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ІНФОРМАЦІЙНА ТЕХНОЛОГІЯ В ЗАДАЧАХ ГІДРОЛОГІЧНОГО МОНІТОРИНГУ

АНОТАЦІЯ

Актуальність: Моніторинг та аналіз даних водних ресурсів є гострим питанням не тільки для України, а і загалом для світу. Так, моніторинг даних про рівень води надає можливість контролювати надзвичайні ситуації, наприклад, в умовах початку паводку. Моніторинг витрат води дозволяє виконувати розрахунки при проєктуванні різних гідротехнічних споруд, таких як гідроелектричні станції, зрошувальні системи, та потрібний експлуатаційним службам для управління і розподілу водних ресурсів серед населення та  сільськогосподарських користувачів води. Ці дані не завжди збираються неперервно. Для якісного аналізу даних потрібно виконувати попереднє поповнення даних. Така задача є трудомісткою. Для її автоматизації доцільно розробити інформаційну технологію обробки даних.
Об’єкт дослідження: водні ресурси басейну ріки Дніпро.

Мета роботи: запропонувати методи та засоби аналізу даних гідрологічного моніторингу.
Завдання роботи: розробити інформаційну технологію для аналізу даних гідрологічного моніторингу водних ресурсів басейну ріки Дніпро, яка включає сукупність методів, способів і програмно-технічних засобів для автоматизації процесу аналізу цих даних.
Методи дослідження: методи статистичного аналізу даних, технології розробки програмного забезпечення.

Характеристика роботи: Проведено статистичний аналіз даних гідрологічного моніторингу водних ресурсів басейну ріки Дніпро. Визначено, що в даних є пропуски. Запропоновано підходи щодо заповнення пропусків даних. Розроблено інформаційну технологію для автоматизації процесу обробки даних гідрологічного моніторингу. Результати роботи можуть бути використані для вирішення задачі поповнення пропусків даних та для подальшого аналізу даних гідрологічного моніторингу, а також в рамках навчального процесу.
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ВСТУП

Моніторинг та аналіз даних водних ресурсів є гострим питанням не тільки для України, а і загалом для світу. Питаннями розробки нових моделей та інструментальних засобів дослідження гідрологічних даних та процесів займається велика кількість компаній та дослідницьких інститутів в світі.

Так, моніторинг даних про рівень води надає можливість контролювати надзвичайні ситуації, наприклад, в умовах початку паводку. 

Витрата води – це основна гідрологічна характеристика будь-якого водотоку, яка необхідна при проєктуванні різних гідротехнічних споруд: гідроелектричних станцій – для розрахунку їх потужності; зрошувальних систем – для визначення реальної площини зрошуваних земель. Витрати води потрібно враховувати експлуатаційним службам для управління і розподілу водних ресурсів серед сільськогосподарських користувачів води та населених пунктів, а також  для потреб виробництва без шкоди екології.
З різних причин ці дані не завжди збираються неперервно. Для якісного аналізу даних потрібно виконувати попереднє поповнення даних.
Дана робота присвячена розробці інформаційної технології аналізу даних водних ресурсів України, яка передбачає вибір методів та розробку програмних засобів обробки даних моніторингу. 

Об’єктом дослідження є водні ресурси басейну ріки Дніпро. В ході роботи потрібно було проаналізувати дані гідрологічного моніторингу водних ресурсів басейну ріки Дніпро, виявити наявність пропусків даних, запропонувати можливі підходи щодо поповнення пропусків даних.
В якості методів дослідження обрано методи статистичного аналізу даних. Програмне забезпечення написано мовою програмування Python з використанням бібліотек NumPy, SciPy, Matplotlib, Pandas, Folium.
ПОСТАНОВКА ЗАВДАННЯ

Метою роботи є розробка інформаційної технології аналізу даних гідрологічного моніторингу. 

Інформаційна технологія – це сукупність методів, способів і програмно-технічних засобів, які об'єднуються у технологічний ланцюжок для забезпечення надійного виконання інформаційних процесів і зниження їх трудомісткості. З цієї точки зору потрібно обрати методи та способи аналізу даних гідрологічного моніторингу, розробити програмне забезпечення для автоматизації цього процесу.
Наведемо більш детальну постановку задачі:

1. Ознайомитись з даними гідрологічного моніторингу басейну ріки Дніпро.
2. Дослідити вихідні дані на предмет наявності пропусків даних.

3. Розробити програмне забезпечення для проведення аналізу даних.

4. Сформувати вибірки за кожний місяць року.

5. Провести статистичний аналіз даних за кожний місяць року.

6. Знайти групи вибірок, для яких збігаються емпіричні функції розподілу.

7. Знайти групи однорідних вибірок.

8. Нанести отримані групи на мапу.
9. Провести кореляційний та регресійний аналіз з метою виявлення залежностей між показниками.

10. Виявити можливі способи заповнення пропусків даних.
Для вирішення задачі статистичного аналізу даних потрібно реалізувати наступне:

1. Проаналізувати гістограми та ядерні оцінки функції розподілу даних за конкретний місяць для кожного поста спостережень.

2. Побудувати ймовірнісний папір для запропонованих розподілів ймовірності та нанести вихідні дані для ідентифікації розподілу.

3. Провести відновлення розподілів ймовірності.

4. Реалізувати перевірку вірогідності ідентифікованих розподілів за  допомогою критерію згоди Колмогорова.

5. Реалізувати перевірку на нормальний розподіл за допомогою тестів Шапіро-Уілка, Д’Агостіно та Андерсона.

6. Реалізувати перевірку гіпотези про збіг емпіричних функцій розподілу за допомогою двовибіркового критерію Смирнова-Колмогорова.

7. Реалізувати перевірку гіпотези про однорідність вибірок за допомогою параметричних та рангових критеріїв.

8. Реалізувати виведення на мапу місцезнаходження кожного з постів, а також підсвічування різними кольорами кожної групи згідно збігу розподілів або груп однорідності.

1. ОБЧИСЛЮВАЛЬНІ МЕТОДИ АНАЛІЗУ ДАНИХ 
ГІДРОЛОГІЧНОГО МОНІТОРИНГУ

1.1 Аналіз останніх досліджень
Авторами роботи [1] запропоновано класифікацію пропусків даних. Для боротьби з пропусками застосовують вісім основних класів методів: аналіз повних спостережень (listwise deletion); методи, які використовують доступну інформацію (рairwise deletion); підстановка середнього по вибірці (mean substitution); метод хот-дек (hot deck); регресійний аналіз (regression) [2, 3]; оцінка за допомогою максимізації правдоподібності (maximum likelihood estimation); підстановка за допомогою факторного аналізу (factor analysis substitution) [4]; модель множинного відновлення даних (multiple imputations method).
Загально прийнятими способами візуалізації результатів аналізу будь-яких даних є  графіки, діаграми, таблиці, тощо. Проте, зважаючи на специфіку досліджень в різних прикладних областях, зокрема в гідрологічних, не завжди зазначені способи описання результатів дають змогу швидко та якісно оцінити отримані результати [5]. 

Перелік типових задач гідрології досить великий, серед них можна виділити пошук річок-аналогів, розрахунок кривих забезпеченості та основних характеристик гідрологічних об’єктів, прогнозування показників та моделювання поведінки водних об’єктів, тощо.

Все частіше в різних прикладних областях для аналізу та візуалізації результатів використовують ГІС технології [5].

ГІС призначені для збору та зберігання, обробки та аналізу, відображення і розповсюдження просторово-координованої інформації. Кінцевим результатом роботи ГІС є відображення даних у вигляді карти чи графіка. 

Використання програмних продуктів ГІС надають можливості у картографічному вигляді відображати дані спостережень та результати аналізу даних, моделювати технологічні та природні процеси, тощо. 

Слід також зазначити, що поряд з програмними засобами, що розповсюджуються на комерційній основі, є засоби з відкритим вихідним кодом, що отримують перевагу в використанні завдяки як можливості використання вже готового рішення, так і розширення можливостей відповідно до поставленого завдання. 
Основною проблемою комерційних ГІС є велика залежність від розробників, що в порівнянні з OpenSource проєктами сповільнює їх розвиток, а також висока вартість ліцензій на використання. З іншого боку, комерційні ГІС мають більш стабільну підтримку програмного забезпечення на відміну від  OpenSource проєктів.

В той же час, основною перевагою OpenSource проєктів можна назвати можливості повної модифікації проєктів, а до недоліків віднести можливі недоробки розробниками та слабку підтримку вихідного коду. 

1.2 Обчислювальні методи аналізу даних 
гідрологічного моніторингу
В роботі буде проведений аналіз даних гідрологічного моніторингу за наступним планом:

1. Ідентифікація та відтворення різних розподілів [6, 7].

2. Порівняння двох вибірок на основі процедур порівняння емпіричних функцій розподілу з використанням двохпараметричного критерію Смирнова-Колмогорова [6].

3. Перевірка гіпотези про однорідність та незалежність вибірок. Розглядаються параметричні критерії збігу середніх та дисперсій, рангові критерії Вілкоксона, Манна-Уітні [6, 7].

4. Пошук і відображення залежностей між даними, що аналізуються. Для рішення цієї задачі потрібно провести кореляційний аналіз для виявлення факту наявності залежностей, і далі відновити лінійні та квазілінійні залежності [7]. 
2. ОПИС РОЗРОБЛЕНОГО ПРОГРАМНОГО ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ ТА АНАЛІЗ РЕЗУЛЬТАТІВ
2.1     Обґрунтування та опис використаних технологій 
Вибір мови розробки програмного забезпечення заснований на тому, що завдяки минулому досвіду було обізнано, що Python широко використовується в науці для рішення математичних задач та обробки даних. Для цього доцільно використати такі бібліотеки як Pandas [8],  Matplotlib [9], SciPy [10], NumPy [11], та Folium [12]. 
2.2 Опис вихідних даних

Вихідні дані являють собою спостереження за рівнем води і витратами води водних ресурсів басейну ріки Дніпро. Спостереження ведуться за мережею, яка складається з 143 постів. Дані представлені за кожен день протягом 1991 – 2014 років. Ми будемо проводити дослідження за кожен окремий місяць року. В якості випадкової величини будемо розглядати рівень води (висота поверхні води, яка відлічується щодо деякої постійної площини порівняння) і витрата води (обсяг води, що протікає через поперечний переріз водотоку за одиницю часу, вимірюється в витратних одиницях м³/с) за конкретний місяць. Ці дві випадкові величини ми будемо досліджувати в ході роботи. 
2.3 Опис бази даних

База даних являє собою перелік наступних таблиць:

hg_objects – інформація про об’єкти спостереження (номер та назва водного ресурсу)

hg_posts – інформація про пости та об’єкти спостереження (номер та назва посту, номер водного ресурсу, широта та довгота посту)

hg_samples – дані про спостереження за кожний день (дата спостереження, номер посту, рівень води та витрата води).

2.4 Опис етапів аналізу даних

З усієї бази даних ми повинні взяти дані по витрати води і рівні води за конкретний місяць за всі роки. Таким чином, у нас будуть накопичені дані тільки по одному конкретному місяцю. Отже, вибираємо дані про рівень води та витрати води, наприклад, за січень, і проводимо дослідження. 
Первинний аналіз даних показав наявність пропусків, тому майбутній аналіз буде направлений на отримання можливості заповнити ці пропуски.

Аналіз складається з наступних етапів:

1. Ідентифікація та відтворення розподілів.

2. Порівняння двох вибірок на основі процедур порівняння емпіричних функцій розподілу.

3. Перевірка гіпотези про однорідність та незалежність вибірок.

4. Пошук і відображення залежностей між даними, що аналізуються.

Розглянемо ці задачі окремо на прикладі аналізу даних про рівень води та витрати води за січень.

2.4.1 Ідентифікація та відтворення розподілів
Для початку ми намагаємося ідентифікувати розподіл [6, 7]. В цьому нам може допомогти імовірнісний папір або гістограмна / ядерна оцінка функції розподілу. Для того, щоб зробити попередні висновки про можливі розподіли, для кожного поста окремо ми проводимо такі дослідження: будуємо імовірнісні папери для різних розподілів, а також знаходимо гістограмні і ядерні оцінки розподілів. На рисунку 2.1 представлено гістограму та ядерну оцінку за даними про рівень води у січні пост № 80802 м. Нова Каховка.
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Рисунок 2.1 – Гістограма та ядерна оцінка за даними про рівень води, пост № 80802 м. Нова Каховка

З аналізу цієї гістограми та ядерної оцінки ми можемо припустити наступні розподіли: Вейбула, нормальний, лог-нормальний. 
Наступний приклад: пост № 80527 смт. Кринички (рисунок 2.2).

[image: image2.png]80527 cMT KpnHunyku

Density

%0 20 gm0 S




Рисунок 2.2 – Гістограма та ядерна оцінка за даними про рівень води пост № 80527, смт. Кринички

З аналізу рисунку 2.2 бачимо, що у нас має місце двохмодальний розподіл. Це говорить про наявність суміші розподілів, причому тут досить віддалені один від одного моди, значить вибірки можна було б розділити на дві з границею 300 см. Все, що менше 300, йде в одну вибірку, все, що більше 300, – в іншу вибірку. І тоді ми отримаємо два одномодальних розподіли.

Приклад побудови ймовірнісного паперу для нормального розподілу за даними поста 80940 представлено на рисунку 2.3.
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Рисунок 2.3 – Ймовірнісний папір для ідентифікації нормального розподілу, пост №  80940
З аналізу рисунку 2.3 можна зробити висновок про нормальний розподіл для цих даних. 
Далі, ми намагаємося відновити всі види розподілів, представлені в бібліотеці SciPy. Кожний метод обчислює лише параметри заданих розподілів. Для оцінки вірогідності розподілів застосуємо критерій згоди Колмогорова. Розподіли, для яких рівень значущості (pvalue) > 5%, вважаємо підтвердженими. 
Розглянемо дані про рівень води для поста № 80940 
м. Дніпродзержинськ (нині Кам’янське), водосховище Дніпровське. На 
рисунку 2.4 наведено підтверджені розподіли та рівень значущості за критерієм Колмогорова. 
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Рисунок 2.4 – Розподіли, що підтвердились для посту № 80940, 
м. Дніпродзержинськ

2.4.2 Порівняння двох вибірок на основі процедур порівняння емпіричних функцій розподілу

Згідно двохвибіркового критерію Смирнова-Колмогорова перевіряємо, чи збігаються для різних постів попарно емпіричні функції розподілу. Попарний аналіз виявив, наприклад, наступні збіги. 
Таблиця 2.1 – Фрагмент даних про збіги емпіричних функцій розподілу 
за критерієм Смирнова-Колмогорова

	Пост 1 номер 
	Пост 1

назва
	Об’єкт 1 назва
	Пост  2 номер 
	Пост 2

назва
	Об’єкт 2 назва
	Рівень значущості

	79405
	с. Ягiдне
	р. Турія
	79424
	смт Любешiв
	р. Стохід
	0.05277

	79516
	м. Нетiшин
	р. Горинь
	80077
	м. Житомир
	р. Тетерів
	0.49850

	79516
	м. Нетiшин
	р. Горинь
	80505
	смт Василькiвка
	р. Вовча
	0.07202

	79358
	с. Рудня-Iванiвська
	р. Уборть
	79695
	смт Поліське
	р. Уж
	0.09827

	79694
	м. Коростень
	р. Уж
	80344
	с. Пiщане
	р. Супій
	0.06943

	80917
	м. Черкаси
	вдсх Кременчуцьке
	80918
	с. Топилівка
	вдсх Кременчуцьке
	0.10722

	80917
	м. Черкаси
	вдсх Кременчуцьке
	80921
	порт Адамівка
	вдсх Кременчуцьке
	0.14888

	80918
	с. Топилівка
	вдсх Кременчуцьке)
	80921
	порт Адамівка
	вдсх Кременчуцьке
	0.71246

	80918
	с. Топилівка
	вдсх Кременчуцьке
	80925
	смт Градизьк
	вдсх Кременчуцьке
	0.51397


Після того, як ми провели попарне порівняння емпіричних функцій розподілу парним критерієм Смирнова-Колмогорова і знайшли пари, ми відобразимо ці групи на карті, кожну групу підкрасимо у різні кольори (рисунок 2.5). 
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Рисунок 2.5 – Мапа отриманих груп за критерієм Смирнова-Колмогорова
Отримано сім груп об’єктів зі збігом емпіричних розподілів за критерієм Смирнова-Колмогорова. Сірим кольором зображено пости, які не входять ні в одну групу. Деякі групи включають пости, що розташовані далеко один від одного, і це потребує подальшого аналізу за участю гідрогеологів.

Якщо підтвердиться, що отримані групи постів є вірогідними, то дані з цих постів можна об’єднувати або використовувати в якості пропущених даних в межах своєї групи.

2.4.3 Перевірка гіпотези про однорідність та незалежність вибірок

Для того, щоб застосовувати критерії однорідності [6, 7], нам по-перше, потрібно дізнатися, чи підтверджується для вибірок нормальний розподіл. Якщо нормальний розподіл підтверджується, ми маємо змогу застосувати параметричні критерії однорідності (перевірка збігу середніх та дисперсій). Якщо нормальний розподіл не підтверджується, в нас є змога застосувати лише непараметричні методи, наприклад такі, що є аналогами критерію збігу середніх (рангові методи Манна-Уітні, Вілкоксона). 
Щоб дізнатися, для яких постів підтверджується нормальний розподіл, спочатку ми, намагаючись відновити всі можливі розподіли, представлені бібліотекою Pandas, відстежуємо, для яких з них нормальний розподіл підтвердився згідно з критерієм згоди Смирнова-Колмогорова. 
Далі ми ще проходимо тестами Шапіро-Вілка, Д'Агостіно, і Андерсона-Дарлінга, щоб поповнити список постів, для яких підтвердився нормальний розподіл згідно з цими критеріями. 
Якщо згідно якомусь із критеріїв буде підтверджуватися нормальний розподіл, ми цей пост будемо додавати в список постів з нормальним розподілом. 
Критерії однорідності перевіряють гіпотезу про збіг функції розподілу і якщо ми дізналися, що для якихось постів підтвердився нормальний розподіл, то це означає, що ми можемо застосувати параметричні критерії, які порівнюють окремо середні та окремо дисперсії. А це як раз і є наші параметри нормального розподілу. І таким чином, для списку постів з нормальним розподілом ми застосовуємо параметричні критерії однорідності: критерій збігу середніх і дисперсій, а для інших пар постів ми застосовуємо критерії Манна-Уітні, і Вілкоксона. Після цієї перевірки гіпотези про однорідність, тобто гіпотези про збіг функцій розподілу, ми отримаємо нові групи постів зі збігом функцій розподілу за критерієм однорідності.

Проведемо перевірку на нормальний розподіл рівню води у січні. Сформуємо список постів, для яких відтворено нормальний розподіл з прийнятним рівнем значущості за критерієм згоди Смирнова-Колмогорова. Для всіх постів далі, ми виконуємо перевірку нормального розподілу на основі тестів Шапіро-Вілка, Д'Агостіно, і Андерсона-Дарлінга. Якщо хоч якийсь з цих критеріїв дає згоду на підтвердження нормального розподілу, ми цей момент фіксуємо, і далі будемо вважати, що для цього поста підтвердився нормальний розподіл. Таким чином, ми сформували список усіх постів, для яких підтвердився нормальний розподіл за критерієм згоди Колмогорова. Цей список представлений наступними постами: 79518, 79521, 80127, 80131, 80259, 80298, 80391, 80802, 80805, 80987, 80965. Поповнимо цей список згідно інших критеріїв (рисунок 2.6 – 2.7). 
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Рисунок 2.6 – Підтвердження нормального розподілу для постів 79361, 79365, 79403 за критерієм Д'Агостіно
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Рисунок 2.7 – Підтвердження нормального розподілу для посту 80391 згідно критерію Андерсона-Дарлінга

Список постів з нормальним розподілом рівня води у січні такий: 80802, 80805, 79518, 79521, 80127, 80131, 80259, 80298, 80391, 80987, 80965, 79361, 79365, 79403, 79584, 80133, 80436, 80909.

Застосуємо критерії однорідності [6, 7] згідно можливості застосування параметричних чи непараметричних критеріїв. В таблиці 2.2 представлено деякі приклади отриманих груп однорідних об’єктів.

Таблиця 2.2 – Групи однорідних об’єктів

	Пост 1
	Пост 2
	Критерій
	Півень значущості

	1
	2
	3
	4

	   80272
	80386
	Mann-Whitney
	   0.14583

	   80272
	80386
	  Wilcoxon
	   0.29173

	   80295
	80408
	Mann-Whitney
	   0.14991


Продовження таблиці 2.2
	1
	2
	3
	4

	   80295
	80408
	  Wilcoxon
	   0.29988

	   80295
	80483
	Mann-Whitney
	   0.20488

	   80295
	80483
	  Wilcoxon
	   0.40981

	   80298
	80320
	Mann-Whitney
	   0.11046

	   80298
	80320
	  Wilcoxon
	   0.22095

	   80298
	80344
	Mann-Whitney
	   0.10348

	   80298
	80344
	  Wilcoxon
	   0.20700

	   80298
	80453
	 norm_mean
	   0.63136

	   80298
	80453
	  Wilcoxon
	   0.06162

	   80298
	80484
	 norm_mean
	   0.16214

	   80298
	80516
	 norm_mean
	   0.10473

	   80298
	80518
	  norm_std
	   0.05274

	   80298
	80934
	  norm_std
	   0.10892

	   80298
	80937
	  norm_std
	   0.06143

	   80298
	80939
	  norm_std
	   0.12522

	   80298
	80963
	  norm_std
	   0.06963

	   80298
	80909
	  norm_std
	   0.21461

	   80298
	80910
	  norm_std
	   0.26763


Після того, як ми застосували критерії однорідності, і там знайшли свої пари, ми відобразимо ці групи на мапі, кожну групу підкрасимо у різні кольори. Сірим кольором помічено пости, що не входять в жодну групу (рисунок 2.8 – 2.9).
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Рисунок 2.8 – Мапа груп однорідних вибірок згідно критерію Манна-Уітні
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Рисунок 2.9 – Мапа груп вибірок, для яких співпадають середні згідно параметричному критерію

Ми бачимо, що частіше за все пости, що належать одній групі, розташовані поруч, але бувають ситуації, коли група територіально сильно розділена, і в цьому випадку доведеться розбиратися з фахівцями, про що може говорити цей збіг. Надалі передбачається використовувати знайдені групи для поповнення даних. Якщо в одному посту не вистачає даних, ми можемо взяти ці дані з поста тієї ж групи. Якщо виявиться, що в групі кілька постів, можна брати усереднене значення по всім наявним даним за цей пропуск в інших постах цієї групи.

2.4.4 Пошук і відображення залежностей між даними, що аналізуються

Для дослідження залежності між показниками про рівень води та витрати води проведемо кореляційний та регресійний аналіз [7]. Для цього для кожного поста виконаємо наступні дії:

1. Побудова кореляційних полей для візуальної оцінки зв’язку.

2. Обчислення коефіцієнтів кореляції Пірсона, Спірмена, Кендала для виявлення лінійного або монотонного зв’язку.

3. Побудова регресійних залежностей згідно виявленому типу.

Спочатку побудуємо кореляційні поля. На рисунку 2.10 представлено кореляційні поля для деяких постів.
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Рисунок 2.10 – Кореляційні поля для постів 
79407, 79473, 79517, 79555, 79596, 79695

З аналізу рисунка 2.10 можна побачити наявність лінійного або монотонного зв’язку.

Далі обчислимо коефіцієнти кореляції. В таблиці 2.3 представлено результати обчислень.
Таблиця 2.3 – Фрагмент даних про оцінку кореляції
	Коефіцієнт кореляції
	Оцінка
	Значущий / Незначущий
	Висновок

	79043

	  Пірсона
	0.877
	значущий
	лінійний

	 Спірмена
	0.873
	значущий
	монотонний

	 Кендала
	0.705
	значущий
	монотонний

	79361

	  Пірсона
	0.823
	значущий
	лінійний

	 Спірмена
	0.874
	значущий
	монотонний

	 Кендала
	0.712
	значущий
	монотонний

	79365

	  Пірсона
	0.819
	значущий
	лінійний

	 Спірмена
	0.970
	значущий
	монотонний

	 Кендала
	0.856
	значущий
	монотонний

	79400

	  Пірсона
	0.771
	значущий
	лінійний

	 Спірмена
	0.817
	значущий
	монотонний

	 Кендала
	0.647
	значущий
	монотонний

	79403

	  Пірсона
	0.830
	значущий
	лінійний

	 Спірмена
	0.933
	значущий
	монотонний

	 Кендала
	0.798
	значущий
	монотонний

	79405

	  Пірсона
	0.892
	значущий
	лінійний

	 Спірмена
	0.929
	значущий
	монотонний

	 Кендала
	0.783
	значущий
	монотонний

	79407

	  Пірсона
	0.922
	значущий
	лінійний

	 Спірмена
	0.960
	значущий
	монотонний

	 Кендала
	0.858
	значущий
	монотонний

	79473

	  Пірсона
	0.921
	значущий
	лінійний

	 Спірмена
	0.945
	значущий
	монотонний

	 Кендала
	0.847
	значущий
	монотонний

	79477

	  Пірсона
	0.896
	значущий
	лінійний

	 Спірмена
	0.902
	значущий
	монотонний

	 Кендала
	0.733
	значущий
	монотонний

	79485

	  Пірсона
	0.674
	значущий
	лінійний

	 Спірмена
	0.630
	значущий
	монотонний

	 Кендала
	0.486
	значущий
	монотонний

	79491

	  Пірсона
	0.837
	значущий
	лінійний

	 Спірмена
	0.626
	значущий
	монотонний

	 Кендала
	0.462
	значущий
	монотонний


З аналізу таблиці 2.3 можна зробити висновок о наявності лінійного або монотонного зв’язку між показниками про рівень води та витрати води.

Таким чином, в нас є підстави для побудови лінійної лінії регресії або інших залежностей, які можуть бути зведені до лінійних відповідним перетворенням даних одного чи іншого показника.

Розглянемо декілька моделей регресії:

1. Лінійна модель регресії y = a + b * x 
2. Модель y = a + b * ln(x)

3. Модель y = exp(a + b * ln(x))

4. Модель y = a + b / x

5. Модель y = ln(a + b * x)

6. Модель y = a + b * e^x 
7. Модель y = sqrt(a + b * x)

Наведемо приклади побудови моделей регресії для даних поста № 79473.

Результати побудови моделей регресій наведено на рисунках 2.11 – 2.17 та таблицях 2.4 – 2.10. В таблицях представлено оцінки параметрів регресії, середньо квадратичне відхилення, довірчі інтервали на значення параметру, результати перевірки гіпотези на значущість параметру у вигляді статистики, квантиля та висновку про значущість.

Таблиця 2.4 – Результати для лінійної регресії y = a + b * x  (1)

	Показник
	Оцінка
	Сер.кв.відх.
	Довірчий інтервал
	Статистика
	Квантиль
	Значущий / незначущий

	a0
	80.810
	0.871
	[78.978, 82.642]
	86.608
	1.964
	Значущий

	a1
	3.666
	0.004
	[ 3.547,  3.785]
	60.445
	1.964
	Значущий

	R2
	0.849
	
	
	1823.975
	3.010
	Значущий

	S2 зал.
	193.746
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Рисунок 2.11 – Результати побудови лінійної моделі регресії (1)
Таблиця 2.5 – Результати для моделі регресії y = a + b * ln(x) (2)

	Показник
	Оцінка
	Сер.кв.відх.
	Довірчий інтервал
	Статистика
	Квантиль
	Значущий / незначущий

	a0
	–31.794
	3.488
	[–35.462, 
–28.127]
	–17.023
	1.964
	Значущий

	a1
	66.903
	0.595
	[65.389, 68.417]
	86.756
	1.964
	Значущий

	R2
	0.921
	
	
	3757.493
	3.010
	Значущий

	S2 зал.
	101.963
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Рисунок 2.12 – Результати побудови моделі регресії (2)

Таблиця 2.6 – Результати для моделі регресії y = exp(a + b * ln(x)) (3)

	Показник
	Оцінка
	Сер.кв.відх.
	Довірчий інтервал
	Статистика
	Квантиль
	Значущий / незначущий

	a0
	3.684
	0.000
	[3.658,  3.709]
	282.368
	1.964
	Значущий

	a1
	0.474
	0.000
	[0.464,  0.485]
	88.073
	1.964
	Значущий

	R2
	0.923
	
	
	3872.409
	3.010
	Значущий

	S2 зал.
	95.778
	
	
	
	
	


[image: image13.png]@ sampleskorrelre X @ samples distrib X | @ folium - Mow x X | @ Folum—Folum | X

Osnageii Python B Folium — npuue

& SKIVRAlZ

om/drive

search.google.

Mpunoxerun okmarks @ Uroraxoe RAD a..  sau Kax He sasanrs Te.

Mnarues w Moas: 2 [Awronorus] Drago... [ Anropurias cxamws pawnclco.. [ gam

& samples_korrel_regr_loss_level.ipynb

B comment
File Edit View Insert Runtime Tools Help Lastedited on May 12
+ Code + Text Connect v /" Editing ~
<>
e Ouekka Cp.KB.OTKN. 0B MHT . CTaTucTHka KeaHTunb 3H/He3H
a0 3.684 0.000 [ 3.658, 3.709] 282.368 1.964 3Hay
(] al 0.474 0.000 [ 0.464, 0.485] 88.073 1.964 3Hay
R2 0.923 3872.409 3.010 3Hay
Ko3¢.neTepmuHaumu R2 = 0.923
OcT.ancnepcua S2_ocT mse_resid = ©.005
LnA OCTaTKOB He MOATBEPXAAeTCA HOpManbHOe pacrnpeaeneHue
52 0CT B oaHoM MacwTabe C NuHeiiHOW = 95.778
TUCTOrpaMMa 0CTaTKOB KoppenaumokHoe none i MHeitHas perpeccus
sa{ ® roppnone
20 — nanperp
561 — nos.ukTepsa Ha perpeccuo
200 54 ] — RosunTepsa Ha nporkos
52
150 [ 4
> 50 [
100 48 >
46
50 a4
ol 42
03 04 15 20 25 30 35 40

[ ] #momened y =a+b/x
# npeobpazoBaHue K NMHEHOW Momenn x1 = 1/x
# 3Ta Moflenb MONyuMNach Xyxe, YeMm Apyrue, T.K. y Hee K03d.neTepm.MeHbue: R2 = 0.763 < 0.923,
# a ocT.aucn. Gonbwe: 304,65 > 95.778
regression_devx_line = lambda a, b: lambda x: a + b / x # sw308b n(a,b)(x)

df2 = df[df['post_id'] == 79473]
df_lpost = df2[['water_loss', ‘water_level']]
53 = (1E SreeelTorarar Teeatl]





Рисунок 2.13 – Результати побудови моделі регресії (3)

Таблиця 2.7 – Результати для моделі регресії y = a + b / x  (4)

	Показник
	Оцінка
	Сер.кв.відх.
	Довірчий інтервал
	Статистика
	Квантиль
	Значущий / незначущий

	a0
	200.541
	3.090
	[197.089, 203.992]
	114.087
	1.964
	Значущий

	a1
	–705.616
	238.537
	[–735.943, 
–675.288]
	–45.687
	1.964
	Значущий

	R2
	0.763
	
	
	1042.031
	3.010
	Значущий

	S2 зал.
	304.650
	
	
	
	
	


[image: image14.png]@ samp

omelre X @ samples distiby X @ folium - Mow

Osnageii Python, X | [ Folium — npue; X Folium — Folium | X

& om/drive

search.google. Lu

Mpunoxerun okmarks Mlnarumee u Mogs 4

[Awronorus] Drago.

B Awopumas ocarws.. @) Uro Taxoe RAID wa... oou Kax e sasamums e mencilco.. [ gom

& samples_korrel_regr_loss_level.ipynb

B comment
File Edit View Insert Runtime Tools Help Lastedited on May 12
+ Code + Text Connect v /" Editing ~
Print( 52 OCT B OLHOM MACWIEUE C JIMHEVHOM = {1.3T} .TOrmMaL(mse_resiua))
<>
e Ouekka Cp.KB.OTKN. 10B.MHT . CTaTucTHka KeaHTunb 3H/He3H
a0 200.541 3.090 [197.089, 203.992] 114.087 1.964 3Hay
(=} al -705.616 238.537 [-735.943, -675.288] -45.687 1.964 3Hay
R2 0.763 1042.031 3.010 3Hay
Ko3¢.neTepmuHaumu R2 = 0.763
OcT.ancnepcua S2_ocT mse_resid = 3@4.650
LnA OCTaTKOB He MOATBEPXAAeTCA HOpManbHOe pacrnpeaeneHue
52 0CT B oaHoM MacwTabe C NMHeiiHOW = 304.650
TUCTOrpaMMa 0CTaTKOB KOppenaumoHHoe none i MHeiHas perpeccus
250 ® xoppnone

—— namperp

—— 10B.MHTEDBa Ha perpeccuio

200 —— n0B.uHTEpBa Ha NPOTHO3
150
100
50
0
2] 005 010 015 020 025

[ 1 #momenes: y = In(a + b * x)
# npeobpasosanme K NuHERHOR MOgenM y1 = exp(y)
# 3Ta mofe/lb COBCeM Moxasa

regression_ln_line = lambda a, b: lambda x: np.log(a + b * x) # sw30ssl £n(a,b)(x)
df2 = df[df['post_id'] == 79473]

df_lpost = df2[['water_loss', ‘water_level']]
N T





Рисунок 2.14 – Результати побудови моделі регресії (4)

Таблиця 2.8 – Результати для моделі регресії y = ln(a + b * x)  (5)

	Показник
	Оцінка
	Сер.кв.відх.
	Довірчий інтервал
	Статистика
	Квантиль
	Значущий / незначущий

	a0
	–∞
	
	
	–7.161
	1.964
	Значущий

	a1
	∞
	
	
	9.925
	1.964
	Значущий

	R2
	0.132
	
	
	49.179
	3.010
	Значущий

	S2 зал.
	17352.193
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Рисунок 2.15 – Результати побудови моделі регресії (5)

Таблиця 2.9 – Результати для моделі регресії Модель y = a + b * e^x  (6)

	Показник
	Оцінка
	Сер.кв.відх.
	Довірчий інтервал
	Статистика
	Квантиль
	Значущий / незначущий

	a0
	126.147
	   1.892
	[123.445, 128.848]
	  91.698
	   1.964
	Значущий

	a1
	0.000
	   0.000
	[0.000,  0.000]
	   5.452
	   1.964
	Значущий 

	R2
	0.044
	                                
	
	   14.838
	   3.010
	Значущий

	S2 зал.
	1228.200
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Рисунок 2.16 – Результати побудови моделі регресії (6)

Таблиця 2.10 – Результати для моделі регресії Модель y = sqrt(a + b * x) (7)

	Показник
	Оцінка
	Сер.кв.відх.
	Довірчий інтервал
	Статистика
	Квантиль
	Значущий / незначущий

	a0
	2771.220
	45628.870
	[2351.772, 3190.669]
	  12.973
	   1.964
	Значущий

	a1
	1163.919
	 192.760
	[1136.657, 1191.182]
	  83.833
	   1.964
	Значущий 

	R2
	0.915
	                                
	
	3508.565
	   3.010
	Значущий

	S2 зал.
	108.236
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Рисунок 2.17 – Результати побудови моделі регресії (7)

Проведемо порівняння моделей регресії. Для цього нанесемо на один графік всі моделі та кореляційне поле (рисунок 2.18) та виконаємо порівняння значень залишкової дисперсії та коефіцієнта детермінації для різних моделей (таблиця 2.11).
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Рисунок 2.18 – Результати порівняльного аналізу моделей регресії


З аналізу рисунку можна зробити висновок, що краще за всіх описують реальні дані моделі 2 та 3: y = a + b * ln(x) та y = exp(a + b * ln(x)).

Таблиця 2.11 – Порівняння моделей регресії

	№ моделі
	Модель
	R2
	S2 зал

	1
	2
	3
	4

	1
	y = a + b * x
	0.849
	193.746

	2
	y = a + b * ln(x)
	0.921
	101.963

	3
	y = exp(a + b * ln(x))
	0.923
	95.778

	4
	y = a + b / x
	0.763
	304.650

	5
	y = ln(a + b * x)
	0.132
	17352.193

	6
	y = a + b * e^x
	0.044
	1228.200

	7
	y = sqrt(a + b * x)
	0.915
	108.236


З аналізу таблиці 2.11 можемо зробити висновок про те, що кращою моделлю регресії за обома показниками є третя модель y = exp(a + b * ln(x)), оскільки для цієї моделі коефіцієнт детермінації має найбільше значення, а залишкова дисперсія – найменше значення. Моделі 2 та 7 ненабагато гірше та теж є прийнятними. Моделі 5 та 6 зовсім не відповідають реальним даним. 
Отримані моделі регресії дають нам змогу отримати значення одного показника на основі значення іншого. Оскільки серед вихідних даних є пропуски одного показника при наявності іншого, ми можемо використати отримані залежності для розрахунку пропущених даних.
2.5 Висновки про можливі підходи до заповнення пропусків даних

В якості пропозицій щодо заповнення пропусків даних можливі такі дії:

1. Визначити групи постів, для яких збігаються емпіричні функції розподілу. Якщо склад цих груп не викликає протиріч, в межах цих груп можна брати середнє значення показника на задану дату.
2. Визначити групи постів, для яких підтверджується гіпотеза про однорідність. Якщо склад цих груп не викликає протиріч, в межах цих груп можна брати середнє значення показника на задану дату.
3. Використовувати отримані регресійні залежності. При наявності одного показника та відсутності іншого на задану дату обчислювати один показник на основі іншого за визначеною регресійною залежністю.
2.6 Опис програмного забезпечення 
Для роботи продукту дослідник повинен мати доступ до мережі інтернет, де він зможе відкрити Google Colabolatory https://colab.research.google.com/. Далі загрузити у Google Colab блокнот belzevool_samples_water_level_2020.ipynb. Блокнот містить код, а також вже отримані результати.

Програма складається з набору власних функцій на мові програмування Python, які потрібно послідовно запускати. Етапи запуску супроводжуються докладними коментарями та висновками (рисунок 2.19 – 2.20). Інструкція користувача наведена у додатку А.
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Рисунок 2.19 – Приклад роботи програми (регресія)
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Рисунок 2.20 – Приклад роботи програми (групи однорідних об’єктів)
ВИСНОВКИ

В ході роботи розроблено інформаційну технологію аналізу даних гідрологічного моніторингу, яка включає сукупність методів, способів і програмно-технічних засобів для автоматизації процесу аналізу цих даних.
В ході роботи вирішено наступні задачі:

1. Було ознайомлено з даними гідрологічного моніторингу водних ресурсів басейну ріки Дніпро.
2. Обрано методи для аналізу даних.
3. Розроблено програмний продукт для проведення аналізу даних.

4. Сформовано вибірки за кожний місяць року.

5. Проведено статистичний аналіз даних за кожний місяць року.

6. Знайдено групи вибірок, для яких збігається емпірична функція розподілу.

7. Знайдено групи однорідних вибірок.

8. Нанесено отримані групи на мапу.

9. Проведено кореляційний та регресійний аналіз показників.
10. Запропоновано підходи щодо заповнення пропущених даних.
Для вирішення задачі статистичного аналізу даних реалізовано наступне:

1. Проаналізовано гістограми та ядерні оцінки функції розподілу даних за конкретний місяць для кожного поста спостережень.

2. Побудовано ймовірнісний папір для запропонованих розподілів ймовірності та нанести вихідні дані для ідентифікації розподілу.

3. Проведено відновлення розподілів ймовірності.

4. Реалізована перевірка вірогідності ідентифікованих розподілів за  допомогою критерію згоди Колмогорова.

5. Реалізовано перевірку на нормальний розподіл за допомогою тестів Шапіро-Уілка, Д’Агостіно та Андерсона.

6. Реалізовано перевірку гіпотези про збіг емпіричних функцій розподілу за допомогою двовибіркового  критерію Смирнова-Колмогорова.

7. Реалізовано перевірку гіпотези про однорідність вибірок за допомогою параметричних та рангових критеріїв.

8. Реалізовано виведення на мапі місцезнаходження кожного з постів, а також підсвічування різними кольорами кожної групи згідно збігу розподілів або груп однорідності.
Результати роботи можуть бути використані для вирішення задачі поповнення пропусків даних та для подальшого аналізу даних гідрологічного моніторингу, а також в рамках навчального процесу.
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ДОДАТОК А
ІНСТРУКЦІЯ КОРИСТУВАЧА
belzevool_samples_water_level_2020
1. Зайти в середовище Google Colaboratory https://colab.research.google.com/ , яке призначене для створення та запуска коду на мові Python.
2. Загрузити у Google Colaboratory блокнот belzevool_samples_water_level_2020.ipynb. Блокнот містить код, а також вже отримані результати.

3. Якщо потрібно перевірити працездатність програми, необхідно виконати наступну послідовність дій:

a. Запустити код, що завантажує бібліотеки Python.
[image: image21.png]& belzevool_samples_water_level 2020.ipynb
©aiin MsMeHnTb Bun BeTaBka CpenaBbINONHEHUA MHETpyMeTbl Crpaska [locnendee coxparenie: 15714

+Kon + Texer

Garine! X
kB
Q B c © !pip install pymysql
o inport pymyeal D —]
€, mm sample_data
B 01 _water_level_loss.csv Collecting pymysql
[m] Downloading https://files.pythonhosted.org/packages/4/52

| N : 1 .51/
Installing collected packages: pymysql
Successfully installed pymysql-1.8.2

[2] #lpip install folium
import folium

[2] import csv
import pandas as pd <=
import numpy as np
smatplotlib inline
import matplotlib.pyplot as plt

import scipy.stats as ss
import seaborn as sns

(S
read data from DB

#host *localhost’




Рисунок А.1 – Завантаження бібліотек
b. Завантажити дані одним з двох способів: з бази даних MySQL чи з csv-файлу.

c. Якщо потрібно прочитати дані з бази даних, запустіть код з коментарем «read data from DB».
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Рисунок А.2 – Завантаження даних з бази даних
d. Якщо потрібно завантажити дані з csv-файлу, який містить підготовлену вибірку про рівень води за січень, необхідно спочатку завантажити файл 01_water_level_loss.csv у сесійне сховище. Потім запустити на виконання код з коментарем «read data from sample».

[image: image23.png]CO [ belzevool samples water level 2020.jpynb
aiin MaMenuTb Bua BeTaBka Cpesja BbiNOHeHWA WHSTPYMeHTbl Crpaska [locnienee coxpareiie: 1514

+ Kon  + TexeT
[ T X
[ object_id inted
object_name object
Q BB dtype: object
[+ ]
€, mm sample_data [4] ***
B 01_water JeveLloss bsv read data from sample <=
= zanycraem, ecn B HemocTymHa

FILENAME = '81 water_level loss.csv'

df = pd.read_csv(FILENAWE,

parse_dates = [‘sample_date’])

print(df .dtypes)
print (df)

df1 = df [[*sample_date’, ‘water_loss®, ‘water_level']]
df1 = df1[dfL[ water_loss']
df1 = df1[dfL[ water_level]!

print(df1)
df1 = df1.dropna()

fon inted
post_id inted
post_name object:
post_lat floated
post_lon floated
sample_date  datetimesd[ns]
water_Tevel floated
water_loss floates
object_id inted
object_name object
dtype: object
fON  post_id post_name water_loss object_id object_name
o 1 70843 c. Hemanamdi 726.00 1850008704  p. Aninpo





Рисунок А.3 – Завантаження даних з csv-файлу
e. Далі послідовно запускати код у комірках або просто передивитись вже отримані результати у блокноті.
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Рисунок А.4 – Запуск коду 
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Рисунок А.5 – Приклад роботи програми
