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WYKORZYSTANIE ELEMENTOW UCZENIA MASZYNOWEGO
DO MODELOWANIA
STEZENIA ZANIECZYSZCZEN ATMOSFERYCZNYCH:
STUDIUM PRZYPADKU PYLU PM,, W SZCZECINIE

Abstrakt

W pracy przedstawiono mozliwos¢ modelowania stezen zanieczyszczen w lokalizacji o okreslo-
nym, statym profilu emisji przy wykorzystaniu modeli uczenia maszynowego. Jako zanieczyszcze-
nie wybrano pyt PM, ,,a jako zmienne objasniajgce przyjeto parametry metrologiczne mierzone na
stacji synoptycznej. Przeprowadzono uczenie i walidacje sze$ciu réznych modeli na podstawie ob-
serwacji meteorologicznych zarejestrowanych w latach 2013-2018 na stacji IMGW-PIB w Szczeci-
nie (Polska) oraz §redniodobowych stezen pytu PM, , z tego samego okresu zmierzonych na stacji
GIOS w Szczecinie przy ul. Andrzejewskiego, podzielonych na trzy réwnoliczne klasy stezeri. Dwa
modele, ktére dawaly najdoktadniejsze wyniki, zostaly szczegotowo przedstawione. Czulo$¢ tych
modeli, w zaleznoéci od klasy stezenia pylu, zawierala sie pomiedzy 0,484 a 0,711. Te dwa modele
zostaly zastosowane do identyfikacji wzrostu $redniodobowych stezen w trakcie zdarzenia niety-
powego — pozaru skladowisk odpaddéw. Stezenia przewidziane w dniach, w ktdérych trwal pozar,
byly zanizone wzgledem faktycznych stezen, co pozwala na zastosowanie modeli w identyfikacji
zjawisk atypowych, ktére majg wplyw na stezenia zanieczyszczen w danym miejscu.

Stowa kluczowe: modelowanie matematyczne, uczenie maszynowe, zanieczyszczenia atmosferyczne,
PMZ_S, pozar
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APPLICATION OF MACHINE LEARNING IN AIR POLLUTANTS MODELING:
A CASE STUDY OF PM, _ IN SZCZECIN (POLAND)

Abstract

The work presents the possibilities of using machine learning in modeling pollutant concentra-
tions at locations with defined constant sources of emission. The PM, . was chosen as the pollutant
to be studied with meteorological variables as exogenous variables measured at a weather station.
Six different models were implemented and cross-validated on meteorological data recorded in
2013-2018 at the Institute of Meteorology and Water Management station in Szczecin, Poland, and
PM, . concentrations from the same period divided into three classes, measured at the air quality
station of the Chief Inspectorate of Environmental Protection (Poland) located at Andrzejewsk-
iego Street in Szczecin. Two best-performing models were described in detail. The sensitivity of
the models was found to vary from 0.484 to 0.711 depending on the class of PM, , concentration.
Those two models were then applied to identify increases in PM concentrations that were caused
by an extraordinary incident - landfill fire. It was proven that the predicted values of concentration
that occur during the fire were underestimated as compared to actual concentration levels and
hence such models can be applied in the identification of abnormal phenomena that may affect the
concentrations of pollutants in a given location.

Keywords: mathematical modeling, machine learning, air pollutants, PM, fire

1. Wprowadzenie

Jako$¢ powietrza atmosferycznego jest aspektem zdrowia publicznego. Pomimo
rosnacej $wiadomosci spolecznej i wysitkom, dzigki ktérym stezenie pylu zawie-
szonego (PM) jest monitorowane w coraz wigkszej liczbie miejsc, wcigz s miasta
i osiedla, w ktorych jakos¢ powietrza, a co najmniej stezenie PM, nie s3g moni-
torowane lub monitorowane okresowo za pomocg mobilnych stacji monitorin-
gu jako$ci powietrza. Mobilne stacje monitoringu powietrza sa lokalizowane na
okreslony czas w miejscach, w ktérych nie jest prowadzony staly monitoring ja-
kosci powietrza. W trakcie eksploatacji stacji w danym miejscu zbierane sg dane
dotyczace jakosci powietrza i dane meteorologiczne; przewaznie zaklada si¢ okres
roku trwania takich pomiaréw [1-3]. Uzyskanie danych z okresowego monitorin-
gu jakosci powietrza referencyjnymi metodami jest celowe, gdyz mozna w dalszej
kolejnosci wykorzystac je do stworzenia modeli prognozujacych jako$¢ powietrza
w danym miejscu réwniez po zaprzestaniu monitoringu w danym receptorze, pod
warunkiem, ze zaréwno profil emisyjny w otoczeniu receptora, jak i warunki me-
teorologiczne i topograficzne w otoczeniu nie ulegly istotnym zmianom. Jednym
z podejs¢, ktore moze pozwoli¢ na takie prognozowanie, jest uczenie maszynowe
(ang. machine learning, ML). ML jest szeroko wykorzystywane do modelowania
réznych proceséw zachodzacych w §rodowisku, takich jak zjawiska zwigzane z bu-
rzami [4] i opadami [5], nastonecznienie [6], poziom wod gruntowych [7] i ste-
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zenia PM [8, 9]. Najczesciej stezenie PM jest modelowane na podstawie danych
meteorologicznych [10-12], ktérych pomiar jest fatwiejszy i powszechniejszy.

Rosngce mozliwosci obliczeniowe komputeréw osobistych oraz powstajace
pakiety wolnego oprogramowania i oprogramowania open-source pozwalajg na
rozpowszechnienie mozliwosci modelowania ML; tym samym przestaje by¢ ono
zarezerwowane tylko dla tzw. superkomputeréw. Niniejsza praca ma na celu za-
prezentowa¢ mozliwosci wykorzystania réznych modeli klasyfikacyjnych ML
do prognozowania stezen zanieczyszczen i proces wyboru modelu. Jako badane
zanieczyszczenie wybrano pyt PM,, na stacji Gtéwnego Inspektoratu Ochrony
Srodowiska (GIOS) w Szczecinie przy ul. Andrzejewskiego, a jako zmienne ob-
jasniajace przyjeto dane meteorologiczne mierzone przez stacje synoptyczng In-
stytutu Meteorologii i Gospodarki Wodnej — Paiistwowego Instytutu Badawczego
(IMGW-PIB). Do modelowania uzyto pakietu narzedzi open-source Orange [13],
ktéry pozwala na eksploracje danych przy wykorzystaniu programowania wizual-
nego.

2. Materiaty i metody
2.1. Dane o jakosci powietrza— PM_

Jakos$¢ powietrza atmosferycznego jest monitorowana w Polsce przez Gléwny
Inspektorat Ochrony Srodowiska [14], a dane dotyczace stezen poszczegdlnych
substancji s3 gromadzone i przekazywane do Europejskiej Agencji Srodowisko-
wej (EEA) [15]. W pracy wykorzystano udostepnione przez EEA dane ze stacji
w Szczecinie przy ul. Andrzejewskiego (53°22°51.5”N 14°39’48.1”E). Na tej sta-
¢ji wykonywane sg m.in. zautomatyzowane pomiary $rednich stezen pylu zawie-
szonego PM,, oraz PM  z czasem usredniania 1 h, manualne pomiary stezenia
PM,, oraz PM  z czasem usredniania 24 h oraz okreslana jest zawarto$¢ metali
i wielopierscieniowych weglowodoréw aromatycznych w pyle PM, . W pracy
wykorzystano codzienne dane o stezeniu pytu PM, . (pomiar manualny) z okre-
su 1.01.2013-31.12.2018 [15]. Czas pokrycia pomiarami w tym okresie wynosil
2144 dni (97,9%).

2.2. Dane meteorologiczne

Monitorowaniem, zbieraniem, przetwarzaniem i udostepnianiem danych do-
tyczacych warunkow atmosferycznych i meteorologicznych w Polsce zajmuje
sie Instytut Meteorologii i Gospodarki Wodnej — Panstwowy Instytut Badawczy
(IMGW-PIB). Dane ze stacji meteorologicznych udostepniane sa przez portal
Dane Publiczne IMGW-PIB [16]. W pracy wykorzystano dane ze stacji meteorolo-
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gicznej I rzedu (tzw. stacji synoptycznej) zlokalizowanej w Szczecinie, w dzielnicy
Dabie (53°23°43.1”N 14°37°21.8”E), ktoérych zestawienie przedstawiono w tab. 1.
Ogodtem zebrano 2191 rekordéw danych meteorologicznych z okresu 1.01.2013-
31.12.2018. Z tego zbioru pominieto 36 dni (1,6% ogotu), podczas ktérych nie
dokonano pomiaru co najmniej jednego z powyzej wymienionych parametrow.
W dalszej analizie wykorzystano jedynie kompletne rekordy, tzn. kiedy jedno-
cze$nie byly mierzone wszystkie parametry meteorologiczne i stezenie PM, ,,
tj. 2110 rekordow (96,3% kompletnosci danych).

Tab. 1. Parametry mierzone na stacji meteorologicznej IMGW-PIB w Szczecinie
w latach 2013-2018 wraz z ich oznaczeniami uzywanymi w pracy

Mierzony parametr Oznaczenie | Jednostka
dobowa temperatura maksymalna TMAX °C
dobowa temperatura minimalna TMIN °C
$rednia dobowa temperatura STD °C
minimalna temperatura przy gruncie TMNG °C
suma dobowa opadu SMDB mm
suma opadu w ciagu dnia WODZ mm
suma opadu w ciggu nocy WONO mm
rodzaj opadu OPAD mm
wysokos¢ pokrywy $nieznej PKNS cm
réwnowaznik wodny $niegu RWSN %
ustonecznienie USL h
czas trwania opadu deszczu DESZ h
czas trwania opadu $niegu SNEG h
czas trwania opadu deszczu ze $niegiem DISN h
czas trwania gradu GRAD h
czas trwania mgty GRAD h
czas trwania zamglenia MGLA h
czas trwania sadzi SADZ h
czas trwania gotoledzi GOLO h
czas trwania zamieci §nieznej niskiej ZMNI h
czas trwania zamieci §nieznej wysokiej ZMWS h
czas trwania zmetnienia ZMET h
czas trwania wiatru = 10 m/s FF10 h
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Mierzony parametr Oznaczenie | Jednostka
czas trwania wiatru > 15 m/s FF15 h
$rednia dobowa predko$¢ wiatru FWS m
S
czas trwania burzy BRZA h
czas trwania rosy ROSA h
czas trwania szronu SZRO h
izoterma dolna IZD cm
izoterma gorna IZG cm
$rednie dobowe zachmurzenie ogdlne NOS oktany
$rednie dobowe ci$nienie pary wodnej CPwW hPa
$rednia dobowa wilgotno$¢ wzgledna WLGS %
$rednie dobowe ci$nienie na poziomie stacji PPPS hPa
wystapienie pokrywy $nieznej DZPS zmienna
binarna 0/1
wystapienie blyskawicy DZBL zmienna
binarna 0/1
stan gruntu STAN zmienna
binarna 0/1

Zrédto: opracowanie wlasne

2.3.0range

Orange jest narzedziem opartym na jezyku programowania Python stuzacym do
ML, eksploracji i obrazowania danych [13]. Programowanie w tym narzedziu od-
bywa si¢ wizualnie, tzn. funkcje s reprezentowane przez graficzne obiekty — wi-
dzety, a przekazywanie danych mi¢dzy nimi odbywa si¢ wzdtuz graficznych linii,
ktore sa rysowane przez uzytkownika. Przykladowy program stuzacy do identyfi-
kacji korelacji w zbiorze danych, pozyskania podstawowych statystyk, prezento-
wania punktéw na wykresie punktowym oraz dopasowywania rozktadéw empi-
rycznych zaprezentowano na rys. 1. Zastosowania programu sg bardzo szerokie,
gdyz wsérdéd widzetéw mozna znalez¢é funkcje dedykowane nadzorowanemu i nie-
nadzorowanemu ML, bioinformatyce, analizie szeregéw czasowych, informacji
przestrzennej i eksploracji tekstow.
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Rys. 1. Przyktadowy program w Orange pozwalajacy na wyznaczenie wspolczynnikow
korelacji, parametréw rozkladéw zmiennych, statystyk opisowych zmiennych oraz
rysowanie wykreséw punktowych

Zrédlo: opracowanie wlasne
2.4, Modele klasyfikacyjne

2.4.1. k-NN

Model k najblizszych sasiadéw (k nearest neighbors, k-NN) zostal wprowadzony
wlatach 50. XX wieku w Szkole Medycyny Lotniczej Sit Powietrznych Stanéw Zjed-
noczonych [17]. Pozwala on na przewidywanie klasy przynaleznosci punktu na
podstawie odlegtosci do k najblizszych sgsiadéw. Danymi poczatkowymi jest zbior
punktéw X ={x, € R"},_; nalezacych do przestrzeni liniowej R" (punkty n zmien-
nych objasniajacych, I to zbiér indekséw) oraz przypisane im kategorie Y = { Y, }iel
o wartosciach y, € C. Razem stanowig one zbidr par A={(x,,y,)eR"xC},_,.
Aby méc okresla¢ k najblizszych sasiadéw, zbiér X musi mie¢ metryke d(x,,x,).
W szczegolnosci przestrzen R” jako przestrzen wspotrzednych moze mie¢ wpro-
wadzong jedng z wielu norm, a przez to wprowadzong metryke generowang przez
norm¢. W praktyce najczesciej uiywa?e s3 metryki generowane przez p-normy
d(x,x,) =l x,—x,, || (Z;l x! —x; |P)? oraz odlegtos¢ Czebyszewa (maksimum)

1
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d(x x;)= max | x! —x |. Aby przewidzie¢, do jakiej klasy y, € C nalezy punkt

trzeba Wyznaczyc odleglosa pomiedzy punktami zbioru X a x, tworzac zbior
D {d(x,,x,)}, ;. Algorytm k-NN wymaga przeksztalcenia zbloru par uporzad-
kowanych DxY w zbiér skierowany (DxY,<) z quasi-porzadkiem zadanym
przez relacje niewiekszosci metryki. Z tak uporzadkowanego zbioru mozna wy-
bra¢ zbidr k najmniejszych elementéw {(x(l),y(l)),(x(z),y(z)),...,(x(k),y(k))} - s3 to
najblizsi sgsiedzi x,. Warto$¢ y, okresla sie na podstawie najczesciej wystepujacej
warto$ci w zbiorze {y}_, - Czgsto, aby zminimalizowa¢ wplyw ,odlegtych”
najblizszych sasiadéw, tworzona jest klasyfikacja wazona, najczestsza wagg jest od-
wrotnos¢ odlegtosci od x,.

Algorytm k-NN do modelowania stezenia pylu PM_, zostanie wykorzystany
przy zalozeniach, ze:

o k=05;

o zbidr I przebiegaodi=1doi=2110;

« punkty x, s3 elementami przestrzeni R* x{0,1}’;

« jako norme przyjeto norme euklidesowg (p-norme dla p = 2);

1

o dla przewidywania klasy przyjeto wagi m .

2.4.2. Tree (drzewo)

Drzewa majg szerokie zastosowanie w roznych obszarach nauki. Moga przedsta-
wiaé procesy decyzyjne, zaleznosci i hierarchi¢ oraz s3 stosowane jako struktura
danych. Szczegolne znaczenie maja drzewa binarne, ktére dla kazdego wierzchot-
ka majg dokladnie dwa liscie (lewego i prawego syna). Drzewa binarne stuza do
przedstawienia modeli klasyfikacyjnych. Dane wejsciowe dla algorytmu sg takie
jak dla algorytmu k-NN, tzn. pary A ={(x,,y,) e R"xC}_, . Istota modelu jest to,
aby na podstawie warunkéw dotyczacych zmiennych skfadajacych sie na x, stwo-
rzy¢ algorytm decyzyjny okreslajacy, do ktdrej klasy z C nalezy dany punkt. Liczba
warunkow (poziomdw) jest ustalana arbitralnie, a warunki moga dotyczy¢ réznych
zmiennych lub rézne warunki moga kilkukrotnie dotyczy¢ tej samej zmiennej. Po-
dzial danych na liScie moze by¢ dokonany przy pomocy réznych algorytmow -
miar, ktore sprawdzaja spojnos¢ danych wewnatrz lisci. Dwiema najczgsciej sto-
sowanymi miarami s3: niespdjnos¢ Giniego i zysk informacyjny. Niespojnos¢ Gi-
niego I, opisuje, jak czesto popelniany bytby btad w klasyfikowaniu danych, jesli
punkty bytyby zaklasyfikowane w sposéb losowy, zgodny z rozkladem klas w lisciu.
Oznaczajac jako p_czes¢ elementéw w lisciu zaklasyfikowanych klasg ¢, to mozna

wyrazi¢ I jako I, = Z‘Cz‘l( Py, D)= I—ZE‘I p>. Oznacza to, ze jedli wszystkie
elementy zaklasyfikowane do jednego li$cia mialtyby te sama klase, to I, = 0. Druga
metoda oceny spdjnosci liscia wywodzi sie z teorii informacji. Kazdej zmienne;
losowej przyjmujacej wartosci dyskretne mozna przypisa¢ miare — entropi¢ Sha-
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nona. Dla modelu klasyfikacyjnego, z klasami ze zbioru C mozna okresli¢ entro-
pie zbioru B jako H(B) = —ZE‘I p.log p.. Zysk informacyjny IG to réznica miedzy
entropig drzewa (wezta) W a entropig lisci (synéw) L, IG = H(T) - H(L,) - H(L,).
Podzial danych na liScie nastepuje w wyniku maksymalizacji zysku informacyjne-
go. Na podstawie tak wyuczonego drzewa mozna dokona¢ przewidywania klasy
ze zbioru C na podstawie dowolnych danych z przestrzeni punktéw liniowej R".

W ramach tworzenia drzewa klasyfikacyjnego dla pylu PM,, w programie
Orange stosowane jest maksymalizowanie IG. Dodatkowo zostang przyjete ogra-
niczenia:

o liScie 0 mniej niz 5 elementach nie beda dzielone;

« w wyniku podzialu nie moze powsta¢ li§¢ majacy mniej niz dwa elementy;

« maksymalna wysoko$¢ drzewa wynosi 100;

o liscie nie beda dzielone, jesli co najmniej 95% danych w lisciu nalezy do

jednej klasy.

2.4.3. Random Forest (losowy las decyzyjny)

Random Forest jest rozwinieciem koncepcji drzewa decyzyjnego. W tym algoryt-
mie powstaje nie jedno, a wiele drzew klasyfikacyjnych. Tworzenie poszczegdlne-
go drzewa i okreslanie spojnosci lisci jest analogiczne jak w powyzej oméwionym
przypadku. Kazde drzewo uczone jest na podstawie wlasnej probki danych, wy-
losowanych ze zbioru A, ze zwracaniem (metoda samowsporng, ang. bootstrap).
W wyniku takiej konstrukgji ,lasu”, dla dowolnego punktu x, kazde drzewo moze
wskazywa¢ na inng klase nalezaca do zbioru C. Ostateczne zaklasyfikowanie moze
by¢ uzyskane jako $rednia z klas przydzielonych przez kazde z drzew lub jako ta kla-
sa, na ktorg wiekszos¢ drzew ,,zaglosowala” Tak wyuczony zbiér drzew pozwala le-
piej przewidzie¢ klase ze zbioru C dla nowego punktu niz pojedyncze drzewo [18].

Algorytm zaimplementowany w Orange przewiduje klase na podstawie kla-
sy wskazanej przez wigkszo$¢ drzew. Przy klasyfikacji stezen pytu PM, , przyjeto
10 drzew oraz ze nie bedg dzielone liscie o liczbie elementéw mniejszej niz 5.

2.4.4. Logistic Regression (regresja logistyczna)

Model regresji logistycznej ma zastosowanie do przewidywania zmiennych dys-
kretnych. W regresji logistycznej uzywa si¢ pojecia szansy I, ktéra jest stosun-
kiem prawdopodobienstwa sukcesu p do prawdopodobienstwa porazki 1 - p.
W modelu logarytm naturalny szansy, ktéry czesto nazywany jest funkcja lo-
gitowa, jest opisany jako kombinacja liniowa n zmiennych (x;,x7,...,x}), .

p

_ n J 7 . . r . . L4 _
In ﬁ =p, +Zj:1 B;x] . To réwnanie mozna réwniez przeksztalci¢, aby uzy
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exp(fy+ Y, )

1+exp(B, + Z;ﬁjxij)
lega na wyznaczeniu wspoélczynnikéw S tej kombinacji. W przypadku gdy zbior
C posiada wigcej niz dwie wartosci, trzeba zastosowa¢ multimianowa regresje logi-
styczng (ang. multinomial logistic regression). Dla kazdej klasy ¢ ze zbioru C mozna

ska¢ wzérna p = . Uczenie modelu regresji logistycznej po-

J
zapisa¢ prawdopodobienstwo jej wystapienia p(C=c,) = xp(f, kxi‘ C)\*l -
) 1+exp(f, +Zj=1 Bix])
dlak<|C|-1oraz p(C=c)= — przy takim sformufowa-
-y
1+exp(fB, +Z;=1 x/)

niu modelu multimianowego wazna jest niezalezno$¢ zmiennych.
W modelu zastosowanym w niniejszej pracy wykorzystano multimianowg re-
gresje logistyczna, gdyz |C| = 3 oraz przyjeto regularyzacje Tichonowa [19].

2.4.5. Naive Bayes (naiwny klasyfikator bayesowski)

Naiwny klasyfikator bayesowski jest szybkim algorytmem klasyfikujacym dane
przy zalozeniu spelnienia twierdzenia Bayesa i zaklada niezaleznos¢ zmien-
nych opisujacych. Twierdzenie Bayesa zastosowane do klasyfikacji na podsta-
wie n elementowych punktéw x, pozwala zapisa¢ prawdopodobienstwo wysta-

pienia klasy ¢, przy punkcie danych x, , ktore jest rowne p(c,|x;) =%®C;lck).
px;

Licznik tego ulamka moze zosta¢ wyrazony poprzez poszczegélne zmienne
p(e)p(xle) = p(e) p(xioxtsxle ) = (e ) p(le) (] leo ) ) =
plee)p(xilee) p(xleo ) p(x7- ¥ e xhx} ) = p(e) p(xle ) p( £ leox! ).
p(x;1 R . ) Kluczowym zalozeniem tego modelu, ktére czesto jest nazy-

wane naiwnym, jest to, ze zmienne s3 niezalezne, tj. V __p(x!|x") = p(x}). Przy tym
zalozeniu licznik utamka na prawdopodobienstwo warunkowe upraszcza sie do

plc, )p(x,.1|ck )p(xi2|ck).. ...p(xi”|ck) = plc, )1_[;?=1 p(xij|ck) . Przyporzadkowanie kla-
sy w modelowaniu tym klasyfikatorem polega na znalezieniu takiego k, dla ktore-
go wyrazenie p(c, )1_[:=1 p(x/|c,) przyjmuje wartos¢ maksymalna.

W modelowaniu stezenia PM,, w programie Orange nie przyjeto zadnych
szczegolowych ograniczen i zalozen poza przytoczonymi powyzej.

2.4.6. Neural Network (sie¢ neuronowa)

Sztuczny neuron, uzywany w uczeniu maszynowym, to funkcja matematyczna
majgca modelowa¢ dzialanie biologicznego neuronu. Podobnie jak w przypadku
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neuronu, sztuczny neuron otrzymuje jeden lub wigcej argumentéw (odpowiedniki
potencjaléw na dendrytach) i na podstawie kombinacji liniowej tych argumentéw
neuron jest aktywowany lub nie i otrzymywana jest odpowiedz. Aktywacja neu-
ronu zalezy od funkcji aktywacji neuronu. Najczesciej funkcjami aktywacyjnymi
sa funkcje grzbietowe takie jak funkcja logistyczna, funkcja Heaviside’a, funkcja
prostownika (ang. rectified linear unit, ReLU) albo funkcje radialne. Przyktadem
sieci neuronowej, ktora jest zaimplementowana w Orange, jest perceptron wielo-
warstwowy. W tej sieci wystepuja co najmniej trzy warstwy neuronéw: warstwa
wejsciowa (neurony tej warstwy nie maja funkcji aktywacji), co najmniej jedna
warstwa ukryta i warstwa wyjsciowa. Kazdy neuron z danej warstwy dostarcza
argumenty do wszystkich neuronéw nastepnej warstwy, przy czym kazdy neuron
nastepnej warstwy ma wlasny wspdlczynnik wagi (wspolczynnik w kombinacji
liniowej) dla argumentu. Uczenie modelu polega na wyznaczeniu tych wag tak,
aby zminimalizowa¢ réznice w dopasowaniach w calej sieci za pomocg algorytmu
propagacji wstecznej [20].

Do modelowania stgzenia pytu PM,  uzyto sieci neuronowej z jedng ukryta
warstwa zawierajaca 100 neuronéw. Wszystkie neurony byly aktywowane funkcja
ReLU, a wagi wyznaczane przy pomocy solvera Adam [21].

3. Wyniki i dyskusja
3.1. Statystyki opisowe

Przeanalizowano stezenia pylu PM,  na stacji w Szczecinie w latach 2013-2018
iich rozktad zostal przedstawiony na rys. 2. Rozktad ten jest prawostronnie asyme-
tryczny, wspoétczynnik skosnosci zdefiniowany jako trzeci moment centralny m,

przez szescian odchylenia standardowego s* wynosi A, =—2=2,30. Srednie ste-

zenie wynosito <PM2‘5> 16,2+, podczas gdy mediana Wynosﬂa Me,, =121 :1 L
a wartos¢ najczesciej wystgpu]z;ca to Mo,,, =9, 97ﬁ. Kurtoza rozkladu wynosi

Kurt = 7,06, co oznacza, ze zgodnie z rozkladaml Pearsona stezenie PM, , moze zo-
sta¢ opisane za pomocg rozktadu Pearsona I [22] (uogélnienia rozkladu beta [23]).

Za pomoca programu Orange sparametryzowano rozklad, uzyskujac parametry
ksztaltu @ =1,66, #=5,76-10° (rys. 2). Minimalne zmierzone stezenie wynosito
MinPMZ_

wynosity 0dp0w1edn10 Ql,, —7,94& i Q3,, =19,42%. Do dalszej analizy

3

=163 ¥, maksymalne Max,, =105,55+%, a pierwszy i trzeci kwartyl

dane podzielono na trzy rownoliczne klasy stezenn dobowych PM, , oznaczane I, II

2.5

oraz ITL, tj. 1=[059,265)4% , I1=[9,265;16,425)% oraz IIl =[16,425; +0 )& .
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W zwigzku z tym, iz modele ML, ktére sa uczone na zréwnowazonych zbiorach
albo prawie zréwnowazonych (majacych zblizone ilosci wystapien) sa dokladniej-
sze, w pracy uzyto podzialu zréwnowazonego zamiast dodatkowych algorytméw
réwnowazacych probkowanie zbioru danych [24].

300

200 [
B~
=
=}
L
=]
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PM 25

Rys. 2. Rozktad dobowych stezen pytu PM, . zmierzonych w latach 2013-2018 na stacji
w Szczecinie przy ul. Andrzejewskiego wraz z dopasowang krzywa rozkladu beta

Zr6dlo: opracowanie wlasne
3.2. Korelacje

Wszystkie parametry meteorologiczne mierzone na stacji w Szczecinie zosta-
ly przetestowane na istnienie korelacji pomiedzy nimi. Z racji, iz wickszos¢
parametréow nie posiada rozkladu normalnego, przyjeto jako miare korelacji
wspolczynnik korelacji rang Spearmana p. Istotno$¢ wspdlczynnika testowa-
no na podstawie zmiennej z, ktéra podlega rozkladowi normalnemu N(0;1), tj.

z= f’;;; atanh(p) ~ N(0;1),, gdzie n to liczba pomiaréw. Warto$ci wspotczynni-

ka p wraz z poziomem istotnoéci przedstawiono w tab. 1. Z racji wysokiej licz-
by pomiaréw (2110 punktéw), 28 zmiennych wykazywato korelacje na poziomie
istotnosci ponizej a = 0,01, jedna na poziomie ponizej a = 0,05 i jedna na pozio-
mie ponizej a = 0,1. Stezenie PM, . bylo najbardziej skorelowane z czasem trwania
zamglenia ZMGL. Zamglenie mierzone na stacjach IMGW moze by¢ zwigzane ze
spadkiem widzialnosci, co do ktérej wykazano, ze jej spadek zwigzany jest z po-
gorszeniem jako$ci powietrza atmosferycznego [25-27].
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Tab. 2. Korelacje rang Spearmana p pomiedzy stezeniem pylu PM, . i zmiennymi
meteorologicznymi mierzonymi na stacji w Szczecinie w latach 2013-2018

zmienna| p zmienna| p zmienna| p zmienna| p zmienna| p zmienna| p
ZMGL CPW WOoDZ ROSA SADZ DISN | -0,022
1ZD DESZ PPPM WONO FF10 ZMWS | 0,019
TMNG ZMET PPPS SNEG GOLO NOS | 0,012
TMIN TMAX PKSN SZRO USL DZBL | 0,010
FWS MGLA DZPS RWSN GRAD |-0,043 | BRZA | 0,009
STD SMDB WLGS 1ZG ZMNI | 0,036 | FF15 | 0,002

Kolorem zielonym oznaczono korelacje na poziomie istotnoéci @ = 0,01, kolorem zéitym a = 0,05 a pomaran-
czowym a = 0.1

Zrédlo: opracowanie wiasne
3.3. Modelowanie stezen

3.3.1. Porownanie modeli

Za pomocg modeli klasyfikacyjnych modelowano stezenie pytu PM, .. Modele byty
poddane pieciokrotnemu sprawdzaniu krzyzowemu. Przyjeto dwie miary doklad-
nosci modeli klasyfikacyjnych: AUC i CA. AUC to pole powierzchni pod krzywa
charakterystyki operacyjnej odbiornika (ROC), usrednione po wszystkich klasach,
a CA to precyzja klasyfikacji modelu. Poréwnanie modeli (tab. 2) wskazuje, ze naj-
lepiej dziatajacymi modelami pod wzgledem AUC (AUC > 0,9) sa model regresji
logistycznej i model sieci neuronowej. Podobnie w CA oba te modele wykazuja
najwyzsze warto$ci wsrdd badanych modeli, CA > 0,87. Dodatkowo, na podstawie
miary AUC wyznaczono prawdopodobienstwo, ze model X jest lepszy niz model
Y i przedstawiono je w tab. 3. Prawdopodobienstwo, ze model regresji logistycznej
jest lepszy niz kazdy z pozostalych modeli, przekracza p > 0,5, jednakze jedynie

Tab. 3. Ocena dziatania modeli klasyfikacyjnych,
AUC - pole powierzchni pod krzywa ROC, CA - precyzja klasyfikacji

Zrédlo: opracowanie wlasne

AUC CA
Regresja logistyczna 0,879
Sie¢ neuronowa 0,882
Losowy las decyzyjny 0,867
kNN | 0,864 0,856
Naiwny klasyfikator bayesowski [ 0,819 0,791
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w przypadku czterech modeli p 2 0,9. Przyjmujac jako wartod¢ graniczng p = 0,9,
nie mozna odrzuci¢ modelu sieci neuronowej jako gorszego od modelu regresji
logistycznej, zwlaszcza ze wykazuje on minimalnie wyzsza precyzje klasyfikacji
niz model regresji logistycznej (tab. 2). W dalszej czesci pracy zostanie omdwiona
ocena jedynie tych dwdch modeli: regresji logistycznej i sieci neuronowe;j.

Tab. 4. Prawdopodobienstwo, ze model X (w wierszu) jest lepszy niz model Y (w kolumnie)

do opisu danych
Y >
T2 £ £Z =4
9% | g5 | 27 Zz8
X ©% | ze | 32 Z 58
Regresja logistyczna 0,700
Sie¢ neuronowa 0,300 0,744
Losowy las decyzyjny 0,256

kNN

Naiwny klasyfikator
bayesowski

Drzewo

Zrédlo: opracowanie wlasne

3.3.2. Charakterystyka operacyjna odbiornika (ROC)

Jedna z metod oceny modelu klasyfikacyjnego jest wykreslenie charakterysty-
ki operacyjnej odbiornika. Przedstawia ona graficznie ilo§¢ poprawnie zaklasy-
fikowanych punktéw pomiarowych (ang. true positive rate, TPR) do danej klasy
w funkgji bednie zaklasyfikowanych (ang. false positive rate, FPR). W przypadku

w pelni losowego klasyfikatora o réwnych prawdopodobienstwach klasyfikacji %

uzyskaliby$my prosta o nachyleniu 45° na wykresie ROC, dla takiej prostej para-
metr AUC = 0,5. Im model lepiej klasyfikuje punkty, tym krzywa ROC jest bardziej
stroma dla matych FPR, a pole powierzchni pod wykresem AUC > 0,5. Dla ideal-
nego klasyfikatora AUC — 1. Na rys. 3-5 przedstawiono ROC dla poszczegélnych
klas stezen. Krzywe dla obu modeli, regresji logistycznej i sieci neuronowej, sa
bardzo zblizone do siebie jedynie na rys. 4. Wida¢ niewielka, acz systematyczna
przewage modelu regresji logistycznej nad modelem sieci neuronowej. Najwiek-
sze AUC obserwujemy dla klasy III, a najnizsze dla klasy II. Nie najlepsze osiagi
w ,$rodkowej” klasie moga by¢ spowodowane tym, Ze jest ona najwezsza wsrod
tych klas (rozpigtos¢ 7,16 %), podczas gdy inne klasy byly szersze.
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Rys. 3. Charakterystyka operacyjna odbiornika (ROC) dla klasyfikacji stezenia pytu PM, ,

w klasie J = [0; 9,265)“—§ przez model sieci neuronowej (neural network)

i regresji logistycznej (logistic regression)
Zrédto: opracowanie wlasne
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Rys. 4. Charakterystyka operacyjna odbiornika (ROC) dla klasyfikacji stezenia pytu PM, ,
w klasie IT =[9,265; 16,425)“—33 przez model sieci neuronowej (neural network)

i regresji logistycznej (logistic regression)

Zr6dlo: opracowanie wlasne
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Rys. 5. Charakterystyka operacyjna odbiornika (ROC) dla klasyfikacji stezenia pytu PM, ,
w klasie III = [16,425; +oo)“—§ przez model sieci neuronowej (neural network)

i regresji logistycznej (logistic regression)

Zrédlo: opracowanie wlasne
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3.3.3. Macierz pomytek

Macierz pomylek stuzy do przedstawienia skutecznosci modelu ML poprzez przed-
stawienie, ile danych zostalo poprawnie zaklasyfikowanych (liczby na przekatne;
macierzy), a ile niepoprawnie (pozostate liczby). W tab. 4 przedstawiono macierz
pomylek dla modeli regresji logistycznej i sieci neuronowej. Wartosci na diagonali
dla regresji logistycznej i dla sieci neuronowej s3 bardzo zblizone, co oznacza, ze
obydwa modele charakteryzujg si¢ bardzo zblizona czuloscia, dla klasy I wynosila
ona 0,706 i 0,688 odpowiednio, dla klasy II wynosifa 0,484 i 0,490 odpowiednio,
a dla klasy III 0,711 i 0,708 odpowiednio. Obydwa modele mialy tendencj¢ do
klasyfikowania punktéw z klasy II do klasy nizszej niz do klasy wyzszej (poltora
raza czesciej). W pracy [12] opisano modele drzewa RUSBosted Tree — modele
dla dwéch miast w Ekwadorze, Cotocollao i Belisario. Algorytm RUSBoost [28]
zostal opracowany na potrzeby klasyfikacji silnie sko$nych i niezbalansowanych
danych. Modele tych miast réwniez dzielity dane na trzy klasy, < 10 %, [10; 25] %

> 25 m—g;, ktore zostaly stworzone na podstawie aktéw prawnych dotyczqcych ]ako-
$ci powietrza w Ekwadorze. Czulo$¢ modeli zostata przedstawiona w macierzach
pomylek. Czulo$¢ modelu dla miasta Cotocoallo wynosita 0,763, 0,288 1 0,734 dla
odpowiednich klas, podczas gdy dla miasta Belisario wynosita odpowiednio 0,848,
0,535 i 0,484. Modele przedstawione w niniejszej pracy dla Szczecina posiadaja
poréwnywalne czulosci w skrajnych klasach jak model dla miasta Cotocoallo,
podczas gdy w srodkowej klasie cechujg si¢ one zdecydowanie lepsza czuloscia.
W poréwnaniu z modelem dla miasta Belisario czulo$§¢ modelu dla Szczecina jest
lepsza dla klasy obejmujacej najwyzsze stezenia, porownywalna dla srodkowej kla-
sy i gorsza dla klasy z najnizszymi stezeniami.

Tab. 5. Macierz pomylek dla modeli regresji logistycznej i sieci neuronowej

Przewidziane
Regresja logistyczna Sie¢ neuronowa )
<9,265 | 9,265 -16,425 | 216,425 [ <9,265 | 9,265 - 16,425 | > 16,425

ol <9265 49 186 21 484 194 25 703
<
§~ 9,265 223 341 140 213 345 146 704
%‘ 16,425
= > 16,425 50 153 500 49 156 498 703

X 769 680 661 746 695 669 2110

Zrédlo: opracowanie wlasne
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3.4. Zastosowanie prognozowania stezen — pozar sktadowiska odpadow

Macierze pomylek, ktore opisuja czutos¢ kazdego z omoéwionych modeli, po-
wstaly w wyniku poréwnania faktycznej klasy sredniego dobowego stezenia PM_ ,
z klasg prognozowang przez model. Dla kazdego dnia mozna poda¢ prawdopodo-
bienstwo, Ze wynik stezenia pylu nalezy do najnizszej klasy p,, do srodkowej klasy
p, i do najwyzszej klasy p,. Suma tych prawdopodobienstw, dla kazdego z modeli
z osobna, wynosi p, + p, + p,= 1. Pomimo iz w wyniku modelowania wskazano
tylko na jedna klase, te, dla ktérej prawdopodobienstwo p byto najwieksze, mozna
uzyska¢ informacje¢ réwniez nt. prawdopodobienstwa przynaleznosci do innych
klas. W dniu 20 wrzesnia 2018 r. w Szczecinie mial miejsce pozar skladowiska
ztomu [29, 30], ktéry objat 4620 m? powierzchni i trwal, Iacznie z dogaszaniem,
ponad 18 godzin [31]. W trakcie pozaru Wojewédki Inspektorat Ochrony Sro-
dowiska informowal o znacznym pogorszeniu jakosci powietrza [29]. Pozar ten
odbywat sie¢ w odleglosci 1,23 km od stacji pomiaru jakosci powietrza w Szczeci-
nie przy ul. Andrzejewskiego. W wyniku modelowania dyspersji atmosferycznej
pylu PM,  wyemitowanego w tym pozarze [32] okreslono, ze w punkcie lokalizacji
stacji GIOS jednogodzinowe $rednie stezenia wzrosty o wiecej niz 100 % Bra-
kuje szacunkéw wzrostu stezenia pytu PM, ., z powodu braku informacji o roz-
kiadzie rozmiaréw czastek pylu emitowanych w wyniku tego pozaru, jednakze
nalezy podejrzewac, ze podobnie jak w przypadku pozaréw innych odpadéw, pyt
PM, , stanowi istotng czes¢ pylu PM,  [33], w zwigzku z czym stezenie pylu PM_ ,
réwniez wzrosto. W dniu 20 wrzesnia 2018 r. sredniodobowe stezenie pytu PM_ ,
nalezato do najwyzszej klasy stezen III. Model regresji logistycznej zaklasyfikowat
na podstawie zmiennych meteorologicznych srednie dobowe stezenie tego dnia
do klasy II, poniewaz prawdopodobienstwo przynaleznosci do tej klasy wynosi-
to 0,491, a prawdopodobienstwo przynaleznosci do faktycznej klasy III wynosito
0,124. Podobnie nastepnego dnia, 21 wrzesnia 2018 r., kiedy wcigz trwala akcja
ratowniczo-gasnicza, model regresji logistycznej zaklasyfikowat stezenie do klasy
II z prawdopodobienstwem 0,511, podczas gdy prawdopodobienstwo przynalez-
nosci do klasy III, do ktdrej nalezalo faktyczne stezenie, wynosito 0,188. Model
sieci neuronowej prognozowal sredniodobowe stezenie dnia 20 wrzesnia jako
I z prawdopodobienstwem 0,469, a jako III z prawdopodobienstwem 0,110. Po-
dobnie nastepnego dnia model ten niepoprawnie zaklasyfikowat sredniodobowe
stezenie jako II z prawdopodobienstwem 0,894, podczas gdy prawdopodobien-
stwo zaklasyfikowania do poprawnej klasy wynosito 0,053. Obydwa modele za-
nizyly sredniodobowe stezenie pylu PM, _ w trakcie trwania pozaru sktadowiska
odpaddéw, podczas gdy kolejnego dnia, 22 wrzesnia, obydwa poprawnie przewi-
dziaty klase stezenia, z prawdopodobienstwem 0,682 dla modelu regresji logistycz-
nej i 0,935 dla modelu sieci neuronowej. W trakcie nieprzewidywalnego zjawiska
emisji duzej ilosci pytu do atmosfery — pozaru — obydwa modele si¢ nie sprawdzity.
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Skupienie si¢ na tym fragmencie macierzy pomylek, gdzie stezenia s3 wysokie,
a modele nie identyfikuja ich jako wysokie, czyli na prawej dolnej tréjkatnej czesci
macierzy, ponizej diagonali, pozwala identyfikowac sytuacje ekstremalne, epizody
smogowe, pozary itp.

4, Podsumowanie

Uczenie maszynowe moze by¢ zastosowane do modelowania stezen zanieczysz-
czen z dobrym skutkiem. Proces uczenia nie obejmuje jedynie samego uczenia, ale
takze proces doboru odpowiedniego modelu. Modele o najlepszej charakterystyce
uzyskane w wyniku procesu doboru modelu mialy czuto$¢ pomiedzy 0,484 a 0,711
w zalezno$ci od modelu i klasy stezenia pytu. Warto$¢ 0,484 w przypadku podziatu
na trzy klasy moze by¢ odbierana jako lepsza niz czulo$¢ w pelnilosowego modelu
(0,333), jednakze moglaby ona by¢ lepsza. Zbalansowanie klas stezen powoduje,
ze szerokosc¢ srodkowej klasy jest najmniejsza ze wszystkich. Moze mie¢ to wpltyw
na niska czulo$¢ w srodkowej klasie. W wyniku zestawienia przewidywan mode-
li z informacjami o pozarze skladowiska odpadéw pozwalalo oceni¢ skuteczno$é
przewidywania modelu w trakcie zdarzen losowych, nieprzewidywalnych, ktérym
towarzyszy emisja pytu. Jak mozna bylo przewidzie¢, stezenie pytu PM, , przewi-
dziane przez modele bylo zanizone wzgledem faktycznego. Pozwala to spojrze¢
na modelowanie z innej strony - podczas gdy modele daza do uzyskania najwigk-
szej dokladnosci, mozna zacza¢ przygladac si¢ danym, dla ktérych model nie za-
prognozowal stezen poprawnie. Macierze pomylek tych modeli wskazuja, ze cze-
$ciej, okolo 1,15 raza, klasa stezenia byla zanizana niz zawyzana. Analiza sytuacji,
w ktorych stezenie pytu jest zanizone przez modele, moze mie¢ zastosowanie do
identyfikowania anomalii w profilu emisji takich jak wystapienie pozaru, epizo-
du smogowego. Wskazana jest kontynuacja prac nad modelami przewidywania
stezen zanieczyszczen, w wiekszej liczbie klas, przy wykorzystaniu innych modeli
ML. Wykorzystanie w uczeniu modelu zbioru pozbawionego zdarzen ekstremal-
nych, takich jak np. duze i bardzo duze pozary [34] lub inne epizodyczne emitery
zanieczyszczen znajdujace si¢ w bardzo bliskim otoczeniu stacji pomiaru jakosci
powietrza, pozwoli skonstruowa¢ model, ktéry dobrze wykrywa anomalie. Model
wyuczony na zbiorze bez anomalii bedzie pozwalal na analize stezen na biezaco,
wskazywanie, czy zarejestrowane stezenie zgadza si¢ z przewidywanym. Doktadna
analiza kazdej z przyszlych anomalii pozwoli na identyfikacje jej zrédla i ewentu-
alne podjecie dzialan zapobiegajacych ponownemu wystapieniu niekontrolowane-
go wzrostu stezen spowodowanego przez zidentyfikowane zrodto.
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