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Streszczenie: Artykut mial na celu przedstawienie wynikéw badan dotyczacych
prognozowania warto$ci zanieczyszczenia powietrza atmosferycznego na podstawie
zarejestrowanych na stacji pomiarowej danych. W badaniach wykorzystano réznego typu
sztuczne sieci neuronowe. Przeanalizowano mozliwo§¢ prognozowania réznych
zanieczyszczen. W badaniach wykorzystano szeregi czasowe uwzgledniajac prognoz¢ dnia
nastepnego. Badania zrealizowano w ramach w ramach projektu Politechnika Slaska jako
Centrum Nowoczesnego Ksztalcenia opartego o badania i innowacje POWR-03.05.00-00-
7098/17-00.
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FORECASTING AIR POLLUTION WITH THE USE OF TIME
SERIES AND DIFFERENT TYPES OF ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS

Summary: The aim of the article was to present the results of research on air pollution value
forecasting based on the weather data recorded at the measuring station. Various types of
artificial neural networks were used in the research. The possibility of forecasting various
pollutants was analyzed. The research used time series taking into account the forecast of
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the next day. 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.
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1. Wprowadzenie

Celem przeprowadzonych badan bylo okreslenie mozliwo$ci wykorzystania modeli
do predykcji st¢zenia zanieczyszczen powietrza pochodzacych z motoryzacji,
hutnictwa i palenisk domowych. Wykorzystano modele bazujace na sztucznych
sieciach neuronowych. W ramach badan wykorzystano zarejestrowane dane
zanieczyszczen powietrza ze stacji pomiarowych wojewddztwa dolno$laskiego.
Przetestowano rézne metody prognozowania, rozpoczynajac od prostych metod
statystycznych, a konczac na bardziej zaawansowanych metodach korzystajagcych
z sieci neuronowych. Zostaty one wykorzystane do prognozowania szeregu
czasowego. Uwzgledniono prognoze¢ dnia nast¢pnego.

2. Wyboér stacji pomiarowej

Przed przystapieniem do prognozowania zanieczyszczen be¢dacych celem badan,

przeprowadzono przeglad i wybdr meteorologicznej stacji pomiarowej, ktéra

postuzyta za zrédlo danych. Dysponujac danymi pochodzacymi z wielu stacji
pomiarowych z wojewddztwa dolnos$laskiego, wyboru odpowiedniej jednostki
dokonano na podstawie analizy nast¢pujacych wlasciwosci stacji:

- Potozenie. Ze wzgledu na r6zne elementy skltadowe zanieczyszczen pod uwage
byly brane jedynie stacje znajdujace si¢ w miastach. Miasta bedac centrum
generowania si¢ zanieczyszczen pochodzacych miedzy innymi z pojazdow
spalinowych, przemystu oraz pozostatych zrédel niskiej emisji pozwalaja
w najbardziej racjonalny sposéb na dokladne przedstawienie rozpatrywanego
problemu.

- Liczba danych. Wigkszo$¢ modeli zbudowanych z sieci neuronowych celem
odpowiedniego nauczenia i uzyskania dobrych wynikéw wymaga bardzo duzej
liczby danych. Zasada generalnie jest bardzo prosta — im wigcej tym lepiej.
W tym celu zostat dokonany przeglad najdtuzej dziatajacych stacji, poniewaz to
wladnie te jednostki przez dlugi okres dziatania mogly zgromadzi¢ najwigksze
liczby danych.

- Kompletno§¢ danych. Posiadanie danych dobrej jakosci pod katem ich
kompletnodci jest kolejnym istotnym czynnikiem branym pod uwage przy
wyborze stacji. Co prawda istnieja modele radzace sobie z brakujacymi danymi,
jednak powszechnie przyjmuje si¢ wybor jak najbardziej kompletnych danych.
Duza liczba brakujacych warto$ci powoduje gorsze dziatanie niemalze kazdego
modelu. Stacje pomiarowe bgdac urzadzeniami zasilanymi za posrednictwem
energii elektrycznej, w przypadku jej braku nie prowadzity akwizycji danych
czego nastgpstwem byly duze braki w przypadku praktycznie kazdej
z dostgpnych stacji.
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Kierujgc si¢ wymienionymi zaloZzeniami wybrano stacj¢ pomiarowg o krajowym
kodzie ,DsWrocWybCon”. Stacja prowadzac pomiary metodg automatyczng
pozwolita na zgromadzenie licznych pomiaréw, wéréd ktérych mozna wymienié¢
tlenek wegla (CO), dwutlenek azotu (NOy), tlenki azotu (NOx), ozon, pyt zawieszony
PM2,5, pyt zawieszony PM 10, dwutlenek siarki (SO»), benzen (CsHg), oraz ci$nienie
atmosferyczne, temperatura powietrza, promieniowanie RAD, opad atmosferyczny,
wilgotno$¢ wzgledna powietrza, promieniowanie UVB, kierunek wiatru, predkosé
wiatru. Przedstawiajac wybrang stacj¢ nalezy omowic¢ jak wypadata pod wzgledem
postawionych wymagan:

Potozenie. Stacja pomiarowa znajduje si¢ przy ulicy Wybrzeze J. Conrada
Korzeniowskiego, ktéra lezy niedaleko S$cislego centrum Wroctawia. Taka
lokalizacja moze by¢ intersujaca pod wzgledem zanieczyszczen powietrza
atmosferycznego, szczeg6lnie w zakresie poszczegdlnych parametréw, ktdre ze
wzgledu na potozenie powinny osigga¢ wysokie warto$ci.

Liczba danych. Pod tym wzglgdem wybrana stacja pomiarowa byla jedng
z kilku, ktére rejestrowaly dane od roku 2005 do roku 2017. Stacja ze wzgledu
na duzg liczbe dostgpnych lat oraz liczne pomiary parametréw byta jedna
z wyrdzniajacych si¢ stacji. Catkowity zbidér danych zgromadzonych przez
stacj¢ obejmowal 113952 wierszy rozmieszczonych w 21 kolumnach.
Kompletno$¢ danych. Najbardziej istotnym elementem tego kryterium byta
liczba brakujacych warto$ci wzgledem poszczegdlnych parametréw. Brakujace
dane zostaly pokazane w tabeli 1.

Tabela 1. Zestawienie brakujgcych danych

Parametr Brakujaca liczba pomiaréw
HG (TGM) 113952
SO2 88907
PM10 76622
Temperatura powietrza 65369
Opad atmosferyczny 65225
CeHe 55431
Kierunek wiatru 29177
Predkos¢ wiatru 27596
Co 27136
Wilgotno$¢ wzgledna 22824
Promieniowanie UVB 22824
O3 18075
Promieniowanie RAD 14435
NOx 14083
NO2 14081
Ci$nienie atmosferyczne 11295
PM2.5 8931
Godzina 0
Dzien 0
Miesiac 0
Rok 0

Jak mozna zauwazy¢ stacja pomiarowa pomimo posiadania mozliwo$ci odczytywania
wilgotnosci HG (TGM) nie rejestrowata tych danych. Niektdre parametry takie jak
m.in. SO, i PM10 byly rejestrowane przez bardzo krétki okres czasu, co przetozylto
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si¢ na duza liczbg brakujacych warto$ci. Pomimo duzych brakéw w przypadku
wigkszosdci substancji, na stacji zarejestrowano duza liczb¢ danych w zakresie
istotnych substancji pod wzgledem przeprowadzonych badanh.

3. Eksploracyjna analiza danych

Rok 2016 byt najbardziej kompletnym z dostgpnych zarejestrowanych w wybrane;j
stacji meteorologicznej. Z tego wzgledu z powodzeniem mogta postuzy¢ jako zbidr
danych do przeprowadzenia eksploracyjnej analizy danych. Jak powszechnie
wiadomo okresem wystgpowania wzmozonych ilosci szkodliwych pytéw w Polsce sa
z pewnoScig okresy zimowe. Za pomoca prostych analiz zarejestrowanych substancji,
mozna sprawdzi¢ poprawnos¢ tej tezy.

3.1. Pyt PM10

Pyt PM10 to mieszanina zawieszonych w powietrzu czasteczek, ktérych $rednica nie
przekracza 10 pm. Swoja szkodliwo$¢ zawdzigcza zawarto$ci takich elementéw jak
benzopireny, furany i dioksyny, czyli gtéwnie rakotworcze metale cigzkie. Norma
$redniego dobowego stezenia tego pytu wynosi wedlug WHO 50 pg/m?, a roczna
20 pg/m*. W przypadku Polski normy ksztattujg si¢ nastepujaco:

- poziom dopuszczalny: 50 pg/m?.

- poziom informowania: 100 ug/m>.

- poziom alarmowy: 150 ug/m>.

Zarejestrowane dane mozna scharakteryzowa¢ nastgpujaco:

- liczba dni pomiarowych: 357,

- warto$¢ $rednia: 24,59,

- odchylenie standardowe: 19,10,

- warto$¢ minimalna: 4,37,

- 25%: 12,08,

- 50%: 18,01,

- 75%: 138,54,

Jak mozna zauwazy¢ warto$¢ $rednia przekracza roczne dopuszczalne normy. Brak 7
dni pomiarowych wynika z probleméw rejestracji warto$ci przez stacj¢. Na podstawie
zarejestrowanych danych mozna wywnioskowaé, ze obecnos¢ pytu PM10
w powietrzu w zasadzie nie opuszcza pobliskich mieszkancéw przez caty rok i potrafi
nawet w do$¢ cieptych miesigcach roku osiaga¢ niebezpieczne wartoéci. Dane poza
widocznym szumem przedstawiajg rowniez sezonowos$¢ wystgpowania wyzszych
warto$ci w okresie zimowym. W poczatkowych miesigcach roku mozna zauwazy¢
szczyt odczytywanych warto$ci, ktory nastepnie w kolejnych miesigcach spada, gdzie
w potowie roku osigga najnizsze warto$ci. Nastgpnie znowu zaczyna rosna¢ wraz
z rozpoczgciem si¢ chtodniejszych dni by znowu osiagnaé szczyty w nadchodzacym
roku.

3.2. Pyl PM2,5

Pyl PM2,5 to aerozole atmosferyczne, ktérych $rednica nie przekracza 2,5 pm. Tego
rodzaju pyl zawieszony jest uznawany za najgrozniejszy dla zdrowia czlowieka.
Wedtug WHO dlugotrwate narazenie na dziatanie pytu zawieszonego PM2,5 skutkuje
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skroceniem S$redniej dlugosci zycia. Nawet krotkotrwata ekspozycja na wysokie
stezenia pylu PM2,5 powoduje wzrost liczby zgonéw z powodu choréb uktadu
oddechowego i krazenia, oraz wzrost ryzyka nagtych przypadkéw wymagajacych
hospitalizacji. Wszystkie powiklania spowodowane wystgpowaniem tego pylu
nastgpuja na skutek bardzo matych wymiaréw pyhlu, ktoéry z latwoscia moze
przedostaé si¢ bezposrednio do ludzkiego krwiobiegu. Polskie normy nie okres$laja
maksymalnych st¢zen dla pytéw PM2,5. Natomiast warto§ci stezen pylu
zawieszonego PM2,5 zalecane przez WHO wygladaja nastepujaco:

- stezenia 24-godzinne: 25 pg/m3,

- stezenia $rednioroczne: 10 pg/m?.

Warto doda¢ réwniez, ze w przypadku Polski wedtug WHO normy te sa zwigkszone
do 25 pg/m3, a od 2020 do 20 pg/m3.

Zarejestrowane dane mozna scharakteryzowa¢ nastgpujaco:

- liczba dni pomiarowych: 366,

- warto$c¢ srednia: 44,48,

- odchylenie standardowe: 23,97,

- warto$¢ minimalna: 1,16,

- 25%: 23,71,

- 50%: 45,62,

- 75%: 61,83,

- warto$¢ maksymalna: 114,37.

Zarejestrowane dane pokazuja, ze mieszkancy z okolicy stacji pomiarowej maja do$¢
powazny problem z ilo$cig szkodliwego pytu w powietrzu atmosferycznym. Warto$¢
Srednioroczna w tym obszarze zostata przekroczona niemalze czterokrotnie. Ciekawa
zaleznoS$cig jest rOwniez wystgpowanie najwyzszych wartosci w okolicy 150 dnia
roku, czyli w maju, co jest w sprzeczno$ci z pierwotnym zalozeniem dotyczacym
najwigkszych ilosci szkodliwych pytéw w okresie zimowym.

3.3.NO2

Kolejng szczegblnie grozng dla zdrowia cztowieka substancja jest dwutlenek azotu
(NOz). To wilasnie za jego sprawa smog przybiera charakterystyczng postaé
brunatnego zabarwienia. W miastach o duzym natg¢zeniu ruchu samochodowego, gaz
ten powoduje powstawanie zjawiska zwanego smogiem fotochemicznym, czyli
wystgpowania w sloneczne dni brunatnej mglty unoszacej si¢ nad miastem.
Dla cztowieka NO, jest zagrozeniem przede wszystkim ze wzgledu na oddzialywanie
na uktad oddechowy. Wdychanie powietrza, w ktérym znajduja si¢ duze zawartosci
NO; moze objawia¢ si¢ powstawaniem atakdw dusznosci, podraznieniem §luzéwek,
ktuciem w klatce piersiowej czy splyceniem oddechu. Tlenki azotu wchodzace
w sktad smogu powstaja zwlaszcza na skutek przedostawania si¢ do atmosfery spalin
samochodowych, a takze toksyn emitowanych przez zaklady przemystowe.
Dopuszczalne stezenia NO, w Polsce to:
- poziom dopuszczalny stezenia $redniorocznego: 40 pug/m?,
- poziom dopuszczalny stezenia $redniego 1-godzinnego: 200 upg/m?
(przekroczenie tego poziomu jest dozwolone 18 razy w ciggu roku),
- poziom alarmowy stezenia $redniego 1-godzinnego: 400 pg/m?.
Zarejestrowane dane mozna scharakteryzowa¢ nastgpujaco:
- liczba dni pomiarowych: 366,
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- warto$¢ srednia: 24,12,

- odchylenie standardowe: 10,41,

- warto$¢ minimalna: 4,39,

- 25%: 15,94,

- 50%: 22,72,

- 75%: 30,81,

- warto$¢ maksymalna: 59,42.

W przypadku NO, mozna réwniez wskaza¢ sezonowos$¢ oraz trendy wzrostowe,
jednakze nie sg one az tak uwydatnione w poréwnaniu z pozostatymi substancjami.
Wartos¢ $rednioroczna miesci si¢ w wymaganym dopuszczalnym zakresie.

3.4. NOx

Tlenki azotu to jedne z najbardziej niebezpiecznych skladnikéw smogu.
Ich toksyczno$¢ jest wielokrotnie wigksza w pordéwnaniu do tlenku wegla czy
dwutlenku siarki. Jako NOx mozna okre$li¢ mieszaning tlenku azotu (NO) i dwutlenek
azotu (NO»). Sa to nieorganiczne gazy utworzone poprzez potaczenie tlenu z azotem
z powietrza. NO jest wytwarzany w znacznie wigkszych iloSciach niz NO», ale utlenia
si¢ do NO, w atmosferze. Szkodliwy wptyw NOx jest taki sam jak NO,, ktdry jest
jego gtéwnym sktadnikiem. Tlenki azotu pojawiajg si¢ wszedzie tam gdzie NO, czyli
przede wszystkim w transporcie oraz procesach przemystowych i energetycznych.
Dotychczas nie ustanowiono dopuszczalnego poziomu NOy.

Zarejestrowane dane mozna scharakteryzowa¢ nastgpujaco:

- liczba dni pomiarowych: 366,

- warto$¢ srednia: 36,71,

- odchylenie standardowe: 26,64,

- warto$¢ minimalna: 5,92,

- 25%: 19,89,

- 50%: 29,43,

- 75%: 43,54,

- warto$¢ maksymalna: 197,25.
Przedstawione czynniki wystepujace w rejonie stacji meteorologicznej pokazuja dosé¢
wysokie odczyty NOy dla niemalze catego roku. W przypadku NOx mozna zauwazy¢
sezonowo$¢ oraz trendy podobne do PM10. Widoczny jest trend wzrostowy w okresie
zimowym, jednakze najwicksze wartosci zarejestrowanych wartosci sa pojedynczymi
zdarzeniami, ktére sa warto$ciami odstajacymi wzgledem innych odczytow.

3.5.50:2

Zrédtem powstawania SO, sa paliwa kopalne, ktére zawierajac $ladowe ilosci
zwiazkow siarki i powoduja wydzielanie SO, w procesie spalania. Wigkszo$¢ SO,
emitowana jest do powietrza atmosferycznego przy produkcji energii elektryczne;j
oraz s3 emitowane w niewielkim stopniu z transportu. Ekspozycja na SO, moze
szkodzi¢ zdrowiu, negatywnie oddziatuje na uktad oddechowy.

Kwas siarkowy wytwarzany w wyniku atmosferycznej reakcji SO, jest gléwnym
sktadnikiem niebezpiecznych kwasnych deszczéw. Tlenki siarki reagujac
w powietrzu z innymi zwigzkami powodujg powstawanie groznych drobnych pyléw
PM. Normy dotyczace SO, obowiazujace w Polsce sa nast¢pujace:
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- S$rednie stezenie 1-godzinne: 350 pg/m? (dopuszczalne przekroczenie 24 razy
w roku, poziom alarmowy: 500 pg/m?),

- S$rednie stezenie 24-godzinne: 125 pg/m® (dopuszczalne przekroczenie max. 3
razy w roku).

Zarejestrowane dane mozna scharakteryzowa¢ nastgpujaco:

- liczba dni pomiarowych: 366,

- warto$c¢ $rednia: 35,96,

- odchylenie standardowe: 19,30,

- warto$¢ minimalna: 10,17,

- 25%: 24,06,

- 50%: 30,99,

- 75%: 41,98,

- warto$¢ maksymalna: 144,87.

SO, jest kolejnym przyktadem popierajacym tez¢ dotyczaca wystgpowania

wzmozonych ilo$ci niebezpiecznych dla ludzi substancji w okresie zimowym. Dane

analogicznie jak w przypadku PM10, NO, czy NOx osiagaja najwyzsze wartosci

z poczatkiem i koncem roku. Zmierzone wartosci sa dalekie od przekroczenia

obowiazujacych norm.

3.6. Korelacje pomiedzy zarejestrowanymi substancjami

Wspétczynnik korelacji r Pearsona pozwala na sprawdzenie czy dwa atrybuty sg ze
soba powigzane zwigzkiem liniowym. Takie obserwacje dostarczaja wielu informacji
o zbiorze danych, poniewaz pozwalaja w prosty sposob zrozumie¢ jak zachowuje sig¢
dana zmienna wzgledem innej rozpatrywanej zmiennej. Wspdtczynnik korelacji waha
si¢ w zakresie od -1 do +1. Gdzie -1 okre$la silng korelacje ujemna, +1 silng korelacj¢
dodatnia, natomiast 0 oznacza brak korelacji pomi¢dzy dwoma atrybutami. Waznym
elementem analizy korelacji jest to, ze nie bada ona zwiazku przyczynowo-
skutkowego dwoch zmiennych, a jedynie ich wzajemne wspotwystepowanie.
Korelacja pozwala na wybranie atrybutéw do budowy modeli przewidujacych
nieznane warto$ci jednych wielkos$ci na podstawie znanych warto$ci innych. Analiza
korelacji bedac jedng z klasycznych metod wyboru cech znalazta réwniez
zastosowanie w przypadku modeli uczenia glgbokiego. Modele uczenia gigbokiego
bedac podzbiorem uczenia maszynowego moga dziatac¢ lepiej w przypadku mniejszej
liczby atrybutéw, na ktérych nastepowac bedzie proces uczenia. W przypadku duzej
liczby danych, mniej skomplikowany model ma rOwniez zalet¢ w postaci mniejszej
ilo$ci wymaganej pamigci, a rezultatem sg szybsze obliczenia.

Na rysunku 1 pokazano map¢ korelacji Pearsona dla cech roku 2016.

Analizujac przedstawiong macierz korelacji mozna zauwazy¢, ze w przypadku duzej
czgséci substancji zachodzi pozytywny zwigzek migdzy zmiennymi. Na przykiad
w przypadku przewidywania wartoéci PM10 atrybutami, ktére moga okazaé si¢
pomocne sg m.in. O3, SO, oraz Ce¢Hs. Natomiast w przypadku przewidywania
wartosci NOy mozna postuzy¢ si¢ CO, NO» oraz SO,.
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Macierz korelacji Pearsona dla cech roku 2016
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Rysunek 1. Mapa korelacji Pearsona

Po dokonaniu eksploracyjnej analizy danych do prognozowania wybrane zostaly
tlenki azotu NO. Najbardziej istotnym czynnikiem decydujacym o tym wyborze byty
zrédta ich pochodzenia, czyli transport oraz przemyst.

3.7. Przygotowanie danych do modeli

Do zbudowania modeli zostaty wybrane lata 2015-2017, jednakze réwniez w tych

latach wystepowata pewna liczba wartosci brakujacych (tabela 2).

Tabela 2. Liczba brakujgcych danych w zarejestrowanych pomiarach

Rok NOx
2015 473
2016 73
2017 99

Dla pozostatych brakujacych wartosci NO zostala przeprowadzona metoda
interpolacji liniowej wypelniajaca brakujace w odczytach dla poszczegélnych godzin
wartos$ci posrednie.



Prognozowaniu zanieczyszczenia powietrza atmosferycznego przy uzyciu ... 303

Po wczytaniu danych i wybraniu z nich warto$ci dotyczacych NOx, dokonano
usrednienia wartos$ci z 24 godzin i w ten sposéb otrzymano 1096 wartosci odczytow
(rysunek 2), co jest do$¢ malg liczba danych jak na wymagania sieci neuronowych.
Mimo wszystko pozwolito to na przetestowanie réznych modeli, ktére w przysztosci
moga zosta¢ uaktualnione o nowe dane.

Wskazania NOx dla lat 2015-2017
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Rysunek 2. Wskazania NOx dla lat 2015-2017

Zarejestrowane dane mozna scharakteryzowa¢ nastgpujaco:

- liczba dni pomiarowych: 1096,

- warto$¢ $rednia: 36,40,

- odchylenie standardowe: 29,57,

- warto$¢ minimalna: 4,44,

- 25%: 19,11,

- 50%: 27,92,

- 75%: 43,01,

- warto$¢ maksymalna: 395,98.

Jak mozna wywnioskowa¢ z przedstawionego wykresu, dla trzech ostatnich lat
powtarza si¢ schemat sezonowosci zanieczyszczen. W kazdym kolejnym roku widaé
dominacje wysokich wartosci odczytéw NOx w okresie zimowym, ktére nastepnie
spadaja do minimalnych warto$ci w okresie letnim.

Autokorelacja bedac narzedziem matematycznym stosowanym przy przetwarzaniu
sygnatéw do analizowania serii warto$ci pozwala na uzyskanie informacji, w jakim
stopniu dany wyraz szeregu zalezy od wyrazOw poprzednich w szeregu czasowym.
Autokorelacja przypisuje danemu argumentu k warto§¢ wspéiczynnika korelacji
Pearsona pomiedzy szeregiem czasowym, a tym samym szeregiem cofnigtym o k
jednostek czasu. Dokonujac autokorelacji na danych dotyczacych NOx uzyskano
nastepujacy wykres przedstawiony na rysunku 3.
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Rysunek 3. Wykres autokorelacji dla NOx

Z wykresu mozna wywnioskowa¢, ze najlepszym do prognozowania bedzie kolejny
nadchodzacy dzien, poniewaz osigga najwyzsza warto$¢ korelacji.

4. Zadanie prognozy dla dnia nastepnego

Na podstawie wykresu autokorelacji rozsagdnym punktem rozpoczgcia prognoz jest
préba prognozowania warto$ci NOyx dla dnia nastgpnego. W dalszej czeSci artykutu
przedstawiono wyniki badan przy wykorzystaniu réznych metod prognozowania,
rozpoczynajac od prostych metod statystycznych, a konficzagc na bardziej
zaawansowanych metodach korzystajacych z sieci neuronowych.
Przed przystapieniem do prognozowania nalezy podzieli¢ dane na zbiér treningowy
oraz zbidr testowy. Pierwszy zbidr jest wykorzystywany do trenowania modelu,
natomiast drugi zbidr jest wykorzystywany do dokonywania predykcji poprzez
model, a nastgpnie otrzymane wartoSci sg pordwnywane z wartosciami
oczekiwanymi. Celem podzialu jest oszacowanie wydajnosci modelu uczenia
maszynowego na nowych danych, czyli takich, ktére nie zostaty wczedniej uzyte do
trenowania modelu. W przypadku dostepnych danych, rozsadnym podziatem jest
wykorzystanie dwoch lat jako zbioru treningowego, natomiast pozostaty rok zostat
uzyty jako zbidr testowy celem sprawdzenia wydajnosci modelu. Za pomocg takiego
podziatu uzyskano 731 dni, na ktérych beda trenowane modele, oraz 365 dni, ktére
postuzyty do oceny wydajnosci utworzonego modelu.
Wszystkie modele zostaly ocenione dla danych dotyczacych catego roku zbioru
testowego za pomoca nast¢pujacych metryk:
- $redni btad bezwzgledny MAE (z ang. Mean Absolute Error),
- pierwiastek btedu $redniokwadratowego RMSE (z ang. Root Mean Squared
Error).
Sredni btad bezwzgledny mierzy $rednig wielko$é bledéw w zbiorze przewidywan,
nie biorac pod uwage ich kierunku. Jest to $rednia z badanej proby bezwzglednych
réznic miedzy prognoza a rzeczywista wartoscig, gdzie wszystkie indywidualne
réznice majg jednakowa wage. Wyraza si¢ go za pomocg nastgpujacego wzoru:
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MAE = 3|y - ¥ (M)

Pierwiastek btgedu S$redniokwadratowego jest wartoScia oczekiwang kwadratu
,.bledu”, czyli r6znicy migdzy warto$cia rzeczywista, a warto§cig prognozy. Wyraza
si¢ go za pomocg nastgpujacego wzoru:

1 A
RMSE = |37 (vi —¥;)? 2

gdzie dla obu metryk:
- y; — warto$¢ rzeczywista,
-y — warto$¢ prognozowana.

4.1. Prognozowanie bazowe — naiwna metoda prognozowania

Waznym elementem przed opracowaniem zaawansowanych modeli prognostycznych
jest przetestowanie najprostszych metod. Proste metody sa to takie, co do ktérych nie
oczekuje si¢ zbyt wiele odnos$nie rozpatrywanego problemu, ale sa szybkie do
wdrozenia. Wyniki uzyskane z takich metod mogg zosta¢ wykorzystane jako punkt
odniesienia przy ocenie wydajnosci bardziej zaawansowanych modeli. Jezeli
rozpatrywany model jest w stanie osiggna¢ lepsze wyniki niz te uzyskane
w przypadku prostej metody to oznacza, ze jest wydajny. Jedna z takich metod jest
naiwna metoda prognozowania. Metoda ta polega na wykorzystaniu poprzedniej
obserwacji bezposrednio jako prognozy. W przypadku zastosowania tej metody nie
ma potrzeby trenowania modelu. W tym przypadku wystarczy, ze dla zbioru danych
testowych przesunigte zostang wartos$ci rzeczywiste o jeden dzien do przodu. W ten
spos6b otrzymano pierwsza najprostsza prognoze.

Dzigki zastosowaniu tej prostej metody mozna uzyskaé pierwsze wyniki w ramach
wybranych metryk. Poréwnujac warto$ci rzeczywiste oraz prognozy dla catego roku
otrzymano:

- roczny RMSE: 23,34,

- roczny MAE: 14,21.

Uzyskane wyniki prognozy sa wynikami bazowymi, na ktérych podstawie byty
oceniane kolejne modele.

4.2. Metoda Sredniej ruchomej

Kolejna rozpatrywana metoda byta metoda $redniej ruchomej. W przypadku danych
dotyczacych NOy zostata zastosowana prosta $rednia ruchoma SMA (z ang. Simple
Moving Average), ktéra jest zwykla $rednig arytmetyczng z warto$ci ostatnich n
okresow. Jezeli przez po oznaczy si¢ ostatnig warto$¢ to:

SMA = Pot 171:""'1711—1 (3)

Prognozujac wskazania NOx na nastgpny dzien skorzystano z siedmiu poprzednich
wartosci, co pozwolito na uzyskanie nast¢pujacych wynikow:

- roczny RMSE: 27,08,

- roczny MAE: 15,56.
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W przypadku $redniej ruchomej otrzymane wyniki sg gorsze niz wyniki uzyskane dla
prognozy bazowej. Taka informacja pozwalala na kontynuowanie dalszych
poszukiwan w kierunku lepszych wynikoéw. Wydajniejszych metod mozna szukaé
mi¢dzy innymi w modelach zbudowanych ze sztucznych sieci neuronowych.

4.3. Perceptron

Dysponujac warto§ciami siedmiu poprzednich dni, kolejng prosta metoda jaka mozna
uzy¢ do prognozy nastgpnego dnia jest perceptron. Perceptron to najprostsza sie¢
neuronowa skladajaca si¢ z jednego lub wielu niezaleznych neuronéw McCullocha-
Pittsa.

W przypadku zastosowania perceptronu do danych treningowych otrzymano zwykty
model regresyjny. Model dostrajajac poszczegélne wagi dla poprzednich siedmiu dni
stara si¢ estymowac nastgpny dzien minimalizujac przy tym funkcje straty jaka jest
btad $redniokwadratowy. Po przetrenowaniu perceptronu na dostgpnych danych
uzyskano poszczegdlne wagi odpowiadajace poprzednim dniom. Rezultatem
prognozowania nastgpnych dni za pomocg danych testowych sa nastgpujace wyniki:
- roczny RMSE: 21,49,

- roczny MAE: 12,81.

Jak wida¢ model prostego perceptronu okazal si¢ duzo lepszy niz model $redniej
ruchomej, oraz udato si¢ osiggnaé lepszy wynik niz prognoza bazowa, co pozwala
okresli¢ model jako wydajny. W przypadku prostego perceptronu mozna réwniez
zastosowa¢ inng liczbe dni poprzednich celem dostrojenia wag, jednak lepszym
sposobem kontynuacji prognoz z uzyciem perceptrondw bylo zastosowanie
perceptronu wielowarstwowego.

4.4. Perceptron wielowarstwowy

Perceptron wielowarstwowy MLP (ang. Multi Layer Perceptron) jest
najpopularniejszym typem sztucznej sieci neuronowej. Sie¢ tego typu sktada si¢
zwykle z jednej warstwy wejsSciowej, kilku warstw ukrytych oraz jednej warstwy
wyjSciowej. Warstwy ukryte sktadaja si¢ najczeéciej z neuronéw McCullocha-Pitsa.
Ustalenie wlasciwej liczby warstw ukrytych oraz liczby neuronéw znajdujacych si¢
w poszczegblnych warstwach jest trudnym zadaniem, dla ktérego najlepszym
rozwigzaniem jest przetestowanie réznych architektur sieci. Trenowanie sieci typu
MLP jest mozliwe dzigki zastosowaniu metody wstecznej propagacji btedow.

Stosujac sie¢ typu MLP do rozpatrywanego problemu mozna przyjac, ze warstwa
wejsciowa do sieci miala otrzymywaé tak samo jak w przypadku pojedynczego
perceptronu siedem ostatnich warto$ci pomiar6w, natomiast jej zadaniem bylo tak
dostroi¢ wagi, aby otrzyma¢ prognoz¢ na nadchodzacy dzieh. Proponowana sie¢
sktadala si¢ z trzech warstw. Sie¢ byla zbudowana na podstawie modelu
sekwencyjnego, ktdry pozwala na tworzenie modelu warstwa po warstwie. Takie
rozwigzanie nie wymagato jawnej deklaracji warstwy wejSciowej, poniewaz taka role
pelni zawsze pierwsza warstwa dodana do modelu. Pierwsza warstwa przyjmujaca
siedem poprzednich wartosci NOy sktadata si¢ z 64 neuroné6w oraz funkcji aktywacji
typu ReLU (z ang. Rectified Linear Unit). Zadaniem funkcji aktywacji byla decyzja,
co zrobi¢ z wynikiem wychodzacym z bloku sumacyjnego pojedynczego perceptronu.
Nie spos6b wymieni¢ tutaj wszystkich stosowanych funkcji aktywacji, jednak sg one
nieodlacznym punktem uczenia glebokiego. Druga warstwa skladala si¢ natomiast
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z 32 neuronéw oraz kolejnej funkcji aktywacji typu ReLU. Ostatniag warstwa
wyj$ciowa byl pojedynczy neuron, ktéry byt odpowiedzialny za prognoz¢ na nastgpny
dzien.

Uzyskano nastgpujace wyniki:

- roczny RMSE: 28,63,

- roczny MAE: 15,45.

Jak wida¢ testowany model spisat si¢ gorzej od prostego modelu perceptronu.
Szczegdlnie zla prognoze mozna zauwazy¢é w przypadku najwyzszej wartosci
pomiarowej dla roku testowego. Model zamiast prognozowaé najwyzsza warto$¢,
ztapat blad, przez co prognoza na ten dzien jest wynik ujemny. Ponadto mozna
zauwazy¢, ze w przypadku duzej czgéci dni prognozy sa wyzsze od wartosci
rzeczywistych, co moze $wiadczy¢ o nadmiernym dopasowaniu modelu do danych
treningowych.

4.4. LSTM

Problemy prognozy szeregdw czasowych sg trudnym rodzajem prognoz do
zamodelowania. W przeciwienstwie do modelowania regresyjnego, szeregi czasowe
zawieraja zlozona zalezno$¢ sekwencyjng ws$réd zmiennych wejsciowych.
Wydajnym rodzajem sieci neuronowych radzacych sobie z tymi zalezno$ciami sa
rekurencyjne sieci neuronowe RNN. Szczegdlnym typem sieci rekurencyjnych, ktéry
znalazl zastosowanie w przypadku prognozowania szeregéw czasowych sg sieci
LSTM (z ang. Long Short-Term Memory). Najwazniejsza cechg sieci LSTM
w odr6znieniu od perceptronu wielowarstwowego jest mozliwo$¢ przechowywania
informacji przez pewien okres czasu. Cecha ta jest niezwykle przydatna w przypadku
danych w postaci szeregdw badz sekwencji. Modele LSTM majac pewna pojemnos¢
pamieci, majg swobode decydowania o tym, jakie informacj¢ beda przechowywane
a jakie odrzucane. CzynnoSci te sg zrealizowane za pomoca tzw. bramek.

Stosujac do uzyskanych prognoz wybrane metryki otrzymano:

- roczny RMSE: 26,99,

- roczny MAE: 17,29.

Otrzymany model jest z pewnos$cig lepszy od perceptronu wielowarstwowego,
jednakze model ten mozna nazwa¢ modelem testowym do bardziej ztozonych modeli.
Wynika to z fakty, ze nie wykorzystuje on w pelni potencjalu komérek LSTM.
Rozwazany problem byt zbyt prosty dla zbudowanej sieci, co spowodowato wyniki
gorsze niz w przypadku prostszych modeli. Zeby w petni wykorzystaé potencjat
komorek LSTM nalezy przetestowaé je w bardziej zaawansowanych problemach.

5. Podsumowanie

Wyniki przeprowadzonych badan jednoznacznie wykazaly potencjal lezacy
w zastosowaniu sztucznych sieci neuronowych do prognozowania st¢zenia
zanieczyszczenia powietrza atmosferycznego. W trakcie eksperymentéw zostaty
przetestowane rézne typy oraz architektury sieci neuronowych dostosowane do
problemu prognozowania szeregu czasowego. Wnioski dotyczace uzyskanych
wynikow sa nastepujace:
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Najlepszym modelem okazat si¢ pojedynczy perceptron McCullocha-Pittsa.
Powodem tak dobrego wyniku przy uzyciu stosunkowo prostego modelu byta
prostota rozpatrywanego problemu. Problem ten nie byt w gruncie rzeczy
typowym problemem prognozy, a bardziej problemem regresji polegajacym na
dostosowaniu 7 wag poprzednich dni celem uzyskania prognozy dnia
nastgpnego.

Bardziej zaawansowane modele takie jak perceptron wielowarstwowy oraz
LSTM byly zbyt rozbudowane w stosunku do rozpatrywanego problemu, co
przetozylo si¢ na osiagnigcie przez nie niezadowalajacych wynikow.

W przypadku tak prostego problemu prognostycznego, réwnie zadowalajace
wyniki mogltyby zosta¢ uzyskane nawet w przypadku klasycznych metod
wykorzystywanych do prognoz.
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