression
spline, LRSPL)". Jednym z podstawowych zrédet bi-
bliograficznych informacji o funkcjach krzywikowych
jest publikacja de Boora (1978).

Szescienna funkcja krzywikowa interpoluje po-
migdzy danymi za pomoca wielomianéw 3 stopnia.
Algorytm zapewnia, ze estymowana krzywa przecho-
dzi przez punkty danych a jej pierwsza i druga po-
chodna jest ciagta w weztach (punktach przegigcia
krzywej). Poniewaz nieciaglosci trzeciej i wyzszych
pochodnych nie sg widoczne, krzywe CSPL majg
fagodne, ,,estetycznie” wygladajace, ksztalty. Ich wy-
glad, podobny do linii rysowanych za pomoca trady-
cyjnego krzywika kreslarskiego, byl podstawa stoso-
wanego nazewnictwa. Ograniczona szescienna funk-
cja krzywikowa (cCSPL) jest niewielka modyfikacja
podstawowego algorytmu, redukujaca znaczne skoki
standardowej krzywej CSPL wystepujace przy dopa-
sowaniu do bardzo chaotycznych danych. Local re-
gresion spline (LRSPL) taczy dopasowanie lokalnie
wazong metoda najmniejszych kwadratéw, ktore wy-
gladza dane w sposdb nieciagly, z wygladzaniem cia-
glym typu B-spline. Nie jest to wierny interpolator
(krzywa nie przechodzi przez punkty danych), lecz
dobrze ekstrahuje regularne struktury nawet z bardzo
chaotycznych serii pomiarowych. Algorytm przepro-
wadza dopasowanie w ruchomym oknie o ustalonej
szerokosci wzdtuz catej serii danych. W niniejszym
opracowaniu stosowano okno 6-elementowe, rozktad
wag gaussowski, wielomian trzeciego stopnia oraz
wygladzajaca szescienna funkcje krzywikowa.

W kategoriach geostatystycznych funkcje krzywi-
kowe polegaja na odfiltrowaniu sktadowej nugge-

W polskiej literaturze spotyka si¢ czasem termin funkcje ,,sklejane”

towej na podstawie niestacjonarnego liniowego
modelu regionalizacji. Podstawowa rdznica polega na
tym, ze w metodach geostatystycznych parametry
estymacji uzyskuje si¢ poprzez interaktywny proces
obliczania semiwariogramu empirycznego i jego mo-
delowania, natomiast w metodzie funkcji krzywi-
kowych sa one uzyskiwane automatycznie za pomoca
zgeneralizowanej kroswalidacji (generalized cross
validation, GCV). W wielu pracach cytowanych przez
Wackernagla (1998) wykazywano duzy stopien podo-
bienistwa estymacji krigingowej i funkcjami krzywi-
kowymi.

Ze wzgledu na poziom komplikacji numerycznej
wykorzystanych w niniejszym opracowaniu metod,
kluczowe znaczenie dla ich szerszego stosowania
w praktyce ma dostgpnos¢ ich komputerowych im-
plementacji. Bardzo korzystne warunki stwarza fakt,
ze wigkszo$¢ obliczen wykonano dzigki publicznie
dostgpnym, bezptatnym programom komputerowym
dzialajacym na zwyktych komputerach PC. Semiwa-
riancje 1 krossemiwariancje empiryczne obliczono
oraz ich modelowanie przeprowadzono za pomoca
programu Varowin 2.21 (Pannatier 1996). Wigkszos¢
estymacji geostatystycznych przeprowadzono za po-
moca pakietu GSLIB 2 (Deutsch, Journel 1998). Je-
dynie obliczenia metoda cOCK wykonano komercyj-
nym programem ISATIS (Bleines et al. 2001). Ostat-
nio jednakze Ma i Journel (1999) opublikowali opis
publicznie dostepnego programu komputerowego
bedacego uzupetnieniem biblioteki GSLIB i obejmu-
jacego takze algorytm kolokacyjnego kokrigingu.
Regresje oraz funkcje sklejane (spline) estymowano
korzystajac z bezptatnej wersji testowej programu
KyPlot 2.0 (<http://www.kyence.com/>). Niestety,
aktualnie zmienil on swdj status na komercyjny.
Wigkszo$¢ jednak powszechnie dostgpnego oprogra-
mowania matematyczno-statystycznego posiada wy-
zej wymienione procedury obliczeniowe.

5. Wyniki

W monitoringu jakosci wod w ciekach stosuje si¢
najczesciej tygodniowy interwal czasowy. Z anali-
zowanych dobowych serii czasowych usunieto zatem
odpowiednia czgs$¢ danych tak, aby uzyska¢ ekwiwa-
lent takiego schematu prébkowania. Podstawa oceny
jakosci jakiejkolwiek metody pomiarowej jest jej do-
ktadnos$¢, czyli zgodnos¢ uzyskanego wyniku z warto-
$cig rzeczywista, oraz precyzja, czyli zmiennos¢ wy-
nikéw powtarzalnych pomiarow. Jezeli tak jak w tym
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przypadku mozemy poréwnac na roézne sposoby war-
tosci estymowane z wynikami rzeczywistych pomia-
réw, to ocena doktadnosci nie nastrecza zadnych pro-
blemdéw. Gorzej jest z porownaniem precyzji analizo-
wanych metod szacowania stezen skladnikéw roz-
tworu rzecznego. Aby uzyska¢ jakiekolwiek informa-
cje na ten temat zdecydowano si¢ za kazdym razem
obliczenia wykona¢ siedmiokrotnie w oparciu o serie
tygodniowych pomiarow przesunigtych o jeden dzien
(pomiary poniedziatkowe, wtorkowe... itp.). Siedem
wartosci to nieco za mato, aby uzyska¢ wiarygodne
miary statystyczne rozrzutu, jednak wystarczajaco
duzo, aby dokona¢ jakosciowych porownan.
Bezposrednie obliczanie statystyk parametru, ktéry
zapisywany jest w jednostkach logarytmicznych, tak
jak pH, jest oczywiscie biedne. W tym jednak
przypadku zdecydowano si¢ tak uczyni¢ z dwoch
wzgledow. Po pierwsze zmienno$¢ odczynu wody
w Bystrzance jest niewielka — tylko 0,25 pH odstgpu
migdzykwartylowego. Po drugie antylogarytmowanie
wprowadza dodatkowy blad, ktéry przy tak niewiel-
kiej zmiennosci pH mialby istotne znaczenie. W rze-
czywistosci réznica migdzy srednia obliczona z war-
tosci pH, a uzyskang ze stezeh H" wynosi 0,03 pH.

Wigksze znaczenie ma fakt, Zze operujac statystykami
parametrow fizykochemicznych wody w cieku naj-
czesciej poslugujemy sie wartoSciami wazonymi
w stosunku do przeptywu. W niniejszym opracowa-
niu, gdzie gldéwny nacisk potozony zostat na estyma-
cje wartosci chwilowych owych parametréw, ma to
jednak znaczenie drugorzedne.

Szersze omdowienie wynikdéw analizy strukturalnej
(semiwariancji 1 krossemiwariancji) opracowywanych
serii pomiarowych przeptywu i wlasciwosci fizyko-
chemicznych wody w obu ciekach znajdzie czytelnik
w publikacji Stacha z 2002 roku. Na rycinach 3 i 4
przedstawione zostalo jedynie pordéwnanie modeli
semiwariancji i krossemiwariancji referencyjnych
danych dobowych, z wyliczonymi dla 7 serii danych
tygodniowych.

Tabela 2 zawiera porownanie statystyk referen-
cyjnych dobowych serii danych z ich rozrzutem w
seriach tygodniowych: minimum, maksimum oraz
odchylenie standardowe. Zestawienie to ma na celu
stwierdzenie czy uzupetnienie réznymi metodami
brakujacych danych dobowych w seriach tygodnio-
wych moze wptynaé na polepszenie jakosci typowych
miar statystycznych populacji. W tabeli 3 przedsta-

Tab. 2. Poréwnanie charakterystyk statystycznych codziennych danych pomiarowych i wyliczonych z 7 serii o tygodniowym interwale

pomiaréw

Miary statystyczne: Sred. — srednia arytmetyczna, Med. — mediana, Min. — minimum, Maks. — maksimum, Q1 i Q3 — pierwszy i trzeci

kwartyl, SD — odchylenie standardowe, Sk — sko$nos¢, K — kurtoza

Table 2. Comparison of statistical parameters of the daily measurements data with calculated for 7 chosen subsets with weekly intervals
Parameters: Sred. — arithmetic mean, Med. — median, Min. — minimum, Maks. — maximum, Q1 and Q3 — first and third quartile, SD —

standard deviation, Sk — skewness, K — kurtosis

| Sred. | Med | Min. | Maks. | Q1 | Q@ | sp | sk K

Parseta
SEC-1 4505 | 445 225 540 427 487 4896 | -1,003 | 2511
Min. 4496 | 4430 | 225 532 4240 | 4810 4637 | -1420 | 0544
SEC-7 Maks. | 453,1 | 4480 | 306 540 4305 | 4900 51,86 | -0,566 | 4,908
SD 1224 | 1,676 | 25158 | 2752 | 2464 | 3002 | 2260 | 0307 | 1405
5i0,-1 1200 | 12,23 493 | 1593 | 1038 | 1385 2,190 | -0474 | -0491
Min. 1,97 | 12,11 493 | 1523 | 1021 | 13,75 2,070 | -0,597 | -0,796
$i0,-7 Maks. 12,00 | 1235 731 | 1593 | 1057 | 1399 2265 | 0376 | -0234
SD 0048 | 0084 | 0757 | 0261 | 0,130 | 008 | 0066 | 0070 | 0200

Bystrzanka
SEC-1 4083 |42 187 543 358 468 7707 | -0,605 | -0306
Min. 4020 [ 4190 | 187 528 3485 | 463,0 7294 | 0755 | -0,568
SEC-7 Maks. | 4129 | 4260 | 206 543 3745 | 4730 80,13 | -0419 | 0,181
SD 3324 | 2474 | 7274 | 5255 | 9431 | 4113 | 2353 | 0121 | 0257
pH-1 8353 | 837 7,34 8,89 8,23 8,48 0,174 | -0483 | 0929
Min. 8335 | 8350 | 7.34 8,63 8,19 8.46 0163 | -1.474 | -0669
pH-7 Maks. 8365 | 8385 | 7.98 8,89 8,26 8,52 0,189 | -0,198 | 6435
SD 0012 | 0014 | 0221 | 0098 | 002 | 0022 | 0010 | 0464 | 2586
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wiono wszechstronne zestawienie wynikow estymacji
wykonanych réznymi metodami z referencyjnymi
danymi pomiarowymi. Umozliwia ono zar6wno oceng
ich jakosci z punktu widzenia wiernosci odwzorowa-
nia miar centralnych analizowanej préby (srednia
i mediana), miar rozrzutu/rozktadu (odchylenie stan-
dardowe, kwartyle, minimum i maksimum, sko$nos¢
1 kurtoza) jak i poszczegolnych wartosci (Sredni btad —
ME — wz6r 5, sredni btad kwadratowy — MSE — wzor
6, i wspotczynnik korelacji). Dla kazdej metody i kaz-
dej miary jako$ci estymacji podano warto$¢ Srednia
i odchylenie standardowe dla siedmiu tygodniowych
serii danych. Za pomocg funkcji krzywikowych nie
mozna ekstrapolowaé. Skrajnych termindéw, poza
pierwszym i ostatnim w podzbiorach obliczeniowych,
nie uwzgledniono zatem przy kalkulacji parametréw
oceniajacych jakos$¢ estymacji. Tabela 3 jest bardzo
obszerna i trudno bez czasochtonnego jej studiowania
porownac obiektywnie i wszechstronnie jakos$¢ anali-

zowanych metod. Zamieszczono zatem rowniez syn-
tetyczne ryciny zestawiajace wybrane parametry es-
tymacji za pomoca wykorzystanych w niniejszym
opracowaniu metod (ryc. 5-8). Przeprowadzono réw-
niez ich ranking zar6wno w odniesieniu do doktadno-
$ci, jak i precyzji, i jego wyniki zestawiono w tabeli 4.
Dla kazdej metody policzono réwniez $rednia range
estymacji miar centralnych, miar rozrzutu/rozktadu
i warto$ci chwilowych oraz srednig range globalna.

)

MSE="" (6)

gdzie: x" to warto$¢ zmierzona, x° — szacowana.

Tab. 3. Poréwnanie charakterystyk statystycznych codziennych danych pomiarowych z estymacjami opartymi na 7 seriach pomiarow

o tygodniowym interwale.

Miary statystyczne jak w tabeli 1 oraz: ME — $redni btad, MSE — $redni biad kwadratowy, r — wspdtczynnik korelacji liniowej Pearsona.
Metody estymacji: IL — interpolacja liniowa, REG — regresja w stosunku do przeptywu, OK — zwykty kriging, SKIm — prosty kriging

z lokalnymi $rednimi, KED — kriging z zewngtrznym trendem, cOCK — kolokacyjny zwykly kokriging z przeptywem jako zmienng
dodatkowa, cOCK2 — kolokacyjny zwykty kokriging z SEC jako zmienna dodatkowa, CSPL — szescienna funkcja krzywikowa, cCSPL —
ograniczona szescienna funkcja krzywikowa, LRSPL — funkcja krzywikowa lokalnej regresji. Goérna warto$¢ to $rednia z siedmiu

estymacji, dolna — odchylenie standardowe

Table 3. Comparison of statistical parameters of the daily measurements data with calculated for estimated daily sets based for 7 chosen

subsets with weekly intervals.

Statistical parameters like in tab. 1 and: ME — mean error, MSE — mean square error, r — Pearson correlation coefficient.

Estimation methods: IL — linear interpolation, REG — rating relationship with discharge, OK — ordinary kriging, SKim — simple kriging
with varying local means, KED — kriging with external drift, cOCK — collocated ordinary cokriging with discharge as a secondary
variable, cOCK2 — collocated ordinary cokriging with SEC as a secondary variable, CSPL — cubic spline, cCSPL — constrained cubic
spline, LRSPL — local regression spline. Upper value for each method is a mean for seven estimations, lower one — standard deviation

Sred. | Med. | Min. [ Maks. | Q1 | @ | sp | sk K ME | MSE r
Parsgta — SEC
Dane | 450,5 [ 445 225 540 427 487 4896 [ -1,003 [ 2511
IL 450,6 | 4448 2657 [5363 |4269 4862 | 4617 | -0751 | 1,503 | -0,059 | 3933 0,916
1,079 | 1,303 | 2516 | 2,752 | 2419 | 2391 | 1,983 | 0244 | 0895 | 1,138 | 26,186 | 0,007
REG | 4546 | 4647 | 1410 [4715 [4533 [4702 | 29,90 | -4,618 | 33,570 | -4,087 [1546,9 0,610
1,967 | 2492 | 47,72 | 3826 | 1997 | 3538 | 562 | 0529 | 7,992 | 1,968 | 30410 | 0,009
OK 4498 4407 [3058 [527,7 |4255 4843 | 4257 | -0474 | 0513 | 0813|4643 0,899
1,220 | 2,105 | 13,73 | 3,011 | 2459 | 2407 | 1,679 | 0204 | 0556 | 1,228 | 40,670 | 0,009
SKim [ 450,6 |4442 |[1350 [5363 |4279 [4861 | 4731 | -1352| 5518 | 0,053 3646 0,924
1,406 | 1,867 | 64,69 | 2752 | 2,098 | 2610 | 2966 | 0369 | 2415 | 1415 | 57,640 | 0011
KED  [4512 [4486 |2649 |5470 [4267 4863 | 47,09 | -0773 | 1386 | -0,629 |2963 0,937
1,016 | 1,964 | 2426 | 9,894 | 1,561 | 1,605 | 1,598 | 0,189 | 0,645 | 1,025 | 43,290 | 0,009
cOCK [450,7 [4459 [2239 |[5436 [4264 4874 | 47,70 | -0908 | 2,159 | -0,122 [230,5 0,952
0,880 | 1,340 | 3930 | 10,500 | 2,070 | 2,370 | 1,890 | 0,198 | 0,892 | 0,888 | 27,240 | 0,006
CSPL  |450,6 |[4451 [2593 [5363 |4270 |4866 | 4730 | -0.831 | 1,811 | -0,038 | 4054 0,914
1,067 | 1,172 | 23,18 | 2,729 | 2,586 | 2,137 | 2079 | 0264 | 1,031 | 1,126 | 24,360 | 0,006
cCSPL [ 450,6 |4459 [2551 [539,1 [4268 |487,0 | 4826 | -0867 | 1,883 | -0,072 |439,4 0,908
1,064 | 1,625 | 2272 | 2838 | 2,068 | 2153 | 2,192 | 0275 | 1,066 | 1,121 | 31,790 | 0,007
LRSPL [450,6 |4460 |2687 |5354 |4270 4867 | 4682 | -0,763 | 1469 | -0,035 | 4129 0,912
1,066 | 1,734 | 19,12 | 2498 | 2516 | 2,727 | 2032 | 0247 | 0884 | 1,123 | 26,170 | 0,006
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Tab. 3. —cd.

Sred. | Med. | Min. | Maks. | Q1 | Q3 | sD Sk K ME | MSE r
Parseta — SiO,
Dane 12,00 12,23 4,93 15,93 10,38 13,85 2,190 | -0,474 | -0,491
IL 12,00 12,17 6,06 15,54 10,40 13,83 2,095 | -0,412 | -0,651 0,001 0,794 0,916
0,049 0,095 0,757 0,264 0,086 0,087 0,062 0,053 0,158 0,048 0,056 0,006
REG 12,00 12,14 4,80 14,85 11,13 13,01 1,520 | -0,773 1,297 0,005 2,576 0,681
0,039 0,091 1,577 0,142 0,066 0,076 0,077 0,336 0,945 0,039 0,011 0,001
OK 11,95 12,04 7,65 15,00 10,41 13,69 1,928 | -0,259 | -0,936 0,059 0,928 0,899
0,057 0,161 0,464 0,278 0,036 0,107 0,079 0,105 0,152 0,057 0,130 0,015
SKlm 12,05 12,34 431 15,75 10,38 13,81 2,149 | -0,555 | -0,306 0,007 0,557 0,941
0,037 0,102 1,077 0,255 0,086 0,076 0,064 0,086 0,320 0,037 0,077 0,008
KED 12,02 12,23 4,94 15,73 10,43 13,85 2,113 | -0,509 | -0,347 | -0,002 0,613 0,936
0,043 0,085 0,228 0,130 0,079 0,079 0,058 0,044 0,168 0,034 0,071 0,011
cOCK 12,00 12,22 5,54 15,56 10,42 13,83 2,117 | -0,501 | -0,469 0,007 0,573 0,939
0,041 0,093 1,143 0,259 0,054 0,073 0,064 0,055 0,236 0,040 0,071 0,007
cOCK2 12,00 12,16 5,55 15,66 10,45 13,79 2,120 | -0,464 | -0,489 0,003 0,556 0,941
0,031 0,097 0,581 0,291 0,077 0,052 0,058 0,056 0,155 0,031 0,059 0,006
CSPL 12,00 12,18 5,83 15,58 10,38 13,86 2,133 | -0,442 | -0,574 0,001 0,820 0,914
0,048 0,086 0,767 0,254 0,121 0,091 0,063 0,053 0,188 0,047 0,060 0,006
cCSPL 12,00 12,20 5,60 15,72 10,40 13,85 2,161 | -0,443 | -0,524 0,001 0,907 0,906
0,048 0,093 0,828 0,322 0,125 0,085 0,064 0,046 0,198 0,047 0,056 0,006
LRSPL 12,00 12,19 6,03 15,47 10,39 13,83 2,115 | -0,424 | -0,622 0,001 0,837 0,912
0,047 0,095 0,700 0,237 0,127 0,100 0,064 0,051 0,192 0,046 0,061 0,006
Bystrzanka — SEC
Dane 408,3 422 187 543 358 468 77,07 -0,605 | -0,306
IL 408,1 4183 196,7 533,4 360,5 463,9 70,80 -0,509 | -0,348 | -0,235 [1526,9 0,865
2,75 4,07 7,27 5,26 5,67 4,07 2,537 0,104 0,120 2,625 | 100,5 0,009
REG 406,2 408,6 178,8 498.,4 378,5 4533 57,86 -0,669 1,068 1,703 {3008,3 0,715
2,48 8,22 70,48 21,80 4,29 10,39 10,450 0,742 1,145 2,486 | 112,0 0,003
OK 404,6 412,1 243,0 520,3 361,5 450,6 61,38 -0,397 | -0,435 3,182 |1843,2 0,834
2,90 3,77 9,43 731 3,72 3,28 2,770 | 0,104 | 0,157 | 2,835 | 197,9 0,019
SKIm 407,1 416,13 | 120,61 | 5455 366,5 463,5 74,25 -0,713 0,476 0,649 |1593,4 0,865
3,153 3,802 | 59,456 | 10,89 4,24 7,22 6,768 0,299 0,650 3,034 | 239,1 0,019
KED 405,4 411,8 158,5 585,2 361,5 462,83 74,72 -0,493 0,032 1,924 1622,1 0,862
2,65 3,56 32,10 43,20 4,19 5,83 3,960 0,178 0,210 2,654 | 128,8 0,012
cOCK | 407,9 419,4 178,6 533,7 361,3 4633 71,32 -0,570 | -0,181 | -0,242 (13684 0,879
2,13 2,64 35,34 5,12 4,75 4,03 2,034 0,151 0,398 0,197 | 105,2 0,010
CSPL 408,5 420,2 188,4 534,8 356,7 468,3 75,44 -0,554 | -0,362 | -0,604 (1802,9 0,847
3,22 4,34 6,89 5,57 4,39 5,04 2,573 0,096 0,173 3,058 | 2444 0,022
cCSPL | 408,1 419,4 1945 534,4 358,7 465,8 73,39 -0,534 | -0,349 | -0,172 [1640,5 0,860
2,73 4,65 7,60 6,43 4,52 4,24 2,639 0,109 0,143 2,785 | 1459 0,009
LRSPL | 408,1 418,0 207,4 531,6 357,3 465,5 72,37 -0,488 | -0,422 | -0,279 [1661,0 0,854
2,74 5,35 12,97 2,70 3,65 4,58 2,569 0,106 0,107 2,628 | 1284 0,012
Bystrzanka — pH
Dane 8,353 8,37 7,34 8,89 8,23 8,48 0,174 | -0,483 0,929
IL 8353 | 8361 | 7.840 | 8720 | 8236 | 8477 | 0,157 | -0298 | 0,046 | -0,0003] 0016 | 0,713
0,012 0,015 0,221 0,098 0,012 0,019 0,009 0,366 1,702 0,012 0,002 0,024
OK 8,353 8,356 8,062 8,621 8,254 8,444 0,126 | -0,018 | -0,605 | -0,0001| 0,016 0,700
0,012 | 0,016 | 0082 | 0030 | 000 | 0018 | 0010 0249 | 0339 | 0,012| 0001 | 0023
KED 8,349 8,360 7,665 8,731 8,238 8,467 0,159 0,494 1,035 | -0,003 0,016 0,720
0,014 0,016 0,233 0,094 0,014 0,018 0,009 0,418 2,004 0,014 0,001 0,013
cOCK 8,354 8,361 7,790 8,720 8,240 8,474 0,154 | -0,302 0,080 | -0,001 0,0148| 0,731
0,012 0,012 0,239 0,098 0,013 0,017 0,009 0,309 1,472 0,012 0,001 0,019
cOCK2 8,353 8,361 7,830 8,730 8,240 8,470 0,151 | -0,283 0,035 | -0,0006| 0,0128 0,771
0,012 0,011 0,220 0,096 0,015 0,018 0,011 0,334 1,497 0,012 0,0016] 0,023
CSPL 8,353 8,362 7,835 8,725 8,234 8,482 0,163 | -0,341 0,155 | -0,0002| 0,017 0,708
0,012 0,015 0,221 0,097 0,013 0,019 0,009 0,375 1,872 0,012 0,002 0,026
cCSPL 8,353 8,361 7,829 8,732 8,231 8,486 0,168 | -0,347 0,142 | -0.0004| 0,018 0,691
0,012 0,015 0,219 0,093 0,014 0,018 0,010 0,381 1,828 0,012 0,002 0,032
LRSPL 8,353 8,360 7,894 8,695 8,235 8,478 0,157 | -0,266 | -0,172 | -0,0003| 0,017 0,702
0,012 | 0,015| 0,181 | 0068 | 0010 | 0,020 0010]| 0334 | 1,38 | 0012 | 0002 ]| 0,027
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Tab. 4. Srednie rangi i odchylenia standardowe rang doktadnosci i precyzji poszczegdlnych testowanych metod estymaciji stezen. Podano tez
sumg $rednich globalnych rang doktadnosci i precyzji
Table 4. Mean ranks and standard deviations of ranks of accuracy and precision for each tested methods of river solute concentration

estimations. Sum of mean global ranks of accuracy and precision are also placed

Ryc. 5. Podsumowanie rezultatow estymacji mediany stezen dobowych za pomoca 10 poréwnywanych metod.
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Miary centralne Miary rozktadu/Rozrzutu Miary estymacji
Central tendency Estimation of scatter/ punktowe;j Ranga globalna
R N L Global rank
estimation distribution Instant values estimation
Sred. | SD Sred. | SD Sred. | SD Sred. | SD
Doktadnos¢ — Accuracy
IL 2,5 1,69 5,0 1,82 3,2 1,19 3,5 1,57
REG 6,2 2,93 8,0 2,38 8,3 1,80 75 237
OK. 5.4 2,88 7.6 1,10 7.0 2,45 6,7 2,14
SKlm 4,5 2,74 54 2,69 3,3 1,66 44 2,36
KED 4,3 2,38 4,7 2,37 4,2 2,25 4.4 2,33
cOCK 2.4 0,92 3,6 1,88 2,8 2,08 2,9 1,63
cOCK2 2,8 2,87 4,6 2,17 2,2 2,04 32 2,36
CSPL 1,8 1,39 2,7 1,44 4,5 1,93 3,0 1,59
cCSPL 2,3 1,04 2,2 1,25 54 2,35 3,3 1,55
LRSPL 2,8 1,75 4,8 2,07 4,8 1,99 4,1 1,94
Precvzia — Precision Doktadnos¢ + Precyzja
Y7 Accuracy + Precision
IL 4,9 2,70 43 1,90 32 1,99 4,1 2,20 7,6
REG 5,8 3,49 7,2 2,70 3,2 2,59 54 2,93 12,9
OK. 6,3 3,28 34 2,64 5,4 2,57 5,0 2,83 11,7
SKlm 6,2 2,71 6,7 1,82 6,2 2,22 6,4 2,25 10,8
KED 3.3 1,98 4,1 2,64 3,8 2,12 3,7 2,25 8,1
cOCK 2,1 1,36 43 2,57 2,5 1,73 3.0 1,89 59
cOCK2 2.8 3,50 39 2,18 23 0,82 3,0 2,17 6,2
CSPL 4,3 2,96 4,7 2,02 4,5 2,84 4,5 2,61 7,5
cCSPL 4,4 2,26 4,8 2,11 4,0 2,17 4.4 2,18 7,7
LRSPL 4,8 2,12 3,8 2,39 3,6 1,62 4,1 2,04 8,2
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Fig. 5. Summary of solute daily concentrations median estimation by 10 studied methods.
Results for the single series of weekly data was marked by the dots. Error bars shows mean value of estimation plus/minus 1 standard
deviation range. Horizontal grey line indicates the real median value of reference data
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Metoda ;stymacji — Estimation method

Ryc. 6. Podsumowanie rezultatoéw estymacji odchylenia standardowego stezen dobowych za pomoca 10 poréwnywanych metod.
Kropkami zaznaczono wynik dla pojedynczej serii danych tygodniowych, a liniami $rednig i zakres 1. odchylenia standardowego.
Pozioma szara linia oznacza rzeczywiste odchylenie standardowe danych referencyjnych

Fig. 6. Summary of solute daily concentrations standard deviation estimation by 10 studied methodls.

Results for the single series of weekly data was marked by the dots. Error bars shows mean value of estimation plus/minus 1. standard
deviation range. Horizontal grey line indicates the real standard deviation value of reference data
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Metoda (oastymacji — Estimation method

Ryc. 7. Wspotczynnik korelacji liniowej Pearsona pomigdzy referencyjnymi danymi dobowymi a szacowanymi za pomoca 10
porownywanych metod. Kropkami zaznaczono wynik dla pojedynczej serii danych tygodniowych, a liniami $rednia i zakres
1. odchylenia standardowego

Fig. 7. Pearson’s linear correlation coefficient between daily solute concentrations reference data and estimated from weekly samples by 10
studied methods. Results for the single series of weekly data was marked by the dots. Error bars shows mean r value plus/minus
1. standard deviation
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Metoda ;stymacji — Estimation method

Ryc. 8. Sredni btad kwadratowy (MSE) estymaciji stezen dobowych wykonanych za pomoca 10 poréwnywanych metod.

Kropkami zaznaczono wynik dla pojedynczej serii danych tygodniowych, a liniami $rednia i zakres 1. odchylenia standardowego

Fig. 8. Mean Square Error of daily solute concentrations estimated from weekly samples by 10 studied methods.

Results for the single series of weekly data was marked by the dots. Error bars shows mean MSE value plus/minus 1. standard deviation

6. Whnioski

Wyniki obliczen zestawione w tabelach 2—4, oraz

na rycinach 5-8, pozwalaja na nastgpujace wnioski:

L.

. Zestawienie

Zadna z testowanych metod nie moze by¢ uwazana
za uniwersalng i najlepsza w kazdych warunkach.
Wyniki testow sa nie tylko rézne w przypadku po-
szczegolnych parametrow, ale takze w sytuacji
powtarzalnych serii pomiar6w tego samego para-
metru. Poréwnanie wynikéw obliczen wykonanych
na jednym jedynie zbiorze danych referencyjnych
moze prowadzi¢ do fatszywych uogdlnien. Istotny
jest rowniez typ charakterystyk statystycznych,
ktére potrzebujemy. Interpolacja liniowa na przy-
ktad daje bardzo dobre wyniki, kiedy chcemy
oszacowac¢ miary centralne analizowanej zmiennej.
Lecz w przypadku miar rozkladu/rozrzutu jakosé
szacunkow uzyskanych za pomoca IL jest zdecy-
dowanie gorsza.

estymacji
populacji opartych na tygodniowych seriach po-
miarowych 1 tych samych seriach uzupetnionych
do ciaggdw dobowych wykazuje wyrazna poprawe

rozrzutu parametrow

jakosci po zastosowaniu takich procedur, jak KED,
cOCK, CSPL, cCSPL, a takze w mniejszym stop-
niu IL, OK, LRSPL.

3. Generalnie najgorsza metoda do uzupetniania cia-

goéw pomiarow parametrow fizykochemicznych
wody w ciekach jest — chyba najczgsciej stosowana
— regresja w stosunku do przeplywow. Rezultaty
jej stosowania sa zdecydowanie najgorsze w przy-
padku doktadnosci. Takze, jesli chodzi o precyzje
obliczen, regresja znajduje si¢ w koncu zestawie-
nia porownywanych metod. Zdecydowanie lepsze
wyniki dajg metody interpolacyjne. Mowi to wiele
0 naturze zmiennosci czasowej sktadu roztworu
rzecznego. ,,.Bezposrednia” sktadowa determini-
styczna zwiazana ze zmiennoscia objetosci wody
w korycie cieku ma bardzo male znaczenie.
Znacznie wazniejsze sg czynniki, ktére mozna na-
zwac ,,buforowoscig” hydrologiczng i biogeoche-
miczng systemu zlewni, wptywajace na wysoka
autokorelacje czasowa parametrow fizykoche-
micznych wody. Mozna jednakze przypuszczaé, ze
W miarg¢ zmniejszania si¢ frekwencji pomiardéw
roéznice na korzys¢ interpolacyjnych metod esty-
macji beda malec.
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Zaskakujaco wysokie miejsce w rankingu zardwno
doktadnosci, jak i precyzji zajmuje interpolacja li-
niowa (IL). Lokata ta jest poréwnywalna, a cza-
sami nawet lepsza niz kilku innych bardziej wyra-
finowanych i pracochtonnych metod (OK, SKIm
i KED). Wszedzie tam, gdzie nie jest wazna sub-
telna doktadnos¢, a w cenie jest prostota i szybkos¢
obliczen, nalezy stosowac interpolacje¢ liniowa.

. Nieco lepsze efekty niz interpolacja liniowa daja

szescienne funkcje krzywikowe (CSPL). Mozna je
zaleca¢ do rutynowej estymacji stezen sktadnikow
roztworu rzecznego, bo (1) ich stosowanie nie
wymaga zadnego czasochtonnego i wymagajacego
specjalistycznej wiedzy parametryzowania, a poza
tym (2) procedury te wystgpuja w wielu tatwo
dostgpnych, tanich, a czasami nawet bezptatnych
programach matematyczno-statystycznych.

Stosunkowo staba jako$¢ estymacji za pomocg OK
i SKIm mozna interpretowac jako efekt globalnej
ich parametryzacji. Oparte sq one bowiem na wyli-
czonych dla catych analizowanych serii pomiaro-
wych: modelu semiwariancji (OK) oraz modelu
semiwariancji reszt i regresji w stosunku do prze-
ptywu (SKIm). Charakterystyki te nie sg stacjo-
narne 1 zmieniaja si¢ sezonowo,
w krotszych odcinkach czasu. Funkcje krzywi-
kowe, ktore maja wybitnie charakter algorytmu lo-
kalnie adaptacyjnego wykazuja tutaj swoja wyz-
szos¢. Takze kriging z zewngtrznym trendem
(KED), ktory cho¢ oparty o globalny model semi-
wariancji, ale modyfikowany lokalna liniowa re-
gresja w stosunku do przeptywu dawal lepsze re-
zultaty niz OK i SKlm. Mankamenty estymacji pa-
rametréw fizykochemicznych wody za pomoca
OK i SKIm mozna by w duzym stopniu zmniejszy¢
stosujac do obliczen lokalne modele semiwariancji
liczone dla ruchomego okna. Taki algorytm juz
istnieje, cho¢ wykorzystywany jest gtéwnie do es-
tymacji zmiennych w przestrzeni dwuwymiarowe;j
(Haas 1990). By¢ moze efekty stosowania OK
i SKIm bytyby réwniez lepsze, gdyby zastosowac
bardziej ,,doktadne” globalne semiwariogramy li-
czone z catej serii danych, a nie z kazdej z tygo-
dniowych probek osobno. Zdarza si¢ bowiem, ze
przez jaki§ okres prowadzimy czgste pomiary,
a pozniej redukujemy ich frekwencje. ,,Doktadne”
semiwariancje obliczone dla serii czestych pomia-
row moga by¢ uzyte do podniesienia jakosci esty-

a nawet

macji zmiennej w nieoprobowanych terminach dla
okresu, kiedy frekwencja pomiaréw byta mniejsza.

. Zdecydowanie najlepszym w koncowym zestawie-

niu doktadnosci i precyzji jest kolokacyjny kokri-
ging (cOCK) zaréwno woéwczas, kiedy zmienng
dodatkowa jest przeptyw, jak i przewodnictwo
elektryczne wody (SEC). Szczegdlnie zdecydo-
wang dominacj¢ algorytm ten wykazuje przy esty-
macji punktowej. Pomimo, ze do obliczen uzywa
si¢ ,,globalnych” modeli semiwariancji i krosse-
miwariancji, korygujacy lokalny wpltyw zmiennej
dodatkowej jest wystarczajacy do podniesienia ja-
kosci estymacji. Prawdopodobnie, jak wspomniano
wyzej, bylaby ona jeszcze lepsza, gdyby zastoso-
wacé semiwariogramy i krossemiwariogramy li-
czone z catej serii danych, a nie z kazdej z tygo-
dniowych probek osobno. Metoda cOCK jest row-
niez w najmniejszym stopniu obcigzona staboscig
wszystkich metod interpolacyjnych: splaszczaniem
rozktadu estymowanej zmiennej poprzez przesza-
cowanie wartos$ci minimalnych i niedoszacowanie
— maksymalnych.

. Istotne znaczenie ma mozliwo$¢ uzycia w cOCK,

z réwnie dobrym skutkiem jak przeptyw, tatwej do
pomiaru skorelowanej zmiennej, jaka jest prze-
wodnictwo elektryczne wody. Jesli celem badan
jest jedynie charakterystyka jakosci wody w wy-
branej lokalizacji, mozna wybraé strategi¢ pomia-
row pomijajaca ktopotliwe czgsto pomiary prze-
ptywu i obejmujaca ciagte, albo bardzo czeste po-
miary przewodnictwa, pH, temperatury, metnosci
wody itp., oraz znacznie rzadsze pobieranie probek
do pelnych analiz sktadu chemicznego. Za pomoca
cCOK mozna oszacowaé¢ wowczas, z duza wiary-
godnos$cia, wartosci owych rzadko oznaczanych
parametréw fizykochemicznych wody dla kazdego
terminu, dla ktorego dysponujemy wynikami po-
miardw zmiennych dodatkowych. Innym, mozli-
wym kierunkiem polepszenia jakos$ci estymacji za
pomoca cOCK, jest rozszerzenie jej z wariantu
dwoéch zmiennych na wielozmienny.

. Wydaje sig, w swietle powyzej zaprezentowanych

danych, ze bardzo dobre — bo oddajace znacznie
lepiej naturg zjawiska — ,,syntetyczne” ciagi pomia-
rowe stgzen mozna by generowac za pomoca kolo-
kacyjnego kokrigingu. Moga one by¢ wedtug su-
gestii Webb’a i in. (2000) podstawg selekcji opty-
malnej metody obliczania ladunku sktadowych
roztworu rzecznego.
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FUNDAMENTALS OF OPTIMAL SOLUTE
SUBSTANCES LOADS ESTIMATION IN
RIVER OUTFLOW

Summary

The main aim of the present study is to compare a
wide set of methods for estimation solute substance
concentrations in river outflow, both statistical
parameters of population and instant values. The
reference data set consist two years of daily
measurements from two catchments: lowland and
mountainous. Each data set was modified to simulate
seven series of measurements with weekly intervals.
This allows to compare both accuracy and in some
extent also precision of each tested estimation
methods. No one method are always better than
others. It depends not only on parameter under
consideration but also on particular data subset.
Generally the worse choice in terms of both accuracy
and precision is to use rating relationships with
discharge. Surprisingly very good result was obtained
using simple linear interpolation. For routine
calculation of river solute concentration from
infrequent data, cubic spline was recommended both
by it’s good performance, simplicity and popularity in
relatively chip mathematical-statistical software for
PC. The best method in comparison was collocated
ordinary cokriging (cOCK). It’s performance is
similar good both were secondary variable was
discharge or specific electric conductivity of water
(SEC). It is suggested that cOCK will be particularly
useful for generating synthetic river solute
concentration data for comparison of different
methods for solute loads calculation (eg. Webb et al.
2000).
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