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tleneku wegla (CO), ozonu (Os3), benzenu (Ce¢Hs), pylu zawieszonego PM10, pylu
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APPLICATION OF MLP NEURAL NETWORKS FOR
PREDICTION OF AIR POLLUTION BASED ON WEATHER DATA
FROM A MEASURING STATION

Summary: The aim of the article was to present the results of research on air pollution value
prediction based on the weather data recorded at the measuring station. Multi-layer perceptron
were used in the research. The possibility of using various input data for calculations was
analysed, including sulfur dioxide (SO2), nitrogen dioxide (NO2), nitrogen oxide (NOx), carbon
monoxide (CO), ozone (O3), benzene (CsHe), PM10 particulate matter, PM2.5 particulate
matter, atmospheric pressure, humidity relative temperature, wind direction, wind speed, RAD
radiation, precipitation and UVB radiation. The research was carried out as part of the project
of the Silesian University of Technology as a Modern Education Center based on research and
innovation POWR-03.05.00-00-Z098 / 17-00.

Keywords: neural network, multilayer perceptron, air pollution

1. Wprowadzenie dotyczace sztucznych sieci neuronowych

Eksperyment badawczy polegal na  stworzeniu modelu  perceptronu
wielowarstwowego, ktoéry bedzie potrafil na podstawie danych wejsciowych ze stacji
pomiarowej oszacowa¢ wartosci zanieczyszczen. Na poczatku nalezy przyblizyé
pojecia zwigzane z sieciami neuronowymi, ktdre byly niezbedne do zrozumienia
podjetej tematyki badan.

Badania nad sztucznymi sieciami neuronowymi rozpoczety si¢ od proby formalnego
opisu proceséw zachodzacych w komérkach nerwowych mézgu. Nastepnie starano
si¢ odwzorowa¢ wybrane wlasnosci, tworzac pierwsze sztuczne sieci na podstawie
biologicznej sieci neuronowej. Ludzki mézg sktada si¢ z neurondw przetwarzajacych
informacje, ktére sa nastgpnie zapamigtywane w polaczeniach synaptycznych.
Przetwarzanie informacji odbywa si¢ w sposéb réwnolegty, co daje przewage przy
detekcji mowy lub rozpoznawaniu obrazéw nad szeregowo polgczonymi procesorami
komputera. Model sztucznego neuronu wykorzystywanego do stworzenia sztucznej
sieci neuronowej zostal oparty na budowie komdrki nerwowej ludzkiego uktadu
nerwowego. Neuron charakteryzuje si¢ otaczajacymi cialo wypustkami zwanymi
dendrytami, ktére tworza wejscia komorki. W ciele komdrki informacja w postaci
impulséw elektrycznych jest sumowana, a nast¢pnie generowany jest sygnat
wyjSciowy. Aksony to wiékna wychodzace z ciala komorki, ktére rozgaleziajg si¢
w tzw. drzewka aksonowe. Koniec aksonu taczy si¢ z dendrytami nastgpnej komorki
za pomocg polaczenia zwanego synapsg. To od sily potaczenia synaptycznego zalezy
czy neuron bedzie aktywny, czy pozostanie w spoczynku. Dzigki sieci komérek mézg
moze realizowa¢ ztozone funkcje takie jak zapamigtywanie czy tworcze mys$lenie.
Sztuczne sieci neuronowe to ogdlna nazwa struktur matematycznych i ich
programowych lub sprzetowych modeli, realizujacych obliczenia lub przetwarzanie
sygnatéw poprzez rzedy elementéw przetwarzajacych (neurondéw), wykonujacych
pewna podstawowa operacj¢ na swoim wejSciu. Sztuczne sieci neuronowe s3
zwigzane z poj¢ciem sztucznej inteligencji i moga by¢ wykorzystywane do takich
zadan jak: prognozy gieldowe, prognozowanie sprzedazy, poszukiwanie ropy
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naftowej, interpretacja badan biologicznych, prognoza cen, analiza badan
medycznych, planowanie remontéw maszyn, planowanie postepdw w nauce, analiza
probleméw produkcyjnych i inne.

Perceptron wielowarstwowy (z ang. Multilayer Perceptron, w skrocie MLP),
to popularny typ sztucznej sieci neuronowej. Sktada si¢ ona zwykle z jednej warstwy
wejsciowej, kilku warstw ukrytych oraz jednej warstwy wyjSciowej neurondow.
Czesto jest nazywany sieciag w petni polaczong, z uwagi na istnienie architektury
polaczen pomigdzy neuronami, w ktérej wszystkie wyj$cia warstwy wczesniejszej
potaczone sa z odpowiednimi wej$ciami kazdego neuronu warstwy nastepnej. Zasada
dzialania neuronu polega na przemnozeniu wartoSci wejsciowych 1 wag
poszczegblnych potaczen, a nastgpnie zsumowaniu otrzymanych wynikéw. W dalsze;j
kolejnosci korzystajac z wybranej funkcji aktywacyjnej, takiej jak na przyktad funkcja
sigmoidalna lub tangens hiperboliczny, neuron tworzy warto$¢ wyjsciowa. Jest ona
roéwnoczes$nie warto$ciag wejsciowa neurondw kolejnej warstwy, jezeli taka istnieje.
Ustalenie wlasciwej liczby warstw ukrytych oraz liczby neurondéw znajdujacych si¢
w poszczegélnych warstwach jest trudnym zagadnieniem, ktoére musi rozwiazaé
twoérca sieci neuronowej. Po okresleniu liczby warstw oraz liczby neurondéw w kazde;j
warstwie nalezy dobra¢ wartosci wag oraz bias, ktéry mozna okresli¢, jako stalg
warto$¢ dodawang do warto$ci wejsciowej danego neuronu w celu lepszego
dopasowania danych do funkcji aktywacyjnej. Parametry te wybiera si¢ w sposob
zapewniajacy poprawe dziatania sieci, przy czym poczatkowa wartos¢ wag jest
zazwyczaj losowa, a bias jest rowny 0. Podstawa do modyfikacji parametréw
zapewniajacej wydajniejszy model sg zebrane przyktady, czyli dane wejsciowe wraz
z podanymi dla nich prawidlowymi rozwigzaniami. Taka technika uczenia
maszynowego jest okreSlana, jako uczenie nadzorowane, poniewaz oprécz danych
wejsciowych znane s3 oczekiwane dane wyjsciowe i na ich podstawie tworzy si¢
model perceptronu wielowarstwowego.

Na rysunku 1 przedstawiono schematycznie wyglad sztucznej sieci neuronowej typu
MPL.

Warstwa ukryta

Warstwa wyjsciowa

Warstwa wejsciowa Neuron
Dane o
o Wyjscie
wejsciowe
Neuron

Rysunek 1. Sie¢ neuronowa typu MLP

Proces uczenia sztucznych sieci neuronowych mozna zdefiniowaé, jako
dopasowywanie parametréw modelu reprezentowanego przez sie¢ do dostgpnych
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danych uczacych. Zeby okre§lic wydajno$¢ sieci neuronowej o okreslone;
konfiguracji wag nalezy ja uruchomi¢ dla wszystkich przypadkéw uczacych
i poréwna¢ wartoSci otrzymywane na wyjsciu sieci z wartoSciami zadanymi jako
wzorce poprawnych rozwigzan. Warto$¢ okreslajaca jako$¢ modelu wyznacza si¢ za
pomoca funkcji zwanej funkcja straty lub funkcja kosztu (z ang. loss function). Stuzy
ona do obliczenia réznicy migdzy prognozowanym wynikiem a wynikiem
prawdziwym. Jest ona miarg blgedu popenionego przez sie¢. Im mniejsza warto$¢ tej
funkcji, tym model jest lepszy. Zmiany w sieci neuronowej polegaja na dopasowaniu
wag i wartos$ci biasu tak, aby warto$¢ funkcji strat miata jak najmniejsza wartosc.
Czesto stosowang funkcja kosztu jest suma kwadratéw btgdéw. Przy jej stosowaniu
wyznaczone réznice warto§ci wyliczonych przez sie¢ neuronowa i wartosci
poprawnych, zawartych jako wzorzec, sa podnoszone do kwadratu, a nastgpnie
sumowane. Najpopularniejsza technikg wykorzystywang do uczenia sieci neuronowej
jest metoda wstecznej propagacji btgdu (z ang. backpropagation) z r6znymi metodami
optymalizacyjnymi.

Propagacja wstecz jest pragmatyczna probg rozlozenia odpowiedzialnosci za btad
wyniku na poszczegélne wartosci wejsciowe za pomocg wag. W rzeczywistosci jest
to prosta implementacja reguly tancucha z pochodnych, ktéra daje mozliwosé
obliczenia wszystkich wymaganych pochodnych czastkowych funkcji zlozonej.
Obliczany jest gradient, czyli wektor w przestrzeni wag funkcji straty sieci
neuronowej. Wektor ten okres$la lini¢ przechodzaca przez biezacy punkt
i wyznaczajaca kierunek, w ktérym spadek wartosci btedu jest najszybszy. Gradient
wskazuje kierunek najszybszego wzrostu funkcji, a w przypadku zmiany znakéw
sktadowych na przeciwne, czyli pomnozeniu przez -1, kierunek jej najszybszego
spadku nazywanego antygradientem. Metoda wstecznej propagacji bledu opisuje
zmian¢ wag dowolnych polaczen neurondw w sasiednich warstwach sieci. Bazuje na
wykorzystaniu sumy kwadratow bledow (lub innej funkcji straty) 1 jest
wykorzystywana w metodach optymalizacji modelu uczenia. Najbardziej znang grupa
algorytméw optymalizacyjnych czerpigcych korzysci z techniki wstecznej propagacji
btgdu s3 metody gradientowe takie jak gradient prosty lub stochastyczny spadek
gradientu.

Uogolniajac wezesniejsze rozwazania, uczenie sieci neuronowych typu MLP jest to
optymalizacja warto$ci wag w celu minimalizacji bledu popetnianego przez sie¢.

2. Analiza danych pomiarowych

Celem przeprowadzonych badan byla préba predykcji zanieczyszczenia powietrza na
podstawie danych pogodowych ze stacji pomiarowej. Jako narz¢dzie pomocne do
tego celu wybrano jedna z metod sztucznej inteligencji w postaci sztucznej sieci
neuronowej typu MLP.

Pierwszym etapem przeprowadzonych badan byla analiza danych potrzebnych do
stworzenia modelu sztucznej sieci neuronowej. W  przeprowadzonych
eksperymentach wykorzystano dane ze stacji pomiarowych z dolno$laskiego systemu
monitoringu jakosci powietrza. Do dyspozycji byty pomiary z przedzialu czasowego
od 2005 do 2017 roku. Niestety w wielu plikach brakowato znaczacej liczby danych,
dlatego skupiono si¢ na tylko jednym zestawie danych pochodzacych z jednej stacji
monitoringu powietrza. Wybrano stacj¢ znajdujaca si¢ we Wroclawiu przy ulicy
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Wybrzeza J. Conrada-Korzeniowskiego. Wyboru dokonano na podstawie poréwnania
z innymi stacjami pomiarowymi, przyjmujac za kryterium najmniejszg liczbe
brakujgcych danych i duzg liczbe mierzonych parametréw. Dostgpnymi parametrami
dla tej stacji byty dwutlenek siarki (SO»), dwutlenek azotu (NO»), tlenki azotu (NOx),
tlenek wegla (CO), ozon (O3), benzen (CgHs), pyt zawieszony PM10, pyt zawieszony
PM2.5, ci$nienie atmosferyczne, wilgotno§¢ wzgledna, temperatura, kierunek wiatru,
predkos¢ wiatru, promieniowanie RAD, opad atmosferyczny i promieniowanie UVB.
We wszystkich analizowanych zbiorach danych najwigksze braki, ktére
uniemozliwiaty korzystanie z danych znajdowaty si¢ w poczatkowych latach. Dla
wybranej stacji najmniej brakéw bylo w ostatnich trzech latach pomiaréw, czyli
w przedziale 2015-2017. Okres ten poddano dalszym analizom. Réwnocze$nie
podjeto decyzje o uzupetnieniu pojedynczych brakdw przy wykorzystaniu dostgpnych
metod matematycznych.

Przyktadowe dane zestawiono w tabeli 1.

Tabela 1. Przyktadowe dane wejsciowe do przeprowadzonych badan

Rok 2015 | 2015 | 2015 | 2015 | 2015
Miesigc 1 1 1 1 1
Dzien 1 1 1 1 1
Godzina 0 1 2 3 4
Ci$nienie atmosferyczne 1012 | 1011 | 1011 | 1012 | 1012
Temperatura powietrza -6,6 -74 | -7,1 | -6,5 | -5,6
Promieniowanie RAD 0 0 0 0 0
Promieniowanie UVB 0 0 0 0 0
Predkosé¢ wiatru 1,6 1,6 1,6 1,5 1,7
Wilgotno$¢ wzgledna powietrza 62,8 | 69,6 | 72,3 71 69,2
Opady atmosferyczne 1,6 1,5 1,4 1,5 1,7
Kierunek wiatru 278 279 | 286 | 292 | 299
CoO 1 1 1 1 1
NO2 18 20 20 21 22
NOx 20 25 25 24 25
03 7 7 6 6 6
PM2.5 19 13 11 9 10
PM10 32 50 34 29 21
SO2 36 244 | 103 78 70
CeHe 5,01 | 525 | 474 | 4,67 | 477

Na podstawie przyjetego celu badan okreslono typ zadania, jakie miat projektowany
model neuronowy. Zadaniem tym byla regresja. Regresja jest to grupa algorytmdéw
wykorzystywanych w uczeniu maszynowym. Jest to metoda statystyczna stuzaca
okreslaniu zwigzku pomigdzy réznymi wielko$ciami i przewidywaniu nieznanych
wartosci jednych wielkos$ci na podstawie znanych warto$ci innych. Przyktadem
wykorzystania jest przewidywanie dlugosci zycia czlowieka przy pomocy
parametréw zyciowych, przedstawionych w postaci wartosci liczbowych.
Rozwigzanie, ktore jest liczba rzeczywista i mozna je przedstawi¢ w postaci funkcji
cigglej zawiera si¢ w problematyce algorytmdéw regresji. W przeprowadzonych
eksperymentach wykorzystano regresje wieloczynnikowa, czyli badanie zaleznosci
pomigdzy zmienng zalezna (zanieczyszczeniem powietrza) a wigksza liczba
zmiennych niezaleznych. Zmienne niezalezne to takie, ktére byly wykorzystane od
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poczatku procesu uczenia i za ich pomoca przewidywano warto$ci zmiennych
zaleznych.

Do stworzenia modelu sztucznej sieci neuronowej zastosowany zostal jezyk
programowania Python wraz z bibliotekg Tensorflow, ktéra jest wykorzystywana
w uczeniu maszynowym i glebokich sieciach neuronowych. Z uwagi na ztozonos¢
obliczen i duze wymagania zasobéw komputerowych, w eksperymentach uzywano
Google Colaboratory, czyli rozwigzania chmurowego pozwalajacego uruchamia¢ kod
programu w przegladarce internetowe;.

Jako dane do przewidywania wybrano zanieczyszczenie powietrza atmosferycznego
tlenkiem azotu (NOy) oraz dwutlenkiem siarki (SO,). Wstgpna analiza tych danych
pozwolila zauwazy¢, ze dla tych zmiennych wystepuje wiele warto§ci znacznie
odbiegajacych od wigkszosci pomiarow.

Zestawienie informacji dotyczacych wybranych zmiennych zaleznych pokazano
w tabeli 2.

Tabela 2. Zestawienie informacji dotyczqcych wybranych danych pomiarowych

NOx SO»
Srednia arytmetyczna 36,404095 34,115177
Odchylenie standardowe 42411309 25,118772
Warto$§¢ 75% catego zbioru 43,0 40,074700
Warto$¢ maksymalna 735,0 383,221

Takie wyniki moga §wiadczy¢ o bledach w pomiarze lub btednym uzupetnieniu
brakujacych danych i konieczne jest ich usunigcie. W tym celu usuni¢to ze zbioru
danych wiersze, dla ktérych wartosci NOx i SO, byly wicksze niz 100 ug/m®.
Po usunigciu problematycznych danych, z 26304 poczatkowych wierszy pozostato
21657. Nalezy przy tym stwierdzi¢, ze byta to wystarczajaca liczba potrzebna do
stworzenia modelu regresji.

Dalsza analiza danych polegata na sprawdzeniu relacji pomigdzy wszystkimi
zmiennymi zaleznymi, czyli NOx i SO;, a zmiennymi niezaleznymi, czyli
parametrami, ktére postuza do przewidywania warto$ci zanieczyszczeh powietrza
atmosferycznego. Wykorzystujac korelacj¢ metoda Spearmana, przeanalizowano sit¢
wspotzaleznoSci pomigdzy zmiennymi na podstawie mapy wartosci odpowiednich
wspotczynnikdw. Wartosci byty z zakresu migdzy -1 a 1. Warto$¢ dodatnia opisu to
relacja, w ktorej wzrost wartodci jednej zmiennej definiuje wzrost wartosci drugiej
zmiennej. Analogicznie wartosci ujemne blizsze -1 opisuja wzrost wartosci jednej
zmiennej definiowany spadkiem drugiej. Wartosci bliskie zeru wskazuja na brak
zalezno$ci.

Na rysunku 2 pokazano mape korelacji Spearmana.

Po przeanalizowaniu mapy mozna stwierdzi¢, ze dla obu wybranych zmiennych,
ktérych warto$§ci miaty by¢ przewidywane, najwigcksza negatywng korelacje
wykazywal pyt zawieszony PM2.5. Warto zauwazy¢, ze NO, nalezy do grupy
tlenkéw azotoéw NOy, wiec jego warto$¢ korelacji jest prawie idealna (warto$¢ rowna
0,973). Dlatego tez zdecydowano, ze przy tworzeniu sieci neuronowych zaréwno dla
NOx jak i SO; ta zmienna nie bedzie wykorzystywana, poniewaz moze si¢ to odbi¢ na
interpretowalno$ci modelu.
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Rysunek 2. Mapa korelacji Spearmana

Dodatkowo, zmienne w postaci promieniowanie RAD i promieniowania UVB nie
byly uzywane przy procesie modelowania sieci neuronowych. Jest to spowodowane
tym, ze duza cz¢$¢ warto$ci tych zmiennych zostata uzupetniona sztucznie i mogto to
wplyna¢ niekorzystnie na prawdziwo$¢ dziatania modelu.

Do uczenia modelu NOx nie byly tez wykorzystywane dane SO; i analogicznie dla
modeli neuronowych SO; nie byty uzywane NO,. Wynika to z faktu, ze zmienne te
mialy by¢ przewidywane, a ich dodanie sztucznie zwigkszyloby juz duza liczbe
zmiennych niezaleznych wykorzystywanych do uczenia sieci.

3. Podziat zbioru danych i przeskalowanie zmiennych

Kolejnym etapem badan byl podzial wybranych danych na zbiér treningowy,
walidacyjny i testowy. Sa one niezbedne do przeprowadzenia procesu uczenia oraz
poprawnej oceny i analizy dzialania modelu neuronowego.

Zbiér treningowy to zbiér danych szkoleniowych, Jest to zbiér przyktadéow
uzywanych podczas procesu uczenia i stuzy do dopasowania parametréw modelu,
czyli wag potaczen neuronéw. Uczenie na zbiorze testowym polega na dopasowaniu
wag tak, aby warto$ci wyjsciowe modelu zgadzaty si¢ z etykietowanymi warto$ciami
zbioru treningowego.

Zbiér walidacyjny jest to zbidr przyktaddw uzywanych do dostrojenia
hiperparametréw, na przyktad takich jak liczba neuronéw lub liczba powlok sieci.
Zazwyczaj jest on czgScig zbioru treningowego, poniewaz wraz z nim jest
wykorzystywany podczas procesu uczenia.

Zbior testowy stanowi zbidr niezalezny od zbioru treningowego, stuzacy jedynie do
oceny wydajnosci sieci neuronowej. Ostateczny model przewiduje wartosci
przyktadéw ze zbioru testowego, a nast¢pnie sg one poréwnywane z prawdziwymi
warto$ciami przyktadéw, aby oceni¢ doktadno$¢ modelu.

W przeprowadzonych badaniach podzial procentowy dla zadania regresji wygladat
nastepujaco:

- zbidr treningowy: 70% wszystkich danych,

- zbiér walidacyjny: 20% danych zbioru treningowego,
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- zbidr testowy: 30% wszystkich danych, czyli te dane, ktore nie zostaly uzyte
w zbiorze treningowym.

Nastepnym etapem byla normalizacja danych, czyli procedura wstepnej obrdébki
danych w celu umozliwienia ich wzajemnego porOwnywania i dalszej analizy. Polega
ona na przeksztalceniu zmiennych tak, aby kazda miata tg samg skale, czyli ustalony
punkt odniesienia. Taka technika utatwia sieciom neuronowym proces uczenia. Jest
wykorzystywana, gdy niekompatybilno$¢ pomiaréw pomiedzy zmiennymi moze
mie¢ wptyw na osiaggane wyniki. Najpopularniejsza metoda normalizacji jest
skalowanie typu min-max. Polega ona na przeskalowaniu warto$ci zmiennych
zazwyczaj do przedziatu [0,1] wykorzystujac warto$¢ najmniejsza i najwicksza
podanej zmiennej wedtug wzoru:

’ x—min(x)

x = — ey

max(x)-min(x)"

Inng metoda skalowania zmiennych jest standaryzacja. Zaklada ona, ze wszystkie
zmienne majg rozktad Gaussa. Skalowanie polega na odjeciu od oryginalnych danych
pewnej wielko$ci, najczgéciej sredniej wartosci zmiennej (u) i podzieleniu przez
odchylenie standardowe (). W wyniku standaryzacji przeksztalcone wartosci maja
rozklad o $redniej réwnej 0 i odchyleniu standardowym réwnym 1. To przeksztatcenie
czyni wyniki analizy niezalezne od jednostki pomiaru poszczegdlnych zmiennych, co
ulatwia proces uczenia dla danych o rozktadzie Gaussa. Popularng nazwa tej metody
jest tzw. Z-score.

x ==k )

4. Przebieg tworzenia modelu perceptronu wielowarstwowego

Nastepnym etapem badan po przeskalowaniu  wszystkich zmiennych
wykorzystywanych do przewidywania zanieczyszczen powietrza atmosferycznego
bylo stworzenie modelu sztucznej sieci neuronowej. Do zbudowania architektury
nalezy ustali¢ liczbe warstw sieci, liczbe neuronéw znajdujacych si¢ w kazdej
warstwie, funkcje aktywacyjna dla kazdej warstwy, metod¢ optymalizacji sieci,
wspolczynnik uczenia oraz liczbg epok uczenia.

Wigkszo$¢ hiperparametréw zostato ustawionych bazujac na wilasnej wiedzy oraz
powtarzajac uczenie modelu dla réznych zestawdéw parametréw w celu znalezienia
najlepiej dzialajacej sieci neuronowej typu MLP. Hiperparametrami okre$la si¢
ustawienia konfiguracyjne wptywajace na wydajnos¢ sieci neuronowe;.
Ostatecznymi danymi wejSciowymi, ktére bylty wykorzystane do predykcji
zanieczyszczen powietrza atmosferycznego NOy i SO; sa tlenek wegla (CO), ozon
(03), benzen (Ce¢Hg), pyt zawieszony PMI10, pyl zawieszony PM2.5, cis$nienie
atmosferyczne, wilgotno§¢ wzgledna powietrza, temperatura powietrza, kierunek
wiatru, predkos$¢ wiatru oraz opady atmosferyczne.

Dla poréwnania wynikéw przewidywanych zanieczyszczen zostala wykorzystana
taka sama architektura modelu neuronowego dla predykcji obu wybranych zwigzkow.
Dodatkowo z uwagi na duzg liczbg wartosci w zbiorze danych, do wigkszosci badan
nad modelami postuzono si¢ jedynie danymi z 2016 roku. Dane te posiadaja najmniej
sztucznie uzupelnianych wartoSci. Analiza bedzie si¢ sktada¢ z oceny modelu dla
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zbioru testowego, poréwnania modelu sztucznej sieci neuronowej z rdéznymi
metodami uczenia maszynowego, oceny efektywno$ci metod skalowania danych
wejsciowych, poréwnania funkcji strat wykorzystywanych przy regresji oraz
sprawdzenia wptywu wielkoSci zbioru danych na proces uczenia modelu.

Graficzne przedstawienie zaprojektowanego perceptronu wielowarstwowego
pokazano na rysunku 3.
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dense_input: InputLayer
output: | [(None, 11)]
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Rysunek 3. Zaprojektowany perceptron wielowarstwowy

Przedstawiona architektura zawiera 11 neuronéw w warstwie wejsciowej, czyli tyle
ile zmiennych miato by¢ uzytych do przewidywania zanieczyszczen powietrza
atmosferycznego. Kazda z warstw ukrytych posiada funkcj¢ aktywacyjna, jaka jest
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ReLU i okredlong liczb¢ neuronéw, ktéra dla projektowanych modeli byta potgga
liczby 2. Model posiadat 6 warstw ukrytych, w ktérych w kolejnosci warstw liczba
neuronéw wynosita 128, 64, 32, 32, 16 oraz 8. W modelu stowo Dense oznacza, ze
kazdy neuron warstwy jest polaczony z kazdym neuronem warstwy nastepne;.
Ostatnia warstwa, zwana warstwg wyjsciowa, posiada tylko jeden neuron. Wynika to
z uwagi na regresyjny charakter modelu, dla ktérego przewidywano tylko wartosci
jednej zmiennej.

Rectified Linear Unit to nieliniowa funkcja aktywacyjna uzywana w sieciach
neuronowych, ktérej matematyczne rownanie wynosi:

y = max(0, x). (3)

ReLU jest funkcja liniowa dla wszystkich warto$ci dodatnich, natomiast przyjmuje
warto$¢ zero dla wszystkich ujemnych. Czesto jest uzywana zamiast funkcji
sigmoidalnej z uwagi na lepsze radzenie sobie z problemem zanikajacego gradientu
i mniejsza ztozono$¢ obliczeniowa.

Dodatkowo pomigdzy pierwsza, a drugg warstwa ukryta wystepuje funkcja Dropout,
ktéra losowo wylacza z danej warstwy neurony w celu uniknigcia zjawiska
nadmiernego dopasowania modelu do danych treningowych. Argumentem w niej
zastosowanym jest liczba z zakresu od 0 do 1 przedstawiajaca utamek wytaczonych
elementow.

Funkcja straty uzyta w modelu byl btad $redniokwadratowy MSE, zainicjowanym
wspodtczynnikiem uczenia byta warto§¢ alpha=0,0005, a liczba epok uczenia wynosita
200.

Wykorzystanym algorytmem optymalizacyjnym byt algorytm Adam, ktéry moze by¢
stosowany zamiast klasycznego stochastycznego spadku gradientu do iteracyjnego
aktualizowania wag potgczen sieci. Nazwa Adam wywodzi si¢ z angielskiego
wyrazenia — adaptive moment estimation. Algorytm Adam rézni si¢ od algorytmu
SGD. W stochastycznym spadku gradientu wspoiczynnik uczenia jest taki sam dla
wszystkich aktualizowanych wag i nie zmienia si¢ podczas procesu uczenia.
W algorytmie Adam wspdtczynnik uczenia jest utrzymywany dla kazdej wagi sieci
i jest oddzielnie dostosowywany w miar¢ rozwoju uczenia modelu. Algorytm Adam
mozna okresli¢, jako metode wykorzystujaca korzysci dwoch innych modyfikacji
stochastycznego spadku gradientu. Pierwszg z nich jest Adaptive Gradient Algorithm,
czyli AdaGrad, ktéra zarzadza wspoétczynnikiem uczenia dla kazdego parametru tak,
aby poprawi¢ wydajno$¢. Wykorzystywany w problemie rzadkiego gradientu (z ang.
sparse gradient) spowodowanego za stabym sygnatem wejSciowym danych
treningowych zeby uczy¢ sie¢ w sposéb efektywny. Druga metoda jest RMSProp,
czyli Root Mean Square Propagation. Wykorzystuje on wspétczynnik uczenia
adaptacyjnego wyznaczony na podstawie Srednich ostatnich wielko$ci gradientéw
wag dla poszczegélnych parametréw. Oznacza to, ze algorytm dobrze radzi sobie
z biezagcymi i zmiennymi problemami podczas uczenia, na przyklad szumem.
Algorytm Adam zamiast dostosowywac wspotczynniki uczenia na podstawie §redniej
tak jak ma to miejsce w algorytmie RMSProp, uzywa réwniez niecentrowanej
wariancji. Inaczej méwiac, algorytm liczy eksponencjalnie przemieszczajaca sig¢
$rednig gradientu i kwadratu gradientu. Parametry betal i beta2 kontrolujg tempo
zmniejszania si¢ tych $rednich. Zazwyczaj na poczatku betal i beta2 ma warto$¢é
bliska 1, co powoduje, ze odchylenie momentu ma szacowana warto$¢ 0. Algorytm
Adam jest jednym z najch¢tniej wykorzystywanych algorytmdéw o stosunkowo prostej
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konfiguracji, gdzie domyS$lne ustawienia parametrow radza sobie dobrze
z wigkszoS$cig problemow.

5. Analiza jakosci modelu MLP dla predykcji zanieczyszczen powietrza
atmosferycznego

Podczas procesu uczenia sztucznych sieci neuronowych nalezy pamietaé, ze pomimo
takiej samej struktury modeléw dla przewidywanych zanieczyszczen powietrza
atmosferycznego nalezy stworzy¢ dwa oddzielne modele i traktowaé to jak dwa
oddzielne problemy. Kazda sie¢ neuronowa przewiduje inne wartos$ci i korzystanie
z jednego modelu doprowadzi do btgdnych wynikow.

Do oceny dziatania sztucznych sieci neuronowych mozna wykorzysta¢ wyznaczone
warto$éci MAE, RMSE, R2.

MAE (z ang. Mean Absolute Error) jest to $rednia arytmetyczna warto$¢ bezwzgledna
réznicy pomig¢dzy wartoscig prawdziwa, a przewidywang. Opisuje btad miarowy,
ktérym jest obarczona predykcja. Oprécz metryki oceny modelu moze by¢
wykorzystany, jako funkcja straty w sieciach neuronowych dla zadan regresji.
RMSE (z ang. Root Mean Square Error) jest to pierwiastek btedu
Sredniokwadratowego. Jest to metryka opisujaca odchylenie standardowe btedu
predykcji.

R? (z ang. R squared) jest to mara jakosci dopasowania modelu z zakresu [0,1],
nazywana wspoétczynnikiem determinacji. Opisuje na ile model wyjasnia zmienng
zalezna. W przypadku wigcej niz jednego predyktora nalezy skorzystaé
ze skorygowanego R2. Dla badania wynikow wartoéci skorygowanego R? dla
przedstawionego problemu zostala sprawdzona, lecz nie réznita si¢ znaczaco od
warto$ci R%

W tabeli 3 zestawiono wyliczone dla modelu neuronowego wartosci MAE, RMSE
oraz R?.

Tabela 3. Wskazniki oceny modelu neuronowego

NO«x SO
MAE 6,260377 4,487782
RMSE 9,085141 6,687186
R? 0,812890 0,839712

Na rysunkach 4 i 5 pokazano wykresy funkcji straty, natomiast na rysunkach 6 i 7
relacja migdzy rzeczywistymi a przewidywanymi warto$ciami zanieczyszczenia
powietrza NOy i SO».

Poréwnujac wykresy funkcji straty, warto$ci metryk oceny poszczegdlnych modeli
dla zbioru testowego oraz to jak wyglada relacja miedzy warto$ciami rzeczywistymi,
a przewidywanymi przedstawionych zanieczyszczen powietrza mozna stwierdzic¢, ze
dane dotyczace dwutlenku siarki sa tatwiejsze do zinterpretowania dla
przedstawionego modelu niz tlenku azotu. Jednym z powodéw takiego stanu rzeczy
moze by¢ mniejsze odchylenie standardowe danych dla SO,. W przypadku funkcji
straty nie zauwazono efektu przeuczenia ani niedouczenia sieci. Wartosci MAE
i RMSE sa dostatecznie mate by mozna méwi¢ o dobrej ocenie jakosci modelu,
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a warto$¢ R? (powyzej 0.8) jest satysfakcjonujgcym wynikiem dla tak duzego zbioru
danych. Z relacji miedzy warto$ciami rzeczywistymi i przewidywanymi mozna
stwierdzi¢, ze udato si¢ przewidzie¢ wartos$ci na tyle, aby zauwazy¢ pewna zaleznos¢.
Jezeli warto$ci na wykresach sa zblizone do linii przekatnej przechodzacej przez
poczatek uktadu wspétrzednych to relacja wykazuje pewng liniowos$¢, czyli regresja
zostala dobrze zamodelowana. W przypadku jezeli punkty na wykresach sg oddalone
od przekatnej i rozrzucone po calej przestrzeni tak, ze nie mozna zauwazy¢ zadnej
relacji, oznacza to, ze nie udalo si¢ dobrze zamodelowac regresji.

Wykres funkcji straty tienkéw azotu
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Rysunek 4. Wykres funkcji straty dla modelu neuronowego do predykcji NOx
przy wyborze roznej funkcji straty
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Rysunek 5. Wykres funkcji straty dla modelu neuronowego do predykcji SO;
przy wyborze roznej funkcji straty
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- Relacja miqdzy rzeczywistymi,a przewidywanymi wartosciami NOx
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Rysunek 6. Relacja miedzy rzeczywistymi a przewidywanymi wartosciami
zanieczyszczenia powietrza NOy przy wyborze roznej funkcji straty
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Rysunek 7. Relacja miedzy rzeczywistymi a przewidywanymi wartosciami
zanieczyszczenia powietrza SO; przy wyborze roznej funkcji straty
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W kolejnym etapie badano wplyw funkcji straty na dziatanie sieci neuronowej MLP.
W tej czesci badan sprawdzano, czy zmiana funkcji straty na MAE ($Sredni btad
bezwzgledny), zwigkszy wydajno§¢ modelu sieci neuronowej. Pozostate
hiperparametry modeli pozostaty bez zmian.

Tabela 4. Metryki oceny modeli neuronowych przy wyborze roznej funkcji straty

Metryki oceny modeli z funkcja Metryki oceny modeli z funkcja
straty MAE straty MSE
NOx SO2 NOx SO2
MAE 6,484975 4,334850 6,260377 4,487782
RMSE 9,5697767 6,649520 9,085141 6,687186
R? 0,792395 0,841512 0,812890 0,839712

Poréwnujac obydwie funkcje¢ straty mozna zauwazy¢, ze dla MAE model SO, wypadt
troche lepiej, natomiast NOy gorzej w poréwnaniu do MSE. Jednym z mozliwych
powodéw takiego stanu jest problem Sredniego bledu bezwzglednego z radzeniem
sobie z duzymi warto$ciami btedu, co przektada si¢ na gorszg wydajno$é. Sredni btad
kwadratowy penalizuje duze warto$ci btedéw, co przektada si¢ na lepsza wydajnosé
w modelach gdzie bledy sa wigksze. Jednak réznice w wartosciach nie sa az tak
znaczace, aby mozna bylo stwierdzi¢, ze zmiana MSE na MAE jest dobrym
rozwigzaniem.

Kolejnym etapem badan byla ocena efektywnosci metod skalowania danych
wejsciowych na podstawie wydajnos$ci modelu sztucznej sieci neuronowej (tabela 5).
Analizujac wszystkie otrzymane wskazniki mozna zaobserwowac, ze najlepsze
wyniki otrzymywane bylty wykorzystujac skalowanie danych wejsciowych za pomoca
standaryzacji Z-score. Wyniki z wykorzystaniem skalowania MinMax byly
poprawne. Najgorsze warto$ci i najbardziej odstajace od poprawnego wyniku
uzyskano z modelu bez wykorzystania normalizacji danych. Dodatkowo nalezy
wspomnied, ze proba przeskalowania zmiennej zaleznej data znacznie gorsze wyniki,
dlatego warto$ci przewidywane zostaty pozostawione w pierwotnej skali. Mozliwym
powodem takiej sytuacji jest duza liczba warto$ci zmiennej zaleznej, ktéra po
przeskalowaniu nalezy do zbyt malego przedzialu by model mégt odrézniaé
poszczeg6lne warto$ci. Podsumowujac, poréwnanie réznych technik pokazato, ze
nalezy skalowa¢ dane w celu wydajniejszego i szybszego procesu uczenia.

Tabela 5. Metryki oceny modeli neuronowych przy réznym przygotowaniu danych

Metryki oceny modeli Metryki oceny modeli
ze standaryzacja Z-score z normalizacjg skali MinMax
NOx SO NOx SO
MAE 6,260377 4,487782 6,960954 4,902402
RMSE 9,085141 6,687186 9,815684 7,014597
R? 0,812890 0,839712 0,781588 0,823632
Metryki oceny modeli bez
normalizacji i standaryzacji
NOx SO
MAE 8,312647 5,679094
RMSE 11,911365 8,295524
R? 0,678369 0,753338
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W kolejnym etapie badaf analizowano wptyw wielkoSci zbioru danych na proces
uczenia modelu neuronowego. W pierwszej czgsci eksperymentu wykorzystywano
dane z 2016 roku, gdzie liczba rekordéow wynosita 7225. W drugiej czesdci
eksperymentu uzyto danych z okresu 2015-2017, co stanowito 21657 rekord6w.

Na rysunkach 8 i 9 pokazano wykresy funkcji straty, natomiast na rysunkach 101 11
relacja migdzy rzeczywistymi a przewidywanymi wartosciami zanieczyszczenia
powietrza NOy i SO, przypadku uczenia modeli neuronowych danymi pochodzacymi
z 3 kolejnych Iat.

450 {

350 1

NOX

150 4

100 1

200

B0

00

%0

200

100

20 {

Wykres funkji straty tienkow azotu

0 3 0 = 100 125 150 s 200
Epoch

Rysunek 8. Wykres funkcji straty dla modelu neuronowego do predykcji NOx

przy roznym przygotowaniu danych
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Rysunek 9. Wykres funkcji straty dla modelu neuronowego do predykcji SO;

przy roznym przygotowaniu danych
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Relacja migdzy rzeczywistymi,a przewidywanymi wartosciami NOx
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Rysunek 10. Relacja miedzy rzeczywistymi a przewidywanymi wartosciami
zanieczyszczenia powietrza NOx przy roznym przygotowaniu danych
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Rysunek 11. Relacja migdzy rzeczywistymi a przewidywanymi wartosciami
zanieczyszczenia powietrza SO; przy roznym przygotowaniu danych
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W tabeli 6 przedstawiono wskazniki oceny modelu neuronowego uczonego na danych
pochodzacych z 3 kolejnych lat.

Tabela 6. Wskazniki oceny modelu neuronowego uczonego na danych pochodzqcych
z 3 kolejnych lat

NOx SO»
MAE 6,955287 6,270566
RMSE 10,160615 9,212786
R? 0,752853 0,673825

Poréwnujac otrzymane wartos$ci wskaznikéw i wykresy z analiza jakosci modelu
neuronowego MLP dla predykcji zanieczyszczen z 2016 roku mozna stwierdzié, ze
wigksza liczba danych uczacych wymaga innej architektury sieci. Kazdy model
powinien by¢ dostosowywany do okreslonego zadania z uwzglednieniem rozmiaru
danych. Poréwnujac modele dla danych z 2016 roku i dla danych z okresu 2015-2017
mozna powiedzie¢, ze dla wigkszego zbioru, mimo iz wyniki wskazujg gorsze
warto$ci to przy tylu danych model poradzit sobie relatywnie dobrze. Sie¢ neuronowa
wykorzystujaca zbiér walidacyjny, w obu przepadkach po kilkunastu epokach
przestaje poprawia¢ swoj wynik. Mimo to nie nastgpuje przeuczenie i gwattowny
wzrost btedu, co moze $wiadczy¢ o mozliwosci dalszego rozwijania architektury
modelu.

6. Podsumowanie

W dzisiejszych czasach kazdy stara si¢ podaza¢ za trendami, a jednym z nich jest
bycie ekologicznym. Ochrona Ziemi powinna by¢ nie tylko modna, ale tez gleboko
zakorzenionym w pod$wiadomos$ci obowigzkiem. W ten trend idealnie wpisuja si¢
przeprowadzone badania.

W artykule przedstawiono wyniki proby predykcji warto$ci tlenkéw azotu
i dwutlenku siarki wykorzystujac do tego celu metodg sztucznej inteligencji w postaci
perceptronu wielowarstwowego.

Modele sztucznej sieci neuronowej typu MLP wykorzystujace dane zarejestrowane
w jednej z dolnoS$laskich stacji pomiarowych dziataly poprawnie, jednak nadal
istnieje duze pole do rozwoju i rozbudowania istniejacej koncepcji. Analiza modelu
regresji pod katem poszczegdlnych parametréw sieci pozwala lepiej zrozumieé
spos6b  dziatania sztucznych sieci neuronowych. Poréwnywanie r6znych
przypadkéw, na przyktad modeli ze znormalizowanymi i bez normalizacji danymi,
pokazaty jak wazny jest kazdy aspekt tworzenia sieci. Mozliwo$¢ przewidywania
konkretnych zanieczyszczen powietrza atmosferycznego na podstawie czynnikoéw
pogodowych i innymi mierzonych parametréw z wykorzystaniem sieci neuronowych
typu MLP moze mie¢ realne zastosowanie w przypadku braku odpowiedniej
aparatury do pomiar6w zanieczyszczen, jak rOwniez przy uzupelnianiu
niekompletnych danych pomiarowych, czy tez kontrolowaniu dopuszczalnego
poziomu zanieczyszczen.
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