
Procesy i zjawiska zwykle opisuje siê metodami strukturalnymi. dodaæ, ¿e uzyskanie danych do obliczeñ z zastosowaniem modeli 
Modele buduje siê na podstawie teorii. Dane doœwiadczalne   s tr u k tu r a ln y c h  je st kosztowne, a czêsto nawet niemo¿liwe. 
w tym wypadku s³u¿¹ do weryfikacji teorii i wyznaczania wspó³- Tego typu zagadnienia wystêpuj¹ w ró¿nych dyscyplinach. Dla 
czynników równañ opisuj¹cych proces lub zjawisko. Ten sposób opisu takich zjawisk zosta³y opracowane niestrukturalne syste-
postêpowania trwa d³ugo i wymaga znacznych nak³adów finan- my analizy, wykorzystuj¹ce bezpoœrednio dane doœwiadczalne 
sowych. [39, 40] Istniej¹ dobre podstawy tych metod oraz aplikacje w po-
Drugi sposób, niestrukturalny polega na wnioskowaniu o proce- staci programów komputerowych [41–44]. Metody te s¹ zalicza-
sie bezpoœrednio na podstawie wyników pomiarów. Znane s¹ ne do sztucznej inteligencji obliczeniowej [8, 39]. Znalaz³y licz-
podstawy tego ujêcia i aplikacje w postaci programów kompute- ne zastosowania. S¹ nadal rozwijane.
rowych. Metody te zalicza siê do sztucznej inteligencji oblicze- Dzisiaj czêsto dysponujemy obszernymi i wszechstronnymi da-
niowej. S¹ one stosowane w ró¿nych dyscyplinach. W tej pracy nymi o procesie lub zjawisku. Mamy te¿ œwiadomoœæ wielkiej 
u¿yto tych metod do analizy wyników pomiarów na stacjach mo- wagi tych danych. Trudnoœæ sprawia zastosowanie w³aœciwych 
nitoringu powietrza. metod analizy statystycznej. Klasyczne (tradycyjne) metody sta-

tystyczne s¹ dzisiaj niewystarczaj¹ce. Celem tradycyjnej analizy 
Czêœæ ogólna

danych jest najczêœciej weryfikacja hipotezy, albo weryfikacja 
teorii. Natomiast w praktyce zazwyczaj chodzi o jak najszybsze W ocenie jakoœci powietrza obowi¹zuj¹ skodyfikowane syste-
uzyskanie prostej podpowiedzi, potrzebnej do podjêcia decyzji. my. Wykorzystuje siê w nich metody modelowania matematycz-
Metody zg³êbiania danych dostarczaj¹ takich informacji [40– nego transportu atmosferycznego oraz metody oceny bezpoœred-
44]. Nowe metody nie eliminuj¹ starych, sprawdzonych syste-nio na podstawie wyników pomiarów. Preferowany jest sposób 
mów. Wymagaj¹ natomiast efektywniejszego ich wykorzysta-drugi.
nia. Warunkiem koniecznym poprawnoœci analizy jest posiada-

W teorii propagacji zanieczyszczeñ stosuje siê modele struk- nie odpowiednich danych. Trzeba dodaæ, ¿e w tych metodach s¹ 
turalne Gaussa, Eulera b¹dŸ Lagrange’a. Zosta³y one opisane                wymagane liczne zbiory wyników.
w ksi¹¿kach [1–3], monografiach [4–8], pracach doktorskich 

Niezale¿nie od przyjêtej metody analizy, odpowiednia jakoœæ [9–13] i licznych publikacjach [14–24]. W pracy [25] zamiesz-
danych jest kluczowym czynnikiem wp³ywaj¹cym na wynik,              czono przegl¹d polskich modeli rozprzestrzeniania siê zanieczy-
a wiêc i jakoœæ zbudowanego modelu. Przed obliczeniami trzeba szczeñ atmosferycznych. Natomiast w pracy [26] podano wska-
wybraæ typ modelu, na przyk³ad równanie deteministyczne, lub zówki metodyczne dotycz¹ce modelowania matematycznego            
sieæ neuronow¹, oraz przygotowaæ wyniki tak, aby mog³y byæ w systemie zarz¹dzania jakoœci¹ powietrza. Skodyfikowane s¹ 
one u¿yteczne, tzn. wykonaæ preprocessing. Nastêpnie przepro-te¿ aplikacje tych modeli w postaci zalecanych programów kom-
wadza siê analizê poprawnoœci i jednoznacznoœci danych. Zebra-puterowych. Osobnym zagadnieniem jest wyznaczanie wspó³-
ne wyniki nie mog¹ zawieraæ braków. Trzeba te¿ zbadaæ wystê-czynników modeli transportu atmosferycznego [27–29].
powanie obserwacji nietypowych. Je¿eli zgromadzone wyniki s¹ 

W wypadku analizy wyników pomiarów imisji wystêpuj¹ inne niekompletne, mo¿na uzupe³niæ brakuj¹ce wartoœci; na przyk³ad 
zagadnienia. W szczególnoœci dotycz¹ one wyznaczania zast¹piæ je œredni¹, median¹, albo usun¹æ przypadki, w których 
charakterystyk probabilistycznych mierzonych wielkoœci. wystêpuj¹ braki. 
Pierwsze prace z tego zakresu opublikowa³ Larsen [30, 31]. 

Format zgromadzonych danych mo¿e tak¿e nie odpowiadaæ wy-Stosowa³ rozk³ady jednowymiarowe. Stwierdzi³, ¿e najczêœciej 
maganiom zaplanowanej analizy. Dlatego czêsto przekszta³ca by³ spe³niany przez dane doœwiadczalne rozk³ad lognormalny. W 
siê je w zbiory spe³niaj¹ce okreœlone za³o¿enia. Tego rodzaju póŸniejszym okresie temu zagadnieniu poœwiêcono wiele 
dzia³ania maj¹ na celu poprawê jakoœci modelu oraz skrócenie publikacji [10, 16, 21, 32–35]  Sztuczne sieci neuronowe w 
czasu analizy. Jednym ze sposobów jest normowanie. Stosowa-ocenie jakoœci powietrza stosowano w pracach [8, 12, 13, 
nym sposobem normowania szeregów czasowych jest podziele-36–38].
nie wartoœci aktualnych przez œredni¹ [12, 13]. Tego typu prze-

Rejestrowane na stacjach monitoringu wielkoœci s¹ zmienny-          kszta³cenia s¹ szczególnie przydatne przy zastosowaniu sieci 
mi losowymi. Mierzone w czasie wyznaczaj¹ szeregi czasowe.              neuronowych. Sieci neuronowe nale¿¹ do metod sztucznej inteli-
W stosownych teoriach przewa¿aj¹ modele deterministyczne,            gencji obliczeniowej. W tej pracy stosowano sztuczne sieci neu-
a ogólniej modele strukturalne. W razie z³o¿onych procesów lub ronowe. 
zjawisk (propagacja zanieczyszczeñ jest takim procesem) zwy-

Drugi etap to budowanie modelu i jego ocena. Testuje siê ró¿ne 
kle trudno zbudowaæ dostatecznie dok³adn¹ teoriê. Trzeba te¿ 

modele, na przyk³ad ró¿ne sieci neuronowe. Wybiera siê najlep-
szy z nich, najczêœciej na podstawie ocen statystycznych. Sto-Prof. dr hab. in¿. Jerzy Straszko, Bartosz Jaros³awski – Instytut Chemii i Podstaw 
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Rys.1. Rozk³ady w czasie stê¿eñ zanieczyszczeñ i parametrów meteorologicznych. Sacja Kraków–Krowodrza, 2007–2008;                 
a) SO  ; b) NO ; c) NO; d) NO ; e) PM10 ; f) temperatura; g) prêdkoœæ wiatru; h) kierunek wiatru2 2 x

zadañ: bardziej bezpoœrednie, którym jest predykcja i ogólniej- ktury, zale¿noœci i prawid³owoœci w nich ukryte. By³o to g³ów-
sze, polegaj¹ce na odczytywaniu wiedzy. Predykcja dotyczy sy- nym celem tej pracy. Uzyskane metodami inteligencji oblicze-
tuacji kiedy dysponujemy kompletnymi danymi z przesz³oœci,    n io  w e j  w  y niki s¹ wa¿ne dla fizyki atmosfery. Mog¹ byæ te¿ u¿y-
a na bie¿¹co chcemy przewidzieæ wartoœci na podstawie niepe³- teczne jako istotne uzupe³nienie obecnie wykonywanych analiz 
nych danych jakimi dysponujemy. W tym sposobie prognozowa- podczas oceny jakoœci powietrza.
nia stosuje siê regresjê i klasyfikacjê. Szczególnym przypadkiem 

Dane doœwiadczalneregresji jest przewidywanie przysz³ych wartoœci szeregu czaso-
wego. Jak wspomniano mierzone na stacjach minitoringu powie-

Podstaw¹ obliczeñ by³y wyniki pomiarów wykonanych wed³ug 
rza wartoœci zmiennych wyznaczaj¹ szeregi czasowe. 

obowi¹zuj¹cych zasad w okresie wrzesieñ 2007–luty 2008 r. na 
stacjach monitoringu powietrza aglomeracji krakowskiej, w szcze-Odkrywanie wiedzy to wnikliwy opis danych, wskazuj¹cy na stru-



gólnoœci na stacjach: Kraków – Krowodrza, Olkusz, Nowa Huta Wyznaczenie charakterystyk probabilistycznych opisywa-
oraz Trzebinia [45]. Na rysunku 1 pokazano dla przyk³adu wyni- nych zmiennych
ki pomiarów na stacji Kraków – Krowodrza. Widaæ, ¿e mierzone 

W pracach [12, 13, 30–35], stosuj¹c wartoœci 30–minutowe wy-wielkoœci wyznaczaj¹ szeregi czasowe ze znacznymi wahania-
kazano, ¿e mierzone na stacjach momitoringu powietrza wielko-mi. Nale¿y podkreœliæ, ¿e omawiane rezultaty dotycz¹ g³ównie 
œci, z dobrym przybli¿eniem opisuj¹ rozk³ady jednowymiarowe sezonu grzewczego, a wiêc okresu o wysokich poziomach imisji. 
co oznacza, ¿e mo¿na je traktowaæ jako zmienne losowe z nie-Podobne zale¿noœci otrzymano dla pozosta³ych stacji. 
zale¿nymi w czasie przyrostami. Obecnie s¹ stosowane wartoœci 

W tej pracy nie zajmowano siê ocen¹ ska¿enia powietrza wed³ug godzinne. Nale¿a³o sprawdziæ czy te relacje obowi¹zuj¹ równie¿ 
obowi¹zuj¹cych procedur. Celem by³a analiza danych, metoda- w tym wypadku. Testowano znane rozk³ady jednowymiarowe. 
mi sztucznej inteligencji obliczeniowej, wskazuj¹ca na struktu- Stosowano program komputerowy Statystyka 5. Obliczenia wy-
ry, zale¿noœci i prawid³owoœci w nich ukryte. Pierwszym etapem konano dla wszystkich stacji. Dla przyk³adu zamieszczono re-
by³o okreœlenie ich charakterystyk probabilistycznych tradycyj- zultaty uzyskane dla stacji Kraków–Krowodrza. Na rysunku 2 
nymi metodami statystycznymi. przedstawiono wykresy prawdopodobieñstwo – prawdopodo-
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Rys. 2. Wykresy prawdopodobieñstwo–prawdopodobieñstwo i gêstoœci prawdopodobieñstwa dla wybranych rozk³adów. Stacja Kra-
ków–Krowodrza , 2007-2008r. a) SO  – lognormalny; b) NO – lognormalny; c) PM10 – lognormalny; d) O  – Weibulla; e) tempe-2 x #
ratura – Weibulla: f) prêdkoœæ wiatru – lognormalny

bieñstwo oraz wykresy gêstoœci prawdopodobieñstwa dla wy- stê¿eñ godzinnych SO , uzyskiwano albo ten sam rozk³ad ale            2

branych rozk³adów. We wszystkich przypadkach otrzymano do- z innymi parametrami, albo inny rozk³ad. Przeprowadzone obli-
br¹ dok³adnoœæ. Rozk³ady s¹ asymetryczne co oznacza, ¿e mog³y czenia wykaza³y, ¿e mierzone na stacjach wielkoœci mo¿na trak-
wystêpowaæ znacznie wy¿sze wartoœci od œrednich. towaæ jako zmienne losowe o przyrostach niezale¿nych.

Widaæ, ¿e by³y spe³niane ró¿ne rozk³ady, g³ównie lognormalny. Tradycyjnymi metodami statystycznymi uzyskuje siê tylko pod-
Oznacza to, ¿e szum zak³ócaj¹cy propagacjê zanieczyszczeñ stawowe charakterystyki probabilistyczne; okreœla siê typ roz-
mo¿na traktowaæ jako stacjonarny proces stochastyczny [44]. k³adu, wartoœci œrednie, wartoœci minimalne i maksymalne, asy-
Teoria tych procesów jest znana. Modele matematyczne maj¹ metriê itp. Uzyskane w ten sposób wyniki nie wyra¿aj¹ dynami-
formê stochastycznych równañ ró¿niczkowych. Znane s¹ te¿ ki procesu, tzn. zmian mierzonych wielkoœci w czasie. Aby te 
metody rozwi¹zywania tych równañ [44]. zmiany opisaæ trzeba by³o zastosowaæ odpowiednie metody ma-

tematyczne. W wypadku innych stacji, dla tej samej zmiennej, na przyk³ad 
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Analiza szeregów czasowych sza. Mo¿e to nie wystarczaæ do uzyskania dobrej dok³adnoœci. 
Wykonano obliczenia dla wszystkich zmiennych. Stosowano 
program komputerowy Statistica Neural Network. Dla przyk³a-Rejestrowane na stacjach monitoringu powietrza wielkoœci wyz-
du podano wyniki uzyskane dla SO  i temperatury. Architektury naczaj¹ szeregi czasowe. W ten sposób przebiega wiele zjawisk 2

zbudowanych sieci pokazano na rysunku 3. dotycz¹cych zagadnieñ ekonomicznych, finansowych, techno-
logicznych, przyrodniczych itp. Zosta³a opracowana teoria tych Symbol oznacza typ sieci, a liczba podaje iloœæ neuronów ukry-
procesów i metody aplikacji w postaci programów komputero- tych. Ocenê statystyczn¹ tych sieci zamieszczono w tabeli 1.
wych. S¹ u¿ywane metody tradycyjne [46] i sieci neuronowe [6, 

Na rysunku 4 porównano wartoœci tych zmiennych obliczone             8, 12, 13 ]. Oba te sposoby by³y stosowane podczas analizy wiel-
i wyznaczone doœwiadczalnie. Nie otrzymano dobrej dok³adno-koœci mierzonych na stacjach monitoringu powietrza. W pracach 
œci. Powodem niskiej dok³adnoœci mog³a byæ niewystarczaj¹ca [12, 13] otrzymano dobr¹ dok³adnoœæ obiema metodami. Pod-
liczba pomiarów. Wniosek ten dotyczy równie¿ innych metod czas obliczeñ stosowano wartoœci 30–minutowe. W wypadku wiel-
analizy szeregów czasowych. koœci godzinnych czêstoœæ próbkowania jest dwukrotnie mniej-
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Rys. 3. Architektura zbudowanych sieci; 
a) SO  – GRNN 1974: b) temperatura  GRNN19612

Tab. 1. Ocena statystyczna zbudowanych sieci
Wyszczególnienie
Parametr
Data Mean
Data S.D.
Error Mean
Error S.D.
Abs E. Mean
S.D. Ratio
Correlation

Tr. SO2

19.2412
20.45469
-1.19525
9.630165
6.369759
0.470805
0.889246

Ve. SO2

19.59918
25.30208
-1.62165
14.26751
6.875387
0.563887
0.834719

Te. SO2

18.22006
20.10494
-1.25033
11.85589
6.909467
0.5897

0.814122

Tr. T
4.13065
5.97045
-0.0127
0.84142
0.57034
0.14093
0.9901

Ve. T
4.33249
6.1306
0.00497
0.98146
0.68176
0.16009
0.98718

Te. T
4.09888
5.78076
0.02849
1.06501
0.69069
0.18423
0.98289

GRNN 1/1974 GRNN 1/1974

Rys. 4. Porównanie wartoœci obliczonych i wyznaczonych doœwiadczalnie. Stacja Kraków–Krowodrza; a) SO ; b) temperatura2

Analiza zale¿noœci funkcyjnych nale¿y wyró¿niæ zmienne okreœlane i zmienne okreœlaj¹ce. Do 
zmiennych okreœlaj¹cych nale¿¹: czas, prêdkoœæ i kierunek wia-

Mierzone na stacjach monitoringu powietrza wielkoœci s¹ zmien- tru oraz temperatura. Stê¿enia zanieczyszczeñ, w ogólnoœci trze-
nymi losowymi (procesami stochastycznymi). Wystêpuj¹ miê- ba zaliczyæ do zmiennych okreœlanych.
dzy nimi zale¿noœci. Na przyk³ad stê¿enia zanieczyszczeñ zale¿¹ 
od warunków meteorologicznych. Badanie korelacji pomiêdzy Opisuj¹c stê¿enia zanieczyszczeñ mierzone na stacjach monito-
rejestrowanymi zmiennymi, tzn. odkrywanie wiedzy wskazuj¹- ringu zwykle nie mamy wa¿nych informacji, takich jak: liczba 
ce na struktury i prawid³owoœci ukryte w danych, nazwano ana- emitorów rozmieszczonych na rozpatrywanym obszarze, ich 
liz¹ funkcjonaln¹. charakterystyki techniczne oraz wielkoœci emisji, które stanowi¹ 

podstawê strukturalnych modeli transportu atmosferycznego. Aby przeprowadziæ tak¹ analizê metod¹ sieci neuronowych 



Konstruuj¹c sposób analizy w tej pracy wykorzystano zasadê re- Najwiêkszy wp³yw na rejestrowane stê¿enie SO  na tej stacji 2

dundacji. Polega ona na tym, ¿e niektóre mierzone wielkoœci mo- mia³a temperatura. Jak wspomniano wczeœniej jest to zwi¹zane 
g¹ uzupe³niaæ brakuj¹ce informacje. Na przyk³ad temperatura ze spalaniem paliw. WyraŸna korelacja ze stê¿eniem PM10 wska-
powietrza jest zwi¹zana ze spalaniem paliw w celach grzew- zuje na emisjê znacznych iloœci  tych zanieczyszczeñ z tych sa-
czych. Mo¿e zatem uzupe³niaæ wyniki dotycz¹ce emisji zanie- mych Ÿróde³. Potem mamy kierunek wiatru i czas. Nisk¹ korela-
czyszczeñ z tych procesów. Nale¿y dodaæ, ¿e niektóre zanieczy- cjê z NO  mo¿na przypisaæ znacznemu udzia³owi emisji tlenków x

szczenia reaguj¹ w powietrzu. Wtedy wspó³zale¿noœæ ich stê¿eñ azotu z innych Ÿróde³, w szczególnoœci transportu samochodo-
jest naturalna. Zale¿noœci pomiêdzy mierzonymi wielkoœciami wego.
nie s¹ liniowe. Dla takich przypadków nie ma ogólnych metod 

W ten sam sposób wykonano obliczenia dla innych zmiennych. 
strukturalnych. Sztuczne sieci neuronowe s¹ wtedy szczególnie 

Przedstawiono uzyskane rezultaty. Na rysunku 7 pokazano zale-
przydatne [6, 8.47].   

¿noœci stê¿eñ wybranych zanieczyszczeñ od temperatury.
Podczas obliczeñ stosowano program komputerowy Statistica 

Dla SO , NO  i PM10 otrzymano podobne wykresy. Maksymal-2 xNeural Network. Na rysunku 5 pokazano dla przyk³adu architek-
ne stê¿enia tych zanieczyszczeñ wystêpowa³o przy temperaturze 

turê zbudowanej sieci dla stê¿eñ SO  traktowanych jako zmienna 2 bliskiej zeru. Jest to zwi¹zane ze spalaniem paliw i oznacza, ¿e te 
opisywana. Ocenê statystyczn¹ tej sieci podano w tabeli 2. Nato-

zanieczyszczenia, na rozpatrywanym obszarze, pochodzi³y g³ów-
miast na rysunku 6 porównano stê¿enia SO  obliczone i wyzna-2 nie z tych procesów. Podobne rezultaty otrzymano dla innych 
czone doœwiadczalnie. Otrzymana dok³adnoœæ jest wystarczaj¹-

stacji. Wskazuj¹ one, ¿e przy niskich temperaturach by³y zna-
ca dla przeprowadzenia analizy funkcyjnej. Najpierw oceniono 

cznie gorsze warunki aerosanitarne. W przypadku O  jest ina-3czu³oœæ parametryczn¹. Wyniki podano w tabeli 3. Wiersze ozna- oczej. Powy¿ej 10 C, ze wzrostem temperatury wzrasta³o stê¿enie 
czone kolorem czarnym dotycz¹ zbioru treningowego, a ozna-

ozonu. W tym wypadku temperatura wskazywa³a na wzrost pro-
czone kolorem czerwonym zbioru weryfikacyjnego. W obu wy-

mieniowania ultrafioletowego, istotnego przy syntezie O . Otrzy-3padkach kolejnoœæ jest taka sama, co potwierdza wystarczaj¹c¹ 
mane wyniki pokazuj¹, ¿e czasem ta sama zmienna mo¿e za-

dok³adnoœæ obliczeñ. 
wieraæ ró¿ne informacje. Jest to przyk³ad zasady redundacji, sto-
sowanej w tej pracy w celu uzupe³nienia brakuj¹cych informacji.

Na rysunku 8 przedstawiono zale¿noœæ stê¿eñ wybranych zanie-
czyszczeñ od prêdkoœci wiatru. Widaæ, ¿e stê¿enia SO  i PM10 2

znacznie zale¿a³y od prêdkoœci wiatru. Przy prêdkoœciach wiatru 
mniejszych od 2 m/s stê¿enia tych zanieczyszczeñ by³y wysokie. 
Oznacza to, ¿e wtedy by³y gorsze warunki aerosanitarne. Dla 
niektórych innych stacji dobre przewietrzanie stref nastêpowa³o 
przy prêdkoœciach wiatru wiêkszych od 4 m/s. W wypadku O  nie 3

stwierdzono wyraŸnej zale¿noœci stê¿enia od prêdkoœci wiatru.

Na rysunku 9 pokazano zale¿noœci stê¿eñ wybranych zanieczy-
szczeñ od kierunku wiatru.
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Rys. 5. Architektura sieci GRNN 7/1961

Tab. 2. Ocena statystyczna sieci GRNN 7/1961
Parametr
Data Mean
Data S.D.
Error Mean
Error S.D.
Abs E. Mean
S.D. Ratio
Correlation

Tr. SO2

18,88424
20,83346
-0,05742
3,504261
1,982655
0,168204
0,98628

Ve. SO2

19,54694
24,64781
0,001546
14,18319
5,902681
0,575434
0,817896

Te. SO2

18,82977
20,05804
0,004787
10,11346
5,456609
0,50421
0,865426

Rys. 6. Porównanie stê¿eñ SO  obliczonych 2

i wyznaczonych doœwiadczalnie. 
Kraków–Krowodrza, 2007–2008 r.
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Tab. 3. Ocena czu³oœci parametrycznej
Parametr
Rank
Error
Ratio
Rank
Error
Ratio

NOx
6

7,4490
2,125

6
15,020
1,0596

O3

5
7,9540
2,2701

5
16,5853
1,1699

PM10
2

12,8039
3,6542

2
18,3986
1,2978

VW
7

7,36316
2,10145

7
14,3516
1,01239

KW
3

11,8056
3,3693

3
17,8553
1,25954

T
1

13,0330
3,7196

1
18,6927
1,31862

CZAS
4

11,4031
3,25448

4
17,6666
1,2462

Rys. 7. Zale¿noœci stê¿eñ zanieczyszczeñ od temperatury. Stacja Kraków–Krowodrza 2007–2008 r.; a) SO , b) PM10, c) O2 3

Rys. 8. Zale¿noœci stê¿eñ zanieczyszczeñ od prêdkoœci wiatru. Stacja Kraków–Krowodrza 2007–2008 r.; a) SO , b) PM10, c) O2 3



Rys. 9. Zale¿noœci stê¿eñ zanieczyszczeñ od kierunku wiatru. Stacja Kraków–Krowodrza 2007v2008 r.; a) SO , b) NO  c)PM10, d) O2 3x
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Rys. 10. Wspó³zale¿noœæ pomiêdzy stê¿eniami wybranych zanieczyszczeñ. Stacja Kraków–Krowodrza, 2007–2008 r.; a) SOv–O ; b) 3

NO –O ; c) SO  – PM10; d) SO –NO ; e) NO –PM103 2 2x x x



W przypadku tej stacji stê¿enia zanieczyszczeñ znacznie zale- Wyniki zestawiono w tabelach, a na wykresach pokazano zale¿-
¿a³y od kierunku wiatru. Wskazuj¹ one, ¿e du¿e Ÿród³a emisji noœci zmiennych opisywanych od zmiennych opisuj¹cych. Re-
tych zanieczyszczeñ, w stosunku do stacji, by³y po³o¿one na pó³- zultaty mo¿na podsumowaæ nastêpuj¹co. Ranking parametrów 
nocy. W wypadku innych stacji, na przyk³ad Nowa Huta, nie za- opisuj¹cych by³ ró¿ny dla ró¿nych zmiennych opisywanych jed-
obserwowano wyraŸnej zale¿noœci imisji od kierunku wiatru. nej stacji. By³ tak¿e inny dla tej samej zmiennej rejestrowanej na 
Mo¿na to wyjaœniæ nastêpuj¹co. Je¿eli Ÿród³a emisji s¹ rozmiesz- ró¿nych stacjach.
czone równomiernie wokó³ stacji, wtedy kierunek wiatru nie Temperatura jest wa¿n¹ zmienn¹ opisuj¹c¹. Wnosi inne infor-
wp³ywa w sposób istotny na poziom imisji. Natomiast kiedy Ÿró- macje ni¿ jako wielkoœæ fizyczna. W przypadku SO  na przyk³ad 2d³a emisji s¹ ulokowane w jednym miejscu, wtedy warunki aero- wskazuje na spalanie paliw w celach grzewczych, a w przypadku 
sanitarne zale¿¹ od kierunku wiatru. ozonu na intensywnoœæ promieniowania ultrafioletowego decy-

duj¹cego o tworzeniu tego zwi¹zku.Na rysunku 10 pokazano ustalone korelacje pomiêdzy stê¿enia-
mi wybranych zanieczyszczeñ. Rysunki 10a i 10b wskazuj¹ na Imisje rejestrowane na stacjach znacznie zale¿a³y od prêdkoœci 
istotn¹ wspó³zale¿noœæ pomiêdzy stê¿eniami SO , NO  i stê¿e-2 x wiatru. By³y wysokie przy prêdkoœciach wiatru mniejszych od 
niem ozonu. Przy wysokich stê¿eniach SO , NO  wystêpowa³y 2 x 2–4 m/s. Tak¹ zale¿noœæ otrzymano dla wszystkich rozpatrywa-
niskie stê¿enia O . Oznacza to, ¿e ozon by³ zu¿ywany w reak-3 nych stacji. Wp³yw kierunku wiatru przejawia³ siê ró¿nie. Na 
cjach utleniania SO  i NO. Podobne zale¿noœci otrzymano dla 2 przyk³ad w wypadku stacji Kraków–Krowodrza imisja znacznie 
pozosta³ych stacji. Z rysunku 10c wynika, ¿e przy wy¿szych stê- zale¿a³a do kierunku wiatru, a w wypadku stacji Nowa Huta 
¿eniach PM10 wystêpowa³y równie¿ wy¿sze stê¿enie SO . Oz-2 wp³yw ten by³ niewielki. Jest to zwi¹zane z rozmieszczeniem 
nacza to, ¿e w aglomeracji krakowskiej oba te zanieczyszczenia, emitorów w stosunku do tych stacji.
w du¿ej mierze, by³y emitowane z tych samych Ÿróde³. Nie 

Ustalona wspó³zale¿noœæ pomiêdzy stê¿eniami zanieczyszczeñ stwierdzono (rysunek 10d) wyraŸnej korelacji pomiêdzy stê¿e-
informuje o Ÿród³ach emisji i przemianach zachodz¹cych w po-niami SO  i NO , co oznacza, ¿e znaczne iloœci tlenków azotu by-2 x
wietrzu z ich udzia³em.³y emitowano z innych Ÿróde³. Natomiast rysunek 10e pokazuje 

widoczn¹ korelacjê pomiêdzy stê¿eniami NO  i PM10. Taka ko-x W krajowych bazach danych monitoringu powietrza zgroma-
relacja jest zasadna. Tlenki azotu, podobnie jak PM10, s¹ emi- dzono obszerne, wartoœciowe wyniki. Nie zosta³y one w pe³ni 
towane z procesów spalania paliw oraz transportu samochodo- wykorzystane w standardowym systemie oceny jakoœci powie-
wego. Przy wiêkszym ruchu samochodowym wiêcej jest emito- trza. Przeprowadzone obliczenia wykaza³y, ¿e stosuj¹c metody 
wanych tlenków azotu. Wiêkszy ruch samochodowy powoduje inteligencji obliczeniowej mo¿na uzyskaæ istotne informacje           
tak¿e wiêksze pylenie. o procesach generuj¹cych imisje zanieczyszczeñ i okreœliæ ich 

zale¿noœæ od parametrów. Metody te wzbogacaj¹ tradycyjny sys-
Podsumowanie i wnioski tem oceny jakoœci powietrza w regionach przemys³owych. Dos-

tarczaj¹ te¿ informacji u¿ytecznych przy teoretycznym opisie 
Przedstawiona praca nie dotyczy bezpoœrednio oceny jakoœci po- transportu atmosferycznego.
wietrza. Jej celem by³a analiza struktury wyników pomiarów re-
jestrowanych na stacjach monitoringu powietrza metodami zali- L I T E R A T U R A 
czanymi do sztucznej inteligencji obliczeniowej [8, 40–43]. Pod-

[1] Juda J., Chróœciel S.: Ochrona powietrza atmosferycznego, WNT, Warsza-staw¹ analizy by³y wyniki pomiarów wykonanych wed³ug obo-
wa 1974   

wi¹zuj¹cych zasad w okresie wrzesieñ 2007–luty 2008 r. na sta- [2] Zonnatti P.: Air pollution modeling. Theories computional method and         
avaible software. Van Nostrad Reinhal, New York 1974cjach monitoringu powietrza aglomeracji krakowskiej, w szcze-

[3] Pasquill F.,  Smith F. B.:  Atmospheric diffusion, Holsed Press , Ihon Wiley gólnoœci na stacjach: Kraków–Krowodrza, Olkusz, Nowa Huta 
and Sons, New York 1986oraz Trzebinia [45]. [4] Bartnicki J., Heavy Metal Eulerain Transport Model – HMET. Model      
Description and Results, DNMI Research Raport No 65, June , Oslo 1998Pierwszym etapem by³o wyznaczenie charakterystyk probabilis-

[5] Chróœciel S., Jagunowicz A., Jaworski W., Juda J., Nowicki M., 
tycznych. Obliczenia wykonano dla wszystkich stacji. Dla przy- Warcho³owski A.: Obliczenia stanu zanieczyszczenia atmosfery wed³ug 
k³adu podano wyniki otrzymane dla stacji Kraków–Krowodrza. Wytycznych  In¿ynierów i Techników Sanitarnych, Warszawa 1981  

[6] Skrzypski J.: Analiza i modelowanie pól imisji powietrza w du¿ych        Wykazano, ¿e z dobrym przybli¿eniem by³y spe³niane rozk³ady 
miastach, Wyd. PAN Oddzia³ w £odzi, £ódŸ 2002jedowymiarowe, a najczêœciej rozk³ad lognormalny. Rozk³ad ten 

[7] ZwoŸdziak J.: Metody prognozy i analizy stê¿eñ zanieczyszczeñ w powie-
jest charakterystyczny dla stacjonarnych procesów stochastycz- trzu w regionie Czarnego Trójk¹ta., Oficyna Wydawnicza Politechniki 
nych [44]. Teoria tych procesów jest znana. Wroc³awskiej, Wroc³aw 2002

[8]  Kamiñski W., Strumi³³o P., Toczek E.: Zastosowanie systemów sztucznej 
Zbadano wspó³zale¿noœæ pomiêdzy rozpatrywanymi zmienny- inteligencji obliczeniowej w rozwi¹zywaniu wybranych problemów  och-

rony atmosfery, PAN w £odzi, £ódŸ 2005mi. Porównano szeregi czasowe wielkoœci unormowanych, otrzy-
[9] Paulo L.A.: Analiza pól imisji zespo³ów Ÿróde³ punktowych, praca dokto-manych przez podzielenie obserwowanych wartoœci zmiennych 

rska, Politechnika Szczeciñska, Szczecin 1996
przez ich wartoœci œrednie. Stwierdzono, ¿e nie wystêpowa³y za- [10] Szaliñska W.: Zastosowanie hybrydowego modelu deterministyczno–sta-
le¿noœci liniowe pomiêdzy rejestrowanymi zmiennymi zarówno tystycznego do oceny i prognozy stê¿eñ zanieczyszczeñ powietrza atmo-

sferycznego, praca doktorska, Politechnika Wroc³awska, Wroc³aw 2002na tej samej stacji jak i na ró¿nych stacjach.
[11] Michalczyk K.: Transport gazowych zanieczyszczeñ w powietrzu–symu-

Przeprowadzono analizê funkcyjn¹. Stosowano metodê sieci neu- lacje numeryczne w skali lokalnej, praca doktorska, Politechnika Lubel-
ska,  Lublin 2003ronowych. Uzyskano dobr¹ dok³adnoœæ (wspó³czynnik korelacji 

[12] Dziubakiewicz D.: Dynamika ska¿ania powietrza atmosferycznego, praca 0,82–0,99). Oznacza to, ¿e z dobr¹ dok³adnoœci¹ ustalono opi-
doktorska, Politechnika Szczeciñska, Szczecin 2004

sane wspó³zale¿noœci pomiêdzy rozpatrywanymi zmiennymi. [13] Bykowszczenko N.: Identyfikacja modeli ska¿ania powietrza w regionach 
przemys³owych, praca doktorska, Politechnika Szczeciñska, Szczecin 2007Okreœlono czu³oœæ parametryczn¹ dla zmiennych opisuj¹cych.

Problemy Ekologii, vol. 12, nr 5, wrzesieñ-paŸdziernik 2008 239



[14] Van Rneneck L.J., Van Jaarsfeld H., De Leeuw F.: A Lograngian model [ 3 0 ]   L arsen R: Analuzyng Air Pollutant Concetration and Dosage Data, Air. 
for the real time simulation of atmospheric transport and dispertion Pollut. Control ASS, 17, 85, 1967

[31] Larsen R.: New Mathematical Model of Air Pollutant Concenration accidentally releassed materials, Air pollution modelling and its appli-
Axeraging Time and Frequency, Air Pollut. Control ASS, 19, 24, 1969 cattions VII, New York & London 1988 

[32] Taylor J., et al.: Statistical Modelling of Restricted Pollutan Data Sets to [15] Straszko J., Paulo L.A., Witkowski A.: Models of distribution of pollution-
Asses Compilance with Air Quality Criteria, Environmental Monitorig and sin the air, Env. Protec. Eng., 1–2, 71, 1996

[16] Pyta H., ZwoŸdziak J.: Hybrydowe modele rozk³adu stê¿eñ zanieczysz- Assesment, 9, 29, 1987
[33] Davies T. D.: Regression and stochastic models for air pollution – I review czeñ powietrza, Arch. Ochr. Œrod., 23 (3/4), 59, 1997

[17] Christensen J. H.: The Danish Eulerian hemispheric model – a three-       c ommets and suggestion, Atmos. Environ., 28, 2801, 1994
[34] ZwoŸdziak J., et al.: Pomiar i obróbka danych jako Ÿród³o informacji o sta-dimensional air pollution model used for the Arctic, Atmos. Environ., 31, 

nie zanieczyszczenia powietrza, w pracy zbiorowej pt. Cz³owiek Œrodo-4169,  1997
[18] Straszko J., Paulo L. A., Witkowski A.: Modele rozprzestrzeniania zanie- wisko i Zarz¹dzanie, Wroc³aw 2002

[35] ZwoŸdziak J., et al.: Deterministyczno–statystyczne metody analizy zanie-czyszczeñ w atmosferze, Szczeciñskie Roczniki Naukowe, XI (2/1), 119,  
czyszczeñ w receptorze, w pracy zbiorowej pt. Cz³owiek–Œrodowisko–Za-1997

[19] Kamiñski W., Skrzypski J.: The analysis of air pollution as a tool for gro¿enia, Wroc³aw 2002
[36] Straszko J., Dziubakiewicz D.: Sieci neuronowe w ocenie jakoœci powie-environmental management in city, Environmental Engineerig and 

trza, Ochrona Powietrza i Problemy Odpadów, 197 (3), 87, 2000Management, WIT Press , Boston, Southampton 1998
[37] Machoy Z., Straszko J., Dziedziejko V., Gutowska I.: Estimation of [20] Galperin M. V., Sofiev M.A.: The long–rage trasport of ammonia and am-

Influence of Industrial Emmisions on Ffuorides Accumulation in Deers monium in the norden – hemisfere, Atmos. Environ., 32 (3), 373,1998
[21] ZwoŸdziak J., Szaliñska W.: Zastosowanie modeli hybrydowych do oceny Jaws by Neural Network, Envin. Sci., 4(9), 289, 2002

[38] Straszko J., Dziubakiewicz D.: Sieci neuronowe w ocenie jakoœci powie-i prognozy rozk³adu stê¿eñ dwutlenku siarki w powietrzu, Materia³y kon-
trza, Ochrona Powietrza i Problemy Odpadów, 34, 3, 2000 ferencyjne, POL–EMIS , 99, Wyd. PZITS, Szklarska Porêba, 13, 1999

[39] Gajda J. B.: Prognozowanie i symulacja a decyzje gospodarcze, Wydaw-[22] Straszko J.: Stochastyczne modele rozprzestrzeniania zanieczyszczeñ              
nictwo CH. Beck, Warszawa 2001w powietrzu, In¿. Chem. Proc., 21, 393, 2000

[40] Valnus A., Demski T.: Data moning – inteligencja biznesowa, Magazyn [23] Skrzypski J.: Model predykcji stê¿eñ wybranych zanieczyszczeñ powie-
Przemys³owy, 3 (56), 38, 2004trza w du¿ych miastach (na przyk³adzie £odzi). IV Konferencja ,,Proble-

[41] Berry M.J.A., Lonoff G.: Data minimg techniques for marketing, sales and my ochrony powietrza w aglomeracjach miejsko przemys³owych”, Ma-
customer support, Welley and Sons, New York 1997teria³y konferencyjne, 2001

[42] Data Mining – metody i przyk³ady, Stat–Soft Polska, 2002[24] Straszko J., Dziubakiewicz D.: Ocena ska¿ania atmosfery w regionach na 
[43] Gruszyñski M.: Modele i prognozy zmiennych jakoœciowych w finansach  podstawie analizy zmiennoœci pól imisji zanieczyszczeñ, Problem Eko-

i bankowoœci, Oficyna Wydawnicza Szko³y G³ównej Handlowej, Warsza-logii , 1(7), 21, 2003
wa 2002[25] Madany A., Bartochowska M.: Przegl¹d polskich modeli rozprzestrzenia-

[44] Wojewódzki Ispektorat Ochrony Œrodowiska w Krakowie, nia zanieczyszczeñ atmosferycznych, prace Naukowe Politechniki War-
http//www.kraków.pios.gov.plszawskiej  19, 1995

[45] Sobczak K.: Stochastyczne równania ró¿niczkowe, WNT, Warszawa 1996[26] £obacki L.: Wskazówki metodyczne dotycz¹ce modelowania matema-
[46] Kolenda K., Kolenda M.: Analiza i prognozowanie szeregów czasowych, tycznego w systemie zarz¹dzania jakoœci¹ powietrza, Instytut Systemów 

Agencja Wydawnicza Placet, Warszawa 1999In¿ynierii Œrodowiska , Politechnika Warszawska., Warszawa 2003
[47] Osowski S.: Sieci neuronowe w ujêciu algorytmicznym, WNT, Warszawa [27] Chróœciel S., Jaguszewicz A., Jaworski W., Juda J., Nowicki M., Warcha-

1996³owski A.:Wytyczne obliczania stanu powietrza atmosferycznego, MAGT  
i OŒ,  Warszawa.,1981/83 

[28] Nowicki M.: Parametry empiryczne w modelach dyfuzji zanieczyszczeñ         
w atmosferze, Ochrona atmosfery, Zeszyt problemowy nr 451/X/, 84, 1984

[29] Wolanowska A., Paterkowski W., Straszko J.: Ocena wybranych modeli 
rozprzestrzeniania zanieczyszczeñ w powietrzu, Ochrona Powietrza, 2, 
40, 1997

Problemy Ekologii, vol. 12, nr 5, wrzesieñ-paŸdziernik 2008 240

Kalendarium ekologa

LISTOPAD

! 3 listopada Œwiêto Myœliwych
! 3-4 listopada Œwiatowy Dzieñ bez Papierosa
! 18 listopada Œwiatowy Dzieñ Walki z Tytoniem
! 25 listopada Œwiatowy Dzieñ Rzucania Palenia
! 25 listopada Dzieñ Bez Futra
! 28 listopada Miêdzynarodowy Dzieñ bez Kupowania
! 29 listopada Dzieñ og³oszenia œw. Franciszka patronem ekologów

GRUDZIEÑ

! 22 grudnia Pierwszy Dzieñ Zimy
! 22 grudnia Miêdzynarodowy Dzieñ Ró¿norodnoœci Biologicznej (ONZ)


