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Cel i zakres pracy

Zmienno$¢ stezen imisyjnych w czasie i przestrzeni mozna opisywaé na podstawie
danych z sieci ciggtego monitoringu zanieczyszczen powietrza stosujac odpowiednie metody
obliczeniowe. Do tradycyjnych nalezg metody analityczne i statystyczne. Mozliwe sg tez
rozwigzania oparte na nowej, uniwersalnej i bardzo efektywnej metodzie obrébki i analizy danych
pomiarowych, ktérg stanowig sieci neuronowe.

Szereg czynnikéw wpltywajgcych na czasowg zmienno$¢ stezen zanieczyszczen jest
wykorzystywanych do jej opisu. Nalezg tu np. warunki meteorologiczne, emisja czy wartosci
stezen wystepujacych wczesniej. Mimo postugiwania sie tymi parametrami, ocena wielko$ci
i charakteru ich oddziatywania na stezenia zanieczyszczen, za pomocg metod tradycyjnych, jest
utrudniona. Powodem sg problemy metodologiczne.

Liniowy badZ nieliniowy charakter zalezno$ci stezer zanieczyszczern od warunkéw
meteorologicznych i stezen wystepujacych wezesniej mozna wykazaé postugujgc sie neuronowymi
modelami prognostycznymi stezen zanieczyszczen. Znajdujg tu zastosowanie sieci neuronowe
z liniowymi i nieliniowymi funkcjami transferu. Modele te, oparte na podejéciu deterministycznym
i niedeterministycznym umozliwiajg réwniez ocene stopnia uzaleznienia stezeri od warunkéw
meteorologicznych oraz stgzer wystepujgcych wezesniej w serii czasowe;j.

Innym zagadnieniem jest identyfikacja Zrodet emisji zanieczyszczen. W warunkach
réwnolegtej rejestracji stezen co najmniej dwéch zanieczyszczen w punkcie pomiarowym, mozna
do tego celu wykorzysta¢ neuronowy model deterministyczny.

Stezenia zanieczyszczen wykazujg rowniez zmienno$¢ przestrzenng. W zwigzku z tym,
Ze poprawnie wygenerowany przestrzenny rozktad stezen zanieczyszczen niesie bardzo duzo
informacji o stanie zanieczyszczenia powietrza, istotnym jest stosowanie wtasciwej metody
interpolacji.

Wybor sposréd tradycyjnych metod interpolacji wymaga a priori znajomosci cech pola
stezen, co w ogdélnym przypadku jest niemozliwe. Na identyfikacje wiasnosci pola stezen
pozwala neuronowa metoda interpolaciji opracowana w oparciu o wtasnoéci sieci radialnej. Dzieki
temu metoda prowadzi do uzyskania rozktadu przestrzennego stezerh mozliwie najblizszego
rzeczywistemu.

Zaleznie od skali oddziatywania zrédet zanieczyszczen, pole stezen zanieczyszczen moze
cechowac jednorodno$¢ lub prawidtowosci o lokalnym zasiegu. Neuronowa metoda interpolacii
pozwala wskaza¢ czynniki o lokalnej lub regionalnej skali oddziatywania na przestrzenny rozktad
stezen zanieczyszczen.

Celem pracy bylo opracowanie neuronowych modeli prognostycznych i neuronowej
metody interpolacji przestrzennej stezen imisyjnych dla pozyskania informaciji
o uwarunkowaniach czasowej i przestrzennej zmiennosci stezen zanieczyszczen
w powietrzu.
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W pracy wykorzystano dane pomiarowe pochodzgce z Zaktadowej Sieci Monitoringu
Zanieczyszczen Powietrza Elektrowni “Turéw” S.A. Dla osiggniecia sformutowanego celu pracy
wykonano nastepujgce prace.

* Przeprowadzono wstepng analize statystyczna;
szeregow czasowych stezen, z wykorzystaniem wspétczynnikow autokorelacii
i autokorelacji czgstkowe;j,
wspoétzaleznosci stezen zanieczyszczen i parametréw meteorologicznych, stosujgc
wspotczynniki korelacji wzajemnej,
wspotzaleznosci stezen rejestrowanych réwnolegle w réznych punktach pomiarowych,
za posrednictwem wspotczynnika korelacji, analizy czynnikow gtownych (PCA)
i wskaznikéw zbudowanych przez autora.

+ Opracowano deterministyczny model prognostyczny na bazie radialnej sieci neuronowe;j,
ktéra odwzorowuje zblizone zestawy warunkéw meteorologicznych w zblizone wartosci
stezen zanieczyszczen z uwzglednieniem nieliniowos$ci odwzorowania.

* Zbudowano niedeterministyczne modele prognostyczne stosujgc sieci neuronowe
z liniowymi i nieliniowymi funkcjami przej$cia. Sprawdzono przydatno$¢ dla celéw prognozy
zaréwno liniowych jak nieliniowych prawidtowosci ujawniajgcych sie w seriach czasowych
stezen zanieczyszczen.

* Przeprowadzono ocene jakosci neuronowych modeli prognostycznych i prognoz oraz
sformutowano wnioski na bazie wynikéw obu podej$¢ prognostycznych deterministycznego
i niedeterministycznego.

» Opracowano metode interpolacji przestrzennej wykorzystujgcq radialng sie¢ neuronowa,
ktéra przeksztatca wspotrzedne punktéw na warto$ci stezen zanieczyszczen w tych
punktach.

* Przeprowadzono identyfikacje wiasnosci pola stezen zanieczyszczern w Worku Zytawskim
wskazujgc czynniki wptywajace na przestrzenng zmiennos¢ stezen.

* Podsumowano rezultaty cato$ci badan wskazujgc mozliwy kierunek dalszych prac.

W pracy zaproponowano opis imisji z wykorzystaniem metodyki neuronowej. Podstawowe
zalety tego podejscia stanowig uniwersalnos$¢, efektywno$¢ i gwarancja poprawnosSci
metodologicznej modeli.

Nalezy jednak podkreslic, ze skupiono uwage na problemach czasowej
i przestrzennej zmiennosci stezen imisyjnych oraz mozliwosciach ich rozwigzan z wykorzystaniem
sieci neuronowych. Demonstracja mozliwosci narzedzia zostata im podporzgdkowana i ma
charakter drugoplanowy.



1. Wstep 1

1. Wstep

Podstawowym zadaniem badaczy zajmujacych sie ochrong atmosfery jest pozyskiwanie
informaciji o stanie zanieczyszczenia powietrza atmosferycznego. Istniejq trzy grupy metod, ktére
to umozliwiajg:

* metody sensoryczne,
* metody pomiarowe,
* metody obliczeniowe.

Najbardziej pierwotny charakter majg metody sensoryczne, czyli za posrednictwem
zmystoéw. Przy pomocy zmystdbw cziowiek jest w stanie stwierdzi¢ obecno$¢ niektorych
zanieczyszczen w powietrzu, a czasem nawet oceni¢ ich ilos¢, zwykle w skali proporcjonalne;.
Dotyczy to np. zwigzkéw zapachowych (zmyst wechu), zapylenia (zmyst wzroku) czy hatasu
(zmyst stuchu).

Ze wzgledu na ograniczong ilo§¢ bodzcow rejestrowanych drogg sensoryczng, problem
poziomu czuto$ci zmystéw oraz ograniczone mozliwosci wykonywania ocen ilociowych z ich
pomocy, cztowiek korzysta z drogi posredniej - pomiaru. Postuguje sie w tym celu réznorodnymi
metodami i technikami pomiarowymi, ciggle je doskonalgc i opracowujgc nowe. Pomiary sg
obecnie podstawowym sposobem pozyskiwania informaciji o jako$ci powietrza atmosferycznego,
mimo kosztéw zwigzanych z ich wykonywaniem.

Pozycje komplementarng w stosunku do metod sensorycznych i pomiarowych zajmujg
metody obliczeniowe. Korzystanie z nich umozliwia pozyskanie informacji niedostepnej drogg
pomiarowsg. Dotyczy to np. stezen zanieczyszczen w punktach, gdzie nie mozna zainstalowaé
urzgdzen pomiarowych. W takich sytuacjach odpowiednie metody obliczeniowe umozliwiajg
interpolacje, a nawet ekstrapolacje wynikéw pochodzacych z funkcjonujgcych punktéow
pomiarowych na obszar pozbawiony pomiaru.

Niedostgpna na drodze pomiaru jest réwniez informacja o przyszlych wartosciach stezen
zanieczyszczen. Jej pozyskiwanie stanowi przedmiot prognostyki, zdominowanej przez metody
obliczeniowe. Prognostyka to obszar niezwykle istotny z punktu widzenia zarzadzania jakos$cig
powietrza.

Postugiwanie si¢ metodami obliczeniowymi umozliwia tez powazne oszczednoSci
naktadoéw ponoszonych na utrzymanie sieci punktow pomiarowych, zwtaszcza sieci monitoringu
automatycznego. Istniejg metody obliczeniowe umozliwiajgce ocene podobienstwa informacii

pochodzacej z ré6znych punktéw pomiarowych. Z powodzeniem wspomagajg one rozwigzywanie
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probleméw redukcji liczby stacji pomiarowych i optymalizaciji ich rozmieszczenia.

Metody obliczeniowe muszg bazowac¢ na informacji wejsciowej. Najczesciej pochodzi
ona z danych pomiarowych. Jej zrodio mogq tez stanowi¢ wielkoSci wyliczone na podstawie
technicznych parametrow Zzrodfa np. emisja zanieczyszczen - jak w przypadku modelu
rozprzestrzeniania zanieczyszczen.

W sposéb najbardziej bezposredni stan zanieczyszczenia powietrza charakteryzujg
pomiary imisyjne, czyli pomiary stezen zanieczyszczen w powietrzu zewnetrznym. Do obrobki
i analizy tych danych wykorzystuje sie najwiecej réznorodnych metod obliczeniowych. Dominujgce
zrédto danych imisyjnych stanowig sieci monitoringu powietrza atmosferycznego. Tego typu
dane stanowig podstawe opracowanych i prezentowanych w pracy neuronowych modeli
prognostycznych i neuronowej metody interpolacii.

Wyniki pomiaru imisji sa danymi liczbowymi. Konsekwencjg tego jest mozliwosé
wykorzystywania wszystkich istniejgcych metod analizy i obrébki danych pomiarowych do
pozyskiwania informacji zawartej w wynikach pomiaru stezen zanieczyszczen. Paleta dostepnych
metod jest bardzo bogata i ciggle sie powieksza, a wybor wiasciwej metody zalezy od rodzaju
poszukiwanej informacji. Wynika stgd wprost, ze obliczeniowe metody pozyskiwania informacji
o stanie zanieczyszczenia powietrza atmosferycznego bazujgce na informacji pomiarowej
sg celowymi adaptacjami metod obrébki i analizy danych pomiarowych. Przeglad literatury
poswieconej opisywaniu i prognozowaniu jakosci powietrza na podstawie pomiaréw imisyjnych
ujawnia réznorodno$¢ stosowanych tu metod oraz nadgzanie za rozwojem w dziedzinie
metod obrébki i analizy danych liczbowych. Zaproponowano nastepujgcg klasyfikacje metod
obliczeniowych na podstawie kryterium stanu wiedzy o rozwigzywanym problemie:

+ metody analityczne,
« metody statystyczne,
* metody neuronowe.

Modelowanie analityczne wigze sie¢ z opisem zmiennych za pomocg réwnan
matematycznych. Do tego celu konieczna jest znajomo$¢ doktadnej postaci zaleznosci zmiennej
opisywanej od zmiennych jg opisujgcych. Posta¢ zwigzku wynika z wiedzy o mechanizmach
odpowiedzialnych za zachowanie zmiennej opisywane;.

Modelowanie statystyczne nie wymaga znajomosci formy zwigzku zmiennej zaleznej
i zmiennych niezaleznych. Umozliwia natomiast stawianie i testowanie hipotez dotyczgcych
istnienia tych zwigzkéw oraz ich ogoinej postaci. Statystycznie istotne zalezno$ci sag

wykorzystywane do konstruowania modeli statystycznych.
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Jezeli wiedza o uwarunkowaniach zmiennej zaleznej jest niedostepna lub narzedzia
statystyczne sg zbyt stabe by zidentyfikowa¢ postaé tych uwarunkowan warto zaimplementowaé
podejscie neuronowe. Nie prowadzi ono do uzyskania zadnej czytelnej formy opisu zmiennej,
lecz niejawnej reprezentacji tego opisu w strukturze sieci neuronowej. Ten rodzaj modelowania
cechuje bardzo wysoka efektywnos$¢ przy ograniczonych mozliwos$ciach rozpoznania mechanizmu
rzadzacego zachowaniem zmiennej opisywanej.

Propozycje analitycznych rozwigzan w zakresie opisu imisji istniejg w zasadzie wytgcznie
w odniesieniu do zagadnien interpolacji przestrzennej. Rzadko$¢ rozwigzan analitycznych w
sferze prognostyki stezen zanieczyszczen wynika z braku ogoélnej teorii zmiennosci czasowej
stezen imisyjnych dajgcej sie sformalizowa¢ w postaci analitycznego zapisu matematycznego.
Brak teorii wymusza stawianie fragmentarycznych hipotez dotyczacych charakteru zmiennoéci
stezen i wptywu réznych czynnikéw na te zmienno$é. Sg to cechy metodologii statystycznej.
Wiasnie metody statystyczne sg najczesciej wykorzystywane do analizy danych pochodzacych
ze stacji monitoringowych. W dziedzinie analiz czasowych na czolo wysuwajg sie regresja
wieloczynnikowa, zintegrowane modele autoregresji i $redniej ruchomej (ARIMA) oraz
modelowanie w przestrzeni stanéw (state-space models). W zakresie analiz przestrzennych na

uwage zastugujg metody analizy czynnikowej (PCA) i kriging.

1.1. Wykorzystanie metod obliczeniowych do opisu imisji

Literatura z zakresu obliczeniowych metod analizy danych imisyjnych pokazuje, ze
gtéwnym obszarem zainteresowania badaczy, jest jako$¢ powietrza na terenach zurbanizowanych.
Wysitek opracowywania metod prognostycznych, jak réwniez interpolacyjnych w odniesieniu
do stezen zanieczyszczen w powietrzu atmosferycznym dotyczy przede wszystkim powietrza
miejskiego. Jest to uzasadnione. Ze wzgledu na koncentracje zrédet zanieczyszczen oraz
duzg gesto$¢ zaludnienia, w aglomeracjach miejskich wystepuje problem podwyzszonych
stezen zanieczyszczen i duzej ekspozycji ludnosci na zanieczyszczenia powietrza. Wywotuje
to konieczno$¢ kontroli stezen zanieczyszczen oraz profilaktyki, zwlaszcza w stosunku
do epizodéw stezen. Najwiecej uwagi pos$wigca sie prognozowaniu stezen ozonu, tlenku
i dwutlenku azotu w miastach oraz masach powietrza naptywajgcych do miast i opuszczajgcych
miasta. Konstruowaniu modeli przySwieca uzyskiwanie jak najdokiadniejszych prognoz
krétkoterminowych stezen o réznym stopniu usredniania: 30-minutowym, godzinnym, dobowym.

Budowie modeli prognostycznych towarzysza proby interpretacji zaleznosci stezen zanieczyszczen
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od czynnikéw wykorzystywanych w modelach jako zmienne objasniajgce. W ostatnich
latach obok rozwigzan bazujgcych na metodach statystycznych [Chen,1998; Chock,1974;
Jorquera,2000; Kartal,1998; Milionis,1994; Unal,2000; Ping Shi,1997; Ziomas,1995] literatura
fachowa dostarcza przyktadéw stosowania modeli neuronowych [Comrie,1997; Gardner,1998;
Gardner,2000; Guardani,1999; Baran1999; Jorquera,1998; Kao,2000; Kolehmainen,2001;
Melas,2000; Osrodka,1995; Perez,2000; Soja,200; Yu,2000] czesto prezentowanych réwnolegle
z rozwigzaniami tradycyjnymi w celach poréwnawczych.

Czes¢ analiz poswigconych jakosci powietrza w aglomeracjach miejskich, choé¢ nie
tylko, dotyczy poszukiwania metod interpolacji przestrzennej stezen. Wynika ono z potrzeby
optymalizacji liczby i rozmieszczenia stacji monitoringowych. Problem polega na tym, jak uzyskaé
faktyczny obraz jakosci powietrza na obszarze rozmieszczajgc na nim jak najmniej pomiaréw
punktowych. Baze dla opracowywania i testowania nowych metod interpolacji przestrzennej
stanowig najczesciej dane pochodzace z sieci monitoringu powietrza atmosferycznego [Chu,1998;
Egmond,1980; Elsom,1978; Fedorov,1989; Hopkins,1999; Langstaff,1986; Nakamori,1978;
Nakamori,1984; Noll,1977]. W zakresie metod interpolacji przestrzennej brak doniesien
literaturowych o propozycjach rozwigzan neuronowych.

Drugi gtéwny nurt opisu imisji dotyczy probleméw rozpatrywanych w wielkiej skali tj.
w skali regionu, panstwa, a nawet kontynentu. Przedmiotem zainteresowania sg gtéwnie ozon,
dwutlenek siarki i pyt zawieszony. Opis zmiennosci stezen tych zanieczyszczen ma najczesciej
charakter deterministyczny. Celem opisu jest identyfikacja oraz analiza zaleznosci stezen
zanieczyszczen od wielkoskalowych prawidtowos$ci meteorologicznych i przestrzennych wzorcow
emisji. W badaniach wykorzystywane sg gtébwnie dane z sieci monitoringu regionalnego oraz
podstawowego, choé czes$¢ opracowan dotyczy danych pochodzgcych z okresowych kampanii
pomiarowych, przeprowadzonych dla zweryfikowania hipotez badawczych [Christakos,1998;
Kaminski,1999; Myrup,1983; Statheropoulos,1998; van der Wal,2000].

Zwraca uwage bardzo mata liczba publikacji poswieconych opisowi zmiennoéci stezen
zanieczyszczen wokot konkretnych zrodet emisji np. duzych emitoréw punktowych, wytgcznie na
podstawie pomiaréw z sieci monitoringujgcych ich oddziatywanie na jako$¢ powietrza. Dotyczy to
w rownym stopniu zagadnien prognostycznych, co interpolacji przestrzennej. Stacje monitoringowe
rozmieszczone wokot duzych zrodet emisji dostarczajg wartosciowego materiatu badawczego,
ktory umozliwia analize uwarunkowarn czasowej i przestrzennej zmiennosci stezen zanieczyszczen
powietrza wokét zrodta. Analizy te mogg prowadzi¢ do nieoczekiwanych i interesujgcych wnioskéw

dotyczacych wptywu zrodta emisji i innych czynnikéw na stezenia zanieczyszczen wokét niego.
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Wiele roznych metod obliczeniowych jest wykorzystywanych do opisu imisji. Zaréwno
w dziedzinie prognostyki jak interpolacji, duzy potencjat poprawy rezultatébw uzyskiwanych
w wyniku stosowania metod tradycyjnych tzn. analitycznych i statystycznych wigze sie
z wykorzytsaniem sieci neuronowch. Praca prezentuje propozycje neuronowych rozwigzan

w zakresie prognostyki i interpolaciji stezen imisjyjnych.

1.2. Metody neuronowe w prognostyce stezen zanieczyszczen

Sieci neuronowe sg nowag metodg obliczeniowg. Stosuje sie je bardzo czesto do
rozwigzywania problemoéw, dla ktérych zaproponowano juz rozwigzania z wykorzystaniem metod
opracowanych wczesniej np. analitycznych i statystycznych. Szereg nowych, powstajgcych
zagadnien badawczych podlega nadal analizie za pomocg tych metod. Dotyczy to réwniez
probleméw, ktérych rozwigzania neuronowe przedstawiono w tej pracy. Zastanowienia
wymaga wiec celowo$S¢ poswiecania uwagi sieciom neuronowym i rozwijania tej grupy
metod obliczeniowych. Ponizej przedstawiono argumenty przemawiajgce za stosowaniem sieci

neuronowych na tle problematyki modelowania stezen zanieczyszczen w powietrzu.

1. Mozliwos¢ poprawy rezultatéw w stosunku do uzyskanych z wykorzystaniem innych metod

Elementem rozstrzygajagcym jest w tym przypadku zdolno$¢ sieci do modelowania
zaleznosci nieliniowych o nieznanej formie nieliniowosci. Wiekszo$¢ zmiennych wystepujgcych
w przyrodzie zalezy od innych zmiennych w sposéb nieliniowy, a niezwykle rzadkie sg
przypadki, kiedy postac nieliniowosci jest znana, co umozliwia jej przyblizanie za pomocag metod
analitycznych lub numerycznych. W niektérych przypadkach udaje sie zidentyfikowaé postac
nieliniowosci za posrednictwem metod statystycznych.

Charakter nieliniowosci, jak tez jej natezenie mogg by¢ bardzo rézne. Zaleznosci o stabo
nieliniowym charakterze sg aproksymowalne liniowo. Stuzg do tego narzedzia statystyczne np.
metoda regres;ji liniowej. Wykonanie przyblizenia liniowego wigze sie czesto z koniecznoscig
rozbicia zakresu zmiennosci zmiennej na fragmenty, w ktérych nieliniowos¢ jest zaniedbywalna.
Jednakze opis zmiennej w catym zakresie jej warto$ci wymaga narzedzia zdolnego modelowaé
zaleznosci nieliniowe o nieznanej, czesto ztozonej postaci nieliniowosci. Do tego zadania bardzo
dobrze nadajg sie sieci neuronowe. Pokazano, ze sie¢ neuronowa o dwéch warstwach ukrytych
jest zdolna do przyblizania dowolnej funkcji nieliniowej, réwniez funkcji charakteryzujgcej sie

niecigglosciami. Warunkiem jest réznowarto$ciowo$é odwzorowania dziedziny funkcji w jej
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przeciwdziedzing [Masters,1996]. Oczywiscie, im stabsza nieliniowo$¢ zaleznosci, tym mniejsza
przewaga sieci nad innymi metodami obliczeniowymi, a efektywno$¢ podejécia neuronowego
zbliza sie do efektywnosci rozwigzan liniowych.

Omawiana wiasciwo$¢ sieci neuronowych ujawnia sie w ich zastosowaniu do prognostyki
stezen zanieczyszczen w oparciu o podejécie deterministyczne. Powszechnie uznawana jest
zalezno$¢ stgzen zanieczyszczen od parametréw meteorologicznych, emisji zanieczyszczen oraz
warunkéw topograficznych. Ten fakt jest wykorzystywany do budowy modeli regresyjnych, gdzie
w roli zmiennych obja$niajgcych wystepujg parametry meteorologiczne oraz wielko$¢ emisji
zanieczyszczen, czesto w postaci oszacowania. Warunki topograficzne zwykle pomija sie ze
wzgledu na ich stabilnos¢ w czasie. Jezeli zmiennych objasniajgcych ani objasnianych nie
poddano Zzadnym przeksztatceniom, regresja jest narzedziem modelowania liniowego. Takie
rozwigzanie zastosowano w przytoczonych dalej pracach. Gardner i Dorling,1999 pokazali, ze
w zakresie modelowania $redniogodzinnych stezen tlenkéw azotu NO i NO,_ w powietrzu
w Londynie na podstawie biezgcych wartoéci parametréw meteorologicznych perceptron
wielowarstwowy umozliwia uzyskanie lepszych prognoz stezen niz réwnanie regresji. Znajduje
to swoj wyraz we wskaznikach jakosci modelu jak $redni btgd wzgledny (MAE), $redni btad
kwardatowy (RMSE), i wspotczynnik determinacii, ktére sg wyraZznie stabsze dla réwnan regresiji.
Analizg objeto okres dwoch lat, z ktérych jeden rok postuzyt do nauki sieci, a drugi do jej
testowania.

Réwniez Comrie, 1997 wykazat przewage sieci neuronowych nad modelem regres;ji
wykorzystywanym do prognozowania maksymalnych éredniogodzinnych stezen ozonu w oparciu
o parametry meteorologiczne dla miast w Stanach Zjednoczonych. Swoje badania opart na danych
pomiarowych z pieciu lat 1991-95 dla miesiecy od maja do wrzeénia. Wyniki prognozowania
z zastosowaniem sieci nie sg dramatycznie lepsze od wynikéw uzyskanych za pomocg réwnania
regresji, natomiast lepsza jest jako$¢ modeli. Sie¢ poprawia odtwarzanie wysokich i niskich
stezen ozonu w stosunku do modelu regresji, cho¢ nie eliminuje zjawiska zanizania wysokich
stezen i zawyzania stezen niskich, typowego dla wszystkich modeli statystycznych.

Takze Baran,1999 zaprezentowat wyniki analiz potwierdzajgcych przewage sieci
neuronowej nad liniowym modelem regresyjnym w modelowaniu $redniogodzinnych stezen ozonu
w Krakowie na podstawie temperatury, predkosci wiatru i stezen NO,. Wysokie wspotczynniki
korelacji miedzy wynikami modelu a pomiarami, w poréwnaniu z modelami innych autoréw,
sugerujg, ze skorzystano z selektywnego doboru danych pochodzgcych z godzin, ktére

charakteryzuje silna wspotzalezno$¢ stezen ozonu i tlenkéw azotu. Do analiz wybrano dane
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pomiarowe z godzin nocnych 21:00-3:00 w 1994 roku. Nie zmienia to jednak faktu, ze wykazano
przewage podejécia neuronowego nad regresjg liniowg. Wyniki wskazujg na wystepowanie
nieliniowej zaleznosci stgzen godzinnych NO,, NO, jak tez maksymalnych godzinnych stgzen
ozonu od warunkéw meteorologicznych. Sugerujg ponadto istnienie nieliniowego zwigzku
godzinnych stezer ozonu nocg z warunkami meteorologicznymi i stgzeniami NO,. Identyfikacja
nieliniowosci i wprowadzenie jej do modelu opisujgcego zmienng stato sie mozliwe dzieki
wykorzystaniu sieci neuronowe;j.

Gardner i Dorling,2000 opracowali modele stuzgce do prognozy godzinowych stezen
ozonu na podstawie parametrow meteorologicznych dla wybranych miast Wielkiej Brytanii.
Uzyskane wyniki wykazujg przewage modeli neuronowych nad modelami regresji. Wyzszo$¢
modeli neuronowych jest uwarunkowana ich zdolno$cig do modelowania zalezno$ci nieliniowych.
Skomplikowane przemiany, jakim ozon podlega w powietrzu wykazujg taki charakter. Autorzy
zaproponowali tez alternatywny model prognostyczny w postaci drzewa regresji. Jakos¢ tego
modelu jest stabsza niz sieci neuronowej, lecz sam model umozliwia pogtebiong analize wptywu
czynnikow meteorologicznych na ksztattowanie stezenia ozonu.

Inny przyktad poprawy wynikéw modelowania dzigki zastosowaniu sieci neuronowych
podata Boznar,1993. Uzyskata polepszenie doktadnosci prognoz w stosunku do modelu
dyfuzyjnego. Boznar zajmowata si¢ prognozowaniem stezert SO, wokét elektrowni Sostanje w
Stowenii z wyprzedzeniem od 1 do 2 godzin, pod katem mozliwoéci sterowania emisjg. Rezultaty
uzyskane w wyniku zastosowania modelu dyfuzji Pasquillea okazaty sie niezadowalajgce.
Model dobrze przyblizat stezenia rzeczywiste wytgcznie w duzej odlegtosci od elektrowni
i w warunkach duzej niestabilnosci atmosfery. Natomiast prognoza stezen wykonana przez
model neuronowy uwzgledniajgcy wielko$¢ emisji, zestaw parametréw meteorologicznych
w kilku punktach wokét elektrowni jak tez wczesniej rejestrowane wartosci stezen zanieczyszczen
wypadta pozwolita uzyskac¢ oczekiwang doktadno$¢. Przedstawione przebiegi stezen rzeczywistych
i prognozowanych informuja, ze dotyczy to zwtaszcza staciji Veliki, gdzie autorzy modelu unikneli
odtwarzania przez sie¢ wczes$niejszych wartosci stezen prezentowanych na wejsciu sieci.

Ciekawe poréwnanie metod przeprowadzit Kolehmainen,2001. Zestawit wyniki
prognozowania stezern NO, na terenie Sztokholmu za pomocg modelu regresji, gdzie zmienne
objasniajgce stanowity sktadowe periodyczne szeregu czasowego stezen, sieci neuronowych
wykorzystujgcych surowe stezenia (samoorganizujacej i perceptronu) oraz sieci modelujgcych
zakiocenia pozostate po usunieciu sktadowych periodycznych z serii czasowej stezen

(samoorganizujacej i perceptronu). Badania doprowadzity do wniosku, ze wszystkie metody
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pozwolity uzyska¢ dobre rezultaty, jednak najlepiej funkcjonowat perceptron wielowarstwowy,
uczony stezen nie poddawanych wczeéniejszej obrébce. Jakos¢ modelu byta w tym przypadku
najlepsza, btad prognozy stezen najmniejszy, a rozktad reszt modelu zblizony do normalnego.
W literaturze przedmiotu mozna réwniez znalezé przyktad modelu neuronowego
realizujgcego niedeterministyczne podejécie do modelowania stezen w atmosferze i jego
poréwnanie z modelem ARIMA. Przyktad dotyczy godzinnych stezeni SO, i ozonu rejestrowanych
przez trzy stacje monitoringu powietrza na Tajwanie [Kao,2000]. Dwie z nich monitorowaty
poziom tta, a jedna byfa zlokalizowana na terenie uprzemystowionym. Jako$¢ obu modeli
poréwnano dla prognoz wykonywanych z wyprzedzeniem 1 godziny i doby. Wykazano, ze
prognozy jednogodzinne wykonane siecig neuronowg byly obcigzone mniejszym $rednim btedem
kwadratowym niz prognozy wykonane za pomocg réwnania regresji, aczkolwiek ta réznica nie byta
znaczaca. Rowniez trafno$¢ wigkszosci prognoz 24-godzinnych, wykonanych z zastosowaniem
sieci byta lepsza niz prognoz sformutowanych na bazie modelu regresji. Wynika stad, ze sie¢
jest narzedziem modelowania szeregéw czasowych co najmniej tak dobrym, jak klasyczna
metoda statystyczna. Wyraznie gorsza jako$¢ prognoz z wyprzedzeniem 24 godzinnym w
stosunku do 1 godzinnego Swiadczy, ze tendencja bedgca podstawg prognoz krotkoterminowych,
nie siegata okresu doby. W tym horyzoncie czasowym mogty sie ujawni¢ czynniki zewnetrzne
niewidoczne dla modelu, a decydujgce o zmianach jakosciowych w szeregu czasowym stezen
zanieczyszczen. Informacja o ich istnieniu nie byta wykorzystywana do formutowania prognozy.
Mimo to, sie¢ wydawata sie réwniez, lepiej niz model regresji, identyfikowa¢ prawidtowosci
obowigzujgce w diuzszej perspektywie . Ujawnito sie to przewagq sieci nad regresjg liniowg w

zakresie prognoz $redniogodzinnych SO, i ozonu z wyprzedzeniem dobowym.

2. Mozliwo$¢ automatyzacji proceséw modelowania

Ten argument moze sie wydawac nieistotny dla badaczy, ktérzy zajmuja sie rozwigzywaniem
probleméw obliczeniowych korzystajgc z modelowania i posiadajg duzg wiedze zaréwno z zakresu
probleméw bedacych przedmiotem ich uwagi, jak tez ré6znych obliczeniowych metod i technik
modelowania. Zainteresuje jednak zapewne badaczy poczatkujgcych, jak tez potencjalnych
uzytkownikéw rozwigzan, ktérzy nie bedac zaznajomieni z dziedzing modelowania chcieliby
korzysta¢ z jego efektow.

Stosowanie modeli klasycznych wymaga zaproponowania postaci modelu (identyfikacja),
wyliczenia wartosci wspoétczynnikéw (estymacja parametrow), okreslenia jakosci statystycznej

modelu tzn. statystycznej rangi wspotczynnikdéw i poprawnosci struktury modelu (weryfikacja),
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a dopiero na zakonczenie oceny efektow modelowania w odniesieniu do rzeczywistych
danych liczbowych. Rozwigzanie kazdego problemu badawczego jest zwigzane z konieczno$cig
niezaleznego pokonania wszystkich przedstawionych etapéw procesu modelowania. Sieé
neuronowa jest bardzo pomocna, jezeli badacz nie potrafi zaproponowa¢ matematycznego ani
statystycznego opisu zjawiska, ktérym sie zajmuje lub proponowany opis nie daje zadawalajgcych
rezultatow. Stosowanie podej$cia neuronowego wymaga jedynie danych o wartosciach zmiennych
objasniajgcych i objasnianych. Adekwatny model powstaje sam w formie ukfadu powigzan
neurondéw w sieci neuronowej. Proces identyfikacji modelu przebiega wiec automatycznie. Jest
to rozwigzanie bardzo Korzystne, zwlaszcza gdy catg procedure identyfikacji modelu trzeba
wielokrotnie powtarzac.

Soja, 1999 rozwazat prognozowanie wskaznikéw ekspozycji na ozon normowanych
w Austrii tj. siedmiogodzinnych stezen (9:00-16:00) oraz dawki zakumulowanej AOT40, na
podstawie dwoéch parametrow meteorologicznych: temperatury maksymalnej w ciggu doby
i dtugosci dnia. Wykazat, Ze modele regresyjne spehiajg to zadanie réwnie dobrze, jak modele
neuronowe. Przygotowanie modeli regresyjnych poprzedzita jednak pracochtonna procedura
identyfikacji ich postaci dla kolejnych miesiecy oraz lat. Najlepszych rozwigzan poszukiwano
testujgc réwnania regresji, w ktérych wystepujg rézne wersje nieliniowych przeksztatcen
zmiennych opisujgcych. Wykorzystanie modelu neuronowego umozliwia pominiecie catej tej
procedury i znacznie utatwia budowe modelu.

Klasycznym modelem stosowanym dla prognoz krétkoterminowych jest model serii
czasowych Boxa-Jenkinsa, zarébwno w wersji ARIMA jak tez z funkcjg transferu. Jak wynika
z prac np. [Kao,2000 Milionisll,94; Hernandez,1992] umozliwia on uzyskiwanie dobrych prognoz
krotkoterminowych stezen zanieczyszczen tzn. z wyprzedzeniem jednego kroku czasowego.
Jednak powaznym czynnikiem ograniczajgcym stosowanie tych modeli jest pracochtonna
procedura identyfikacji modelu wymagajgca pewnego doswiadczenia statystycznego. Ponadto
stosowanie modelu w formie wiasciwej dla wybranego fragmentu serii czasowej jest nie
uprawnione dla innej serii czasowej stezen tego samego zanieczyszczenia, a nawet innego
fragmentu tej samej serii. W zasadzie, przed wykonaniem kazdej prognozy nalezy weryfikowac
posta¢ modelu i zmienia¢ jg, jesli istnieje taka potrzeba. W praktyce prognostycznej wywoluje to
niemozno$¢ przyjecia modelu o statej strukturze i poprzestania na ewentualnym uaktualnianiu
wspotczynnikéw, co daje sig zautomatyzowac, lecz wymaga ciggtej manualnej rewizji poprawnosci
strukturalnej modelu. Wigze sie to z koniecznoscig kosztownej obstugi procesu prognostycznego

przez ludzi wykwalifikowanych i skutecznie zapobiega upowszechnieniu tych modeli.
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W przeciwienstwie do modelu serii czasowych, sie¢ neuronowa automatycznie modyfikuje swojg
strukture dostosowujgc sie do nowych danych, ktére jej dostarczono. Model prognostyczny
w formie sieci neuronowej minimalizuje btad zwigzany z udziatem w procesie formutowania
prognozy czynnika ludzkiego, a wynikajacy z pomytek lub btednego osadu cziowieka. W ten
sposo6b niezawodno$¢ systemu prognostycznego ulega poprawie. Podejscie neuronowe jest wiec
obiecujgcy technikg otwierajaca droge do budowy automatycznych systemoéw prognozowania

jakosci powietrza.

3. Gwarancja poprawnosci metodologicznej modelu

Warto poruszy¢ temat poprawnosci metodologicznej modeli statystycznych proponowanych
jako narzedzia modelowania czasowej zmiennoéci stezen zanieczyszczen w powietrzu
atmosferycznym. Traktowanie tej kwestii z uwagg jest zaletgq bardzo niewielu publikacji
poswigconych problemom modelowania. Sposréd wszystkich dostepnych rozwigzan
najpowszechniej proponowane sg modele regresji. Sporadycznie jednak prezentowana analiza
btedu obejmuje analize reszt modelu, ktéra stanowi podstawe oceny efektywnosci estymatoréw
parametrow modelu, czyli jego optymalno$ci. Wiadomo jednoczesnie, Ze reszty deterministycznych
modeli regresyjnych, bazujgcych na opisie stezen zanieczyszczen wylgcznie w oparciu
o takie zmienne, jak parametry meteorologiczne i emisja zanieczyszczen, charakteryzuje
bardzo wysoka autokorelacja. Oznacza to, ze estymatory parametréw modelu wyznaczone
metodg najmniejszych kwadratow nie sg efektywne, a otrzymany model nie jest optymalnym
rozwigzaniem problemu. Uzyskanie najlepszego modelu regresyjnego wymaga zastosowania
nieliniowych metod estymacji parametréw réwnania regresiji [Unal,2000; Kartal 1998].

Znang praktyka jest wigczanie do zestawu zmiennych objasniajgcych op6znienia zmiennej
objasnianej. Umozliwia ono poprawe rezultatow prognozowania. W takich okolicznosciach
jednakze testy weryfikujgce poprawno$¢ modelu regresji oprogramowane standardowo w
pakietach statystycznych tracg wazno$¢ i ocena poprawnosci modelu na ich podstawie
prowadzi do fatszywych wnioskéw. Autentyczna weryfikacja modelu wymaga postuzenia sie
specjalistycznymi testami statystycznymi. Z doswiadczenia autora wynika, ze reszty modelu
regresyjnego opisujgcego stezenia pétgodzinne w omawiany sposéb sg obcigzone autokorelacja.
Swiadczy to o nieoptymalnosci modelu w sensie statystycznym. Autor nie znalazt w literaturze
przedmiotu przyktadéw petnej oceny poprawnos$ci modeli regresyjnych zawierajgcych opéznienie
zmiennej objasnianej po stronie zmiennych objasniajgcych. Brak informacji o rzetelngj
weryfikacji prezentowanych modeli regresyjnych wywotuje watpliwosci dotyczace ich poprawnosci

metodologicznej [Milionis,1994].
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Znacznie powazniej traktowane sg zatozenia dotyczgce modeli serii czasowych, gdzie
istnieje wymog stacjonarnosci modelowanej serii czasowej i rozpoznania wzorcéw autokorelacji
oraz korelacji czastkowej charakteryzujgcych te serie. Wynika to prawdopodobnie z faktu, ze tym
narzedziem postugujg sie zasadniczo badacze zwigzani profesjonalnie ze statystyczng obrébkg
danych, a od specjalistéw z zakresu zagadnient zanieczyszczenia powietrza atmosferycznego
pochodzi tylko wsparcie interpretacyjne.

Podejécie neuronowe uwalnia badacza od zajmowania sie zagadnieniem poprawno$ci
metodologicznej modelu. Kazda sie¢ neuronowa jest poprawna metodologicznie pod warunkiem,
ze na jej wejScia podawane sg dane z dziedziny odwzorowania, ktére sie¢ ma zrealizowad,
a na wyjscie, dane z przeciwdziedziny tego odwzorowania, najlepiej znormalizowane w zakresie
[-1, 1]. Jedynym kryterium oceny sieci neuronowej jest skuteczno$é realizacji zadania, ktoére przed
nig postawiono. Te ocene wykonuje sie na podstawie analizy reszt modelu. Raz przeprowadzona
i zakonczona sukcesem identyfikacja typu i wielkosci sieci rozwigzujgcej konkretny problem
badawczy jest w zasadzie ostateczna i nie musi by¢ powtarzana. Jest to sytuacja zupetnie
przeciwna do zasad obowigzujgcych przy postugiwaniu sie statystycznymi modelami serii
czasowych. W przypadku modeli neuronowych nie wystepuje zagrozenie doboru niewtasciwej
metody estymacji parametrow modelu, ktore dotyczy modeli regresyjnych. Metoda wyliczania
wag sieci jest jedna, a jej modyfikacje wptywajg w zasadzie tylko na tempo uczenia sieci i

objetos¢ pamieci, wymaganej do przeprowadzenia obliczen.

Zamykajgc wypowiedZ o argumentach za stosowaniem sieci neuronowych nalezy réwniez
uswiadomi¢ czytelnikowi podstawowy staby punkt tej metody obliczeniowej. Jest nim niemoznosé
przedstawienia zaleznosci zidentyfikowanej przez sie¢ w postaci analitycznej. Jak wiadomo zapis
w postaci formuty umozliwia wnioskowanie o oddziatywaniu jednych zmiennych na inne, o sile
i kierunku tego oddziatywania. Sie¢ nie pozwala na uzyskanie formalnego opisu zaleznosci
zmiennych od siebie, jednak mozliwosci, ktére stwarza w znacznym stopniu rekompensujg te

wade.
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2. Przeglad metod obliczeniowych stosowanych w opisie imisji

Jak stwierdzono we wstepie, pozyskiwanie informacji o biezacej i spodziewanej jakosci
powietrza atmosferycznego na podstawie pomiaréw imisyjnych stezen zanieczyszczen wigze
sie ze stosowaniem wiasciwych metod obliczeniowych. Dla potrzeb tej pracy przyjeto podziat
metod na analityczne, statystyczne i neuronowe. Wszystkie sg stosowane do rozwigzywania
zagadnien analizy czasowej i przestrzennej stezen zanieczyszczen stanowigcych przedmiot
zainteresowania autora. Krotka charakterystyka wymieniowych grup metod przedstawiona
w tym rozdziale ma wprowadzi¢ czytelnika w aparat pojeciowy metod analitycznych,
statystycznychineuronowych, przedstawi¢ ich zalety oraz ograniczenia. Autor wskaze zagadnienia
z zakresu oceny jakosci powietrza atmosferycznego, do ktérych rozwigzywania poszczegéine

metody najbardziej sie nadaja.

2.1. Metody analityczne

W zakresie pozyskiwania informacji z wynikéw monitoringu zanieczyszczen powietrza
metody analityczne mogg by¢ wykorzystywane przede wszystkim do celu interpolacji przestrzenne;.
Propozycje rozwigzan analitycznych w sferze analiz czasowych nie bedg tu rozwazane. Ponizej
przedstawiono zasadnicze elementy ogdlnej metodologii interpolacji oraz scharakteryzowano
analityczne metody interpolacji. Stanowig one baze koncepcyjng dla opracowanej przez autora

i prezentowanej w pracy neuronowej metody interpolaciji. Z tego powodu oméwiono je szerze;j.

2.1.1. Podstawy metodologii interpolacji

Zgodnie z teorig interpolacji, kazdemu punktowi pomiarowemu odpowiada jego otocznie
nazywane inaczej zasiggiem oddziatywania punktu. Jest to strefa, w ktérej istnieje zwigzek miedzy
wartoscig parametru mierzong w punkcie pomiarowym a dowolnym innym punkcie. W miare
oddalania od punktu pomiarowego az do granicy zasiegu oddziatywania, zaleznoéé stopniowo
zanika. Wedtug definicji zasiegu oddziatywania wartosci przyjmowane poza jego granicg przez
wielko$¢ monitorowang nie wykazujg zwigzku z warto$ciami zmierzonymi w punkcie pomiarowym.
W wigkszosci przypadkéw nie wiadomo jaki jest faktyczny zasieg oddziatywania punktu
pomiarowego oraz jego ksztatt. W zwigzku z tym poszukuje sie sposobu na uzaleznienie wplywu
punktu pomiarowego na punkty potozone w jego otoczeniu od odlegtosci miedzy nimi. Spotykane

w literaturze rozwigzania staly sie wyréznikiem odrebnych metod interpolacji i opierajg sie na
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specyficznych dla siebie przestankach np. na zatozeniu ze:

+  Wplyw punktu pomiarowego na jego otocznie jest odwrotnie proporcjonalny do odlegtosci
od punktu jak w metodzie odwrotnosci odlegtosci (inverse distance), lub do kwadratu
tej odlegtosci, jak w metodzie kwadratu odwrotnosci odlegtosci (inverse distance to
a power) [Hopkins,1999].

* W catym otoczeniu punktu pomiarowego parametr mierzony ma takg samag wartos¢ jak
w punkcie pomiarowym, a otoczenie konczy sie w potowie odlegto$ci miedzy sgsiednimi
punktami pomiarowymi. To cecha metody najblizszego sasiada (nearest neighbour).

+ Zwigzek miedzy warto$cig zmierzong w punkcie pomiarowym i w dowolnym innym punkcie
nie jest wytgcznie funkcjg odlegtosci miedzy punktami, lecz zalezy réwniez od charakteru
zmienno$&ci przestrzennej wielko$ci mierzonej. Takie podej$cie wykorzystuje metoda pod
nazwa kriging [Hopkins,1999].

*  Wplywy poszczegéinych punktéw pomiarowych nie sg definiowane explicite, natomiast

posrednio odzwierciedleniem ich istnienia jest powierzchnia interpolacji nalezgca do pewnej

kategorii funkcji dwéch zmiennych (wspoétrzednych (x,y)). Postaé tej funkcji powinna by¢

xoteko‘

gPol Wroct.

~| typowa dla rozktadu przestrzennego wielko$ci interpolowanej. Taki przypadek dotyczy

| Bib

metod funkcyjnych.

Oszacowanie wartosci mierzonego parametru miedzy punktami pomiarowymi wymaga
podania zasady skladania zasiegdbw oddziatywania punktéw pomiarowych w przestrzeni.
Wdrozenie procedury sktadania otoczen punktéw pomiarowych prowadzi do uzyskania ciggtego
przestrzennego obrazu mierzonej wielkosci na podstawie informacji o charakterze dyskretnym.
Sposob sktadania zasiegéw oddziatywan punktéw pomiarowych jest kluczowym elementem
kazdej metody interpolacji. Stanowi on drugie kryterium rozrézniajgce metody interpolacji, obok
metody okreslania ksztattu oddziatywania punktéw pomiarowych, w obrebie ich zasiegu.

Ze wzgledu na kryterium sktadania zasiggéw oddziatywan punktéw pomiarowych wyréznia
si¢ dwie podstawowe grupy metod interpolacji. Noszg one nazwy interpolacji metoda $redniej

wazonej oraz interpolacji przez dopasowanie funkcji. [Watson,1992]

2.1.2. Interpolacja metoda Sredniej wazonej

Zagadnienia okreslania postaci oddziatywania punktow pomiarowych w obrebie ich
otoczen oraz sktadania otoczen wystepujg w tej grupie metod w sposéb jawny. Warto$é
zmiennej interpolowanej w zadanym punkcie jest wyznaczana poprzez sumowanie W nim

wplywow punktéw pomiarowych, do ktérych otoczenia nalezy ten punkt. Miarg wptywu punktu
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pomiarowego na punkt, gdzie wykonuje si¢ interpolacje jest waga, bedaca zwykle funkcjg
odlegtosci migdzy punktami. Im wieksza odlegto$¢ tym mniejsza waga. Zestaw wag od wszystkich
punktow pomiarowych jest wyliczany dla kazdego punktu, w ktérym wielko$¢ mierzona wymaga
interpolacji. Zwykle wagi sumujg sie do jednosci.

Zasadniczg zaletg interpolacji metodg $rednich wazonych jest uwypuklenie cech lokalnych
zmiennej mierzonej. Lokalne trendy w danych mogg znalez¢ odzwierciedlenie w powierzchni
interpolowanej w stopniu niemozliwym do uzyskania przy zastosowaniu metod funkcyjnych,
jesli liczba parametréw funkcji ma by¢ rozsgdna. Uzyskana w metodzie $rednich wazonych
powierzchnia interpolacji jest zdominowana przez wptywy lokalne (rys.2.1). Proporcje nasilenia
wptywu punktow blizszych i dalszych mozna regulowa¢ metodg doboru wag. Jest ona
zasadniczym elementem réznicujgcym poszczegolne metody w grupie metod $redniej wazonej

[Watson,1992].
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Rysunek 2.1. Przyklad interpolacji metodg $redniej wazonej. Wartoé¢ zmiennej interpolowanej z w dowolnym punkcie
0 wspblrzednych (xy) jest wyliczana jako suma iloczynéw wag (w,w,W,, .., w,) od wszystkich punktow pomiarowych
i zmierzonych tam wartosci zmiennej (z,, z,, z,, ..., z,). Na rysunku pokazano wyniki pomiaru w trzech przyktadowych punktach
pomiarowych.

Ze wzgladu na podane cechy interpolacja metodami z grupy $redniej wazonej jest
preferowana w rozwigzywaniu zagadnien interpolacji przestrzennej stezen zanieczyszczen.
Nalezg tu wspomniane juz wczesniej metody inverse distance, nearest neighbour, kriging oraz

szereg innych metod.

2.1.3. Interpolacja funkcyjna

Podejscie alternatywne do metod $redniej wazonej reprezentuje interpolacja funkcyjna.

W tej grupie metod nie analizuje sig i nie sklada zasiegéw oddziatywan punktéw pomiarowych.
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Interpolacja przez dopasowanie funkcji polega na przyblizeniu powierzchni interpolowanej funkcjg
analityczng o zadanej postaci. Najcze$ciej wielomianem odpowiedniego stopnia. Funkcja ma
reprezentowac regionalne lub/i lokalne zwigzki miedzy interpolowanymi danymi. Charakter
zwigzkow odzwierciedlajg: liczba i wartosci parametréw w réwnaniu funkcji. Zadanie interpolacii
polega wiec na zaproponowaniu postaci funkcji interpolujgcej, wyznaczeniu wartoéci parametréw,
a nastepnie wyliczeniu warto$ci funkcji we wszystkich punktach, gdzie dokonywana jest
interpolacja. Podstawg doboru funkcji jest pewna wiedza a priori dotyczaca charakteru rozktadu
przestrzennego zmiennej interpolowane;.

Zastosowanie metod funkcyjnych pozwala uzyska¢ bardzo duze prawdopodobienstwo, ze
rzeczywisty i powstaty w wyniku interpolacji rozktad przestrzenny zmiennej wygladajg tak samo.
Wynika to z wykorzystania wiedzy na temat faktycznej postaci rozktadu przestrzennego zmienne;j

interpolowanej.
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Rysunek 2.2. Interpolacja funkcyjna. Wielko$¢ mierzona przyblizono funkcjg o réwnaniu z=(x+a)>(y+b)>+c. Posta¢ funkgji zalezy
od charakterystyki przestrzennej zmiennej z. Parametry funkcji: a, b i ¢ sg wyliczane na podstawie informacji o wartoéciach z,
z,1z, ... zebranych w punktach pomiarowych o wspotrzednych (x,.y,), (x Yo (G.Ya) . (XY,). Na rysunku pokazano wymkl
pomlaru w trzech przyktadowych punktach pomiarowych.

Inna zaleta podejscia funkcyjnego polega na uzyskaniu gtadkiej powierzchni interpolujgce;.
Okreslona analitycznie funkcja nadaje powierzchni interpolowanej ogéiny ksztatt, co umozliwia
wyeliminowanie wptywu danych wyraznie odstajgcych od zadanej formy powierzchni. Przejawia
sie to scinaniem pikéw i wyréwnywaniem nadmiernych zagtebien (rys.2.2). Cechg metody
interpolacji przez dopasowanie funkcji jest réwniez dominacja informacii globalnej nad informacjg
lokalng [Watson,1992].

Istnieje podstawowy warunek, ktérego niespetnienie uniemozliwia interpolacje metodg

dopasowania funkcji. Jest nim znajomo$¢ postaci analitycznej funkcji, ktéra ma opisywaé
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powierzchnig interpolowang. Z tego powodu metody interpolacji funkcyjnej praktycznie nie sg
stosowane do rozwigzywania zagadnien interpolacji przestrzennej stezen zanieczyszczen.

Dla uscislenia zagadnienia warto zaznaczy¢, ze generowanie rozktadow przestrzennych
wielko$ci mierzonej, czesto wymaga wykonania zaréwno interpolaciji jak i ekstrapolacji. Sytuacja
taka zachodzi woéwczas, gdy rozktad przestrzenny obejmuje pewien obszar lezacy poza
granicami wyznaczonymi przez zewnetrzne punkty pomiarowe sieci. Punkty znajdujgce sie
w tym obszarze nie lezg miedzy zadnymi dwoma punktami pomiarowymi. Nie mozna tam wiec
wykonac interpolacji, konieczna jest za$ ekstrapolacja. W ograniczonym zakresie, przy niewielkim
przekraczaniu granic uktadu punktéw pomiarowych, pewne metody interpolacji mozna jednak

wykorzystac¢ do rozwigzania problemu ekstrapolacii.

2.2. Metody statystyczne

Najwigkszg grupe obliczeniowych metod analizy danych pomiarowych stanowig metody
statystyczne. UmozZliwiajg one stawianie hipotez dotyczacych charakteru przestrzenno-
czasowej zmiennos$ci stezen zanieczyszczen oraz uwarunkowan tej zmiennosci. Szereg metod
statystycznych opracowano pod katem prognostycznym. Ponizej przedstawiono charakterystyke

kilku metod wybranych ze wzgledu na mozliwosci, ktére otwierajg w zakresie analizy danych.

2.2.1. Analiza czynnikowa

Analiza metodg czynnikéw gtéwnych (PCA) stanowi statystyczne narzedzie analizy
danych, ktore poszukuje w nich dominujgcego wzorca zmiennosci. Deterministyczny fragment
pierwotnych serii czasowych jest wyrazany w formie czynnikéw gtéwnych. U podstaw analizy lezy
zatozenie, ze zbioér danych sktada si¢ ze zmiennych powigzanych ze sobg. Dzigki temu istnieje
mozliwo$¢ przeksztatcenia m wymiarowej przestrzeni zmiennych pierwotnych w k wymiarowg
przestrzen czynnikéw gtéwnych, gdzie k<m. Kolejne czynniki, bedgce nowymi zmiennymi,
ttumaczg kolejne czesci wariancji zbioru zmiennych pierwotnych. Pierwszy czynnik ttumaczy
najwigkszg czes¢ wariancji, drugi mniejszg i tak w kolejnosci malejgcej, az do ostatniego czynnika.
Formalnie, m zmiennych pierwotnych podlega przeksztatceniu w m czynnikéw. Jednakze procent
wariancji wyjasnianej przez ostatnie czynniki jest zaniedbywalny, stad zwykle pomija sie je
skupiajgc uwage na pierwszych k czynnikach. Redukujgc wymiar zbioru zmiennych poszukuje
sig takiego k, zeby pozostawi¢ jak najwiecej zmiennosci zawartej w danych pierwotnych
i jednoczesnie by k byto jak najmniejsze. Konieczny jest wiec kompromis miedzy liczbg nowych

zmiennych a zmiennoscig, ktéra zostaje w nich zachowana.
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Analiza czynnikowa odfiltrowuje czes$¢€ serii czasowych, ktéra jest zaszumiona skupiajgc
sie na czesci wspolnej uchwyconej w osiach gtéwnych. Jezeli D jest macierza n na m, gdzie
kazda z m kolumn zawiera jedng zmienng, a n jest liczbg realizacji tej zmiennej, to czynniki

gtdwne p, sg odpowiednimi kombinacjami liniowymi zmiennych pierwotnych wg réwnania:
p; = De, dla i=1, .., k gdzie k<m (2.1)

Wektory e, to znormalizowane wektory wspétczynnikéw czynnikowych (eigenvectors)
macierzy korelacji (kowariancji) C=D'D z préby. Wektory wspétczynnikdéw sg rozwigzaniami

réwnania:

Ce, = Ae, (2.2)

Gdzie ), to wartosci wiasne (eigenvalues) odpowiadajgce kolejnym wektorom wspotczynnikow.
Sq zdefiniowane tak, by spetnia¢ zwigzek ege~5),. Jezeli macierz C jest macierzq korelacji,
SU. wynosi jeden dla i=j oraz zero dla i#. Wartosci wlasne reprezentujg wariancie zwigzang
z odpowiednimi wektorami wspoétczynnikéw, co jest tozsame z wariancjg zwigzang z odpowiednimi
czynnikami. Sg zwykle indeksowane w kierunku wartosci malejgcych tak, Ze pierwsza warto$é
wiasna reprezentuje wariancje zgromadzong w pierwszej sktadowej i jest to wariancja najwieksza,
druga warto§¢ wiasna odpowiada drugiej najwiekszej wariancji itd. Najwyzej indeksowana
warto$¢ wltasna wyjasnia najmniej wspolnej wariancji. Czynniki odpowiadajgce poszczegolinym
wartosciom witasnym odzwierciedlajg czasowg zmienno$¢ zmiennych pierwotnych poprzez
projekcje tych zmiennych na te czynniki (2.1). Czynniki gtéwne sg ortogonalne tzn. liniowo
niezalezne, w przeciwienstwie do zmiennych pierwotnych.

Stopien powigzania zmiennych pierwotnych z wyréznionymi czynnikami oddajg dwie
miary: tadunek zmiennej oraz zas6b zmiennosci wspodinej (communalty). Ladunek czynnikowy
zmiennej jest wspotczynnikiem korelacji miedzy zmienng a czynnikiem. Zas6b zmiennosci
wspolnej oznacza procent wariancji zmiennej, ktory wyjasnia czynnik. Wartosci wtasne czynnikéw,
tadunki czynnikowe zmiennych oraz zasoby zmiennosci wspéinej, wyliczone dla k sktadowych
gtéwnych stanowig podstawe interpretacji wynikéw analizy czynnikowej.

W swej podstawowej wersji analiza czynnikowa porzadkuje czynniki wedtug wyjasnianej
przez nie czesci wariancji zmiennych pierwotnych. Jezeli w wyniku zastosowania analizy
czynnikowej w podstawowej wersji powstajg problemy interpretacyjne, pomocnym moze sie
okazac obrét czynnikédw. Pierwszy zestaw czynnikéw nie jest jedynym mozliwym. Jego liniowe

przeksztatcenie lub obrét prowadzi do uzyskania rownowaznej reprezentacji danych. Po obrocie



2. Przeglad metod obliczeniowych stosowanych w opisie imisji 18

jednakze kazdy kolejny czynnik oprocz pierwszego nie bedzie wyjasniat maksimum pozostajacej
wariancji. Uzyskany ukfad skladowych moze natomiast utatwi¢ interpretacje.

Analiza czynnikowa spetnia szereg zadan zwigzanych z opisem imisji. Najpowszechniej
jest siosowana do okresSiania przestrzennych wzorcow stezen zanieczyszczen nad obszarami
objetymi monitoringiem. Wyr6znione wzorce sg nastepnie kojarzone z czynnikami, ktére mogty
wywotac ich powstanie. Nalezg do nich zaréwno zrédta emisji, jak tez specyficzne warunki
meteorologiczne [Zwozdziak,1986].

Wykorzystujgc analize czynnikowg You,1999 podzielit caty obszar Tajwanu na cztery
strefy o odrgbnej charakterystyce pod wzgledem $redniodobowych stezen ozonu. Przyczyne
odrgbnosci stanowity wzorce warunkéw meteorologicznych typowe dla wyréznionych obszaréw.
Eder,1993 wydzielit za pomocg analizy czynnikowej sze$¢ regionéw w Stanach Zjednoczonych,
gdzie maksymalne dobowe stezenia ozonu ukladaty sie w specyficzny sposéb. Uzyskany
podziat dobrze korespondowat z trasami wedréwki oraz czesto$cig wystepowania wyzéw
atmosferycznych. Badania Ashbough,1984 dotyczyly pylu zawierajgcego siarke wystepujacego
w powietrzu na terenie zachodnich Stanéw Zjednoczonych. Po rotacji czynnikoéw gitéwnych,
uzyskanych w wyniku analizy czynnikowej zidentyfikowano pie¢ regiondéw, gdzie pyt w
powietrzu byt wspélnego pochodzenia. Zrédio pylu w pierwszym regionie stanowita huta
miedzi, drugi odpowiadajacy Wielkim Réwninom znajdowat sie pod okresowym wplywem mas
zanieczyszczonego powietrza ze wschodu, a za stezenia pylu w trzech pozostatych regionach
odpowiadaty czynniki lokalne. Tg samg metodyke zastosowat Liu,1996 do oceny przestrzennych
wzorcow pylu zawierajgcego siarke i pytu zawierajgcego otéw na terenie New South Wales pod
katem czynnikow wplywajacych na wyksztatcenie sie wyréznionych wzorcow stezen.

PCA przeprowadzona w inny spos6b umozliwia grupowanie zanieczyszczen wedtug ich
zrodet. Takie badania przeprowadzit Statheropoluous,1998 w Atenach. Analizie czynnikowej
poddano stezenia CO, NO, NO,, O,, SO, i dymu rejestrowane przez pie¢ lat, poszukujac
czynnikéw odpowiadajgcych za ich emisje. Gtéwne wydzielone czynniki stanowity: spalanie
benzyny, spalanie oleju napedowego oraz interakcje zwigzkéw chemicznych z ozonem.

Bardzo ciekawym przyktadem wykorzystania analizy czynnikowej sg badania
Poissant,1996, ktéry przeanalizowat wspétzalezno$¢ stezen ozonu, szeregu zwigzkow
organicznych i temperatury na obszarach wiejskich z Sauthern Ontario w Kanadzie, dla r6znych
sektorow wiatru w porze nocnej i dziennej. W tej grupie parametréw poszukiwat wspéinych

wzorcow zmiennos$ci w celu wyjasnienia prawidet rzgdzgcych zachowaniem ozonu w powietrzu.
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2.2.2. Regresja

Przyktadem metody statystycznej, ktéra realizuje modelowanie deterministyczne jest
regresja. Model regresji umozliwia statystyczny opis zmiennej objasnianej przy pomocy réznych
zmiennych objasniajgcych. Cho¢ za ostateczny cel analizy regresji uwazana jest prognostyka,
modele regresji majg tez inng wtasciwos¢, wynikajgcg z ich struktury. Poprawnie zbudowany
model regresji umozliwia ocene wptywu zmiennych obja$niajgcych na zmienng objasniang. Ten
aspekt diagnostyczny nie wystepuje w innych modelach statystycznych, ktoérych celem jest
prognostyka.

Budowa modelu regresji dla zmiennej wynika najczesciej z braku wiedzy wystarczajgcej
do jej funkcyjnego opisu. Stad konieczno$¢ stosowania opisu statystycznego. Wymaga on
postawienia hipotezy o przyczynach zmiennosci zmiennej objasnianej, co jest tozsame z wyborem
zestawu zmiennych objaéniajgcych oraz zatoZzenia postaci zalezno$ci miedzy zmienng objasniang
a zmiennymi objasniajacymi. Na przyktad Ping Shi,1997 uzaleznit stezenia NO, i NO, od predkosci
wiatru, temperatury, wysokosci warstwy mieszania, klasy stabilnosci atmosfery, wilgotnosci
wzglednej i promieniowania, proponujac do opisu tej zaleznosci rownanie regresji liniowej.

Najczesciej pod pojeciem regresji rozumiana jest regresja liniowa, czyli modelowanie
zwigzkow o charakterze liniowym migdzy zmiennymi objasniajacymi a zmienng objasniana.
Narzadzie statystyczne, ktérym jest regresja umozliwia jednak réwniez modelowanie zaleznosci
nieliniowych. Warunkiem jest mozliwos¢ przeksztatcenia nieliniowej postaci zaleznosci zmiennych
w liniowg zalezno$¢ funkcji tych zmiennych. Powodem sg procedury estymaciji parametréw
modelu regres;ji, ktére opracowano w szczegétach dla przypadku regresiji liniowej. Kartal, 1998
zaproponowat opis przeksztatconych logarytmicznie dobowych stezen SO, i dymu za pomocg
logarytméw parametréw meteorologicznych i stezen z dnia poprzedniego. Faktycznie, oznacza
to opis stezern SO, i dymu iloczynem zmiennych niezaleznych podniesionych do poteg
odpowiadajgcych wspotczynnikom, ktére stojg przy ich logarytmach w réwnaniu regres;ji.

Ogédlina posta¢ modelu regresji jest nastepujaca:

y=XB +e (2.3)

Gdzie:
y- wektor obserwacji zmiennej Y, o wymiarach (nx1)
X- macierz obserwacji na zmiennych niezaleznych o wymiarach(nx(k+1))
B - wektor wspdtczynnikéw (parametréw) o wymiarach ((k+1)x1)
e - wektor sktadnikéw losowych o wymiarach (nx1)
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Najczesciej stosowang metodg estymacji wspétczynnikdw rownania regresji B jest metoda
najmniejszych kwadratéw (MNK). Kryterium optymalizacyjnym w tej metodzie jest minimalizacja
sumy srednich kwadratéw reszt modelu, czyli réznic miedzy obserwacjami zmiennej objasnianej

a wartosciami wyiiczonymi z modeiu:
S§=>e>=)Y (y-XB) — min (2.4)

Metoda zapewnia uzyskanie estymatoréw nieobcigzonych (warto$¢ oczekiwana estymatora
parametru jest rowna wartosci parametru), zgodnych (estymator parametru jest stochastycznie
zbiezny do tego parametru) i efektywnych (estymator parametru ma najmniejszg wariancje
ze wszystkich estymatoréw nieobcigzonych) wspétczynnikéw réwnania regresji pod warunkiem
spetnienia nastepujacych zatozen dotyczacych reszt modelu:

1. Ee=0

2, D’(g)=Ee *=s’
3, Cov(gg)=Eee=0 dla i#

Warunek 1 oznacza, ze warto$¢ oczekiwana reszt modelu wynosi zero.
Warunek 2 oznacza, ze wariancja reszt modelu jest homogeniczna.

Warunek 3 oznacza, ze nie wystepuje zjawisko autokorelacji reszt modelu.

Jezeli nie jest spetniony pierwszy warunek, estymatory modelu regresji sq obcigzone.
Jezeli nie sg spetnione zatozenia dotyczgce wariancji (warunek2) lub kowariancji (warunek3)
sktadnikow losowych modelu, estymatory uzyskane MNK przestajg by¢ efektywne. W kazdym
przypadku nie majg one wiasnosci estymatoréw optymalnych [Luszniewicz,1997].

Prawdziwo$¢ zatozenn mozna sprawdzi¢ dopiero po zbudowaniu modelu i wyliczeniu
wspoétczynnikdw metodg najmniejszych kwadratow. Istniejg testy statystyczne umozliwiajgce
takg oceng. W odniesieniu do wartosci oczekiwanej zaktdcen, najprostszg metodg jest test
serii. Silnym testem homogenicznosci wariancji jest test Levene’a. Wystepowanie autokorelacii
skfadnikow losowych mozna natomiast sprawdzi¢ testem Durbina-Watsona, ktory jest stosowany
najczesciej, ale dotyczy tylko autokorelacji pierwszego rzedu. Inne wzorce autokorelacji wykrywa
test Brusch’a-Godfrey’a [Luszniewicz,1997].

Niespetienie zatozerh modelu regresji wywotuje konieczno$é zmiany postaci modelu lub
przeszacowania parametrow modelu za pomocg innej metody estymacji. Jezeli niespetione
jest zatozenie o zerowej wartosci oczekiwanej reszt, model wymaga przeformutowania poprzez
poszerzenie grupy zmiennych objasniajgcych lub uwzglednienie nieliniowosci. Niespetnienie
ktéregos z pozostatych dwéch zatozenn mozna probowac neutralizowaé za pomocg metody

estymaciji w postaci uogoélnionej metody najmniejszych kwadratow.
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Czesto wykorzystywanym sposobem usuwania autokorelacji reszt modelu jest wigczanie
do zestawu zmiennych objasniajacych przesuniecia czasowego zmiennej objasnianej. Takie
rozwigzanie zastosowat Ping Shi, 1997 dla polepszenia wynikéw prognozy stezen
sredniogodzinnych NO, i NO,. Na etapie sprawdzania zatozen czesio okazuje sie jednak, ze
autokorelacja nadal wystepuje w resztach modelu, wspotczynniki regresji wyliczone metodg
NMK sg obcigzone, nie sgq zgodne, a wyliczone reszty modelu zupetnie nie oddajg charakteru
rzeczywistych zaktocen. W takich okoliczno$ciach do sprawdzenia obecnosci autokorelacii
nie wystarcza juz stosowany standardowo test Durbina-Watsona. Optymalne estymatory
wspotczynnikow modelu mozna probowac¢ uzyska¢ metoda najwiekszej wiarygodnosci lub metoda
zmiennych instrumentalnych [Milionis,1994].

Dopiero wyniki pochodzace z poprawnego metodologicznie modelu regresji mozna
analizowac pod katem zgodnosci z danymi empirycznymi. Wartosci i znaki wspotczynnikéw
poprawnego modelu regresji stanowig podstawe wnioskowania o wielkosci i kierunku wptywu
zmiennych objasniajgcych na zmienng objasniang. Unal,2000 opisat $redniodobowe stezenia
SO, za pomocy szesciu czynnikéw gtéwnych wyréznionych w wyniku analizy czynnikowe,
ktorej poddano zestaw warunkéw meteorologicznych. Jego badania doprowadzity do wniosku,
ze na najwazniejszy czynnik ksztalttujacy stezenia SO, w Istambule skiadaja sig: ci$nienie
atmosferyczne oraz wiatry strefowe i potudnikowe.

Na koniec, pozostaje zbadanie wiasciwosci prognostycznych modelu regresji. Wigze
si¢ to z oceng réznic wynikéw modelu i wartosci obserwowanych zmiennej objasnianej dla
zestawOw wartoSci zmiennych objasniajgcych nie wykorzystanych na etapie budowy modelu
regresji. Testowe warto$ci zmiennych objasniajgcych nie powinny jednak wykracza¢ poza zakres
wykorzystany dla wyliczenia parametréw modelu regresji.

Metody estymaciji parametrow réwnan regresji inne niz MNK nie sg oprogramowane
w powszechnie stosowanych pakietach statystycznych jak Statistica czy Statgraph. Rowniez
w literaturze dotyczgcej modelowania stezen zanieczyszczen, rzadko mozna znalez¢ wyczerpujgcy
analize poprawno$ci proponowanych modeli regresji uzyskanych z zastosowaniem metody
najmniejszych kwadratow. Powoduje to mozliwo$¢ podwazenia prawomocnosci wnioskow
0 uwarunkowaniach zmienno$ci stezen zanieczyszczen wyprowadzanych na tej podstawie.
Rowniez wykonywanie prognoz z zastosowaniem modeli niepoprawnych metodologicznie jest
nieuzasadnione. Ze wzgledu na trudnos$ci zwigzane z budowg poprawnego modelu regresji
czesto stosowane sg inne rozwigzania.

Wiele publikacji dotyczy poréwnan rezultatébw modeli regresyjnych z wynikami sieci
neuronowych pracujgcych w uktadzie deterministycznym np. [Comrie,1997; Gardner,1999;

Gardner,2000; Soja,1999]. Rezultaty uzyskane metodg regresji dla stezen ozonu sg zblizone
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do wynikéw modeli neuronowych w przypadku stezen sredniodobowych [Comrie,1997]. Jednak
juz prognozy godzinnych stezen ozonu sag lepsze przy wykorzystaniu sieci neuronowych
[Gardner,2000]. To samo spostrzezenie dotyczy $redniogodzinnych stezen NO, i NO, w Londynie

[Gardner,1999]. Zwykie modele regresiji liniowej nie uwzgledniaj

~ A

=]
wystepuje w zaleznosci stgzen ozonu, NO, i NO, od parametréw meteorologicznych.

2.2.3. Modele stochastyczne ARIMA

Przy braku wiedzy o uwarunkowaniach zmiennej opisywanej, pozostaje mozliwo$¢ oceny
przysztych wartoSci zmiennej na podstawie wytgcznie jej zachowania w przesziosci. Jest to
podejscie niedeterministyczne. Odpowiedni model nazwa sie czesto modelem Box'a-Jenkins’a,
od nazwisk jego tworcow i umozliwia modelowanie stacjonarnych serii czasowych. W zasadzie

jest to model szumu biatego [Milionis,1994].

O =p+dy,, +..+9,y,_,+0,a,_ + t0,a,  +a, (2.5)
Gdzie: Qt - stacjonarny szereg czasowy
1) - §rednia serii

o, ...¢, - wspotczynniki wielomianu modelujacego proces autoregresyjny

0, ...0, - wspolczynniki wielomianu modelujacego proces sredniej ruchomej
Y., --Y, - Opoznione wartosci zmiennej

a - impuls losowy

t

Inna obowigzujgca nazwa ARIMA(p,d,q) (Auto Regressive Integrated Moving Average)
niesie informacje o sposobie funkcjonowania modelu. Wykorzystuje on bowiem procesy
autoregresji i Sredniej ruchomej wystepujace w seriach czasowych, ktére sg stacjonarne lub
ktore przeksztatcono do postaci serii stacjonarnych w wyniku eliminacji trendu oraz sezonowosci.
Stuzg do tego odpowiednie operacje matematyczne np. réznicowanie. Krotnoéci réznicowania
serii czasowej odpowiada w opisie modelu litera d. Pojecie stacjonarnosci oznacza, ze $rednia,
wariancja i wewnetrzna korelacja szeregu czasowego powinny by¢ w przyblizeniu state w czasie.
Model ARIMA wymaga identyfikacji rzedéw wielomianéw wykorzystywanych do modelowania
procesow autorgresyjnego (p) oraz $redniej ruchomej (q) wystepujacych w serii czasowe;.
Identyfikacja przebiega odpowiednio na podstawie wzorca autokorelacji i autokorelacji czgstkowe;
uzyskanych dla szeregu czasowego zmiennej. Prawidtowo$ci wystepujgce w serii czasowej mogg
zostac¢ zidentyfikowane na podstawie tej serii bez zadnych dodatkowych zatozen. Wymagana
jest tylko odpowiednia dtugos$¢ serii czasowej. Kwestie te rozwazat teoretycznie Milionis,1994.
Roéwniez Foszcz,2000, ktéry wykorzystat model ARIMA do prognozy $redniodobowych stezen

SO, na terenie GOP zauwazyt, ze modele ARIMA opracowane dla jednego sezonu grzewczego
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mogq by¢ nieaktualne w innym sezonie grzewczym ze wzgledu na zmiang warunkéw
meteorologicznych.

Dobor struktury modelu ARIMA dla kazdej zmiennej jest kwestig indywidualng i wynika ze
wzorca autokorelacji i autokoreliacji czgstkowej szeregu czasowego tej zmiennej. Faki, ze wybrang
seri¢ czasowg stezen mozna skutecznie modelowaé z zastosowaniem modelu o okreslonej
strukturze np. (1,1,1) nie oznacza jednoczesnie, ze model ten jest odpowiedni réwniez dla innej, na
pozor podobnej serii. Ponadto, istnieje wigcej niz jeden model ARIMA, za pomocg ktérego mozna
z powodzeniem modelowac jedng i te¢ samg seri¢ czasowa. Sposrdd nich wybierany jest jednak
model o najmniejszej liczbie wspotczynnikow.

Do weryfikacji poprawnos$ci metodologicznej modelu ARIMA konieczna jest analiza reszt
modelu. Nie powinny one wykazywac istotnej statystycznie autokorelacji ani autokorelacii
czgstkowe;j.

Modelowane szeregu czasowego zmiennej za pomocg modelu ARIMA ma sens tylko
wowczas, gdy zmiany wszystkich czynnikéw zewnetrznych wptywajgcych na zmienng modelowang
nie odbiegajg od ustalonego kierunku. Z drugiej strony prognoza jest wykonywana w zasadzie
na podstawie kilku ostatnich obserwacji natozonych na warunki poczatkowe. Wobec tego,
w warunkach rzeczywistych prognozowanie z wykorzystaniem modeli Boxa-Jankinsa moze
by¢ stosowane wylgcznie do prognoz krétkookresowych [Cieslak,1997]. Chock,1975, ktory
wykorzystat model ARIMA do prognozowania $rednich stezen tygodniowych i maksymalnych
dobowych stezen sumy zwigzkéw utleniajgcych, CO oraz NO, podkreélat, Zze zdolnosci
predykcyjne modeli opartych na analizie jednoczynnikowej zalezg od stato$ci czynnikow
zewnetrznych oddziatujgcych na poziom stezen. W dtuzszych okresach czasu czynniki te ulagjg
zmianom a prognoza wymaga podejécia wieloczynnikowego.

Modele ARIMA sg czesto wykorzystywane jako poréwnanie dla rozwigzan opartych na
modelowaniu serii czasowych, lecz stworzonych w oparciu o inne narzadzia modelowania np.
sieci neuronowe [Kao,2000], czy logike rozmytg [Jorgera,1998].

Wyniki prognozowania za pomocg modelu ARIMA bedg stabe, jezeli seria czasowa
zmiennej opisywanej nie ma charakteru stochastycznego, lecz zmienna jest uwarunkowana
czynnikami zewnetrznymi. Taki przykitad opisat Hernandez,1992, ktéry dowiddt, ze wyniki
prognozy sredniodobowych stezen aerozolu w powietrzu ulegajg wyraznej poprawie, jesli
w opisie stezen uwzgledni¢ predkos$¢ wiatru, przechodzac od modelu ARIMA do modelu funkgji

transferu.
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2.2.4. Modele stochastyczne Funkcji Transferu

Przyktadem innych modeli stochastycznych, stosowanych w analizie danych imisyjnych,

. et mrEatm OQbamiiia aim T onas poemn o ] o~ at . e e T T e
IUNKCji prZejsCia. olosije sig je W pizypadkacn, gay migdzy awo

p
Y, i X istnieje dynamiczny zwigzek dajgcy sie przyblizy¢ rbwnaniem postaci:
Y=u X, +tulX, +..=u(B)X, (2.6)

W tym réwnaniu u(B) jest funkcjg transferu, czy tez funkcjg przejscia. Jak widac
wartos¢ zmiennej Y, jest wyliczana nie w oparciu o charakterystyke jej szeregu czasowego jak
w przypadku modeli ARIMA, lecz na podstawie szeregu czasowego innej zmiennej. Podstawg
identyfikacji funkcji transferu sgq wzorce korelacji wzajemnej zmiennych. Wymogiem stosowania
modelu jest jednak stacjonarno$¢ zmiennych. Stad konieczno$¢ wybielania surowych serii
czasowych stezen przed przystgpieniem do oceny ich wspétzaleznosci. Zaletg podejscia, ktore
korzysta ze wspdlnego wzorca zmiennosci ujawniajgcego sie w dwoch seriach czasowych jest
mozliwo$¢ znalezienia faktycznego zwigzku przyczynowego miedzy tymi seriami.

Chock,1995 zwrécit uwage, ze model z funkcjg transferu stanowi alternatywe dla modelu
regresji, ktérego nie mozna zastosowac w przypadkach wysokiego poziomu autokorelacji w seriach
czasowych stezen. Spowoduje to bowiem uzyskanie nieefektywnych estymatoréw parametrow
modelu. W tych sytuacjach ocena realnego wptywu wybranego czynnika zewnetrznego na
zmienng modelowang jest mozliwa za pomocg modelu z funkcjg transferu. Przyktadem takiego
zastosowania sg badania Milionis, 1994, ktéry stosujgc model z funkcjg transferu dowiédt, ze
Sredniodobowe stezenie dymu silniej zalezy od predkosci wiatru niz od grubosci warstwy

inwersyjnej, a rzeczywisty wptyw obu tych czynnikéw na stezenie pytu jest bardzo niski.

2.2.5. Model przestrzeni stanéw z filtrem Kalmana

Na powietrze atmosferyczne mozna patrze¢ jako na dynamiczny system, ktory da sie
opisa¢ za pomocg standw, przyjmowanych przez niego w kolejnych chwilach czasu. Stany
systemu charakteryzuje pewien zestaw parametréw. Natomiast zrodtem informacji o stanach
systemu jest pomiar wybranej wielkosci charakteryzujgcej system. Tak rozumiany system daje
sie opisa¢c dwoma réwnaniami: stanu i pomiaru. Posta¢ réwnan jak i zestaw zmiennych, ktére
w nich wystepujg zalezg od aspekiu systemu, kiéry interesuje badacza. Réwnanie stanu wigze
przyszty (prognozowany) stan systemu ze stanem biezacym, a réwnanie pomiaru umozliwia

poréwnanie stanu wyliczonego ze stanem zmierzonym. Na podstawie rozbieznosci dokonywana
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jest korekta parametrow modelu, ktéra powoduje jego adaptacje do poziomu ostatniej wartosci
wielkosci mierzonej. Skorygowany model stanu systemu jest podstawg prognozy stanu systemu
w nastepnej chwili czasu. Korekta parametréw modelu w oparciu o ostatni pomiar przebiega za

posrednictwem techniki statystycznej znanej jako filtr Kalmana. Jes

-

to technika modelowania
adaptacyjnego, bardzo szeroko stosowania w nauce i technice. Umozliwia przetwarzanie
pomiaréw dotyczacych systemu, w celu uzyskania oceny jego stanu obarczonej najmniejszym
btedem, zgodnie z zadanym kryterium optymalizacyjnym. Filtr Kalmana jest przyktadem
mieszanego podejscia do modelowania. Deterministyczny model prognostyczny podlega
uaktualnianiu w oparciu o0 wykonywany w czasie rzeczywistym pomiar zmiennej charakteryzujace;
system. Uaktualnianie parametrow modelu na podstawie ostatniego pomiaru wielkosci opisywane;
jest za$ cechg modeli niedeterministycznych.

Wielkoscig, ktéra stanowi przedmiot prognozy dotyczacej przysziego stanu zanie-
czyszczenia powietrza atmosferycznego jest stezenie zanieczyszczenia. Uznajmy je réwniez za
wielko$¢ mierzong, charakteryzujaca system oraz wskaznik stanu modelu. Uzyskujemy dzigki
temu najprostsze z rozwigzan zagadnienia prognozy stezen zanieczyszczen wykorzystujace filtr
Kalmana.

Przyjecie rzeczywistego stezenia zanieczyszczenia za wskaznik stanu powietrza

atmosferycznego powoduje, ze réwnania stanu systemu (2.7) oraz pomiaru (2.8) przyjmujg

nastepujgcg postacé:
Xa,=HX +AS,+Ge, (2.7)
C,=FX, +r, (2.8)
Gdzie:

X - wektor stanu systemu, zawiera informacj¢ o wszystkich przesztych oraz biezacym
stgzeniu zanieczyszczenia

S, - feprezentl.lje. oddZ}a%ywanla zewngtrzne (jak zmienne meteorologiczne oraz emisje
1 pochtanianie zanieczyszczen)

e, - blad modelowania (zaklada sig, Ze jest szumem biatym)

H, A, G, - macierze przejscia

C, - mierzone st¢zenie zanieczyszczenia

F - macierz przejscia mlqd'zy rzegzyw15tym1 i 9bserw0wanym1 warto$ciami zmiennej

r,- blad pomiaru (zaklada sig, ze jest szumem biatym)

Jak wynika z réwnania (2.7) na przyszly stan systemu, ktorym jest stezenie
zanieczyszczenia, wplywajg biezgca i poprzednie wartosci stezen zanieczyszczen, oddziatywania
zewnetrze jak parametry meteorologiczne, emisja i pochtanianie zanieczyszczen oraz zaburzenie

o charakterze szumu biatego. Prognoza przysztego stanu systemu X . przebiega na podstawie

t+1

skorygowanego o pomiar C, stanu biezgcego X, (2.8) i wartosci biezacych oddziatywarn
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zewnetrznych S,. Zaktadajgc, ze rozwazany system jest dyskretnym systemem liniowym, ktéry
mozna opisac uktadem réwnan (2.7 i 2.8), filtr Kalmana umozliwia wyliczenie prognozy wektora
stanu systemu X,,,, o0 minimalnej wartosci wariancji btedu prognozy.
K rozuimianego filtru Kalmana
zrealizowat Hernandez,1992 dla $redniodobowych stezen pytu. Uzyskane wyniki wyraznie
przewyzszajg rezultaty modelu ARIMA. Hernandez zaproponowat modelowanie w przestrzeni
stan6w z zastosowaniem filtru Kalmana jako metode modelowania stezen pytu w powietrzu.
Proszg zwréci¢ uwage na mozliwo$é zastosowania innego podejécia do zagadnienia
prognozy stgzen zanieczyszczen z wykorzystaniem filtru Kalmana. Jak fatwo zauwazy¢,
W rozwigzaniu proponowanym powyzej, wplyw oddziatywan zewnetrznych na steZenie
zanieczyszczenia ma charakter ustalony i wyraza sig niezmienng macierza przejscia A,. Rezultaty
analiz wskazujg, ze w rzeczywistosci jest on zmienny, a uwzglednienie tego faktu umozliwia
poprawe jakosci prognozy stezenia [Wall,2000]. Wedtug modelu zaproponowanego przez van
der Wall,2000, poziom oddziatywania czynnikéw zewnetrznych na stezenia zanieczyszczen
stanowi miernik stanu systemu. Réwnanie stanu (2.9) przedstawia zwigzek miedzy biezgcymi
a przysztymi wartoSciami poziomu oddziatywania tych czynnikéw. Natomiast réwnanie
pomiaru (2.10) pokazuje jak poziom stgzen odchyla sie od poziomu zadanego trendem

i wahaniami sezonowymi wskutek oddziatywania czynnikéw zewnetrznych.

a,(t)=T-a,(t~1)+n(0) 2.9

I(#) = p@) +y () +a,(0)x, (1) + a,()x, (1) + as () x; (1) +...+E(2) (2.10)

Gdzie:

a (1) - wspotczynniki przy kolejnych zmiennych objasniajacych

T(1) - zmienna objasniana

X(t) - zmienne objasniajace

L(?) - trend

Y(t) - sezonowos¢

Sprzezenie réwnan odbywa sie w ten sposoéb, ze warto$¢ wielkosci mierzonej wyliczana
na podstawie parametréw stanu na dang chwile czasu jest poréownywana z rzeczywistg warto$cig
mierzong. W oparciu o btad oceny wielkoéci mierzonej, dokonywana jest korekta parametréw
stanu. Skorygowane parametry stanu stuzg do prognozy warto$ci mierzonej w nastepnym kroku
czasowym. Dzigki uwzglednieniu w modelu zmiennoéci parametréw stanu van der Wall uzyskat
poprawe wyjasniania przez model wariancji $redniodobowych stezen pytu z 25% na 45%, w
stosunku do zwyktego modelu regresii.

W rozwigzaniu zaproponowanym powyzej parametry stanu to wspdtczynniki przy

zmiennych obja$niajgcych (parametrach meteorologicznych) w réwnaniu regresji opisujgcym
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stezenie zanieczyszczenia, ktérym pozwolono zmienia¢ sie w czasie i adaptowaé¢ do zmian
zmiennej objasnianej (steZzenia zanieczyszczenia). Tak zastosowany filtr Kalmana mozna

postrzegac jako narzedzie uelastycznienia modelowania stezen zanieczyszczen z wykorzystaniem

2.3. Metody neuronowe

Sieci neuronowe, nazywane réwniez neuronalnymi stanowig grupe stosunkowo nowych
obliczeniowych metod pozyskiwania informacji z danych liczbowych. Poczatki teorii sieci
neuronowych siggajg lat 40-tych. Bardzo intensywny rozwoj tych metod trwa jednak od poczatku
lat 80-tych, kiedy opracowano metode uczenia sieci wielowarstwowej okreslang jako metoda
propagaciji wstecznej btedu. Ponadto dzigki rozwojowi maszyn liczagcych nastapit wyrazny wzrost
dostepnych mocy obliczeniowych, umozliwiajgcy realizacje sztucznych sieci neuronowych.

Sie¢ neuronowa moze by¢ wykorzystywana do rozwigzywania bardzo wielu problemoéw
z zakresu obrébki danych. Jednak ze wzgledu na zakres poruszanych zagadnien w polu
zainteresowania tej pracy znajdg sie wytgcznie sieci w roli aproksymatoréw odwzorowan
i klasyfikatorow obiektéw. Problem aproksymaciji funkcji jest bardzo powszechny w nauce
i technice. Jesli posta¢ funkcji jest znana, zagadnienie to rozwigzuje sie zwykle za pomocg
metod analitycznych lub numerycznych, za wyjatkiem przypadku, gdy postaé¢ funkcji jest niezwykle
skomplikowana. Domniemania na temat istnienia i postaci zwigzku pozwalajg postuzy¢ sie
metodami statystycznymi. Natomiast brak wiedzy o mozliwej postaci zaleznosci, ktory nie
pozwala na skorzystanie z wymienionych metod, otwiera droge zastosowaniu sieci neuronowych.
Teoretycznie mozna dobra¢ sie¢ neuronowsg, ktéra z dowolng doktadnoscig odzwierciedli
w swojej strukturze przeksztatcenie jednego zestawu danych w inny zestaw, pod warunkiem,
ze to przeksztatcenie jest roéznowarto$ciowe. Ta wilasno$¢ sieci jest niezwykle cenna,
poniewaz do aproksymaciji odwzorowania potrzebujg one wytgcznie danych z dziedziny funkcji
i odpowiadajgcych im wartosci z jej przeciwdziedziny. Sie¢ jest w stanie nauczy¢ sie zaleznoci
wystepujacej miedzy tymi dwoma zbiorami danych, a nastepnie postuzy¢ do znajdowania wartosci
funkcji odpowiadajgcych dowolnym argumentom z jej dziedziny. Jednakze analityczna postaé
zaleznosci pozostaje niejawna i obecnie nie istniejg metody jej identyfikacji na podstawie struktury
sieci neuronowej. Na tym polega nizszo$¢ sieci neuronowych w stosunku do metod analitycznych,
numerycznych czy statystycznych. Bedac metodq bardzo skuteczng, sieci neuronowe stanowig
jednoczes$nie “czarng skrzynke”. Sytuacja zmienia sie w przypadku, gdy odwzorowanie nie jest
réznowartosciowe. Wéwczas osiggniecie przeksztatcenia o dowolnej doktadnosci nie jest mozliwe,

nie zapewni tego zresztg zadna metoda. W ogéinym przypadku, rozwigzanie podane przez sie¢



2. Przeglad metod obliczeniowych stosowanych w opisie imisji 28

bedzie minimalizowato Sredni bigd kwadratowy przeksztatcenia dziedziny odwzorowania w jego

przeciwdziedzine. Jest to uwarunkowane kryterium optymalizacji sieci.
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Rysunek 2.3. Schemat sieci neuronowej

Model neuronowy nie ma postaci réwnania lecz raczej jest strukturg. Sktada sie
z elementéw obliczeniowych nazywanych neuronami (rys.2.3). Kazdy neuron pobiera informacje
liczbowg przez wejscia. Kazde z wej$¢ neuronu ma swojg wage. Neuron moze mieé¢ wiele
wejsc, lecz tylko jedno wyj$cie, wyposazone w tzw. funkcje przejscia (transferu). Neuron wykonuje
operacje liczbowe mnozenia liczb, ktore pojawity sie na jego wejsciach przez wagi wejsc,
sumowania tak otrzymanych iloczynéw i wyznaczenia wartosci funkcji transferu dla tej sumy. Jezeli
funkcja transferu jest liniowa neuron potrafi wykonywac¢ wylgcznie przeksztatcenia liniowe. Jezeli
funkcja transferu ma charakter nieliniowy, neuron moze odwzorowywa¢ zaleznoéci nieliniowe.
Najczesciej stosowane nieliniowe funkcje transferu to funkcja sigmoidalna i tangensoidalna.

Szczegdbinym przypadkiem nieliniowej funkcji przejécia jest funkcja radialna (rys.2.4).

1. liniowwa 1. sigmoidalna f tangensoidalna f.radialna
v 1 . 1 - 1
0 105
0 -1 - 0
0 0 0

Rysunek 2.4. Przebieg zmiennosci réznych funkgji transferu w zalezno$ci od wartosci ich argumentu
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Sie¢ neuronowa sktada sie z wielu neuronéw (rys.2.3). Sg one zorganizowane w warstwy.
Od jednej do wielu. Zasadniczo neurony jednej warstwy nie komunikujg sie miedzy sobg poza
przypadkami sprzezenia zwrotnego. Natomiast kontakt neuronéw sgsiednich warstw jest istotg
rozwigzania neuronowego. Wyjscia neuronéw poprzedniej warstwy podajg wartosci liczbowe na
wejécia neuronéw kolejnej warstwy. Pierwsza warstwa neuronéw sieci to warstwa wejsciowa.
Ta warstwa przyjmuje dane z dziedziny funkcji aproksymowane;j siecig. Liczba wej$¢ neuronéw
w warstwie wejsciowej odpowiada liczbie zmiennych wejsciowych, po jednej zmiennej na kazde
wejscie. Liczba wyjs¢ z sieci neuronowej, czyli liczba neuronéw w warstwie wyj$ciowej sieci jest
rowna liczbie zmiennych nalezacych do przeciwdziedziny funkcji. Najczesciej wykorzystywane
sq sieci z jednym wyjsciem. Nie jest to jednak reguta. Miedzy warstwami wej$ciowg i wyjsciowq
znajdujg sie tzw. ukryte warstwy neuronéw. One nie majg kontaktu z danymi pochodzacymi
z zewnatrz, a jedynie z wyjSciami i wejsciami neuronéw nalezacych do innych warstw
[Gardner,1998].

Warunkowana swojg strukturg sie¢ dziata w nastepujgcy sposob. Elementy warstwy
wejsciowej pobierajg informacje z zewnatrz, rownolegle wykonujg obliczenia i przekazujg wyniki
elementom kolejnej warstwy. Te, réwniez réwnolegle, przeliczajg dane wedtug swoich wag
i funkcji transferu, a rezultaty komunikujg z nastepng warstwa. Informacja liczbowa jest w ten
sposob propagowana przez kolejne warstwy sieci az do warstwy wyjsciowej, gdzie pojawia sie
ostateczny rezultat, odpowiedz catej sieci na przedstawiony jej zestaw danych wejsciowych.

Zasadniczym etapem budowy modelu neuronowego jest proces uczenia sieci neuronowej,
ktéry polega na dostosowaniu wag neuronéw do danych zawartych w zbiorze uczgcym.
Odpowiednikiem tego procesu w przypadku metod statystycznych jest wyliczanie parametréw
modelu. Zmierza on do uzyskania takiego stanu sieci, w ktérym jej odpowiedZ na dowolny
zestaw danych z dziedziny funkcji nie rézni sie od wartosci funkcji aproksymowanej bardziej,
niz o zadany btgd. Wymaga to korekty wag sieci zmierzajacej do minimalizacji tego bfedu.
Miarg réznicy miedzy odpowiedzig sieci a wartoscig rzeczywistg jest najczesciej $redni btad
kwadratowy. Procedura korekty wag sieci neuronowej prowadzaca do spadku btedu odtwarzania
wartosci modelowanych siecig neuronowg nosi nazwe wstecznej propagacji btedu. Wsteczna
propagacja btedu rozktada odpowiedzialno$¢ za niego miedzy poszczegélne neurony korygujgc
ich wagi tak, ze odpowiedz sieci wyliczona na podstawie nowych wag jest blizsza warto$ciom
rzeczywistym. Jezeli sie¢ uczona jest w tzw. trybie “batch”, korekta wag nastepuje po

przedstawieniu sieci catego zbioru uczacego. Podczas uczenia adaptacyjnego wagi ulegajg
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korekcie po prezentacji sieci kazdego zestawu danych uczacych.
Bardzo wazng kwestig zwigzang z uczeniem sieci neuronowej jest zagadnienie korca

procesu uczenia. Okazuje sie, ze rozwigzanie odpowiadajgce zminimalizowanemu btedowi

uczeni

sieci nie jest optymainym rozwigzaniem. W takich warunkach sie¢ zwykie osigga
nadmierne dopasowanie do zbioru uczgcego i traci zdolnoéci generalizowania, a wtaénie
zdolno$¢ sieci do generalizacji jest najbardziej interesujgca. Sie¢, ktora osiggneta zdolnosé
generalizowania poprawnie reaguje na zestawy danych pojawiajgce sie w zbiorze testowym,
cho€ nie byly jej prezentowane wczesniej. Dzieki wlasnosci generalizacji sieé przeksztalca
w sposob ciggly dziedzing odwzorowania w jego przeciwdziedzine mimo to, ze zapoznano
ja wytgcznie z elementami nalezacymi do obu tych zbioréw [Ossowski,1996; Masters,1996;
Tadeusiewicz,1993].

Ponizej, zostanie przedstawiona krotka charakterystyka typoéw sieci neuronowych

wykorzystanych w niniejszej pracy.

2.3.1. Liniowy filtr adaptacyjny, sie¢ z liniowa funkcja transferu i sieé z nieliniowa
funkcja transferu

Liniowy filtr adaptacyjny jest zbudowany z neuronu o liniowej funkcji transferu. Wykorzystuje
sig go do filtracji sygnatu, a wiec obrobki czasowej. Na wejscie filtra podawanych jest kilka
zarejestrowanych po sobie wartosci zmiennej, a na wyjscie warto$¢ nastepujgca zaraz po
nich. Diugo$¢ okna wejsciowego, ktére przesuwa sie po szeregu czasowym stanowi parametr
zadawany przez uzytkownika filtra. Im dluzsze okno, tym diuzsza historia zmiennej jest
uwzgledniana jako majgca wpltyw na jej biezgca wartos¢. Korekta wag sieci nastepuje po
prezentacji kazdej pary wektor wejsciowy-wektor wyjsciowy i minimalizuje odlegto$¢ miedzy
rzeczywistg wartoscig zmiennej a wartoscig wyliczong przez filtr. Filtr adaptuje sie wiec do
ostatniego prezentowanego mu zestawu danych uczgcych. Stad zalezno$¢ miedzy ostatnim
wektorem wejSciowym i przypisang mu wartoécig wyj$cia ma najwiekszy wplyw na ksztatt wag
jak tez na wynik prognozy.

Sie¢ z liniowq funkcjg transferu w odréznieniu od neuronowego filtra liniowego moze
odwzorowywa¢ w siebie warto$ci nalezace do szeregu czasowego zmiennej, a rozsuniete
W czasie bardziej niz o jeden krok czasowy. Za pomoca tej sieci mozna realizowac przeksztatcenia
liniowe wielu zmiennych opisujacych w jedng zmienng opisywang lub wielu zmiennych opisujgcych
w wiele zmiennych opisywanych. Dopuszczalna jest nauka sieci w trybie adaptacyjnym, jak

w przypadku neuronowego filtra liniowego. Najczesciej stosowany jest jednak tryb batch.
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W tym trybie nauki korekta wag sieci nastepuje po przedstawieniu jej catego zbioru uczacego
w oparciu o sumaryczny btgd wyliczony dla catego tego zbioru. Kolejne wektory uczace nie majq
wigc rosngcego wptywu na warto$¢ wag sieci. Wszystkie sg réwnouprawnione. Sieé neuronowa
z jiniowymi funkcjami transferu jest zawsze jednowarstwowa i sktada sie z tylu neurondw, ile
wyjé¢ potrzeba, czyli ile jest zmiennych modelowanych.

Do rozwigzywania probleméw nieliniowych stuzy sie¢ zbudowana z neuronéw
wyposazonych w nieliniowe funkcje transferu np. sigmoidalng lub tangensoidalng. Trening sieci
przebiega wediug metody propagacji wstecznej. Mozliwe jest uczenie w trybie adaptacyjnym,
aczkolwiek najczesciej stosowane sg sieci z neuronami nieliniowymi uczone w trybie batch.
Kryterium optymalizacji sieci jest $redni btad kwadratowy popetniany przy wyliczaniu siecig
wartosci zmiennej modelowanej podczas kolejnych prezentacji zbioru uczgcego. Sieé moze
sig sktadac z wielu warstw. Dwie warstwy ukryte o odpowiednio dobranych liczbach neuronéw
powinny wystarczy¢ do rozwigzania dowolnego problemu nieliniowego.

Zaréwno sieci z liniowymi, jak nieliniowymi funkcjami przej$cia sg powszechnie stosowane
w prognostyce stezen zanieczyszczen [Comrie,1997; Gardner,1998; Gardner,2000;
Guardani,1999; Baran1999; Jorquera,1998; Kao2000; Kolehmainen,2001; Melas2000;
Osrodka,1995; Perez,2000; Soja,200; Yu2000]. Wérdéd cytowanych rozwigzan znalezé mozna
przyktady zaréwno niedeterministycznego jak deterministycznego podej$cia do prognozy stezen.
Przedmiotem opisu sg najczesciej O,, NO,, NO,£ ze wzgledu na ich nieliniowe interakcje
z warunkami meteorologicznymi [Gardner,1998; Gardner,2000; Comrie,2000; Guardani,1999;
Melas,2000; Jorgera,1998]. Prognoza stezer 30-minutowych SO, wokoét duzego punktowego
Zrota emisji zajmowata sie natomiast Boznar,1993,1995,1996. Przyczyng byty niewystarczajgce,
do sterowania pracg elektrowni rezultaty modelu dyfuzyjnego. Modelowanie stezerh SO, w
uktadzie niedeterministycznym prowadzit réowniez Kao,2000. Jego celem bylo poréwnanie
rezultatow sieci neuronowej z wynikami modelu ARIMA. Interesujgce rozwazania dotyczace
neuronowej prognozy stezen pytu PM, , przedstawit Perez,2000.

Liniowy filtr adaptacyjny, sie¢ neuronowg o liniowej funkcji przejscia i sie¢ zbudowang
z neurondéw o nieliniowych funkcjach transferu wykorzystano w pracy do modelowania szeregu

czasowego stezen zanieczyszczen.

2.3.2. Sieci z radialng funkcja transferu

Sieci radialne, sg to sieci o Scisle okreslonej strukturze. Sktadajg sie z dwoch warstw:

warstwy wejéciowej, z neuronami o radialnych funkcjach przejscia, oraz warstwy wyj$ciowej,
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zbudowanej z neuronéw liniowych. Podstawowym czynnikiem wyrdzniajgcym te sieci jest radialna
funkcja transferu. Najcze$ciej stosowang funkcjq radialng jest funkcja Gaussa (rys.2.4) gdzie 1/28
jest parametrem decydujgcym o promieniu otoczenia wektora wag neuronu, na ktére ten neuron

dern -~

0 izw. spread. Sieci radiaine reaiizujg inne podejscie do wektora

a pozytywnie. Jest t
danych niz funkcje liniowe, sigmoidalne czy tangensoidalne. Podczas gdy te ostatnie operujg na
iloczynach skalarnych wag neuronéw i wektorow wejsciowych W+P, sieci radialne postuguijg sie
odlegtoscig wektora wejsciowego od wektora wag neuronu |P-W|. Dzigki temu neurony z radialng
funkcjq transferu dzielg przestrzen danych kotowo, nie za$ liniowo jak neurony z funkcjg liniowa,
sigmoidalng lub tangensoidalng. Przedstawiono to symbolicznie na rys.2.5 [Ossowski,1996].
Zgodnie z funkcjg Gaussa wystepujacg najczesciej w roli funkcji przejscia neuronéw radialnych
udzielajg one pozytywnej odpowiedzi, gdy spetniony jest warunek podany na rys.2.5. Wedtug
funkcji sigmoidalnej, najbardziej popularnej sposréd pozostatych rozwigzan, przestrzen danych

jest dzielona liniowo wedtug kryterium podanego na rys.2.5.
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Rysunek 2.5. Podziat przestrzeni danych przez neuron z radialng funkcjg przejscia i neuron z sigmoidalng funkcja przejscia.

Maksimum odpowiedzi neuronu z radialng funkcjg przejscia wypada wowczas, gdy wektor
wejsciowy jest rowny wektorowi wag neuronu. Im wieksza odlegto$¢ miedzy tymi wektorami tym
mniejsza odpowiedZ neuronu. Sie¢ radialna w naturalny sposéb realizuje aproksymacje lokalng
w przeciwienstwie do sieci z sigmoidalng funkcjg przejscia, ktorej odpowiedz rozcigga sie do
nieskonczonosci i ktéra lepiej nadaje sie do aproksymacji globalnej. Sie¢ radialna jest zwykle
wigksza, sktada sie z wiekszej liczby neuronéw niz sie¢ sigmoidalna. W przypadku granicznym,
kazdemu wektorowi wejsciowemu moze odpowiadac jeden neuron. Natomiast proces uczenia
sieci radialnej przebiega szybko, co wynika stad, ze de facto w zbiorze uczgcym znajduje sie
informacja dotyczgca potozenia wag neuronéw. Dzigki temu proces uczenia startuje w dobrym
punkcie i jest szybciej zbiezny niz w przypadku sieci z inng funkcjg transferu. W praktyce dazy
sie do zmniejszenia liczby neurondw i takiego dobrania ich parametru spread, aby czynne

obszary funkcji transferu wszystkich neuronéw pokrywaty rowniez catg przestrzen lezgcg miedzy
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centrami, nadajgc sieci w ten sposéb wiasnosci generalizujgce. Warto$¢ spread dobierana jest
w ten sposoéb, by byta mniejsza od odlegto$ci miedzy skrajnymi wektorami w zbiorze uczacym,
a wigksza niz odlegto$¢ miedzy najblizszymi wektorami sgsiadujgcymi [Ossowski, 1996].

W pracy podjegto prébe zastosowania sieci radialnych do prognozowania chwilowych
stezen zanieczyszczen w oparciu o zestawy warunkéw meteorologicznych. Takie podejscie
uzasadniata interpretacja neuronu jako reprezentanta sytuacji meteorologicznej, ktérej skutkiem
jest okreslone stezenie zanieczyszczenia. Jezeli sytuacja testowa jest bliska sytuacii
reprezentowanej przez neuron, odpowiedz w postaci warto$ci stezenia réwniez powinna by¢ bliska
rzeczywistej. Ze wzgledu na zdolno$¢ sieci radialnych do aproksymacii lokalnej zaproponowano
i przedstawiono w pracy propozycje rozwigzania zadania interpolacji przestrzennej chwilowych
stezen zanieczyszczen z ich zastosowaniem. Jest to rozwigzanie nowatorskie nie opisywane

dotychczas w literaturze.

2.3.3. Sieci samoorganizujace

Idea sieci samoorganizujgcych polega na tym, ze sie¢ samodzielnie wyrdznia w zbiorze
wejsciowym grupy wektoréw podobnych do siebie. Jest to mozliwe dzieki metodzie uczenia
konkurencyjnego, ktéra polega na wzmacnianiu potaczen neuronu z tymi wejsciami, ktére sg
zblizone do wektora wag neuronu. W rezultacie neuron uczy sie reakgcji na okreslony typ wektoréw
wejéciowych. Poszczeg6lne neurony sieci, réznigce sie swoimi zestawami wag odpowiadajg
pozytywnie na rozne typy wektorow wejsciowych. Efektem dziatania sieci samoorganizujgcej jest
podzielenie zbioru wektoréw wejsciowych na grupy, ktére nazwaé mozna klasami lub wzorcami,
czyli klasyfikacja zbioru wej$ciowego. Szczegdinym przypadkiem sieci samoorganizujgcej jest
mapa cech Kohonena SOM (Self Organizing Map).

Kolehmainen, 2000 zastosowat SOM do prognozy stezeri godzinnych NO, dla poréwnania
skutecznoéci tego rozwigzania z perceptronem wielowarstwowym. Drugie rozwigzanie okazato
sie lepsze.

Bardzo ciekawg propozycje wykorzystania SOM przedstawit Kaminski,1999. Mapa
samoorganizujgca postuzyta do wytypowania lokalizacji stacji pomiarowych w ten sposéb, by
wykonywane pomiary umozliwity doktadng reprezentacje pola stezen zanieczyszczen na terenie
todzi. Analizy wykonano dla SO, i pytu. Stwierdzono, ze rozmieszczenie punktéw pomiarowych
tych zanieczyszczer powinno by¢ nieco inne od wystepujgcego obecnie.

Przeprowadzenie klasyfikacji danych przez sie¢ neuronowg stwarza nastepnie mozliwosé

przeprowadzania kwalifikacji nowych zbioréw danych do wczesniej wyrdznionych klas. Jest to
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tzw. kwestia rozpoznawalnosci przynalezno$ci wektora do wzorca. Ten problem mozna rozwigzaé
z wykorzystaniem sieci neuronowej Kohonena typu LVQ (Learning Vector Quantization).

LVQ jest metodg “uczenia z nauczycielem” warstwy neuronéw wspotzawodniczacych.
Sie¢ tg rowniez wprowadzit Kohonen. Uczy si¢ ona klasyfikowa¢ wektory wejéciowe na zasadzie
ich euklidesowej bliskoéci do narzuconego wektora wyjsciowego. Sie¢ realizuje odwzorowanie
wektora liczbowego na wektor zerojedynkowy, ktory jest identyfikatorem klasy przynaleznosci
wektora wejsciowego.

Wedtug Malinowskiego,1999 interesujgco przedstawiajg sie wyniki klasyfikacji rozktadéw
przestrzennych 30-minutowych stezen zanieczyszczen na terenie Czarnego Trojkata. Wzorce sg

rozpoznawalne siecig LVQ.
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3. Badania wiasne

3.1. Charakterystyka obszaru zrédiowego danych

Modele neuronowe przedstawione w pracy zbudowano dla danych o stezeniach
imisyjnych zanieczyszczen pochodzgcych z automatycznej sieci monitoringu zanieczyszczen
powietrza Elektrowni Turéw, wykonanej wedtug projektu Zaktadu Ochrony Atmosfery Politechniki
Wroctawskiej. Sie¢ pracuje na terenie Worka Zytawskiego i ma za zadanie kontrolowaé wplyw

Elektrowni Turéw na stan zanieczyszczenia powietrza wokét zaktadu.

Topografia Worka Zytawskiego

Worek Zytawski znajduje sie w potudniowo-zachodnim kraricu Polski, gdzie zbiegajg sie
granice Polski, Czech i Niemiec (rys.3.1). Geograficznie, potozony jest miedzy 14°50"-15°E
oraz 50°50™-51°N w Obnizeniu Zytawsko-Zgorzeleckim. Z trzech stron otaczajg go gory, oraz
wysokie wzniesienia. Sg nimi Goéry Izerskie od wschodu, Goéry Luzyckie od potudnia i Pogoérze
tuzyckie od zachodu. Teren samego Worka Zytawskiego jest tagodnie pofatdowany z centralnie
potozonym wzniesieniem zwanym Gorkg Dziatoszynska. W topografii terenu wyraznie zaznacza
sie wyrobisko Kopalni Wegla Brunatnego Turéw oraz zwatowisko zewnetrzne. Wyrobisko,
z ktérego wydobywany jest wegiel brunatny, zajmuje powierzchnie ok. 8km? i sgsiaduje
z Bogatynig od strony zachodniej. Zwatowisko rozcigga sie na powierzchni ok. 10km? i jest
usypywane na pétnoc od Bogatyni z nadktadu kopalnianego oraz popiotu z elektrowni. Wspoinie
zajmujg one prawie potowe powierzchni Worka Zytawskiego.

Wzdtuz granicy posko-niemieckiej ptynie Nysa tuzycka o rozmiarach gorskiego potoku
$redniej wielkosSci. Poza nig, istotniejsze ciata wody stanowig zbiornik zaporowy Witka, potozony
u wylotu Worka Zytawskiego i bedacy rezerwuarem wody dla Elektrowni Turéw, oraz zbiornik
posredni Elektrowni, znajdujacy sie w jej sgsiedztwie.

Obszar Worka Zytawskiego w réwnej mierze porastajg drzewa, krzewy i trawy. Trudno
wyrézni¢ dominujgce zbiorowiska roslinne. Prawdopodobnie wraz z postepem rekultywacji

zwatowiska stopniowo bedzie sie uwypuklata przewaga laséw.

Osadnictwo

Najwiekszym skupiskiem ludnosci na terenie Worka Zytawskiego jest miasto Bogatynia.

Poza nim miejscowa ludnos¢ zamieszkuje niewielkie wsie i osady, liczace po kilka domostw,
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jak Jasna Goéra, Opolno Zdréj, Rybarzowice, Biatopole, Kopaczéw, Porajéw, Sieniawka,
Biedrzychowice Grn., Turoszéw, Trzciniec, Dziatoszyn, Wyszkéw, Wigancice, Wolanéw, Posada,
Bratkow, Kostrzyna, Krzewina, Reczyn, Spytkéw, Radomierzyce, Niedow, Wilka. Za wyjatkiem
Bogatyni, Turoszowa i Dziatoszyna potozonych centrainie, pozostate jednostki osadnicze znajdujg
sie gtéwnie na potudniu i pétnocy Worka Zytawskiego.

Warto zauwazy¢, ze Worek Zytawski charakteryzujacy sie skapym osadnictwem o duzym
rozproszeniu, znajduje sig w otoczeniu trzech duzych aglomeracji miejskich. Sg to Zittau po
stronie niemieckiej (8km na zachéd od Bogatyni), Liberec (12km na pd-wsch. od Bogatyni)
i Frydlant (7km na wschod od Bogatyni), oba po stronie czeskiej. Ich wplyw na jako$¢ powietrza

w Worku Zytawskim jest bez watpienia odczuwalny.

Przemyst

Aktywnos¢ przemystowa na terenie Worka Zytawskiego jest zorientowana na wydobycie
wegla brunatnego z lokalnego ztoza i produkcje energii elekirycznej w wyniku spalania
wydobytego wegla. Gtownymi zaktadami przemystowymi sg: Kopalnia Wegla Brunatnego Turéw
oraz Elektrownia Turéw w Turoszowie.

Produkcja energii elektrycznej wigze sig z rownoczesnym wytwarzaniem zanieczyszczen
powietrza. Powstajg one na etapie wydobycia i transportu wegla, spalania wegla oraz transportu,
a nastepnie sktadowania nadktadu i popiotu. Biorgc pod uwage aspekt iloSciowy podstawowymi
zanieczyszczeniami sg tu pyt i popiét lotny oraz zanieczyszczenia gazowe jak SO,, NO, i CO.

W zwigzku z dziataniami proekologicznymi i politykg Elektrowni Turéw oraz KWB
Turéw w tym zakresie faktyczna emisja powstajacych zanieczyszczen do atmosfery jest silnie
zredukowana. Warto podkresli¢, ze oba zaktady nalezg do wzorcowych pod wzgledem dbatosci
o ochrone $Srodowiska naturalnego przed skutkami swojej dziatalnosci. Szeroki zakres ich
przedsigwzig¢ koncentruje si¢ na ograniczaniu emisji zanieczyszczen u Zrodta oraz ciggtej
kontroli stanu zanieczyszczenia powietrza na terenie Worka Zytawskiego.

W bezposrednim sgsiedztwie Worka Zytawskiego, po stronie niemieckiej réwniez
zlokalizowano elektrownie. Sg to elektrownie Bogsberg i Schwartze Pumpe. Ze wzgledu na,
przewazajgcy w tym obszarze, potudniowo-zachodni kierunek wiatru emisja zanieczyszczen
z tych elektrowni oraz innych potozonych w gtebi Dolnej Saksonii oraz na Stowaciji oddziatuje
na stan zanieczyszczenia powietrza w Worku Zytawskim. Naptyw zanieczyszczen emitowanych
przez te zrodta formuje tto adwekcyjne, na ktére naklada sie oddziatywanie Elektrowni Turéw

i KWB Turow.
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Rysunek 3.1. Polozenie Worka Zytawskiego u zbiegu granic Polski, Czech i Niemiec

3.1.1. Zakfadowa Sie¢ Monitoringu Powietrza Atmosferycznego Elektrowni Turéw

Jednym z wyrazéw troski o rzetelng informacje dotyczacg jakosci powietrza atmosfe-
rycznego w Worku Turoszowskim jest Zaktadowa Sie¢ Monitoringu Powietrza Elektrowni Turéw.
Wyniki pomiaréw prowadzonych przez stacje sieci umozliwiajg kompleksowg ocene jakosci
powietrza atmosferycznego na terenie Worka Zytawskiego. Stacji jest osiem, ich lokalizacje
pokazano na rys.3.2. W obrebie Worka Zytawskiego rozmieszczono stacje Sieniawka, Jasna
Gora, Bogatynia, Dzialoszyn, Wyszkéw, Witka i Radomierzyce. Ostatnia stacja, pracujgca
w Zgorzelcu zostata pomyslana jako wskaznik wptywu Elektrowni Turéw na obszary znajdujgce
si¢ poza Workiem Zytawskim w odlegtosci kilkunastu kilometréw od niego. Stacje monitoringowe
sg rozmieszczone w miarg rownomiernie za wyjatkiem Witki i Radomierzyc, ktére znajdujg sie

blisko siebie. Przecietnie na jedng stacje przypada wiec obszar ok. 5km?2,
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Rysunek 3.2. Rozmieszczenie stacji pomiarowych Zakiadowej Sieci Monitoringu Powietrza Atmosferycznego Elektrowni Turéw

Sie¢ rozpoczeta pomiary w potowie 1996 roku. Obecnie dostepna jest wiec dokumentacja
Worka Zytawskiego w zakresie stanu zanieczyszczenia powietrza atmosferycznego za okres
ponad czterech lat. Wszystkie stacje wykonujg pomiary stezen zanieczyszczen wytypowanych
jako reprezentatywne dla obszaru na podstawie kryteriow:

* powszechnos¢ wystepowania,
* osigganie odpowiednio wysokich wartosci stezen,
+ wspolne pochodzenie [Rutkowski,1989].

Do zanieczyszczen monitorowanych naleza pyt zawieszony, SO,, NO,, NO oraz dodatkowo
CO i O, na stacji Dziatoszyn. Pomiary odbywajg sie automatycznie w sposéb ciggly za pomocag
automatycznych analizatoréw firmy HORIBA. Rejestracji podlegajg wartosci stezen usrednione
dla okresu 30 minut w jednostkach [ug/m?®]. Oprécz stezen zanieczyszczen reprezentatywnych
pomiarami objete sg réwniez charakterystyczne parametry meteorologiczne. Sa to: predko$é [m/s]
i kierunek wiatru [deg], temperatura [°C] i wilgotno$¢ powietrza [%] oraz ci$nienie atmosferyczne
[hPa]. Rejestracji podlegajg 30-minutowe wartosci tych parametréw.

Dane pomiarowe zebrane ze stacji pomiarowych nalezgcych do Zaktadowej Sieci
Monitoringu Powietrza Atmosferycznego Elektrowni Turéw wykorzystano w pracy do budowy
prognostycznych modeli neuronowych i opracowania neuronowej metody interpolacji. Uzyskane
rezultaty umozliwity sformutowanie szeregu wnioskow dotyczacych uwarunkowan czasowej
i przestrzennej zmiennosSci stezen zanieczyszczen powietrza atmosferycznego nad obszarem

Worka Turoszowskiego.



3. Badania wiasne 39

3.2. Kryteria oceny modelu i wynikéw modelowania

Ocena procesu modelowania wymaga przyjecia kryteribw oceny modelu i wynikéw
modelowania. Kryteria oceny wynikobw modelowania pokazujg jak dalece wartosci wyliczone
odbiegajg od wartosci rzeczywistych. Natomiast kryteria oceny modelu mierza, w jakim stopniu
model jest zdeterminowany odtwarza¢ poprawnie rzeczywiste warto$ci zmiennej modelowane;.

W literaturze przedmiotu mozna znalez¢ szereg miar poprawnosci rezultatbw modelowania.
Za miarodajny dla oceny wynikéw modelowania wykonanego w pracy przyjeto zestaw kryteriow
oceniajgcych wyniki modelowania:

* Sredni btad kwadratowy,
» $redni btad wzgledny,
i zestaw kryteribw oceniajgcych model:
* wspotczynnik determinac;ji,
* btad modelu,
* rdznica Sredniej z wartosci rzeczywistych i $redniej z warto$ci wyliczonych przez model.
Dla przypomnienia, ponizej zamieszczono podstawowe informacje na temat tych

kryteriow.

1. Sredni btgd kwadratowy

Sredni btad kwadratowy oblicza si¢ wedtug formuty okreslonej rownaniem (3.1)

RMSE= [ 3" (x -3, G.1)

RMSE jest liczbg wyrazong w jednostkach zmiennej modelowanej. Pokazuje jak bardzo
wyniki x, modelowania odchylajg si¢ przecigtnie od rzeczywistych wartosci zmiennej y,. Sredni
btad kwadratowy jest staly w catym zakresie zmienno$ci zmiennej rzeczywistej. Oznacza to,
ze w stosunku do matych wartoéci zmiennej biad $redniokwadratowy jest duzy, podczas gdy
w stosunku do duzych wartosci zmiennej btad ten jest relatywnie mniejszy. Btad $redniokwadratowy
jest bardzo dobrym i najczesciej stosowanym kryterium doboru wag w sieci neuronowej oraz

kryterium wykorzystywanym do szacowania wspotczynnikow w rownaniach regres;ji.

2. Sredni btad wzgledny

Komplementarnym kryterium oceny wynikéw modelowania w stosunku do $redniego
bledu kwadratowego jest $redni btad wzgledny. Zgodnie ze wzorem (3.2) okresla on, jakg czesé
rzeczywistej wartosci zmiennej y, stanowi $rednio réznica miedzy tg wartoscig a jej oszacowaniem

X.
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Vi =X

1 n
MRE = —
Z Yi

nig

(3.2)

Kazdy utamek stanowigcy element powyzszej sumy jest btedem wzglednym popetnianym
przy wyliczaniu konkretnej warto$ci zmiennej. Zwykle nie przyjmuje on warto$ci statej w catym
zakresie zmiennos$ci zmiennej rzeczywistej. Jest to mozliwe jedynie w wyjgtkowym przypadku.
Warto zauwazy¢, ze przy statym liczniku warto$¢ btedu wzglednego maleje ze wzrostem warto$ci
zmiennej. Kryterium optymalizujgcym wigkszo$¢ modeli statystycznych i neuronowych jest
konstruowane w oparciu o btad sredniokwadratowy. Ze wzgledu na to w wynikach modelowania
pochodzacych z tych modeli najczesciej obserwuje sie wigeksze wartosci bledu wzglednego

w zakresie matych wartosci zmiennej rzeczywistej, niz w zakresie duzych warto$ci zmienne;.

3. Wspétczynnik determinaciji

Podstawowym i najszerzej stosowanym wskaznikiem statystycznym, ktory wykorzystuje
sig do oceny poprawnosci odtwarzania zmiennej zaleznej przez model jest wspotczynnik
determinacji. Wskaznik zostat skonstruowany dla modelu regresji liniowej. Jest jednak
powszechnie wykorzystywany takze w przypadku innych modeli. Wspoétczynnik determinacii
informuje, jaka cze$¢ wariancji zmiennej zaleznej jest wyjasniana przez zmienne niezalezne
uwzglednione w modelu. Pokazano, ze wariancje catkowitg zmiennej zaleznej mozna wyrazi¢
jako sume wariancji wyjasnionej przez model opisujgcy te zmienng i wariancji nie wyjasnionej

przez model.

-3 =Y E-+Y - (3.3)

wariancja ~ wariancja  wariancja
calkowita  wyjasniona niewyjasniona

y - warto$¢ rzeczywista zmiennej
X - warto$¢ zmiennej z modelu
y - wartos¢ $rednia zmiennej rzeczywistej

Wspotczynnik determinacji jest stosunkiem wariancji zmiennej wyjasnionej przez model

do wariancji catkowitej zmiennej (réwn.3.4).

gt o 2= Jub R =1—z_(y:f_)z (3.4)
D -y Y (r-y)

Formuta obliczeniowa na wspoiczynnik determinacji ma posta¢ opisang réwnaniem

(rown.3.5).
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Jezeli zmienna wyjasniana nie byla, na etapie poprzedzajagcym modelowanie,

R

przeksztatcana funkcyjnie, wspoiczynnik determinaciji jest rowny podniesionemu do kwadratu
wspdtczynnikowi korelacji (R) miedzy rzeczywistymi wartosciami zmiennej zmiennej i wynikami
modelu. W przeciwnym razie jest to kwadrat wspotczynnika korelacji miedzy zmienng
przeksztatcong funkcyjnie a otrzymang z modelu.

Im wigksza jest wartoS¢ wspotczynnika determinacji, tym lepiej model oddaje warto$ci
zmiennej zaleznej. W niektorych zastosowaniach wtmagane sg wartosci tego wspotczynnika
na poziomie co najmniej 0.7+0.8. Oznacza to, ze model musi wyjasnia¢ co najmniej 70+80%
wariancji zmiennej modelowanej. Ideatem jest wspoéiczynnik determinacji réowny jeden, wéwczas

petny zakres, tj. 100% zmiennosci zmiennej zaleznej jest wyjasniany przez model.

4. Btad modelu

Sredni btad kwadratowy sktada si¢ z dwoch czesci. Za jedng odpowiada model, a za drugg
odpowiadajg dane na podstawie ktérych zbudowano model. Stosunki tych btedéw czesciowych
do catego sredniego bfedu kwadratowego stanowig odpowiednio btgd modelu (ME) i btagd danych
(DE). Na rys.3.3 przedstawiono pogladowo, jak nalezy rozumie¢ elementarny btad zwigzany

z modelem i elementarny btad zwigzany z danymi.
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] O - OBSERWACJA
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BELAD DANYCH=PO-P

OBSERWACJA

Rysunek 3.3. Pogladowa ilustracja jednostkowego bledu modelu i jednostkowego btedu danych

5. Réznica $redniej z wartosci rzeczywistych i sredniej z warto$ci wyliczonych przez model

Zbior wartosci rzeczywistych zmiennej i zbior jej warto$ci wyliczonych z modelu majg
swoje wartoéci $rednie. Réznica migdzy nimi pokazuje, czy model wykazuje systematyczng

tendencje do zawyzania czy zanizania wynikow w stosunku do warto$ci rzeczywistych.
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3.3. Prognoza stezen imisyjnych

3.3.1. Analiza przygotowawcza

Rozprzestrzenianie zanieczyszczen w powietrzu zewnetrznym przebiega w przestrzeni
i czasie. Stgzenie zanieczyszczenia w wybranym punkcie przestrzeni i zadanej chwili czasu
jest skutkiem transportu i dyfuzji zanieczyszczen wyemitowanych ze zrodet, w ktérych zasiegu
oddziatywania znalazt si¢ ten punkt. Zagadnieniem prognostycznym jest, jak bedzie sie
ksztattowato stezenie w przysztosSci. Jego rozwigzanie wymaga opisu procesu rozprzestrzeniania
zanieczyszczen, pewnego modelu tego procesu. Okazuje sie jednak, Ze nie jest konieczny
opis Scisle formalny. Nie musi to nawet by¢ opis jawny. Mozna przyjaé, ze model, ktéry
poprawnie opisuje skutki procesu rozprzestrzeniania, czyli wartosci stezen zanieczyszczen
stanowi reprezentacje tego procesu. Jest to zgodne z regutg poprawnosci implikacji na gruncie
logiki Arystotlesa.

Brak wymogu formalnej reprezentacji procesu rozprzestrzeniania, w celu opisu stezen
zanieczyszczen w powietrzu, wykorzystuje prognostyka stezen zanieczyszczen oparta na
analizie danych imisyjnych. Modele prognostyczne budowane na podstawie pomiaréw stezen
zanieczyszczen w powietrzu zewnetrznym nie wychodzg od formalnego opisu procesu
rozprzestrzeniania. Prawidta rzadzace tym procesem sg jednak wbudowywane w ich strukture,
czesto w formie wykluczajgcej identyfikacje tych zasad. Konstruowanie i postugiwanie sie tego
typu modelami jest konieczne, gdyz formalny opis procesu rozprzestrzeniania zanieczyszczen
z wielu zrodet zanieczyszczen réwnoczesnie nie zostat dotychczas opanowany z zadawalajacg
doktadnoscia.

Opracowanie modelu prognostycznego wigze sie zasadniczo z dwoma mozliwymi
podejsciami: deterministycznym lub niedeterministycznym. Modelowanie deterministyczne
wykorzystuje zaleznoS¢ zmiennej opisywanej od zmiennych opisujgcych. Modelowanie
niedeterministyczne natomiast postuguje sie prawidlowosciami wystepujgcymi w szeregu
czasowym zmiennej modelowanej. Przejawia sie to opisem przysztych warto$ci zmiennej
wytgcznie przy pomocy wartosci, ktére przyjmowata wczesniej. Mozliwe jest rowniez rozwigzanie
posrednie, gdzie do zbioru zmiennych opisujgcych nalezg zaréwno zmienne zewnetrzne, jak
i przesuniecie czasowe zmiennej opisywane;.

Proponowane w pracy neuronowe modele prognostyczne realizujgce koncepcje
deterministyczng i niedeterministyczng. Pominigte zostato rozwigzanie mieszane. Neuronowy

model deterministyczny umozliwia oszacowanie faktycznego poziomu zaleznosci stezen
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30-minutowych SO,, NO, i pytu od parametréw meteorologicznych rejestrowanych standardowo
na stacjach monitoringowych. Neuronowy model niedeterministyczny zostat opracowany z myslg
o odpowiedzi na pytanie jak dokladng prognoze stezen 30-minutowych mozna sformutowac
wytgcznie w oparciu o znajomos¢ stezen wystepujgcych wezesniej oraz jaki jest horyzont takie;
prognozy. Z podej$cia mieszanego zrezygnowano, gdyz w toku analiz stwierdzono, Zze nie wnosi
ono nic nowego w sensie poznawczym. Jego efektywnosé za$ miesci sie miedzy modelem
deterministycznym a niedeterministycznym.

Nie podlega dyskusji, Ze wymienione koncepcje modelowania sg mozliwe do zrealizowania
za pomocg tradycyjnych rozwigzan statystycznych. Przyktadem podejscia deterministycznego
sq modele regresji, niedeterministycznego - modele ARIMA, a posredniego - modele
z funkcjg transferu lub modele przestrzeni stanéw. Z doniesien literaturowych wynika jednak,
Zze opracowanie statystycznych modeli prognostycznych stezen zanieczyszczen zgodnie
z zasadami poprawnos$ci metodologicznej jest trudnym zadaniem [Milionis,1994] . Powszechnemu
korzystaniu z modeli statystycznych, zwilaszcza regresyjnych, w tej dziedzinie towarzyszy
pomijanie rzetelnej informacji o jakosci modeli, a charakter danych sugeruje, ze prezentowane
modele mogg by¢ niepoprawne metodologicznie. Opis za pomocg réwnania regresji umozliwia
modelowanie zaleznoéci liniowych lub zaleznoéci nieliniowych, jednak pod warunkiem znajomosci
ich postaci. Bardzo czesto wyklucza to stosowanie regresji nielieniowej ze wzgledu na
brak wiedzy o postaci zaleznosci modelowanej. Modele serii czasowych Boxa-Jenkinsa sg
stosowane znacznie rzadziej ze wzgledu na gruntowng wiedze statystyczna, ktérej wymaga ich
opracowywanie. Najmniej wymagajace pod tym wzgledem wydaje sie modelowanie w przestrzeni
standéw z wykorzystaniem filtru Kalmana.

Przedstawiono rozwigzanie komplementarne w stosunku do metod statystycznych. Sa to
neuronowe modele prognostyczne. Decyzja o wyborze wiasnie tych modeli byta uwarunkowana
ich uniwersalnoscia i prostotg. Neuronowy model prognostyczny nadaje sie do rozwigzywania
bardzo wielu probleméw z zakresu prognostyki. W tej pracy zostanie on zastosowany do
krotkoterminowych prognoz stezen zanieczyszczen.

Z formalnego punktu widzenia, neuronowy model prognostyczny jest siecig neuronowa.
Wybér do tego celu konkretnego typu sieci jest uwarunkowany jej wiasnosciami jak np.
odwzorowywanie zaleznosci liniowych lub nieliniowych, zdolnosci klasyfikacyjne, reprezentacja
zwigzkow o lokalnym lub ogdlnym charakterze. Neuronowe modele prognostyczne przejmujg
cechy sieci neuronowych. Najistotniejsze z nich to:

* niezwykta prostota w poréwnaniu z modelami statystycznymi, zwtaszcza serii czasowych,
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» eliminacja problemu formalnej poprawnos$ci modelu prognostycznego,

* uniwersalno$¢, gdyz sieci tego samego typu, réznigce sie tylko liczbg neuronéw mogg
realizowac bardzo r6zne rozwigzania prognostyczne,

* zdolnos¢ do realizowania odwzorowan nieliniowych o nieznanej postaci, co prowadzi do
poprawy rezultatbw w stosunku do przyblizen liniowych,

« umozliwienie oceny znaczenia nieliniowo$ci w modelowanych zaleznosciach, wykorzysty-
wanych do prognozowania.

Stanowigc rozwigzanie rozne od tradycyjnych, prognostyczny model neuronowy wpisuje
sie jednocze$nie w ogoinie przyjete koncepcje modelowania prognostycznego. Wspdlna
dla wszystkich sieci neuronowych struktura umozliwia budowe zaréwno deterministycznych,
niedeterministycznych jak i mieszanych modeli prognostycznych. Jedna metodologia neuronowa
stuzy realizacji zupetnie réznych rozwigzan prognostycznych. Jest to jej niewatpliwa zaleta.

Jak zaznaczono w czes$ci wstepnej pracy, literatura przedmiotu nie opisuje przypadkéw
analogicznych do rozwazanego w pracy. Wyjatek stanowig badania Boznar (1993, 1995, 1996)
Maklar (1994, 1996) reprezentujgce wiasnie podejscie mieszane i w odniesieniu wylgcznie do
stezen dwutlenku siarki. W zwigzku z tym trudno o materiat poréwnawczy dla przedstawionego. Z
tego powodu, interpretacje i ocene wynikéw neuronowych modeli prognostycznych poprowadzono
w kierunku wnioskow, ktére wyptywajg z analizy wynikéw modelowania, raczej niz w kierunku
poréwnan z innymi modelami neuronowymi czy statystycznymi.

Problemem prognostycznym, rozwazanym przez autora jest prognoza czasowa
30-minutowych stgzen zanieczyszczen jak SO, NO, i pyt zawieszony w powietrzu atmosferycznym.
Modele prognostyczne opracowano dla danych pomiarowych pochodzgcych ze stacji monitoringu
powietrza atmosferycznego w Bogatyni za lata 1997/98. Wybér tego punktu pomiarowego
uzasadnia jego pofozenie wzgledem zrédet emisji. Stacja znajduje sie na wzniesieniu i jest
eksponowana w kierunku naptywu zanieczyszczen emitowanych przez Elektrownie Turdéw.
Jest potozona centralnie, miedzy wyrobiskiem Kopalni a zwatowiskiem popiotu, czyli dwoma
powierzchniowymi zroédtami pytu (rozdz.3.1.1, rys.3.2). Juz na etapie wstepnego opisu stacji
ujawnia sie duze prawdopodobienstwo rejestracji przez nig wplywu czynnikéw zaburzajacych
oddziatywanie Elektrowni. Usytuowanie w granicach miasta wymaga uwzglednienia w interpretacji
wynikbw modelowania wptywu lokalnej emisji na obraz stezen rejestrowany w Worku
Zytawskim.

W zwigzku z mozliwoscig wykorzystania w prognostyce podejscia deterministycznego
interesujgce jest stwierdzenie statystycznie istotnej zaleznosci zmiennych opisywanych od

zmiennych opisujgcych. W naszym przypadku dotyczy to stezen zanieczyszczen i parametrow
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meteorologicznych. Wyniki testu jednorodnosci wariancji Levene’a nie wykazaty niezaleznosci
30-minutowych stgZzen zanieczyszczen i parametréow meteorologicznych rejestrowanych
rownolegle na stacji pomiarowe;.

Wobec powyzszego faktu powstaje pytanie, jak wyrazna jest ta zalezno$¢ i czy mozliwa
jest identyfikacja jej postaci. Statystyka proponuje miare oceny wspéizaleznosci zmiennych,
w postaci wspotczynnika korelacji, jedynie w odniesieniu do zwigzkéw liniowych. WartoSci
wspotczynnikow korelacji migdzy stezeniami SO, (tab.3.1), NO, (tab.3.2) i pytu (tab.3.3) a
parametrami meteorologicznymi, rejestrowanymi rownolegle, pozwalajg postawic teze o tgczacej
je bardzo stabej wspoétzaleznosci liniowej. Najwyzsze wartosci przyjmujg wspotczynniki korelacii
stezen zanieczyszczen gazowych z temperaturg. Stezenia pylu wykazujg ogélnie najstabszy
zwigzek z warunkami meteorologicznymi. Jednak w ich przypadku, znaczenie predkosci wiatru
jest wigksze niz jej rola w ksztattowaniu stezen SO, czy NO,. Z analizy tabel 3.1, 3.2 i 3.3
wynika ponadto, ze mimo ogélnie matych wartosci wspotczynnikéw korelaciji, stezenia chwilowe
dowolnego zanieczyszczenia sg najsilniej zwigzane z warunkami meteorologicznymi panujgcymi
W punkcie rejestracji stezen.

Bogatynia, ktérg wybrano jako obiekt modelowania, nie zajmuje pozycji skrajnej pod
wzgledem wartosci wspoétczynnikow korelacji wyznaczonych dla wszystkich stacji pomiarowych.
W sensie stopnia uwarunkowania zmiennosci stezen przez parametry meteorologiczne jest wiec
reprezentatywna dla catej sieci pomiarowe;.

Zwazywszy dynamiczny charakter osrodka, jakim jest powietrze atmosferyczne, nalezy
zastanowiC sie, czy okreslona warto$¢ stezenia zanieczyszczenia w wybranym punkcie nie
jest w wiekszym stopniu rezultatem warunkéw meteorologicznych wystepujacych wczesniej, niz
rownoczes$nie z wartoscia stezenia. Miara liniowej zaleznosci stezen zanieczyszczen od wartosci

parametréw przesunietych w czasie jest wspétczynnik korelacji wzajemnej.
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Tabela 3.1. Wspdtczynniki korelacji pomiedzy stezeniem SO, a parametrami meteorologicznymi rejestrowanymi na poszczegolnych
stacjach monitoringowych

Stezenie SO2
Bogatynia | Dziatoszyn ng?: Radomierzyce | Sieniawka | Witka | Wyszkéw | Zgorzelec
Bogatynia k:;i':t'r‘ﬁk 0.02 000 | -006 0.03 009 | 009 | -001 -0.06
pﬁg‘:ﬁf 007 003 | 006 0.17 005 | 041 | -002 011
wilgotnosé | 0.06 0.04 0.10 0.00 010 | 001 | 003 0.02
femperatura | -0.39 02 | 037 0.19 039 | 018 | -036 | -031
Génienie | 0.25 0.17 0.25 0.12 024 | 044 | 024 0.10
Daloszyn | MK | g0p 011 | 013 0.04 019 | 002| 01 | 016
prwelda':f:c 0.07 0.12 0.11 0.36 012 | 020 | 014 021
Wilgoinost | 0.06 0.03 0.09 0.04 009 | 003 | 003 0.05
temperatura | -0.39 025 | 036 0.20 039 | 019 | 036 | -031
cinienie | 0.23 0.15 0.22 0.10 021 | 042 | 022 0.08
Jasna Gora kﬁ[:t':ﬁk 011 015 | 021 010 027 | 000 | 015 020
p’ﬁg:ffé 0.05 0.09 0.10 0.39 0.09 028 | 010 0.28
wigotnosé | 0.05 0.02 0.08 0.03 008 | 001 | 001 0.05
temperatura | -0.38 024 | 035 020 038 | 018 | 035 | 031
ciénienie | 0.17 0.08 0.15 0.09 016 | 042 | 045 0.01
Radomie- kierunek
i e 0.02 0.07 0.04 0.11 000 | 042 | 004 0.09
PreckosC | .05 006 | 007 0.28 008 | 021 | 009 0.24
wilgoinosé | 0.02 0.00 0.06 20.04 006 | 004 | 002 | -0.02
temperatura -0.38 -0.24 -0.35 -0.17 -0.38 -0.17 -0.34 -0.29
Génienie | 0.24 0.15 0.24 0.10 023 | 041 | 023 0.09
Sieniawka "L‘;{:;ﬁk 0.10 0.09 -0.10 0,07 015 | -005 | -0.10 -0.14
kst | 012 | 007 | 0 0,01 009 | 004 | 007 | -004
wilgotnosé | 0.07 0.05 012 0.04 011 | 004 | 005 0.05
femperatura | 20.30 026 | 037 0.20 039 | 020 | 036 | -031
Génienie | 0.15 0.12 0.17 0.08 017 | 009 | 018 0.07
. kierunek
Witka weirin 0.12 0.14 0.20 0.13 020 | 010 | o042 018
p;‘fg‘;ﬁ’usc 0.03 0.02 0.01 0.30 004 | 022 | 003 0.20
wigotnosé | 0.03 0.01 0.07 004 006 | 002 | 001 002
temperatura -0.37 -0.24 -0.35 -0.18 -0.38 -0.17 -0.34 -0.29
ciénienie | 0.25 0.16 0.24 011 023 | 013 | 023 0.09
Wyszkow kf”’:t’;jk 0.03 -0.08 -0.08 -0.05 017 | 003 | -0.06 -0.14
Preckosc | 503 002 | 001 0.28 000 | 021 | 004 0.17
wilgotnosé | 0.07 0.04 0.10 0.02 009 | 001 | 004 0.03
temperatura | 038 024 | 035 20.20 038 | 048 | 035 | -030
cknienie | 0.22 0.14 0.22 0.11 022 | 043 | 021 0.08
Zgorzelec kﬁ:{;ﬁ" -0.05 -0.06 -0.10 0.01 015 | 003 | -0.06 -0.13
ookl | 002 | 00t | 004 0.16 000 | 010 | 005 | 040
wilgoinosé | 0.04 0.02 0.09 002 008 | 001 | 001 20,01
temperatura -0.38 -0.24 -0.36 -0.18 -0.38 -0.17 -0.34 -0.29
ciénienie | 0.25 0.16 0.25 0.11 024 | 012 | 024 0.10
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Tabela 3.2. Wspdiczynniki korelacji pomigdzy stezeniem NO, a parametrami meteorologicznymi rejestrowanymi na poszczegéinych
stacjach monitoringowych

Stezenie NO2
Bogatynia | Dzialoszyn Jéz?: Radomierzyce | Sieniawka | Witka | Wyszkéw | Zgorzelec
Bogatynia "‘\;’;‘{;ﬁk 0.09 0.04 0.03 -0.09 004 | 000 | 004 -0.07
predkosé I
st 022 0.12 0.11 -0.12 017 | 005 | -008 -0.10
wilgotnosé | 0.20 0.10 0.22 0.15 022 | 016 | 0.1 0.21
temperatura -0.31 -0.19 -0.39 -0.31 -0.42 -0.32 -0.24 -0.42
cidnienie 0.24 0.20 047 0.19 030 | 016 | 047 019
Dzaloszyn | “EMROC | og3 | 007 | 000 0.12 008 | 000 | 002 | -0.12
predkosé y i
b 0.02 0.05 0.02 0.01 003 | 010 | 000 0.01
wilgotnosé | 0.14 0.11 0.25 0.14 047 | 021 | o044 0.20
temperatura -0.30 -0.19 -0.40 -0.30 -0.40 -0.33 -0.24 -0.41
cidnienie 0.24 0.19 0.16 0.18 028 | 045 | 0.7 017
: kierunek
Jasna Gora | " -0.06 0.01 0.14 -0.18 013 | 045 | 000 017
predko$¢ F F
b 0.04 0.02 0.04 0.10 005 | 014 | 001 0.06
wilgotnosé | 0.13 0.06 0.25 0.12 016 | 016 | 0.2 0.18
temperatura | 0.8 018 -0.39 -0.28 039 | 031 | 2023 040
cisnienie 0.07 0.00 -0.11 -0.03 011 | -001 | -0.09 0.03
Radomie- kierunek
e iy 0.06 0.08 0.06 0.09 008 | 041 | 0.0 0.04
PR | 008 010 | 001 0.05 005 | 004 | 002 | -001
wilgoinosé | 0.15 0.13 0.20 0.25 020 | 048 | 0.1 0.23
temperatura -0.29 -0.20 -0.39 -0.34 -0.42 -0.33 -0.23 -0.42
cinienie 0.24 0.19 0.17 0.18 030 | 045 | 0.7 0.19
Seniawka | ek | g7 | 002 | w00 | 010 005 | -010| 002 | -0.0
wiatru ' ' ' ' ' ' ' '
predkosc y ;| r _ | ; .
. 0.21 013 -0.06 0.13 045 | 013 | -0.07 0.14
wilgotnosé | 0.19 0.14 0.27 0.21 025 | 023 | 016 0.25
temperatura | 0.31 -0.20 -0.40 -0.32 042 | 034 | -024 -0.42
cisnienie 0.20 0.20 0.23 0.20 029 | 017 | 024 0.16
Witka Kanmek 0.08 0.04 0.13 0.16 046 | 017 | 004 0.18
vl . ; . . . . ; :
prodkosé | 007 | 004 | 03 | oo 005 | 005 | o002 | 001
wilgotnosé | 0.16 0.12 0.20 0.2 020 | 018 | 0.10 0.23
temperatura | 0.30 019 | -039 -0.33 8 B 05 042
cisnienie 0.24 0.20 047 0.18 030 | 046 | 0.7 0.19
Wyszkow k;’j;;‘{‘n‘jk 0.00 006 | -006 -0.08 004 | 006 | 003 0.07
prﬁg‘;ﬁf“ -0.08 -0.04 -0.02 -0.02 012 | 005 | 0.00 -0.03
wilgotnosé | 0.16 0.10 0.25 0.13 020 | 049 | 015 0.20
temperatura | 0.28 018 | 039 -0.28 040 | 031 | 024 040
cisnienie 0.2 0.18 0.14 0.16 027 | 044 | 015 0.16
Zgorzelec | Mierunek 0.01 0.08 0.07 -0.08 008 | -0.04 | 005 -0.13
wiatru
predkosé : _ y ) y . !
g 0.14 0.11 0.08 017 0.11 008 | -0.04 0.12
wilgotnosé | 0.17 0.14 0.22 0.22 022 | 020 | 0.3 0.25
temperatura -0.30 -0.20 -0.39 -0.33 -0.43 -0.33 -0.24 -0.43
cisnienie 0.24 0.19 0.18 0.19 0.31 016 | 0417 0.20
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Tabela 3.3. Wspdtczynniki korelacji pomigdzy stezeniem pylu a parametrami meteorologicznymi na poszczegéinych stacjach
monitoringowych
SteZenie pytu
Bogatynia | Dziatoszyn ‘gzp: Radomierzyce | Sieniawka | Witka | Wyszkéw | Zgorzelec
Bogatynia k;‘ji':gﬁk 0.00 0.12 0.16 047 017 | 016 | -0.09 -0.20
pﬁg‘;ﬁfc 029 025 | 02 022 023 | 019 | 020 | -019
wilgoinosé | 0.08 0.03 0.05 0.02 002 | 002 | 006 0.01
temperatura | -0.11 0.05 012 -0.16 010 | 016 | -020 -0.16
cidnienie 0.26 0.21 0.19 0.22 0.22 023 | 020 0.19
) kierunek
Dziatoszyn oty -0.09 020 022 021 024 | 026 | -018 0.28
predkosé ; _ } .
bt 0.22 015 0.20 -0.18 021 | 012 | 010 0.16
wilgotnosé | -0.06 0.04 0.01 -0.04 007 | 006 | 000 -0.05
temperatura | -0.06 002 0.1 -0.16 007 | 015 | -0.19 -0.15
ciénienie 0.25 0.20 0.19 0.22 0.21 023 | 019 0.19
Jasna Géra ";‘j{:gj" 010 0.18 020 020 021 | 025 | -016 024
predkosé g y ) | i
b 0.21 011 0.21 0.09 017 004 | -0.08 0.06
wilgoinosé | -0.04 0.05 0.03 -0.04 004 | 006 | 000 -0.04
temperatura | -0.05 2001 0.1 0.14 007 | 043 | 018 013
ciénienie 013 0.08 0.03 0.08 006 | 040 | 007 0.06
Radomie- kierunek
yce pohray 0.01 0.05 0.00 0.01 000 | 006 | 003 0.02
p’\f/g'szc 021 017 | 047 017 016 | 000 | 012 | 012
wilgotnos¢ | 0.04 0.05 0.07 0.08 0.00 002 | 008 0.07
temperatura | -0.10 -0.06 -0.14 -0.19 009 | 018 | -0.21 -0.19
ciénienie 0.26 0.20 0.19 0.22 0.22 023 | 020 0.19
Sieniawka kﬁ{:{:ﬁ“ 040 015 | 014 N 023 | 019 | -013 0.19
pﬁgfu”c 020 021 | 018 0.19 018 [ 020 | 020 | -0.18
wilgoinosé | 0.03 0.03 0.06 0.03 0.02 0.00 | 007 0.02
temperatura | -0.08 0.04 0.1 -0.16 009 | 016 | -0.20 -0.16
ciénienie 0.19 0.14 0.14 0.16 017 | 016 | 0.4 0.12
Witka Kierunek 0.13 0.21 0.20 021 021 | 023 | 015 0.23
e . ; : ; ; . . ;
predkosé ; | ] }
ko 0.21 016 0.19 0.15 018 | 010 | -0.14 0.11
wilgotnosé | 0.04 0.04 0.06 0.06 0.00 000 | 007 0.05
temperatura -0.09 -0.05 -0.13 -0.18 -0.09 -0.17 -0.21 -0.17
ciénienie 0.26 0.21 0.20 0.23 022 024 | 020 0.20
Wyszkéw k'jﬂg‘t’:sk -0.05 017 0.14 -0.14 018 | 020 | -013 -0.22
p;ﬁg‘;‘fé 025 021 027 -0.20 026 | 016 | 0417 -0.18
wilgotnosé | -0.01 0.02 0.03 0.02 001 | -004 | 003 -0.03
temperatura | -0.06 2002 20.10 0.14 2008 | 014 | 018 0.14
ciénienie 0.23 017 0.16 0.18 018 | 049 | 047 0.15
Zgorzelec k‘v‘\’,i':t"rﬁk 013 019 025 024 026 | 025 0417 -0.30
p’ﬁg‘;ﬁfé 024 024 | 021 022 020 | 020 | 015 | -021
wilgotnosé | 0.05 0.06 0.05 0.05 000 | 001 | 008 0.06
temperatura | 010 20.06 013 018 010 | 047 | 021 018
ciénienie 0.27 0.21 0.20 0.24 023 024 | 021 0.20
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Rysunek 3.4. Wspotczynniki korelacji wzajemnej szeregéw czasowych 30-minutowych stezeri SO, i predkosci wiatru w funkgji
opdznienia predkosci wiatru, dla pomiaréw wykonanych w Bogatyni
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Rysunek 3.5. Wspotczynniki korelacji wzajemnej szeregow czasowych 30-minutowych stezeri SO, i temperatury w funkcji
opdznienia temperatury, dla pomiaréw wykonanych w Bogatyni

Z warto$ci wspotczynnikéw korelacji wzajemnej (rys.3.5) wynika np., ze stezenie
30-minutowe SO, w Bogatyni silniej zalezy od temperatury powietrza przed 12 godzinami, niz
temperatury biezgcej. Ponadto bardziej wptywa na nie predkos$¢ wiatru, ktéra wystgpita 2 godziny
wczesniej (rys.3.4). Jest to przykiad sytuacji, gdzie szeregi czasowe przesuniete wzgledem siebie

sq silniej skorelowane, niz szeregi nie przesunigte. Niestety spostrzezeri poczynionych dla SO,
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w Bogatyni nie mozna uog6lni¢ na zestawy serii czasowych stezen zanieczyszczen i parametréw
meteorologicznych pochodzace z pozostatych stacji monitoringowych. W kazdym przypadku
istniejg. opoznienia serii czasowych parametrow meteorologicznych wzgledem serii czasowych
stezen, dla ktérych wspétczynniki korelacji sg wyraznie wyzsze od wartoéci podanych
w tabelach (tab.3.1, tab.3.2, tab.3.3). Wprowadzenie do zbioru zmiennych objasniajacych
parametrow meteorologicznych przesunigtych w czasie w stosunku do zmiennej objasnianej
stwarza mozliwos¢ poprawy wynikbw modelowania deterministycznego. Wigze sie
z tym réwniez inna zaleta. Podczas wykonywania prognozy stezern wykorzystywane sg faktyczne
wyniki pomiaréw parametréw meteorologicznych nie za$ ich prognozy, co niewatpliwie wptywa na
zmniejszenie btedu prognozy.

Jak wynika z analizy statystycznej, nie nalezy sie spodziewa¢ bardzo dobrych wynikéw
modelowania stezern zanieczyszczen w uktadzie deterministycznym za pomocg modelu liniowego.
Wartosci maksymalne wspoétczynnikow korelacji wzajemnej stezen zanieczyszczen i parametrow
meteorologicznych nie przekraczajg 0.5. Potencjat wyjasniajacy zmiennych jak: predko$é i
kierunek wiatru, wilgotno$¢, temperatura oraz ci$nienie w odniesieniu do 30-minutowych stezen
zanieczyszczen rejestrowanych wokét punktowego Zrédta zanieczyszczen jest maty.

Cho¢ bardzo naturalnym wydaje sie wykorzystanie w prognostyce stezen zanieczyszczen
ich zaleznosci od zmiennych zewngtrznych w postaci np. parametréw meteorologicznych mozliwe
jest rébwniez inne rozwigzanie. Stanowi je model prognostyczny oparty wytacznie na informacii
zawartej w serii czasowej stezen i nie korzystajgcy z zadnych innych zmiennych. Model taki
stosuje si¢ z konieczno$ci wowczas, gdy zmienne opisujgce nie sg znane np. nie podlegajg
pomiarom. W warunkach dostepnosci informacji o zmiennych zewnetrznych uzasadnieniem
rezygnacji z wykorzystania tych zmiennych moze by¢ ich maty wptyw na zmienng objasniang
lub to, ze warto$ci zmiennych zewnetrznych nie odbiegajg wyraznie od pewnego zasadniczego

kursu. Ich oddziatywanie na zmienng objasniang ma wiec charakter ustalony.
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Rysunek 3.6. Wspotczynniki autokorelaciji czastkowej dla serii czasowej stezen SO, zarejestrowanych w Bogatyni w funkcji
opdznienia
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Rysunek 3.7. Wspdtczynniki autokorelacji czastkowej dla serii czasowej stezen NO, zarejestrowanych w Bogatyni w funkcji
opdznienia
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Ry§x’1n'ek'3.8. Wspotczynniki autokorelacji czastkowej dla serii czasowej stezer pylu zarejestrowanych w Bogatyni w funkcji
opoznienia

Powszechnie wiadomo, Ze serie czasowe stezen zanieczyszczen sg w wysokim stopniu
skorelowane wewnetrznie. Faktyczna zaleznos$¢ taczy jednak wylgcznie stezenia rejestrowane
w kolejnych okresach poégodzinnych, a jest zaniedbywana dla wigkszych odlego$ci czasowych.
Informujg o tym wysokie wartosci wspoétczynnika autokorelacji czgstkowej, ktore wynosza 0.95
dla serii czasowej stgzen NO,, 0.9 dla SO, i 0.87 dla pytu, wystpujace przy opdznieniu rownym 30
minut. Dla pozostatych op6znien wystepujgq mate wartosci wspoétczynnika autokorelacji czgstkowej
réwne, co najwyzej, 0.1(rys. 3.6, rys.3.7, rys.3.8). Zwigzek sgsiednich stezen 30-minutowych jest
zblizony w przypadku serii czasowych wszystkich zanieczyszczen, lecz najsilniej wypada dla NO,,

a najstabiej dla pytu.
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3.3.2. Prognoza z wykorzystaniem neuronowego modelu deterministycznego

Modelowanie deterministyczne polega na analizowaniu zachowania zmiennej opisywane;j
w odpowiedzi na zmiany zmiennych opisujgcych. Warunkiem modelowania deterministycznego
jest wystepowanie co najmniej wspoétzaleznosci, jezeli nie zaleznosci o charakterze przyczynowo
skutkowym miedzy zmiennymi opisujacymi a zmienng opisywanag.

Przedmiotem rozwazan w tym rozdziale sg prognozy stezen dwutlenku siarki, dwutlenku
azotu i pytu zawieszonego wykonywane za pomocg modelu deterministycznego w oparciu
o wyniki pomiarow predkosci i kierunku wiatru, wilgotnosci, temperatury i cisnienia atmosfe-
rycznego. Jako metode rozwigzania problemu zaproponowano sie¢ neuronowg z radialng funkcjg
transferu. Uzasadnieniem wyboru sieci radialnej jest proponowana interpretacja neuronéw sieci
jako reprezentantow zblizonych zestawow parametréow meteorologicznych. Neuron radialny
odpowiada pozytywnie na wektory wejéciowe zblizone do wektora wag neuronu, a jego
odpowiedz stabnie w miare wzrostu roznicy miedzy wektorem wejsciowym i wektorem wag
neuronu. Kazdemu wektorowi wejsciowemu parametréw meteorologicznych towarzyszy warto$é
steZzenia zanieczyszczenia podawana na wyjécie sieci. Poszczegélne neurony sieci uczg
si¢ wigc zaleznosci migdzy warunkami meteorologicznymi a stezeniami zanieczyszczen w
obrebie zakresow warunkéw meteorologicznych, a cata sie¢ powinna opanowaé petne spektrum
zmiennos$ci warunkéw meteorologicznych i peten zakres zmiennoéci stezen. Rozsgdnym wydaje
si¢ zatozenie, ze przy stabilnym polu emisji skutkiem zblizonych warunkéw meteorologicznych
sq zblizone wartosci stezen zanieczyszczen. Wobec tego, na etapie wykonywania prognozy,
jezeli wektor wejéciowy opisuje sytuacje meteorologiczng bliskg sytuacji reprezentowanej przez
dowolny neuron sieci, odpowiedZz w postaci wartosci stezenia réwniez powinna byé bliska

rzeczywistej.
3.3.2.1. Propozycja rozwigzania problemu

W literaturze najczesciej spotykane jest modelowanie stezen zanieczyszczen w oparciu
o biezace warunki meteorologiczne [np. Gardner,1999; Shi,1997;Comrie1997]. Warto uéwiadomi¢
sobie, ze w warunkach rzeczywistych takie podejécie wymaga dodatkowo wykonania prognozy
warunkow meteorologicznych, co obarcza prognoze stezen dodatkowym btedem. Z tego powodu
korzystniejsze jest postugiwanie sig informacjg o wczes$niejszych warunkach meteorologicznych,
bo ta informacja moze pochodzi¢ z pomiaréw.

Analiza wspotczynnikéw korelacji wzajemnej stezen zanieczyszczen i parametrow

meteorologicznych wskazuje na istnienie statystycznie istotnej wspétzaleznoéci miedzy nimi.
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Jest to zwigzek bardzo staby, a jego natezenie zmienia sie w funkcji przesuniecia czasowego
migdzy seriami czasowymi zmiennych (rozdz. 3.3.1). Maksimum zaleznosci rzadko wystepuje
przy jednym opoéznieniu, wspolnym dla wszystkich parametréw meteorologicznych, czyli dla
sytuacji meteorologicznej. Wynikatoby stad, ze na ptaszczyznie analizy statystycznej zalezno$é
stezenia zanieczyszczenia od czego$, co nazywamy sytuacjg meteorologiczng jest stabsza niz
od zestawu wartosci parametrow meteorologicznych rozsunietych w czasie. Op6znienie musi
by¢ takie, zeby wartosci wspotczynnikéw korelacji wzajemnej miedzy szeregami czasowymi
poszczegolnych parametrow meteorologicznych a szeregiem stezen zanieczyszczen byly
maksymalne (tab.3.4). Wykorzystanie zestawu wartosci parametréw meteorologicznych, ktére
wykazujg maksymalny z mozliwych zwigzek ze stezeniem zanieczyszczenia stwarza szanse
poprawy jakosci prognozy w stosunku do rozwigzania z wykorzystaniem sytuacji meteorologiczne;.
Niestety, potozenie optimum korelacji wzajemnej moze sie zmienia¢ wraz ze zmiang dtugosci
serii czasowych, czyli nie jest state w czasie dla danej pary stezenie zanieczyszczenia-parametr
meteorologiczny. Wynika stad, ze polozenie maksimum wspdiczynnikdéw korelacji wzajemnej
dla zbioru uczacego i dla zbioru testowego mogg sie rozni¢. Wéwczas model, ktory wydaje
si¢ W sposOb optymalny wykorzystywaé¢ prawidtowosci ujawniajgce sie w danych uczacych, w
warunkach prognozy nie bedzie sie zachowywat optymalnie.

Tabela 3.4. Opoznienie [godzina] serii czasowych warunkéw meteorologicznych w stosunku do stezen zanieczyszczen
maksymalizujace wspétczynniki korelacji wzajemnej, dla danych ze stacji monitoringu powietrza atmosferycznego w Bogatyni za
lata 1997 i 98

parametr meteorologiczny
zanieczyszczenie kierunek wiatru predko$¢ wiatru wilgotnosé temperatura ci$nienie
SO, 2 12 12 12 0
NO2 0 05 0 3 0
pyt 12 0.5 1 12 0

Model zalezno$ci stezen zanieczyszczen od parametréw meteorologicznych jest przygoto-
wywany w celach prognostycznych, a rzeczywistg sytuacje prognostyczng symuluje testowanie
modelu na danych spoza zbioru uczacego. Jednakze mozliwo$ci prognostyczne modelu sg
uwarunkowane tym, jak dobra reprezentacja wektoréw testowych znajduje sie w zbiorze uczgcym.
Innymi stowy, zalezy od wystepowania w zbiorze uczgcym konfiguracji bliskich testowym co
przygotowuje sie¢ do generalizacji i udzielania dobrych odpowiedzi na wektory testowe.

Jedna z propozycji konstrukcji zbioréw uczacego i testowego polega na arbitralnym
podziale dostgpnego zestawu danych na dwie czesci. Wedtug jednych rozwigzan okres czasu,
ktéremu odpowiada zbiér testujacy nastepuje po okresie czasu, ktéremu odpowiada zbiér uczacy
np. [Boznar,93]. Wedtug innych sie¢ nauczona na danych pochodzacych np. z jednego roku jest
testowana na danych pochodzgcych z innego roku np. [Gardner, Dorling,2000]. Moze to réwniez

dotyczy¢ sezondw np. zima-zima, czy lato-lato. Obie strategie majg zapewni¢ obecno$¢ w zbiorze
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uczacym wektorow zblizonych do testowych. Faktyczna realizacja tego zadania w pierwszym
przypadku wymaga w zasadzie ciggtego podprowadzania sieci neuronowej pod przypadek
testowy poprzez systematyczne wprowadzanie do zbioru uczgcego ostatnio zarejestrowanych
zestawow danych: parametry meteorologiczne-stezenie zanieczyszczenia. Taki zabieg mialby
zagwarantowac, ze ze wzgledu na blisko$¢ czasowg zbioréw testowego i uczacego warunki
zblizone do testowych sg uwzglednione w strukturze wag sieci. Uzasadnienie drugiego
rozwigzania polega na zatozeniu podobierstwa warunkéw meteorologicznych wystepujgcych na
analizowanym obszarze w kolejnych latach lub sezonach. Jak wiadomo to zatoZenie nie jest
mocne, gdyz kolejne lata lub sezony moga sig istotnie rézni¢ pod wzgledem ich charakterystyki
meteorologicznej.

W zwigzku z tym zaproponowano inne rozwigzanie. Polega ono na wydzieleniu z catego
zbioru wektorow wejsciowych wzorcéw, czyli grup wektoréw podobnych do siebie. Zaletg tego
podejécia jest mozliwos¢ budowy kilku sieci neuronowych, po jednej osobno dla kazdego
wzorca warunkéw meteorologicznych. Ze wzgledu na profilowanie danych uczacych wstepna
klasyfikacja zbioru uczgcego powinna utatwi¢ i przyspieszyé nauke sieci oraz poprawié jakosé
modeli. Ponadto, na etapie wykonywania prognozy, sprawdzenie do ktérego wzorca nalezy
wektor testowy warunkéw meteorologicznych pozwala z duzym prawdopodobienstwem przyjac,
ze wybrany model prognostyczny jest wyuczony zaleznosci taczacej ten lub zblizony wzorzec
ze stezeniem zanieczyszczenia. Proponowane rozwigzanie wydaje sie mie¢ bardziej ogdiny
charakter, niz arbitralny podziat zbioru danych na zbior wektoréw uczacych i zbiér wektoréw
testowych.

Klasyfikacie zbioru warunkéw meteorologicznych mozna przeprowadzié np.
z wykorzystaniem samoorganizujgcej sieci neuronowej. Po przeprowadzeniu klasyfikacji dla
kazdego wyroznionego wzorca przygotowywana jest odrebna sie¢ neuronowa, ktéra oddaje
charakter zalezno$ci migdzy zestawami parametréw meteorologicznych nalezacych do wzorca
a odpowiadajgcymi im warto$ciami stezen zanieczyszczen. Procedura korzystania z modelu
wyglada tak, ze kazdy testowy zestaw parametréw meteorologicznych jest najpierw sprawdzany
ze wzgledu na przynalezno$¢ do wzorcow. W rezultacie wybierana jest ta sie¢, ktéra najlepiej
odzwierciedla przetozenie danego wektora testowego na stezenie zanieczyszczen i prognoza
stezen jest wykonywana z wykorzystaniem tej sieci.

Kryterium roznicujgcym grupy warunkéw meteorologicznych jest kierunek wiatru. Ten
parametr meteorologiczny charakteryzuje sie najwigkszg zmiennoscig, czyli najsilniej wptywa
na dynamike stezen zanieczyszczen. Ponadto kierunek wiatru decyduje, skad naplywajg

zanieczyszczenia do punktu pomiarowego. Wyrézniono 14 grup warunkéw meteorologicznych.
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Zwazywszy standardowe 8 lub 12 sektorowe réze wiatréw, 14 grup umozliwia wytonienie uktadéw
posrednich, jesli takie istniejg. Dla okreslenia w jaki sposob wydzielone grupy korespondujg
z tradycyjnie pojmowang réza wiatréw na rys.3.9 pokazano rozmieszczenie 14 grup warunkéw
meteorologicznych w sektorach o$miosektorowej rézy wiatrow. Wigcej szczegotow zawiera
tab.3.5. Sektorom 5, 6 i 7 reprezentowanym najczesciej w zbiorze danych pomiarowych
przydzielono wigcej niz jednag grupe (rys.3.9). Poszczegolne grupy licza od 1000 do 4000
przypadkow.

Jest interesujace, na ile wydzielenie grup warunkéw meteorologicznych wedtug kierunku
wiatru wptywa na jednolito$¢ ich profilu pod wzgledem pozostatych parametréw meteorologicznych,
czyli predkosci wiatru, temperatury, wilgotnosci, ci$nienia atmosferycznego, lecz przede wszystkim

pod wzgledem stezen zanieczyszczen.

Tabela 3.5. Udziat [%)] kierunkéw wiatru z o$miosektorowej rozy wiatru w grupach warunkéw meteorologicznych

sektor kierunku wiatru
grupa 0-45° 45-90° 90-135° | 135-180° | 180-225° | 225-270° | 270-315° | 315-360°
1 91 9
2 61 39
3 100
4 100
5 21 79
6 51 49
7 98 2
8 1 99
9 80 20
10 22 78
11 84 16
12 98 2
13 100
14 4 96

W obrebie wyréznionych grup mniejsze predkosci wiatru (0-3m/s) dominowaty w grupach
(2, 3, 8, 9) odpowiadajgcych wschodnim i potudniowo wschodnim sektorom wiatru i w grupach
(5, 6, 7) odpowiadajgcych sektorom zachodnim. W stosunku do nich grupy (4, 10, 11,
12, 13) pokrywajace sie z sektorami potudniowo-zachodnimi i zachodnimi cechuje wzrost
udziatu predkosci wiatru z zakresu 3-6m/s. Grupy 7 i 74 odpowiadajgce kierunkom pétnocnym
charakteryzujg sie rownomiernym rozktadem predkosci wiatru miedzy zakresami. Pod wzgledem
temperatury, w grupach cieplejszych (3, 10, 11, 12, 13) nieznacznie przewazajg temperatury
powyzej 10°C. W pozostatych grupach dominujg temperatury ponizej 10°C. Udziat temperatur
ponizej (-10°C) szczegdlnie wzrasta w grupach (2, 8 i 9). Przecietne wilgotnosci powietrza
w zakresie 55-75% dominujg w grupach (10, 11, 12 j 13), a w pozostatych wilgotno$é jest
najczesciej wigksza od 75%. Najbardziej suche powietrze, o wilgotnosci <55% ma najwiekszy

udziat w grupach (1, 2/ 3), a w pozostatych grupach prawie nie wystepuje. Rozklad wartoéci
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cisSnienia w grupach byt do$¢ rownomierny. Ok. 70% przypadkéw to ciSnienia z przedziatu
970-990hPa, a w pozostatych przypadkach cisnienia sg mniejsze od 970hPa, lub czesciej
wieksze od 990hPa.

Rysunek 3.9. Rozmieszczenie grup warunkéw meteorologicznych w sektorach rozy wiatréw

Wydzielone grupy nie majg wiec wyraznych profili meteorologicznych. Ciekawie
przedstawia si¢ natomiast ich profil pod wzgledem zakresu zmiennos$ci stezen jak tez rozktadu
ilosciowego przypadkéw w réznych zakresach stezen. Poszczegoéine grupy roznig sie zakresem
zmiennosci stezen. Nie sg to jednak réznice definitywne, gdyz wieksza cze$¢ zakresu zmiennosci

stezen jest wspoélna dla grup (rys.3.10).
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Rysunek 3.10. Srednie stezenia zanieczyszczer [ug/m?] i ich odchylenia standardowe, w réznych grupach warunkéw
meteorologicznych, na przyktadzie grup dla stezen biezacych
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Obok ogéinego zakresu zmiennoéci stezen w grupach warunkéw meteorologicznych
bardzo wazny jest rozktad iloSciowy wartosci stezen w tych grupach. W 99% przypadkéw
stezenia NO, sq mniejsze od 20% warto$ci stezenia maksymalnego NO,. Wszystkie grupy
warunkow meteorologicznych majg prawie jednakowg strukture pod wzgledem stezen tego
zanieczyszczenia. Dla SO, 99% przypadkéw rozktada sie w grupach w réznym stopniu miedzy
stezenia w zakresie 0-20% wartosci maksymalnej i 20-40%warto$ci maksymalnej stezenia SO,
Przewazajg jednak grupy z dominujgcym pierwszym zakresem. llosciowy rozktad stezen pytu
w grupach charakteryzuje jeszcze wigksza ztozono$¢. Wystepowaniu wymienionych juz zakreséw
towarzyszy wyrazna reprezentacja przedziatow 40-60% i 60-80% wartosci maksymalnej.
Grupy warunkéw meteorologicznych réznig sie proporcjami miedzy iloscig przypadkow stezen
w poszczegbinych zakresach. Przyktad czestosci wystepowania stezen SO,, NO, i pylu w obrebie

grupy warunkéw meteorologicznych przedstawiono na rys.3.11.

udzialy stezeri SO, udziaty stezen NO, udzialy stezen pylu
<1% <1% 8%< 1%

25%

100%

Rysunek 3.11. Czgstos¢ wystepowania stgzeri SO,, NO, i pylu w zadanych przedziatach steZeri maksymalnych dla pierwszej
grupy warunkéw meteorologicznych. Dotyczy stezen biezacych.

3.3.2.2. Dyskusja wynikéw neuronowego prognozowania deterministycznego

Przeanalizowano wyniki prognoz 30-minutowych stezeri SO,, NO, i pytu na podstawie
zestawu 30-minutowych parametrow meteorologicznych. W skiad zestawu wchodza: predkosé
i kierunek wiatru, wilgotno$¢, temperatura i ciSnienie powietrza atmosferycznego. Rozwazono
przypadki, gdy podstawe prognozy stanowity dane meteorologiczne rejestrowane réwnolegle
z prognozowanym stezeniem, wyprzedzajgce prognozowane stezenie o 3, 6, 12, 24 i 48
godzin oraz przesunigte o okres czasu uwarunkowany maksymalnym wspoétczynnikiem korelaciji

wzajemnej stezen zanieczyszczen i poszczegoélinych parametrow meteorologicznych.
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Prognozy wykonywano w obrebie 14 grup parametrow meteorologicznych wyréznionych
w wyniku klasyfikacji petnego zbioru parametréw meteorologicznych z zastosowaniem mapy
Kohonena. Powstato w ten sposéb 14 grup modeli. Poniewaz punktem odniesienia analiz
sg warunki meteorologiczne, modele stgzen roéznych zanieczyszczen nalezgce do lej samej
grupy sg zbudowane w oparciu o ten sam zestaw warunkéw meteorologicznych. Modele tego
samego zanieczyszczenia dla réznych op6znien operujg na réznych zestawach stezen. Modele
zbudowane dla zestawu warunkéw meteorologicznych, ktéry maksymalizuje wsp6tczynniki ich
korelacji wzajemnej ze stezeniami zanieczyszczen réznig sie od pozostatych zaréwno pod
wzgledem sktadu zbioru warunkéw meteorologicznych jak i zbioru stezen.

Wyniki modelowania analizowano w funkcji horyzontu prognozy i w funkcji grup warunkéw
meteorologicznych. Poszukiwano odpowiedzi na pytanie o optymalng odlegto$¢ czasowg miedzy
momentem wystgpienia stezenia prognozowanego a zestawem warunkéw meteorologicznych
stanowigcych podstawe prognozy. Zadaniem analizy bylo réwniez stwierdzenie, czy jako$é
prognozy i modeli prognostycznych zalezy od wzorca warunkéw meteorologicznych, dla ktérego
zbudowano model. Mogto to doprowadzi¢ do wytypowania grup warunkéw meteorologicznych
umozliwiajgcych wykonywanie najlepszych prognoz stezen zanieczyszczen oraz wskazanie grup

najgorszych z prognostycznego punktu widzenia.

Tabela 3.6. Zakres zmienno$ci parametréw charakteryzujacych jako$¢ deterministycznych modeli prognostycznych oraz jakosé
prognoz stgzen SO,, NO, i pytu

zanieczyszczenie

parametr modelu/prognozy SO2 NO: pyt
wspbiczynnik determinacii 0.15+0.63 0.21+0.57 0.04+0.42
RMAE 0.46+0.92 0.56+1.06 0.63+1.48
RMSE 14+33 5+21 26+58
btad modelu 0.29+0.79 0.34+0.68 0.34+0.83
réznica $rednich stezen ) . .
rzeczywistych i  modelu -1.1+35 -0.9+0.8 -3.7+5

Tabela 3.7. Wartosci dolnego kwantyla wspoiczynnika determinacji i gornych kwantyli pozostatych parametrow dla
deterministycznych modeli prognostycznych stezeri SO,, NO, i pytu

zanieczyszczenie
parametr modelu/prognozy SO2 NO pyt
wspétczynnik determinacii 0.2+0.32 0.27+0.42 0.06+0.26
RMAE 0.68+0.78 0.72+0.92 0.99+1.18
RMSE 2331 10+12 43+53
btad modelu 0.6+0.71 0.5+0.6 0.67+0.79
réznica Srednich stezen . .
rzeczywistych | z modelu 0.73-2.4 -0.14+0.6 1.2+4.4
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Na rysunkach (rys.3.12 do rys.3.17) przedstawiono parametry charakteryzujace jako$é
prognoz oraz jako$¢ modeli prognostycznych stezen SO,, NO, i pylu w funkcji horyzontu
prognozy. Sg to RMAE, RMSE, wspoétczynnik determinacji, btad modelu oraz réznice
srednich stgzen rzeczywistych i wyliczonych z modelu, usrednione dla wszystkich 14 grup
warunkow meteorologicznych. W tab.3.6 podano petne zakresy zmienno$ci parametréow zgodnie
z rysunkami (rys.3.12 do rys.3.17). Zaréwno z rysunkow jak i tabel wynika, ze parametry
zmieniajg si¢ w roznych zakresach dla poszczegéinych zanieczyszczen. W celu ufatwienia
poréwnania ze sobg modeli zbudowanych dla réznych zanieczyszczen wyliczono warto$ci
dolnego kwantyla wspotczynnikéw determinacii oraz gérnego kwantyla pozostatych parametréw
modelu i zamieszczono je w tab.3.7. Kwantyle dostarczajg informacji o tym, od jakiej wartosci
sg wigksze wspotczynniki determinacji 75% wszystkich wykonywanych prognoz oraz od jakiej
wartosci sg mniejsze ich btedy. Zakres zmiennosci kwantyli parametrow jest mniejszy, niz peten
zakres zmiennosci parametréw i pokazuje, ktére wartosci parametrow przewazajg.

Sposrod trzech zanieczyszczen, ktore przeanalizowano najgorszymi parametrami
charakteryzujg si¢ modele prognostyczne i prognozy stezen pytu. Usrednione po grupach,
w ramach kolejnych opéznien, btedy prognozy zaréwno RMSE, RMAE jak i cze$é btedu, za
ktorg odpowiada model sg wigksze dla prognoz stezen pylu niz dla stezen S0, i NO, (niebieska
krzywa na rys.3.12, rys.3.13 i rys.3.16 lezy najwyzej). Wspotczynniki determinacji dla modelu
prognostycznego stezeri pytu sg mniejsze niz dla stezen SO, i NO, (niebieska krzywa na
rys.3.15 lezy najnizej), natomiast réznice migdzy $rednimi rzeczywistych stezen zanieczyszczen
a Srednimi stgzen pochodzacych z modelu na rys.3.17 przyjmujg wartoéci poréwnywalne
z réznicami dla NO, czy SO,

Jak wynika z rezultatow przedstawionych w tabelach (tab.3.6 i tab.3.7) oraz na rysunkach
(rys.3.12 do rys.3.17), utrudniona jest jednoznaczna ocena przewagi modeli prognostycznych
i prognoz stgzenn NO, nad SO, lub odwrotnie. W catym zakresie opdznienn wspdtczynniki
determinacji dla modeli NO, sq wyraznie wigksze, niz dla pylu i nieznacznie wieksze, niz
dla modeli prognostycznych stezeri SO, (rys.3.15). Sredni btad kwadratowy prognozy jest
najnizszy dla prognozy stezen NO, (rys.3.12). Cze$¢ tego btedu, za ktérg odpowiada model jest
zawsze mniejsza niz dla pytu, a w wigkszosci przypadkéw mniejsza od btedu modelu stezen
SO, (rys.3.16). Z zestawienia btedow wzglednych RMAE (rys.3.13) dla prognoz stezen NO,
i SO, wynika jednak, ze w kategoriach btedu wzglednego wyniki prognoz stezen SO, sg
lepsze niz NO,. Te rezultaty sg zgodne z wynikami analizy przygotowawczej do modelowania
deterministycznego, gdzie stwierdzono, Zze najstabszy zwigzek faczy parametry meteorologiczne
i stezenia pytu. Zwigzek stezen NO, i SO, z tymi parametrami charakteryzuje podobne natezenie

cho¢ jest on wyraznie silniejszy niz dla pytu.
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przesunigcie czasowe migdzy stezeniem prognozowanym a warunkami meteorologicznymi [godz.]

Rysunek 3.12. Zakres zmiennosci $redniego bledu kwadratowego prognozy 30-minutowych stezen SO, NO, i pytu [ug/m?]
w funkcji op6Znienia zestawu warunkéw meteorologicznych
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przesunigcie czasowe migdzy stezeniem prognozowanym a warunkami meteorologicznymi [godz.]

Rysunek 3.13. Zakres zmiennoéci wzglednego $redniego bledu absolutnego prognozy 30-minutowych stezer S0O,, NO, i pylu
w funkcji op6Zznienia zestawu warunkéw meteorologicznych
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przesunigcie czasowe migdzy stezeniem prognozowanym a warunkami meteorologicznymi [godz.]

Rysunek 3.14. Zakres zmiennosci $rednich rzeczywistych stezeri S0,, NO, i pylu [ug/m®] w zbiorach testowych dla grup
warunkéw meteorologicznych, w funkcji opéZnienia zestawu warunkéw meteorologicznych
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przesunigcie czasowe migdzy stezeniem prognozowanym a warunkami meteorologicznymi [godz.]

Rysunek 3.15. Zakres zmiennosci wspdtczynnika determinacji modeli prognostycznych 30-minutowych stezen SO,, NO, i pylu
w funkcji op6Znienia zestawu warunkéw meteorologicznych
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przesunigcie czasowe migdzy stezeniem prognozowanym a warunkami meteorologicznymi [godz.]

Rysunek 3.16. Zakres zmiennosci czesci $redniego bledu kwadratowego, za ktéra odpowiadajg modele prognostyczne
30-minutowych stezen SO,, NO, i pytu w funkcji opéznienia zestawu warunkéw meteorologicznych
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przesunigcie czasowe migdzy stezeniem prognozowanym a warunkami meteorologicznymi [godz.]

Rysunek 3.17. Zakres zmiennosci $rednich réznic miedzy stezeniami rzeczywistymi a pochodzacymi z modeli prognostycznych
stezen SO,, NO, i pytu [g/m®] w funkcji opdznienia zestawu warunkéw meteorologicznych
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Jedno z pytan, na ktére poszukiwano odpowiedzi analizujgc jakos¢ modeli prognostycznych
i prognoz, dotyczy optymalnego horyzontu prognozy. W przypadku SO, optymalnymi sg model
i prognoza stezeh na podstawie warunkéw meteorologicznych sprzed doby. Co do wartosci
wspoiczynnika determinacji (0.39£0.13), RMAE (0.64+0.1), RMSE (21+4), jak tez czesci bigdu
prognozy za ktérg odpowiada model (0.54%0.12), jest ona prawie identyczna z prognozg o
horyzoncie 3 godzin. Jednakze oparcie prognozy stezenn SO, na warunkach meteorologicznych
sprzed 24 godzin umozliwia wigksze zblizenie $redniej stezen rzeczywistych do $redniej stezen
uzyskiwanych z modelu (0.34+0.7 / 1.2+1.9) oraz wigze sie z uzyskaniem mniejszej wariancji
btedu wzglednego i kwadratowego, niz w przypadku pozostatych opdznien.

Na tle prognoz wykonywanych w oparciu o sytuacje meteorologiczng, niekorzystnie
wypada prognoza bazujgca na zestawie warunkédw meteorologicznych maksymalizujgcym
wspotczynniki korelacji wzajemnej stezen SO, i parametréw meteorologicznych. Przyczyng tego
jest prawdopodobnie fakt, ze maksima wspotczynnikow korelacji wzajemnej dla petnego zbioru
warunkéw meteorologicznych sg inne, niz w jego podzbiorach. W efekcie rezultaty prognozy sg
nawet gorsze, niz w przypadku prognozy opartej na warunkach meteorologicznych pochodzacych
sprzed dwéch dni.

Rezultaty prognoz stezernn NO, sg najlepsze, jezeli podstawe prognozy stanowi zestaw
warunkéw meteorologicznych maksymalizujgcy wspotczynniki korelacji wzajemnej stezen NO,
I poszczegolnych parametrow meteorologicznych. Parametry modelu i prognoz o najwyzszej
jakosci sg nastepujgce: wspotczynnik determinacji (0.47+0.1), RMAE (0.68+0.11), RMSE
(9+1), czesci btedu prognozy, za ktérg odpowiada model (0.51+0.09), odchylenie $redniej
stezen rzeczywistych od sredniej stezen pochodzacych z modelu (0.16+0.32). Wydaje sie, ze
przesuniecia czasowe, ktérym odpowiadajg maksima wspétczynnikéw korelacji wzajemnej majg
to samo potozenie w podokresach petnego zbioru warunkéw meteorologicznych jak w catym
zbiorze.

Parametry zblizone do optymalnych, aczkolwiek gorsze, charakteryzujg model
prognostyczny stezen NO, bazujgcy na warunkach meteorologicznych rejestrowanych réwnolegle
z prognozowanym stezeniem. Wraz ze zwiekszaniem odlegtosci czasowej miedzy prognozg
a wystgpowaniem bazowych warunkéw meteorologicznych jako$¢é modelu prognostycznego
i prognozy ulega pogorszeniu. Te tendencje mozna odczyta¢ z rys.3.12, rys.3.13, rys.3.15
i rys.3.16. Wyraza jg spadek wartosci wspotczynnikéw determinacji, a wzrost wartosci btedéw
RMAE, RMSE oraz btedu, za ktéry odpowiada model. Zmiany parametréw modeli w funkcji

opoéznienia sg mate maja tagodny przebieg.
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Najlepsze prognozy stezen pytu sg oparte na biezgcym zestawie parametréw meteorolo-
gicznych lub na zestawie minimalizujgcym wspétczynniki korelacji wzajemnej. Pierwsze rozwigzanie
charakteryzujg nieznacznie mniejsze btedy wraz z ich odchyleniami RMAE (0.9+0.2 / 0.92+0.29),
RMSE (40£S / 40+11), bigd modeiu (0.5£0.19 / 0.59+0.13) i mniejsza przecieina roznica miedzy
stezeniami rzeczywistymi i uzyskanymi z modelu (-0.09+3.9 / 0.8+4.2). Jednakze wspdtczynnik
determinacji tego modelu jest nieznacznie mniejszy (0.28+0.1 / 0.32+0.1). Z podanych informacji
wynika, ze za najlepsze mozna uzna¢ model prognostyczny i prognoze stezen pytu w oparciu
o biezgce warunki meteorologiczne.

Parametry optymalnych modeli prognostycznych i prognoz stezen SO,, NO, i pytu
zebrano i przedstawiono w tab.3.8. Wydaje sie, ze optymalny horyzont prognozy powinien
podlega¢ identyfikacji osobno w odniesieniu do kazdego zanieczyszczenia i lokalizacji punktu

pomiarowego.

Tabela 3.8. Wartosci parametréw charakteryzujacych jako$¢ optymalnych deterministycznych modeli prognostycznych stezen
SO,, NO, i pytu oraz jako$¢ prognoz wykonywanych za pomoca tych modeli

zanieczyszczenie
parametr modelu/prognozy S0z (24h) NO2 (wspot. korel.) pyt (biez)
wspotczynnik determinacii 0.3940.13 0.4740.1 0.28+0.1
RMAE 0.64+0.1 0.6840.11 0.86+0.2
RMSE 2144 941 4049
btad modelu 0.5440.12 0.51+0.09 0.53+0.19
i ;Led"'c" stezen rzeczywistych 0.340.7 0.16:0.32 0.09+3.59

Warto zestawi¢ parametry charakteryzujgce optymalne neuronowe modele prognostyczne
ze wspotczynnikami korelacji wzajemnej stezen zanieczyszczen i parametréw meteorologicznych
stanowigcych wstgpny wskaznik prawdopodobnych rezultatéw prognozowania, przy wykorzystaniu
modelu liniowego. Zgodnie z tab.3.9 ich wartosci maksymalne sg co do wartosci bezwzglednej
bardzo mate, generalnie ponizej 0.1, za wyjatkiem temperatury, w ktérym to przypadku mogg
sigga¢ 0.4. Kwadrat wspoétczynnika korelacji miedzy zmiennymi jest rowny wspotczynnikowi
determinacji jednej zmiennej przez druga, czyli czesci wariancji jednej zmiennej, ktérg mozna
wyttumaczy¢ za pomocg innej zmiennej. Gdyby parametry meteorologiczne byty od siebie
niezalezne, o czym wiemy, Ze jest nieprawdg, maksymalne oczekiwane warto$ci wspoétczynnikow
determinacji modelu liniowego, stanowityby sumy kwadratow wartosci zamieszczonych w tabeli,
wyliczone dla jej wierszy. Wynosityby odpowiednio 0.14 dla NO,, 0.19 dla SO, i 0.03

dla pytu. Rzeczywiste wartosci sg mniejsze w zwigzku z wzajemng wspodizalezno$cig
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parametréw meteorologicznych. Jak wynika z tab.3.8, model neuronowy pozwala uzyskac
wyraznie wyzsze warto$ci wspoiczynnikéw determinaciji, czyli lepiej wykorzysta¢ informacje
meteorologiczng dla okreslenia zmiennosci stezen zanieczyszczen. Wigze sie to prawdopodobnie
zidentyfikacjg i wykorzystaniem przez ten model nieliniowej czesci zaleznosci migdzy parametrami

meteorologicznymi a stezeniami zanieczyszczen.

Tabela 3.9. Maksymalne wartosci wspoiczynnikow korelacji wzajemnej miedzy stezeniami zanieczyszczen a parametrami
meteorologicznymi dla zbioru danych poddanego modelowaniu

parametr meteorologiczny
zanieczyszczenie kierunek wiatru predko$¢ wiatru wilgotnos¢ temperatura cisnienie
NO2 0.01 0.15 0.15 0.3 0.01
SOz 0.07 0.1 0.1 0.4 0.01
pyt 0.01 0.11 -0.1 0.05 0.1

Kolejne wnioski wynikajg z analizy wynikbw modelowania stezen zanieczyszczen
na podstawie warunkéw meteorologicznych w funkcji grup warunkéw meteorologicznych.
Petny zakres zmienno$ci parametrow charakteryzujgcych jako$¢ modeli oraz jako$¢ prognoz
przedstawiono w tab.3.10. Korespondujgce z tabelg wykresy zamieszczono na rysunkach od
rys.3.18 do rys.3.23. Tym razem warto$ci parametrow sg usredniane dla op6znien w ramach
kazdej grupy, a wykresy przedstawiajg wyliczong $rednig parametru i zakres jej zmienno$ci

w obrebie kolejnych grup warunkéw meteorologicznych.

Tabela 3.10. Zakres zmiennosci parametrow charakteryzujacych jakos¢ deterministycznych modeli prognostycznych stezeri SO,
NO, i pytu oraz jako¢ prognoz wykonywanych za pomocg tych modeli. Parametry dla opéZznier uredniono w ramach grup

zanieczyszczenie
parametr modelu/prognozy SO, NO2 pyt
wspoiczynnik determinacii 0.07+0.70 0.16+0.57 0.07+0.53
RMAE 0.38+1.02 0.54+1.22 0.52+1.62
RMSE 12+37 3+26 2472
bigd modelu 0.24+0.77 0.23+0.73 0.25+0.84
réznica $rednich stezen rzeczywistych
ook ¢ ywisty 14+4.1 A+1 75:6.4
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Rysunek 3.18. Zakres zmiennosci $redniego biedu kwadratowego prognozy 30-minutowych stezer SO,, NO, i pytu [ug/m?®] dla 14
grup warunkéw meteorologicznych
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Rysunek 3.19. Zakres zmiennosci wzglednego $redniego btedu absolutnego prognozy 30-minutowych stezeri SO, NO, i pytu dla
14 grup warunkéw meteorologicznych
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Rysunek 3.20. Zakres zmiennosci $rednich rzeczywistych stezen SO,, NO, i pylu w zbiorach testowych [pg/m?] dla réznych

op6znien warunkéw meteorologicznych dla 14 grup warunkéw meteorologicznych
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Rysunek 3.21. Zakres zmiennosci wspotczynnika determinacji modeli prognostycznych 30-minutowych stezen SO,, NO, i pylu dla

14 grup warunkéw meteorologicznych
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Rysunek 3.23. Zakres zmiennosci $rednich réznic migdzy stezeniami rzeczywistymi a pochodzacymi z modeli prognostycznych
30-minutowych stezen SO,, NO, i pytu [ug/m?] dla 14 grup warunkéw meteorologicznych
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Z wykreséw zamieszczonych na rysunkach (rys.3.18 do rys.3.23) wynika, ze wartosci
RMSE, RMAE, wspétczynnika determinaciji, bledu modelu i odlegtosci stezen rzeczywistych od
wyliczonych z modelu nie sg jednakowe dla wszystkich grup warunkéw meteorologicznych.
Wartosci tych wspotczynnikow zwykle rosng lub malejg wspoinie dia wszystkich zanieczyszczeri.
Grupy (1, 7, 8 9, 11 | 14) charakteryzujg sie np. duzymi wartoéciami btedu RMSE
i RMAE dla wszystkich zanieczyszczen. Jako$¢ prognoz wykonywanych dla parametrow
meteorologicznych nalezgcych do tych grup jest najgorsza. Natomiast do najlepszych nalezg
prognozy wykonywane za pomocg modeli zbudowanych dla grup (2, 4, 5, 6, 10, 11, 12i 13),
o czym $wiadczg odpowiednio mate wartosci btedéw wzglednego i $redniego kwadratowego.
Wszystkie grupy, dla ktérych wystgpity najlepsze prognozy, za wyjatkiem drugiej odpowiadajg
potudniowo-zachodnim i zachodnim kierunkom wiatru. Nalezg tu grupy charakteryzujgce sie
mniejszymi (0-3m/s) predkosciami wiatru jak (2, 5 i 6) oraz wigkszymi (3-6m/s) jak grupy (4, 10,
11, 12 i 13). Grupy (10, 11, 12 i 13) cechuje przewaga temperatur powyzej 10°C i wilgotnosci
w zakresie 55-75%. Modele odpowiadajg za najmniejszg cze$¢ $redniego btedu kwadratowego
prognozy w przypadku grup (3, 6, 8, 171). Z tymi grupami zwigzane s najnizsze stezenia
zanieczyszczen. Wspofczynniki determinacji osiggajg najwieksze warto$ci w grupach (2, 5, 9,
11 i 14) co oznacza, ze stezenia wyliczone z modeli opartych na warunkach meteorologicznych
nalezgcych do tych grup sg najsilniej skorelowane z rzeczywistymi stezeniami zanieczyszczen.
Sg to warunki zwigzane z matymi predko$ciami wiatru na kierunkach wschodnim do potudniowo-
wschodniego oraz potudniowo-zachodnim i nieco wigkszymi predko$ciami wiatru z kierunku
potnocnego. Cechujg sie przewaga niskich temperatur i matg wilgotnoscig (<55%), jak w
przypadku grup (7 /i 2) lub przewaga wilgotnosci wysokiej (>75%). Nalezg tu grupy stezen
wysokich (2, 9 i 14) oraz niskich (5 i 11). Jak wida¢ trudno poda¢ przejrzyste kryteria
meteorologiczne przewagi jednych prognoz lub modeli prognostycznych nad innymi.

Ogolne podobienstwo zmian jako$ci prognoz i modeli stezen wszystkich zanieczyszczen
przy zmianie grupy warunkéw meteorologicznych sugeruje, Ze warunki te sg no$nikiem informaciji
wspolnej dla zmiennosci stezen wszystkich zanieczyszczen. Wynika stad, ze uktady warunkéw
meteorologicznych wptywajg na stezenia réznych zanieczyszczern w podobny sposéb. Jesli
nastepuje poprawa jakosci prognoz, to dotyczy ona z reguly wszystkich zanieczyszczen.
Podobnie jest z jakoscig modelu. Najwieksze podobienstwo zmian jako$ci modelu w funkcji grup
warunkéw meteorologicznych wystepuje migdzy pytem i NO, (rys.3.21 i rys.3.22). Odstepstwo
SO, prawdopodobnie nie wynika stad, ze warunki meteorologiczne inaczej wptywajg na

zmiennosc stezen SO, niz NO, i pytu. Jest to raczej skutek wystapienia lokalnej emisji SO,, ktéra
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naktada sie¢ na tto adwekcyjne i wptyw wspoinego zrodta wszystkich zanieczyszczen - Elektrowni
Turdw, powodujgc, ze stezenia tego zanieczyszczenia zachowujg sie w tych samych warunkach
meteorologicznych inaczej niz NO, i pytu.

Z drugiej strony dany ukiad parametrow meteoroiogicznych w réznym stopniu determinuje
zmienno$c¢ stezen poszczegélnych zanieczyszczen. Informujg o tym réznice miedzy wartosciami
parametrow modeli dla poszczegolnych zanieczyszczen w obrebie grup. Modele prognostyczne
stezen pylu cechujg najgorsze parametry. Porébwnywalng jakoscig charakteryzujg sie modele
stezen dwutlenku azotu i dwutlenku siarki.

Zestawienie zmiennosci RMSE i RMAE z zakresem zmiennosci miedzygrupowej stezen
zanieczyszczen nasuwa wniosek, ze jako$¢ prognozy jest uwarunkowana poziomem stezen
modelowanych oraz wariancjg tych stezen. W tym miejscu istotng jest uwaga, Zze charakter
zmiennos$ci stezen w zbiorach testowych przedstawiony na rys.3.19 jest reprezentatywny dla
zakresu zmiennosci stezen w zbiorach uczacych. Grupy testowe o niskich $rednich stezeniach
pochodzg z grup uczacych o niskich $rednich stezeniach i grupy testowe o matej wariancji stezen
pochodzg z grup testowych o matej wariancji stezen. Im nizsze stezenia i im mniejsza ich
wariancja (rys.3.20) tym lepsza jako$¢ prognozy identyfikowalna bledami RMSE i RMAE (rys.3.18
i rys.3.19). Jezeli tak, to mozna postawi¢ teze, Ze jakosci prognoz stezen pylu sg najgorsze
z tego powodu, ze stezenia tego zanieczyszczenia odznaczajg sie najwyzszymi wartosciami
i najwigkszg zmiennoscia, a nie wynikajg stad, ze warunki meteorologiczne najstabiej determinujg
zmienno$¢ stezen pytu.

Nie jest jednak prawdziwe twierdzenie, ze parametry meteorologiczne w tym samym stopniu
wplywajg na stezenia wszystkich zanieczyszczen, a to, ze prognozy w kategoriach RMSE i RMAE
dla jednych wypadajg lepiej, niz dla drugich jest tylko skutkiem charakteru zmiennosci stezen
danego zanieczyszczenia. Wynika to z niemoznosci utrzymania tezy o zalezno$ci wspoétczynnika
determinacji modelu od poziomu i wariancji stezen zanieczyszczen. Ten wspétczynnik jest zas
miarg identyfikowanego przez model wptywu parametréw meteorologicznych na ksztattowanie sie
stezen zanieczyszczen. Jego wartosci sg wyraznie najnizsze dla pytu co sugeruje, ze z warunkow
meteorologicznych mozna pozyska¢ najmniej informacji dotyczacych tego zanieczyszczenia
(tab.3.6, tab.3.7, tab.3.8 i tab.3.10, rys.3.15 i rys.3.21). Wyraznie wyzsze sg wspoétczynniki
determinacji modeli opracowanych dla stezer NO,. To zanieczyszczenie silniej podlega wptywowi
warunkéw meteorologicznych. Podlega mu jednak w sposéb identyczny jak pyt. Krzywe niebieska
(pyh) i zielona (NO,) nas rys.3.21 sg prawie doktadnie swoimi réwnolegtymi przesunigciami.

Inaczej uktada si¢ krzywa reprezentujgca zmienno$¢ wspotczynnika determinacii stezen SO,
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3.3.3. Prognoza z wykorzystaniem modelu niedeterministycznego

Modelowanie niedeterministyczne opiera sie na wykorzystaniu informacji zawartej
W szeregu czasowym zmiennej modelowanej bez postugiwania sie Zadnymi innymi zmiennymi
objasniajgcymi. Stezenie zanieczyszczenia jest prognozowane w oparciu o wartosci, ktore
przyjmowato w przesztosci. Ze wzgledu na to, ze w modelu niedeterministycznym nie
uwzglednia sie zadnych zmiennych zewnetrznych wplywajgcych na warto$¢ zmiennej
opisywanej, konieczne jest przyjecie zatozenia o ich niezmiennosci. W przeciwnym przypadku
bazowanie wylgcznie na prawidiowosci ujawniajgcej sie w szeregu czasowym zmiennej
jest nieuprawnione. Stgd przydatno$¢ modelowania niedeterministycznego wytgcznie w
prognozowaniu krétkoterminowym.

Modelowanie niedeterministyczne serii czasowych stezen zanieczyszczen mozna
zrealizowac za pomocg sieci neuronowej. Wymaga to nauczenia sieci prognozowania przysztych
wartosci stgzen na podstawie ich wartosci przesztych. Zbiér uczacy nalezy wiec zbudowaé
z fragmentow szeregu czasowego stezen, podajgc rownoczesnie na wyjscie sieci, jako wartosci

docelowe, steZenia wyprzedzajace wektor wejsciowy o zadany horyzont prognozy.
3.3.3.1. Propozycja rozwigzania problemu

Pierwsze zagadnienie, zwigzane z zastosowaniem podejscia niedeterministycznego,
w modelowaniu dotyczy postaci zaleznosci miedzy przesunietymi wzgledem siebie warto$ciami
stgzen zanieczyszczen w ich szeregu czasowym. W ogélnym przypadku sie¢ neuronowa nie
dostarcza odpowiedzi. Pozwala jednak oceni¢ charakter zaleznosci tzn. stwierdzi¢ jej liniowosé
badzZ nieliniowo$¢. Wniosek jest istotny, gdyz moze stanowi¢ argument za stosowaniem lub
odrzuceniem modeli liniowych w modelowaniu serii czasowych stezen zanieczyszczen. Dla
zbadania problemu zaproponowano trzy metody neuronowe modelowania serii czasowych
stezen. Od najprostszej, w formie neuronowego filtra liniowego poprzez sie¢ neuronowg
z neuronem o liniowej funkcji przejscia, a skonczywszy na sieci zbudowanej z neuronéw
o nieliniowych funkcjach transferu. Jezeli nieliniowo$¢ decyduje o ksztatcie zaleznosci miedzy
stezeniami nastepujagcymi po sobie w szeregu czasowym, to sie¢ zbudowana z neuronéw
o nieliniowych funkcjach przejscia poprawi wynik uzyskany za pomocg sieci z liniowg funkcjg
transferu.

Drugie zagadnienie dotyczy diugosci fragmentu serii czasowej, ktéra wystarcza do
opisu prognozowanego stezenia nastepujgcego po tym fragmencie. Analiza wspotczynnikow

autokorelacji i autokorelacji czastkowej wykazata brak okresowosci w serii czasowej stezen



3. Badania wiasne 73

30-minutowych i istotng zalezno$¢ stezen od wartosci bezposrednio je poprzedzajgcych.
Opierajac sie na tych spostrzezeniach dobrano dtugo$ci wektoréw uczgcych. Neuronowy filtr
liniowy uczono na postawie wektorow wybieranych z szeregu czasowego stezen 30-minutowych
przez okno o diugosci od 1 do 24 eiementéw. Diugos¢ wektoréw uczacych prezentowanych sieci
z liniowg oraz nieliniowg funkcjq transferu zmieniano w zakresie od 1 do 96 elementéw. W ten
sposob przeanalizowano mozliwo$¢ wptywu na stezenie prognozowane jego historii do dwéch
déb wstecz. Neuronowy filtr liniowy budowano w dwoch wersjach: dla danych z dwéch dni oraz
tygodnia. Pozostate sieci uczono na miesigcu danych.

Trzecie zagadnienie stanowi horyzont prognozy. Jak juz powiedziano, metody
niedeterministyczne nadajg sie¢ do prognozowania krétkoterminowego. Optymalny horyzont
prognozy jest zwigzany z okresem czasu, po ktérym w serii czasowej stezen zauwazalny jest
wptyw zmiany czynnikéw zewnetrznych. Jako$é prognozy wykonywanej na podstawie modelu
niedeterministycznego dla diuzszych horyzontéw czasowych jest bardzo staba. Przeanalizowano
szereg horyzontéw prognozy 30-minutowych stezen SO,, NO, i pytu w poszukiwaniu horyzontéw
optymalnych. W przypadku neuronowego filtra liniowego rozwazano horyzonty 0.5, 1, 3, 61 9
godzin, a w zwigzku z sieciami o liniowych i nieliniowych funkcjach transferu jeszcze dodatkowo
horyzont 12 godzin.

Dodatkowe pytanie dotyczyto skutecznos$ci prognozowania w warunkach tagodnego
przebiegu stezen i przebiegu obejmujacego epizody. Poszukujac odpowiedzi przeprowadzono test
filtra neuronowego na dwoch réznych zbiorach. Jeden charakteryzowat sie fagodng zmiennoscig
stezen, a w drugim wystgpit ich gwaltowny skok. Pozostate sieci testowano na okresie 1 dnia
wspolnego dla wszystkich zanieczyszczen. Jednak prognozowane przebiegi réznity sie wyraznie
swoim charakterem.

Zaproponowano tez dwa rézne tryby uczenia sieci. Tryb adaptacyjny w przypadku filtra
neuronowego i tryb batch dia sieci o liniowych i nieliniowych funkcjach transferu. Rozwigzanie
adaptacyjne wdrozono w takiej formie, ze filtr testowano na jednym przypadku testowym odlegtym
0 horyzont prognozy od ostatniego przypadku wtaczonego do zbioru uczacego. W trybie nauki
sie¢ podprowadzano na odlegto$¢ horyzontu prognozy do przypadku testowego korzystajgc
z okna o dtugosci wektora uczacego przesuwajgcego sie wzdiuz szeregu czasowego stezen.
Kazde przesuniecie okna wigzato sie z uaktualnieniem wag sieci, co jest cechg nauki sieci
w trybie adaptacyjnym. Wobec tego utrwalony w strukturze sieci obraz zalezno$ci miedzy jej
wejsciami i wyjSciami odzwierciedlat silniej zalezno$¢ wystepujacg w koricowej czesci zbioru

uczacego, niz jego fragmencie poczatkowym. Natomiast uczenie w trybie batch zastosowane dla
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sieci z liniowym oraz nieliniowym neuronem wigzato sie z korektg wag sieci po prezentacji catego
zbioru uczgcego. Wszystkie przypadki prezentowane sieci byly wiec réwnoprawne. Wobec tego
sie¢ utrwalata generalng prawidtowo$¢ taczgca wejscia i wyjscia sieci ujawniajgcq sie w catym
zbiorze uczgcym. Ostatni przypadek wystepujacy w zbiorze uczgcym nie miat dominujgcego

wptywu na profil wag sieci.
3.3.3.2. Dyskusja wynikéw neuronowego modelowania niedeterministycznego

Wyniki modelowania wykazaty, ze walory prognostyczne wszystkich trzech typow sieci
neuronowych s zblizone dla krétkich wektoréw uczacych i krétkich horyzontéw prognozy
(tab.3.11). Dotyczy to zwtaszcza modelu nieliniowego i liniowego uczonych w trybie batch. Jakos$¢
wszystkich modeli spada w miare wydtuzania wektora uczgcego. Pogorszenie jakosci jest jednak
wyraznie najszybsze dla neuronowego filtra liniowego. W tabeli (tab.3.11) pokazano, ze gdy
zmiana dtugos$ci wektora uczacego z 1 na 2, a nastepnie 6 elementéw wywotuje bezkierunkowe
wahania w parametrach modeli uczonych w trybie batch, to wskazniki efektywnosci filtra liniowego
ulegajg pogorszeniu. Zaobserwowano, ze w przypadku serii czasowej 30-minutowych stezen
SO, okno o diugosci 36 przypadkéw uniemozliwia zbudowanie modelu zalezno$ci za pomocg

filtra neuronowego.

Tabela 3.11. Parametry niedeterministycznych modeli prognostycznych dia 30-minutowych stezen SO, dla horyzontu prognozy 0.5
godziny przy diugo$ci okien uczacych 1, 2 i 6 elementow szeregu czasowego stezen

liniowy filtr adaptacyjny sie¢ liniowa sieé nieliniowa
peraimetr 1 2 6 1 2 6 1 2 6
RMSE 14.74 16.72 17.09 14.18 14.38 14.21 14.58 13.05 14.27
RMAE 0.24 0.24 0.24 0.20 0.20 0.19 0.20 0.19 0.22
wsp6tczynnik determinacii 0.74 0.72 0.70 0.74 0.73 0.75 0.74 0.78 0.75
$rednia rzeczywista 42.59 4259 | 4259 | 4259 4259 | 4259 4259 | 4259 | 4259
$rednia z modelu 46.02 46.29 4593 | 4364 43.61 4427 | 4331 4250 | 4352
wariancja rzeczywista 744 744 744 744 744 744 744 744 744
wariancja z modelu 761 834 949 717 726 744 777 760 797
btad modelu 0.11 0.15 0.19 0.09 0.09 0.08 0.05 0.05 0.04
btad danych 0.89 0.85 0.81 0.91 0.91 0.92 0.95 0.95 0.96

Modele liniowy i nieliniowy uczone w trybie batch dostarczajg prognoz o zblizonej jakoSci
dla wektoréw uczacych o diugosci 1 do 6 elementéw (tab.3.11). Wraz z dalszym wydtuzaniem
wektora uczgcego jako$¢ modelu i wyniki prognozowania systematycznie sie pogarszajg. Jak
wynika z rysunkéw (rys.3.24 i rys.3.25) wzgledny bigd prognozy wzrasta, a wspdtczynnik
determinacji modelu maleje w funkcji dtugos$ci wektora uczacego w odniesieniu do wszystkich

Zanieczyszczen.
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Skoro dla zadanego horyzontu prognozy najlepsze rezultaty mozna uzyskac korzystajac
z jednoelementowego wektora uczgcego, sktadajgcego sie ze stezenia odlegtego o horyzont
prognozy od stezenia prognozowanego oznacza to, ze zawiera ono najistotniejszg informacije
dla wykonania prognozy. Wydtuzanie wektora uczgcego, poprzez rozbudowywanie go
o informacje dotyczgcg przesziosci, nie poprawia rezultatbw modelowania w stosunku do
wektora jednoelementowego, a powyzej pewnej wartosci ok. 6 elementow wplywa na ich
pogorszenie (rys.3.24 i rys.3.25). Ta prawidtowos¢ jest przewidywalna na podstawie wzorcow
autokorelacji ujawniajgcych sie w szeregach czasowych 30-minutowych stezen zanieczyszczen,
ktére przedstawiono na rys.3.26. Przebieg warto$ci wspétczynnika autokorelacji w zaleznosci
od opéznienia ma charakter funkcji malejgcej. Odstepstwo pojawiajgce sie w przypadku pytu
dotyczy duzego op6znienia. Tak dtugi horyzont prognozy stezen 30-minutowych jest nieosiggalny
w przypadku modelu niedeterministycznego ze wzgledu na dokiadno$¢ prognozy. Malejgcy
charakter zaleznosci wspétczynnika od opoznienia powoduje, ze bez wzgledu na horyzont
prognozy, zawsze element wektora uczgcego najblizszy w czasie warto$ci prognozowanej niesie
o niej maksimum informacji w catym wektorze uczgcym. Gdyby omawiana funkcja miata charakter
okresowy, mozna si¢ spodziewac istotnego wkitadu w warto$¢ prognozowang op6znien innych,

niz jeden krok. [Perez,2000]
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Rysunek 3.24. Zalezno$¢ wzglednego biedu absolutnego prognozy od diugosci wektora uczacego dla horyzontu prognozy 0.5
godziny, dla zbioru testowego
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Wspbétczynnik autokorelacji dostarcza informacji o zalezno$ci natury liniowej. Jak wynika
z poréwnania parametrow modeli nieliniowych i liniowych, to wiasnie liniowa forma zalezno$ci
migdzy stezeniami nastepujgcymi po sobie dominuje w szeregu czasowym 30-minutowych
stezen zanieczyszczen. Model nieliniowy nie dostarcza wynikéw lepszych, niz model liniowy.
Dla jednoelementowego wektora uczgcego i réznych horyzontéw prognozy parametry obu
modeli sg bardzo zblizone, co wynika z rysunkéw (rys.3.24 i rys.3.25). W miare wydiuzania
wektora podawanego na wejScie sieci ujawnia sie stopniowo przewaga modelu liniowego.
Mozna na tej podstawie wnioskowaé, ze ewentualne formy nieliniowo$ci wykrywane przez
sieC z neuronami nieliniowymi stanowig raczej zaburzenie, niz prawidlowo$¢ wnoszgca wklad

W poprawe prognozy.
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Rysunek 3.26. Warto$¢ wspolczynnika autokorelacji szeregu czasowego stezen SO,, NO, i pytu w funkcji opdZnienia
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Rysunek 3.27. Zalezno$¢ wzglednego bledu absolutnego prognozy od diugosci horyzontu prognozy, dla zbioru testowego
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Jakos$¢ prognozy bardzo silnie zalezy od jej horyzontu czasowego. Z rys.3.27 wynika,
Zze bitagd prognozy wzrasta z wydtuzaniem horyzontu czasowego. W przypadku prognoz
wykonywanych dla dwutlenku siarki oraz pytu juz horyzont prognozy na poziomie 3 godzin wigze
si¢ z blgdem wzglednym przekraczajacym 50%, co dyskwaiifikuje prognoze jako wartos$ciowg
wypowiedz o przyszio$ci. Jesli chodzi o prognoze stezer dwutlenku azotu, akceptowalng jest
prognoza z wyprzedzeniem 6 godzin. Zaleznos¢ wspétczynnikéw determinacji od horyzontu
prognozy przedstawiona na rys.3.28 sugeruje jednak, ze nalezatoby ograniczy¢ horyzont prognozy
do jednej godziny w odniesieniu do wszystkich zanieczyszczen. W tym horyzoncie zmienno$¢
stgzen wszystkich zanieczyszczen jest wyjasniana najpetniej, bo w 84% dla NO,, w 63% model
dla pytu i 58% dla SO,. Modelowanie serii czasowej 30-minutowych stezen dwutlenku azotu
w uktadzie niedeterministycznym dla krétkich horyzontéw prognozy i krétkich wektoréw uczacych
prowadzi do lepszych rezultatbw w poréwnaniu z dwutlenkiem siarki i pytem. Mozna sie byto
tego spodziewa¢ na podstawie analizy wspotczynnikéw autokorelacji serii czasowych stezen
rozwazanych zanieczyszczen zamieszczonych na rys.3.26. O pogarszaniu sie jakosci modelu
w miarg wydtuzania horyzontu prognozy $wiadczg réwniez inne wskazniki jakosci modelu. Jak
pokazano na rys.3.29 w miare wydtuzania horyzontu prognozy $rednia z odpowiedzi modelu
na zbior testowy oddala sie od $redniej z rzeczywistych wartosci nalezacych do tego zbioru.
Jednoczesnie nastepuje spadek wariancji stezen prognozowanych, jak wynika z rys.3.30. Obie
te prawidtowosci oznaczaja, ze wraz z wydtuzaniem horyzontu prognozy odpowiedzi modelu
sq coraz wyrazniej zawyzane w stosunku do rzeczywistych wartosci stezen prognozowanych.
Zawyzanie jest coraz bardziej konsekwentne, bo towarzyszy mu spadek wariancji odpowiedzi
modelu. Model oddala sig¢ od prawidtowosci, ktérg powinien odzwierciedla¢. Wykazuje to bardzo
wyraznie btgd modelu, ktéry stopniowo przejmuje coraz wiekszg cze$¢ catego btedu prognozy
(rys.3.31).

Stwierdzono zalezno$¢ waloréw prognostycznych modelu od charakteru zmiennosci
stezen wystepujacej w zbiorze testujgcym. Ten sam model prognozuje szereg czasowy
o fagodnej zmiennosci stezen znacznie lepiej, niz szereg, do ktérego nalezy epizod stezen.
W zwigzku z tym dla szeregéw charakteryzujgcych sie tagodng zmiennosécig stezernn mozliwe sg

0 wiele dtuzsze horyzonty prognozy, niz w przypadku szeregébw o duzej zmiennos$ci stezen.



3. Badania wiasne 79

=4
)
-

p— (1]
— nlin ||

o
o
T

o
»
T

l

o
¥
T

1

o

-

e o o
> o @
| T

B [N

o
S
T

1

o

o o
[} [ -
T T
L 1

o
»
T

1

ot
(¥

wspétczynnik determinacji - pyl wspéiczynnik determinaci - NO2 wspotczynnik determinacji - So2

05 1 3 6 12
horyzont prognozy [godz.]

Rysunek 3.28. Zalezno$¢ wspétczynnika determinacji modelu od diugosci horyzontu prognozy, dla zbioru testowego
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Rysunek 3.29. Srednia wartosci stezen rzeczywistych [ug/m?], odpowiedzi modelu liniowego i nieliniowego w funkcji horyzontu
prognozy dla zbioru testowego
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Rysunek 3.30. Odchylenie standardowe stezeri rzeczywistych [ug/m?], odpowiedzi modelu liniowego i nieliniowego w funkcji
horyzontu prognozy, dla zbioru testowego

btad modelu SO,
o
i
T

bigd modelu NO,
o
4]
i
1

|

bigd modelu pyiu
o o
®» ™
T T
i 8 1

o
»
T

!

1 Il Il 1
05 1 3 6 12
horyzont prognozy [godz.]

o
N

Rysunek 3.31. Cze$¢ RMSE, za ktérg odpowiada model liniowy i nieliniowy, w funkcji horyzontu prognozy
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Rysunek 3.32. Szeregi czasowe stezen zanieczyszczen stanowigce przedmiot testowania modeli prognostycznych [pg/md]

Prawidowos¢ te zauwazono w przypadku neuronowych modeli liniowych i nieliniowych.
Na rys.3.32 pokazano dobowe przebiegi 30-minutowych stezen SO,, NO, i pytu, stanowigce
przedmiot prognozy dla omawianych modeli. Szereg czasowy stezen dwutlenku azotu odznacza
si¢ najmniejszg zmiennoscig, wyrazny epizod stezen pojawia sie w szeregu stezen SO,
ktory poza tym jest porownywalny co do gtadkosci z przebiegiem NO,. Szereg stezen
pylu cechujg najwigksze réznice pomiedzy sasiednimi warto$ciami stezen. Taka kolejnosé
szeregow testowych pod wzgledem charakteru zmiennoéci stezen odpowiada kolejnosci model
prognostycznych pod wzgledem jakosci uzyskiwanych prognoz. Najmniejszy wzgledny absolutny
btad prognozy stezen NO, wynosi 12%, dla SO, przyjmuje warto$¢ 20% a dla pytu 29%.
W zakresie wspotczynnikow determinacji, ktére wynoszg odpowiednio 93%, 74% i 72%,
rozbiezno$¢ miedzy modelem dla dwutlenku siarki i pylu jest mniejsza podczas, gdy model
zbudowany dla NO, jest wyraznie najlepszy. Wszystkie wartosci dotyczg prognozy wykonanej
z horyzontem 0.5 godziny w oparciu o jednoelementowy zbior uczacy.

Jakos$¢ prognozy stezenia 30-minutowego nie zalezy od diugosci zbioru uczgcego w zakresie
od 1 do 8 déb. Do wykonania dobrej prognozy z wykorzystaniem modelu niedeterministycznego

wystarczy 1 doba danych za okres bezposrednio poprzedzajacy prognoze.
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Rysunek 3.33. Prognozowane przebiegi 30-minutowych stezen zanieczyszczen [ug/m®]. Prognozy wykonano za pomocqg
nieliniowego filtra neuronowego dla réznych horyzontéw czasowych. Wyniki uzyskano przy szescioelementowym wektorze
uczacym.

Wydaije sie, ze w krotkim horyzoncie czasowym dziatanie modelu prognostycznego polega
na odtwarzaniu wartosci stezenia z tej pozycji w wektorze wejsciowym, ktéra w toku procesu
uczenia okazata sie by¢ najblizsza warto$ci podawanej na wyjscie sieci. Potgczenie neuronowe
tego wejscia z wyjsciem sieci charakteryzuje sie najwigksza wagg. W miare wydtuzania horyzontu
prognozy podobienstwo wyjscia sieci do najblizszego jej w czasie elementu wektora wejsciowego
maleje. Sie¢ jest stopniowo pozbawiana wejscia podobnego do wyjécia, wobec tego musi si¢
uczyé¢ odwzorowywac wyjécie na podstawie wej$¢ coraz stabiej z nim skorelowanych. Pojawia
sie tendencja do usredniania. Jak wynika z rys.3.33, najwyrazniej wystepuje ona w przypadku
stezen pytu. Uktad prognozowanych stezern miedzy 25 a 35 elementem zbioru testowego przy
horyzontach czasowych 6, 12 i 24 ilustruje zanik odtwarzania stgzen z wektora wejsciowego.
Nastepuje sptaszczenie przebiegu. Dla opoznien 6, 12 i 24 w przypadku stezen pytu wartosci
wspoiczynnika autokorelacji sg juz na bardzo niskim poziomie ok. 0.25 (rys.3.26). Wspédiczynnik
autokorelacji dla serii czasowych stezen SO, i NO, cechuje staty spadek jednak dla op6znienia
24 jego warto$¢ osigga dopiero do 0.5. Dlatego prognoza 30-minutowych stezen SO, i NO,
w horyzoncie czasowym réwnym 12 godzin wigze sig nadal z odtwarzaniem stezenia ze zbioru

uczacego najblizszego w sensie czasowym stezeniu prognozowanemu (rys.3.33).
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3.4. Interpolacja przestrzenna stezen imisyjnych

Najbardziej czytelnym sposobem obrazowania stanu zanieczyszczenia powietrza
atmosferycznego nad wybranym terytorium jest przestrzenny rozktad stezen zanieczyszczen. Ma
on wiele pozytywnych wiasnosci, ktérych wspéinym mianownikiem sg prostota i komunikatywnos¢é
przekazu potgczona z bardzo duzg pojemnoscig informacyjng. Dane stanowigce podstawe
generowania takich rozkladéw pochodzg z pomiarédw prowadzonych réwnocze$nie w co
najmniej kilku punktach pomiarowych. Czesto ich zrédiem sg systemy monitoringu powietrza
atmosferycznego.

Z badawczego punktu widzenia analiza rozktadéw przestrzennych stezen zanieczyszczen
na tle topografii terenu, warunkéw meteorologicznych i rozmieszczenia zrédet zanieczyszczen
otwiera pole dla analizy udziatu tych elementow w ksztattowaniu jakosci powietrza atmosfe-
rycznego. Jednak warunkiem przeprowadzenia takich badan jest osiggnigcie poprawno$ci
generowanych rozktadéw przestrzennych tzn. jak najlepsze przyblizenie sztucznym rozktadem
rzeczywistego pola stezen. Oznacza to konieczno$¢ wyboru optymalnej metody interpolaciji.

W tym rozdziale zaproponowano metode interpolacji z wykorzystaniem radialnej
sieci neuronowej. Metode zastosowano do interpolacji przestrzennej 30-minutowych stezen

zanieczyszczen.

3.4.1. Analiza przygotowawcza

Jakos¢ interpolacji jest uzalezniona od postaci pola wielkosci mierzonej, rozmieszczenia
punktéw pomiarowych i metody interpolacji. Jesli wiedza o prawdopodobnej postaci pola
wielkosci mierzonej jest dostepna na etapie tworzenia systemu pomiarowego, pomaga ona
wiasciwie rozmiesci¢ punkty pomiarowe. Uktad punktébw pomiarowych zoptymalizowany ze
wzgledu na to kryterium dostarcza kompletnej informacji o przestrzennym rozktadzie stezen.
Jakos¢ wykonywanej interpolacji praktycznie nie zalezy wéwczas od zastosowanej metody
interpolacji. W zasadzie dowolna metoda umozliwia uzyskanie dobrych rezultatow.

Jesli prawdopodobna posta¢ pola wielkosci mierzonej nie jest znana, teoria interpolacji
proponuje rozktad punktow pomiarowych na regularnej siatce w celu zidentyfikowania tego pola.
Gestos¢ siatki jest zwykle uwarunkowana wzgledami ekonomicznymi. Niestety punkty pomiarowe
wiekszosci systemdw monitoringu powietrza atmosferycznego nie sg rozmieszczane pod tym
katem, lecz najczesciej wedtug tzw. kryterium reprezentatywnos$ci. Oznacza to, ze kazdy punkt ma
reprezentowac jako$¢ powietrza w obszarze o okreslonych cechach np. zabudowie, zaludnieniu,

natezeniu ruchu drogowego, szacie roslinnej. Stuzy to realizacji zadan sieci pomiarowych, ktérymi
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sq zazwyczaj kontrola dotrzymania norm jakos$ci powietrza, ocena ekspozycji populacji ludzkich,
ekosystemoéw i dobr materialnych.

Jezeli punkty pomiarowe nie sg rozmieszczone optymalnie z punktu widzenia interpolaciji
przestrzennej uzyskiwanych wynikOw pomiaru, o gibwne zadanie interpoiacji sprowadza sie
do roli elementu rekompensujgcego niedostatek danych. Dzieje sie to kosztem doktadnosci
odtworzenia brakujgcej informacji. W przypadkach skrajnych, doktadnos$¢ interpolacji moze
w niewielkim stopniu zaleze¢ od jako$ci zastosowanej metody interpolacji. Wéwczas maleje
pojemno$¢ informacyjna generowanych rozktadéw i stabnie moc wnioskéw formutowanych na
podstawie ich analizy.

Poszukiwanie metody interpolacji, ktéra w peti wykorzystuje informacje zawartg
w danych pomiarowych, mozna prowadzi¢ zasadniczo na dwa sposoby. Pierwszy wychodzi
od analizy jednorodnosci przestrzennej informacji zebranej z ré6znych punktéw pomiarowych.
Wynik takiej analizy kieruje w strone metod czutych na lokalng zmiennos¢ stezen lub tez metod
dobrze odzwierciedlajgcych zmienno$¢ o charakterze regionalnym. Drugi sposéb polega na
przetestowaniu wynikéw zastosowania réznych metod interpolacji i wyborze metody dajgcej
wyniki najlepsze. Podej$cie moze sie wydawac nieco instrumentalne, nie mniej jednak pozwala
wybra¢ metode interpolacji faktycznie najlepszg. W pracy skojarzono oba podej$cia. Najpierw
podjeto prébe oceny jednorodnosci przestrzennej pol stezen zanieczyszczen SO,, NO, i pytu.
Nastepnie przebadano metode interpolacji wykorzystujgcg neuronowe sieci radialne w réznych
uktadach parametréw, poszukujgc potwierdzenia lub zaprzeczenia wynikdw wstepnej analizy
statystycznej.

Dla rozpoznania jednorodnos$ci przestrzennej stezen sredniorocznych lub sezonowych
pomocne moze sie okazac kryterium reprezentatywnoséci. Zgodnie z definicjg: “Skala przestrzennej
reprezentatywnosci jest to cecha stanowiska pomiarowego okreslajgca wielkoS¢ obszaru,
w ktérym stezenie zanieczyszczenia moze by¢ reprezentowane przez wartoSci pomierzone
na stacji monitoringowej. Skala nawigzuje do $redniej odlegtosci (d,) pomigdzy skrajnymi
punktami obszaru, w ktérym stezenia zanieczyszczenia nie réznig sie wyraznie od wartosci
pomierzonych na stacji monitoringu. (Zaktada sie, ze réznice nie powinny przekracza¢ 20%
stezenia na stanowisku pomiarowym w odniesieniu do warto$ci Sredniorocznych lub sezonowych).
Reprezentatywno$¢ punktu pomiarowego uzalezniona jest od gradientu Srednich stezen w jego
otoczeniu.” ... [Bibl. Monit. Srod.]

Jezeli sgsiednie punkty pomiarowe znajdujg sie w granicach swoich obszaréw

reprezentatywnosci tzn. roznice miedzy rejestrowanymi tam stezeniami sg bardzo niewielkie, jako
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metode interpolacji stezen Sredniorocznych mozna zaproponowaé metode $rednich wazonych
z zastosowaniem jednakowych wag dla wszystkich punktéw. Warto$¢ wagi wynosi 1/N gdzie
N jest liczbg punktéw pomiarowych. W ten sposéb w kazdym punkcie o wspétrzednych (x,y),
gdzie przebiega interpolacja, wplyw wszystkich punkiéw pomiarowych o wspoirzednych (x,y,) jest

rownouprawniony, a warto$¢ stezenia w tym punkcie opisuje réwnanie:

s(x,p)= Z[% s, )] (3.8)

Jak tatwo wywnioskowac z rownania (3.8) proponowana metoda interpolacji prowadzi do
uzyskania ptaskiej powierzchni interpolujgcej, ktéra kazdemu punktowi o wspétrzednych (x,y)
przyporzgdkowuje te samg wartosS¢ s, bedaca usrednieniem wartosci dla wszystkich punktow
pomiarowych. Nalezy jednak zauwazyc¢, Ze taki uktad stacji jest zaprzeczeniem optymalnosci sieci
monitoringowej. Poszczegodlne stacje dublujg informacje pomiarowg i nie wnoszg nic nowego do
obrazu jakosci powietrza nad zadanym terenem.

Powyzsze kryterium zastosowane dla stezen sredniorocznych SO,, NO, i pylu w Worku
Zytawskim wykazato, Ze istniejg pary, jak réwniez wieksze grupy stacji, dla ktérych stezenia
zanieczyszczen nie rdznig si¢ od siebie bardziej niz o 20%. Takie grupy stacji zilustrowano na
rysunku (rys.3.34) tgczac przynalezne do nich stacje niebieskimi odcinkami. W przypadku stezen
SO, i pytu trudno jednak wyznaczy¢ obszary reprezentatywnosci wigksze niz obejmujgcy dwie
stacje: Radomierzyce i Witka. Obszary reprezentatywnosci punktéw o zblizonych wartosciach
stezen sg rozdzielone obszarami reprezentatywnosci innych punktéw pomiarowych. Inaczej
przedstawia sig sytuacja w przypadku NO,. Czerwone linie tgczg stacje, dla ktérych srednioroczne
stezenia réznig sie bardziej niz o 20%. Jak wida¢, catg pozostatg czes¢ Worka Turoszowskiego
cechujg bardzo podobne wartosci stezen i zlokalizowane tam stacje lezg wzajemnie
w swoich obszarach reprezentatywnos$ci. W przypadku tego zanieczyszczenia mozna swobodnie
zredukowac liczbe punktéw pomiarowych do Zgorzelca i dowolnej innej stacji potozonej na
terenie Worka Zytawskiego. Najodpowiedniejszg za$ metodg interpolaciji $redniorocznych stezen
NO, wydaje sie¢ metoda srednich wazonych z zastosowaniem jednakowych wag dla wszystkich
punktow. Dane dotyczace reprezentatywnosci punktéw pomiarowych stezen SO, i pytu nie
sq wystarczajgce do zaproponowania tej samej metody interpolacji w odniesieniu do stezen

wymienionych zanieczyszczen.
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Rysunek 3.34. Stacje, dla kiérych roznice stezen Sredniorocznych nie przekraczajg 20% potaczono niebieskimi liniami
w przypadku stezen SO, i pylu. Stacje, dla ktorych réznice stezeri Sredniorocznych przekraczaja 20% potaczono czerwonymi
liniami w przypadku stezen NO,.

Obok kryterium reprezentatywnosci, ktére dotyczy wytgcznie stezen dtugookresowych,
zaproponowano dodatkowe miary podobienstwa informacji zawartej w danych pomiarowych,
uzyteczne rowniez w odniesieniu do zadania interpolacji stezen krétkookresowych.

Wskaznik pierwszy jest mediang wszystkich ilorazéw maksymalnej i minimalnej sposrod
wartosci zmiennej zarejestrowanych rownoczesnie w sieci pomiarowej w ciggu 2 lat. Wskaznik
pokazuije ilukrotnie maksymalna warto$¢ np. stezenia SO, w danym punkcie pomiarowym przewyzsza
przecigtnie najmniejszg wartos¢ stezenia SO, zmierzong réwnoczesnie na innej stacii.

Wskaznik drugi jest mediang wszystkich roéznic maksymalnej i minimalnej warto$ci
zmiennych rejestrowanych w Worku Zytawskim na przestrzeni lat 1997 i 98. Wskaznik pokazuje,
o ile jednostek maksymalna warto$¢ np. stezenia SO, zanotowana w jakimé punkcie pomiarowym
jest przecigtnie wigksza od najmniejszej warto$ci stgzenia SO, zmierzonej w tym samym czasie, lecz
na innej staciji.

Wartosci obu wskaznikéw wyznaczono dla wszystkich zmiennych poddanych pomiarom dla
okresow usredniania 30 minut, doba i rok. Wyniki obliczeri zamieszczono w tabelach (tab.3.12 do
tab.3.14).

Tabela 3.12. Zestawienie wskaznikéw podobieristwa informacji dla wartoéci 30-minutowych parametréw mierzonych przez
ZSM-ET

Parametr mierzony Wskaznik 1 Wskaznik 2

Ci$nienie atmosferyczne 1.0 27.2 [Pa]
Temperatura powietrza 1.7 1.8 K]
Wilgotnos$¢ powietrza 1.4 20.0 [%]
Predko$¢ wiatru 6.9 4.6 [m/s]
Kierunek wiatru 15.0 188.0 [deg]
Stezenie pytu 7.7 61.8 [g/m?)
Stezenie SOz 10.8 67.0 [ug/md)
Stezenie NO2 6.1 20.2 [ng/m3]
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Tabela 3.13. Zestawienie wskaznikéw podobienstwa informacii dla wartosci $redniodobowych stezen zanieczyszczen mierzonych

przez ZSM-ET
Parametr mierzony Wskaznik 1 Wskaznik 2
Stezenie pytu 3.1 36.9 [ng/md)
Stezenie SOz 4.7 33.7 [g/m3]
Stezenie NO2 34 12.4 [g/md]

Tabela 3.14. Zestawienie wskaznikow podobieristwa informacji dla warto$ci $redniorocznych stezen zanieczyszczer i parametrow

meteorologicznych mierzonych przez ZSM-ET

Parametr mierzony Wskaznik 1 Wskaznik 2
Stezenie pytu 1.8 (2) 23.6 (26.4min) [ng/md)
Stezenie SO 1.8 (1.7) 18 (17.2min) [ug/md]
Stezenie NO2 1.6 (1.6) 5.8 (6.1min) [png/m?]

Na podstawie tab.3.12 mozna stwierdzi¢ duzg jednorodno$¢ w obrebie chwilowych pol
ci$nienia atmosferycznego, wilgotnosci i temperatury powietrza na terenie Worka Zytawskiego.
Maksymalne roznice rejestrowanych tam 30-minutowych wartosci ci$nienia ksztattujg sie na
poziomie 27Pa, réznice temperatury na poziomie 1.8°, a wilgotnosci w granicach 20%.
Zmienno$¢ przestrzenna tych parametrow w obrebie Worka Zytawskiego jest wiec niewielka.
Wydtuzenie okresu usredniania powoduje w naturalny sposéb jej dalsze zmniejszenie. Sposrod
parametrow meteorologicznych wzietych pod uwage, jedynie predkosc i kierunek wiatru wykazujg
niejednorodno$¢ podobng jak stezenia zanieczyszczen. Jedynie one, sposrod wszystkich
parametrow meteorologicznych, mogg by¢ rozwazane jako czynniki warunkujgce zmiennosé
przestrzenng chwilowych stezen zanieczyszczen.

Na poziomie stezen chwilowych wystepujg duze rdznice miedzy stacjami, gdzie
rejestrowano warto$ci maksymalne a stacjami, gdzie pomiar wykazat minimalng warto$¢ stezenia
(tab.3.12). Dotyczy to wszystkich rozwazanych zanieczyszczen. Najwigksze krotnosci stezen
minimalnych sg zwigzane z SO, (11) w stosunku do 8 dla pytu i 6 dla NO,. Wedtug wskaznika1
przestrzenne zroznicowanie stezen NO, i pytu sg do siebie zblizone bez wzgledu na okres
usredniania, cho¢ w miare wydtuzania tego okresu réznice miedzy wszystkimi zanieczyszczeniami
ulegajg zatarciu. Mata warto$¢ wskaZnika2 dla NO, jest skutkiem ogoélnie nizszych wartosci
stezen tego zanieczyszczenia w stosunku do SO, i pytu. Z analizy tabel (tab.3.12 do tab.3.14)
wynika, ze wraz z wydluzaniem okresu usredniania stezen wzrasta jednorodnos$¢ pdl stezen
wyliczonych na podstawie pomiaréw. Ze wzrostem okresu usredniania pola steZzen nad obszarem
Worka Turoszowskiego stajg sie coraz bardziej gtadkie wskutek przesuniecia od reprezentacii

wptywéw lokalnych do odzwierciedlenia oddziatywan o wigkszej skali.
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Idac tym tokiem myslenia warto zastanowi¢ sie, jaki udziat w ksztattowaniu stezen na
terenie Worka Turoszowskiego majg czynniki cisle lokalne, ograniczajgce swoj wptyw do jedne;j,
moze dwoch stacji, a jakiego rzedu jest wpltyw czynnikéw o wiekszej skali oddziatywania widoczny
w catym rozwazanym terenie. Szukajac odpowiedzi na tak postawione pytanie przeprowadzono
analize czynnikowg kolejno na ciggach czasowych stezern SO,, NO, i pytu uwzgledniajac
kazdorazowo wszystkie stacje monitoringowe. Wyniki przedstawiono w tabelach (tab.3.15 do

tab.3.17).

Tabela 3.15. Wyniki analizy metoda czynnikow gtéwnych dla 30-minutowych stezer SO, rejestrowanych w o$miu punktach
pomiarowych

Zasob zmiennosci wspdlnej Ladunki czynnikowe
Punkt pomiarowy czynnik1 czynnik2 czynnik1 czynnik2
Bogatynia 0.57 0.01 0.76 0.10
Dziatoszyn 0.44 0.00 0.66 -0.05
Jasna Géra 0.59 0.00 0.77 0.01
Radomierzyce 0.56 0.01 0.75 -0.11
Sieniawka 0.65 0.00 0.81 0.01
Witka 0.01 0.96 -0.11 0.98
Wyszkéw 0.51 0.02 0.71 0.14
Zgorzelec 0.45 0.00 0.67 0.06
% wariancji catkowitej ttumaczony
przez czynnik 0.47 0.13

Tabela 3.16. Wyniki analizy metoda czynnikéw glownych dla 30-minutowych stezeri NO, rejestrowanych w o$miu punktach
pomiarowych

Zasbb zmiennosci wspbingj tadunki czynnikowe
Punkt pomiarowy czynnik1 czynnik2 czynnik1 czynnik2
Bogatynia 0.35 0.05 0.59 -0.22
Dziatoszyn 0.51 0.00 0.72 0.05
Jasna Goéra 0.00 0.75 0.04 -0.87
Radomierzyce 0.15 0.10 0.39 -0.32
Sieniawka 0.47 0.09 0.68 0.29
Witka 0.44 0.08 0.66 0.28
Wyszkéw 0.22 0.04 0.46 -0.21
Zgorzelec 0.35 0.01 0.59 -0.07
% wariancji catkowitej ttumaczony
przez czynnik 0.31 0.14

Tabela 3.17. Wyniki analizy metodg czynnikéw gtéwnych dla 30-minutowych stezen pylu rejestrowanych w o$miu punktach
pomiarowych

Zasob zmienno$ci wspdinej Ladunki czynnikowe
Punkt pomiarowy czynnik1 czynnik1
Bogatynia 0.18 0.42
Dziatoszyn 0.31 0.56
Jasna Goéra 0.38 0.61
Radomierzyce 0.48 0.70
Sieniawka 0.42 0.65
Witka 0.51 0.72
Wyszkéw 0.37 0.61
Zgorzelec 0.44 0.66
% wariancji catkowitej tumaczony
przez czynnik 0.39
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Z rezultatéw PCA przedstawionych w tabelach wynika, ze wspélne czynniki wptywajgce
na zmienno$¢ stezen zanieczyszczen w punktach pomiarowych ujawniajg si¢ zaréwno dla SO,
NO,, jak i pytu. Jeden wyr6zniajgcy sie czynnik zaznaczajgcy swéj wptyw na wszystkich stacjach
wystepuje w przypadku pytu. Thumaczy on $rednio 39% wspolinej zmiennosci stezen pyiu na
rozwazanym obszarze. W przypadku zanieczyszczen gazowych ujawniajg sie po dwa czynniki.
Pierwsze odpowiadajg za wspoing zmiennosé stezen w siedmiu punktach pomiarowych na
poziomie 47% w odniesieniu do SO, i 31% w odniesieniu do NO,. Drugie czynniki gtowne
odpowiadajg za ok.13% wspolnej zmiennosci stezen SO, i 14% zmiennosci stgzen NO, sugerujgc
wystepowanie osobnej gltdwnej przyczyny zmiennosci stezen SO, w Witce i NO, w Jasnej Gorze.
Wynika stad, ze czynniki odpowiedzialne za wspo6ing zmiennos¢ stezen nie majg dominujgcego
wplywu na ksztattowanie przestrzennych rozktadéw stezen rozwazanych zanieczyszczen. To
spostrzezenie uzasadnia teze o indywidualnych przyczynach zmiennoéci stezen zanieczyszczen

na poszczegolnych stacjach pomiarowych.

Tabela 3.18. Wspdtczynniki korelacji migdzy szeregami czasowymi stezeri 30-minutowych zanieczyszczen zarejestrowanych
w réznych punktach pomiarowych

SO2 Bogatynia | Dzialoszyn | Jasna Géra | Sieniawka | Radomierzyce | Witka | Wyszkéw | Zgorzelec
Bogatynia 1.00 0.62 0.75 0.37 0.66 0.39 0.69 0.50
Dziatoszyn 0.62 1.00 0.63 0.40 0.60 0.43 0.58 049
Jasna Géra 0.75 0.63 1.00 0.39 0.67 0.41 0.68 0.50
Radomierzyce 0.37 0.40 0.39 1.00 0.36 0.42 0.37 0.45
Sieniawka 0.66 0.60 0.67 0.36 1.00 0.38 0.66 0.50
Witka 0.39 043 0.41 0.42 0.38 1.00 0.37 0.33
Wyszkéw 0.69 0.58 0.68 0.37 0.66 0.37 1.00 047
Zgorzelec 0.50 0.49 0.50 0.45 0.50 0.33 0.47 1.00
NO2
Bogatynia 1.00 0.70 0.71 0.61 0.7 0.63 0.73 0.67
Dziatoszyn 0.70 1.00 0.63 0.58 0.66 0.65 0.66 0.61
Jasna Gora 0.1 0.63 1.00 0.62 0.58 0.63 0.7 0.64
Radomierzyce 0.61 0.58 0.62 1.00 0.56 0.65 0.57 0.68
Sieniawka 0.71 0.66 0.58 0.56 1.00 0.58 0.78 0.65
Witka 0.63 0.65 0.63 0.65 0.58 1.00 0.61 0.62
Wyszkéw 0.73 0.66 0.71 0.57 0.78 0.61 1.00 0.66
Zgorzelec 0.67 0.61 0.64 0.68 0.65 0.62 0.66 1.00
pyt
Bogatynia 1.00 0.51 0.57 0.50 0.58 0.55 0.48 047
Dziatoszyn 0.51 1.00 0.55 0.54 0.50 0.60 0.44 0.57
Jasna Géra 0.57 0.55 1.00 0.56 0.58 0.61 0.52 0.55
Radomierzyce 0.50 0.54 0.56 1.00 0.53 0.74 0.52 0.67
Sieniawka 0.58 0.50 0.58 0.53 1.00 0.58 0.57 0.53
Witka 0.55 0.60 0.61 0.74 0.58 1.00 0.57 0.73
Wyszkow 0.48 0.44 0.52 0.52 0.57 0.57 1.00 0.52
| Zgorzelec 047 0.57 0.55 0.67 0.53 0.73 0.52 1.00

Z punktu widzenia interpolacji wazna jest ocena stopnia wspoéizaleznosci miedzy
stezeniami rejestrowanymi w poszczegoinych punktach pomiarowych. Wspoétczynniki korelacii
migdzy stacjami wyliczone dla stgzen SO,, NO, i pytu zamieszczono w tab.3.18. Wynika
z nich, ze najstabiej skorelowane przestrzennie sg stezenia SO,, nieco lepiej stgzenia pytu,

a zdecydowanie nabardziej stezenia NO.,.
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3.4.2. Propozycja rozwigzania

Opracowano metode interpolacji przestrzennej z wykorzystaniem radialnych sieci
neuronowych. Zasadnicza zaleta metody polega na jej elastycznosci, gdyz zaleznie od
wartosci parametrow umozliwia reprezentacje zmiennosci przestrzennej o charakterze lokalnym,
regionalnym lub posrednim. Dzieki temu po odpowiednim skonfigurowaniu metoda nadaje si¢ do
rozwigzywania bardzo réznych probleméw interpolaciji.

Metoda interpolacji przestrzennej wykorzystujgca radialng sie¢ neuronowg jest
rozwigzaniem nowym. W literaturze przedmiotu nie spotkano si¢ z propozycjg takiego
zastosowania sieci neuronowej. Funkcjonowanie i mozliwoéci metody przedstawiono na
przyktadzie problemu interpolacji przestrzennej 30-minutowych stezen zanieczyszczen na terenie

objetym pomiarami sieci monitoringu powietrza atmosferycznego.

(X,y,Z=W1*f1 (X ,y)+W2*f2(X,y)+W3* 3(X»Y))
® f,

v

Rysunek 3.35. Idea metody interpolacji z wykorzystaniem radialnej sieci neuronowej

Na tle innych metod interpolacji radialng sie¢ neuronowg mozna traktowac jako hybryde
metod funkcyjnych i metod z grupy $redniej wazonej. Wykorzystanie metody interpolacji bazujacej
na neuronowych sieciach radialnych wymaga przyjecia zatozenia, ze w otoczeniu punktow
pomiarowych rozkitad stezern ma posta¢ funkcji transferu przypisanych neuronom radialnym.
W rozwazanym przypadku jest to powierzchnia dzwonowa Gaussa rozpieta na dwdch wymiarach
przestrzennych x i y. Warto$¢ funkcji jest stezeniem zanieczyszczenia. Kazdemu punktowi
pomiarowemu odpowiada jeden neuron i zmienno$é stezenn wokét punktu opisuje funkcja

transferu tego neuronu. Maksimum poszczegéinych funkcji wypada w punktach pomiarowych.
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Warto$¢ funkcji transferu maleje wraz z oddalaniem sie od punktu pomiarowego oddajgc
spadek wptywu punktu na jego otoczenie wraz ze wzrostem odlegtosci od punktu. Stezenia
w przestrzeni miedzy punktami pomiarowymi sg wyliczane w wyniku sktadania warto$ci funkcji
Gaussa przyporzgdkowanych punktom pomiarowym (rys.3.35). Dzieje si¢ to proporcjonainie do
wag nadanych wyjéciom z neuronéw warstwy radialnej w neuronie liniowym, ktéry peti role
sumatora i stanowi warstwe wyjsciowg sieci. Dzieki niemu przedziat zmiennosci funkcji Gaussa
(0,17> moze by¢ przeskalowany na rzeczywisty zakres zmiennosci stezen. Sktadanie powierzchni
Gaussa jest odpowiednikiem sumowania otoczen punktéw pomiarowych w metodach z grupy
$redniej wazonej, lecz te wagi nie zmieniajg sie wraz z odlegto$cig miedzy punktami.

Lokalny lub regionalny charakter uwarunkowan rozktadu stezen reprezentuje rozpietosc
powierzchni dzwonowej Gaussa. Krzywe o matej podstawie odzwierciedlajg wptyw czynnikéw
o charakterze lokalnym. Im wiekszy promien tym bardziej regionalny charakter czynnika
odpowiedzialnego za rozkiad stezen zanieczyszczen. Zadaniem badacza jest dobér powierzchni
Gaussa o rozpietosSci odpowiedniej dla postawionego problemu interpolacji. Za parametr
charakteryzujgcy wielkos¢ krzywej Gaussa przyjeto odlegtos¢ miedzy punktem pomiarowym a
punktem, gdzie wykonywana jest interpolacja, dla ktorej warto$¢ funkcji Gaussa wynosi 0.5. Jest
to tzw. spread. Im wigkszy spread, tym bardziej rozlegta przestrzennie powierzchnia dzwonowa.
Stwierdzenie na podstawie wynikéw interpolacji, ktéra wartos$¢ spread jest optymalna, umozliwia
zweryfikowanie wstepnych przestanek na temat charakteru przyczyn zmiennoéci przestrzenne;j

stezen. Takich przestanek dostarcza wstepna analiza statystyczna danych pomiarowych.

/ =expl-(w-p)-bY ) (3.9)
Gdzie:
w - wektor wag neuronu radialnego
p - wektor wejsciowy
b - parametr skalujacy

— 0.8326

(3.10)

W celu znalezienia wartosci spread optymalnej dla interpolacji przestrzennej stezen
zanieczyszczen zaproponowano wykonanie interpolacji dla wybranych wartosci spread. Ta
warto$é spread, ktéra pozwala na uzyskanie najlepszych wynikéw interpolacji jest warto$cig
optymalng. Wartosci pochodzity z przedziatu od minimalnej odlegtosci miedzy punktami
pomiarowymi (omin) do odlegtosci maksymalnej (omax). Przyjete wartosci spread podano

w tab.3.19.
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Tabela 3.19. Wartosci spread, dla ktorych przeanalizowano jako$¢ interpolacii z wykorzysataniem sieci radialnych

Warto$ci spread
omin
omin+0.15(omax-omin)
omin+0.25(omax-omin)
omin+0.50(omax-omin)
omin+0.75(omax-omin)

i
o

g W=

Do oceny jakosci metody interpolacji zastosowano procedure cross-validation. Polega
ona na estymacji warto$ci mierzonej w kazdym spoérdod n punktéw pomiarowych po kolei na
podstawie pomiaréw z pozostatych n-1 punktéw. Dla potrzeb metody zaktada sie chwilowo
nieznajomos$¢ wielkosci mierzonej w jednym z punktéw i wylicza sie jg wykorzystujac dane
pochodzgce z pozostatych punktéw pomiarowych. Procedura jest powtarzana dla kazdego
punktu pomiarowego. Wartosci wyliczone sg dalej poréwnywane z rzeczywistymi warto$ciami
wielkosci mierzonej.

W zwigzku z tym testowanie metody interpolacji przeprowadza sie na zbiorach wynikéw
pomiaréw, ktére zawierajg komplet pomiaréw dla wszystkich punktéw pomiarowych. Ta sposrod
metod interpolacji, dla ktérej poréwnanie wynikéw uzyskanych z obliczen i wartosci rzeczywistych

wypadto najlepiej jest uznawana za optymalna.
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3.4.3. Dyskusja wynikéw neuronowej interpolacji stezen

Wzrost spread, ktéry oznacza powiekszanie rozpigtosci powierzchni Gaussa
rozmieszczonych w punktach pomiarowych powoduje stopniowe splaszczanie generowanego
rozktadu przestrzennego stezen. Rysunek 3.36 przedstawia pole stezen charakteryzujgce sie
duzym urozmaiceniem i doktadnym odtwarzaniem stezen w punktach pomiarowych. Kolejne
rysunki (rys.3.37 do rys.3.41) przedstawiajg pola coraz bardziej jednorodne, zblizajgce si¢ do
ptaszczyzny reprezentujgcej poziom stezenia $redniego dla obszaru jak na rys.3.41. Informuje
o tym réwniez zakres stezen podany na skali koloréw pod kazdym polem stezen. Rozktady
przestrzenne stezen skojarzono z rysunkami przedstawiajgcymi obszary wokét poszczegolnych
punktéw pomiarowych o promieniach réwnych odpowiednim warto$ciom spread. Pokazano w ten
spos6b wptyw liczby punktéw, w ktérych otoczeniu znajduje sie punkt, gdzie wykonywana jest
interpolacja, na posta¢ generowanego rozktadu przestrzennego stezen.

Wyliczono miary jakosci interpolacji 30-minutowych stezen zanieczyszczen
z wykorzystaniem radialnych sieci neuronowych w postaci éredniego btedu kwadratowego,
$redniego bledu wzglednego i wspoiczynnika determinacji. Wskazniki poprawnosci metody
interpolacji zostaty wyznaczone zgodnie z procedurg cross-validation dla wszystkich punktéw
pomiarowych przy kolejno zadawanych, wedtug tab.3.19, wartoéciach spread. Analizy zostaty
przeprowadzone na petnym zestawie danych z lat 1997 i 1998 jak réwniez z podziatem na okres
grzewczy i letni. Na rys.3.42 do rys.3.50 przedstawiono rezultaty dotyczgce interpolacji stezen
SO,, NO, i pylu rejestrowanych w okresie grzewczym. Ten okres czasu ujawnia specyficzng
ceche przestrzennego rozkiadu stezeri SO,. Odpowiednie wykresy dotyczgce okresu letniego
zamieszczono w zatgczniku.

Nalezatoby sie spodziewaé, ze zanieczyszczenia, ktdrych rozktady przestrzenne sg
uwarunkowane szeregiem czynnikow lokalnych beda z wigkszg doktadnoscig interpolowane
przy matych wartosciach spread. Natomiast pola zanieczyszczen, w ksztattowaniu ktérych
istotng role odgrywa wspdiny czynnik o charakterze regionalnym, bedg reprezentowane lepiej

z zastosowaniem wiekszych wartosci spread.
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Rysunek 3.36. Przykladowy rozktad przestrzenny 30-minutowych stezen SO, dla wartosci spread nr1 i zakreslone okregami obszary o promieniu rownym spread wokot punktow pomiarowych
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Rysunek 3.37. Przyktadowy rozktad przestrzenny 30-minutowych stezen SO, dla warto$ci spread nr2 i zakreslone okregami obszary o promieniu rownym spread wokot punktow pomiarowych
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Rysunek 3.38. Przyktadowy rozktad przestrzenny 30-minutowych stezen SO, dla wartosci spread nr3 i zakreslone okregami obszary o promieniu rownym spread wokot punktow pomiarowych
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Rysunek 3.39. Przyktadowy rozkiad przestrzenny 30-minutowych stezeri SO, dla wartosci spread nr4 i zakreslone okregami obszary o promieniu réwnym spread wokdt punktéw pomiarowych
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Rysunek 3.40. Przyktadowy rozktad przestrzenny 30-minutowych stezeri SO, dla wartosci spread nr5 i zakreslone okrggami obszary o promieniu rownym spread wokot punktéw pomiarowych

ausepm eluepeg ‘¢

86



©
Wyszkd

Bogatynia
@

a8 5 a0 a0 5 Y

Rysunek 3.41. Przykladowy rozklad przestrzenny 30-minutowych stezer SO, w formie plaszczyzny na poziomie $redniego stezenia ze wszystkich stacji. Odpowiada to spread=<, czyli brakowi okregow
na rysunku po prawej stronie.
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Rysunek 3.42. Zalezno$¢ $redniego bigdu kwadratowego interpolacii stezer 30-minutowych SO, [ug/m®] od wartosci spread
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Rysunek 3.43. Zalezno$¢ $redniego biedu wzglednego interpolacji stezen 30-minutowych SO, od warto$ci spread
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Rysunek 3.44. Zalezno$¢ wspotczynnika determinacii dla interpolacii stezen 30-minutowych SO, od wartosci spread
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Rysunek 3.45. Zalezno$¢ Sredniego bledu kwadratowego interpolacii stezen 30-minutowych NO, [ug/m?] od wartosci spread
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Rysunek 3.46. Zaleznos¢ Sredniego bledu wzglednego interpolacii stezer 30-minutowych NO, od wartosci spread
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Rysunek 3.47. Zalezno$¢ wspolczynnika determinacii dla interpolacii stezer 30-minutowych NO, od wartoéci spread
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Rysunek 3.48. Zalezno$¢ Sredniego bledu kwadratowego interpolacji stezert 30-minutowych pytu [ug/m?] od wartosci spread
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Rysunek 3.49. Zalezno$¢ $redniego bledu wzglednego interpolacji stezen 30-minutowych pytu od wartosci spread
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Rysunek 3.50. Zalezno$¢ wspdtczynnika determinacji dla interpolacji stezen 30-minutowych pytu od warto$ci spread

Rezultaty analiz wykonanych na pelnym zestawie danych wykazaly, ze najlepsze
wyniki interpolacji stezen pylu i NO, otrzymano dla maksymalnej spo$réd wybranych
wartosci spread. Optimum interpolacji stgzeri SO, wystgpito natomiast dla posredniej wartoSci
spread=omin+0.25(omax-omin). Najlepsza warto$¢ spread odzwierciedla site powigzan stezenia
w punkcie, gdzie jest wykonywana interpolacja ze stezeniami zarejestrowanymi w punktach
pozostatych. Uzyskane wyniki mogg wiec oznaczaé, ze w ksztattowaniu 30-minutowych stezen
pylu i NO, czynnik wspolny o zasiggu catego terenu objetego interpolacjq dominuje nad
czynnikami lokalnymi. Poprawno$¢ wyliczenia stezen tych zanieczyszczern w dowolnym punkcie
rosnie w miare coraz wyrazniejszego uwzgledniania wptywu wszystkich pozostatych punktow.

Poszukujgc przyczyny réznic miedzy prawidtowosciami dotyczgacymi poszczegdinych
zanieczyszczen, oszacowano powtornie wyniki interpolacji stezen rozdzielajgc dane na okres letni
i zimowy. Powyzej za$ rys.3.42 do rys.3.50 przedstawiono wyniki dotyczgce okresu zimowego.

Analiza miar jakosci interpolacji w funkcji wartosci spread prowadzi do wniosku, ze
w przypadku interpolacji stgzen NO, oraz pylu ta sama prawidtowo$¢ utrzymuje si¢ zaréwno
w okresie letnim jak i zimowym. Natomiast w przypadku SO, optymalng wielkoScig spread
w okresie letnim jest spread maksymalny natomiast w okresie zimowym najlepsze wyniki wigzg

si¢ ze spread=omin+0.25(omax-omin).
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Wspolne zrodto wszystkich rozwazanych zanieczyszczen na terenie Worka Zytawskiego
stanowi Elektrownia Turdw, ktorej oddziatywanie naktada sie na tto adwekcyjne pochodzgce
od elektrowni pracujgcych w Dolnej Saksonii i po stronie stowackiej. Mozna postawi¢ teze, ze
oddziatywanie emisji z tych zrédet ma charakter regionalny i jest przyczyng silnego zwigzku
stezen miedzy punktami pomiarowymi. Przejawem tego sg optymalne wyniki interpolaciji stezen
zanieczyszczen dla maksymalnej wartosci spread. Najwyrazniej obserwujemy to zjawisko dla
stezen NO,,.

W przypadku pytu na regionalny wptyw elektrowni naktada sie oddziatywanie zwatowiska
zewnetrznego, wyrobiska oraz pomniejszego wyrobiska potoZzonego po stronie niemieckiej
ponizej Zgorzelca. Obecno$¢ tych zrodet ze wzgledu na ich powierzchniowy charakter i rozlegtosé
wzmacnia regionalny charakter uwarunkowan zmiennos$ci stezen pytu. Inaczej przedstawia sie
obraz stezen SO,. Regionalny wptyw wysokich zrédet emisji podlega ekranowaniu przez lokalne
zrédta emisji. Jest to wyraznie zauwazalne w okresie zimowym. Optymalna warto$¢ spread dla
interpolacji stezeri SO, wynosi wtedy spread=omin+0.25(omax-omin), podczas gdy w okresie
letnim, gdy wpltyw Zrodet lokalnych zanika, najlepsze wyniki uzyskuje sie dla maksymalnej
wartosci spread.

Na mozliwo$¢ uzyskania najlepszych rezultatébw w wyniku interpolacji stezenn SO, dla
mniejszych wartosci spread, niz w przypadku NO, i pytu wskazywaty wartosci wskaznikow
jednorodnosci przestrzennej stezen przedstawione w rozdz.3.4.1, tab.3.12. Maksymalne réznice
stezen miedzy stacjami wystapity w przypadku SO,, a ich mniejsze wartosci stwierdzono dla NO,
oraz pyiu.

Interesujgce, ze wspolny czynnik warunkujgcy zmiennosS¢ stezen wybranego
zanieczyszczenia na analizowanym obszarze, wedlug PCA, nie ma przetozenia na wyniki
interpolacji. Wedtug rezultatow analizy czynnikowej wspolny czynnik najsilniej ujawnia sie
w przypadku SO,, a najstabiej w przypadku pytu, co oznacza, ze zmienno$s¢ stezer SO, jest
najbardziej uwarunkowana wspoéinym czynnikiem, a zmienno$¢ stezen pytu najstabiej (rozdz.3.4.1
(tab.3.15 do tab.3.17)). Warto jednak przypomnie¢, ze PCA szuka podobienistwa miedzy stacjami
w perspektywie podobienstwa zmiennoséci czasowej stezen. Metoda interpolacji natomiast bazuje
na pojedynczym przekroju czasowym. Stad bardziej adekwatnymi wskaznikami kierunku doboru
metody interpolacji wydajg sie wspétczynniki korelacji (rozdz. 3.4.1 (tab.3.18)) i wzajemne
proporcje stezen na stacjach (rozdz. 3.4.1 (tab.3.12)).

Liczbowe wartosci btedéw sSredniego kwadratowego, wzglednego i wspétczynnika
determinacji dla optymalnych wartoéci spread=omin+0.25(omax-omin) w przypadku SO, oraz

spread=omin+0.75(omax-omin) dla NO, i pytu dla kompletu danych zestawiono w tabeli (tab.3.20).



3. Badania wiasne

106

W granicy powiekszania spread, a wiec i w granicy mozliwo$ci kazdej metody interpolacji znajduje

sig ptaszczyzna odpowiadajgca $redniemu poziomowi stezen. W zwigzku z tym w tab.3.21.

zamieszczono miary jako$ci interpolacji przestrzennej stezen za pomoca takiej ptaszczyzny.

Tabela 3.20. Zestawienie miar jakosci interpolacji dla optymalnych wartosci spread w odniesieniu do poszczegdinych
zanieczyszczen wg procedury cross-validation

ol b*[i(;/knv:; oy $redni blad wzgledny Wspbiczynnik determinacii

Stacja SO NO; pvi S0 NO: pyt SO2 NO2 pvi
Bogatynia 23 7 42 0.43 0.51 0.50 0.55 0.67 0.44
Dziatoszyn 33 7 26 1.34 0.43 1.33 0.39 0.59 0.43
Jasna Goéra 21 8 26 0.90 0.73 1.22 0.54 0.60 0.51
Radomierzyce 77 10 23 0.90 0.69 0.69 0.12 0.52 0.51
Sieniawka 25 8 31 0.65 0.72 0.51 0.40 0.60 0.51
Witka 74 8 20 0.87 0.56 0.70 0.14 0.55 0.60
Wyszkéw 22 T 35 0.58 0.60 048 0.46 0.66 042
| Zgorzelec 38 8 25 0.76 0.39 0.61 0.21 0.60 0.51
Srednia 39 8 29 0.81 0.58 0.75 0.35 0.60 0.49

Tabela 3.21. Zestawienie miar jako$ci interpolacji za pomoca ptaszczyzny odpowiadajacych $redniemu poziomowi stezen

procedury cross-validation

wg

srodi b#[;qlc;;(n\:vs?dratowy $redni blad wzgledny wspodtczynnik determinacii

Stacja SO2 NO2 pyt S02 NO: pyt S0z NO: pyt
Bogatynia 29 7 42 0.53 0.53 0.50 0.44 0.67 0.43
Dzialoszyn 35 7 25 1.36 0.45 1.31 0.41 0.59 0.44
Jasna Gora 28 8 25 0.98 0.74 1.19 0.50 0.60 0.51
Radomierzyce 74 9 23 0.78 0.69 0.68 0.27 0.53 0.53
Sieniawka 30 8 31 0.72 0.74 0.51 0.43 0.59 0.50
Witka 72 8 20 0.85 0.56 0.67 0.26 0.56 0.63
Wyszkéw 28 7 35 0.68 0.61 0.47 0.42 0.66 0.42
| Zgorzelec 38 8 24 0.75 0.39 0.59 0.32 0.60 0.52
$rednia 42 8 28 0.83 0.59 0.74 0.38 0.60 0.50

Z tab.3.20 i tab.3.21 mozna wywnioskowac¢, ze najlepsze wyniki interpolacji stezert NO,

i pylu uzyskuje sie przyblizajgc pole stezen tych zanieczyszczen ptaszczyzng na poziomie

$redniego stezenia ze wszystkich punktéw pomiarowych. W przypadku SO, lepszym rozwigzaniem

jest bardziej ztozona reprezentacja pola stezen, ktérg umozliwia radialna sie¢ neuronowa

z wartoscig spread=omin+0.25(omax-omin).

Zestawienie wykreséw zmiennosci bledu wzglednego i wspoéiczynnika determinaciji

(rys.3.43, 3.44, 3.46, 3.47, 3.49, 3.50) oraz dane zawarte w tabeli (tab.3.20 i tab.3.21)

pozwalajg stwierdzi¢, ze sposréd wszystkich zanieczyszczen najlepsze wyniki uzyskano

interpolujgc stezenia dwutlenku azotu. Drugi w kolejnosci wynik daje interpolacja stezen pyiu.

Najtrudniej natomiast wygenerowaé przestrzenny rozktad stezen dwutlenku siarki. Wnioski te sg

w zgodzie z informacjg o wartosciach wspoétczynnikow korelacji miedzy szeregami czasowymi
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stezen 30-minutowych SO,, NO, i pytu na wszystkich stacjach. Wynika z nich (rozdz.3.4.1
(tab.3.18)), Zze najstabiej sg ze sobg skorelowane szeregi czasowe stezern 30-minutowych SO,
(Sredni wspotczynnik korelacji 0.57). Najsilniejsze zwigzki wystgpujg migdzy stgzeniami NO,
rejestrowanymi réwnolegle na réznych stacjach (Sredni wspétczynnik korelacji 0.69). Posrednim
natezeniem charakteryzujg sie zaleznoéci dla pytu (Sredni wspotczynnik korelacji 0.61).

Ze wzgledu na zalezno$¢ jakosci interpolacji od wartosci spread mozna wyrézni¢ dwie
grupy stacji. Przebieg krzywych na rys.3.42 do rys.3.50 w przypadku Sieniawki, Zgorzelca,
Witki i Radomierzyc, czyli punktéw potozonych w pewnym oddaleniu od gtéwnego zgrupowania
stacji monitoringowych, jakos¢ interpolaciji wzrasta systematycznie wraz ze wzrostem spread.
Dotyczy to interpolacji stezen wszystkich trzech rozwazanych zanieczyszczen. O wzroécie
jakoéci interpolacji $wiadczy spadek wartosci btedéw $redniego kwadratowego i wzglednego
oraz wzrost wspoétczynnika determinaciji. Parametry jakosci interpolacji stezen na pozostatych
stacjach poprawiajg sie¢ ze wzrostem wartosci spread do poziomu spread=omin+0.25(omax-
omin). Dalej nastepuje ich dramatyczne pogorszenie, jak w przypadku Jasnej Géry lub utrzymujg
sie praktycznie na stalym poziomie, co dotyczy pozostatych stacji. Jak wynika stgd, bez
wzgledu na zauwazone tendencje ogodlne, istniejg przypadki, w ktérych interpolacja stezen
zanieczyszczenia wokét punktu pomiarowego daje najlepsze rezultaty dla wartosci spread réznej
od obowigzujacej dla wiekszosci stacji. Klasycznym tego przyktadem jest punkt pomiarowy w
Jasnej Goérze. Optimum interpolacji stezen wszystkich zanieczyszczen w tym punkcie wigze sie
z warto$cig spread=omin+0.25(omax-omin). W tej sytuacji, jezeli rozktad stezen wokét takiego
miejsca jest przedmiotem szczegoinego zainteresowania, wykonujgc interpolacje nalezy wybraé
spread najlepszy dla tej stacji i zrezygnowa¢ ze spread optymalnego dla wiekszosci stacji.
Pozadanym rozwigzaniem wydaje sig¢ sie¢ radialna o zréznicowanych wartosciach spread funkcji
transferu neuronéw radialnych sieci.

Metoda croos-validation wykazuje, ze dla statych wartosci spread punkty réznig sie
co do wartoéci btedéw popetnianych w wyniku wyliczania tam stezen metodg interpolaciji
(tab.3.20). Sredni btad kwadratowy interpolacji stezen w punkcie wydaje sie byé uwarunkowany
wielkoscig réznic miedzy stezeniem zanieczyszczenia w tym punkcie a stezeniami w pozostatych
punktach. Srednie absolutne réznice stezen miedzy poszczegdlinymi stacjami a pozostatymi
przedstawiono na rysunku (rys.3.51). Wynika z niego, ze najwigksze roznice wystepujg
w przypadku stgzen SO, dla stacji Radomierzyce i Witka, w przypadku stgzen NO, dla stacji
Radomierzyce, a w przypadku pytu dla Bogatyni, Sieniawki i Wyszkowa. W tab.3.20 mozna

zauwazy¢, ze wartosci stezen SO,, NO, i pylu otrzymane w ramach procedury cross-validation
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odpowiednio dla wymienionych stacji sg obarczone najwiekszym Srednim btedem kwadratowym.
Whiosek stad, ze im bardziej stezenie w wybranym punkcie odbiega od stezer w pozostatych
punktach, tym wiekszy btad jest popetniany podczas wyliczania tego stezenia metodg interpolacii.
Dotyczy to w rownym stopniu rozwigzan uwzgledniajgcych zmiennoé¢ lokalng stezen (SO,) jak

regionalng (NO,, pyt).
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Rysunek 3.51. Srednie z roznic 30-minutowych stezen zanieczyszczen miedzy dang stacjg a pozostatymi [ug/m?]

Btedy interpolacji, oszacowane na podstawie wynikéw uzyskanych metodg cross-validation
wydajg sie duze (tab.3.20). Dzieki metodzie interpolacji wykorzystujgcej sieci neuronowe
sprawdzono petne spektrum mozliwych rozwigzan problemu. Poczgwszy od rozwazenia
dominujgcej roli czynnikéw lokalnych w ksztattowaniu pola stezen, a korficzac na maksymalnym
uproszczeniu zaktadajgcym $redni poziom stezen nad catym terenem. Wydaje sie wiec, ze
w wyniku wyboru optymalnego rozwigzania btgd metody zostat zminimalizowany. Poziom
btedu, ktérego nie potrafimy pokonaé¢ wynika z niedostatecznej pojemnosci informacyjne;

wykorzystanych danych pomiarowych.
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4. Podsumowanie i wnioski

Przedmiotem pracy jest prognozowanie oraz interpolacja 30-minutowych stezen imisyjnych
w sgsiedztwie dominujgcego punktowego zrodia emisji z wykorzystaniem neuronowych modeli

prognostycznych i neuronowej metody interpolacji.

Praca obejmuje:
* przeglad statystycznych modeli prognostycznych, analitycznych metod interpolacji oraz
sieci neuronowych pod katem ich mozliwosci i ograniczen,
« opracowanie neuronowych modeli prognostycznych i neuronowej metody interpolacji stezen
imisyjnych,
+ dyskusje wynik6w zastosowania opracowanych modeli prognostycznych i metody interpolaciji
do modelowania stezen zanieczyszczen rejestrowanych przez sie¢ monitoringu powietrza

Elektrowni Turéw w Worku Zytawskim.

Szereg wnioskow, ktére nasuwajg si¢ po przeanalizowaniu materiatu przedstawionego

w pracy sformutowano ponize;.

Okreslono poziom wptywu parametrow meteorologicznych rejestrowanych standardowo
przez stacje monitoringu zanieczyszczen powietrza na zmienno$¢ 30-minutowych stezen
zanieczyszczen. Jak wykazaty rezultaty najlepszych spo$rod neuronowych modeli prognostycznych
opartych na podejsciu deterministycznym predkos$¢ wiatru, kierunek wiatru, wilgotno$é, temperatura
i cisnienie atmosferyczne wspolnie wyjasniajg ok. 50% zmiennosci stezen NO,, 40% dla SO, i 30%
w przypadku pytu. Opis zmiennosci stezen 30-minutowych wytgcznie na podstawie parametrow

meteorologicznych jest wiec mato efektywny i niewystarczajacy dla celéw praktycznych.

Opracowano metode identyfikacji dodatkowego zrédia emisji na obszarze zdominowanym
wptywem jednego zrédta. Metoda wykorzystywata fakt, ze zmiany jakosci neuronowych modeli
deterministycznych w funkcji grup warunkéw meteorologicznych sa jednakowe dla zanieczyszczen
pochodzacych ze wspoélnego zrédta. Wynika to z podobnego wplywu warunkéw meteorologicznych
na zmienno$S¢ stezen imisyjnych zanieczyszczen emitowanych z jednego zrédta, np. SO,, NO,
i pytu. Model opracowany dla zanieczyszczenia, ktére podlega wptywowi dodatkowego Zzrodta
reaguje na zmiang warunkédw meteorologicznych inaczej od pozostatych. Korzystajgc z tej
prawidtowosci postawiono teze, ze w Bogatyni NO, i pyt sg tego samego pochodzenia a w

przypadku SO, ujawnia si¢ wptyw emisji lokalnej.
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Wykazano mozliwo$¢ neuronowego prognozowania 30-minutowych stezen zanieczyszczen
w uktadzie niedeterministycznym, czyli na podstawie stezen wystepujgcych w szeregu czasowym
wczesniej niz prognozowane. Ze wzgledu na fakt, ze najsilniejszy zwigzek wystepuje migdzy
stezeniami sagsiadujgcymi ze sobg w serii czasowej, modele nieliniowe nie wykazujg przewagi
nad liniowymi a optymalny horyzont prognozy wynosi tylko 0.5 godziny. Absolutny btgd wzgledny
prognozy wykonanej za pomocg modelu neuronowego dla takiego horyzontu wynosi 12% w
przypadku stezen NO,, 20% dla SO, i 29% w przypadku pytu. Horyzont prognozy o dtugosci
0.5 godziny jest jednak zbyt krétki dla zastosowan praktycznych. Istnieje mozliwo$é wydtuzenie
horyzontu prognozy do 6 godz. w przypadku NO,, 3 godz. w przypadku SO, i tylko 1 godz. dla pytu.

Wigze sie to jednak z konieczno$cig zaakceptowania btedu prognozy na poziomie 50%.

Stwierdzono wigkszg przydatno$¢ modeli pracujgcych w uktadzie niedeterministycznym
do prognozowania szeregéw czasowych charakteryzujgcych sie tagodng zmiennoscig stezen niz
serii czasowych w ktérych wystepujg gwattowne skoki stezen. Swiadczg o tym najlepsze rezultaty

prognoz w przypadku NO,, a najgorsze w przypadku pytu.

Opracowano neuronowg metode interpolacji przestrzennej na bazie sieci radialnej. Metoda
opiera si¢ na zatozeniu, ze rozktad wielko$ci mierzonej - w tym przypadku stezen zanieczyszczen
- wokot punktu pomiarowego ma postaé powierzchni Gaussa. Dzieki temu, metoda umozliwia
wnioskowanie o regionalnych lub lokalnych uwarunkowaniach przestrzennego rozktadu stezen
zanieczyszczen na podstawie optymalnej rozpietosci powierzchni Gaussa. Metoda pozwala na
adaptacje rozktadu przestrzennego do cech rzeczywistego pola stezen i z tego wzgledu jest

bardzo uzyteczna w praktyce.

W oparciu o neuronowg metode interpolacji wykazano, ze przestrzenny rozktad stezen
NO, i pytu na terenie Worka Zytawskiego jest zdeterminowany czynnikami o regionalnej skali
oddziatywania. Nalezg tu prawdopodobnie tto adwekcyjne pochodzgce od niemieckich i stowackich
wysokich zrédet emisji, na ktore nakiada si¢ oddziatywanie Elektrowni Turéw S.A. i Kopalni KWB
Turéw S.A. wraz z wyrobiskiem i zwatowiskiem zewnetrznym. Przestrzenny rozktad stezen NO,
i pytu najlepiej reprezentuje ptaszczyzna na poziomie $redniego stezenia dla obszaru. Taki wynik

uzyskuje sie przy interpolacji z wykorzystaniem powierzchni Gaussa o nieskonczonej rozpigtosci.
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Postugujgc sie neuronowg metodg interpolacji stwierdzono istnienie czynnikéw silnie

lokalnie oddziatujgcych na przestrzenny rozktad stezern SO, w okresie grzewczym. Ten fakt
przejawiat si¢ uzyskaniem najlepszych wynikéw interpolaciji stezern SO, w sezonie grzewczym

przy wykorzystaniu powierzchni Gaussa o matej rozpietosci.

Podsumowujgc nalezy stwierdzi¢, ze opracowane neuronowe modele prognostyczne
i neuronowa metoda interpolacji umozliwiajg pozyskiwanie informacji o uwarunkowaniach czasowej
i przestrzennej zmiennosSci stezen zanieczyszczen powietrza. Wydaje sie, ze dalsze badania

powinny poj$¢ w kierunku integracji opisu imisji w czasie i przestrzeni.
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