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STRESZCZENIE

W analizie wykorzystano dane zarejestrowane w okresie wieloletnim na stacjach monitoringu
powietrza, dzialajacych w tym samym regionie. Badano doktadno$¢ aproksymacji stezen
chwilowych réznych zanieczyszczen powietrza. Do predykcji st¢zen uzyto autonomicznych
modeli neuronowych, dla ktorych jedynym Zrédtem wiedzy o aproksymowanych wartosciach
sa zaleznosci wystepujace w historycznych danych rejestrowanych w sieciach monitoringu
powietrza. Btad modelowania, obliczony na podstawie poréwnania danych rzeczywistych 1
danych uzyskanych w wyniku aproksymacji, przyjeto w poréwnaniach jako miare
doktadno$ci réznych metod modelowania. Wykonana analiza pozwolita wybraé
najdoktadniejsze techniki modelowania, ktore mozna rekomendowa¢ do aproksymacji stezen
poszczegolnych zanieczyszczen powietrza.

1.  Wprowadzenie

Dane zbierane w sposob ciggly na stacjach monitoringu powietrza nigdy nie sa
kompletne. Gdy kompletnos¢ wynikow dla danej serii pomiarowej jest za matla, wtedy
pojawia si¢ potrzeba wprowadzenia wartosci modelowanych do luk pomiarowych [1-2]. W
przeciwnym wypadku seria pomiarowa zostaje uznana za niekompletng 1 nie powinna by¢
wykorzystywana do oceny jako$ci powietrza [3]. Obowiazujace akty prawne nie rekomenduja
okreslonych metod modelowania. Najprostsza metoda uzupeiniania serii pomiarowej jest
interpolacja liniowa. Jednak dla dtuzszych luk pomiarowych ta technika aproksymacji jest
mato doktadna. Doktadniejsze mogg by¢ metody eksplorujace wiedze zgromadzong w danych
historycznych, zarejestrowanych na wybranej stacji monitoringu i na stacjach sasiednich.
Modele umozliwiajace predykcje stezen bez koniecznosci wykorzystywania danych
zewngtrznych, pochodzacych spoza systemu monitoringu, nazwano modelami
autonomicznymi [4]. Wséréd modeli autonomicznych mozna wyr6zni¢ dwa podstawowe typy
— modele regresyjne i modele szeregéw czasowych. Modele regresyjne eksploruja zaleznosci
obserwowane miedzy réznymi seriami pomiarowymi, natomiast modele szeregéw czasowych
bazuja na autoregresji charakteryzujacej poszczegélne serie czasowe. Wybdr metody
modelowania powinien zapewnia¢ mozliwie najwyzszg doktadnos¢ predykc;ji.

Zasadniczym celem przeprowadzonych badan bylo poréwnanie doktadnosci réznych
typow modeli autonomicznych 1 znalezienie wsrod nich optymalnych metod modelowania dla
poszczegblnych zanieczyszczen powietrza. Przyjeto, ze istnieje potrzeba modelowania luki
pomiarowej, obejmujacej pewien fragment serii czasowej wybranego zanieczyszczenia
powietrza, przy zalozeniu, ze sg dostgpne kompletne dane dotyczace innych zanieczyszczen i
parametréw meteorologicznych z okresu obejmujacego luke oraz dane z modelowanej serii
czasowej poprzedzajace taka luk¢ pomiarowa. Dla kolejnych przypadkow w tak
zdefiniowanej luce pomiarowej porownywano btedy predykcji r6znych metod modelowania.
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W przypadku modeli regresyjnych wykorzystywano dostepne dane dla rozpatrywanego
przypadku, tzn. dane zarejestrowane w tym samym dniu i o tej samej godzinie. W przypadku
modeli szeregébw czasowych kolejne przypadki w luce pomiarowej traktowano jako
nastgpujace po sobie kroki prognozy i przypisywano im wartosci bledow otrzymane dla
rownowaznych horyzontoéw prognozy. Do budowy modeli predykcyjnych wykorzystano sieci
neuronowe, poniewaz umozliwiajga one optymalng aproksymacj¢ modelowanych zmiennych.

W prezentowanej pracy analizie poddano wieloletni zbidr danych zarejestrowanych na
kilku stacjach monitoringu powietrza usytuowanych w centralnej Polsce. Aproksymacje
stezen przeprowadzono dla stezen zarejestrowanych na stacji monitoringu w Radomiu.

2.  Metodyka badan

W analizie wykorzystano dane zarejestrowane w latach 2004-2008 na o$miu stacjach
monitoringu powietrza dziatajacych w réznych miejscowosciach wojewodztw todzkiego 1
mazowieckiego. Lokalizacje¢ stacji ilustruje mapa przedstawiona na rys. 1. Odpowiednim
stacjom przypisano nazwy zwiazane z ich usytuowaniem: Widzew, Gajew, Granica, Piotrkow
Trybunalski, Legionowo, Radom, Ttuszcz, Ursynow.
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Rys. 1. Lokalizacja rozpatrywanych stacji monitoringu powietrza

Analizowano serie czasowe stezen chwilowych podstawowych zanieczyszczen
powietrza (O3, NO, NO,, PM;y, SO, CO). Wykorzystano takze rejestrowane na stacjach
monitoringu dane meteorologiczne, w tym kierunek i predkos$¢ wiatru, temperature, natgzenie
promieniowania stonecznego, wilgotnos¢ wzgledna. W pracy przeprowadzono modelowanie
stezen zanieczyszczen powietrza pochodzacych ze stacji monitoringu Radom, a nastgpnie
dokonano oceny jakosci modelowania poprzez pordOwnanie modelowanych stgzen ze
stezeniami rzeczywistymi.

Predykcje stezen kazdego z zanieczyszczen powietrza wykonano za pomocg réznych
metod modelowania. We wszystkich metodach wielko$cia modelowang (wyjsciem modelu)
bylo ste¢zenie wybranego zanieczyszczenia w okreslonym czasie. Modele r6znity si¢ liczbg i
charakterem zmiennych objasniajacych oraz technika modelowania. Wygenerowano trzy
podstawowe grupy modeli:

1. TS-L — Modele szeregdw czasowych (Time-Series — Linear). Wej$ciami modeli TS-L
byly stezenia wybranego do modelowania zanieczyszczenia zarejestrowane w
godzinach wczesniejszych. Wszystkie modele szeregdw czasowych miaty statg liczbe
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(24) wartosci opdznionych, stanowigcych wejscia do modelu. W obrebie grupy
modeli TS-L wygenerowano modele réznigce si¢ horyzontem prognozy, czyli liczba
krokow od ostatniej z wartosci opdznionych do wartosci prognozowanej. Przyjeto
nastgpujace horyzonty prognozy: 1, 2, 3, 4, 5, 6, 8, 12, 24. Taki zakres horyzontow
prognozy pozwolit oceni¢ jako$§¢ modelowania predykcyjnego w 24-godzinnym
okresie. Do analizy szeregdw czasowych wykorzystano liniowe sieci neuronowe.
Wyjatkowo w przypadku aproksymacji za pomocg analizy szeregéw czasowych
ograniczono si¢ do modeli liniowych. Dotychczasowe do$wiadczenia wykazuja, ze
modele nieliniowe nie poprawiaja w sposob istotny jako$ci modelowania [5].

2. MR-P — Modele regresji wielowymiarowej (Multiple Regression — Perceptron). W
modelach tych predyktorami stezenia wybranego zanieczyszczenia byly mierzone na
tej samej stacji monitoringu st¢zenia innych zanieczyszczen, a takze dzief i godzina
pomiaru oraz dane meteorologiczne. Do analizy regresji wykorzystano nieliniowe
sieci neuronowe o strukturze tzw. perceptronu. W kazdym modelu perceptronowym
przyjeto architekture sieci z pigcioma neuronami umieszczonymi w pojedynczej
warstwie ukrytej. Taka stosunkowo prosta budowa sieci neuronowej pozwala na
efektywng eksploracje wiedzy ukrytej w danych [6].

3. EMR-P — Modele regresji wielowymiarowej eksplorujace dane pochodzace z
sasiednich stacji monitoringu (Eexternal Multiple Regression - Perceptron). W
modelach tych predyktorami st¢zenia wybranego zanieczyszczenia byly steZenia tego
samego zanieczyszczenia zarejestrowane w tym samym czasie na innych sgsiednich
stacjach monitoringu powietrza. Do modelowania st¢zen zanieczyszczen na stacji
monitoringu Widzew-£L6dz wykorzystano dane pochodzace z siedmiu innych stacji
usytuowanych w wojewodztwach t6dzkim 1 mazowieckim (rys. 1). Zastosowana sie¢
miata architekture perceptronu, analogiczng do sieci typu MR-P.

Obliczenia przeprowadzono korzystajac z programu STATISTICA Data Mining.
W przypadku kazdej sieci neuronowej zbior wszystkich przypadkéw zostat losowo
podzielony na trzy podzbiory: zbior uczacy (50% przypadkow), zbior weryfikujacy (25%
przypadkdéw), zbior testujacy (25% przypadkow).

W poréwnaniach modeli wykorzystano cztery roézne kategorie btedu predykeji,
wynikajace z porOwnania stezen rzeczywistych i modelowanych:

- warto$¢ wspotczynnika korelacji Pearsona (1),

- wartos¢ pierwiastka z btedu sredniokwadratowego (RMSE),

- wartos¢ sredniego btedu bezwzglednego ([e|),

- stosunek RMSE do odchylenia standardowego (RMSE/s).
Wartosci RMSE 1 |e| sa uzytecznym kryterium przy poréwnywaniu sieci modelujacych
stezenie wybranego zanieczyszczenia na konkretnej stacji monitoringu. Kryteriami bardziej
uniwersalnymi sg wspolczynnik korelacji i1 stosunek RMSE/s. Te dwie miary bledu
umozliwiajg pordéwnanie doktadnosci predykceji stezen roéznych zanieczyszczen powietrza.

3. Wyniki

Na wykresach przedstawiono zmiany wartos$ci btedow modelowania w zaleznosci od
horyzontu prognozy (rys. 2-7). Poszczegolne rysunki ilustrujg wyniki otrzymane kolejno dla
03, NO, NO,, CO, SO,, PM). Dla kazdego z wymienionych zanieczyszczen zaprezentowano
wykresy zmian wartos$ci czterech roznych kategorii bledu: RMSE, |e|, RMSE/s i r, dla
horyzontéw prognozy w zakresie od 1 do 24 godzin. Na poszczegdlnych wykresach
poréwnano wyniki dla modeli wygenerowanych 3 réznymi technikami predykcji, w tym dla
modeli szeregdw czasowych (TS-L), dla nieliniowych model regresji wielowymiarowej (MR-
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P) 1 dla nieliniowych modeli regresji wiclowymiarowej eksplorujagcych dane pochodzace z
sgsiednich stacji monitoringu (EMR-P). Do przygotowania wykreséw wykorzystano bledy
modelowania, ktérych doktadne wartosci zostaty podane we wczes$niejszej publikacji [7].
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Rys. 2. Blad modelowania stezen chwilowych Oz w zaleznosci od horyzontu prognozy
(Modele TS-L, MR-P, EMR-P, Radom 2004-2008)
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Rys. 3. Btad modelowania stezen chwilowych NO w zaleznosci od horyzontu prognozy
(Modele TS-L, MR-P, EMR-P, Radom 2004-2008)
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Rys. 4. Btad modelowania stezen chwilowych NO, w zalezno$ci od horyzontu prognozy

(Modele TS-L, MR-P, EMR-P, Radom 2004-2008)
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Rys. 6. Blad modelowania stezen chwilowych SO, w zaleznosci od horyzontu prognozy
(Modele TS-L, MR-P, EMR-P, Radom 2004-2008)
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Rys. 7. Btad modelowania stezen chwilowych PM;¢ w zaleznosci od horyzontu prognozy
(Modele TS-L, MR-P, EMR-P, Radom 2004-2008)

4. Dyskusja wynikow i podsumowanie

Modele regresyjne MR-P 1 EMR-P maja stalg wartos¢ biedu, niezalezna od horyzontu
prognozy. Tylko modele TS-L charakteryzuja si¢ zmienng warto$cig btgdow predykcji w
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miar¢ wydluzania horyzontu prognozy (luki pomiarowej). W przypadku tych modeli wartosci
btedow RMSE, |e|, RMSE/s stopniowo rosng w miar¢ wydtuzania horyzontu prognozy.
Odmiennie zachowujg si¢ warto$ci wspotczynnika korelacji, ktore stopniowo malejg, w miare
pogarszania si¢ jako$ci prognozy. Analiza ktérejkolwiek z miar bledéw prowadzi do wniosku,
ze jakos¢ modelowania w grupie modeli TS-L silnie zalezy od dtugosci luk pomiarowych. Te
prawidlowosci sg obserwowane dla wszystkich zanieczyszczen powietrza. Tylko dla krotkich
luk pomiarowych modele TS-L moga by¢ doktadniejsze od pozostalych. W tab. 1-6
zestawiono najdokladniejsze metody modelowania st¢zen poszczegdlnych zanieczyszczen
powietrza dla kolejnych horyzontow prognozy.

W przypadku stezen ozonu modele TS-L zapewniaja najwyzsza jakos$¢ predykcji w
lukach pomiarowych o dlugos$ciach 1 godziny (tab. 1). Rekomendacja optymalnej metody nie
zalezy od rozpatrywanego rodzaju btedu. Nastepne przypadki w lukach pomiarowych
powinny by¢ modelowane metodg regresji MR-P.

Tabela 1. Najdoktadniejsze modele stezen O; dla luk pomiarowych o r6znej dtugosci.

Rodzaj bledu Diugolsc luki pomlarowei,lgodz.
RMSE TS-L MR-P
le| TS-L MR-P
RMSE/s TS-L MR-P
r TS-L MR-P

W przypadku stezen NO modele TS-L sa wyjatkowo mato doktadne, nawet dla najkrotszych
horyzontéw prognozy. Model regresyjny typu MR-P jest natomiast wyjatkowo doktadny,
nawet w porownaniu do analogicznych modeli dla innych zanieczyszczen. Wspotczynnik
korelacji dla tego modelu wynosi 0,954. Rozpatrujac wszystkie miary bledu model MR-P
nalezy rekomendowa¢ do prognozowania st¢zen NO juz od pierwszego przypadku w luce
(tab. 2).

Tabela 2. Najdoktadniejsze modele stezen NO dla luk pomiarowych o réznej dtugosci.

Rodzaj bledu Dlugolsc luki pomlarowej>, 1godz.
RMSE MR-P MR-P
le] MR-P MR-P
RMSE/s MR-P MR-P
r MR-P MR-P

W przypadku stezen NO, modele TS-L zapewniaja najwyzsza jako$¢ predykcji tylko w
pierwszym kroku prognozy (tab. 3). Nastepne przypadki w lukach pomiarowych powinny by¢
modelowane metoda regresji MR-P.

Tabela 3. Najdoktadniejsze modele stezen NO, dla luk pomiarowych o réznej dlugosci.
Dtugos¢ luki pomiarowej, godz.

Rodzaj bledu 1 1
RMSE TS-L MR-P
le] TS-L MR-P
RMSE/s TS-L MR-P
r TS-L MR-P

W przypadku stezen CO, dla horyzontow prognozy dtuzszych niz 1 godz. najdoktadniejszym
modelem jest model regresyjny typu MR-P (tab. 4). Dla pierwszego kroku prognozy wyzsza
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doktadnos$¢ zapewnia model TS-L, ale tylko przy traktowaniu wartosci $redniego bledu
bezwzglednego |e| jako kryterium jakosci predykc;ji.

Tabela 4. Najdoktadniejsze modele stezen CO dla luk pomiarowych o réznej dtugosci.

Rodzaj bledu Dlugolsc luki pomlarowei,lgodz.
RMSE MR-P MR-P
le| TS-L MR-P
RMSE/s MR-P MR-P
r MR-P MR-P

Najlepsze rezultaty w modelowaniu stezen SO, dla pierwszych przypadkéw luk pomiarowych
daje metoda TS-L (tab. 5). Rozpatrujac kategori¢ sredniego bledu bezwzglednego |e| ta
metoda okazuje si¢ najdokladniejsza dla luk pomiarowych nieprzekraczajacych 4 godzin.
Wartosci innych btedéw pozwalajg rekomendowa¢ modele TS-L do uzupelniania dwoéch
pierwszych przypadkow w lukach pomiarowych. Dla dluzszych Iluk pomiarowych
najdoktadniejszymi modelami stajg si¢ modele MR-P.

Tabela 5. Najdoktadniejsze modele stezen SO, dla luk pomiarowych o réznej dtugosci.

. Dhugo$¢ luki pomiarowej, godz.
Rodzaj btedu I > 3 7 )
RMSE TS-L TS-L MR-P MR-P MR-P
e] TS-L | TS-L | TS-L TS-L MR-P
RMSE/s TS-L TS-L MR-P MR-P MR-P
r TS-L TS-L MR-P MR-P MR-P

Dla stezen PM o najlepsze wyniki modelowania w pierwszym kroku prognozy daje zawsze
metoda TS-L (tab. 6). Dla drugiego kroku prognozy o rekomendacji rozstrzyga kryterium
btedu. Analizujac wartosci sredniego bledu bezwzglednego |e| mozna rekomendowaé modele
szeregdw czasowych TS-L. Po poréwnaniu wartosci innych miar btgdow, w drugim kroku
prognozy dokladniejsze okazuja si¢ modele regresyjne typu MR-P. Te modele zapewniaja
najlepsza doktadnos¢ predykeji w kazdym nastgpnym kroku prognozy.

Tabela 6. Najdoktadniejsze modele stgzen PM, dla luk pomiarowych o réznej dlugosci.
Dtugos¢ luki pomiarowej, godz.

Rodzaj btedu 1 3 >
RMSE TS-L MR-P MR-P
le| TS-L TS-L MR-P
RMSE/s TS-L MR-P MR-P
r TS-L MR-P MR-P

Uzyskane wyniki wskazuja, ze dla danych rejestrowanych na stacji monitoringu
powietrza w Radomiu najwieksza doktadnos$¢ predykcji zapewniaja modele TS-L i MR-P.
Doktadnos¢ modeli regresji wielowymiarowej eksplorujacych dane pochodzace z sasiednich
stacji monitoringu (EMR-P) jest dla wszystkich zanieczyszczen mniejsza od dokladnos$ci
wewnetrznych modeli  regresyjnych (MR-P). Dlatego ta metoda nie moze by¢
rekomendowana do predykcji luk pomiarowych, o ile pozostate z metod moglyby by¢
zastosowane. Niedoktadno§¢ modeli EMR-P moze wynika¢ z wyjatkowo nieregularnej emisji
zanieczyszczen pierwotnych pochodzacych z lokalnych zrddel emisji znajdujacych sie w
poblizu stacji monitoringu powietrza w Radomiu, a takze z usytuowania tej stacji na skraju
obszaru monitorowanego przez pozostate stacje pomiarowe.
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NO jest jedynym zanieczyszczeniem, dla ktoérego w catej luce pomiarowej najwigksza
dokladno$¢ aproksymacji st¢zen zapewniaja modele typu MR-P. Metoda szeregow
czasowych moze by¢ zalecana do predykcji tylko w pierwszym kroku prognozy dla luk
pomiarowych w seriach czasowych stezen O3, NO,, CO. Wyjatkowo, mozna rozpatrywaé
stosowanie modeli TS-L do uzupelniania wigkszej liczby przypadkéw - pierwszych 1-2
przypadkéw w luce dla serii czasowej stgzen PM;y oraz 2-4 przypadkéw w luce dla serii
czasowej stezen SO,.

Wybor metody modelowania dla kolejnych miejsc luki pomiarowej jest jednoznaczny
wtedy, gdy podczas wypehiania brakujgcych danych przyjmie si¢ tylko jedng z miar bledow
jako krytertum wyboru metody modelowania. Oceny dokladnosci wynikajace z analizy
roznych miar btedéw nie sg tak bardzo rozbiezne, aby mozna bylo odrzuci¢ ktora$ z tych miar
jako niewtasciwe kryterium oceny.

5. Whnioski

Na podstawie przeprowadzonej analizy sformutowano nastepujace wnioski:

1. Dla kazdego z zanieczyszczen powietrza nalezy rekomendowac¢ inne metody predykcii,
poniewaz wystepuja duze roznice w mozliwosciach modelowania stezen poszczegdlnych
zanieczyszczeh powietrza.

2. W celu zapewnienia optymalnej dokladnosci predykcji nalezy uwzgledni¢ zmiang
sposobu modelowania w miar¢ wydtuzania horyzontu prognozy.

3. W przypadku NO zasadne jest stosowanie dla calej luki pomiarowej modeli regresji
wielowymiarowej typu MR-P.

4. Stezenia zanieczyszczen takich jak O;, NO,;, CO, SO,, PM;y mozna efektywnie
modelowa¢ metoda szeregdw czasowych, ale tylko dla bardzo krétkich horyzontow
prognozy (1-4 godzin), po ktorych regresyjne metody modelowania okazuja sie
doktadniejsze.

5. Podczas wypehiania brakujacych danych nalezy przyja¢ tylko jedng z miar btgdow jako
kryterium wyboru metody modelowania. Wtedy wybor dla kolejnych miejsc luki
pomiarowej bedzie jednoznaczny.

Whnioski wynikajace z przeprowadzonej analizy odnosza si¢ tylko do danych
zarejestrowanych na stacji monitoringu powietrza w Radomiu i tylko do metod modelowania
wykorzystywanych w autonomicznych modelach neuronowych. W wykonanym poréwnaniu
nie uwzgledniono innych mozliwych technik modelowania, w tym interpolacji, ktéra moze
by¢ konkurencyjna dla krotkich luk w seriach czasowych.

Praca naukowa zostata wykonana w ramach badan wilasnych Politechniki Czestochowskiej
BW 402-201/06. W analizie wykorzystano wyniki uzyskane w projekcie badawczym nr 1
TO9D 037 30.
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