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Porownanie dokladnosci roznych metod
predykcji stezen zanieczyszczen powietrza

W analizie wykorzystano dane zarejestrowane w latach 2004-2008 na o$§miu stacjach
monitoringu powietrza dzialajacych w réznych miejscowosciach wojewodztw lodzkiego
i mazowieckiego. W pracy badano mozliwosci aproksymacji stezen zanieczyszczen mierzo-
nych na stacjach monitoringu powietrza. Ocen¢ jako$ci modelowania wykonano poprzez po-
réwnanie modelowanych stezen ze stezeniami rzeczywistymi. Do predykcji stezen wykorzy-
stano sieci neuronowe. Poréwnywano dokladno$¢ pieciu réznych grup modeli: modeli
szeregow czasowych, liniowych modeli regresji wielowymiarowej, nieliniowych modeli regre-
sji wielowymiarowej, liniowych modeli regresji wielowymiarowej eksplorujacych dane po-
chodzace z sasiednich stacji monitoringu i nieliniowych modeli regresji wielowymiarowej
eksplorujacych dane pochodzace z sasiednich stacji monitoringu. Celem praktycznym byla
rekomendacja optymalnych technik modelowania luki pomiarowej obejmujacej pewien
dluzszy fragment serii czasowej tylko jednego z zanieczyszczen powietrza przy zalozeniu, ze
sg dostepne wszystkie pozostale dane, w tym dane pochodzace z sasiednich stacji monitorin-
gu powietrza.

Wykonana analiza wykazala, Ze dla kazdego z zanieczyszczen powietrza nalezy reko-
mendowa¢ inne metody predykcji, poniewaz wystepuja duze réznice w mozliwosciach mode-
lowania poszczegélnych zanieczyszczen powietrza. Stezenia takich zanieczyszczen, jak Os,
SO;, PMjp mozna efektywnie modelowaé¢ metoda szeregow czasowych, ale tylko do pewnego
horyzontu prognozy, po ktérym regresyjne metody modelowania okazuja si¢ dokladniejsze.
W modelowaniu stezef Oz i PM;, efektywne moze si¢ okaza¢ wykorzystanie stezen tych za-
nieczyszczen zarejestrowanych na innych stacjach monitoringu powietrza. W przypadku po-
zostalych zanieczyszczen NO, NO; i CO zasadne jest stosowanie tylko jednej metody mode-
lowania - analizy regresji. Liniowe modele regresyjne sa mniej dokltadne od ich nieliniowych
odpowiednikéw. Roznice dokladnosci obu typow modeli nie zawsze sa duze. Dlatego modele
liniowe moga stanowié¢ praktyczna alternatywe dla nieliniowych odpowiednikow.

Stowa kluczowe: zanieczyszczenia powietrza, monitoring powietrza, stezenia chwilowe,
dane monitoringu, brakujace dane, luki pomiarowe, aproksymacja,
modele szeregéw czasowych, modele regresyjne, sieci neuronowe

Wprowadzenie

Dane rejestrowane na stacjach monitoringu powietrza stuza do oceny jakoSci
powietrza w sgsiedztwie stacji. Ocena taka wymaga wysokiej kompletno$ci zareje-
strowanych danych. Zgodnie z obowiazujacymi aktami prawnymi, Serie pomiaro-
we stezen chwilowych poszczegdlnych zanieczyszczen powietrza powinny miec
okreslong kompletnos$¢, na ogot powyzej 90% [1]. W przypadku nizszej komplet-
nosci ocena nie ma mocy prawnej. Obowigzujgce przepisy prawne dopuszczaja
mozliwo$¢ wykorzystania modelowania w celu uzupehienia brakujacych danych,
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gdy kompletno$¢ zbioru jest zbyt mata. Przepisy te nie rozstrzygaja jednak, jakie
metody modelowania powinny by¢ stosowane.

Najlepszym rozwigzaniem jest stosowanie modeli autonomicznych, tj. modeli
wykorzystujacych do predykcji stezen wiedze zawarta wylacznie w danych reje-
strowanych na stacjach monitoringu powietrza [2]. Wielka zaleta takich modeli jest
mozliwo$¢ ich stosowania w instytucjach zarzadzajacych sieciami monitoringu,
bez koniecznosci sprowadzania danych spoza systemu. Wartosci stgzen zanie-
czyszczen powietrza charakteryzuja si¢ stosunkowo silng autoregresja, co umozli-
wia efektywne modelowanie za pomoca analizy szeregéw czasowych [3]. Ponadto
stezenia réznych zanieczyszczen sg silnie skorelowane miedzy sobg. Sg rowniez
zalezne od parametrow meteorologicznych. To z kolei sprawia, ze mozliwa jest
aproksymacja stezen metodami regresyjnymi [4]. Stgzenia tych samych zanie-
czyszczen mierzonych na réznych stacjach monitoringu powietrza usytuowanych
w tym samym regionie moga réwniez silnie ze sobg korelowaé, poniewaz warunki
meteorologiczne na takich stacjach sg na ogdt podobne. Tta zanieczyszczen w re-
gionie takze wykazuja duze podobienstwo. Wyniki uzyskane za pomoca modeli
regresyjnych wykorzystujacych dane pochodzace z innych stacji monitoringu po-
wietrza sg obiecujace [5]. Dotychczas nie porownano mozliwosci predykcyjnych
wymienionych metod modelowania. Pordwnanie ich doktadnosci umozliwitoby re-
komendacje okreslonych metod do rozwigzywania problemu brakujacych danych
na stacjach monitoringu powietrza.

Zasadniczym celem przeprowadzonych badan bylo znalezienie optymalnych
metod modelowania dla poszczego6lnych zanieczyszczen powietrza. Analizg odnie-
siono do sytuacji, w ktorej istnieje potrzeba modelowania luki pomiarowej, obej-
mujacej dtuzszy fragment serii czasowej tylko jednego z zanieczyszczen powietrza,
przy zalozeniu, ze sa dostepne kompletne dane dotyczace innych zanieczyszczen,
parametrow meteorologicznych oraz dane poprzedzajace taka luke pomiarowa
w zakresie stezen modelowanego zanieczyszczenia. Dla kolejnych przypadkow
w tak zdefiniowanej luce pomiarowej porownywano btedy predykcji roznych me-
tod modelowania. W przypadku modeli regresyjnych wykorzystywano dost¢pne
dane dla rozpatrywanego przypadku, tzn. dane zarejestrowane w tym samym dniu
i 0 tej samej godzinie. W przypadku modeli szeregdw czasowych kolejne przypad-
Ki w luce pomiarowej traktowano jako nastepujace po sobie kroki prognozy i przy-
pisywano im kolejne wartosci horyzontu prognozy.

W prezentowanej pracy analizie poddano wieloletni zbior danych zarejestrowa-
nych na 8 stacjach monitoringu powietrza usytuowanych w centralnej Polsce.
Aproksymacje stezen przeprowadzono, stosujac sztuczne sieci neuronowe.

1. Opis danych i metodyka obliczen
1.1. Opis analizowanych danych

W analizie wykorzystano dane zarejestrowane w latach 2004-2008 na o$miu
stacjach monitoringu powietrza dziatajacych w réznych miejscowosciach woje-
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wodztw todzkiego i mazowieckiego. Odpowiednim stacjom przypisano nazwy
zwigzane z ich usytuowaniem: Widzew, Gajew, Granica, Piotrkow Trybunalski,

Legionowo, Radom, Ttuszcz, Ursynow (rys. 1).

Plock

50 km
T T

Wista

(]
Granica KPN

. Pruszkow

Kutno

Gajew

Zgierz

Lod; @ Lo6dz - Widzew

Pabianice

Tomaszéow Mazowiecki

Piotrkc’)v.v Trybunalski

Belchatow

Legionowo

Thuszcz
. .

Warszawa

{
Warszawa - Ursynéw

Radom

Rys. 1. Lokalizacja rozpatrywanych stacji monitoringu powietrza

Badania przeprowadzono, wykorzystujgc dane pomiarowe tzw. stezen chwilo-
wych (srednich stezen 1-godzinnych) szesciu podstawowych zanieczyszczen po-
wietrza: Oz, NO,, NO, PMy,, SO,, CO. Wykorzystano takze rejestrowane na sta-
cjach monitoringu dane meteorologiczne, w tym kierunek i predkos¢ wiatru,
temperature, nat¢zenie promieniowania stonecznego, wilgotnos¢ wzgledna.

W pracy przeprowadzono modelowanie stezen zanieczyszczen powietrza po-
chodzacych ze stacji monitoringu Widzew, a nast¢pnie dokonano oceny jako$ci
modelowania poprzez poréwnanie modelowanych stezen ze stg¢zeniami rzeczywi-
stymi. Podstawowe parametry statystyczne rzeczywistych serii czasowych stezen
zanieczyszczen zarejestrowanych na stacji monitoringu powietrza Widzew przed-

stawiono w tabeli 1.

trza, Widzew 2004-2008

Tabela 1
Statystyka opisowa analizowanych serii czasowych 1-godzinnych stezen zanieczyszczen powie-

Parametr Jednostka | Oj NO | NO, COo SO, | PMyg
Kompletnos¢ serii % 97,1 | 721 | 91,4 | 975 | 98,1 | 93,7
Srednia arytmetyczna ug/m3 58,1 | 3,3 | 18,1 | 446,8 | 148 | 22,7
Odchylenie standardowe s pg/m® | 31,2 | 84 | 132 | 2409 | 14,2 | 16,3
Warto$¢ minimalna pg/m* 09 | 00| 00 | 20,7 | 00 | 00
Warto$¢ maksymalna pg/m® | 197,9(323,3(170,1 | 5794,8 | 471,2 | 264,0
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1.2. Opis metod predykcji stezen

Predykcje stezen kazdego z zanieczyszczen powietrza wykonano za pomoca
roznych metod modelowania. We wszystkich metodach wielkoscia modelowana
(wyjsciem modelu) byto stezenie wybranego zanieczyszczenia w okreslonym cza-
sie. Modele roznity si¢ liczbg i charakterem zmiennych objasniajacych oraz techni-
ka modelowania. Wygenerowano pi¢¢ podstawowych grup modeli:

1. TS-L - modele szeregéw czasowych, oznaczone akronimem pochodzacym od
nazwy angielskiej szeregow czasowych (time-series) i uzytej liniowej (linear)
techniki modelowania. Wejsciami modeli TS-L byly stezenia wybranego do
modelowania zanieczyszczenia zarejestrowane w godzinach wcze$niejszych.
Wszystkie modele szeregow czasowych miaty stala liczbe (24) wartosci opdz-
nionych, stanowiacych wejscia do modelu. 24 warto$ci opdznione obejmuja ca-
lodobowy okres wczesniejszych pomiaréw. Jak wykazano we wczesniejszych
pracach, liczba taka gwarantuje wykorzystanie wiedzy o autoregresji, zawartej
w analizowanych szeregach czasowych [6]. W obrebie grupy modeli TS-L wy-
generowano modele rdznigce si¢ horyzontem prognozy, czyli liczbg krokéw od
ostatniej z warto$ci opdznionych do wartosci prognozowanej. Przyjeto nastepu-
jace horyzonty prognozy: 1, 2, 3,4, 5, 6, 8, 12, 24, 48. Taki zakres horyzontow
prognozy pozwolit oceni¢ jako$¢ modelowania predykcyjnego w 48-godzinnym
okresie. Do analizy szeregéw czasowych wykorzystano liniowe sieci neurono-
we. Trening sieci liniowych odbywat si¢ z uzyciem algorytmu pseudoinwersji
[7]. Wyjatkowo w przypadku aproksymacji za pomoca analizy szeregow cza-
sowych ograniczono si¢ do modeli liniowych. Dotychczasowe do§wiadczenia
wykazuja, ze modele nieliniowe nie poprawiajg w sposob istotny jakos$ci mode-
lowania [6].

2. MR-L - liniowe modele regresji wielowymiarowej (multiple regression - linear).
W modelach tych predyktorami stezenia wybranego zanieczyszczenia byty mie-
rzone na tej samej stacji monitoringu stezenia innych zanieczyszczen, a takze
dzien i godzina pomiaru oraz dane meteorologiczne: kierunek i predkos¢ wiatru,
temperatura, natezenia promieniowania stonecznego, wilgotno$¢ wzgledna. Do
analizy regresji wykorzystano liniowe sieci neuronowe. Trening sieci liniowych
odbywat si¢ za pomocag algorytmu pseudoinwersji [7].

3. MR-P - nieliniowe modele regresji wielowymiarowej (multiple regression -
perceptron). W tej grupie modeli predyktorami byly identyczne zmienne, jak
w grupie modeli MR-L. Zastosowano jednak inny typ sieci neuronowej, tzw.
perceptron, umozliwiajacy tworzenie modeli nieliniowych. W kazdym modelu
perceptronowym przyjeto architekturg sieci z pigcioma neuronami umieszczo-
nymi w pojedynczej warstwie ukrytej. Taka stosunkowo prosta budowa sieci
neuronowej pozwala na efektywna eksploracj¢ wiedzy ukrytej w danych [4].
Proces uczenia sieci podzielono na dwa etapy. W pierwszym etapie stosowano
algorytm wstecznej propagacji btedow, a w drugim algorytm Levenberga-
-Marquardta.

4. EMR-L - liniowe modele regresji wielowymiarowej eksplorujace dane pocho-
dzace z sgsiednich stacji monitoringu, oznaczone akronimem pochodzacym od
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angielskich stow external, multiple regression, linear. W modelach tych predyk-
torami stezenia wybranego zanieczyszczenia byly stezenia tego samego zanie-
Czyszczenia zarejestrowane w tym samym czasie na innych sasiednich stacjach
monitoringu powietrza. Do modelowania stezen zanieczyszczen na stacji moni-
toringu Widzew-L6dz wykorzystano dane pochodzace z siedmiu innych stacji
usytuowanych w wojewodztwach todzkim i mazowieckim (rys. 1). Do budowy
modeli regresyjnych wykorzystano liniowe sieci neuronowe. Do treningu sieci
uzyto algorytmu pseudoinwersji.

5. EMR-P - nieliniowe modele regresji wielowymiarowej eksplorujace dane po-
chodzace z sasiednich stacji monitoringu, oznaczone skrotem pochodzacym od
angielskich stow external, multiple regression, perceptron. W tej grupie modeli
predyktorami byly identyczne zmienne jak w grupie modeli EMR-L. Zastoso-
wana sie¢ miala architekture perceptronu, analogiczng do sieci typu MR-P.
Obliczenia przeprowadzono, korzystajac z programu STATISTICA Data Mi-

ning. W przypadku kazdej sieci neuronowej zbidr wszystkich przypadkow zostat

losowo podzielony na trzy podzbiory: zbidr uczacy (50% przypadkow), zbior we-
ryfikujacy (25% przypadkdow), zbior testujacy (25% przypadkow).

1.3. Ocena jakosci modelowania

W poréwnaniach modeli wykorzystano cztery rézne kategorie btedu predyke;ji,

wynikajgce z pordwnania st¢zen rzeczywistych i modelowanych:

- warto$¢ wspotczynnika korelacji Pearsona (1),

- wartos¢ pierwiastka z btedu sredniokwadratowego (RMSE),

- warto$¢ sredniego bledu bezwzglednego (Je|),

- stosunek pierwiastka z btedu $redniokwadratowego do odchylenia standardo-
wego (RMSE/s).

Wartosci RMSE i |e| sg uzytecznym kryterium przy poréwnywaniu sieci mode-
lujacych stezenie wybranego zanieczyszczenia na konkretnej stacji monitoringu.
Kryteriami bardziej uniwersalnymi sg wspotczynnik korelacji i stosunek RMSE/s.
Te dwie miary btedu umozliwiajg poréwnanie doktadnosci predykeji stezen roz-
nych zanieczyszczen powietrza.

2. Wyniki badan

W tabelach 2-7 zamieszczono wyniki pozwalajace okresli¢ jakos¢ modelowania
stezen zanieczyszczen powietrza za pomocg analizy szeregdw czasowych. We
wszystkich modelach szeregéw czasowych (TS-L) przyjeto liczbe wartosci op6z-
nionych réwng 24, co oznacza, ze w predykcji wykorzystano st¢zenia z petnej doby
pomiarowej. W tabelach znajduja si¢ wartosci czterech réznych miar btgdu mode-
lowania w zaleznosci od horyzontu prognozy, dzigki czemu mozna obserwowac
zmiany doktadnos$ci predykeji przy wydluzaniu horyzontu prognozy od 1 godziny
do 48 godzin.
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Tabela 2
Ocena dokladno$ci modelowania chwilowego stezenia O3 w zalezno$ci od horyzontu prognozy
(modele TS-L; Widzew 2004-2008; liczba warto$ci opéznionych = 24)

Horyzont Btad modelowania
prognozy RMSE e
gOdZ. ug/mg “g|/r|_n3 RMSE/s r

1 7,96 5,26 0,255 0,967
2 12,15 8,59 0,390 0,921
3 14,79 10,82 0,474 0,880
4 16,52 12,32 0,530 0,848
5 17,69 13,36 0,567 0,823
6 18,50 14,10 0,593 0,805
8 19,45 14,96 0,624 0,782
12 20,24 15,71 0,649 0,761
24 20,29 15,84 0,651 0,759
48 22,26 17,59 0,714 0,700

Tabela 3
Ocena dokladno$ci modelowania chwilowego stezenia NO w zalezno$ci od horyzontu prognozy
(modele TS-L; Widzew 2004-2008; liczba warto$ci opéznionych = 24)

Horyzont Btad modelowania
prognozy RMSE e
gOdZ. ug/mg “g|/r|_ng RMSE/s r

1 5,59 1,56 0,668 0,745
2 7,45 2,20 0,890 0,458
3 8,01 2,54 0,957 0,290
4 8,17 2,69 0,977 0,214
5 8,24 2,76 0,984 0,176
6 8,26 2,79 0,987 0,160
8 8,28 2,83 0,990 0,144
12 8,30 2,86 0,993 0,123
24 8,32 2,87 0,994 0,110
48 8,34 2,88 0,997 0,073

Tabela 4
Ocena dokladno$ci modelowania chwilowego stezenia NO, w zaleznosci od horyzontu prognozy
(modele TS-L; Widzew 2004-2008; liczba wartosci opoznionych = 24)

Horyzont Btad modelowania
prognozy RMSE e
gOdZ. Mg/mg “g|/r|ng RMSE/s r

1 5,84 3,73 0,444 0,896
2 8,39 5,50 0,637 0,770
3 9,79 6,56 0,744 0,668
4 10,55 7,17 0,801 0,598
5 10,97 7,51 0,833 0,553
6 11,21 7,72 0,852 0,524
8 11,46 7,94 0,870 0,492
12 11,72 8,18 0,890 0,455
24 11,93 8,38 0,906 0,423
48 12,47 8,87 0,948 0,319
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Tabela 5
Ocena dokladno$ci modelowania chwilowego stezenia CO w zalezno$ci od horyzontu prognozy
(modele TS-L; Widzew 2004-2008; liczba warto$ci opéznionych = 24)

Horyzont Blad modelowania
prognozy RMSE e
godz. ug/m?® ug| /r|n3 RMSE/s r

1 92,3 45,5 0,383 0,924
2 1358 70,7 0,564 0,826
3 156,6 85,2 0,650 0,760
4 1674 93,5 0,695 0,719
5 173,7 99,3 0,721 0,693
6 177,6 102,6 0,737 0,676
8 182,3 107,5 0,757 0,654
12 188,5 113,5 0,783 0,623
24 198,1 121,6 0,822 0,569
48 210,8 133,5 0,875 0,484

Tabela 6
Ocena dokladno$ci modelowania chwilowego stezenia SO, w zalezno$ci od horyzontu prognozy
(modele TS-L; Widzew 2004-2008; liczba warto$ci opéZnionych = 24)

Horyzont Blad modelowania
prognozy RMSE e
godz. ug/m? HJ /r|n3 RMSE/s r

1 7,70 3,70 0,541 0,841
2 9,73 5,03 0,683 0,730
3 10,51 5,62 0,738 0,675
4 10,89 5,93 0,765 0,644
5 11,11 6,14 0,781 0,625
6 11,27 6,29 0,792 0,611
8 11,44 6,45 0,804 0,595
12 11,70 6,66 0,822 0,570
24 12,08 6,98 0,849 0,529
48 12,68 7,38 0,891 0,455

Tabela 7
Ocena dokladnosci modelowania chwilowego stezenia PM, w zaleznosci od horyzontu progno-
zy (modele TS-L; Widzew 2004-2008; liczba warto$ci op6znionych = 24)

Horyzont Blad modelowania
prognozy RMSE e
godz. ug/m?® pg|/r|'n3 RMSE/s r

1 7,70 4,72 0,474 0,881
2 9,95 6,40 0,612 0,791
3 11,09 7,33 0,682 0,731
4 11,78 7,92 0,725 0,689
5 12,26 8,34 0,754 0,657
6 12,63 8,64 0,777 0,629
8 13,10 9,01 0,806 0,592
12 13,70 9,50 0,843 0,538
24 14,66 10,22 0,902 0,433
48 15,63 11,02 0,961 0,276
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W kolejnych tabelach zamieszczono wartosci bledow statystycznych pozwala-
jace okresli¢ jako§¢ modelowania stezen poszczegolnych zanieczyszczen powietrza
za pomocg modeli regresyjnych liniowych typu MR-L (tab. 8) i analogicznych mo-
deli nieliniowych MR-P (tab. 9). Tabele zawieraja wartos$ci czterech roznych miar
btedu modelowania i pozwalaja poréwnac jako$¢ tych modeli z modelami innego typu.

Tabela 8
Ocena dokladnos$ci modelowania stezen chwilowych podstawowych zanieczyszczen powietrza
metoda liniowej regresji wielowymiarowej (modele MR-L; Widzew 2004-2008)

Rodzaj bledu o} NO NO, co S0, PMy
RMSE, ng/m* 16,22 5,80 7,02 98,5 12,03 10,13
le], ng/m? 12,86 2,88 5,11 70,9 7,19 7,21
RMSE/s 0,509 0,714 0,522 0,419 0,830 0,613
r 0,861 0,703 0,853 0,908 0,558 0,790
Tabela 9

Ocena dokladnos$ci modelowania stezen chwilowych podstawowych zanieczyszczen powietrza
metoda nieliniowej regresji wielowymiarowej (modele MR-P; Widzew 2004-2008).

Rodzaj bledu 0, NO NO, CO SO, PMyo
RMSE, ug/m® | 12,92 2,52 5,60 85,2 10,16 9,27
lel, pg/m® 9,85 1,03 4,06 61,3 6,22 6,59
RMSE/s 0405 | 0310 | 0416 | 0363 | 0,701 | 0,561
r 0914 | 0951 | 0909 | 0932 | 0714 | 0827

W tabelach 10 i 11 podano wartosci bledow modelowania stezen poszczegol-
nych zanieczyszczen powietrza za pomocg modeli regresyjnych typu EMR-L
i EMR-P, wykorzystujacych dane pochodzace z sasiednich stacji monitoringu.

Tabela 10
Ocena dokladnos$ci modelowania stezen chwilowych podstawowych zanieczyszczen powietrza
metoda liniowej regresji wielowymiarowej eksplorujacej dane pochodzace z sgsiednich stacji
monitoringu (modele EMR-L; Widzew 2004-2008)

Rodzaj btedu O3 NO NO, CcOo SO, PMy,
RMSE, pg/m® 13,19 6,81 8,49 199,2 12,30 10,15
le|, ng/m® 9,47 2,07 5,92 127,8 7,34 6,56
RMSE/s 0,431 0,871 0,673 0,774 0,859 0,612
r 0,903 0,491 0,740 0,635 0,511 0,791
Tabela 11

Ocena dokladnos$ci modelowania stezen chwilowych podstawowych zanieczyszczen powietrza
metodg nieliniowej regresji wielowymiarowej eksplorujacej dane pochodzace z sasiednich stacji
monitoringu (modele EMR-P; Widzew 2004-2008)

Rodzaj bledu 0, NO NO, [fe) SO, PMy,
RMSE, ug/m® 12,08 6,27 8,22 187,8 12,15 9,46
le|, ng/m® 8,55 1,93 5,73 119,7 7,21 6,18
RMSE/s 0,394 0,803 0,651 0,729 0,849 0,571
r 0,919 0,597 0,759 0,684 0,529 0,821
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miarowej eksplorujacy dane po-
toringowych;
EMR-P— nieliniowy model regresji wielo-

wymiarowej;
EMR-L — liniowy model regresji wielowy-
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miarowej
— — MR-P - nieliniowy model regresji wielo-
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monitoringowych.
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chodzace z sasiednich stacji moni-
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Na rysunkach przedstawiono wykresy zmian warto$ci btedow modelowania ste-
zen zanieczyszczen powietrza w zalezno$ci od horyzontu prognozy. Na oddziel-
nych rysunkach zamieszczono wyniki otrzymane dla Oz, NO, NO,, CO, SO,, PMyq.
Dla kazdego z wymienionych zanieczyszczen zaprezentowano wykresy zmian war-
tosci czterech réznych kategorii btedu: RMSE, |e|, RMSE/s i r, dla horyzontow
prognozy w zakresie od 1 do 48 godzin. Na poszczegolnych wykresach porownano
wyniki dla modeli wygenerowanych 5 r6znymi technikami predykcji, w tym dla
modeli szeregéw czasowych (TS-L), dla liniowych modeli regresji wielowymiaro-
wej (MR-L), dla nieliniowych modeli regresji wielowymiarowej (MR-P), dla
liniowych modeli regresji wieclowymiarowej eksplorujacych dane pochodzace z sg-
siednich stacji monitoringu (EMR-L) i dla nieliniowych modeli regresji wielo-
wymiarowej eksplorujacych dane pochodzace z sgsiednich stacji monitoringu
(EMR-P).

3. Dyskusja wynikow i podsumowanie

Wisrod rozpatrywanych grup modeli tylko pierwsza z nich, tj. grupa modeli sze-
regow czasowych (TS-L), charakteryzuje si¢ zmienno$ciag w miar¢ wydtuzania ho-
ryzontu prognozy. Pozostate cztery grupy modeli regresyjnych zawsze majg statg
warto$¢ bledu, niezalezng od horyzontu prognozy. W przypadku modeli TS-L war-
tosci bledow RMSE, |e|, RMSE/s stopniowo rosng w miar¢ wydtuzania horyzontu
prognozy. Odmiennie zachowujg si¢ wartosci wspotczynnika korelacji, ktore stop-
niowo malejg, w miare pogarszania si¢ jakosci prognozy. Analiza ktorejkolwiek
z miar btedow prowadzi do wniosku, ze jako$¢ modelowania w tej grupie modeli
silnie zalezy od horyzontu prognozy.

Poréwnanie doktadno$ci modelowania pozwala wybra¢ najdoktadniejszg meto-
de predykcji, a w szczegdlnosci oceni¢ jakos$¢ prognozy uzyskanej za pomocg mo-
deli szeregdw czasowych na tle alternatywnych metod aproksymacji. Doktadno$¢
modeli szeregdw czasowych dos¢ szybko maleje w miarg¢ wydtuzania horyzontu
prognozy. Tylko dla najkrétszych horyzontdéw prognozy metoda ta moze by¢ do-
ktadniejsza od pozostatych; tak jest w przypadku stezen Oz, SO,, PMy,. Analiza
wszystkich rozpatrywanych kategorii bledu jednoznacznie wskazuje, ze dla tych
trzech zanieczyszczen modele szeregdw czasowych sg najdoktadniejszymi mode-
lami predykcyjnymi dla najkrotszych horyzontow prognozy. W tabelach 12-17 ze-
stawiono najdokladniejsze metody modelowania st¢zen poszczegoélnych zanie-
czyszczen powietrza dla kolejnych horyzontow prognozy.

W przypadku stezen ozonu modele TS-L zapewniaja najwyzsza jako$¢ predyk-
cji dla pierwszego kroku prognozy (rys. 2). Dla drugiego kroku doktadno$é tych
modeli staje si¢ porownywalna z doktadno$cia modeli typu EMR-P (tab. 12). Dla
horyzontu prognozy 3 i wyzszych to wtasnie model typu EMR-P staje si¢ modelem
optymalnym.
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Tabela 12
Najdokladniejsze metody modelowania stezen O3 dla réznych horyzontéw prognozy.
Rekomendacja na podstawie wynikéw analizy bledow predykcji

Rodzaj bledu . Horyzoznt prognozy, go:z. -
RMSE TS-L EMR-P, TS-L EMR-P EMR-P
el TS-L EMR-P, TS-L | EMR-P | EMR-P
RMSE/s TS-L TS-L, EMR-P EMR-P EMR-P
r TS-L TS-L, EMR-P EMR-P EMR-P

W przypadku stezen NO modele TS-L sa wyjatkowo mato doktadne, nawet dla
najkroétszych horyzontéw prognozy (tab. 3, rys. 3). Model regresyjny typu MR-P
jest natomiast wyjatkowo doktadny, nawet w poréwnaniu do analogicznych modeli
dla innych zanieczyszczen (tab. 9). Wspotczynnik korelacji dla tego modelu wyno-
si 0,951. Dlatego model ten nalezy rekomendowa¢ do prognozowania st¢zen NO
juz od pierwszego kroku prognozy (tab. 13).

Tabela 13
Najdokladniejsze metody modelowania stezen NO dla réznych horyzontéw prognozy.
Rekomendacja na podstawie wynikéw analizy bledéw predykceji

Horyzont prognozy
Rodzaj biedu godz.
1 >1
RMSE MR-P MR-P
le| MR-P MR-P
RMSE/s MR-P MR-P
r MR-P MR-P

Dla stezen NO, zardéwno model typu TS-L dla horyzontu prognozy wynoszacego 1,
jak i model regresyjny MR-P majg porownywalng doktadnos¢ (rys. 4). W zalezno-
sci od rozpatrywanej kategorii bledu jeden z nich mozna uzna¢ za optymalny. Dla
dtuzszych horyzontow prognozy najdoktadniejszym modelem jest model MR-P
(tab. 14).

Tabela 14
Najdokladniejsze metody modelowania stezen NO, dla réznych horyzontéw prognozy.
Rekomendacja na podstawie wynikow analizy bledow predykcji

. Horyzont prognozy, godz.
Rodzaj bledu 1 > >
RMSE MR-P MR-P MR-P
le| TS-L MR-P MR-P
RMSE/s MR-P MR-P MR-P
r MR-P, TS-L MR-P MR-P

W przypadku stgzen CO mozna rekomendowac podobne typy modeli jak dla ste-
zen NO,. Model typu TS-L dla pierwszego kroku prognozy oraz model regresyjny
MR-P maja porownywalng doktadnos¢ (rys. 5). W zaleznosci od rozpatrywanej ka-
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tegorii bledu jeden z nich mozna uzna¢ za optymalny. Dla dtuzszych horyzontow
prognozy najdoktadniejszym modelem jest model regresyjny typu MR-P (tab. 15).

Tabela 15
Najdokladniejsze metody modelowania stezen CO dla réznych horyzontéw prognozy.
Rekomendacja na podstawie wynikéw analizy bledéw predykceji

. Horyzont prognozy, godz.
Rodzaj btedu 1 > >
RMSE MR-P MR-P MR-P
le| TS-L MR-P MR-P
RMSE/s MR-P MR-P MR-P
r MR-P, TS-L MR-P MR-P

Najlepsze rezultaty w modelowaniu stezen SO, dla dwoch pierwszych krokéw
prognozy mozna uzyskac, wykorzystujac modele szeregéw czasowych TS-L (rys.
6). Rozpatrujac kategorie $redniego bledu bezwzglednego |e|, ta metoda okazuje sie
najdoktadniejsza az do horyzontéw prognozy réwnych 5-6 (tab. 16). Metoda naj-
bardziej konkurencyjng w stosunku do analizy szeregéw czasowych jest analiza re-
gresji. Modele MR-P staja si¢ najdoktadniejszymi modelami dla dtuzszych hory-
zontdw prognozy.

Tabela 16
Najdokladniejsze metody modelowania stezen SO, dla r6znych horyzontéw prognozy.
Rekomendacja na podstawie wynikéw analizy bledéw predykceji

. Horyzont prognozy, godz.

Rodzaj btedu 1 > 3 7 5 6 >6
RMSE TS-L TS-L | MR-P | MR-P | MR-P MR-P MR-P
le| TS-L TS-L TS-L TS-L TS-L MR-P, TS-L MR-P
RMSE/s TS-L TS-L | MR-P | MR-P | MR-P MR-P MR-P
r TS-L TS-L | MR-P | MR-P | MR-P MR-P MR-P

Dla stezen PM;, najlepsze wyniki modelowania w pierwszym kroku prognozy daje
model szeregéw czasowych TS-L (rys. 7). Dla dtuzszych horyzontow prognozy
najdoktadniejsze i konkurencyjne wzgledem siebie okazaty sie modele regresyjne
MR-P i EMR-P (tab. 17). Doktadnosci obu modeli sg poréwnywalne. W zaleznosci
od rozpatrywanej kategorii bledu jeden z nich mozna uzna¢ za optymalny.

Tabela 17
Najdokladniejsze metody modelowania stezen PM, dla réznych horyzontéw prognozy.
Rekomendacja na podstawie wynikow analizy bledéw predykcji

Horyzont prognozy, godz.

Rodzaj bledu 1 > >
RMSE TS-L MR-P MR-P
le| TS-L EMR-P EMR-P
RMSE/s TS-L MR-P, EMR-P MR-P, EMR-P
r TS-L EMP-P, MR-P EMP-P, MR-P
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Wynikiem przeprowadzonej analizy byto poréwnanie doktadnosci modelowania
stezen podstawowych zanieczyszczen powietrza, rejestrowanych na stacjach moni-
toringu powietrza. Poréwnywano btedy predykcji pieciu réznych grup modeli.
Praktycznym rezultatem tak przeprowadzonej analizy byta rekomendacja optymal-
nych technik modelowania luki pomiarowej, obejmujacej pewien fragment serii
czasowej tylko jednego z zanieczyszczen powietrza, przy zalozeniu, ze sg dostgpne
wszystkie pozostate dane, w tym dane pochodzace z sasiednich stacji monitoringu
powietrza. Wczesniejsze badania pozwolity sformutowac tezg, ze analiza szeregow
czasowych moze by¢ rekomendowang metoda modelowania, ale tylko dla najkrot-
szych horyzontow prognozy i nie dla wszystkich zanieczyszczen powietrza [6, 8].

W wyniku dokonanej analizy stwierdzono, ze wystepuja duze réznice w mozli-
wosciach modelowania poszczegdlnych zanieczyszczen powietrza. Stezenia zanie-
czyszczen, takich jak Oz, SO,, PMyg, mozna efektywnie modelowa¢ metoda szere-
gow czasowych, ale tylko do pewnego horyzontu prognozy, po ktéorym regresyjne
metody modelowania okazujg si¢ doktadniejsze. W przypadku tych zanieczyszczen
dla kazdej dtuzszej luki pomiarowej nalezy rekomendowa¢ rézne metody modelo-
wania - modele szeregéw czasowych na poczatku i koncu luki, a modele regresyjne
w $rodku tej luki. W modelowaniu stezen O3 i PMyg efektywne moze si¢ okazac
wykorzystanie stezen tych zanieczyszczen zarejestrowanych na innych stacjach
monitoringu powietrza.

W przypadku pozostatych trzech zanieczyszczen NO, NO, i CO zasadne jest
stosowanie tylko jednej metody modelowania - analizy regresji. Chociaz dla stgzen
CO i NO, w pierwszym kroku prognozy porownywalng doktadno$¢ wykazuja mo-
dele szeregow czasowych, to w nastgpnych krokach prognozy ich doktadnos¢ jest
zdecydowanie mniejsza.

Zgodnie z przewidywaniami liniowe modele regresyjne sa mniej doktadne od
nieliniowych odpowiednikéw. Roznice doktadnosci obu typow modeli nie zawsze
sg duze. Zwlaszcza dla modeli typu EMR wigkszo$¢ modeli liniowych ma zblizong
doktadno$¢ do modeli nieliniowych. Poniewaz regresje liniowa mozna analizowac
za pomocg stosunkowo prostych i powszechnie dostepnych programéw statystycz-
nych, to modele liniowe moga stanowi¢ praktyczng alternatywe dla ich nielinio-
wych odpowiednikow.

WhnioskKi

Na podstawie przeprowadzonych badan mozna sformutowac nastgpujace wnio-
ski ogodlne:

1. Dla kazdego z zanieczyszczen powietrza nalezy rekomendowaé inne metody
predykcji, poniewaz wystepuja duze roéznice w mozliwosciach modelowania
poszczegblnych zanieczyszczen powietrza.

2. Stezenia zanieczyszczen, takich jak Oz, SO,, PMyg, mozna efektywnie modelo-
wac metoda szeregobw czasowych, ale tylko do pewnego horyzontu prognozy,
po ktorym regresyjne metody modelowania okazujg si¢ doktadniejsze.
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3. W modelowaniu regresyjnym st¢zen O3z i PMyg efektywne moze si¢ okaza¢ wy-
korzystanie stezen tych zanieczyszczen zarejestrowanych na innych stacjach
monitoringu powietrza.

4. W przypadku NO, NO, i CO zasadne jest stosowanie tylko jednej metody mo-
delowania - analizy regresji.

5. Liniowe modele regresyjne sg mniej doktadne od nieliniowych odpowiednikow.
Roznice doktadnosci obu typéw modeli nie zawsze sa duze. Dlatego modele li-
niowe moga stanowi¢ praktyczng alternatywe dla ich nieliniowych odpowiednikéw.

Uzyskane wyniki badan odnosza si¢ do mozliwo$ci implementacji danych w duzej

luce pomiarowej, obejmujacej seri¢ czasowa wybranego zanieczyszczenia powie-

trza. Wnioski wynikajace z tej analizy moga by¢ niezasadne w odniesieniu do
krotkich czasowo luk pomiarowych, dla ktérych metody interpolacyjne moga by¢
doktadniejsze od rozpatrywanych w tej pracy.

Praca naukowa finansowana ze Srodkow na nauke w latach 2006-2008 jako
projekt badawczy nr 1 TO9D 037 30.
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A Comparison of Accuracies of Different Air Pollutants Concentration Prediction Methods

Air monitoring data collected over a 5-year period at 8 different measure sites in Central Po-
land were used as the database for analysis purposes. Approximation of concentrations of
monitored air pollutants were done by means of several prediction methods: time series
analysis, regression analysis with predictors from a single monitoring station, and regression
analysis with external predictors. Separate models were created for Oz, NO,, NO, PMy, SO,
CO. Modelled and measured concentrations were compared. As a result prediction errors
were calculated for each model. The main objective of analysis was a comparison of predic-
tion results, and recommendation the most accurate modelling methods, dedicated to speci-
fied pollutants. The examination was made by means of artificial neural networks, which
were employed to create all types of models.

Keywords: air pollution, air monitoring, hourly concentrations, monitoring data, missing
data, measure gaps, approximation, time series models, regression models, neu-
ral networks.



