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Analiza wynikow pomiarow imisji
metodami niestrukturalnymi

Procesy i zjawiska zwykle opisuje si¢ metodami strukturalnymi.
Modele buduje si¢ na podstawie teorii. Dane do§wiadczalne
w tym wypadku stuza do weryfikacji teorii i wyznaczania wspot-
czynnikow rownan opisujacych proces lub zjawisko. Ten sposob
postepowania trwa dtugo i wymaga znacznych naktadéw finan-
sowych.

Drugi sposob, niestrukturalny polega na wnioskowaniu o proce-
sie bezposrednio na podstawie wynikow pomiaréw. Znane sg
podstawy tego ujgcia i aplikacje w postaci programow kompute-
rowych. Metody te zalicza si¢ do sztucznej inteligencji oblicze-
niowej. Sa one stosowane w réznych dyscyplinach. W tej pracy
uzyto tych metod do analizy wynikow pomiarow na stacjach mo-
nitoringu powietrza.

Cze$¢ ogolna

W ocenie jakosci powietrza obowiazuja skodyfikowane syste-
my. Wykorzystuje si¢ w nich metody modelowania matematycz-
nego transportu atmosferycznego oraz metody oceny bezposred-
nio na podstawie wynikow pomiarow. Preferowany jest sposob
drugi.

W teorii propagacji zanieczyszczen stosuje si¢ modele struk-
turalne Gaussa, Eulera badz Lagrange’a. Zostaly one opisane
w ksiazkach [1-3], monografiach [4-8], pracach doktorskich
[9-13] i licznych publikacjach [14-24]. W pracy [25] zamiesz-
czono przeglad polskich modeli rozprzestrzeniania si¢ zanieczy-
szczen atmosferycznych. Natomiast w pracy [26] podano wska-
zoOwki metodyczne dotyczace modelowania matematycznego
w systemie zarzadzania jako$cia powietrza. Skodyfikowane sa
tez aplikacje tych modeli w postaci zalecanych programéw kom-
puterowych. Osobnym zagadnieniem jest wyznaczanie wspot-
czynnikéw modeli transportu atmosferycznego [27-29].

W wypadku analizy wynikéw pomiardéw imisji wystgpuja inne
zagadnienia. W szczego6lno$ci dotycza one wyznaczania
charakterystyk probabilistycznych mierzonych wielko$ci.
Pierwsze prace z tego zakresu opublikowal Larsen [30, 31].
Stosowat rozktady jednowymiarowe. Stwierdzil, ze najczg$ciej
byt spetniany przez dane doswiadczalne rozktad lognormalny. W
pézniejszym okresie temu zagadnieniu poswigcono wicle
publikacji [10, 16, 21, 32-35] Sztuczne sieci neuronowe w
ocenie jakoSci powietrza stosowano w pracach [8, 12, 13,
36-38].

Rejestrowane na stacjach monitoringu wielko$ci sa zmienny-
mi losowymi. Mierzone w czasie wyznaczaja szeregi czasowe.
W stosownych teoriach przewazaja modele deterministyczne,
a ogolniej modele strukturalne. W razie ztozonych proceséw lub
zjawisk (propagacja zanieczyszczen jest takim procesem) zwy-
kle trudno zbudowaé dostatecznie doktadng teorig. Trzeba tez
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dodag, ze uzyskanie danych do obliczen z zastosowaniem modeli
strukturalnych jest kosztowne, a czgsto nawet niemozliwe.

Tego typu zagadnienia wystepuja w réznych dyscyplinach. Dla
opisu takich zjawisk zostaty opracowane niestrukturalne syste-
my analizy, wykorzystujace bezposrednio dane doswiadczalne
[39, 40] Istnieja dobre podstawy tych metod oraz aplikacje w po-
staci programow komputerowych [41-44]. Metody te sa zalicza-
ne do sztucznej inteligencji obliczeniowej [8, 39]. Znalazty licz-
ne zastosowania. Sg nadal rozwijane.

Dzisiaj czgsto dysponujemy obszernymi i wszechstronnymi da-
nymi o procesie lub zjawisku. Mamy tez $wiadomo$¢ wielkiej
wagi tych danych. Trudno$¢ sprawia zastosowanie wiasciwych
metod analizy statystycznej. Klasyczne (tradycyjne) metody sta-
tystyczne sq dzisiaj niewystarczajace. Celem tradycyjnej analizy
danych jest najczgsciej weryfikacja hipotezy, albo weryfikacja
teorii. Natomiast w praktyce zazwyczaj chodzi o jak najszybsze
uzyskanie prostej podpowiedzi, potrzebnej do podjgcia decyzji.
Metody zglgbiania danych dostarczaja takich informacji [40—
44]. Nowe metody nie eliminujg starych, sprawdzonych syste-
méw. Wymagaja natomiast efektywniejszego ich wykorzysta-
nia. Warunkiem koniecznym poprawnosci analizy jest posiada-
nie odpowiednich danych. Trzeba doda¢, ze w tych metodach sa
wymagane liczne zbiory wynikow.

Niezaleznie od przyjetej metody analizy, odpowiednia jakos¢
danych jest kluczowym czynnikiem wpltywajacym na wynik,
awigc i jakos¢ zbudowanego modelu. Przed obliczeniami trzeba
wybraé typ modelu, na przyktad rownanie deteministyczne, lub
sie¢ neuronows, oraz przygotowac¢ wyniki tak, aby mogtly by¢
one uzyteczne, tzn. wykonac preprocessing. Nastgpnie przepro-
wadza si¢ analizg poprawnosci i jednoznacznos$ci danych. Zebra-
ne wyniki nie moga zawiera¢ brakoéw. Trzeba tez zbadaé wyste-
powanie obserwacji nietypowych. Jezeli zgromadzone wyniki sa
niekompletne, mozna uzupetnié¢ brakujace wartos$ci; na przyktad
zastapi¢ je Srednig, mediana, albo usunac przypadki, w ktorych
wystepuja braki.

Format zgromadzonych danych moze takze nie odpowiadac wy-
maganiom zaplanowanej analizy. Dlatego czgsto przeksztalca
si¢ je w zbiory spetniajace okreslone zalozenia. Tego rodzaju
dziatania maja na celu poprawe jakosci modelu oraz skrocenie
czasu analizy. Jednym ze sposobdw jest normowanie. Stosowa-
nym sposobem normowania szeregow czasowych jest podziele-
nie warto$ci aktualnych przez $rednia [12, 13]. Tego typu prze-
ksztatcenia sa szczegodlnie przydatne przy zastosowaniu sieci
neuronowych. Sieci neuronowe naleza do metod sztucznej inteli-
gencji obliczeniowej. W tej pracy stosowano sztuczne sieci neu-
ronowe.

Drugi etap to budowanie modelu i jego ocena. Testuje si¢ rézne
modele, na przyktad r6zne sieci neuronowe. Wybiera si¢ najlep-
szy z nich, najczgsciej na podstawie ocen statystycznych. Sto-
sujac zbudowane modele zwykle rozwiazuje si¢ dwa rodzaje
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zadan: bardziej bezposrednie, ktorym jest predykcja 1 ogolniej-
sze, polegajace na odczytywaniu wiedzy. Predykcja dotyczy sy-
tuacji kiedy dysponujemy kompletnymi danymi z przesztosci,
a na biezaco chcemy przewidzie¢ warto$ci na podstawie niepel-
nych danych jakimi dysponujemy. W tym sposobie prognozowa-
nia stosuje sig regresj¢ i klasyfikacjg. Szczegdlnym przypadkiem
regresji jest przewidywanie przysztych wartosci szeregu czaso-
wego. Jak wspomniano mierzone na stacjach minitoringu powie-
rza warto$ci zmiennych wyznaczaja szeregi czasowe.

Odkrywanie wiedzy to wnikliwy opis danych, wskazujacy na stru-
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ktury, zalezno$ci i prawidlowos$ci w nich ukryte. Bylto to gtow-
nym celem tej pracy. Uzyskane metodami inteligencji oblicze-
niowej wyniki sa wazne dla fizyki atmosfery. Moga by¢ tez uzy-
teczne jako istotne uzupetienie obecnie wykonywanych analiz
podczas oceny jako$ci powietrza.

Dane doSwiadczalne

Podstawa obliczen byly wyniki pomiaréw wykonanych wedtug
obowiazujacych zasad w okresie wrzesien 2007—luty 2008 r. na
stacjach monitoringu powietrza aglomeracji krakowskiej, w szcze-
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Rys.1. Rozktady w czasie stgzen zanieczyszczen i parametréw meteorologicznych. Sacja Krakéw—Krowodrza, 2007-2008;
a) SO, ;b)NO,; c) NO; d) NO,; e) PM10; f) temperatura; g) predkos¢ wiatru; h) kierunek wiatru
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goblnosci na stacjach: Krakow — Krowodrza, Olkusz, Nowa Huta
oraz Trzebinia [45]. Na rysunku 1 pokazano dla przyktadu wyni-
ki pomiaréw na stacji Krakéw — Krowodrza. Wida¢, ze mierzone
wielko$ci wyznaczaja szeregi czasowe ze znacznymi wahania-
mi. Nalezy podkresli¢, ze omawiane rezultaty dotycza gtéwnie
sezonu grzewczego, a wigc okresu o wysokich poziomach imisji.
Podobne zaleznosci otrzymano dla pozostatych stacji.

W tej pracy nie zajmowano si¢ oceng skazenia powietrza wedtug
obowiazujacych procedur. Celem byta analiza danych, metoda-
mi sztucznej inteligencji obliczeniowej, wskazujaca na struktu-
ry, zaleznosci i prawidtowosci w nich ukryte. Pierwszym etapem
byto okreslenie ich charakterystyk probabilistycznych tradycyj-
nymi metodami statystycznymi.

Wyznaczenie charakterystyk probabilistycznych opisywa-
nych zmiennych

W pracach [12, 13, 30-35], stosujac warto$ci 30—minutowe wy-
kazano, ze mierzone na stacjach momitoringu powietrza wielko-
$ci, z dobrym przyblizeniem opisuja rozktady jednowymiarowe
co oznacza, ze mozna je traktowac¢ jako zmienne losowe z nie-
zaleznymi w czasie przyrostami. Obecnie sg stosowane warto$ci
godzinne. Nalezato sprawdzi¢ czy te relacje obowiazuja rowniez
w tym wypadku. Testowano znane rozktady jednowymiarowe.
Stosowano program komputerowy Statystyka 5. Obliczenia wy-
konano dla wszystkich stacji. Dla przyktadu zamieszczono re-
zultaty uzyskane dla stacji Krakéw—Krowodrza. Na rysunku 2
przedstawiono wykresy prawdopodobienstwo — prawdopodo-
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Rys. 2. Wykresy prawdopodobienstwo—prawdopodobienstwo i ggstosci prawdopodobienstwa dla wybranych rozktadow. Stacja Kra-
kéw—Krowodrza , 2007-2008r. a) SO, — lognormalny; b) NO,— lognormalny; ¢) PM10 — lognormalny; d) Oy — Weibulla; e) tempe-

ratura— Weibulla: f) predko$¢ wiatru—lognormalny

bienstwo oraz wykresy ggstosci prawdopodobienstwa dla wy-
branych rozktadéw. We wszystkich przypadkach otrzymano do-
bra doktadno$¢. Rozktady sa asymetryczne co oznacza, ze mogly
wystepowac znacznie wyzsze wartosci od srednich.

Wida¢, ze byly spelniane rozne rozktady, gtéwnie lognormalny.
Oznacza to, ze szum zaklocajacy propagacje zanieczyszczen
mozna traktowac jako stacjonarny proces stochastyczny [44].
Teoria tych proceséw jest znana. Modele matematyczne maja
formeg stochastycznych réwnan roézniczkowych. Znane sa tez
metody rozwiazywania tych rownan [44].

W wypadku innych stacji, dla tej samej zmiennej, na przyktad
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stezen godzinnych SO,, uzyskiwano albo ten sam rozklad ale
z innymi parametrami, albo inny rozktad. Przeprowadzone obli-
czenia wykazaty, ze mierzone na stacjach wielkos$ci mozna trak-
towac jako zmienne losowe o przyrostach niezaleznych.

Tradycyjnymi metodami statystycznymi uzyskuje sig tylko pod-
stawowe charakterystyki probabilistyczne; okresla si¢ typ roz-
ktadu, wartos$ci §rednie, warto$ci minimalne i maksymalne, asy-
metrig itp. Uzyskane w ten sposob wyniki nie wyrazaja dynami-
ki procesu, tzn. zmian mierzonych wielkosci w czasie. Aby te
zmiany opisaé trzeba bylo zastosowac odpowiednie metody ma-
tematyczne.
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Analiza szeregow czasowych

Rejestrowane na stacjach monitoringu powietrza wielkosci wyz-
naczaja szeregi czasowe. W ten sposob przebiega wiele zjawisk
dotyczacych zagadnien ekonomicznych, finansowych, techno-
logicznych, przyrodniczych itp. Zostata opracowana teoria tych
proceséw 1 metody aplikacji w postaci programdéw komputero-
wych. Sa uzywane metody tradycyjne [46] i sieci neuronowe [6,
8,12, 13 ]. Oba te sposoby byty stosowane podczas analizy wiel-
ko$ci mierzonych na stacjach monitoringu powietrza. W pracach
[12, 13] otrzymano dobra doktadnos¢ obiema metodami. Pod-
czas obliczen stosowano warto$ci 30—minutowe. W wypadku wiel-
kos$ci godzinnych czgsto$¢ probkowania jest dwukrotnie mniej-

Rys. 3. Architektura zbudowanych sieci; a3
a) SO,—GRNN 1974:b) temperatura GRNN1961

sza. Moze to nie wystarcza¢ do uzyskania dobrej doktadnosci.
Wykonano obliczenia dla wszystkich zmiennych. Stosowano
program komputerowy Statistica Neural Network. Dla przykta-
du podano wyniki uzyskane dla SO, i temperatury. Architektury
zbudowanych sieci pokazano na rysunku 3.

Symbol oznacza typ sieci, a liczba podaje ilo$¢ neuronéw ukry-
tych. Oceng statystyczna tych sieci zamieszczono w tabeli 1.

Na rysunku 4 poréwnano wartosci tych zmiennych obliczone
i wyznaczone doswiadczalnie. Nie otrzymano dobrej doktadno-
$ci. Powodem niskiej doktadnosci mogta by¢ niewystarczajaca
liczba pomiaréw. Wniosek ten dotyczy rowniez innych metod
analizy szeregdw czasowych.
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Tab. 1. Ocena statystyczna zbudowanych sieci
Wyszczegolnienie GRNN 1/1974 GRNN 1/1974
Parametr Tr. SO, Ve. SO, Te. SO, Tr. T Ve. T Te. T
Data Mean 19.2412 19.59918 18.22006 4.13065 4.33249 4.09888
Data S.D. 20.45469 25.30208 20.10494 5.97045 6.1306 5.78076
Error Mean -1.19525 -1.62165 -1.25033 -0.0127 0.00497 0.02849
Error S.D. 9.630165 14.26751 11.85589 0.84142 0.98146 1.06501
Abs E. Mean 6.369759 6.875387 6.909467 0.57034 0.68176 0.69069
S.D. Ratio 0.470805 0.563887 0.5897 0.14093 0.16009 0.18423
Correlation 0.889246 0.834719 0.814122 0.9901 0.98718 0.98289
ak —_—l CzE eSS i 1) dtheaca L o
iz . 0 o
whn I- ) =
__ oy g e ‘rw*ﬂﬂf ""H"“"r*"f’rl N
E 760 | | i E
= i | n s
gm| s o
T l | | i E f.' 5
" | I Hm i L B . Rkl
i P i i, I. 1'*-#1--‘- i ta ‘I'ﬁ"fﬂf‘L"i“hﬁj'-" E-' W 15 T :
i i TR A= AR 35W W JFF 4500 L S I L] SUY Ui Jdsgl 2l A%ia Al
azAy eeza 1

Rys. 4. Poréwnanie wartos$ci obliczonych i wyznaczonych do§wiadczalnie. Stacja Krakow—Krowodrza; a) SO,; b) temperatura

Analiza zaleznoS$ci funkcyjnych

Mierzone na stacjach monitoringu powietrza wielko$ci sa zmien-
nymi losowymi (procesami stochastycznymi). Wyst¢puja mig-
dzy nimi zaleznosci. Na przyktad st¢zenia zanieczyszczen zaleza
od warunkéw meteorologicznych. Badanie korelacji pomigdzy
rejestrowanymi zmiennymi, tzn. odkrywanie wiedzy wskazuja-
ce na struktury i prawidlowosci ukryte w danych, nazwano ana-
liza funkcjonalna.

Aby przeprowadzi¢ taka analiz¢ metoda sieci neuronowych

Problemy Ekologii, vol. 12, nr 5, wrzesien-pazdziernik 2008

nalezy wyr6zni¢ zmienne okres§lane i zmienne okreslajace. Do
zmiennych okreslajacych naleza: czas, predkos¢ i kierunek wia-
tru oraz temperatura. St¢zenia zanieczyszczen, w ogolnosci trze-
ba zaliczy¢ do zmiennych okres§lanych.

Opisujac stgzenia zanieczyszczen mierzone na stacjach monito-
ringu zwykle nie mamy waznych informacji, takich jak: liczba
emitorow rozmieszczonych na rozpatrywanym obszarze, ich
charakterystyki techniczne oraz wielko$ci emisji, ktore stanowia
podstawe strukturalnych modeli transportu atmosferycznego.
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Konstruujac sposob analizy w tej pracy wykorzystano zasadg re-
dundacji. Polega ona na tym, ze niektore mierzone wielko$ci mo-
ga uzupehia¢ brakujace informacje. Na przyktad temperatura
powietrza jest zwiazana ze spalaniem paliw w celach grzew-
czych. Moze zatem uzupetnia¢ wyniki dotyczace emisji zanie-
czyszczen z tych proceséw. Nalezy dodaé, ze niektore zanieczy-
szczenia reaguja w powietrzu. Wtedy wspotzaleznosc ich stgzen
jest naturalna. Zalezno$ci pomigdzy mierzonymi wielko$ciami
nie sg liniowe. Dla takich przypadkéw nie ma ogdlnych metod
strukturalnych. Sztuczne sieci neuronowe sa wtedy szczegdlnie
przydatne [6, 8.47].

Podczas obliczen stosowano program komputerowy Statistica
Neural Network. Na rysunku 5 pokazano dla przyktadu architek-
tur¢ zbudowanej sieci dla stezen SO, traktowanych jako zmienna
opisywana. Oceng statystyczna tej sieci podano w tabeli 2. Nato-
miast na rysunku 6 porownano stgzenia SO, obliczone i wyzna-
czone do$wiadczalnie. Otrzymana doktadno$¢ jest wystarczaja-
ca dla przeprowadzenia analizy funkcyjnej. Najpierw oceniono
czulosé¢ parametryczng. Wyniki podano w tabeli 3. Wiersze ozna-
czone kolorem czarnym dotycza zbioru treningowego, a ozna-
czone kolorem czerwonym zbioru weryfikacyjnego. W obu wy-
padkach kolejnos¢ jest taka sama, co potwierdza wystarczajaca
doktadnos¢ obliczen.

Rys. 5. Architektura sieci GRNN 7/1961

Tab. 2. Ocena statystyczna sieci GRNN 7/1961

Najwigkszy wpltyw na rejestrowane st¢zenie SO, na tej stacji
miata temperatura. Jak wspomniano wczesniej jest to zwigzane
ze spalaniem paliw. Wyrazna korelacja ze stezeniem PM 10 wska-
zuje na emisj¢ znacznych iloéci tych zanieczyszczen z tych sa-
mych zrédet. Potem mamy kierunek wiatru i czas. Niska korela-
cje z NO, mozna przypisac¢ znacznemu udziatowi emisji tlenkow
azotu z innych zrdédet, w szczegdlnoscei transportu samochodo-
wego.

W ten sam sposob wykonano obliczenia dla innych zmiennych.
Przedstawiono uzyskane rezultaty. Na rysunku 7 pokazano zale-
znosci stezen wybranych zanieczyszczen od temperatury.

Dla SO,, NO, i PM 10 otrzymano podobne wykresy. Maksymal-
ne st¢zenia tych zanieczyszczen wystepowalo przy temperaturze
bliskiej zeru. Jest to zwiazane ze spalaniem paliw i oznacza, Ze te
zanieczyszczenia, na rozpatrywanym obszarze, pochodzity gtow-
nie z tych proceséw. Podobne rezultaty otrzymano dla innych
stacji. Wskazuja one, Ze przy niskich temperaturach byty zna-
cznie gorsze warunki aerosanitarne. W przypadku O; jest ina-
czej. Powyzej 10°C, ze wzrostem temperatury wzrastalo stezenie
ozonu. W tym wypadku temperatura wskazywata na wzrost pro-
mieniowania ultrafioletowego, istotnego przy syntezie O5. Otrzy-
mane wyniki pokazuja, Ze czasem ta sama zmienna moze za-
wiera¢ rézne informacje. Jest to przyktad zasady redundacji, sto-
sowanej w tej pracy w celu uzupetnienia brakujacych informacji.

Na rysunku 8 przedstawiono zaleznos¢ stezen wybranych zanie-
czyszczen od predkosci wiatru. Widag, ze stezenia SO, i PM10
znacznie zalezaly od predkosci wiatru. Przy predkosciach wiatru
mniejszych od 2 m/s st¢zenia tych zanieczyszczen byty wysokie.
Oznacza to, ze wtedy byly gorsze warunki aerosanitarne. Dla
niektorych innych stacji dobre przewietrzanie stref nastgpowato
przy predkosciach wiatru wigkszych od 4 m/s. W wypadku O; nie
stwierdzono wyraznej zalezno$ci stgzenia od prgdkosci wiatru.

Na rysunku 9 pokazano zalezno$ci st¢zen wybranych zanieczy-
szczen od kierunku wiatru.

Parametr Tr. SO, Ve. SO, Te. SO,

Data Mean 18,88424 19,54694 18,82977
Data S.D. 20,83346 24,64781 20,05804
Error Mean -0,05742 0,001546 0,004787
Error S.D. 3,504261 14,18319 10,11346
Abs E. Mean 1,982655 5,902681 5,456609
S.D. Ratio 0,168204 0,575434 0,50421

Correlation 0,98628 0,817896 0,865426
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Rys. 6. Porownanie st¢zen SO, obliczonych
i wyznaczonych doswiadczalnie.
Krakoéw—Krowodrza, 2007-2008 r.
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Tab. 3. Ocena czuloéci parametryczne;j

Parametr NOy 053 PM10 VW KW T CZAS
Rank 6 5 2 7 3 1 4
Error 7,4490 7,9540 12,8039 7,36316 11,8056 13,0330 11,4031
Ratio 2,125 2,2701 3,6542 2,10145 3,3693 3,7196 3,25448
Rank 6 5 2 7 3 1 4
Error 15,020 16,5853 18,3986 14,3516 17,8553 18,6927 17,6666
Ratio 1,0596 1,1699 1,2978 1,01239 1,25954 1,31862 1,2462
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Rys. 7. Zaleznosci stgzen zanieczyszczen od temperatury. Stacja Krakow—Krowodrza 2007-2008 r.; a) SO,, b) PM
i Lk cl
« Tk i e -
e B = _.:' : wrily
el 1 i -
Teat g i) Lo
= daly
E"Q'_ fl \-_+"" .l_.'._.
!:EI »
lH
“l y ¢ i ‘i
0 F Iy : v E h " ] b
pregkoss wiati | s | predkods watm [mis) | gkt wislow s
Rys. 8. Zaleznosci stezen zanieczyszczen od predkosci wiatru. Stacja Krakoéw—Krowodrza 2007-2008 r.; a) SO,, b) PM10, ¢) O,
Problemy Ekologii, vol. 12, nr 5, wrzesien-pazdziernik 2008 237




y h:l 1w

- - .l::f = i o Train
B M= Tesd H-Il_ afiby
2 + Tas|
7
-
E

1w -

') 1|
L

14 an 0y Kb ] Tar W lapn

& i

TRl * Thmr

warty & Wy

o Ty E Tt
=
=

30
u " 5] ir
leiemoek woarms ] Kerunek wimm |

Rys. 9. Zaleznosci stezen zanieczyszczen od kierunku wiatru. Stacja Krakow—Krowodrza 2007v20081.; a) SO,, b) NO, ¢)PM10, d) O,
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Rys. 10. Wspoétzaleznos¢ pomigdzy stezeniami wybranych zanieczyszczen. Stacja Krakow—Krowodrza, 2007-2008 r.; a) SOv—05; b)
NO,—O;; ¢) SO,—PM10; d) SO,—NO,; ¢) NO,—PM10
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W przypadku tej stacji stgzenia zanieczyszczen znacznie zale-
zaly od kierunku wiatru. Wskazuja one, ze duze zrddla emis;ji
tych zanieczyszczen, w stosunku do stacji, byty potozone na pol-
nocy. W wypadku innych stacji, na przyktad Nowa Huta, nie za-
obserwowano wyraznej zaleznos$ci imisji od kierunku wiatru.
Mozna to wyjasni¢ nastgpujaco. Jezeli zrodta emisji sa rozmiesz-
czone rownomierniec wokoét stacji, wtedy kierunek wiatru nie
wplywa w sposéb istotny na poziom imisji. Natomiast kiedy zro-
dta emisji sa ulokowane w jednym miejscu, wtedy warunki aero-
sanitarne zaleza od kierunku wiatru.

Na rysunku 10 pokazano ustalone korelacje pomigdzy stezenia-
mi wybranych zanieczyszczen. Rysunki 10a i 10b wskazuja na
istotna wspotzalezno$¢ pomigdzy stgzeniami SO,, NO, i stgze-
niem ozonu. Przy wysokich stezeniach SO,, NO, wystepowaty
niskie st¢zenia O;. Oznacza to, ze ozon byl zuzywany w reak-
cjach utleniania SO, i NO. Podobne zalezno$ci otrzymano dla
pozostatych stacji. Z rysunku 10c wynika, Ze przy wyzszych ste-
zeniach PM 10 wystgpowaly rowniez wyzsze stgzenie SO,. Oz-
nacza to, ze w aglomeracji krakowskiej oba te zanieczyszczenia,
w duzej mierze, byly emitowane z tych samych zrodel. Nie
stwierdzono (rysunek 10d) wyraznej korelacji pomigdzy stgze-
niami SO, 1 NO,, co oznacza, ze znaczne ilosci tlenkoéw azotu by-
ly emitowano z innych zrodet. Natomiast rysunek 10e pokazuje
widoczna korelacj¢ pomigdzy stgzeniami NO, i PM10. Taka ko-
relacja jest zasadna. Tlenki azotu, podobnie jak PM10, sa emi-
towane z procesOw spalania paliw oraz transportu samochodo-
wego. Przy wigkszym ruchu samochodowym wigcej jest emito-
wanych tlenkow azotu. Wigkszy ruch samochodowy powoduje
takze wigksze pylenie.

Podsumowanie i wnioski

Przedstawiona praca nie dotyczy bezposrednio oceny jakosci po-
wietrza. Jej celem byta analiza struktury wynikdéw pomiaréw re-
jestrowanych na stacjach monitoringu powietrza metodami zali-
czanymi do sztucznej inteligencji obliczeniowej [8,40-43]. Pod-
stawa analizy byty wyniki pomiaréw wykonanych wedtug obo-
wiazujacych zasad w okresie wrzesien 2007—luty 2008 r. na sta-
cjach monitoringu powietrza aglomeracji krakowskiej, w szcze-
goblnosci na stacjach: Krakéw—Krowodrza, Olkusz, Nowa Huta
oraz Trzebinia [45].

Pierwszym etapem bylo wyznaczenie charakterystyk probabilis-
tycznych. Obliczenia wykonano dla wszystkich stacji. Dla przy-
ktadu podano wyniki otrzymane dla stacji Krakow—Krowodrza.
Wykazano, ze z dobrym przyblizeniem byty spetniane rozktady
jedowymiarowe, a najczesciej rozktad lognormalny. Rozktad ten
jest charakterystyczny dla stacjonarnych procesow stochastycz-
nych [44]. Teoria tych procesow jest znana.

Zbadano wspoétzaleznos¢ pomiedzy rozpatrywanymi zmienny-
mi. Poré6wnano szeregi czasowe wielko$ci unormowanych, otrzy-
manych przez podzielenie obserwowanych warto$ci zmiennych
przez ich wartosci $rednie. Stwierdzono, ze nie wystgpowaly za-
leznosci liniowe pomigdzy rejestrowanymi zmiennymi zar6wno
natej samej stacjijak inar6znych stacjach.

Przeprowadzono analize¢ funkcyjna. Stosowano metodg sieci neu-
ronowych. Uzyskano dobra doktadno$¢ (wspotezynnik korelacji
0,82-0,99). Oznacza to, ze z dobra doktadnoscia ustalono opi-
sane wspotzaleznosci pomigdzy rozpatrywanymi zmiennymi.
Okres$lono czuto$¢ parametryczna dla zmiennych opisujacych.
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Wyniki zestawiono w tabelach, a na wykresach pokazano zalez-
no$ci zmiennych opisywanych od zmiennych opisujacych. Re-
zultaty mozna podsumowac¢ nastgpujaco. Ranking parametrow
opisujacych byt rozny dla réznych zmiennych opisywanych jed-
nej stacji. Byt takze inny dla tej samej zmiennej rejestrowanej na
réznych stacjach.

Temperatura jest wazna zmienng opisujaca. Wnosi inne infor-
macje niz jako wielko$¢ fizyczna. W przypadku SO, na przyktad
wskazuje na spalanie paliw w celach grzewczych, a w przypadku
ozonu na intensywno$¢ promieniowania ultrafioletowego decy-
dujacego o tworzeniu tego zwiazku.

Imisje rejestrowane na stacjach znacznie zalezaty od predkosci
wiatru. Byly wysokie przy predkosciach wiatru mniejszych od
2—4 m/s. Taka zalezno$¢ otrzymano dla wszystkich rozpatrywa-
nych stacji. Wplyw kierunku wiatru przejawial si¢ roznie. Na
przyktad w wypadku stacji Krakow—Krowodrza imisja znacznie
zalezata do kierunku wiatru, a w wypadku stacji Nowa Huta
wplyw ten byt niewielki. Jest to zwiazane z rozmieszczeniem
emitorow w stosunku do tych stacji.

Ustalona wspodtzalezno$¢é pomigdzy stgzeniami zanieczyszczen
informuje o zrodtach emisji i przemianach zachodzacych w po-
wietrzu z ich udziatem.

W krajowych bazach danych monitoringu powietrza zgroma-
dzono obszerne, wartosciowe wyniki. Nie zostalty one w pelni
wykorzystane w standardowym systemie oceny jako$ci powie-
trza. Przeprowadzone obliczenia wykazaly, ze stosujac metody
inteligencji obliczeniowej mozna uzyskaé istotne informacje
o procesach generujacych imisje zanieczyszczen i okresli¢ ich
zalezno$¢ od parametrow. Metody te wzbogacaja tradycyjny sys-
tem oceny jakos$ci powietrza w regionach przemystowych. Dos-
tarczaja tez informacji uzytecznych przy teoretycznym opisie
transportu atmosferycznego.
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