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Streszczenie w jezyku Polskim

Celem niniejszej rozprawy doktorskiej byto opracowanie nowych modeli identyfikacji
stopnia narazenia spoteczno$ci na wybrane zanieczyszczenia powietrza w oparciu o analizy
stezenia oraz skladu chemicznego frakcji pylu zawieszonego PMio, modele transportu
zanieczyszczen oraz algorytmy uczenia maszynowego. Probki pytu zawieszonego PM1g zostaty
pobrane na terenie Wadowic w 2017 oraz Krakowa w latach 2020-2021.

Wykonano badania sktadu chemicznego PMio pod wzgledem zawartosci
wielopierscieniowych weglowodoréw aromatycznych WWA za pomoca chromatografii
gazowej sprzezonej ze spektrometrem mas GC-MS. Badaniom poddano tgcznie 252 probki
pytu PM1o. Analizy obejmowaty 16 podstawowych WWA, okreslonych przez US EPA (United
States Environmental Protection Agency) za najbardziej szkodliwe: Acenaften (Ace),
Acenaftylen (Acy), Antracen (An), Benzo[a]antracen (B[a]A), Benzo[a]piren (B[a]P),
Benzo[b]fluoranten (B[b]F), Benzo[ghi]perylen (B[ghi]P), Benzo[k]fluoranten (B[b]K),
Chryzen (Ch), Dibenzo[a,h]antracen (DBA), Fenantren (Fen), Fluoranten (Flu), Fluoren (FlI),
Indeno[1,2,3-cd]piren (IP), , Piren (Pir) i Naftalen (Na). Otrzymane informacje dotyczace
stezeh WWA zostaly wykorzystane do okreslenia profili zrodet zanieczyszczen, profili
narazenia oraz warto$ci wskaznikow ekwiwalentu toksyczno$ci wielopier§cieniowych
weglowodorow aromatycznych zalecanych przez EPA: ekwiwalentu dziatania mutagennego
wzgledem B[a]P (ang. mutagenic equivalent, MEQ), ekwiwalentu dziatania toksycznego
wzgledem B[a]P (ang. toxic equivalent, TEQ) i ekwiwalentu dziatania kancerogennego
wzgledem 2,3,7,8-tetrachlorodienzo-p-dioksyny (ang. carcinogenic equivalent, CEQ).

W niniejszej pracy wykonano analizy czgstotliwosci wystepujacych kierunkéw naptywu
mas powietrza w celu uzyskania informacji na temat mozliwos$ci transportu zanieczyszczen z
wybranych obszarow z okolic badanych miejsc. Analizy przeprowadzono za pomoca modelu
HYSPLIT NOAA Air Resources Laboratory (Hybrid Single-Particle Lagrangian Integrated
Trajectory model) opracowanego przez NOAA Air Resources Laboratory (National Oceanic
and Atmospheric Administration). Interpretacja otrzymanych wynikéw trajektorii pozwolita
oszacowa¢ charakter zrodet zanieczySzczen powietrza.

Dane dotyczace wskaznikow ekwiwalentu toksycznosci WWA (MEQ, CEQ, TEQ)
zostaly wykorzystane do opracowania modeli identyfikacji stopnia narazenia spotecznosci.
Obliczenia zostaly przeprowadzone w $rodowisku Azure Machine Learning. W modelach
wykorzystano cztery algorytmy uczenia maszynowego: wektory nosne, regresje logistyczna,
lasy losowe oraz sztuczne sieci neuronowe.

W oparciu o powyzsze badania, najwyzszg doktadno$¢ wykazano dla modelu sieci
neuronowych oraz lasow losowych. Modele bazujgce na algorytmach lasow losowych
wykazaty nadmierne dopasowanie. Najnizsza dokladnoscig charakteryzowaty si¢ algorytmy
wektoré6w nosnych oraz regresji logistycznej. Ocena istotnosci wplywu parametrow na
doktadno$¢ modelu wykazata najwigkszy wptyw miejsca pobierania probek na doktadnosé
modelu. Przeprowadzone badania mogg stanowi¢ podstawe do rozwoju systemow wczesnego
ostrzegania bazujacych na algorytmach sztucznych sieci neuronowych.



Abstract

The aim of this doctoral dissertation was to develop new models for identifying the level
of community exposure to selected air pollutants based on analysis of particulate matter
fractions PM1o, pollution transport models and machine learning algorithms. Samples of PM1o
were collected in Wadowice in 2017 and Krakow in 2020-2021.

The chemical composition of PMyo in terms of the content of polycyclic aromatic
hydrocarbons (PAHSs) was carried out using gas chromatography-mass spectrometry (GC-MS).
A total of 252 samples of particulate matter PM1o were analyzed. The analyzes contained 16
basic PAHs identified by the US EPA as the most harmful: Acenaphtene (Acn),
Acenaphthylene (Acy), Anthracene (Ant), Benzo[b]fluoranthene (B[b]F), Benzo[a]anthracene
(B[a]JA), Benzo[a]pyrene (B[a]P), Benzo[ghi]perylene (B[ghi]P), Benzo[k]fluoranthene
(B[K]JF), Chrysene (Chry), Dibenzo[ah]anthracene (D[ah]A), Fluoranthene (FIt), Fluorene
(Flu), Indeno[1,2,3-cd]pyrene (IP), Naphthalene (Nap), and Phenanthrene (Phen) and Pyrene
(Pyr). The obtained information on the concentrations of PAHs was used to determine the
profiles of pollution sources, exposure profiles and the values of polycyclic aromatic
hydrocarbons equivalent toxicity indicators recommended by the EPA: mutagenic equivalent
to B[a]P (ang. mutagenic equivalent, MEQ), toxic equivalent to B[a]P (ang. toxic equivalent,
TEQ) and carcinogenic equivalent to 2,3,7,8-tetrachlorodienzo-p-dioxin (ang. carcinogenic
equivalent, CEQ).

In this work, air trajectory frequency analysis were performed in order to obtain
information on the possibility of transporting pollutants from selected areas in the vicinity of
the studied sites. The analyzes were performed using the NOAA Air Resources Laboratory's
HYSPLIT model (Hybrid Single-Particle Lagrangian Integrated Trajectory model) developed
by the NOAA Air Resources Laboratory (National Oceanic and Atmospheric Administration).
The interpretation of trajectory results provided insights into the nature of air pollution sources.

Data of polycyclic aromatic hydrocarbons equivalent toxicity indicators (MEQ, CEQ,
TEQ) were used to develop models for identifying the level of community exposure. The
calculations were performed using Azure Machine Learning. Four machine learning algorithms
were used in the models: support vectors machine, logistic regressions, decision forest and
neural network.

Based on the analyses, the models of neural networks and decision forests demonstrated
the highest accuracy. However, the models based on decision forest algorithms showed signs
of overfitting, while the support vector machine and logistic regression algorithms had lower
accuracy. The assessment of parameter significance on model accuracy indicated that the
sampling site had the greatest influence. This research can serve as a basis for the development
of early warning systems using neural network algorithms.



Wprowadzenie i cele pracy

Liczne badania prowadzone w dziedzinie jakosci powietrza wykazaty, ze
zanieczyszczenie powietrza pytem zawieszonym (ang. Particulate Matter, PM) ma globalny
wplyw na klimat i zdrowie ludzi. Dlugotrwale przebywanie w atmosferze silnie
zanieczyszczonej pylem moze wywotywaé choroby uktadu oddechowego, problemy z uktadem
odpornosciowym, chorobe Alzheimera, moze przyczynia¢ si¢ do powstawania NOwWotworow. Z
tych wzgledow pytowe zanieczyszczenia powietrza sg jednym z zanieczyszczen, ktore
wymagajg statego monitoringu. Aby zaprojektowac¢ skuteczne strategie monitorowania lub
redukcji PM nalezy szczegdtowo poznac ich stezenia, zrodta, sktad chemiczny pod wzgledem
zawarto$ci zwigzkow nieorganicznych i organicznych z roznych regiondw $wiata.

Charakterystyka chemiczna frakcji pytow zawieszonych jest istotng informacjg ptynaca
z badan dotyczacych zanieczyszczenia powietrza, w odniesieniu do mozliwych negatywnych
skutkéw zdrowotnych. Z powodu narazenia na duze st¢zenia PM, Polska jest jednym z krajow
europejskich borykajacym sie z tym problemem od dawna. Ze wzgledu na uksztaltowanie
terenu, utrudnione jest rozpraszanie zanieczyszczen, szczegolnie w potudniowej czesci kraju,
gdzie dominuje krajobraz gorski i wyzynny. Dodatkowo charakteryzuje si¢ dobrze rozwinigtym
przemystem oraz wysokim poziomem zaludnienia. Jest to obszar najbardziej dotkniety
problemem niskiej jako$ci powietrza. W nawigzaniu do danych WHO (World Health
Organization, Swiatowa Organizacja Zdrowia) z 2016 roku, liczba zgondéw zwiazana z
utrzymujaca si¢ niska jakoscig powietrza zostata wyznaczona dla Polski na poziomie 68,9 na
100 000 mieszancow, co dato 28 pozycje wsrod krajow europejskich. Pierwsze miejsce w
rankingu zajmuje Szwecja (0,4 zgony na 100 000 mieszkancoéw). WHO szacuje, ze na §wiecie
w wyniku ztej jakosci powietrza umiera 7 000 000 os6b kazdego roku.

Ocena danych z chwilowych lub dlugoterminowych badan monitoringu powietrza i
znajomos$¢ sktadu chemicznego pylu zawieszonego moze pomoc w petniejszym zrozumieniu
wplywu jako$ci powietrza na $rodowisko 1 zdrowie ludzi. W wielu badaniach powietrza
atmosferycznego prowadzonych dla miast potudniowej Polski obserwuje si¢ znacznie
przekroczone dopuszczalne normy $redniego dobowego stgzenia pytu PMio wynoszace 50
ng/m®. Ocena danych dotyczacych stezen pytow jest istotna, jednak przy ocenie wptywu na
zdrowie wazna jest tez znajomos$¢ sktadu chemicznego, w szczegdlnosci zawartosci zwigzkow
silnie rakotwoérczych jak wielopierscieniowe weglowodory aromatyczne (WWA).
Rozszerzenie wiedzy o sktad chemiczny moze pomdc w petniejszym zrozumieniu
charakterystyki zanieczyszczen i zagrozenia, jakie jest z nimi zwigzane. Otrzymane informacje
ulatwiaja okreslenie profili narazenia oraz zrodet emisji WWA, a takze pozwalaja oszacowaé
wartosci  wskaznikow ekwiwalentu toksycznosci wielopierscieniowych weglowodorow
aromatycznych zalecanych przez US EPA (United States Environmental Protection Agency):
ekwiwalentu dzialania mutagennego wzgledem B[a]P (ang. mutagenic equivalent, MEQ),
ekwiwalentu dziatania toksycznego wzglegdem B[a]P (ang. toxic equivalent, TEQ) i
ekwiwalentu dziatania kancerogennego wzgledem 2,3,7,8-tetrachlorodienzo-p-dioksyny (ang.
carcinogenic equivalent, CEQ). W celu uzupetnienia informacji na temat mozliwych zrodet
emisji zanieczyszczen, czgsto stosowane sg prognozy dyspersji zanieczyszczen metodami
deterministycznymi. Przyktadem tego typu badan sg analizy czestotliwosci wystepujacych
kierunkéw naptywu mas powietrza za pomocg modelu HYSPLIT NOAA Air Resources
Laboratory (Hybrid Single-Particle Lagrangian Integrated Trajectory model) opracowanego
przez NOAA Air Resources Laboratory (National Oceanic and Atmospheric Administration).



Interpretacja otrzymanych wynikow trajektorii wstecznych pomaga oszacowaé charakter
zrodet emisji — lokalny lub naptywowy.

W zarzadzaniu ryzykiem zdrowotnym i $rodowiskowym duza role odgrywa system
prognozowania stanu jako$ci powietrza. Prognozy pozwalaja na wczesne ostrzeganie i
alarmowanie spoteczenstwa. Z pomocg przychodzi dziat uczenia maszynowego i rozwigzania
w postaci modeli predykcji. Modele bazuja na odpowiednich algorytmach (np.: algorytmy
wektorow nosnych, regresji logistycznej, lasow losowych oraz sieci neuronowych), ktérych
zadaniem jest taka interpretacja danych historycznych (np.: warunki meteorologiczne, stezenia
zanieczyszczen) oraz historycznych rezultatow (np.: przekroczone dopuszczalne poziomy
stezen pytow zawieszonych), tak aby w przysziosci (w oparciu o nowe dane) model mogt
wygenerowaé poprawng prognozg. Modele umozliwiaja odwzorowywanie zlozonych
zalezno$ci przyczynowo skutkowych w identyfikacji stopnia narazenia spoleczenstwa na
wybrane zanieczyszczenia powietrza.

Jednym z tego typu algorytmdw sg sztuczne sieci neuronowe powstate na wzor procesow,
ktoére przebiegaja w mozgu istot zywych. Podobnie do swoich biologicznych pierwowzordéw sg
zdolne do automatycznej adaptacji sktadnikéw posiadanej struktury w celu znalezienia
najlepszego rozwigzania ztozonych zalezno$ci bazujac na konkretnych danych wejsciowych i
przewidywanych danych wyjsciowych modelu. Sieci neuronowe pozwalaja rozwigzaé zawile
problemy nieliniowe, wielowymiarowe, wieloklasowe, czgsto bardzo trudne do rozwigzania w
sposob konwencjonalny. Predykcje te opieraja si¢ na znajomos$ci stezen frakcji pytu
zawieszonego PMi, PMzs, PM1o, warunkéw meteorologicznych z uwzglednieniem innych
zanieczyszczenh powietrza: tlenki siarki, tlenki azotu, tlenki wegla, ozon, benzen. Pomijane sa
natomiast czgsto w tego typu uktadach parametry st¢zen dla pozostatych zanieczyszczen, takich
jak wielopierscieniowe weglowodory aromatyczne.

Badania podjete w niniejszej pracy opieraty si¢ na interdyscyplinarnym podejsciu
taczacym analizy chemiczne, modele deterministyczne oraz dzial uczenia maszynowego. Czg$¢
chemiczna skupiala si¢ na analizie sktadu pytu zawieszonego PM1o pobranego w Wadowicach
w 2017 roku oraz w Krakowie w latach 2020/2021 pod wzglgdem zawartosci
wielopierscieniowych weglowodoréw aromatycznych. Za pomocg chromatografii gazowe;
sprzezonej ze spektrometrem mas GC-MS, analizie poddano tacznie 252 probki PMio. Badania
obejmowaly 16 podstawowych WWA, okre§lonych przez US EPA (United States
Environmental Protection Agency) za najbardziej szkodliwe: Acenaften, Acenaftylen,
Antracen, Benzo[a]antracen, Benzo[a]piren, Benzo[b]fluoranten, Benzo[ghi]perylen,
Benzo[K]fluoranten, Chryzen, Dibenzo[ah]antracen, Fenantren, Fluoranten, Fluoren,
Indeno[1,2,3-cd]piren, Piren i Naftalen. Otrzymane informacje dotyczace stezen WWA zostaty
wykorzystane do okreSlenia profili zrodet zanieczyszczen, profili narazenia oraz wartosci
wskaznikow MEQ, TEQ i CEQ. Dla probek charakteryzujacych si¢ najwyzszymi stezeniami
PM1o wykonano analizy czgstotliwosci wystepujacych kierunkow naptywu mas powietrza za
pomocag modelu HYSPLIT NOAA Air Resources Laboratory. Dane dotyczace wskaznikow
ekwiwalentu toksycznosci WWA (MEQ, CEQ, TEQ) zostaly wykorzystane do opracowania
modeli identyfikacji stopnia narazenia spotecznosci. Obliczenia zostaty przeprowadzone w
srodowisku Azure Machine Learning. W modelach wykorzystano cztery algorytmy uczenia
maszynowego: wektory nosne, regresje logistyczng, lasy losowe oraz sztuczne sieci
neuronowe. Finalny model opierat si¢ na sztucznych sieciach neuronowych i zostat poddany
implementacji w ogo6lnodostgpnym srodowisku Web Service.



W ramach rozprawy doktorskiej testowane byly nastepujace tezy badawcze:

1) Stezenia pylu zawieszanego PMig oraz wielopierscieniowych weglowodorow
aromatycznych wykazuja wzajemne zalezno$ci, ktore sa charakterystyczne dla
poszczegolnych miast oraz panujacych warunkéw synoptycznych

2) Modele deterministyczne transportu zanieczyszczen pomagaja w okresleniu
lokalizacji ich zrodet (lokalne, naptywowe)

3) Uczenie maszynowe pozwala okresli¢ stopien narazenia spoteczno$ci na wybrane
zanieczyszczenia powietrza (wielopier$cieniowe weglowodory aromatyczne) z
wykorzystaniem algorytmow sztucznych sieci neuronowych oraz wskaznikow
mutagenno$ci (MEQ), kancerogennos$ci (CEQ) 1 ekwiwalentu toksycznego dziatania
(TEQ) pozwalajac na przewidywanie poziomu wskaznikow narazenia wymagajacych
informacji o stezeniach catej gamy zwigzkow WWA jedynie na podstawie danych
meteorologicznych, stezenia frakcji PM1o pytu oraz st¢zenia B[a]P.
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1. Cze$¢ teoretyczna

1.1. Zanieczyszczenia powietrza

Stale rozwijajaca si¢ dzialalno$¢ cztowieka obok korzysci gospodarczych, spotecznych i
ekonomicznych przynosi takze skutki niepozadane. W wigkszosci tych przypadkow nie sg to
dziatania bezpieczne — zagrazaja one zyciu i zdrowiu cztowieka, wplywaja bezpowrotnie na
biosfer¢ 1 ekosystem niszczgc ich srodowiskowa dynamike i stabilizacje, zwicekszaja ryzyko
powstania katastrof ekologicznych, wypadkow, pozarow. Wszystko to moze przektadac si¢ na
powazne szkody spoteczne 1 materialne. Dodatkowym skutkiem dziatalnos$ci czlowieka jest
emisja do $rodowiska naturalnego olbrzymich ilo$ci zanieczyszczen powietrza. Z powodu ich
szybkiego rozprzestrzeniania si¢, reakcji fizyko-chemicznych, akumulacji w srodowisku oraz
organizmach zywych, opoznionych reakcji biologicznych — niebezpieczefstwa ptynace z
obecnosci tych szkodliwych substancji nabieraja charakteru globalnego o dalekosieznych
skutkach [Furman i in. 2021, Li i in. 2017].

Do najbardziej znanych i1 szczegdlnie niebezpiecznych zanieczyszczen zaliczamy pyty
zawieszone (PM). Sa to wszelkie czastki stale oraz ciekle znajdujace si¢ w powietrzu tworzace
mieszaniny dwufazowa, gdzie czastki PM stanowig fazg rozproszona, a powietrze faze
rozpraszajacg. Dyrektywa Parlamentu Europejskiego i Rady 2008/50/WE z dnia 21 maja 2008
r. w sprawie jakos$ci powietrza i czystszego powietrza dla Europy pyt zawieszony definiuje jako
., pyl przechodzqcy przez otwor sortujqcy, zdefiniowany w referencyjnej metodzie pobierania
probek i pomiaru PM1o/PMas, PN-EN 12341:2014, przy 50% granicy sprawnosci dla srednicy
aerodynamicznej do 10um/2.5um” [Dyrektywa Parlamentu Europejskiego i Rady 2008]. Pyt
zawieszony zostal podzielony na 6 klas uwzgledniajacych S$rednice czastek statych w
mikrometrach um: PMio, PM2s-PMio, PMz2s, PM1, PMo1 oraz TSP jako catkowity pyt
zawieszony [Gtéwny Inspektorat Ochrony Srodowiska 2016, Szramowiat-Sala i in. 2014].
Ponizej (rysunek 1) zaprezentowano rozmiary PM w poroéwnaniu do ludzkiego wlosa oraz
ziarna piasku:

Ludzki wlos

(90 - 70um Srednicy) Wios w 1000-krotnym powiekszeniu

PM2.5
(< 2,5um $rednicy)

PM10
(< 10pm Srednicy)

PM2.§

(< 2,5um Srednicy)
Zlamo piasku

90um (mikrondw $rednicy)

Rysunek 1. Rozmiary czgstek pytu zawieszonego [Li | in. 2017]
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Wyroézniono 2 gldwne zrodia emisji pytow do powietrza. Pierwszym z nich sa zrodta
naturalne. Do tej grupy zaliczamy emisje z pozardw lasow, wybuchow wulkanow, naturalne
procesy erozyjne gleb i skat itd. Do drugiej grupy zaliczamy wspomniang wczesniej dziatalnosé
czlowieka — zrédta antropogeniczne (Sztuczne): transport, paleniska domowe, przemyst (m.in.
koksownie, przemyst metalurgiczny), cieplownie, produkcja energii elektryczne;.
Dodatkowym podziatem zréodet PM jest podzial ze wzgledu na miejsce 1 charakter
wystepowania (rysunek 2)

| Zrédia zanieczyszezerd powietrza

| naturalne | | szTuczne ‘
~ v v
| niezorganizowane | | Zorganizowane | ‘ niezorganizowane |
| ruchorme | | nieruchome |

!
' ' ' '

| punkiowe | ‘ liniowe | ‘ powierzchniowe ‘ | obietosciowe |

Rysunek 2. Podziat Zrodet emisji pytow zawieszonych [Janka 2022]

Najnowsze rozporzadzenie Swiatowej Organizacji Zdrowia z 2021r. okresla maksymalne
dopuszczalne stezenia $rednioroczne PMys oraz PMio odpowiednio 5 pg/m® i 15 pg/m®.
Natomiast dopuszczalne $rednie dobowe stezenie dla PM2s zostalo zmniejszone z 25 pg/m® do
15 pg/m?, dla PMio z 50 pg/m® do 45 pg/m® [World Health Organization 2021]. Dodatkowo
nowelizacja Rozporzadzenia Ministra Srodowiska z dnia 8 pazdziernika 2019r. w sprawie
poziomow niektdrych substancji w powietrzu zmienita poziom informowania i poziom
alarmowy odnoszacy si¢ do stezeh PMio. Zgodnie z rozporzadzeniem poziom alarmowy
oglaszany jest przy przekroczeniu éredniej dobowej wartosci 150 pg/m® PM1o (wezeéniej 300
ng/m®) oraz poziom informowania 100 pg/m® (wczesniej 200 pg/m3®) [Sejmik Wojewodztwa
Matopolskiego 2020].

Parametrem ksztattujacym witasciwosci pytéw zawieszonych jest ich sktad chemiczny.
Pyl emitowany prosto do atmosfery ze zrodta okreslany jest jako pyl pierwotny, natomiast pyt
wtorny to taki, ktory ulegt procesom sorpcyjnym w powietrzu. Dla organizméw zywych
najbardziej niebezpieczne sa pyly zawieszone z zaadsorbowanymi na swojej powierzchni
metalami ciezkimi (otéw, rte¢, kadm, cynk, chrom, nikiel, zelazo) oraz ksenobiotykami
(wielopierscieniowe weglowodory aromatyczne WWA) [Borchers i in 2019, Jo i in. 2017, Tsai
i in 2019]. Zwiazki te zaliczane sg do grupy substancji silnie kancerogennych i mutagennych,
ktorych wtasciwosci fizykochemiczne 1 oddziatywanie na organizm ludzki nie jest do konca
znane. Mimo stosunkowo niewielkiego udzialu masowego zwiazkow z grupy WWA w pytach
zawieszonych sg one najczesciej badanymi sktadnikami organicznymi [Dyrektywa Parlamentu
Europejskiego i Rady 2008, Kozielska i in. 2016, Szramowiat i in. 2016].
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1.2. Ksenobiotyki

Ksenobiotyki stanowig grupe zwiazkow chemicznych o wysokiej aktywnosci
biologicznej, obcych dla organizméw zywych. Sa to gléwnie substancje wprowadzone
sztucznie do Srodowiska, takie jak: leki, pestycydy, czynniki narazenia zawodowego oraz
zanieczyszczenia srodowiska pochodzenia organicznego i nieorganicznego (np.: WWA) czyli
zwigzki chemiczne otrzymane przez czlowieka o strukturze chemicznej niewystepujacej w
przyrodzie, do ktérych organizmy nie przystosowaly si¢ na drodze wcze$niejszej ewolucji.
Ksenobiotyki przedostaja si¢ do organizmu celowo (np.: prowadzenie terapii) lub w sposob
niekontrolowany, gdzie pdzniej ulegaja procesom zwanym metabolizmem ksenobiotykow
(dystrybucja, biotransformacja, wydalanie).

1.2.1. Wielopierscieniowe weglowodory aromatyczne WWA

Do grupy ksenobiotykéw zalicza si¢ wielopierscieniowe weglowodory aromatyczne
(WWA) (ang. polycycic aromatic hydrocarbons PAHS). Grupa zwiazkoéw organicznych
stanowigcych blisko 10 000 zwigzkow, ktore zawsze wystgpowatly w srodowisku naturalnym,
lecz dziatalno$¢ cztowieka i staty rozwdj cywilizacyjny doprowadzil do wzrostu stezen tych
zwigzkow. Amerykanski Narodowy Instytut Standaryzacji i Technologii stworzyt liste ponad
660 wzorow strukturalnych WWA. Struktury tego typu zwigzkdéw charakteryzuja si¢ tym, ze
atomy wodoru i wegla tworza minimum dwa sprz¢zone pierscienie aromatyczne bez zadnych
innych elementéw (bez heteroatomu/podstawnika). W  $srodowisku  naturalnym
rozpowszechnionych jest 16 najbardziej znanych WWA, ktore stanowig podstawe wigkszosci
badan (tabela 1) [Kozielska 2018, Kubiak 2013].
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Tabela 1. Najczesciej oznaczane w Srodowisku wielopierscieniowe weglowodory aromatyczne [Kubiak 2013]

Wabr Masa Temperatura
Zwiazek WWA Wzor strukturalny wrzesnia

sumaryczny czasteczkowa °C]

Naftalen CioHs 128,2 218,0
Acenaften Ci2Hio OO 154,2 96,2

Acenaftylen Ci2Hs OO 154,2 265,0-275,0

Fluoren CisHio 166,2 295,0

Antracen CuaH1o 178,2 342,0

Fenantren CuH1o OO‘ 178,2 340,0

Fluoranten Ci6H1o O.O‘ 202,3 375,0

Piren CisH1o ‘O‘O 202,3 404,0

Ch ryzen CigH12 Oge 228,3 448.,0

Benzo[a]antracen CigH1o OO‘O 228,3 437,5

Benzo[a]piren CaoH12 “ 252,3 495,0



Benzo[b]fluoranten CaoH12 252,3 481,2

Benzo[k]fluoranten CaoH12 OO‘O’ 252,3 480,0
Dibenzo[ah]antracen CxH1a CQO.O 278,4 269,0-270,0

Benzo[ghi]perylen CxHiz ' 276,3 500,0

Indeno[1,2,3-cd]piren CaH12 O&O 276,3 530,0

Wielopierscieniowe weglowodory aromatyczne w $Srodowisku wystepuja w postaci
mieszaniny zwigzkow hetero- 1 homocyklicznych. Do pierwszej grupy naleza zwigzki
posiadajace w swojej budowie atomy tlenu, azotu lub/i siarki, natomiast do drugiej nalezg
WWA z weglowodorami zbudowanymi z wegla 1 wodoru oraz podstawnikow alkilowych, grup
aminowych lub/i nitrowych. Zwiazki posiadajace w swojej strukturze 5 i wiecej pierscieni
aromatycznych okreslane sa jako ,.cigzkie”, pozostate jako ,lekkie”. WWA to zwigzki
hydrofobowe, litofilne, charakteryzuja si¢ stabg lipofilowoscia, sg niepolarne. ,,Lekkie” WWA
sag mniej stabilne oraz wykazuja mniejsze wilasciwosci kancero 1 mutagenne.
Wielopierscieniowe weglowodory aromatyczne w czystej postaci to ciala stale, krystaliczne 0
specyficznej biatej lub zotto-zielonej barwie oraz wysokiej temperaturze topnienia i niskiej
preznosci pary. Wszystkie wymienione cechy WWA sg zalezne od ich masy czasteczkowe;j, co
przektada si¢ w znacznym stopniu na zroznicowane pojawianie si¢ i egzystencje w srodowisku
naturalnym (woda, powietrze, gleba, organizmy zywe). WWA bardzo stabo rozpuszczajg si¢ w
wodzie, natomiast dobrze w rozpuszczalnikach organicznych. Wystepowanie zwigzkéw
organicznych w wodzie zwigksza ich rozpuszczalno$¢. Powyzsze wlasciwosci sprzyjaja sorpcji
WWA na powierzchniach ciat statych. Z tego powodu zaktada si¢, ze zdecydowana wigkszos$¢
weglowodoréw aromatycznych wystepuje w srodowisku naturalnym w postaci zaadsorbowane;
niezaleznie od stanu skupienia fazy rozpraszanej (woda, powietrze). Gtowne reakcje, ktorym
ulegaja WWA w powietrzu lub wodzie to reakcje podstawiania i przylaczania, podczas ktorych
nastepuje rozerwanie wigzan nienasyconych mig¢dzy atomami wegla w  pierScieniu
aromatycznym. Czynnikami sprzyjajacymi reakcjom jest $wiatto, obecno$é tlenu, 0zonu i wielu
innych utleniaczy [Furman i in. 2021, Kozielska 2018, Kubiak 2013, Skiba i in. 2018].
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1.2.2. Powstawanie oraz zrédla WWA

Tak jak w przypadku pytow zawieszonych, tak i dla WWA wyrodznia si¢ 2 grupy zrodet
pochodzenia: antropogeniczne i naturalne. Do naturalnych zrodet emisji zalicza si¢ aktywno$¢
glownie aktywno$¢ wulkaniczng i pozary laséw. Jako antropogeniczne zrddia, w pierwszej
kolejnosci nalezy wymieni¢ spalanie paliw kopalnianych, przetworstwo ropy naftowej,
transport, spalanie odpadéw komunalnych. Wielko§¢ emisji WWA do atmosfery oraz ich
wzajemne relacje zaleza od sprawnosci wykorzystywanych urzadzen ochrony $rodowiska
(filtry itp.). Najwigksze ilosSci WWA emitowane s3 podczas niecatkowitych 1
niekontrolowanych proceséOw spalania wegla lub materii organicznej (drewno), a takze w
spalinach  samochodowych, czy dymie papierosowym. Uwolnione do atmosfery WWA i
zaadsorbowane na powierzchniach pyléw moga by¢ transportowane na spore odlegtosci, co
przeklada si¢ na kumulacje tych zanieczyszczen na obszarach stabo zindustrializowanych lub
typowo rolniczych, przez co transport pytow zawieszonych traktowany jest jako osobne zrodto
emisji WWA. Opadajace lub wymywane z atmosfery pylty z WWA kondensuja si¢ na glebie
lub w wodzie i moga w tatwy sposob przedostawac si¢ do surowcoOw rolno-spozywczych. Z
tego powodu Amerykanska Agencja Ochrony Srodowiska (US EPA) podjeta decyzje o
koniecznosci kontrolowania zawartosci wielopierscieniowych weglowodorow aromatycznych
we wszystkich elementach srodowiska naturalnego (woda, powietrze, gleba, rosliny). W celu
doktadniejszej identyfikacji zrodel emisji, WWA moga by¢ traktowane jako markery 6w Zrodet
— pojawienie si¢ konkretnych WWA moze by¢ powigzane z konkretnymi zrodtami
pochodzenia. Dla przyktadu:

- Fluoren, Piren, Fluoranten sg traktowane gtownie jako markery spalania paliw w
silnikach benzynowych i diesla oraz spalania odpadow, oleju,

- Chryzen, Benzo[K]fluoranten, Benzo[b]fluoranten odpowiadaja za emisj¢
zanieczyszczen w przemys$le hutniczym, koksowniach, traktowane sg jako marker
spalania drewna,

- Indeno[1,2,3-cd]piren, Benzo[ghi]perylene to markery emisji szerokiego zakresu
poczawszy od transportu (silniki diesla i benzynowe) do spalania wegla, oleju lub
gazu ziemnego.

Sama identyfikacja WWA nie pozwala w jednoznaczny sposob stwierdzi¢, o ktore zrodto
emisji chodzi. W tym celu sporzadzono stosunki danych weglowodoréw okreslane mianem
wskaznikow diagnostycznych. Ich zastosowanie opiera si¢ na zatozeniu, ze konkretne wartosci
stosunkow stezen WWA sg charakterystyczne 1 $cisle zalezne dla jednego zrdédta emisji. W
tabeli 2 zaprezentowano przyktadowe i najczesciej stosowane wskazniki diagnostyczne emisji
wielopier§cieniowych weglowodorow aromatycznych [Pohl 2019]:
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Tabela 2. Wskazniki diagnostyczne WWA [Kulshrestha i in. 2019, Simoneit 2015, Yunker i in. 2002]

Wskaznik Wartos¢ Zrédto
Fluoren <0.50 Silniki benzynowe
Fluoren + Piren >0.50 Silniki diesla
Fluoranten <0.50 Spalanie paliwa (benzyna/diesel)
Fluoranten + Piren >0.50 Spalanie wegla/drewna
~0.92 Spalanie drewna
Benzo[b]fluoraten ~1.26 Silniki benzynowe
Benzo[k]fluoraten 2.50-2.90  Przemyst (huty)
3.50-3.90 Wegiel/koks
Piren 0.90+0.40  Silniki benzynowe
_— 0.80+0.90 Silniki diesla
Benzo [a]plren 0.70 Spalanie drewna
0.08-0.39 Spalanie drewna
Benzolalpiren <050 Ogrzewanie doméw
Benzo[alpiren + Chryzen ' (drewno/wegiel)
>0.50 Transport
~0.18 Transport
~0.37 Silniki diesla
Indeno[1,2,3 — cd]piren ~0.32 SiIniki benzynowe
- - ~0.32 Gaz ziemny
Indeno[1,2,3 — cd]piren + Benzo|ghi]perylen ~0.36 Spalanie oleju
~0.56 Spalanie wegla
~0.64 Spalanie drewna
Benzola]antracen ~0.50 Transport
~0.73 Silniki diesla i benzynowe

Benzo[a]antracen + Chryzen

1.2.3. Przemiany WWA oraz transport w réoznych elementach Srodowiska

Czlowiek narazony jest na WWA ze wszystkich stron $rodowiska naturalnego.
Emitowane weglowodory w procesach spalania w pierwszej kolejnosci trafiajg do atmosfery,
gdzie mogg w latwy sposob przedostawac si¢ na dalekie odleglosci. W zaleznosci od warunkow
meteorologicznych s3 wymywane do wod powierzchniowych i gleb. W wodzie transport WWA
zalezny jest od ich rozpuszczalnosci jednak jest on zazwyczaj ograniczony przez niska
rozpuszczalnos¢ wiekszosci WWA. Po zwigzaniu si¢ z osadami dennymi zwigzki te ulegaja
procesom fotochemicznym i biologicznym, co przyczynia si¢ do ich znacznej kumulacji w
osadach. W stale zmieniajacych si¢ warunkach wodnych, WWA sa ponownie mobilizowane i
najczesciej dochodzi do ponownego zanieczyszczenia wody przez weglowodory. Jest to
nierozlaczne zjawisko procesu krazenia materii w ekosystemach wodnych. Ponizej (rysunek 3)
zaprezentowano obieg wielopierscieniowych weglowodorow aromatycznych w $rodowisku

[Pohl 2019].
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Rysunek 3. Obieg wielopierscieniowych weglowodoréw aromatycznych w srodowisku naturalnym [Pohl 2019]

1.2.4. Oddzialywanie WWA na Srodowisko i czlowieka

Wszystkie  wielopier§cieniowe weglowodory —aromatyczne charakteryzuja — si¢
wlasciwosciami kancerogennymi i mutagennymi. W wyniku dlugotrwatego oddziatywania
zwigzkéw na organizmy zywe wykazano rowniez ich silny wplyw na liczne mutacje
biologiczne. WWA o0 mniejszych wtasciwosciach kancerogennych w znacznym stopniu
wzmagaja efekt synergiczny. Agencja Ochrony Srodowiska US EPA sporzadzita liste 16
najbardziej szkodliwych WWA uwzgledniajac ich wlasciwosci fizykochemiczne oraz
oddziatywanie na srodowisko i cztowieka. Do tej grupy zalicza si¢: Acenaften, Acenaftylen,
Antracen, Benzo[a]antracen, Benzo[a]piren, Benzo[b]fluoranten, Benzo[ghi]perylen,
Benzo[K]fluoranten, Chryzen, Dibenzo[ah]antracen, Fenantren, Fluoranten, Fluoren,
Indeno[1,2,3-cd]piren, Piren i Naftalen [Furman i in. 2021, Kozielska 2018, Kubiak 2013].

Wielopierscieniowe weglowodory aromatyczne moga przedostawac si¢ do organizmu
cztowieka poprzez uktad oddechowy, pokarmowy lub przez skore. WWA w postaci pary lub
pytow z tatwoscig osiadajg w drogach oddechowych i przedostajg si¢ do ptuc. WWA posiadaja
zdolno$¢ do tworzenia wigzan kowalencyjnych z czgsteczkami RNA i DNA, co znacznie
przyczynia si¢ do mutacji komodrek, a co za tym idzie do inicjowania procesow
nowotworowych. WWA i ich pochodne wplywajg negatywnie na procesy rozrodcze
organizméw zywych. Wykazano, ze wigksza cze$¢ cigzkich WWA przyczynia si¢ do
nieprawidlowos$ci w budowie serca 1 powstawania defektoéw rozwojowych powtok brzusznych.
Zaobserwowano zanizenie masy ciata ptodu narazonego na dzialanie WWA. Dodatkowo,
WWA wplywaja na spadek jakosci 1 ilosci produkowanego nasienia oraz jego zdolnosci do
penetracji 1 zaptodnienia komoérki jajowej. Wszystko to przektada sie na zwiekszone ryzyko
wystgpienia wad rozwojowych lub zmian nowotworowych organizmow zywych. WWA 1 ich
pochodne intensyfikuja niebezpieczenstwo zwigzane z przedwczesnymi porodami i
zaburzeniami wzrostu ptodu. WWA posiadaja zdolno$¢ do wigzania si¢ ze strukturg DNA
tozyska, a w polaczeniu z ich silnymi wilasciwosciami mutagennymi moze doj$¢ do
samoistnych poronien we wczesnym okresie cigzy. Z tego wzgledu zaleca si¢ kobietom w cigzy
w miar¢ mozliwo$ci unikania przebywania w $rodowisku silnie zanieczyszczonym pytami
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zawieszonymi. Wszystkie nitrowe pochodne WWA zostaty zapisane przez Migdzynarodowa
Agencje Badan nad Rakiem (IARC) [IARC 1987] oraz Agencje Ochrony Srodowiska (US
EPA) [U.S. EPA 2003] na liste zwigzkéw wykazujacych dziatania genotoksyczne, posiadajace
wlasciwosci silnie rakotworcze i silnie wptywajace na DNA. Najsilniejszymi zwigzkami
kancerogennymi z grupy WWA jest Benzo[a]piren i Dibenzo[ah]antracen [Furman i in. 2021,
Kozielska 2018, Kubiak 2013, Skiba i in. 2019, Weinmayr i in. 2018, Zaciera 2007].

Pomimo tego, ze wigksza cze$¢ zwiazkéw organicznych przedostaje si¢ do organizmu
cztowieka droga oddechowa to wigksze szkody moga wywotywaé WWA przedostajace si¢
droga pokarmowa, z pozywieniem. Spozywana zywnos¢ moze by¢ zanieczyszczona zwigzkami
WWA przez powietrze, wodge oraz glebe. Wigksza czes¢ WWA zostaje zatrzymana na owocach
i warzywach na ich woskowej powierzchni. Warzywa, nasiona i ziarno spozywane przez
organizmy zywe jest najczesciej zanieczyszczona WWA zawartymi w powietrzu i wodzie.
Warzywa maja styczno$¢ z WWA zawartymi w glebie 1 posiadaja zdolno$¢ ich
metabolizowania. Zywnoéé produkowana na obszarach z rozwinietym transportem narazona
jest na sorpcje duzych ilosci WWA i znacznie wigkszych ilosci pochodn-WWA. Produkty takie
jak ryby i owoce morza pochtaniajg szkodliwe zwiazki zawarte w wodzie i osadach dennych
jednak stezenia w tych produktach jest zalezna od zdolnosci do metabolizmu tych zwigzkow.
Do uktadu pokarmowego przedostaja si¢ rowniez WWA powstale podczas obrobki zywnosci:
wedzenie, ogrzewanie, smazenie, grillowanie, pieczenie, palenie kawy, ekstrakcja oleju.
Badania udowodnily znaczne zwigkszenie stezen WWA po obrdbece termicznej. Dodatkowo,
im wyzsza temperatura i czas takiej obrobki tym wiegcej szkodliwych zwigzkéw powstaje
[Rogula-Koztowska i in. 2017].

Benzo[a]piren to jedyny zwiazek WW A objety normami stezeniowymi, ktére wynosza 1
ng/m® w skali rocznej [Dyrektywa Parlamentu Europejskiego i Rady 2008]. Benzo[a]piren jest
powszechnie oznaczany w analizach Srodowiskowych jako marker calkowitej zawartosci
wielopierscieniowych weglowodorow aromatycznych. Badania przeprowadzone dla wielu
miast w Polsce dowodza, ze stezenia tego zwigzku znacznie przewyzszaja dopuszczalne
stezenia. Dla Wadowic [Furman i in. 2021] i badan przeprowadzonych w 2017r. $rednie
stezenie Benzo[a]pirenu w okresie grzewczym wynosito 4,98 ng/m3, a w okresie poza
grzewczym bylo rowne 1,10 ng/m3. Podobnych obserwacji dokonano w innych miastach w
Polsce, gdzie dominuje transport jako gldéwne Zrodlo zanieczyszczen [Kozielska i in. 2016].
Wysokie $rednie dzienne stezenia Benzo[a]pirenu zaobserwowano w badaniach [Kozielska i
in. 2013] przeprowadzonych na terenie Gornego Slaska, gdzie na ruchliwych ulicach o
wysokim natezeniu ruchu w godzinach szczytu odnotowano zakres stezen B[a]P od 7,90 ng/m®
do 11,10 ng/md. Niestety duze zagrozenie ptynace z obecnoséci Benzo[a]pirenu wystepuje takze
w pomieszczeniach zamknigtych. Prace [Rogula-Koztowska i in. 2017] przeprowadzone w
Warszawie 1 Gliwicach wykazaly znaczne st¢zenia tego zwiazku wewnatrz pomieszczen.
Srednie wartosci stezen B[a]P wynosity odpowiednio 1,11 ng/m® i 3,27 ng/m°. Na mapie
(rysunek 4) przedstawiono rozktad sredniego rocznego stezenia Benzo[a]pirenu w Europie w
2015r.
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przekraczajac

W Polsce stezenia B[a]P utrzymuja si¢ stale na wysokim poziomie, znacznie

wartosci

dopuszczalne

(rysunek 5).

Powszechno$¢

wystepowania

wielopier§cieniowych weglowodorow aromatycznych, a przede wszystkim ich wplyw na
organizm czlowieka, sprawiaja, ze dazy si¢ do unowocze$niania dostepnych metod
ograniczania ich wplywu na $§rodowisko.
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1.3. Wskazniki narazenia na WWA

Z punktu widzenia zdrowia ludzkiego waznym jest oszacowanie przyblizonego stopnia
narazenia na wielopierscieniowe weglowodory aromatyczne. Zwiazki te zaliczane sg do grupy
jednych z najbardziej niebezpiecznych substancji znajdujacych sie¢ w powietrzu. Jest to
spowodowane ich wtasciwo$ciami kancerogennymi i mutagennymi. Najniebezpieczniejsze sa
weglowodory posiadajace w swojej budowie od 4 do 6 pierscieni aromatycznych. Z tego
powodu tworzone sg szerokie profile uwzgledniajace procentowy udzial ciezszych WWA w
pyle zawieszonym [Furman i in. 2021, Holtzer i Grabowska 2010, Skiba i in. 2019]. Kolejnym
sposobem przedstawienia zagrozenia plynacego ze stabej jakosci powietrza jest profil
odzwierciedlajacy zawarto$¢ najbardziej kancerogennych WWA w stosunku do wszystkich
zidentyfikowanych WWA. Do grupy WWA o najsilniejszych wlasciwosciach kancerogennych
zaliczamy: Benzo[a]antracen, Benzo[a]piren, Benzo[b]fluoranten, Benzo[k]fluoranten,
Indeno[1,2,3-cd]piren, Dibenzo[ah]antracen i Chryzen [Kozielska i in. 2016]. Narazenic na
WWA okre$la si¢ z wykorzystaniem nastepujacych wskaznikow ekwiwalentu toksycznos$ci
wielopierscieniowych weglowodorow aromatycznych zalecanych przez EPA: ekwiwalentu
dziatania mutagennego wzglgdem B[a]P (MEQ), ekwiwalentu dziatania toksycznego
wzgledem B[a]P (TEQ) i ekwiwalentu dziatania kancerogennego wzgledem 2,3,7,8-
tetrachlorodienzo-p-dioksyny (CEQ). Wartosci tych wskaznikow szacowane sg przy uzyciu
wzorow z konkretnymi wspolczynnikami przypisanymi do danego zwiazku, ktoére biorg pod
uwagg ich sit¢ dzialania kancerogennego i mutagennego. Ponizej wzory dla poszczegélnych
wskaznikow (w nawiasach przedstawione sg odpowiednie stgzenia WWA):

Rownanie 1. Rownowaznik mutagennosci MEQ [Rogula-Koztowska i in. 2013]
MEQ = 0,00056 * [Acy] + 0,082 % [BaA] + 0,017 * [Ch] + 0,25 % [BbF] + 0,11 * [BKkF]
+ 1% [BaP] + 0,31 * [IP] + 0,29 * [DBA] + 0,19[BghiP]

Rownanie 2. Rownowaznik kancerogennosci CEQ [Rogula-Koztowska i in. 2013]
CEQ = 0,001 = ([Acy] + [Ace] + [Flu] + [Fen] + [Fl] + [Pir]) + 0,01 * ([An] + [Ch]
+ BghiP]) + 0,1 * ([BaA] + BbF + [BkF] + [IP]) + 1 % [BaP] + 5 * [DBA]

Rownanie 3. Ekwiwalent toksycznego dziatania TEQ [Rogula-Koztowska i in. 2013]
TEQ = 0,000025 = [BaA] + 0,0002 * [Ch] + 0,000354 * [BaP] + 0,0011 * [IP]
+0,00203 * [DBA] + 0,00253 * [BbF] + 0,00487  [BKF]

Wartosci wspotczynnikéw w rownaniach 1-3 pochodzg z Nisbet 1 LaGoy 1992, Durant 1
in. 1996 oraz Willett i in. 1997. Najwickszy wptyw na wskaznik mutagennosci MEQ posiada
Benzo[a]piren, dla CEQ jest to Dibenzo[ah]antracen i Benzo[a]piren, dla TEQ to
Benzo[K]fluoranten. Jest to jeden z dodatkowych powodoéw uwzglednienia gtdéwnie B[a]P w
przewidywaniu wskaznika narazenia spotecznosci z wykorzystaniem wskaznikow narazenia.

1.4. Ocena i prognozowanie jakosci powietrza

Narzedziem, ktéry w znacznym stopniu wspomaga oceng jakosci powietrza moze by¢
zautomatyzowany model predykcji wskaznika $redniego narazenia AEI (Average Exposure
Indicator). Tego typu model powinien uwzglednia¢, obok stezenia pytow zawieszonych i
parametroOw meteorologicznych (temperatura powietrza, predkos$¢ i kierunek wiatru itp.), takze
stezenia groznych dla zdrowia zwigzkow, takich jak wielopierscieniowe weglowodory
aromatyczne. Modele tego typu sg w duzym stopniu rozpowszechnione, jednak ich rozbudowa
o dodatkowe parametry wejsciowe, takie jak informacje o stezeniach WWA, utatwi okreslenie
stopnia narazenia spoteczno$ci na zanieczyszczenia powietrza. Stworzenie takich systemow
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predykcji jest zadaniem trudnym. Wszystkie procesy zachodzace w atmosferze przebiegaja pod
wplywem wielu czynnikow 1 uwarunkowan (przemiany fizykochemiczne zwigzkow,
wymywanie w wyniku opadoéw atmosferycznych, reakcje chemiczne z ich udziatem itp.).
Jednak dostep do archiwalnych baz danych dla stezen pylu zawieszonego i warunkow
meteorologicznych pozwala na wstgpne oszacowanie stanu zagrozenia plyngcego ze ziej
jakosci powietrza. Nalezy jednak pamigtaé, ze procesy ksztattujace warunki powietrza i
stezenia pytow przebiegaja dynamicznie, natomiast ich wzajemne oddziatywania sa
skomplikowane i nie posiadaja charakteru liniowego — z tego wzgledu niezbg¢dne w systemach
s3 uproszczenia oraz zastosowanie schematoéw predykcji nieliniowych. Pomimo nieustannie
rozwijajacych si¢ zastosowan modeli deterministycznych w dziedzinie jako$ci powietrza, warto
zwrécié uwage na nowy, obiecujacy 1 rowniez coraz czes$ciej wykorzystywany kierunek
rozwoju — algorytmy uczenia maszynowego [Poloczek i in. 2021, Skrzypski i Jach-Szakiel
2008].

1.5. Uczenie maszynowe

Uczenie maszynowe to dzial informatyki zajmujacy si¢ tworzeniem systemow
komputerowych, ktore zamiast sztywno zakodowanych regul, dostarczajg wnioski oparte o
analize danych — takie systemy samodzielnie si¢ ucza przy ograniczonej lub bez ingerencji
cztowieka. Okreslenie uczenia maszynowego bardzo czgsto stosowane jest zamiennie z Data
Science, czyli nauka o danych, ktore jest znacznie szerszym pojeciem, w ktorego sktad
wchodzg: algorytmika, automatyzacja procesow i decyzji, wizualizacja danych, metodyka
pracy, integracja itd. Wszystko to jest zawarte w dodatkowym pojeciu — sztucznej inteligencji.
Sztuczna inteligencja jest okresleniem silnie interdyscyplinarnym, w ktorego sktad wchodzi
fizyka, chemia, medycyna, socjologia, psychologia, filozofia, psychologia i wiele innych
dziedzin nauki.

Za poczatek uczenia maszynowego mozna przyjac rok 1950, w ktorym to Alan Turing
publikuje swoj stynny Test Turinga [Lupkowski 2010] — test majacy za zadanie weryfikacje
ptynnosci granicy miedzy sztuczng, a naturalng inteligencja. Test polegal na prowadzeniu
konwersacji przez sedziego (cztowieka) z zywa osobg oraz maszynga. W momencie, w ktorym
sedzia nie jest w stanie wiarygodnie oceni¢ z kim rozmawia, wtedy test okre$la sie za zaliczony
— maszyna wygrywa. W 1957 pojawia si¢ Perceptron, czyli pierwsze cze§ciowo mechaniczne
urzadzenie, ktorego zasada dziatania opierata si¢ na odzwierciedlaniu pracy moézgu cztowieka.
Jest to podstawa do dalszego rozwoju sieci neuronowych. W latach 1952-1962 stale rozwijat
si¢ rowniez projekt Arthura Samuela z firmy IBM, opierajacy si¢ na szkolnictwie zawodnikow
szachowych przy uzyciu programu wykorzystujacego uczenie maszynowe. Rozwdj sieci
neuronowych intensyfikuje si¢ w latach 80. Powstaje wtedy program AM (Automated
Mathematician) autorstwa Douglasa Lenata, shizacy do wyszukiwania nowych praw
matematycznych [Henderson 2007]. Lata 90 to znaczny rozwdj nowych algorytmow, takich
jak lasy losowe, maszyna wektorow nosnych. Prace Geralda Tesauro [Tesauro 1994]
przyczyniaja si¢ do powstania programu TD-Gammon, ktory potrafi konkurowa¢ z mistrzami
Swiata w grze Backgammon. Metoda opierata si¢ na nauce strategii z ponad miliona gier z
zywym przeciwnikiem. W 1997 roku Deep Blue, czyli program stworzony przez IBM wygrywa
parti¢ szachow z wielokrotnym mistrzem §wiata — Garriem Kasparowem. Deep Blue niezwykle
doktadnie przeanalizowat i opracowatl wszystkie dotychczasowe rozgrywki Kasparowa tworzac
w ten sposob odpowiedni algorytm programu [ChessBasse 2013]. Lata 90 to rowniez znaczny
wzrost wykorzystania uczenia maszynowego w rozwoju Internetu, a doktadniej wyszukiwarek
internetowych, takich jak Google, Bing czy Yahoo. W 2006 roku wiele zespotéw naukowych
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zostalo zache¢conych do ulepszenia algorytmu rekomendacyjnego Netflixa. W tym samym
czasie program szachowy Fritz 10 pokonuje aktualnego wtedy mistrza §wiata w szachach,
Wiadimira Kramnika. W 2010 roku nastepuje premiera platformy Kaggle bazujacej na uczeniu
maszynowym, ktora stanowila jedno z podstawowych zrodet informacji dla srodowiska Data
Science. Rok pozniej to okres narodzin Siri — pierwszy z wielu osobistych asystentow
postugujacych si¢ sztuczng inteligencjg [Kaplan i Haenlein 2019]. 2014 rok to czas, w ktorym
modele rozpoznawajace twarze przewyzszaja doktadnoscia mozliwosci cztowieka. Juz rok
p6zniej, prawie identyczny model pokonuje czlowieka w kwestii rozpoznawania obiektéw
znajdujacych si¢ na zdjeciach. W 2016 nastepuje wygrana programu AlphaGo, ktory wygrat z
cztowiekiem w grze Go — najbardziej skomplikowana, klasyczna gra planszowa [Zylinski
2018]. W tym samym roku Skype wykorzystuje uczenie maszynowe do thumaczenia niektoérych
jezykow w czasie rzeczywistym [Osowski 2000, Zylinski 2018]. Dziat uczenia maszynowego
ma coraz wigkszy wplyw na wiele dziedzin gospodarki i naszego zycia codziennego —
przemyst, handel, finanse, medycyna, rozrywka. Wiele nowych rozwigzan technologicznych
bazuje na wykorzystaniu algorytmoéw uczenia maszynowego. Zastosowanie ich w sektorze
srodowiskowym — jakosci powietrza — W duzym stopniu przyczyni si¢ do pozyskania coraz to
doktadniejszych modeli przewidywan w zakresie stopnia narazenia spoleczno$ci na
zanieczyszczenia powietrza.

Uczenie maszynowe dzieli si¢ na 2 gldwne typy: nadzorowane i nienadzorowane. Ogolny
schemat pierwszego z nich przedstawiono na rysunku 6:

Dane historyczne Dane przyszle

v v

Historyczny rezultat Prognozy

Rysunek 6. Ogdlny schemat uczenia nadzorowanego

Nadzorowane modele uczenia sktadajg si¢ z odpowiednio przygotowanego zbioru informacji -
dane historyczne, historyczny rezultat, przyszte dane. Zadaniem modelu jest taka interpretacja
danych historycznych, aby rezultaty zgadzaty si¢ z odpowiadajacymi im historycznymi
rezultatami, tak aby w przysztosci (w oparciu o nowe dane) model mogt wygenerowac
poprawng prognoze. Gorna cze¢s¢ powyzszego schematu odpowiada danym wejsciowym
opisujacym rzeczywistos$¢, dolna na oczekiwanych wynikach modelu. Nienadzorowane modele
uczenia opieraja si¢ wylacznie na danych historycznych. Brak tutaj zmiennej zaleznej —
historycznego rezultatu. Metody uczenia nienadzorowanego wykorzystuja algorytmy
samorzutnie wyszukujace zalezno$ci danych wejsciowych. Przyktadem metody uczenia
nienadzorowanego jest analiza skupien, czyli grupowanie skladnikéw danych w oparciu o
zaobserwowane wzorce. Czesto spotykanym schematem jest rowniez zastosowanie uczenia
nienadzorowanego przed modelem wykorzystujacym uczenie nadzorowane. Taki uktad stosuje
si¢ w sytuacjach, gdzie do dyspozycji jest bardzo duza ilos¢ danych lub gdy
informacje/zalezno§ci migdzy danymi s3 na tyle zréznicowane, ze nielatwo jest
przyporzadkowa¢ odpowiedzi do kazdej z nich. Model sam analizuje dane wejsciowe,
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wyszukuje wzorce 1 zalezno$ci, a nastgpnie proponuje odpowiedzi, tworzac ogolne wzorce
wykorzystywane w kolejnych etapach uczenia. Przyktadem zastosowania tego typu uczenia sg
systemy rozpoznawania mowy i obrazu [Osowski 2000, Poloczek i in. 2021].

Analizy prognostyczne stanowig jeden z najbardziej rozpowszechnionych obszarow
zastosowania algorytmow uczenia maszynowego. Modele tego typu potrafia wyszukac
nietrywialne zalezno$ci migdzy sktadowymi danych i stworzy¢ prognozy doktadniejsze niz
moglby to zrobi¢ czlowiek. Do najbardziej znanych algorytméw w tym przypadku nalezy
regresja liniowa, a takze coraz cze¢sciej stosowane algorytmy sztucznych sieci neuronowych.
Przyktadem zastosowan analiz prognostycznych sa przewidywania dotyczace tancuchow
dostaw w przemysle oraz wskazanie obszaroéw tych tancuchow, gdzie odpowiednie algorytmy
uczace majag szczegdlne znaczenie [Maternowska 2019]. Sztuczne sieci neuronowe z
powodzeniem znajduja zastosowanie w badaniach dotyczacych predykcji zanieczyszczen
powietrza. Model bazujac na historycznych danych dotyczacych stezenia pylu oraz na
warunkach meteo, jest w stanie z wysoka doktadnoscia, z uwzglednieniem prognozy dnia
nastepnego, przewidzie¢ wartosci stgzen konkretnych zanieczyszczen [Wilkosz i in. 2021]
Kolejnym waznym zastosowaniem jest wyszukiwanie 1 $ledzenie wzorcow, a co za tym idzie,
wyszukiwanie odchylen (anomalii), ktore moga by¢ bardzo wazne np.: z punktu widzenia
biznesowego — wykrywanie falszerstw podatkowych, pranie brudnych pieniedzy, czy
identyfikacja atakow hackerskich [Sobczyk i in. 2019]. W tym przypadku zastosowanie
znalazly metody takie jak klasyfikacja lub analiza skupien. W analizach $rodowiskowych,
analiza skupien pozwala znalez¢ zalezno$ci pomiedzy konkretnymi parametrami modelu. W
badaniach jako$ci powietrza dla Krakowa [Szlachtowska i in. 2016], stosujac algorytmy analizy
skupien, wykazano korelacje pomigdzy st¢zeniami dwutlenku azotu oraz pora dnia. Nastgpnym
zastosowaniem uczenia maszynowego s3 silniki rekomendacyjne, najczesciej spotykane w
zyciu codziennym [Rutkowski 2020]. Wszystkie komercyjne dziatalno$ci bazuja na zdobyciu
oraz utrzymaniu zaufania klienta. Najnowsze algorytmy pozwalaja stworzy¢ spersonalizowana
oferte pod konkretng osobe poczawszy od odpowiedniego doboru produktu, przez wskazoéwki
odnos$nie preferencji muzycznych, po selekcje artykutow 1 reklam na stronach internetowych
[Osowski 2000].

Algorytm regresji liniowej dzigki swojej prostocie, stanowi bazg dla scenariuszy
regresyjnych. Jest malo wymagajacy obliczeniowo, znakomicie sprawdza si¢ przy duzych
zbiorach danych. Dzigki swojej prostocie tatwo da si¢ interpretowaé uzyskane prognozy,
wykazujac podstawowe zaleznosci pomiedzy danymi wejsciowymi, a wyjsciowymi. Ideg tego
algorytmu jest liniowa kombinacja zmiennych i parametrow tak aby w najlepszy mozliwy
sposob dopasowa¢ model do wszystkich dostepnych danych. Stworzona w ten sposob
linia/prosta regresji przedstawia obliczona/prognozowang warto$¢ konkretnej zmiennej z
uwzglednieniem danych wartoéci innej zmiennej/zmiennych — ukazany zostaje trend
dostepnych danych. Najprostszy wzor takiej zaleznosci przedstawia rOwnanie 4:

Rownanie 4. Rownanie prostej regresji liniowej [Tomski 2022]

y=ax+b

gdzie: y okreslane jest zmienng objasniang lub zmienng zalezna, X to zmienna objasniajaca lub

niezalezna, a — wspotczynnik kierunkowy, ktéry decyduje o kacie nachylenia otrzymane;j

prostej wzgledem osi X w uktadzie x i1y, b — wyraz wolny okreslajacy punkt przecigcia prostej

z osig Yy w uktadzie x 1 y. Przedstawiony przyktad dotyczy wylacznie jednej zmiennej. Z

perspektywy modelu, im wigksza warto$¢ bezwzgledna wspotczynnika kierunkowego, tym

wigkszy wpltyw zmiennych niezaleznych na zmienne zalezne. W realnych scenariuszach
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niemozliwym jest wyznaczenie takiej prostej regresji liniowej, aby odpowiadata ona wszystkim
danym wej$ciowym. Zadaniem algorytmu jest wiec zminimalizowanie funkcji btedu. Jedna z
propozycji rozwigzania tego problemu jest zastosowanie metody najmniejszych kwadratow.
Algorytm regresji liniowej — jak sama nazwa wskazuje — juz na wstepie zaktada, ze zalezno$é
pomiedzy elementami zestawu danych wejsciowych i wyjsciowych jest liniowa. W przypadku
nieliniowej zaleznosci duzo lepszym rozwigzaniem jest zastosowanie innych algorytmow —
sztucznych sieci neuronowych, laséw losowych. Modele regresji liniowej moga by¢ stosowane
rowniez dla zmiennych kategorycznych [Osowski 2000].

Drugim, dobrze znanym algorytmem jest regresja logistyczna bedaca rozwinigciem
koncepcji regresji liniowej. W najcze¢$ciej spotykanym przykladzie, regresja logistyczna stuzy
jako klasyfikator binarny — metoda opierajgca si¢ na klasyfikowaniu danych do jednej z dwoch
klas z odpowiednim prawdopodobienstwem. Regresja logistyczna, w porownaniu do regresji
liniowej, oparta jest o funkcje logistyczng, odpowiedzialng za zmiang dowolnej warto$ci
liczbowej na liczbe z przedziatu 0 — 1. Dla tego algorytmu zmienna objasniana nie informuje
nas o wystepowaniu lub braku wystgpowania danej predykcji lecz pozwala obliczy¢
prawdopodobienstwo wystgpienia danego zdarzenia. Regresja logistyczna to algorytm
dzialajacy porownywalnie szybko do regresji liniowej. Znakomicie sobie radzi z duzymi
zbiorami danych. Otrzymane prognozy modelu opierajacego si¢ na tym algorytmie w tatwy
sposOb mozna zinterpretowac. Funkcje logistyczne wykorzystywane sa do danych
zawierajacych kategorie. W tym celu stosuje si¢ jedng z odmian algorytmu -
wielomianowa/wicloklasowg regresj¢ logistyczng [Tomski 2022].

Do jednych z najbardziej rozwinigtych 1 najczgdciej stosowanych algorytmow
klasyfikujacych jest algorytm wektoré6w nosnych (maszyna wektor6w nosnych — SVM).
Najczgs$ciej stosowany jest przy kategoryzacji tekstu lub klasyfikowaniu obrazéw. Podstawowy
algorytm bazuje na kategoryzacji do 2 klas. Rozwinigciem w przypadku wigkszej liczby klas
stanowi1 zastosowanie dodatkowego modutu w modelu (strategia jeden przeciw wszystkim) lub
odmiany algorytmu — Support Vector Clustering (SVC). W najprostszym przyktadzie (rysunek
7) (tatwo identyfikowalnych klas — czerwone i niebieskie kropki odpowiadaja konkretnej
obserwacji), algorytm SVM tworzy w uktadzie danych prosta pozwalajaca na zdefiniowanie
podzialu pomiedzy zbiorami Oraz margines (obszar z6lty/zielony na rysunku 7), stworzony na
styku pierwszych punktow kazdej z klas. Dla zo6ttej/zielonej linii margines z jednej strony styka
si¢ z pierwsza obserwacja niebieska, z drugiej strony z pierwszg obserwacja czerwong (rysunek
7). Szeroko$¢ powstatego marginesu wynika z rozktadu danych i determinuje, czy model z
tatwoscia bedzie si¢ uczyt.

Rysunek 7. Przyktad marginesu (kolor zotty/zielony) dla pierwszych zmiennych kazdej klasy algorytmu SVM [Zylinski 2018]
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W przypadku ztozono$ci danych — trudno identyfikowalnych klas (rysunek 8)— algorytm
SVM radzi sobie poprzez zastosowanie, zamiast sztywnej granicy, opcji ,,ptynnych
marginesow” (linia przerywana — rysunek 8). Dopuszczamy w ten sposob mozliwos¢
wymieszania danych, ktore nie naleza do danej klasy, tylko do klasy przeciwnej. Zmniejszone
zostaje w ten sposob ryzyko nadmiernego dopasowania.

Rysunek 8. Przyktad "ptynnych margineséw" (linia przerywana) algorytmu SVM [Zylinski 2018]

Dla danych wej$ciowych, dla ktorych niemozliwa jest liniowa separacja (rysunek 9A)
stosuje si¢ transformacj¢ danych — wprowadzenie dodatkowych wymiaréw/zmiennych.
Przyktadem tego moze by¢ rzutowanie catego uktadu danych (w uktadzie X i y) na jedna o$
zmiennych (rysunek 9B) oraz zastosowanie funkcji kwadratowej (rysunek 9C), co pozwoli w
tatwy sposob odseparowa¢ klasy danych. Caly proces rowniez jest zautomatyzowany za
pomoca funkcji jadrowych (kernel functions) (rysunek 9D).

A . B c

—29 29 9% 89, & 999 &

e

Rysunek 9. Przyktad zastosowania algorytmu SVM bez liniowej separacji danych
(czerwone i niebieskie kropki odpowiadajg obserwacjq) [Zylinski 2018]
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Drzewa decyzyjne to kolejny rodzaj algorytmu czesto wykorzystywanego w modelach
uczenia maszynowego. W modelach uczenia maszynowego drzewo zostaje w sposOb
automatyczny zbudowane bazujgc na zbiorach danych treningowych. Najczesciej stosuje si¢
drzewa binarne — wyboér 1 lub 0. Algorytm powstaje poprzez wybranie konkretnej cechy oraz
jej wartos$ci, ktora daje najwigkszy zysk informacyjny w caltym zestawie danych wejsciowych.
Dla przyktadu: jesli dopuszczalne $rednie dobowe stezenie pytu wynosi 50 pg/m3, a wszystkie
nizsze warto$ci okres$lane beda klasg ,,niskie zagrozenie”, a wyzsze wartosci klasg ,,wysokie
zagrozenie”, to w latwy sposdb mozna uzyska¢ informacje¢ dla kazdej wartosci — idealna
separacja klas, wysoki zysk informacyjny. Gotowe modele/programy szybko dostarczaja
informacje/prognozy. Duza zaleta tego algorytmu jest mozliwo$¢ wykorzystania ich w zbiorze
danych z nieliniowg zalezno$cig. Do wad zalicza si¢ wysokie prawdopodobienstwo
nadmiernego dopasowania oraz wysoka wrazliwo$s¢ na wszelkie zmiany w zbiorze
treningowym — nawet niewielka zmiana parametrow wejsciowych w znaczny sposéb moze
wplyna¢ na dokladno$¢ modelu. Odmiang algorytmu drzew decyzyjnych s3a lasy losowe.
Modele te skladaja si¢ z wielu pozioméw drzew, a kazde z nich oparte jest o cze$¢ zbioru
testowego 1 cze$¢ predyktorow. Podobnie jak dla drzew decyzyjnych, tak i tutaj mozna
zastosowac lasy losowe w przypadku klasyfikacji i regresji danych. Model lasow losowych
generuje klas¢ bedaca dominanta klas (dla danych klasyfikowanych) lub $rednig
poszczegbdlnych drzew (dla danych regresyjnych). Zastosowanie lasow losowych zwieksza
mozliwo$ci obliczeniowe modelu, przez co model szybciej wykonuje obliczenia.

1.6. Sztuczne sieci neuronowe

Algorytm sztucznych sieci neuronowych znajduje zastosowanie w wielu aspektach badan
jakosci powietrza. Badania [ Makar i in. 2022] dotyczace PM1o pozwolity stworzy¢ wysokiej
doktadnos$ci model predykcji smogu. Zalezno$¢ danych rzeczywistych i prognozowanych byta
réwna 0,99. Algorytmy te wykorzystano rowniez do identyfikacji mechanizméw dominujacych
W rozprzestrzenianiu zanieczyszczen [Rogula i Zelinski 2004] oraz do modelowania calkowitej
emisji zwigzkow z konkretnego zrodta [Nizewski i in. 2007]. W wielu przypadkach, sztuczne
sieci neuronowe stosuje si¢ do przewidywania st¢zen pytow zawieszonych, prognozowania klas
stanu jakos$ci powietrza w wysokg doktadno$cig [Lozowicka-Stupnicka i Talarczyk 2005,
Skrzypski i Jach-Szakiel 2008, Suleiman i in. 2019]. Tematyka sztucznych sieci neuronowych
to interdyscyplinarny obszar nauki powigzany z wieloma dziedzinami, poczawszy od
informatyki, przez medycyng, automatyke, elektronikg, matematyke, konczac na socjologii,
filozofii i psychologii [Maternowska 2019, Matuszko i Piotrowicz 2015, Rutkowski 2020,
Sobczyk i in. 2019]. Podstawa wiedzy o sieciach neuronowych jest zywy organizm, a
doktadniej wszelkie procesy zachodzace podczas pracy mozgu. Procesy te stanowig fundament
w poszukiwaniu nowatorskich rozwigzan technologicznych utatwiajacych codzienne zycie oraz
przyspieszajacych rozwdj cywilizacyjny. Przeprowadzone badania w niniejszej pracy wykazaty
wysoka doktadnos$¢ modeli opartych na sztucznych sieciach neuronowych w porownaniu do
wczesniej opisanych algorytmow.

1.6.1. Podstawy biologiczne dzialania sztucznych sieci neuronowych
Podstawowym budulcem systemu nerwowego organizmow sg komorki nerwowe —zwane
neuronami. Wiedza na temat wzajemnych relacji, wspotistnienia oraz pracy neuronow jest
niezbedna do pozyskania informacji dotyczacych otrzymywania, przesytu i przetwarzania
danych zachodzacych w sieci. Neuron (rysunek 10) zbudowany jest z jadra osadzonego w
somie, z ktorej wyrastaja liczne wypustki. Wypustki te odpowiadaja za polaczenia z innymi
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elementami sieci. Informacje docierajg 1 wychodzg z komorki za pomoca, odpowiednio synaps
i aksonu. Wyjsciowe informacje przechodzg przez uktad kolaterali trafiajagc do kolejnym som i
dendrytéw znajdujacych si¢ w innych neuronach, tworzac w ten sposob kolejne synapsy.
Przeplyw informacji pomig¢dzy neuronami to proces chemiczno-elektryczny. Podczas takiego
procesu przekazywanie danych nastepuje w wyniku zadziatania na synapsy bodzcem
zewnetrznym, wydzieleniu odpowiednich substancji chemicznych (neuromediatory) i zmiany
potencjatu elektrycznego blony komorkowej. W ciele komorki wszystkie impulsy elektryczne
s3 sumowane i nastepuje generacja sygnalu wyjsciowego, ktory dociera do kolejnej komorki.
Szacuje si¢, ze ludzki moézg posiada okoto 100 miliardow neuronéw. Tak duza liczba komoérek
powoduje, ze pojawiajacy si¢ pojedynczy blad w przesyle informacji ginie w tle wszystkich
procesow. Jest to gldéwna cecha ukladu nerwowego sprawiajaca, ze sie¢ jest odporna na
zaktocenia. Kolejng wazng cecha jest szybko$¢ przesytania danych — ich przetwarzanie odbywa
si¢ w sposob rownoleglty przez duza ilos¢ potaczen miedzyneuronowych, co daje znaczng
przewage w porownaniu do standardowych systemow elektronicznych. Dzigki takiemu
uktadowi sieci, operacje zachodzace w moézgu (rozpoznawanie obrazéw, dzwiekdw,
podejmowanie decyzji, myslenie, zapamigtywanie itp.) odbywaja si¢ w ciagu milisekund. W
obecnych czasach, nawet przy dostepie najnowoczesniejszej technologii, nie jest mozliwe
stworzenie sztucznej sieci neuronowej idealnie odpowiadajacej sieci neuronéw znajdujacych
si¢ w mozgu [Osowski 2000, Poloczek i in. 2021, Tadeusiewicz i Szaleniec 2015].

Akson innego neuronu

T

Dendryty

\

Synapsa

<— Akson innego neuronu

Kolaterale
koricowe

Rysunek 10. Uproszczony model rzeczywisty komorki nerwowej [Osowski 2000]

1.6.2. Pierwsze modele sieci neuronowej

Pojecie sztucznych sieci neuronowych to okreslenie wszelkich matematycznych struktur
I ich programowych/sprzgtowych modeli odpowiedzialnych za przetwarzanie lub obliczenia
sygnatéw za pomoca rzedow elementow przetwarzajacych informacje (Sztucznych neuronow).
Pod tym pojeciem kryje si¢ takze termin sztucznej inteligencji — ,,zdolnosci systemu do
prawidtowego interpretowania danych pochodzqcych z zewnetrznych Zrodel, nauki na ich
podstawie oraz wykorzystania tej wiedzy, aby wykonywac okreslone zadania i osiggngé cele
poprzez elastyczne dostosowanie”’[Kaplan i Haenlein 2019]. Pierwsze modele opracowane
przez McCullocha-Pittsa w 1943r opieraty si¢ na postaci binarnej neuronu. Zaktadano, ze
sygnal wyjSciowy neuronu przyjmuje warto$¢ 0 lub 1. Sygnaty wejsciowe Xj (j = 1,2, ..., N)
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sumowane sg z przypisanymi im wagami Synaptycznymi wij (gdzie i i j to kierunek przeptywu
informacji od wezta i do wezla j). Wyjsciowe sygnaty okreslane byty rownaniem 5:

Rownanie 5. Zasada dziatania modelu matematycznego McCullocha-Pittsa [Osowski 2000]

N
vi=f ZWU‘ x;(t) + wio
=1

J

Zmienng powyzszej funkcji jest sygnal sumacyjny Xi. Gdy wij > 0 to synapsa jest synapsa
pobudzajaca, wartos$¢ ujemna $wiadczy o obecnosci synapsy hamujacej, a wartos¢ 0 wskazuje
na brak potaczenia migdzy weztami i i j neuronu. [Osowski 2000, Wilkosz i in. 2021]. Ponizej
przestawiono matematyczny model neuronu McCullocha-Pittsa, w ktérym Xo stanowi prog
aktywacji:

L fu)

Rysunek 11. Matematyczny model neuronu wedtug McCullocha-Pittsa [Osowski 2000]

W 1949r $wiatlo dzienne ujrzala publikacja Donalda O. Hebba ,,Organizacja zachowan.
Teoria neuropsychologii”. Autor potaczyt dotychczasowa wiedz¢ na temat inzynierii z pracg
moézgu. Pomimo do$¢ znikomej wiedzy na temat procesow zachodzacych w sieci neuronowej,
nie przeszkadzalo to Hebbowi na stworzenie teorii ,,Hebbowskiego uczenia si¢”. Teoria
wywodzi si¢ zZ pamigci asocjacyjnych — wytwarzania catos$ci informacji z niewielkiego
fragmentu pamieci danych. Zaktada przypisanie odpowiednich wag wij neutronu, gdzie wzrost
wartosci Awij w modelu uczacym si¢ w okreslonej liczbie cykli K jest proporcjonalny do
iloczynu sygnatow wyjsciowych yi i yjz uwzglednieniem wspotczynnika uczenia 7:

Rownanie 6. Matematyczny opis modelu neuronu wedtug Hebba [Osowski 2000]

wij(k +1) = wy; (k) + ny; (k)y; (k)

Lata 60 byty kolejnym okresem rozwoju sieci neuronowych. Bernard Widrow przyczynit
si¢ intensyfikacji dziedziny elektrotechniki poprzez implementacje techniczne adaptacyjnych
ukladow odpowiedzialnych za przetwarzanie sygnatow. B. Widrow byt glownym
pomystodawcg podstaw teoretycznych pracy sieci neuronowych [Widrow i Hoff 1960]. Mniej
wigce] w tym samym czasie zostala opublikowana ksigzka autorstwa Franka Rosenblatta
,,Principle of neurodynamics” [Rosenblatt 1992]. Autor bazujac na modelu McCullocha-Pittsa
(warto$ciach binarnych funkcji), przedstawit prace uktadu neuronowego jako model
perceptronowy. Pomyst ten zostal skrytykowany, co znacznie spowolnito rozwoj dziedziny
badan nad sieciami neuronowymi. Dopiero lata 80 1 pojawienie si¢ ukladow wielkiej skali
integracji (VLSI) zachecilty naukowcow do ponownych badan nad tematyka sztucznej
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inteligencji. Spore naktady finansowe przeznaczone na badania nie tylko pozwolily na znaczne
poszerzenie wiedzy teoretycznej, ale rowniez umozliwity zainteresowanie i dynamiczny rozwoj
aplikacji (neurokomputery) [Osowski 2000, Poloczek i in. 2021].

Obecnie, do najbardziej rozpowszechnionych typow sztucznej sieci neuronowej
zaliczany jest perceptron — zbudowany najczgsciej z pojedynczej warstwy wejsciowej, kilku
warstw ukrytych i pojedynczej warstwy wyjsciowej. Rysunek 12 przedstawia schemat sieci
zbudowany z warstwy wejsciowej sktadajacej si¢ z X neuronow wejsciowych, | do n warstw
ukrytych zbudowanych, odpowiednio z y i z neuronéw. Schemat zamyka warstwa wyjsciowa
zbudowana, w tym przypadku, z 1 neuronu.
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Rysunek 12. Przyktadowy schemat modelu sieci neuronowej [Kobylec 2003]

Z racji budowy takiego uktadu, perceptron czgsto okreslany jest jako sie¢ w pehni
potaczona, wszystkie wejscia kolejnej warstwy potaczone sg z wyj$ciami warstwy poprzednie;j.
Wada takiego modelu jest konieczno$¢ dobrania odpowiedniej liczby warstw ukrytych, a takze
liczby neutrondéw stanowigcych podstawe kazdej warstwy. Jednym ze sposoboéw uczenia
modelu sieci neuronowej jest technika uczenia nadzorowanego, gdzie proces optymalizacji
polega na odpowiednim doborze parametrow oraz danych wejsciowych i odpowiadajacym im
rezultatow. Jakos¢ modelu sieci neuronowej wyznaczana jest poprzez poréwnanie uzyskanych
rezultatdéw na wyjsciu sieci z oczekiwanymi danymi wyjsciowymi [Poloczek i in. 2021].

Parametrem neuronu, ktory decyduje o jego wlasciwos$ciach i roli pelnionej w procesie
uczenia, sa jego wagi Wi. Z jednej strony wagi wyrazaja stopien wazno$ci danych
przekazywanych pomi¢dzy jednym, a drugim neuronem sieci, z drugiej strony przedstawiaja
pamig¢ neuronu — zapamigtujg zwigzki/relacje zachodzace miedzy sygnatami wejSciowymi 1
wyjsciowymi. Na doktadno$¢ modelu duzy wptyw ma zakres wstepnych wartoSci wag sieci, z
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ktorego losuje sie¢ wagi. Najczesciej wagi okreslane sag w catym uktadzie poprzez odpowiedni
algorytm uczenia. Ogot warto$ci wag okreslanych we wszystkich neuronach w trakcie uczenia
warunkuje sposob dziatania neuronu. Najlepszym rozwigzaniem bylby start z wartoSciami wag,
ktére zblizone sg do optymalnych. Jest to metoda pozwalajgca znacznie przyspieszy¢ proces
uczenia. Niestety, nie istniejg metody pozwalajace na taki dobor wag, ktory zapewni wiasciwy
punkt startowy (bez wzgledu na rodzaj zadania). Z tej przyczyny nauka sieci neuronowych
bazuje na wyznaczaniu warto§ci wag wyznaczonych na podstawie zbiorow danych
wejsciowych (z przesziosci) i zbioréw danych wyjsciowych tak, aby zminimalizowa¢ wskaznik
btedu dziatania sieci. Sie¢ neuronowa positkuje si¢ cechami danych i tworzy zasade najbardziej
odpowiadajacg dla danego zjawiska. Zasada ta okresla parametry nieliniowej funkcji o wielu
wejsciach, czyli przestawia najdoktadniej zalezno$ci pomigdzy danymi na wejéciu i wyjsciu.
Proces ma charakter wieloetapowy. Jego celem jest minimalizacja wartosci btedéw sieci,
bedacych miarg r6zni¢ wartosci rzeczywistych danych wejsciowych di i wartosci obliczonych
przez sie¢ i [Frydrychowicz i Szymanska 2008]. Formuta, ktora jest zazwyczaj stosowana do
wyznaczenia bledu jest wspdtczynnik korelacji lyb suma kwadratéw rozni¢ pomiedzy
wspomnianymi wartosciami:

Rownanie 7. Wartosc¢ btedu sieci neuronowej [Frydrychowicz i Szymariska 2008].

N
E = Z(di —¥i)?
=1

gdzie N to liczebnos¢ zbioru uczacego. Informacja odnosnie btedu przetwarzana jest przez
algorytm nauki i wykorzystywana do zmiany wspotczynnikow wagowych neuronu. Kroki
prowadzace do wyznaczenia kolejnych warto$ci wag okre$lane sa jako ,.epoki uczenia”.
Pojedyncza epoka obejmuje jednostkowy przekaz informacji dotyczacy bledéw oraz
modyfikacje parametrow sieci, a konkretnie wag potaczen. Zty dobér wag w uktadzie moze
doprowadzi¢ do zjawiska przedwczesnego nasycenia neurondw — pojawienie si¢ stalego bledu
w procesie uczenia. W wigkszosci przypadkow blad ten pojawia si¢ dla zbyt duzych wartosci
poczatkowych wag. Tylko cze$¢ neurondw sieci moze by¢ nasycona. Pozostate znajduja si¢ w
zakresie liniowym 1 dla takich neuronéw informacje zwrotne, ktére odpowiadaja za nauke
neuronu przyjmuja normalng postac i dla nich wagi zmieniajg si¢ w sposob normalny (nastgpuje
szybka redukcja btedu). W takim uktadzie, neurony wysycone nie uczestnicza w odwzorowaniu
danych przez co nastgpuje zmniejszenie liczby neurondéw sieci. Nasycone neurony znacznie
spowalniajg uczenie si¢ modelu, a spowolnienie to moze trwa¢ nieskonczenie lub do momentu
wyczerpania iteracji. Czesto spotykanym wyjsciem z tego typu problemow jest zmniejszenie
zakresu losowanych wag poczatkowych neuronow. Glownag zaleta sztucznych sieci
neuronowych jest automatyczne wytrenowanie wag neuronow sieci. Z pomocg przychodzi tutaj
najbardziej elementarny algorytm uczenia okreslany jako wsteczna propagacja btedu. Jest to
metoda, ktéra pozwala zmodyfikowa¢ wagi w catej sieci modelu (we wszystkich jego
warstwach). Zalozeniem wstecznej propagacji btedow jest minimalizacja sumy kwadratow
btedow uczenia z zastosowaniem optymalizacyjnej metody najwigkszego spadku [Osowski
2000]. Na rysunku 13 zaprezentowano ogo6lny schemat procesu trenowania sieci neuronowe;j:
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l Ustalenie architektury warstwowej sieci

* okreslenie liczby warstw, leuronéw w warstwach

< l Inicjacja wag neuronow

* przypisanie wag neuronom

l Przesyt informacji

* przesytanie informacji od warstwy wejsciowej do warstwy
wyjsciowej poprzez warstwy ukryte

l Wyznaczanie btedéw neuronéw

* okreslanie wartosci bledow neuronow warstwy wyjsciowej
sieci poprzez zastosowanie poroOwnanie wartosci oczekiwanej
z otrzymana przez sie¢

l Modyfikacja wag

» modyfikacja neuronow warstwy wyjsciowej

< l Propagacja btgdow do wczesniejszych warstw

* nastepuje przekazanie danych dotyczacych bledoéw do
neurondéw znajdujacych si¢ w warstwie poprzedzajacej
(ukrytej). Wszelkie informacje o btgdach przekazywane sa
tym samym potaczeniem neuronowym, co informacje
odnos$nie obliczen wartosci wyjSciowych. Dochodzi jedynie
do zmiany kierunku przeptywu danych - informacja o btedach
jest mnozona przez warto$ci wag

l 8) Zatrzymanie procesu uczenia

» model konczy prace, gdy $redni btad sieci jest najmniejszy

Rysunek 13. Etapy uczenia sieci neuronowej [Frydrychowicz i Szymariska 2008]

Wysoka doktadnos$¢ predykcji modelu, mozliwo$¢ zastosowania zautomatyzowanego
procesu wstecznej propagacji btedu dla niedostgpnych, glebszych warstw sieci, umiejetnos¢
dostosowywania si¢ do zmiennych sytuacji, zdolno$¢ do klasyfikacji zjawisk 1 ich interpretacji,
rownolegte przetwarzanie duzej ilosci danych w krotkim czasie czyni algorytm sztucznych sieci
neuronowych bardzo uniwersalnym oraz jednym z najskuteczniejszych algorytmow uczenia
Maszynowego.




2. Czes¢ doswiadczalna

2.1. Miejsca pobierania probek

W niniejszej pracy przeprowadzono analizy jakosciowe i ilo$ciowe frakcji PMio pytu
zawieszonego. Celem analiz bylo okre$lenie stgzen pylu oraz wielopierscieniowych
weglowodorow aromatycznych. Kampanie pomiarowe przeprowadzono w Wadowicach w
roku 2017 oraz Krakowie w latach 2020/2021. Miejsca pobierania probek wybrano ze wzgledu
na znaczne roznice pod wzglgdem liczby ludnos$ci, powierzchni i stopnia uprzemystowienia a
takze charakteru stosowanych zrodet ciepta.

Miejscowos¢ Wadowice — miasto o powierzchni 10,54 km2, liczbie mieszkancow 18230
1 gestosci zaludnienia 1729,6 os./km2 (stan na 30.06.2021) [Glowny Urzad Statystyczny 2023 ]
charakteryzuje si¢ znaczna roznicg w wysokosci wzglednej terenu wahajaca si¢ w granicach od
263 m n.p.m. do 318 m n.p.m obnizajacg si¢ z zachodu na wschod w kierunku doliny Skawy.
Wadowice znajduja si¢ w Karpackim regionie klimatycznym. W ciggu roku temperatura waha
si¢ w granicach od -5 °C do 23 °C. Intensywne opady atmosferyczne przypadaja na okres maj-
sierpien. Przewazajacym kierunkiem wiatru jest kierunek zachodni (rysunek 14), §rednia
roczna predkos¢ wiatru wynosi okoto 3,7 m/s. Na stan powietrza atmosferycznego maja tutaj
wplyw gtéwnie zrddia, takie jak transport oraz liczne paleniska domowe. W 2016 roku, wedtug
raportu Swiatowej Organizacji Zdrowia, Wadowice zostaly umieszone na 20 miejscu na liscie
najbardziej zanieczyszczonych miast w Unii Europejskiej [World Health Organization 2016].

Krakow o powierzchni 326,85 km?1i liczbie ludnosci 802800 (2456 os./km?), wysokosci
wzglednej 188-383 m n.p.m (stan na 30.06.2022) [Urzad Statystyczny w Krakowie 2023]
potozony jest w dolinie Wisty, na styku czterech krain geograficznych: Wyzyny Krakowsko-
Czgstochowskiej od pdlnocy, Kotliny Sandomierskiej od wschodu, Pogorza
Zachodniobeskidzkiego od potudnia oraz Kotliny Oswigcimskiej od zachodu [Solon i in. 2018].
Miasto to charakteryzuje si¢ klimatem kontynentalnym, w ktérym najnizsze miesigczne
temperatury notowane sa w grudniu (ok. -3 °C), a najwyzsze w lipcu (ok. 24 °C). Srednie roczne
opady atmosferyczne wynosza 730 mm i ze wzgledu na efekty miasta sg nieco wyzsze niz na
peryferiach (690 mm dla stacji w Balicach). Dominujacy wiatr ma kierunek zachodni (19,7%)
(rysunek 14). Czgsta inwersja temperaturowa oraz gesta zabudowa przyczyniaja si¢ do
utrudnionej naturalnej wentylacji miasta, co sprzyja wystepowaniu wysokich stezen
zanieczyszczen [Matuszko i Piotrowicz 2015]. Na mocy uchwaty Nr XVII/243/16 Sejmiku
Wojewddztwa Matopolskiego z dnia 15 stycznia 2016r, Krakoéw zostal objety bezwzglednym
zakazem spalania paliw statych [Sejmik Wojewodztwa Matopolskiego 2016]. 24 kwietnia 2017
roku Sejmik Wojewodztwa Matopolskiego przegtosowat uchwatg o dopuszczeniu do spalania
paliw o odpowiedniej jakosci [Sejmik Wojewodztwa Matopolskiego 2017a]. Z racji tego, ze
otaczajace KrakoOw miejscowosci nie maja zakazu palenia paliw statych, powstato okreslenie
,obwarzanka Krakowskiego” jako obszaru, z ktorego obserwuje si¢ naptyw zanieczyszczen na
wskutek sptywow chtodnego powietrza i w konsekwencji kumulacje zanieczyszczen nad
obszarem miasta [Sejmik Wojewddztwa Matopolskiego 2020].

W tabeli 3 przedstawiono szczegotowo archiwalne dane meteorologiczne dla Krakowa i
Wadowic w oparciu o analize statystyczng historycznych godzinowych raportow pogodowych
udostepnianych na stronie WeatherSpark i rekonstrukcji modeli od 1 stycznia 1980 do 31
grudnia 2016 [WeatherSpark 2023]. Tabela zawiera $rednie miesigczne warto$ci nastepujacych
parametrow meteorologicznych: temperatura, czas trwania opadow atmosferycznych, predkos¢
wiatru.
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Tabela 3. Archiwalne dane meteorologiczne dla Krakowa i Wadowic (1980-2016) [WeatherSpark 2023]
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i Miesiac
Srednia temperatura
01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12
Maks. 1°C 3°C 8°C 14 °C 19°C 22°C 24 °C 24 °C 19°C 14 °C 7°C 3°C
Krakéw Temperatura -2°C -0°C 3°C 9°C 14 °C 17 °C 19°C 18°C 14 °C 9°C 4°C -0°C
Min. -5°C -4 °C -1°C 4°C 9°C 12°C 14 °C 13°C 9°C 4°C 0°C -3°C
Maks. 1°C 3°C 7°C 13°C 19 °C 21°C 23°C 23°C 18 °C 13°C 7°C 2°C
Wadowice Temperatura -2°C -1°C 3°C 9°C 14 °C 17 °C 19 °C 18 °C 14 °C 9°C 4°C -1°C
Min. -5°C -4 °C -1°C 4°C 8 °C 11°C 13°C 12 °C 9°C 5°C 0°C -3°C
Miesiac
Dlugosé opadow [dni]
01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12
Deszcz 3,5dn. 3,2dn. 5,0 dn. 6,9 dn. 10,3 dn. 11,3 dn. 11,1 dn. 9,3dn. 7,3 dn. 6,1 dn. 4,7 dn. 3,8dn.
Opad mieszany 0,7 dn. 0,9 dn. 0,8 dn. 0,3 dn. 0,0 dn. 0,0 dn. 0,0 dn. 0,0 dn. 0,0 dn. 0,1 dn. 0,5 dn. 1,0 dn.
Krakéw
Snieg 1,2 dn. 0,8 dn. 0,4 dn. 0,0 dn. 0,0 dn. 0,0 dn. 0,0 dn. 0,0 dn. 0,0 dn. 0,0 dn. 0,5 dn. 0,9 dn.
Dowolny 5,4 dn. 5,0 dn. 6,3 dn. 7,3 dn. 10,3 dn. 11,3 dn. 11,1dn. 9,3 dn. 7,3 dn. 6,3 dn. 5,7 dn. 5,7 dn.
Deszcz 3,8 dn. 3,8dn. 5,8 dn. 7,4 dn. 10,6 dn. 11,7 dn. 11,6 dn. 9,7 dn. 7,7 dn. 6,4 dn. 5,0 dn. 4,1 dn.
Opad mieszany 0,8 dn. 0,8 dn. 0,8 dn. 0,3 dn. 0,0 dn. 0,0 dn. 0,0 dn. 0,0 dn. 0,0 dn. 0,1 dn. 0,6 dn. 1,0 dn.
Wadowice )
Snieg 1,5dn. 1,2 dn. 0,6 dn. 0,1 dn. 0,0 dn. 0,0 dn. 0,0 dn. 0,0 dn. 0,0 dn. 0,0 dn. 0,7 dn. 1,2 dn.
Dowolny 6,1 dn. 5,8 dn. 7,2 dn. 7,8 dn. 10,7 dn. 11,7 dn. 11,6 dn. 9,7 dn. 7,7 dn. 6,6 dn. 6,3 dn. 6,3 dn.
Miesiac
Predkos¢ wiatru [m/s]
01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12
Krakéw 4,8 4,7 4,5 39 35 35 34 34 3,7 3,9 4,1 4,6
Wadowice 4,5 4.4 4,2 3,6 3,3 3,2 3,1 3,1 34 3,6 3.9 4,3
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Rysunek 14. Procentowy udziat roznych kierunkow wiatru usrednionych miesiecznie okresu 1980-2016 dla Krakowa (gdra) i

Wadowic (dét) [WeatherSpark 2023]
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2.2. Kampanie pomiarowe pylu zawieszonego PM1o

Pyt zawieszony w Wadowicach (rysunek 15) pobierano w punkcie o wspotrzednych
49°88°N, 19°49°E, 270 m n.p.m. za pomocg pobornika nisko-objetosciowego PNS-15 (rysunek
16). Pobornik sktada si¢ z wysiggnika, na ktorym zamontowana byta glowica separujaca, gdzie
zasysany poprzez pompe¢ pyl zawieszony byl separowany na okreslone wielkosci czastki i
nastgpnie kierowany na filtr. Probki pytu pobierano podczas badania jakoSci powietrza w
ramach akcji Krakowskiego Alarmu Smogowego od lutego do pazdziernika 2017r. Proces
pobierania wykonywany byl zgodnie z procedurg zawarta w Dyrektywie Parlamentu
Europejskiego i Rady 2008/50/WE z dnia 21 maja 2008r [Dyrektywa Parlamentu
Europejskiego i Rady 2008]. W trakcie pobierania probki, frakcja PMio pytu zawieszonego
zatrzymywana jest na filtrze kwarcowym (Whatman QM-A 47mm) o $rednicy aktywnej 44
mm. Filtry przed poborem byly odpowiednio kondycjonowane zgodnie z norma PN-EN
12341:2006a. Nastepnie, pobrane probki byly kondycjonowane wedlug normy PN-EN
14907:2006b i przechowywane w zamrazarce w temperaturze -20°C do czasu analizy. Rysunek
17 prezentuje archiwalne dane pogodowe dla Wadowic dla okresu pobierania probek:

({0

—— ——

Rysunek 16. Pobornik nisko-objetosciowy PNS-15 [materiat wtasny]
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Wadowice 2017-01-01 - 2017-12-31 meteoblue
49.88°N/19.49°E 287m n.p.m. 365 dni
(12 x 12 km)
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Rysunek 17. Dane meteorologiczne dla okresu kampanii pobierania prébek (z zaznaczonymi okresami pobierania) -
Wadowice [Meteoblue 2023]

W  Krakowie pobierano S$redniodobowe probki pylu zawieszonego PMio
niskoobjetosciowym probnikiem LV Leckel (rysunek 19 i 20) ktory dziata analogicznie jak
model wykorzystywany w Wadowicach (rysunek 16). Pobor odbywat sie w kilku okresach:
styczen-kwiecien 2020, lipiec-sierpien 2020, grudzien 2020-luty 2021. Dla wiasciwej selekcji
frakcji pytu, pobornik wyposazony byt w stabilizator przeptywu powietrza utrzymujacy go na
poziomie 2,3 m%h i czasu pobierania. Probnik byl umieszczony na dachu trzy pietrowego
budynku Wydziatu Fizyki i Informatyki Stosowanej, Akademii Gorniczo-Hutniczej w
Krakowie (50°07°N, 19°91’E, 220 m n.p.m) (rysunek 18) potozonym pomigdzy ulicami
Kawiory, Nawojki, Czarnowiejskiej i Wladystawa Reymonta. Ulice te charakteryzujg si¢
wysokim natezeniem ruchu drogowego, co przektada si¢ na wysoka emisje spalin. Na rysunku
21 przedstawiono dane meteorologiczne wystepujace podczas kampanii pomiarowej:
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Rysunek 20. Wysiegnik z otwartym probnikiem: (A) pobornik z filtrem z zaadsorbowanym pytem, (B) pobornik bez filtra, (C)
pobornik z czystym filtrem [materiat wtasny]
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Rysunek 21. Dane meteorologiczne dla okresu kampanii pobierania prébek (z zaznaczonymi okresami pobierania) - Krakow
[Meteoblue 2023]

Proces pobierania pylu w Krakowie przeprowadzono zgodnie z Dyrektywa Parlamentu
Europejskiego i Rady 2008/50/WE z dnia 21 maja 2008r w sprawie jakoSci powietrza i
czystszego powietrza dla Europy [Dyrektywa Parlamentu Europejskiego i Rady 2008].

Przygotowanie i kondycjonowanie filtréw, pobdr, i przechowywanie probek odbywaty
si¢ w tych samych warunkach, co w przypadku Wadowic (PN-EN 12341:2006a; PN-EN
14907:2006b).

2.3. Analiza zawarto$ci WWA w pyle zawieszonym

Do badan zawartosci WWA wykorzystano technike¢ chromatografii gazowej ze
spektrometrig mas (GC-MS). Jest to metoda najczgsciej stosowana w przypadku analiz
iloS§ciowych 1 jakosciowych zardwno probek gazowych jak i ciektych. Podstawowe informacje
uzyskuje si¢ z widm masowych powstalych w spektrometrze mas dla analitéw wychodzacych
z kolumny chromatograficznej. Identyfikacja analitow odbywa si¢ na podstawie pomiaru masy
czasteczkowej analitu, a $cislej stosunku masy do tadunku (m/z). Uzupeknieniem informacji z
widm masowych sg wielko$ci retencyjne rozdzielanych zwigzkow. Wynik uzyskany w analizie
chromatograficznej to chromatogram wykre$lony jako zalezno$¢ wysokosci piku w czasie.
Ponizej (rysunek 22) przedstawiono przyktadowy schemat GC-MS [Namiesnik i Jamrogiewicz
1998].
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Rysunek 22. Schemat chromatografu gazowego 1-zbiornik gazu nosnego, 2-regulator przeptywu gazu, 3-dozownik, 4-
kolumna, 5-termostat, 6-detektor, 7-przeptywomierz, 8-komputer lub rejestrator [Bartulewicz iin. 1997]

Dozownik w uktadzie GC-MS odpowiada za wprowadzenie analitow w strumien fazy
ruchomej oraz transport mieszaniny do kolumny. Proces rozdziatu przebiega w kolumnie
chromatograficznej pokrytej wewnatrz cienkg warstwa polimerowej fazy statej. Przeplyw gazu
no$nego w kolumnie chromatograficznej jest podstawowym czynnikiem napgdowym procesu
rozdzielania. Sile tej przeciwstawia si¢ faza stacjonarna, ktora opodznia przeptyw
analizowanych zwigzkoéw. Do najwazniejszych cech wypekienia fazy stacjonarnej zalicza si¢
ich polarno$¢, ktora odpowiada za oddzialywanie z czasteczkami rozdzielanych zwigzkow .
Oproécz tego, nalezy pamigta¢ o doborze wlasciwej dlugosci i1 Srednicy kolumny a takze
grubosdci filmu. Dodatkowo czynnikiem warunkujacym prace kolumny jest jej zakres
temperaturowy, w ktorym zachowana jest prawidlowa i1 wysoka wydajnos¢ rozdziatu.
Wiasciwosci te decyduja o szeroko$ci uzyskanego piku i czasie retencji analitow. Detektor
stanowi element odpowiedzialny za identyfikacj¢ rozdzielanych skladnikéw w kolumnie.
Charakteryzuje si¢ wysoka czutoscia, dobrg selektywnoscig i stabilno$cig wskazan sygnatow
pochodzacych od konkretnego analitu. Czgsto stosowang metodg w badaniach srodowiskowych
jest chromatografia gazowa sprzezona ze spektrometrig mas (GC-MS). W spektrometrze mas
w pierwszym etapie zachodzi jonizacja zwigzkow zachodzi, nastepnie ich fragmentacja, w
wyniku ktorej powstaja dodatnio natadowane jony o mniejszej masie. Jony te kierowane sg do
analizatora, gdzie grupowane sg pod wzglgdem okreslonego stosunku masy do fadunku. Czas
przejscia danego analitu od momentu nastrzyku do momentu pojawienia si¢ sygnatlu
analitycznego w detektorze okreslany jest czasem retencji i jest typowy dla pojedynczego
zwiagzku, a rozbudowa uktadu o spektrometrie mas pozwala uzyska¢ widma masowe
charakterystyczne dla danego zwigzku [Bartulewicz i in. 1997, Namies$nik i Jamrogiewicz
1998].

Pierwszym etapem przygotowania probek byto grupowanie filtrow na podstawie wartosci
stezen frakcji PM1o. W celu uzyskania wartosci stezen WWA powyzej wartosci LOQ, taczono
wycinki filtrow uzyskanych w dniach o niskich wartosciach stezen pylu PM1o (< 20 pg/m®). Z
kazdego filtra o $rednicy 44 mm wycinano mniejsze fragmenty o $rednicy 18 mm. Uzyskane
wycinki, pojedyncze lub grupowane umieszczano w fiolkach szklanych o objgtosci 20 ml.

Stezenie pylu zawieszonego Cpmio Wyznaczono za pomoca Wzoru:

Rownanie 8. Stezenie pytu zawieszonego PM o
_ mér,k - mér,p
Cpmy, = — v
pow
dzie mg., i mg-x odpowiadaja odpowiednio za Srednia mase filtra przed poborem i po pobraniu
p

pyhtu [pg], a Vpow stanowi objetosé zassanego powietrza spisang bezposrednio z probnika [m?®].
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Z racji tego, ze dla WWA uzyskane stezenia odnoszg si¢ do wycinka filtra, przeliczono
uzyskane wyniki wedtug wzoru:

Rownanie 9. Stezenie wielopierscieniowych weglowodoréow aromatycznych w pyle zawieszonym PM g
C * ekstr. * Sca}.

CWWA Swyc * I/pOW

gdzie:

- C —stezenie WWA w préobkach, [ng/ml]

- Vekstr. — objetos¢ ekstraktu przygotowana do badan, [ml]

- Vpow — Objetos¢ zassanego powietrza, [m°]

- Scat. — powierzchnia catkowita, aktywna filtra, [mm]

- Swyc. — powierzchnia wycinka filtra wykorzystana do badan, [mm]

Kolejny etap to ekstrakcja rozpuszczalnikowa. Przy uzyciu wytrzgsarki poziomej
(predkos¢ obrotow 50 obr./min) przez 40 minut probki ekstrahowano dwukrotnie mieszaning
rozpuszczalnikow organicznych cykloheksan: dichlorometan, odpowiednio w stosunku
objetosciowym 2 : 3. Uzyskane roztwory tagczono ze soba i odparowano do objetosci 500 pl w
termobloku AccuBlock Digital Dry Bath w temperaturze 30 °C w strumieniu argonu. Tak
uzyskane mieszaniny odwirowywano z predkoscia 12 000 obr./min w celu oddzielenia statych
zanieczyszczen, ktore powstaly podczas ekstrakeji. Z tak uzyskanego roztworu pobrano 200 ul
cieczy, przeniesiono do fiolek chromatograficznych i poddano analizie GC-MS.

Przed przystapieniem do analizy GC-MS sporzadzono roztwory wzorcowe bedace
mieszaning WWA o st¢zeniach w zakresie od 2,5 ng/ml do 10 000 ng/ml. Roztwory te zostaty
wykorzystane do walidacji metody oraz wyznaczenia krzywych kalibracyjnych.

Analizy wykonano podczas stazu na Uniwersytecie Jana Kochanowskiego w Kielcach za
pomoca chromatografu gazowego sprzezonego ze spektrometrem mas Clarus 600 Gas
Chromatograph, Clarus 600T Mass Spectrometer z wiezg wtryskowa (rysunek 23). W tabeli 4
przedstawiono parametry pracy GC-MS.

Rysunek 23. Chromatograf gazowy ze spektrometrig mas Clarus 600 Gas Chromatograph, Clarus 600T Mass Spectrometer,
UJK Kielce [materiat wtasny]
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Tabela 4. Parametry pracy GC-MS

Parametry pracy chromatografu gazowego ze spektrometria mas GC-MS

FULL SCAN - identyfikacja wszystkich jonow w ustalonym

Tryb pracy zakresie mas czasteczkowych
Kolumna chromatograficzna Kolumna kapilarna HP-5ms — 30 m x 0,25 mm — 0,25 um
| — temperatura 60 °C przez 1 min
Il — wzrost temperatury

Program temperaturowy 15 °C/min do 300 °C

111 — temperatura 300 °C przez 13 min

Temperatura dozownika 250 °C
Temperatura zrodia jonow 250 °C
Temperatura linii transferowej 250 °C
Energia jonizacji 70 eV
Objetosé¢ dozowanej probki 1ul
Gaz nos$ny He, 1 ml/min
Calkowity czas analizy 30 min

Analiza roztworéw wzorcowych dla mieszaniny EPA 525 PAH Mix A pozwolita na
wyznaczenie czasOw retencji poszczegolnych sktadnikow mieszaniny oraz pordwnanie ich z
biblioteka widm masowych. W tabeli 5 zaprezentowano jony gléwne, charakterystyczne oraz
czas retencji dla analizowanych zwigzkow:

Tabela 5. Czas retencji, jon gtdwny oraz jony charakterystyczne badanych analitow

Czas retencji

Zwigzek Jon gléwny Jony charakterystyczne [min]
Naftalen 128 102 6,11
Acenaftylen 152 149, 126, 125, 98 8,45
Acenaften 153 149, 125 8,77
Fluoren 166 162,139, 115 9,72
Fenantren 178 175,152, 151 11,68
Antracen 178 175,152, 151 11,79
Fluoranten 202 199, 174, 150 14,32
Piren 202 199,198, 174, 150 14,82
Benzo[a]antracen 228 223, 202 17,60
Chryzen 228 223, 202, 200 17,69
Benzo[b]fluoranten 252 248, 226 19,95
Benzo[k]fluoranten 252 248, 247, 226 20,01
Benzo(a)piren 252 248, 226, 224 20,60
Indeno[1,2,3-cd]piren 276 272,248 22,98
Dibenzo[ah]antracen 278 252 23,06
Benzo[ghi]perylen 276 266 23,64

2.4. Elementy walidacji metody oznaczania wielopierscieniowych weglowodorow
aromatycznych

Procesem walidacji okresla si¢ weryfikacje metody, ktorg przeprowadza sie w celu
potwierdzenia lub ustalenia oczekiwanej wartos$ci testu.

Podczas walidacji nalezy ustali¢, ktére parametry charakteryzuja nasza metoda,
wyznaczy¢ te parametry i sprawdzi¢ stawiane oczekiwania wzgledem tych wartosci. Dzieki
tym czynnosciom uzyskujemy pewnos$¢, ze proces analizy przebiega w sposob rzetelny i
precyzyjny, a przede wszystkim daje wiarygodne wyniki analiz [Clark i in. 2009, Jakubowska
2020, Stefaniuk i in. 2015].

W celu wyznaczania efektywnos$ci ekstrakcji metody analitycznej sporzadzono
dodatkowe probki o znanym stezeniu analitu. Na suche wycinki filtra (przygotowane wedtug
wczesniej opisanej procedury) przeniesiono odpowiednig objeto$¢ roztworu wzorcowego o
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stezeniu 2 000 ng/ml w celu uzyskania odpowiednio 1 000 ng, 500 ng, 100 ng oraz 50 ng
kazdego analitu na filtrze. Nastgpnie filtry pozostawiono na 15 minut, w otwartych fiolkach
pod wyciaggiem, w celu odparowania rozpuszczalnika. Nastepnie postgpowano zgodnie z
procedura przygotowania probek, az do otrzymania gotowych ekstraktow, ktore po
przeniesieniu do fiolek chromatograficznych, skierowano do analizy chromatograficznej.
Analize chromatograficzng kazdego roztworu wykonano czterokrotnie. W celach walidacji
metody wykorzystano wartosci pol powierzchni uzyskanych dla konkretnych zwigzkow.

Dla danych z Wadowic wykorzystanych w pracy informacje dotyczace walidacji metody
analitycznej zawarte sg w artykule [Furman i in. 2021]. Badania probek frakcji PMio pytu
zawieszonego pobranych w Wadowicach zostaly przeprowadzone na chromatografie gazowym
ze spektrometem mas Trace 1310 Gas Chromatograph, ITQ 900 Mass Spectrometer z
automatycznym samplerem TriPlus RSH Autosampler, dostepnym na Wydziale Energetyki i
Paliw AGH (rysunek 24).

Rysunek 24. Chromatograf gazowy ze spektrometrig mas Trace 1310 Gaz Chromatograph, ITQ 900 Mass Spectrometer,
[materiat wtasny]

2.4.1. Dokladnos¢ metody analitycznej
Doktadno$¢ metody okresla stopien zgodnosci wynikdéw uzyskanych z zastosowaniem
danej metody analitycznej z wynikami rzeczywistymi (oczekiwanymi). Metoda niedoktadna
zazwyczaj obarczona jest btedem systematycznym stalym i1 zmiennym, odpowiednio
niezaleznym 1 zaleznym od stezenia badanego analitu. Doktadno$¢ wyznaczana jest na
podstawie rozbiezno$ci pomigdzy wartoscig prawdziwg, a wyznaczong (okreslang jako procent
odzysku):

Réwnanie 10. Doktadnos¢ metody analitycznej

Xi
—*x 100%
y

gdzie x; okresla oznaczong ilo$¢ analitu w badanej probce, a y okresla znang ilo$¢ analitu w
badanej probce. Odzysk dla probek ze sktadnikiem gtownym (o znacznie przewyzszajacym
stezeniu) powinien wynosi¢ 95 % - 100 %, a dla sktadnikow sktadowych na poziomie
sladowym 80 % - 120% [Clark i in. 2009, Jakubowska 2020].
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Doktadnos¢ dla probek PMio zbadano wykorzystujagc 4-krotne powtdrzenie analiz dla
probek o znanej ilo$ci analitu (1 000 ng, 500 ng, 100 ng oraz 50 ng). Wartosci powierzchni
pikoéw dla kazdego zwigzku usredniono 1 dla tej warto$ci, wykorzystujac powyzszy wzor,
obliczono doktadno$¢ (procent odzysku) — wielko$¢ efektywnosci ekstrakcji. WyniKi
przedstawiono w tabeli 6.

Tabela 6. Doktadnos¢ (procent odzysku) dla poszczegdlnych zwigzkow

Zwiazek Dokladnosé (procent odzysku) % Sref:)dnia
50ng  100ng  500ng 1000ng  7°
Naftalen 94 89 96 91 92
Acenaftylen 91 97 96 86 93
Acenaften 92 95 91 90 92
Fluoren 89 94 93 89 91
Fenantren 89 89 99 92 92
Antracen 91 99 97 89 94
Fluoranten 92 95 96 90 93
Piren 93 96 95 98 96
Benzo[a]antracen 95 92 96 94 94
Chrysen 92 96 97 90 94
Benzo[b]fluoranten 92 94 96 91 93
Benzol[k] fluoranten 94 101 98 90 95
Benzo[a]piren 92 98 96 94 95
Indeno[1,2,3-cd]piren 96 94 96 100 97
Dibenzo[ah]antracen 80 88 92 91 88
Benzo[ghi]perylen 84 93 95 94 91

Najnizsza doktadnos$¢ zostata okre§lona dla Dibenzo[ah]antracenu. Wszystkie wartosci
mieszcza si¢ w zakresie 80 % - 120 % — spelniaja kryteria akceptacji. W calym procesie
preparacji probek do badan nast¢puje utrata srednio okoto 8 % analitu. W dalszych obliczeniach
stezeh WWA byta uwzgledniana strata o warto$ci réwnej danemu zwigzkowi.

2.4.2. Precyzja, powtarzalno$¢ metody analitycznej

Precyzja metody analitycznej okreslana jest jako stopien zgodnos$ci pomigdzy
pojedynczymi, niezaleznymi wynikami analizy, gdzie konkretna procedura stosowana jest dla
wielokrotnie powtarzanych i niezaleznych oznaczen jednorodnej probki. Najczesciej spotykana
miarg precyzji jest odchylenie standardowe S, wzgledne odchylenie standardowe RDS lub
wspotczynnik zmiennosci CV dla danej serii pomiarow probki na stalym poziomie stezen.
Precyzja okre$lana dla metody analitycznej 1 wynikoéw pochodzacych z jednego laboratorium
oraz badan wykonywanych przez jednego laboranta nosi nazwe¢ powtarzalnosci. Kryterium
akceptacji okresla warto$¢ CV dla glownego sktadnika nie przekraczajaca 3%, a dla sktadnikow
sktadowych na poziomie $ladowym jest to maksymalnie 15 % [Konieczka i in. 2004].

Powtarzalnos¢ metody zostata okreslona dla czterokrotnych powtdrzen kilku wybranych
probek PMyg z kazdej listy sekwencyjnej, wszystkich probek o zadanym st¢zeniu poczatkowym
analitu oraz wszystkich probek z krzywej kalibracyjnej na kazdym poziomie stgzen. W
pierwszej kolejnos$ci wyznaczono odchylenie standardowe S uzyskanych wynikow. Wartos$¢ ta
traktowana jest jako rozrzut otrzymanych wynikow od wartosci Srednie;:
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Rownanie 11. Odchylenie standardowe S

$= n—1

gdzie x; okresla warto$¢ pojedynczego wyniku, X to $rednia arytmetyczna ze wszystkich
wynikow, a n to ilos¢ wszystkich wynikéw. Nastepnie obliczono wzgledne odchylenie
standardowe RDS:

Rownanie 12. Nastepnie obliczono wzgledne odchylenie standardowe RDS

S
RDS = —
Xsr

Ostatecznie wyznaczono precyzj¢ metody wykorzystujac do tego celu parametr wspotczynnika
zmienno$ci CV:

Rownanie 13. Precyzja metody - wspotfczynnik zmiennosci CV

CV = RDS * 100%

Wyniki wspotczynnika zmiennosci zostaty przedstawione w tabeli 7.

Tabela 7. Wspdtczynnik zmiennosci CV

Wspolczynnik zmiennosci CV %

Warto$é srednia
Zwigzek uzyskana dla
wynikow z Krzywej i
probek o znanym

Warto$é srednia
uzyskana dla
wynikéw z probek

steZeniu PMo
Nafltalen 4,30 6,92
Acenaftylen 3,37 7,31
Acenaften 5,51 12,92
Fluoren 3,97 11,06
Fenantren 2,69 6,15
Antracen 4,02 5,69
Fluoranten 3,72 6,28
Piren 3,98 6,12
Benzo[a]antracen 3,65 4,91
Chrysen 4,16 5,49
Benzo[b]fluoranten 5,84 3,55
Benzo[k] fluoranten 3,78 7,85
Benzo[a]piren 2,16 4,82
Indeno[1,2,3-cd]piren 2,70 7,82
Dibenzo[a,h]antracen 3,77 7,23
Benzo[ghi]perylen 2,85 6,60

Nizsze CV, czyli wieksza precyzje odnotowano dla probek z krzywej i probek 0 znanym
stezeniu analitu. Niemniej, rdznica ta nie jest znaczna. Najwyzsza warto$¢ CV wyznaczono dla
Acenaftenu i Fluorenu, odpowiednio 9,22 % i 7,52 %, najnizsza dla Benzo[a]antracenu i
Benzo[a]pirenu, odpowiednio 4,28% i 3,49%. Aby metode¢ analityczng uznaé za precyzyjna,
95% wynikow CV powinno nie przekracza¢ kryterium akceptacji [Stefaniuk i in. 2015].
Wszystkie otrzymane wartosci CV mieszczg si¢ w granicach kryterium akceptacji, co pozwala
uzna¢ metod¢ za precyzyjna.
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2.4.3. Liniowo$¢
Liniowos$¢ okresla si¢ dla stezen obejmujacych deklarowany lub przewidywany zakres
stezen badanej substancji, najlepiej stanowiacy od 80 % do 120 % spodziewanego stezenia.
Powyzszg zalezno$¢ przedstawia réwnanie:

Rownanie 14. Liniowos¢ metody analitycznej

y=a*x+b

gdzie y odpowiada za sygnat analityczny wzorca, X to stezenie wzorca, a i b to wspotczynniki
roOwnania, odpowiednio nachylenia i przesuni¢cia prostej. Wielkos$cig wyznaczajaca liniowos¢
okresla si¢ jako wspotczynnik korelacji r. Dla substancji gtdwnej oznaczanej warto$¢ r powinna
by¢ wigksza niz 0,995, natomiast dla substancji sladowych powinna by¢ wigksza niz 0,980
[Konieczka i in. 2004, Stefaniuk i in. 2015].

W niniejszej pracy, do wyznaczenia wspolczynnika korelacji wykorzystano warto$ci
srednie dla 4 powtorzen analiz kazdego stezenia wzorca (od 2,5 ng/ml — 5000 ng/ml). Na
podstawie otrzymanych wynikéw sporzadzono krzywe kalibracyjne, aproksymujac je
réwnaniem regresji liniowej. W tym przypadku y odpowiada za powierzchnie piku otrzymanag
dla danego analitu z wzorca, a x odpowiada za warto$¢ stezenia tego analitu. Analiza wszystkich
zwigzkéw wykazala, ze nie jest zachowana liniowos¢ w calym zakresie badanych stezen
wzorca. Dla niektorych analitow, w celu zachowania jak najlepszej liniowosci (jak
najwyzszego wspotczynnika korelacji r) odrzucono cz¢$¢ punktéw z krzywej kalibracyjnej
stale pamietajac o zakresie przewidywanych stezen w probkach. Z tego wzgledu, dla kilku
zwigzkow niezbg¢dne byto okreslenie liniowos$ci w 2 zakresach stezen. Zebrane wyniki, funkcje
liniowe oraz wartos$ci wspotczynnika korelacji przedstawia tabela 8:

Tabela 8. Regresja liniowa krzywej kalibracyjnej

. Roéwnania regresji liniowej 2
Zwigzek (z uwzglednieniem liniowosci w 2 zakresach) R
Nafltalen y = 219,55x — 225,47 0,991
Acenaftylen y = 189,03x — 537,63 0,994
Acenaften y = 153,37x — 258,76 0,996
Fluoren y = 105,08x — 90,47 0,998
Fenantren y = 243,94x — 3151,80 0,996
Antracen y = 174,65x — 580,38 0,997
Fluoranten y =162,87x — 504,78 y = 253,31x — 7286,70 0,992 1,000
Piren y = 166,08x — 4,67 y =261,17x — 10463,00 0,994 0,998
Benzo[a]antracen y =135,43x + 45,34 y = 227,44x — 5483,40 0,997 1,000
Chrysen y=15471x + 12,85 y =221,50x — 6134,30 0,999 0,999
Benzo[b]fluoranten y =122,06x — 74,82 y = 189,66x — 9568,40 0,991 1,000
Benzo[k] fluoranten y =109,31x + 231,27 y =201,1x — 6447,90 0,995 1,000
Benzo[a]piren y =134,10x — 0,22 y = 220,9x — 10094,00 0,995 0,999
Indeno[1,2,3-cd]piren y =76,32x + 16,35 y =178,14x — 6336,80 0,998 1,000
Dibenzo[ah]antracen y =95.026x - 416.41 0,979
Benzo[ghi]perylen y = 87,25x + 85,59 | y = 182,55x — 5394,20 0,996 | 0,998

Warto$¢ wspoétczynnika korelacji jest we wszystkich przypadkach wigksza niz 0,980.
Poréwnujac otrzymana warto$¢ do kryterium akceptacji mozna stwierdzi¢, ze opracowana
metoda analityczna jest liniowa w catym zakresie. Nalezy jednak pamigta¢ o tym, ze dla
niektorych zwigzkéw wyznaczono dwa zakresy liniowosci, w ktorych to wartos¢ R wyliczono
osobno z uwzglednieniem osobnych funkcji liniowych. Funkcje te zostaly wykorzystane do
wyliczenia stezen badanych analitow.

47



2.4.4. Granica wykrywalnoSci i oznaczalnoSci

Granica wykrywalnosci LOD (limit of detection) to najmniejsze stezenie lub ilos¢ analitu
w badanej probce, ktore mozna wykry¢ konkretng metodg analityczng. Korzystajagc z LOD
mozna jakosciowo oceni¢, czy dany skladnik znajduje si¢ w analizowanej probce. Granica
oznaczalno$ci LOQ (limit of quantification) to najmniejsze stezenie lub ilo$¢ analitu w badane;j
probece, ktére mozna oznaczy¢ iloSciowo konkretng metoda z odpowiednig precyzjg i
doktadnos$cig. Zazwyczaj wartos¢ LOD jest 2-3 razy mniejsza od LOQ [Konieczka i in. 2004,
Stefaniuk i in. 2015].

Do wyznaczenia LOQ przyjeto wartos¢ powierzchni piku danego analitu 3 razy mniejsza
niz najmniejsze pole piku uzyskane z krzywej kalibracyjnej. Nastepnie wykorzystujac wzory
krzywych kalibracyjnych obliczono minimalne st¢zenia analitdw w probce, ktdre mozna
oznaczy¢ jakosciowo. LOD zostato obliczone jako LOQ/3. Zebrane dane dla LOD i LOQ
metody analitycznej przedstawiono w tabeli 9.

Tabela 9. Granica wykrywalnosci i oznaczalnosci metody analitycznej

Zwigzek LOQ [ng/ml] LOD [ng/ml]
Nafltalen 1,74 0,58
Acenaftylen 3,27 1,09
Acenaften 2,16 0,72
Fluoren 1,89 0,63
Fenantren 13,77 4,59
Antracen 4,50 1,50
Fluoranten 4,02 1,34
Piren 0,84 0,28
Benzo[a]antracen 0,39 0,13
Chrysen 0,63 0,21
Benzo[b]fluoranten 1,53 0,51
Benzo[K] fluoranten 0,42 0,14
Benzo[a]piren 0,87 0,29
Indeno[1,2,3-cd]piren 1,71 0,57
Dibenzo[ah]antracen 5,61 1,87
Benzo[ghi]perylen 0,75 0,25

W dalszych obliczeniach uwzgledniano warto§¢ LOQ jako graniczne stezenie, dla
ktorego 0Szacowano zawartos¢ analitu w probee. Wszystkie wyniki ponizej LOQ nie zostaty
uwzglednione w dalszych analizach i modelowaniu.

2.5. Wykorzystanie algorytmow uczenia maszynowego w celu identyfikacji stopnia
narazenia

Otrzymane dane dotyczace stezenia pytu zawieszonego PMig oraz wielopier§cieniowych
weglowodorow aromatycznych zostaly wykorzystane w celu identyfikacji stopnia narazenia
mieszkancOw na zanieczyszczenia powietrza. Obliczenia zostaly przeprowadzone w
srodowisku Azure Machine Learning. Ustluga Azure Machine Learning to $rodowisko
przegladarkowe utatwiajagce naukowcom 1 deweloperom tworzenie 1 wdrazanie wysokiej
jakosci modeli oraz zarzadzania nimi. Platforma ta jest stworzona z myslg o aplikacjach
wykorzystujgcych sztuczng inteligencj¢. Pozwala na szybkie przygotowywanie i uczenie
modeli z wykorzystaniem gotowych i zintegrowanych modutoéw realizujacych obliczenia,
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obstugi struktur i ogoélnodostgpnych bibliotek (open source). Stworzone modele mozna w tatwy
sposob udostepni¢ w srodowisku Web Service na potrzeby wspotpracy. Srodowisko udostgpnia
narzedzia pozwalajace na fatwa analiz¢ doktadnosci i wydajnosci przygotowanych modeli.

Glownym zatozeniem tej czgsci bylo wyznaczenie granicznych warto$ci wskaznika, ktore
pozwolily przypisa¢ stopien zagrozenia: niski/wysoki lub niski/informowania/alarmowy. Do
tego celu okreslitem $rednie stosunki poszczegolnych zwiazkoéw WWA wzgledem $redniego
stezenia Benzo[a]pirenu w probkach pobranych w Krakowie oraz Wadowicach. Posiadajac
informacje dotyczace stosunkéw miedzy stezeniami tych zwigzkoéw, wyznaczyltem st¢zenia
WWA odpowiadajace stezeniu Benzo[a]pirenu réwnemu 1 ng/m3 Otrzymatem dane
przedstawiajace rozktad stezen WWA w powietrzu. Nastgpnie obliczylem warto$ci
wskaznikéw dla otrzymanych danych: MEQ — 2,33 ng/m?, CEQ — 6,00 ng/m®, TEQ — 11,46
pg/m3. Testowano 2 przypadki z podzialem zakresow zmienno$ci wskaznikow na 2 i 3
przedziaty wartos$ci:

- 2 kategorie:

- Niski stopien narazenia: MEQ < 2,33 ng/m?, CEQ < 6,00 ng/m?, TEQ < 11,46 pg/m®,
- Wysoki stopien narazenia: MEQ > 2,33 ng/m3, CEQ > 6,00 ng/m?, TEQ > 11,46
pg/m?.

- 3 kategorie:

- Niski stopien narazenia: MEQ < 1,16 ng/m?, CEQ < 3,00 ng/m?, TEQ < 5,73 pg/m?,
- Poziom informowania: 1,16 ng/m®> MEQ < 3,49 ng/m?, 3,00 ng/m*> CEQ < 9,00
ng/m?, 5,73 ng/m®> TEQ < 17,19 pg/m?,

- Poziom alarmowy: MEQ > 3,49 ng/m3, CEQ > 9,00 ng/m?, TEQ > 17,19 pg/m?®.

Ze wzgledu na duza zlozono$¢ wieloczynnikowych ocen stopnia narazenia zdrowia i
zycia ludzkiego, duzg liczbg kombinacji wielu czynnikoéw meteorologicznych 1 stezeniowych,
interakcje pomiedzy nimi, niewystarczajacg ilos¢ dostepnych danych (krotki okres pobierania
probek w poréwnaniu z dostepnymi bazami danych, np.: GIOS) zwlaszcza w przypadku braku
uwzgledniania wplywu pojedynczych zwigzkow WWA na zdrowie ludzkie, przyjeto pewne
uproszczenia oraz podstawowe parametry/dane wejsciowe do modelu:

- stezenia $rednie dobowe pytu zawieszonego PMz1o pobranego w Krakowie (2020-2021)
oraz Wadowicach (2017) — dla Krakowa przyjeto wartosci $rednie dobowe jako sumg
stezen probek 11h z kazdego dnia lub probki 23h. Dla Wadowic byly to probki 23h,

- wartosci MEQ, CEQ i TEQ — dla kazdego dnia pomiaru i $rednich dobowych wartosci
stezen WWA obliczono poszczegdlne wskazniki narazenia — okresy usredniania
przyjeto tak jak w przypadku PMy,

- kategorie stopnia narazenia — zaréwno dla 2 kategorii (niski, wysoki) jak i 3 kategorii
(niski, informowania, alarmowy) przyjeto odpowiednie zakresy MEQ, CEQ i TEQ.
Kategorie odnoszg si¢ do wartosci $rednich uzyskanych dla stezenia Benzo[a]pirenu
réownego 1 ng/m® i proporcjonalnych wartoéci stezen pozostatych WWA wyliczonych
tylko dla 2 miejscowosci (Krakow, Wadowice). Kategorie oszacowano wzgledem
jedynego zwigzku WWA Benzo[a]pirenu, ktorego stgzenie jest monitorowane i objete
normami.

- parametry meteorologiczne, wartosci srednich dobowych z dnia pomiaru:

kierunek [N, E, S, W, NE, SE, SW, NW] i predko$¢ wiatru [m/s]
temperatura powietrza [°C]

ci$nienie atmosferyczne [hPa]

opad atmosferyczny [mm]

o O O O
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- w celu wykrycia dodatkowych zalezno$ci powigzanych z cyklem sezonowym,
przypisano osobng kategori¢ — pora roku — dla zebranych probek,

- w celu sprawdzenia wplywu miejsca pobierania na doktadno$¢ modelu, dodano
kategori¢ — miejsce pobierania — przypisujac do niej Krakow oraz Wadowice.

W pierwszej kolejnosci przeprowadzono testy w celu wybrania, ktory scenariusz podziatu
(2 lub 3 kategorie) bedzie lepszy w przewidywaniu stopnia narazenia oraz jaki algorytm uczacy
pozwoli uzyskac¢ wieksza doktadnos¢. Do tego testu wykorzystano algorytmy:

- Sieci neuronowych (liczba ukrytych warstw — 1, liczba ukrytych weztow — 100,
szybkos¢ uczenia si¢ 0,1, ilo$¢ iteracji — 100, L1 — 0,1)

- Regres;ji logistycznej (tolerancja optymalizacji —e”’, L1 — 1, Lo — 2)

- Laséw losowych (liczba drzew decyzyjnych — 15, maksymalna gleboko$¢ drzew — 32,
liczba losowych podziatow na wezty — 128, minimalna liczba probek na wezet — 1)

- Wektoréw nosnych (dla 3 kategorii zastosowano dodatkowy modul Azure Machine
Learning — One-vs-All Multiclass — pozwalajacy zastosowac algorytm dla wiecej niz 2
kategorii) (liczba iteracji — 1, L1 — 0,001),

Na rysunku 25 przedstawiono przyktadowy schemat modelu stworzonego w Azure
Machine Learning.
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.
L
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x
-
..-/'
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-
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-

Rysunek 25. Przyktadowy schemat modelu Azure Machine Learning
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Wykorzystywany w badaniach model opierat si¢ na schemacie blokowym, ktéry zawierat

nastgpujace moduty:

a.

J.

Dane wejsciowe — sg to wszystkie zebrane dane (meteorologiczne, stezenie PMyo,
stezenie B[a]P, wskazniki MEQ, CEQ, TEQ), ktore model bedzie wykorzystywat we
wszystkich procesach. Dane wejsciowe zostaly przygotowane w formacie csv.,

Edit Metadata — edycja rodzaju danych — kategoryzacja danych. Istotnym jest czy
informacja ma charakter ilosciowy (np.: stezenie, opad atmosferyczny, temperatura),
czy jakosciowy (np.: kierunek wiatru — N, E, S, W, wskaznik MEQ, CEQ, TEQ —
wysoki, niski). Pliki csv. nie zawierajg informacji o typie danych — zostaje on
przypisany na tym etapie do konkretnych kolumn w zestawie danych,

Clean Missing Data — usunigcie lub zastgpienie brakujacych danych w zestawie danych
wejsciowych,

Normalize Data — normalizacja danych — procedura wstgpnej obrobki danych w celu
dostosowania sygnatow do zakresu zmiennosci funkcji aktywacji oraz uniknigcia
przesycenia sieci,

Select Columns in Dataset — wybor danych do dalszej analizy — okreslenie parametrow,
ktére model bedzie uwzgledniat w analizach,

Split Data — podziat danych wybranych na etapie Select Columns in Dataset w
odpowiednich proporcjach na dane treningowe i testowe: 50/50, 60/40, 70/30, 80/20.
Algorytm uczenia maszynowego — odpowiedni algorytm wzgledem, ktérego model
bedzie wykonywat proces uczenia/trenowania. Z racji stale rozpowszechniajacego si¢
zastosowania sztucznych sieci neuronowych, to wlasnie ten algorytm zostal
wykorzystany w modelach. Dodatkowo, z przegladu literaturowego [Masood i Ahmad
2020, Suleiman i in. 2016, Suleiman i in. 2019] wynika, ze wysoka doktadnoscia
modelu charakteryzowatly si¢ rowniez algorytmy: regresja logistyczna, lasy losowe,
wektory nosne,

. Train Model — uczenie si¢ modelu na podzielonym wczesniej zbiorze danych przy

uzyciu wybranego algorytmu oraz konkretnej zmiennej, ktéra model bedzie
przewidywal,

Score Model — testowanie modelu — podtaczenie danych, ktore zostaty przeliczone do
danych, ktore nie zostaly jeszcze uwzglednione w modelowaniu w celu oceny
zdolnosci do generalizacji przypadkow. W przypadku modeli klasyfikacyjnych modut
generuje przewidywani. wartos¢ dla klasy, jak rowniez prawdopodobienstwo
przewidywanej warto$ci. W przypadku modeli regresyjnych, modul generuje tylko
przewidywang warto$¢ liczbowa.

Evaluate Model — rezultat — przeglad i analiza danych wyjsciowych modelu.

Przed przystgpieniem do analiz, na etapie edycji danych, nadano parametrom takim jak

Miejsce, Pora roku, Kierunek wiatru oraz Wskazniki narazenia MEQ, CEQ i TEQ wtasnosci
kategorii aby model nie traktowat parametrow jako liczby, a jako osobne kategorie. Nastepnie,
za pomocag modutu Clean Missing Data usunigto puste wiersze oraz dokonano normalizacji
danych — Normalize Data. Wptyw i rodzaj normalizacji danych przedstawiono w dalszej czgsci

pracy —

na tym etapie przyjeto normalizacje ZScore — rodzaj normalizacji zmiennej losowej, w

wyniku ktdrej zmienna otrzymuje Srednig warto$¢ oczekiwang zero i odchylenie standardowe
jeden. Z racji tego, ze model mogt dokonywaé w tym samym czasie obliczen dla tylko jednego
wskaznika narazenia, w module Select Columns in Dataset wybrano najpierw wszystkie
parametry dotyczace MEQ, nastepnie CEQ, a na koncu TEQ. Nalezy zaznaczy¢, ze stezenie
Benzo[a]pirenu byto uwzgledniane jako jedyny WWA w zestawie parametréw, poniewaz tylko
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wzgledem tego zwigzku planowane jest okre$lanie stopnia narazenia. W kolejnym etapie (Split
Data), podzielono wybrane dane na zbiory treningowe oraz testowe oraz przypisano do uktadu
odpowiedni algorytm. Podziat trening/test wynosit 50/50, 60/40 1 70/30. Koficowym etapem
byto oszacowanie jako$ci modelu za pomocg modulu Score Model oraz Evaluate Model.
Zebrane wyniki przedstawiono w postaci macierzy btedoéw (tabela 16-23). Macierz btedow,
inaczej okreslana jako tablica pomylek (confusion matrix), stanowi fundament pod szereg
metryk pozwalajacych oceni¢ jako$¢ modelu. Rozmiar macierzy definiowany jest przez liczbg
klas. Posta¢ procentowa macierzy zawiera odsetek obserwacji, ktore klasyfikowane sa do
poszczegolnych klas. Przypisanie tej samej kategorii przewidywanej wzgledem kategorii
rzeczywistej okresla si¢ mianem wyniku prawdziwego (np.: niski-niski, alarmowy-alarmowy).
Natomiast przypisanie do kategorii rzeczywistej np.; poziom niski, kategorii przewidywanej
np.: poziom wysoki okresla si¢ jako wynik fatszywie pozytywny (btad pierwszego rodzaju, a
przypisanie do kategorii rzeczywistej np.: poziom alarmowy, kategorii przewidywanej np.:
poziom informowania/niski to wynik falszywie negatywny (btad drugiego rodzaju). W
macierzy btedéw przekatna (w tabelach ponizej) dla kategorii rzeczywistej i przewidywanej
powinna przyjac kolor zielony — warto$ci zblizone do 100 %.

52



3. Wyniki badan

3.1. Pyl zawieszony PM1o
Rozktad $rednich miesigcznych stezen pytu zawieszonego PMio dla Wadowic oraz
Krakowa przedstawiono na rysunkach 25 i 26. Aby lepiej odda¢ rozktad statystyczny wynikow,
sporzadzono réwniez wykresy zawierajace zestaw danych dla okreséw grzewczych i poza
grzewczych w punktach pomiarowych, ktére zaprezentowane sg na rysunkach 27 i 28.
Obliczone wartosci $rednie dla poszczegdlnych miesiecy mogg by¢ niereprezentatywne
ze wzgledu na niewielkg ilo$¢ dni pomiarowych w danym miesigcu. Wykresy dla Wadowic
(rysunek 25, 27 i 29) zostaly sporzadzone z uwzglednieniem 5 dni pobierania PMio w lutym,
27 dni w marcu, 25 dni w kwietniu i maju, 13 dni w czerwcu, 30 dni w sierpniu, 14 dni we
wrzesniu oraz 16 dni w pazdzierniku. Dla Krakowa sporzadzono wykresy (rysunek 26, 28 1 30)
z wykorzystaniem 5 dni pobierania probek w styczniu 2020, 17 dni w lutym 2020, 6 dni w
marcu, 7 dni w kwietniu, 16 dni w lipcu, 13 dni w sierpniu, 7 dni w grudniu i 13 dni w styczniu
2021 i lutym 2021.
Dane odstajace to wartosci, ktore wykraczaja poza rozstep miedzykwartylowy mediany
RQ o wartos¢ rowng Q1-1,5RQ oraz Q3+1,5RQ. Natomiast dane ekstremalne to takie, ktore
wykraczajg o wartos¢ Q1-3RQ oraz Q3+3RQ. Kwartyl pierwszy Q1 dzieli dane w stosunku
roéwnym 25/75 — 25 % obserwacji jest nizsza lub rowna wartosci Q1, 75 % obserwacji jest
réwna badz wigksza od wartosci Q1. Kwartyl drugi Q2, zwany mediang, dzieli obserwacje na
dwie cze$ci w stosunku rownym 50/50. Natomiast kwartyl trzeci Q3 dzieli obserwacje w
stosunku rownym 75/25 — 75 % obserwacji jest nizsza lub rowna wartosci Q3, 25 % obserwacji
jest rowna badz wigksza od wartosci Q3.
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Rysunek 26. Rozktad stezeri PM 1o dla Wadowic 2017. Wartosci uzyskane dla poszczegdlnych miesiecy pomiarowych
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Rysunek 29.Rozktad stezeri PM o dla Krakowa (2020/2021) z uwzglednieniem sezonu grzewczego i poza grzewczego

Dla Wadowic najwyzsze stezenie PMio wynosito 116,77 pg/m® (13.03.2017), najnizsze
10,80 pg/m?® (19.08.2017). Odnotowane stezenia PM1o W pierwszym sezonie grzewczym (luty-
kwiecien 2017) byly w granicach 18,76 pg/m® (19.04.2017) — 116,77 pg/m® (13.03.2017),
$rednia dobowa warto$¢ stezenia PM1o W tym okresie wyniosta 47,97 pg/m3. W drugim sezonie
grzewczym (wrzesien-pazdziernik) zakres ten wynosit 10,94 pg/m® (06.10.2017) — 107,29
ng/m?(20.09.2017), natomiast srednie dobowe stezenie PM1o byto réwne 30,56 pg/me. Sezon
poza grzewczy (maj-sierpien), o $rednim dobowym stezeniu PMio réwnym 25,65 pg/m®,
charakteryzowat sie zakresem stezen PMio od 10,80 pg/m® (19.08.2017) do 50,26 pg/m®
(10.05.2017). Najwigksze $rednie miesieczne stezenia PMio odnotowano w marcu (58,22
ng/m®), najnizsze w sierpniu (23,31 pg/m?3).

Dla Krakowa najwyzsze st¢zenie PM1o odnotowano 24.02.2021, najnizsze 11.02.2020,
odpowiednio 234,14 pug/m® i 8,06 pg/m>. Stezenie pytu w sezonie grzewczym 2020 (styczen-
kwiecien) wynosito od 8.06 pg/m® (11.02.2020) do 130,38 pg/m® (08.02.2020) ze $rednia
dobowa wartoscia stezenia PM1o réwna 65,01 pg/m3. W sezonie grzewczym 2020/2021
(grudzien 2020, styczen i luty 2021) wartoéci te znajdowaly sie¢ w przedziale od 20,87 pg/m®
(13.12.2020) do 234,14 pg/m3 (24.02.2021), a srednie dobowe stezenie PM1o wyniosto 75.03
ng/m®. Poza sezonem grzewczym (lipiec, sierpien 2020) zakres stezen PMio wynosit 9,64
pg/m® (23.02.2020) — 65,12 pg/m?® (29.07.2020), natomiast $rednie dobowe stezenie 23,29
ng/m®. Najwyzsze érednie miesigczne stezenie pytu zawieszonego PMio odnotowano w lutym
2021 - 106,18 pg/m?®, najnizsze w lipcu 23,29 pg/m?®.

W badaniach [Samek i in. 2021] przeprowadzonych dla Krakowa w latach 2018/2019 dla
dwoch stacji pomiarowych: Aleje Krasinskiego oraz Ztoty Roég, wykazano podobne
zréznicowania sezonowe stezen pytu PMio. Srednie dobowe stgzenia PMio byly dwukrotnie
WyZsze W sezonie zimowym w poroOwnaniu z sezonem letnim. W okresie letnim, $rednie
dobowe stezenia PM1g nie przekraczaty 50 pg/m®, natomiast w sezonie zimowym najwigksze
odnotowane wartosci $rednich dobowych stezen pytu wynosity 157 pg/m?® oraz 132 pg/m?3
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odpowiednio dla stacji pomiarowej Aleje Krasinskiego oraz Ztoty Rég. Badania [Styszko i in.
2016] dotyczace stezen PM1o w Krakowie przeprowadzone w 2014 roku wykazaty najwyzsze
$rednie dobowe stezenia w sezonie zimowym: 03.02.2014 — 136,6 pg/m®, 04.02.2014 — 153,8
ng/m?® oraz 06.02.2014 — 112,9 pg/m?®. Najnizsze dobowe stezenie odnotowano w lecie — 23,5
png/m®. W artykule [Sekuta i in. 2021] przedstawiono procentowy udziat dni, w ktérych
dopuszczalne $rednie dobowe stezenie pylu zawieszonego PMio (50 pg/m®) zostato
przekroczone. Badania wykonano w okresach wrzesien 2017 — kwiecien 2018 oraz wrzesien
2018 — kwiecien 2019 dla 7 stacji pomiarowych znajdujacych si¢ na terenie Krakowa. Dla stacji
pomiarowej Aleje Krasinskiego dopuszczalne normy s$redniego dobowego stezenia PMig
zostaly przekroczone w ciggu 275 dni, co stanowi 75 % wszystkich dni pomiarowych dla tej
stacji. Dla stacji Piastow bylo to 127 dni, Wadéw — 115 dni, Ztoty Rog — 176 dni, Kurdwanow
— 163 dni, Dietla — 185 dni, Bulwarowa — 151 dni. Najwyzsze $rednie dobowe stezenie PM1o
odnotowano na stacji Aleje Krasinskiego 05.03.2018, wynosito 224 ug/m>. W badaniach sktadu
PMyo [Turek-Fijak i in. 2021] przeprowadzonych dla miasta Skata, znajdujacego si¢ okoto 20
km na potnoc od Krakowa, w latach 2017/2018 odnotowano $rednie dobowe stezenie PM1o W
zakresie 23 pg/m? - 301 pg/m®, natomiast érednie stezenie w okresie pomiarowym wynosito 84
ng/m. Przez caty okres pobierania probek przez tylko 11 dni $rednie dobowe stezenie PM1o
nie przekraczato $rednich dobowych norm stezenia PM1o (50 pg/m®). Wysokie stezenia pytow
odnotowywane s3 rowniez dla wojewodztwa Slaskiego [Kaleta i Kozielska 2023]. W latach
2018-2021 Dla Dabrowy Gorniczej zarejestrowano 113 dni z przekroczonymi dopuszczalnymi
normami PMio w 2018 roku, 69 dni w 2019 roku, 49 dni w 2020 roku i 65 dni w 2021 roku.
Odpowiednio dla Czgstochowy byto to 72 dni, 39 dni, 20 dni 1 40 dni. Dla Katowic liczby te
wynosity 93 dni (2018), 72 dni (2019), 48 dni (2020) 1 52 dni (2021). Najwigksza ilo$¢ dni ze
stezeniem wiekszym niz 50 pg/m?® zaobserwowano w Pszczynie: 2018 — 139 dni, 2019 — 116
dni, 2020 — 96 dni oraz 2021 — 94 dni.

3.2. Wielopierscieniowe weglowodory aromatyczne WWA
Rozktad stezen wielopierscieniowych weglowodorow aromatycznych dla Wadowic 1
Krakowa zostat przedstawiony na rysunkach 30 i 32. Rysunki 31 i 33 prezentuja rozktad stezen
WWA z uwzglednieniem sezonu grzewczego i poza grzewczego, odpowiednio dla Wadowic i
Krakowa.
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Rysunek 30. Rozktad stezern WWA dla Wadowic (2017)
(- - mediana, O - wartosci z przedziatu 25%-75%,
Til - wartosci nieodstajgce, © - wartosci odstajgce, * - wartosci ekstremalne)
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Slezenie WWA, Wadowice - Sezon grzewczy Luty-Kwiecien 2017
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Rysunek 31. Rozktad stezern WWA dla Wadowic (2017) z uwzglednieniem sezonu
(- - mediana, O - wartosci z przedziatu 25%-75%,
T il - wartosci nieodstajgce, o - wartosci odstajgce, * - wartosci ekstremalne)
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Stezenia WWA, Krakow - Luty 2021
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Rysunek 32. Rozktad stezen WWA dla Krakowa (2020/2021)
(- - mediana, O - wartosci z przedziatu 25%-75%,
Til - wartosci nieodstajgce, o - wartosci odstajgce, * - wartosci ekstremalne)
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Rysunek 33.Rozktad stezern WWA dla Krakowa (2020/2021) z uwzglednieniem sezonu grzewczego i poza grzewczego
(- - mediana, O - wartosci z przedziatu 25%-75%,
Ti 1l - wartosci nieodstajgce, © - wartosci odstajgce, * - wartosci ekstremalne)

W oparciu o wyznaczone warto$ci stezen frakcji PMio pytu zawieszonego, czes¢ filtrow
dobowych zostata wytypowana do agregacji i poziom stezen WWA zostal oznaczony w
probkach zagregowanych. WartoSci dobowe WWA dla tych probek zostaty wyliczone na
podstawie $redniego stezenia WWA w probce zagregowanej oraz stgzenia pylu w probce

dobowej.
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W badaniach przeprowadzonych dla Wadowic zakres stezen WWA wynosit od 0,08
ng/m? do 24,73 ng/m*. Najwieksze stezenia odnotowano dla Benzo[a]antracenu (24,73 ng/m?
— 13.03.2017), Chryzenu (21,52 ng/m® — 13.03.2017) i Benzo[a]pirenu (20,93 ng/m® —
27.03.2017). Najwyzszymi warto$ciami Sredniego dobowego stgzenia w Okresie grzewczym
luty-kwiecien 2017  charakteryzowal sie Benzo[a]antracen (8,65 ng/m°) oraz
Benzo[b]fluoranten (8,32 ng/m®), w okresie grzewczym wrzesien-pazdziernik 2017 byt to
Benzo[b]fluoranten (3,81 ng/m®) oraz Indeno[1,2,3-cd]piren (3,47 ng/m?®). W przypadku
sezonu poza grzewczego (maj-sierpien 2017) byt to rowniez Indeno[1,2,3-cd]piren (1,73
ng/m?®) oraz Benzo[b]fluoranten (1,70 ng/m?3).

Dla Krakowa, stezenia WWA w catym okresie pobierania probek znajdowaty si¢ w
przedziale od 0,01 ng/m? do 18,85 ng/m3. Najwyzszym dziennym stezeniem charakteryzowal
si¢ Fenantren (18,85 ng/m® — 27.02.2020), Benzo[b]fluoranten (16,95 ng/m® — 24.02.20) oraz
Piren (16,61 ng/m® — 27.02.2020). Najwickszym $rednim dobowym stezeniem w pierwszym
(styczen-kwiecien 2020), jak i drugim (grudzien 2020-luty 2021) sezonie grzewczym, dla
Krakowa charakteryzowat si¢ Benzo[b]fluoranten (odpowiednio 2,06 ng/m? i 7,64 ng/m?®) oraz
Fluoranten (1,55 ng/m?® i 5,47 ng/m®). W okresie poza grzewczym najwicksze érednie dobowe
stezenie przypadto rowniez dla Benzo[b]fluorantenu (0,14 ng/m?®), a takze dla Fenantrenu (0,09
ng/m?). W okresie letnim wartoéci stezen dla wielu zwigzkéw byty ponizej LOQ zaréwna dla
Wadowic, jak i Krakowa.

Rysunek 33 prezentuje rozktad st¢zenia Benzo[a]pirenu w Wadowicach oraz Krakowie.
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Rysunek 34. Rozktad stezenia Benzo[a]pirenu w catym okresie pobierania probek w Wadowicach (2017) i Krakowie
(2020/2021)

Zakres stezen dla Benzo[a]pirenu w Wadowicach wynosit 0,49 ng/m® (09.10.2027) —
20,93 ng/m® (27.03.2017), a warto$¢ éredniodobowa w okresie badan wyniosta 3,32 ng/m?®.
Najwigksze stezenie B[a]P oznaczono 27.03.2017 oraz 09.03.2017 i wynosito, odpowiednio
20,93 ng/m® oraz 19,69 ng/m3. Dla Krakowa $rednie miesieczne stezenie Benzo[a]pirenu
wyniosto 1,56 ng/m3. Najwieksze warto$ci oznaczono 24.02.2021 (10,16 ng/m®) oraz
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27.02.2020 (8.91 ng/m®). Wickszoéé pomiaréw miesci sic w zakresie 25%-75% rozkladu.
Wystepuja jednak dni, w ktorych stgzenia znacznie wykraczaja poza przedziat. Podobne
zmienno$ci sezonowe zauwazono dla wielu duzych miast w Polsce 1 na $§wiecie. Wojewodzki
Inspektorat Ochrony Srodowiska wykazal w latach 2014-2018 stezenia Benzo[a]pirenu na
wysokim poziomie dla wielu miast w Polsce. Najwyzsze $rednioroczne stezenie B[a]P
odnotowano dla stacji w Brzeszczach (22,70 ng/m3, 2017 rok), najnizsze dla stacji w Muszynie-
Ztockiem (2,00 ng/m3 2018 rok). Wykazano przekroczone dopuszczalne normy B[a]P na
terenach uzdrowisk. Na obszarach Aglomeracji Krakowskiej zakres $redniorocznych stezen
Benzo[a]pirenu wynosit od 3,60 ng/m? do 8,30 ng/m?, odpowiednio dla stacji Wadéw (2017
rok) i stacji na ulicy Bulwarowej (2015 rok). Dla Matopolski maksymalne st¢zenia w
poszczegolnych latach wykazano na stacjach: Nowy Targ (15.20 ng/m?, 2014 rok), Nowy Sacz
(12,00 ng/m?, 2015 rok), Nowy Sacz (9,70 ng/m?, 2016 rok), Brzeszcze (22,70 ng/m?, 2017
rok) oraz Nowy Targ (18,30 ng/m?, 2018 rok) [Glowny Inspektorat Ochrony Srodowiska 2019].
W badaniach na terenic Gornego Slaska [Kozielska i in. 2013], na obszarach
charakteryzujacych sie wysokim natezeniem ruchu zakres stezen B[a]P wynosit 7,90 ng/m*—
11,10 ng/m3. Analizy wykonane dla Warszawy i Gliwic [Rogula-Koztowska i in. 2017]
wykazaly wysokie st¢zenia Benzo[a]pirenu réwniez w pomieszczeniach zamknigtych:
Warszawa — 1,11 ng/m?, Gliwice —3,27 ng/m®. W wielu badanych przypadkach Benzo[a]piren
stanowi 1-20% wszystkich WWA [Jamhari i in. 2014, Kozielska i in. 2016, Wojewodzki
Inspektorat Ochrony Srodowiska 2014].

3.3. Profile Zrédel zanieczyszczen powietrza

W wielu analizowanych opracowaniach oraz w niniejszej pracy najwigkszy udziat w pyle
zawieszonym wykazuja WWA zaliczane do tzw. ci¢zszych weglowodoréw (4 pierscienie i
wigcej) [Kozielska i in. 2013, Kozielska i in. 2016]. Obecnos¢ cigzszych WWA w powietrzu
Swiadczy o emisji zanieczyszczen ze zrodel, takich jak transport (spalanie paliw w silnikach),
ogrzewania domow paliwem o niskiej wartosci opatowej [Jamhari i in. 2014, Simoneit 2015,
Yunker i in. 2002]. Udziat poszczegdélnych WWA oraz och wzajemne stosunki mozna
wykorzysta¢ do oszacowania pochodzenia pylu zawieszonego. Stosunki stezen WWA
okreslane sg jako wskazniki diagnostyczne. Dla przyktadu Fenantren, Fluoren i Piren uznawane
sg najczesciej za znaczniki spalania wegla. Benzo[a]piren i Fluoren sa emitowane podczas
spalania drewna. Fluoren, Piren, Benzo[b]fluoranten i Benzo[k]fluoranten sa charakterystyczne
dla spalania paliw w silnikach diesla [Yunker i in. 2002, Kulshrestha i in. 2019]. Analizujac
stezenia poszczegdlnych WWA, a takze uwzgledniajagc dane dotyczace wskaznikow 1 ich
konkretnych wartosci lub zakresow z tabeli 2, w tabelach 10 i 11 przedstawiono procentowy
udziat zrodet emisji w oparciu o $rednie dobowe stezenia WWA w probkach pobranych,
odpowiednio w Wadowicach 2017 i Krakowie 2020/2021. Warto$ci wykraczajacych poza
zakresy wskaznikoéw z tabeli 2, przyporzadkowano do osobnej kategorii zrodta (inne):
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Tabela 10. Zrédta zanieczyszczen dla prébek PMio wzgledem wskaznikéw diagnostycznych dla Wadowic 2017

Udzial
nr Wskaznik Zrodlo zrodia
%
Silniki benzynowe 100
) Fluoren Silniki diesla 0
Fluoren + Piren Inne 0
Fluoranten Spalanie paliwa (benzyna/diesel) 79
2 Spalanie wegla/drewna 21
Fluoranten + Piren Inne 0
Spalanie drewna 0
Benzo[b]fluoraten Silniki benzynowe 12
3) Przemyst (huty) 0
Benzolk]fluoraten Wegiel/koks 0
Inne 88
_ Silniki benzynowe 5
@ Piren Silniki diesla 4
Benzo[a]piren Spalanie drewna 10
Inne 81
Spalanie drewna 0
Benzo[a]piren Ogrzewanie domow 61
5) - (drewno/wegiel)
Benzola]piren + Chryzen Transport 39
Inne 0
Transport 0
Silniki diesla 0
] Silniki benzynowe 0
®) Indeno[1,2,3 — cd]piren Gaz ziemny 0
Indeno[1,2,3 — cd]piren + Benzo[ghi]perylen Spalanie oleju 0
Spalanie wegla 11
Spalanie drewna 8
Inne 81
Benzo[a]antracen .., [Transport 88
(7) Silniki diesla i benzynowe 0
Benzo[a]antracen + Chryzen Inne 12
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Tabela 11.Zrédta zanieczyszczer dla prébek PMio wzgledem wskaZznikéw diagnostycznych dla Krakowa 2020/2021

Udzial
nr Wskaznik Zrodlo zréodla
%
Silniki benzynowe 92
) Fluoren Silniki diesla 4
Fluoren + Piren Inne 4
Fluoranten Spalanie paliwa (benzyna/diesel) 100
2 Spalanie wegla/drewna 0
Fluoranten + Piren Inne 0
Spalanie drewna 0
Benzo[b]fluoraten Silniki benzynowe 4
3) Przemyst (huty) 0
Benzolk]fluoraten Wegiel/koks 0
Inne 96
_ Silniki benzynowe 1
@ Piren Silniki diesla 2
Benzo[alpiren Spalanie drewna 8
Inne 89
Spalanie drewna 0
Benzo[alpiren Ogrzewanie domow 65
5) - (drewno/wegiel)
Benzolalpiren + Chryzen Transport 29
Inne 6
Transport 0
Silniki diesla 0
] Silniki benzynowe 0
®) Indeno[1,2,3 — cd]piren Gaz ziemny 0
Indeno[1,2,3 — cd]piren + Benzo[ghi]perylen Spalanie oleju 0
Spalanie wegla 41
Spalanie drewna 11
Inne 48
Benzo[a]antracen . Transport 61
(7) Silniki diesla i benzynowe 11
Benzolalantracen + Chryzen Inne 28

Dla Wadowic i Krakowa wykazano zblizone warto$ci wskaznikow diagnostycznych.
Wskazniki (1), (2) i (7) wskazuja jako gtowne zrodto zanieczyszczen transport, w szczegdlnosci
spalanie paliwa w silnikach spalinowych. Oba miejsca pobierania charakteryzowaty si¢ duzym
natezeniem ruchu. Podobne obserwacje odnotowano dla miejsc $ciSle zwigzanych z
transportem ulicznym [Simoneit 2015]. Nalezy jednak pamigtac, ze stezenia Fluorenu w okresie
grzewczym wyszty ponizej LOQ, z tego wzgledu nalezy traktowa¢ wskaznik z ostroznos$cia.
Dla wskaznika (3) nie uzyskano informacji dotyczacych konkretnego zrodta. 88 % wynikéw
dla Wadowic i 96 % wynikow dla Krakowa zostato zaklasyfikowanych jako inne, nieznane
zrodto. Podobne zatozenia otrzymano dla wskaznika (4). Wskaznik (5) ulatwia najczesciej
identyfikacje zrodet takich jak spalanie drewna i wegla w celach grzewczych. W niniejszym
opracowaniu wskazuje na dominacje zrédet ogrzewania gospodarstw domowych w okresie
zimowym. Z racji tego, ze znaczna cze$¢ wynikow dotyczy miesigcy chtodniejszych — 61 %
wynikow dla Wadowic oraz 65 % wynikow dla Krakowa wskazuje na ogrzewanie domow jako
gtéwne zrédlo tych zanieczyszczen. W pozostatym okresie (lato) dominuje transport. Zblizone
dane uzyskano dla (6), gdzie dla Krakowa okoto 41 % dni odpowiada spalaniu wegla, 11% dni
spalaniu drewna. W przypadku Wadowic, spalanie we¢gla jako glowne zrodto badanych WWA
odnotowano dla 11% probek pytu. Dla wskaznika (6), nie mozna zidentyfikowaé z duzym
prawdopodobienstwem pochodzenia zanieczyszczen ze wzgledu na wysoki procent udziatu
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nieznanego zrodla dla obu miast. Dodatkowa informacjg o zrodtach WWA dla Wadowic i
Krakowa jest wieksze stezenie Benzo[ghi]perylenu od Dibenzo[ah]antracenu, co $swiadczy o
wysokim udziale transportu w analizowanych probkach, co rowniez potwierdzaja dane
literaturowe dotyczace badan jakos$ci powietrza w miejscach z duzym udziatem transportu
ulicznego [Kozielska i in. 2016, Siudek i Frankowski 2018].

3.4. Ocena kierunku naplywu zanieczyszczen

Aby uzyska¢ informacje na temat mozliwosci transportu zanieczyszczen z wybranych
obszarbw z okolic badanych miejsc, wykonano analizy czestotliwosci wystepujacych
kierunkéw naplywu mas powietrza. Analizy wykonano za pomoca modelu HYSPLIT NOAA
Air Resources Laboratory (Hybrid Single-Particle Lagrangian Integrated Trajectory model)
opracowanego przez NOAA Air Resources Laboratory (National Oceanic and Atmospheric
Administration) [Draxler i Hess 1997, Draxler i Hess 1998, Draxler 1999, Rolph i in. 2017,
Stein i in. 2015]. Ze wzgledu na analizy wykonywane w skali regionalnej do zasilenia modelu
wykorzystano dane przygotowywane przez operacyjny system prognoz globalnych GFS
(Global Forecasting System) o rozdzielczosci 0,25°/0,25° i 127 warstwach. Sg to dane o
najwyzszej dostepnej rozdzielczosci pokrywajacej analizowane obszary. GFS jest to system
prognozowania pogody krétko i $rednioterminowej opracowany przez Narodowe Centrum
Prognozowania Srodowiska (NCEP - National Centers for Environmental Prediction). Dane z
NCEP zawieraja informacje na temat predkosci i kierunku wiatru, temperatury, wilgotnosci,
ci$nienia, wysokosci nad poziomem morza, opadow atmosferycznych, zachmurzenia itd. Dane
GFS posiadaja rozdzielczos¢ czasowq 3h.

W niniejszej pracy wykorzystano 2 wersje dostepnych danych pokrywajace rdzne
przedzialy czasowe: wersje GFS.v1 (0,25 stopnia, system globalny, dane gromadzone od
13.05.2016 do 12.06.2019) oraz GFS.v2 (0,25 stopnia, system globalny, dane gromadzone od
13.06.2019). Wersja pierwsza zostata wykorzystana do symulacji trajektorii dla Wadowic
2017, wersj¢ drugg uzyto do symulacji trajektorii dla Krakowa 2020/2021. Symulacja polegata
na wygenerowaniu 24 trajektorii wstecznych dla kazdego przypadku o dtugosci 12 h. Za punkt
poczatkowy przyjeto wspotrzedne dla Wadowic: 49°90°N, 19°50’E oraz dla Krakowa: 50°10°N,
19°90’E. Do analizy trajektorii wstecznej wybrano dni z najwyzszym dziennym st¢Zeniem pytu
PM1o — rysunek 35 dla Wadowic i rysunek 36 dla Krakowa:
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Rysunek 35. Mapy czestotliwosci wystepowania trajektorii wstecznych dla wybranych dni dla Wadowic. Skala barwna

odpowiada procentowi trajektorii przecinajgcy dany punkt w okresie 24 h
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Rysunek 36. Mapy czestotliwosci wystepowania trajektorii wstecznych dla wybranych dni dla Krakowa: 08.02.2020 (rysunek

dany punkt w okresie 24 h
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35A), 17.12.2020 (rysunek 35B), 24.02.2021 (rysunek 35C). Skala barwna odpowiada procentowi trajektorii przecinajgcy




W tabeli 12 przedstawiono $rednie dobowe stezenia PM1o, WWA, B[a]P oraz informacje
o dobowych warunkach meteorologicznych dla analizowanych przypadkdw:

Tabela 12.Srednie dobowe wartosci stezeri oraz dane meteorologiczne dla Krakowa i Wadowic opowiadajgce analizowanym
przypadkom

) Predkos¢ Stezenie  Steienie  Stezenie
. Kierunek A Temperatura
Rys. Data Miejsce wiatru wiatru powietrza [°C] PM1o WWA B[a]P
[m/s] [ng/m®]  [ng/m’]  [ng/m?]
34A 13.03.17 Wadowice NE 2,7 3,0 116,77 156,86 19,48
34B 27.03.17 Wadowice w 2,2 5,5 101,53 150,06 20,93
34C 20.09.17 Wadowice N 4,0 10,5 107,29 21,06 0,57
35A 08.02.20 Krakow SW 0,7 0,4 130,38 4,78 0,10
358 17.12.20 Krakéw E 1,2 2,3 167,07 67,24 6,11
35C 24.02.21 Krakéw SW 0,7 8,2 234,14 83,67 10,16

Trajektorie dla Wadowic wykazaly naptyw mas powietrza z obszaréw znajdujacych si¢
na potnoc, potnocny wschod oraz zachéd od Wadowic. Trajektorie pdtnocne 1 pdinocno-
wschodnie przechodza nad obszarami Krakowa (gesto$é zaludnienia 2456 0s./km? — stan na
30.06.2022), Katowic (gesto$¢ zaludnienia 1717 o0s./km? — stan na 31.12.2021), Olkusza
(gestos¢ zaludnienia 1371 os./km? — stan na 31.12.2019), Chrzanowa (ggsto$¢ zaludnienia 955
0s./km? — stan na 31.12.2019) [Gtéwny Urzad Statystyczny 2023]. Wymienione migjscowosci
naleza do miast o najwyzszych wartosciach dobowych stezen pytow zawieszonych oraz B[a]P
w Polsce [Gtowny Inspektorat Ochrony Srodowiska (GIOS)]. 13.03.2017 oraz 27.03.2017
odnotowano wysokie dobowe stezenie PM1o (odpowiednio 116,77 pg/m®i 101,53 pg/m®) oraz
B[a]P (odpowiednio 19,48 ng/m?®i 20,93 ng/m®). 20.09.2017 pomimo wysokiego dziennego
stezenia PM1o (107,39 pg/m®) zarejestrowano niskie dobowe wartosci stezen WWA i B[a]P
(odpowiednio 21.06 ng/m®i 0,57 ng/m®). Pomimo naptywu mas powietrza do Wadowic
20.09.2017 z terenéw przemystowych zlokalizowanych na Slasku (Katowice, Dabrowa
Gornicza) wystepowaly niskie dobowe stezenie wszystkich WWA oraz B[a]P. Tego dnia
odnotowano silny wiatr (4 m/s), co przyczynito si¢ do rozcienczenia zanieczyszczen. Wptyw
na takie warto$ci stezen ma réwniez uksztaltowanie terenu oraz obecnos¢ rozlegtych terenow
lesnych na obszarach obejmujacych przeptyw analizowanych mas powietrza. Na potnoc od
Wadowic znajduja si¢ tereny Terczynskiego Parku Krajobrazowego o powierzchni 151,54 km?
i Rudnianskiego Parku Krajobrazowego o powierzchni 58,14 m? oraz Parku Krajobrazowego
Dolinki Krakowskie o powierzchni 206,86 km? [Zespot Parkéw Krajobrazowych
Wojewodztwa Matopolskiego 2023]. Obszary pdinocne charakteryzuja sie niska gestoscia
zaludnienia. Na wschod, zachod i potnocny zachdod od Wadowic rozciggajg si¢ kotliny 0
wyzszej gestosci zaludnienia z dominujagcymi paleniskami domowymi.

Analiza trajektorii mas powietrza dla Krakowa, dla dni o najwigkszym dobowym stezeniu
PMio wykazala naptyw mas powietrza z kierunku potudniowo zachodniego oraz wschodniego.
Obszary te charakteryzuja si¢ wysoka gestoscia zamieszkania: kierunek wschodni — Tarnow
1463 0s./km? (stan na 31.12.2021), Brzesko 1421 os./km? (stan na 31.12.2019) [Gtéwny Urzad
Statystyczny 2023], kierunek potudniowo zachodni — Bielsko Biata 1352 0s./km? (stan na
31.12.2021), Wadowice 1729,6 os./km? (stan na 30.06.2021) [Gloéwny Urzad Statystyczny
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2023]. Raporty GIOS klasyfikuja wymienione miejscowosci wysoko na liscie miast o
najwigkszym dobowym stgzeniu pylow zawieszonych oraz Benzo[a]pirenu w Polsce [Glowny
Inspektorat Ochrony Srodowiska (GIOS)]. Najwyzsze dobowe stezenie PMio odnotowano z
terenow potudniowo zachodnich 24.02.2021 oraz z terendw wschodnich 17.12.2020,
odpowiednio 234,14 pg/m® i 167,07 ug/m3. 08.02.20 réwniez wykazano kierunek poludniowo
zachodni trajektorii wstecznych. Pomimo wysokiego dobowego stezenia PMio (130,38 pg/m?),
dobowe stezenie WWA oraz B[a]P byly na niskim poziomie, odpowiednio 4,78 ng/m* i 0,10
ng/m3. Czynnikiem wptywajacym na tego typu obserwacje jest uksztattowanie terenu. Tereny
na potudniowy zachod ku poludniu (SW/S) charakteryzuja si¢ wyzynnym i gorzystym
uksztattowaniem terenu oraz mniejsza gestoscig zaludnienia: Beskid Maty, Beskid Makowski,
Beskid Wyspowy. Na tych obszarach dochodzi do kumulacji zanieczyszczen w dolinach w
wyniku utrudnionego naturalnego procesu przewietrzania i utrudnionego procesu
przemieszczania si¢ mas powietrza. Tereny na potudniowy wschod ku zachodowi (SE/W) to
obszary kotliny rozciagajacej si¢ od Bielsko-Biatej, Oswigcimia do Jastrzgbia-Zdroj. Podobne
uksztattowanie dominuje w kierunku wschodnim od Krakowa — Niepotomice, Bochnia,
Tarnéw. Obszary te charakteryzuja si¢ wysoka gestoscig zaludnienia, gdzie dominujg paleniska
domowe majace gldowny wpltyw na jako§¢ powietrza. Monitoringi powietrza prowadzone w
tych miastach dowodzg wysokich dobowych stgzen PMzio i B[a]P [European Environment
Agency 2017, Gtowny Inspektorat Ochrony Srodowiska 2017].
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3.5. Profile narazenia na WWA
W celu doktadniejszej analizy jakosci powietrza stworzono profile uwzgledniajace
procentowa zawarto$¢ WWA w zalezno$ci od liczby pierscieni, a co za tym idzie, ich masy
(Wadowice — rysunek 37, Krakéw — rysunek 38):

Wadowice - sezon grzewczy 2017

3 pierscienie
6 pierscieni 4%
15%

= 3 pierscienie
= 4 pierscienie
R = 5 pierscieni

4 pierscienie
41%

= 6 pierscieni

5 pierscieni
40%

Wadowice - sezon poza grzewczy 2017

3 pierscienie
7%

6 pierscieni
21%

= 3 pierscienie

= 4 pierscienie
4 pierscienie | = 5 pjerscieni
33%

= 6 pierscieni

5 pierscieni
39%

Rysunek 37.Procentowy udziat WWA pod wzgledem liczby pierscieni dla Wadowic 2017 z uwzglednieniem sezonu
grzewczego i poza grzewczego




Krakéw - sezon grzewczy 2020 2021
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0,
11% 7%
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35%
4 pierscienie
47%
Krakéw - sezon poza grzewczy 2020
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2% 3%
|
3 pierscienie
26%
m 2 pierscienie
T 3 pierscienie
5 pierscieni
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= 6 pierscieni
4 pierscienie

24%

Rysunek 38. Procentowy udziat WWA pod wzgledem liczby pierscieni dla Krakowa 2020/2021 z uwzglednieniem sezonu
grzewczego i poza grzewczego

Dla Krakowa odnotowano ponad 90 % udziat ciezkich WWA w stosunku do wszystkich
WWA wyznaczonych w probkach pytu. Spowodowane jest to adsorpcja i kondensacja cigzkich
WWA na powierzchni pytow. W sezonie grzewczym dla Krakowa okoto 93 % stanowig ciezkie
WWA, w sezonie poza grzewczym 71 %. Dla Wadowic w sezonie grzewczym i poza
grzewczym byt to, odpowiednio 96 % i 93 % udziat. W podobnych badaniach srodowiskowych
[Kozielska i in. 2016, Siudek i Frankowski 2018] odnotowano analogiczne udziaty WWA o
budowie 4-6 pier§cieniowej — oszacowano udziat ciezkich WWA na poziomie 90 % w catym
okresie pobierania probek. W wigkszosci przypadkow wartosci dla lekkich WWA nie
przekraczaja 10 %. Znacznie mniejszy udziat lekkich WWA jest wynikiem ich wystepowania
glownie w fazie gazowej. W sezonie cieplejszym, cigzkie zwigzki stanowig mniejszy udzial w
stosunku do zwiagzkow lekkich, co oznacza ze zwiazki lekkie, ktore wystepuja gtownie w fazie
gazowej, w sezonie cieplejszym stanowity wigkszy udzial w catkowitej masie WWA.W
tabelach 13 i 14 przedstawiono profil uwzgledniajacy procentowy udziat weglowodorow
kancerogennych w stosunku do sumarycznego stezenia wszystkich WWA w pyle zawieszonym
PM10, odpowiednio dla Wadowic i Krakowa:
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Tabela 13. Udziat weglowodorow kancerogennych — Wadowice 2017

Sezon grzewczy 2017

Sumaryczne srednie miesieczne st¢zenie weglowodorow kancerogennych 33,64 ng/m?®
Sumaryczne srednie miesi¢czne stezenie wszystkich weglowodorow 42,12 ng/m?®
Procentowy udziat weglowodorow kancerogennych 80 %
Sezon poza grzewczy 2017
Sumaryczne srednie miesi¢czne st¢zenie weglowodorow kancerogennych 8,37 ng/m3
Sumaryczne srednie miesi¢czne stezenie wszystkich weglowodorow 10,43 ng/m3
Procentowy udziat weglowodorow kancerogennych 80 %
Tabela 14. Udziat weglowodoréw kancerogennych — Krakéw 2020/2021
Sezony grzewcze 2020 i 2020/2021
Sumaryczne srednie miesi¢czne stezenie weglowodorow kancerogennych 15,98 ng/m?®
Sumaryczne $rednie miesieczne stezenie wszystkich weglowodorow 25,92 ng/m?
Procentowy udzial weglowodoréw kancerogennych 63 %
Sezon poza grzewczy 2020
Sumaryczne Sredniomiesigczne stezenie weglowodorow kancerogennych 0,27 ng/m?
Sumaryczne $redniomiesieczne stezenie wszystkich weglowodorow 0,51 ng/m3
Procentowy udziat weglowodorow kancerogennych 53%

W Wadowicach weglowodory silnie kancerogenne stanowily 80 % udzial wzgledem
wszystkich WWA w obu sezonach pobierania probek. Dla Krakowa byt to 63 % udzial w
sezonie grzewczym i 53 % udziat w sezonie poza grzewczym. Pomimo nizszych sumarycznych
srednich miesigcznych stezen WWA w okresach letnich w obu miastach, weglowodory silnie
kancerogenne stanowitly wiecej niz 50%. W Katowicach, dla pomiaréw frakcji pyhu
zawieszonego z zakresu PM1 — PM1o bylo to od 55 % dla okresu zimowego i 63 % dla okresu
letniego [Kozielska i in. 2016]. Jedna z istotnych przyczyn obserwacji tego typu zalezno$ci w
wigkszos$ci miast w Polsce jest dominujaca rola zrodta emisja zanieczyszczen — transport, gdzie

nastepuje znaczna emisja WWA o najwiekszej masie [Kozielska i in. 201

3.

W tabeli 15 zaprezentowano wartosci MEQ, CEQ i TEQ uzyskane dla pobranych probek

z Wadowic, Krakowa oraz innych miejsc w Polsce i na §wiecie:

Tabela 15. Wskazniki narazenia MEQ, CEQ, TEQ [Kozielska i in. 2016, Li i in. 2009, Sdnchez-Jiménez i in. 2012]

. . Frakcja MEQ CEQ TEQ
Lokalizacja Okres pomiaru PM ng/m?  [ng/m?] [pg/m?]

. sezon poza grzewczy 2020 0,08 0,06 0,62
Krakow sezon grzewczy 2020 § 20202021 T V10 465 5,33 2410

- sezon poza grzewczy 2017 3,05 11,27 14,00
Wadowice sezon grzewczy 2017 PMo 5508 72,23 94,00

Katowice lato 2012 PM 2,06 2,43 128
wiosna 2012 0 3,54 4,16 413,9

. . lato 2007/2008 7,87 23,09 42,82
Delhi, Indie zima 2007 PMo 2007 5075 106,42

Zagrzeb, lato 2007 PM 0,14 0,10 0,56

Chorwacja zima 2008 10 4,91 3,64 16,12

Madryt. lato 2009 PM 0,09 0,12 0,43

Hiszpania zima 2009 ! 0,51 0,51 2,55

styczen-marzec 2004 0,53 0,48 2,19

Atlanta, USA pazdziernik-grudzien 2004 PMzs 997 0,90 3,52
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Dla wszystkich badanych miejsc duzo nizsze wskazniki uzyskano podczas okresow
letnich lub sezondéw poza grzewczych. Analiza wynikdw niniejszej pracy oraz danych
zebranych z innych miast Polski i $wiata [Kozielska i in. 2016, Li i in. 2009, Sanchez-Jiménez
I in. 2012] wykazuje, ze niezaleznie od sezonu pomiarowego (letni/zimowy,
grzewczy/pozagrzewczy) oraz od frakcji pytlu zawieszonego, istnieje duze zagrozenie dla
cztowieka generowane obecno$cig wielopierscieniowych weglowodorow aromatycznych w
powietrzu. Najwicksze niebezpieczenstwo wystepuje na obszarach gesto zaludnionych (np.:
Indie) oraz o wysokim udziale transportu i spalaniu paliw statych jako gtdéwnych zrodtach
zanieczyszczen.

3.6. Kategoryzacja wskaznikéw narazenia przy uzyciu algorytméw uczenia
maszynowego

Proby stworzenia modeli bazujacych na algorytmach uczenia maszynowego stanowig
czesto spotykany dziat badan srodowiskowych, ktérych celem jest przewidywanie stezen pytow
zawieszonych, tlenkéw siarki, azotu oraz proby identyfikacji klasy jako$ci powietrza na
podstawie stezen wybranych zanieczyszczen powietrza oraz parametrow meteorologicznych w
4-8 stopniowej skali [Ali i in. 2022, Chen i Chiu 2021, Pimpunchat i in. 2014, Sani i in. 2021].
Przyklady zastosowania algorytmoéw uczenia maszynowego w dziedzinie nauk
srodowiskowych znane sg od wielu lat [Lozowicka Stupnicka i Talarczyk 2005, O$rodka i in.
1995]. Badania te opieraly si¢ na predykcjach poziomu stgzenia konkretnego zanieczyszczenia
powietrza (PMz1o, SO2, NO2, CO) oraz stanu jakosci powietrza z podziatem na 5 klas. Przed
rozpowszechnieniem si¢ dzialu uczenia maszynowego, do celow prognozowania jakosci
powietrza wykorzystywano statystyczne modele prognoz. Przyktadem tego jest system
ARMAX (ang. AutoRegressive Moving Average with eXogenous input), ktory w latach 1993-
2002 byt najczesciej uzywanym modelem prognoz w Krakowie stuzacym do predykc;ji stezen
np.: pytow zawieszonych, dwutlenku siarki, dwutlenku azotu [Lozowicka Stupnicka i
Talarczyk 2005]. Zastosowanie algorytmoéw uczenia maszynowego pozwala uwzgledni¢ w
przewidywaniach zlozong 1 nieliniowa relacje pomiedzy poziomem zanieczyszczen a
czynnikami wptywajacymi na wartos$ci ich stgzen (np.: warunki meteorologiczne) oraz uzyskac
model o wysokiej zgodnosci wartosci modelowanych z warto$ciami rzeczywistymi.

W niniejszej pracy wybiegam poza powszechnie spotykane w literaturze rozwigzania,
proponujagc nowe podejécie, w ktorym bede staral si¢ opracowa¢ model pozwalajacy
zidentyfikowaé stopien narazenia spolecznosci za pomocg wskaznikow MEQ, CEQ i TEQ.
Wartos$ci tych wspotezynnikow uzaleznione sg od obecnosci 16 podstawowych WWA (rozdziat
1.3), okreslonych przez US EPA za najbardziej szkodliwe [U.S. EPA 2003]. W analizach
opieratem si¢ na danych dotyczacych $redniego dobowego stezenia pytu zawieszonego PMio,
Benzo[a]pirenu, wskaznikach narazenia MEQ, CEQ, TEQ, warunkach meteorologicznych,
oraz modelach wykorzystujacych algorytmy uczenia maszynowego. Wyznaczylem zakresy
zmienno$ci wskaznikow MEQ, CEQ oraz TEQ, na ktérych pracowat model. Opracowatem dwa
osobne zakresy dla 2 (niski/wysoki) oraz 3 (niski/informowania/alarmowy) kategorii narazenia
spotecznoéci wzgledem stezenia Benzo[a]pirenu réwnego 1 ng/m3. Do modelowania
wykorzystalem algorytmy wektoréw nosnych, regresji logistycznych, lasow losowych oraz
sztucznych sieci neuronowych. W pierwszej kolejnosci przetestowatem dla obu przypadkow (2
1 3 kategorii) doktadnos¢ modelu dla kazdego algorytmu wzglgdem podziatu danych na zbiér
treningowy i testowy w stosunkach rownych 50/50, 60/40 oraz 70/30. Obliczenia zrealizowane
zostaly w srodowisku Azure Machine Learning. Doktadny opis znajduje si¢ rozdziale 2.5.
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3.6.1. Wektory nosne
Pierwszym testowanym algorytmem byt algorytm wektorow no$nych. Efektywnos$¢ modeli uzyskanych z wykorzystaniem tej metody

zaprezentowane sg w formie macierzy btedu w tabelach 16-17:

Tabela 16. Macierz btedu dla algorytmu wektoréw nosnych dla 2 kategorii (Niski, Wysoki)

Wektory nosne — 2 kategorie

Podzial: 50/50 | Podzial: 60/40 Podzial: 70/30
Przewidywana Przewidywana Przewidywana
MEQ % kategoria MEQ % kategoria MEQ % kategoria
Niski Wysoki Niski Wysoki Niski Wysoki
Aktualna Niski Aktualna Niski 66,2 33,8 Aktualna Niski
kategoria  \Wysoki kategoria  Wysoki _ kategoria  \Wysoki
Dokladnos¢ 72,9 Dokladnos¢ 71,8 Dokladnos¢ 79,4
Przewidywana Przewidywana Przewidywana
CEQ % kategoria CEQ % kategoria CEQ % kategoria
Niski Wysoki Niski Wysoki Niski Wysoki
Aktualna Niski Aktualna Niski _ Aktualna Niski
kategoria  Wysoki 46,8 53,2 kategoria  Wysoki 33,3 66,7 kategoria  Wysoki
Dokladnos¢ 63,8 Dokladnos¢ 72,5 Dokladnos¢ 72,0
Przewidywana Przewidywana Przewidywana
TEQ % kategoria TEQ % kategoria TEQ % kategoria
Niski Wysoki Niski Wysoki Niski Wysoki
Aktualna Niski Aktualna Niski Aktualna Niski
kategoria Wysoki kategoria Wysoki kategoria Wysoki
Dokladnosé 71,8 Dokladnosé 66,2 Dokladnosé 75,7
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Tabela 17. Macierz btedu dla algorytmu wektorow nosnych dla 3 kategorii (Niski, Informowania, Alarmowy)
Wektory nosne — 3 kategorie
Podzial: 50/50 Podzial: 60/40 | Podzial: 70/30
MEQ % Pr_ze\{vidywana kategoria MEQ % Pr.ze\{vidywana kategoria MEQ % Pr_ze\fvidywana kategoria
Niski Info.  Alarm. Niski Info  Alarm. Niski Info.  Alarm.
Niski | 698 190 112 | Niski Niski 709 180 | 100 |
Cakt‘;‘g:‘)'rnlg Info. 306 306 388 ﬁ;ﬂ;}i’:‘lz Info. 333 316 351 ﬁaktgg:‘)';‘lz Info. 284 358 358
Alarm. - 16,4 - Alarm. Alarm. 20,0 _
Dokladnosé 62,0 Dokladnosé¢ 64,7 Dokladnos$é 62,9
Przewidywana kategoria Przewidywana kategoria Przewidywana kategoria
CEQ % Niski Info.  Alarm. CEQ % Niski Info.  Alarm. CEQ % Niski Info.  Alarm.
Niski 54,1 44,3 Niski 23,5 Niski 59,5 40,5
ﬁaktte‘é%'gg Info. 47,2 52,8 Q';ttelg:‘)'rr:z Info. 28,6 ﬁaktg;'rr:g Info. 30,4
larm 19,5 Alarm. 23,4 Alarm. 19,1
Dokladnosé¢ 55,3 Dokladnos$¢é 61,5 Dokladnosé 57,0
Przewidywana kategoria Przewidywana kategoria Przewidywana kategoria
TEQ% Niski Info.  Alarm. TEQ% Niski Info.  Alarm. TEQ% Niski Info.  Alarm.
i [ITORI T2 S YOI Nisk
Caké‘;'ﬂg Info. 224 307 46,9 ﬁakttel;lrr:z Info. 275 275 450 @z;ll(tte:lé]?)llqz Info.
Alarm. |94 303 | 606 | Alarm. | 157 @ 333 510 Alarm.
Dokladnosé¢ 55,9 Dokladnos$¢é 51,7 Dokladnos$¢é 52,3
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Model dla dwoch kategorii narazenia (niski, wysoki) bazujacy na algorytmie wektorow
nos$nych wykazatl najwyzsza doktadnos¢ (79,4 %) dla wskaznika MEQ dla podziatu danych na
zbior treningowy 1 testowy W stosunku 70/30, natomiast najnizsza doktadnos¢ (63,8 %) dla
wskaznika CEQ dla podziatu danych na zbior treningowy i testowy w stosunku 50/50. Model
dla 3 kategorii najwyzszg doktadno$¢ uzyskat dla wskaznika MEQ (64,7 %), najnizsza dla TEQ
(51,7 %) — w obu przypadkach podziat danych na zbior treningowy i testowy wynosit 60/40.
W $rodowisku Azure Machine Learning w automatyczny sposdb za pomoca pordéwnania
doktadno$ci obu zbiorow (treningowego i testowego) mozna stwierdzi¢, czy model jest
nadmiernie dopasowany. Doktadno$¢ zbioru testowego powinna by¢ porownywalna lub
nieznacznie mniejsza od doktadnosci dla zbioru treningowego. Sprawdzajac doktadnos$ci
zbioru testowego i treningowego za pomoca modutu Evaluate Model dla wszystkich
przypadkow podziatu danych na zbidr treningowy i testowy oraz dla kazdego wspotczynnika
narazenia, nie wykazano nadmiernego dopasowania modelu. Doktadno$¢ zbioru treningowego
dla modelu wektorow no$nych we wszystkich przypadkach byta wigksza od doktadnosci zbioru
testowego o 3-5 %, co wskazuje na poprawny poziom zdolnosci do generalizacji modelu.

Modele wektorow no$nych w wigkszos$ci przypadkow stosowane sa w prognozach stezen
pytéw zawieszonych. Przyktadem tego sg badania [Hou i in. 2014] dotyczace stezen PMas i
PM 1o przeprowadzonych w latach 2010-2012 w Pekinie, gdzie doktadnos¢ predykcji wynosita
87 % dla przewidywanych srednich dobowych stezen pytu PM2s oraz 70 % dla pytu PM1o. W
badaniach [Hou i in. 2014] podzielono dane na zestaw treningowy i testowy w stosunku
rownym 80/20. Korzystano z danych dotyczacych S$rednich dobowych stezen pytow
zawieszonych z kampanii pomiarowej trwajacej 300 dni. Dla por6wnania, w niniejszej pracy
doktorskiej, wykorzystano dane z 252 dni oraz podzielono dane na zbiory treningowe i testowe
w stosunkach: 50/50, 60/40 i 70/30. Najwyzsza doktadno$¢ uzyskano dla podziatu danych na
zbior treningowy i testowy W stosunku 70/30 dla 3 kategorii narazenia (79,4 %). W badaniach
[Hou i in. 2014] stwierdzono, ze niezb¢dnym jest zwigkszenie liczby danych wejSciowych, co
moze mie¢ dodatni wplyw na jako$¢ modelu. Z powodu podobnej ilosci probek
wykorzystanych w niniejszej rozprawie doktorskiej, w celu zwigkszenia doktadnosci modelu
wektorow nosnych, w przyszlych badaniach korzystniejszym rozwigzaniem bedzie znaczne
zwiekszenie okresu pobierania probek. Podobne wnioski uzyskano w badaniach [Li i Tao 2017]
przeprowadzonych w Chengguan (Chiny) w 2015 roku, gdzie do badan wykorzystano dane z
365 dni pomiarowych. Do badan uzyto $rednie dobowe stezenia PMjyo oraz dane
meteorologiczne. Doktadno$¢ modelu przewidywanych stezen PMio wynosita 67 % dla
podziatu na zbidr treningowy i testowy réwnego 80/20. Model wektorow nos$nych posiadat
wysoka doktadno$¢ glownie w przypadku wysokich stezen PMio. W przeprowadzonych przeze
mnie obliczeniach, dla mniejszej liczby probek (252) uzyskano przewaznie wyzsza doktadnos¢
dla 2 kategorii narazenia oraz kazdego wskaznika i kazdego podziatu danych na zbior
treningowy 1 testowy. W przypadku 3 kategorii narazenia doktadno$¢ modelu we wszystkich
przypadkach byta nizsza niz w badaniach [Li i Tao 2017]. Nie zaobserwowano podobnych
zalezno$ci wysokiej trafnosci predykeji wskaznikow MEQ, CEQ i TEQ od st¢zenia PM1o. W
badaniach [Suleiman i in. 2019] wykazano, ze wektory no$ne majg tendencje do nadmiernego
dopasowania i nalezy z ostroznoscig podchodzi¢ do stosowania tego typu algorytmow w
badaniach $rodowiskowych. W niniejszej pracy doktorskiej nie wykazano nadmiernego
dopasowania modelu, jednak poziom uzyskanej doktadnosci (< 85 %) sktadania do
przetestowania innych algorytmoéw uczenia maszynowego. W badaniach [Chen i Chiu 2021]
dla przewidywania klas jakosci powietrza w 4-stopniowej skali, wykorzystano algorytm
wektorow nos$nych oraz regresji logistycznej. Wykazano taka samg doktadnos¢ obu modeli (88
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%) unikajac zjawiska nadmiernego dopasowania przy zastosowaniu algorytmow regresji
logistycznej. Dlatego tez jednym z kolejnych testowanych algorytméw byta regresja
logistyczna (tabela 18-19).
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3.6.2. Regresja logistyczna
Drugim testowanym algorytmem byt algorytm regresji logistycznej. Doktadnos¢ modeli bazujacych na tym algorytmie zostata przedstawiona
W postaci macierzy btedu w tabelach 18-19:

Tabela 18. Macierz btedu dla algorytmu regresji logistycznej dla 2 kategorii (Niski, Wysoki)
Regresja logistyczna — 2 kategorie

Podzial: 50/50 | Podzial: 60/40 | Podzial: 70/30
Przewidywana Przewidywana Przewidywana

MEQ % kategoria MEQ % kategoria MEQ % kategoria
Niski Wysoki Niski Wysoki Niski Wysoki

Aktualna Niski
kategoria Wysoki

Aktualna Niski
kategoria Wysoki

Aktualna Niski

kategoria  Wysoki _

Dokladnos¢ 75,7 Dokladnos¢ 79,4 Dokladnos¢ 79,4
Przewidywana Przewidywana Przewidywana
CEQ % kategoria CEQ % kategoria CEQ % kategoria

Niski Wysoki Niski Wysoki Niski Wysoki

Aktualna Niski

Aktualna  Niski (1845 IS5

Aktualna Niski

kategoria  Wysoki 37,7 62,3 kategoria  Wysoki 31,7 68,3 kategoria  Wysoki 32,7 67,3
Dokladnos¢ 75,1 Dokladnos¢ 75,4 Dokladnos¢ 76,6
Przewidywana Przewidywana Przewidywana
TEQ % kategoria TEQ % kategoria TEQ % kategoria

Niski Wysoki Niski Wysoki Niski

Wysoki

Aktualna Niski Aktualna Niski Aktualna Niski
kategoria  Wysoki kategoria ~ Wysoki kategoria ~ Wysoki
Dokladnos¢ 74,6 Dokladnos¢ 75,4 Dokladnosé¢ 83,2
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Tabela 19. Macierz btedu dla algorytmu regresji logistycznej dla 3 kategorii (Niski, Informowania, Alarmowy)

Regresja logistyczna — 3 kategorie

Podzial: 50/50 Podzial: 60/40 | Podzial: 70/30
Przewidywana kategoria Przewidywana kategoria Przewidywana kategoria
MEQ % MEQ % MEQ %

Q% Niski Info.  Alarm. Q% Niski Info.  Alarm. Q% Niski Info.  Alarm.
U L a0 BTS00z
alna ey 306 224 47,0 tualna e tualna e 253 269 478

kategoria kategoria kategoria
Alrm. - [IGOMINAAI s Al Alarm. - [6aNIEZIN 805
Dokladnos¢ 65,9 Dokladnosé 69,3 Dokladnos$é 69,3
Przewidywana kategoria Przewidywana kategoria Przewidywana kategoria
CEQ % CEQ % CEQ %
Q% Niski Info. Alarm. Q% Niski Info. Alarm. Q% Niski Info. Alarm.
Aktual Niski 60,7 39,3 Aktual Niski 314 Aktual Niski 29,7
tualna ey 30,6 66,7 tualna e tualna = ey 304
kategoria kategoria kategoria
Alarm. Alarm. Alarm.
Dokladnos¢ 62,0 Dokladnosé 65,7 Dokladnos$é 63,6
Przewidywana kategoria Przewidywana kategoria Przewidywana kategoria
TEQ % . YW d TEQ % . yw d TEQ % . W g
Niski Info. Alarm. Niski Info. Alarm. Niski Info. Alarm.
Akt Niski [ 65,6 | 203 Akt Niski 173 154 | Niski | 632 @ 184 184
kaé‘é%;‘ig Info. 327 224 449 katg’(‘)ﬂz Info. kattelé?);}z Info. 300 133
Alarm. - 22,7 Alarm. Alarm. - 17,9
Dokladnos¢ 54,2 Dokladnos¢ Dokladnos$¢ 53,3
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Model dla 2 kategorii opierajacy si¢ na algorytmach regresji logistycznej wykazat
zarazem najnizsza, jak i najwyzsza doktadnos¢ dla wskaznika TEQ. Najwyzsza doktadnos¢
(83,2 %) uzyskano dla podziatu danych na zbidr treningowy i testowy w stosunku 70/30,
natomiast najnizsza doktadnos¢ (74,6 %) otrzymano w przypadku podziatu danych na zbior
treningowy i testowy w stosunku 50/50. Dla modeli klasyfikujacych poziom narazenia na 3
kategorie wykazano najwyzsza doktadnos¢ dla wskaznika MEQ (69,3 %) dla podziatu danych
na zbior treningowy i testowy 60/40 oraz 70/30. Modele 3 kategorii najnizszg doktadno$é
uzyskaly dla wskaznika TEQ (53,3 %) i podziatu danych na zbior trening/test w stosunku 70/30.
Nie wykazano przetrenowania modelu. Doktadnos$¢ zbioru treningowego dla modeli regresji
logistycznej we wszystkich przypadkach byta wigksza od doktadno$ci zbioru testowego
0 3-9 % — oprawny poziom zdolnos$ci do generalizacji modelu.

W badaniach [Chen i Chiu 2021] poréwnywano dokladno$¢ modelu regresji logistyczne;j
wzgledem ilosci klas jakosci powietrza. Przeprowadzono analizy dla 2-stopniowej i 4-
stopniowej skali jako$ci powietrza. W modelach wykorzystano dane dotyczace $redniego
dobowego stezenia PM2s, PMyo oraz dane meteorologiczne z 1227 dni uzyskane ze stacji
pomiarowych z 16 ré6znych miast w Tajwanie w latach 2016-2020. Doktadno$¢ modelu dla 2-
stopniowe;j skali dla wszystkich stacji pomiarowych byta w granicach od 78 % do 98 % ($rednia
doktadnos¢ wynosita 89 %), dla 4-stopniowej wahata si¢ od 74 % do 97 % ($rednia doktadnos¢
wynosila 88 %). Dla poréwnania wykonano testy doktadnosci wektoréw nosnych. Srednia
doktadnos¢ takiego modelu dla 4-stopniowej skali z uwzglednieniem wszystkich 16 stacji
wynosita 88 %. W tym przypadku na jako$¢ modelu moze mie¢ znaczny wpltyw miejsce
pobierania probek pyldow zawieszonych. W badaniach [Pimpunchat i in. 2014]
przeprowadzonych w latach 2005-2010 w Tajlandii wykorzystano algorytmy regresji
logistycznych w przewidywaniach 3-stopniowej skali jakosci powietrza. Wykazano 93 %
doktadno$¢ modelu bazujgcego na Srednich dobowych stezeniach PMyg, tlenkow azotu,
tlenkow wegla, tlenkéw siarki oraz warunkach meteorologicznych. W badaniach [Balas i in
2021] opierajacych sie na predykcjach 5-stopniowej skali jakosci powietrza wykazano
doktadnos¢ algorytméw regresji logistycznej rowng 80,6 %. Podobne wnioski wynikajg z
artykutu [Jung i in. 2021]. Badania prowadzono w latach 2009-2018 w Cheonan w Korei
Potudniowej. Model bazowat na $rednich dobowych stezeniach PMa2s, PM1o, ozonu, tlenkoéw
wegla, tlenkéw azotu oraz tlenkow siarki, a takze danych meteorologicznych. Podziat danych
na zbior treningowy i testowy wynosit 75/25. Wykazano niezadowalajaca doktadno$¢ modeli
regresji logistycznej (< 85 %). Podobnych obserwacji dokonano w niniejsze pracy doktorskiej,
gdzie najwyzsza doktadno$¢ modelu nie przekraczata 80 % dla 2 kategorii i 70 % dla 3 kategorii
dla wszystkich wskaznikow narazenia i kazdego przypadku podzialu danych na zbior
treningowy i testowy. Wymienione badania [Balas i in. 2021, Jung i in. 2021, Pimpunchat i in.
2014] opieraty si¢ na kilkuletnich kampaniach pomiarowych liczacych kilka tysigcy danych.
Niniejsza praca bazuje na zestawie sktadajacym si¢ z 252 dni pomiarowych. We wszystkich
przypadkach doktadno$¢ modeli nie przekroczyta progu 85 %. Jednak niewielka ilo$¢ danych
w przypadku regresji logistycznych nie zawsze stanowi problem w odniesieniu do jakosci
modelu. Dla przyktadu, w artykule [Ali i in. 2022] wykazano doktadno$¢ modeli regres;ji
logistycznej rowng 84 %. Badania dotyczyly przewidywania klasy jakosci powietrza w 8-
stopniowej skali. W badaniach wykorzystano dane z 145 dni pomiarowych: dane
meteorologiczne, stezenia srednie dobowe PMas i PM1o. Wyniki poréwnano dla algorytmu
wektorow nosnych, ktorego model uzyskat doktadno$¢ rowna 89 %. Korzystniejszym
rozwigzaniem problemu niskiej doktadnosci modelu regresji logistycznej w niniejszej pracy
jest zastosowanie innych algorytméw uczenia maszynowego, czego dowodzg powyzsze
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artykuly [Balas i in 2021, Y-J i in. 2021], gdzie modele lasoéw losowych charakteryzowaty si¢
wyzszymi doktadnosciami. W tabelach 20-21 zaprezentowano macierze btedow dla modeli
lasow losowych.
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3.6.3. Lasy losowe
Kolejnym algorytmem wykorzystanym w niniejszej pracy doktorskiej byty lasy losowe. Wyniki przeprowadzonych obliczen dla tego
algorytmu zawieraja tabele 20-21:

Tabela 20. Macierz btedu dla algorytmu lasow losowych dla 2 kategorii (Niski, Wysoki)
Lasy losowe — 2 kategorie

Podzial: 50/50 | Podzial: 60/40 | Podzial: 70/30
Przewidywana Przewidywana Przewidywana
MEQ % kategoria MEQ % kategoria MEQ % kategoria
Niski Wysoki Niski Wysoki Niski Wysoki
Aktualna Niski Aktualna Niski 81,1 Aktualna Niski
kategoria  Wysoki kategoria  Wysoki kategoria  Wysoki
Dokladnosé¢ 97,2 Dokladnos$¢é 90,1 Dokladnosé¢ 95,3
Przewidywana Przewidywana Przewidywana
CEQ % kategoria CEQ % kategoria CEQ % kategoria
Niski Wysoki Niski Wysoki Niski Wysoki
Aktualna Niski Aktualna Niski Aktualna Niski
kategoria  Wysoki kategoria  Wysoki kategoria  Wysoki
Dokladnos¢ 91,50 Dokladnos¢ 90,8 Dokladnos¢ 91,6
Przewidywana Przewidywana Przewidywana
TEQ % kategoria TEQ % kategoria TEQ % kategoria
Niski Wysoki Niski Wysoki Niski Wysoki
Aktualna Niski Aktualna Niski Aktualna Niski
kategoria Wysoki kategoria Wysoki kategoria Wysoki
Dokladnosé¢ 94,4 Dokladnos$¢é 94,4 Dokladnosé¢ 93,5
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Tabela 21. Macierz btedu dla algorytmu lasow losowych dla 3 kategorii (Niski, Informowania, Alarmowy)

Lasy losowe — 3 kategorie

Podzial: 50/50 Podzial: 60/40 | Podzial: 70/30
Przewidywana kategoria Przewidywana kategoria Przewidywana kategoria
MEQ % . yw d MEQ % . yw d MEQ % . w g
Niski Info.  Alarm. Niski Info.  Alarm. Niski Info..  Alarm.
Niski 15 Niski Niski
Aktualna oo g Aktalna o 2,6 Aktualna e 75
kategoria kategoria kategoria
Alarm. 3,0 Alarm. 2,0 3,9 Alarm. 2,6
Dokladnosé¢ 95,2 Dokladnos$¢é 97,2 Dokladnosé 94,4
Przewidywana kategoria Przewidywana kategoria Przewidywana kategoria
CEQ % L. CEQ % . CEQ % .
Q% Niski Info.  Alarm. Q% Niski Info.  Alarm. Q% Niski Info. Alarm.
Niski 49 Niski Niski
Aktualn_a Info. 250 Aktualqa Info. Aktualqa Info. 217
kategoria kategoria kategoria
larm 7,3 Alarm. Alarm. 8,5
Dokladnosé¢ 88,8 Dokladnos$¢é 89,5 Dokladnosé 90,7
Przewidywana kategoria Przewidywana kategoria Przewidywana kategoria
TEQ % TEQ % TEQ %
Q% Niski Info.  Alarm. Q% Niski Info.  Alarm. Q% Niski Info. Alarm.
Niski 6,2 Niski 11,5 Niski 2,6
Aktuaina e TR Aktualna o T Akwaina e, 67
kategoria kategoria kategoria
Alarm. 6,0 Alarm. 3,9 Alarm. 51
Dokladnosé¢ Dokladnos$¢é Dokladnos$¢é 92,5
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Modele oparte na algorytmach lasow losowych w wigkszosci przypadkow uzyskaty
doktadnos¢ wigksza niz 90 %. Dla 2 kategorii najnizsza (90,1 %) oraz najwyzsza (97,2 %)
doktadno$¢ uzyskano dla wskaznika MEQ oraz podziatu danych na zbiér treningowy i testowy
w stosunku, odpowiednio 60/40 oraz 50/50. W przypadku 3 kategorii, najwyzsza doktadno$cia
charakteryzuje si¢ wspotczynnik MEQ (97,2 %, podziat danych na zbior treningowy i testowy
—60/40), a najnizsza wspotczynnik CEQ (88,8 %, podzial danych na zbidr treningowy i testowy
— 50/50). Dla modeli lasow losowych stwierdzono nadmierne dopasowanie — doktadnosci
zbiorow testowych posiadaly wyzsze wartosci od doktadnosci zbioréow treningowych
0 14-16 %.

W badaniach [Johney i in. 2020] podjeto proby klasyfikacji stopnia jako$ci powictrza w
6-stopniowe;j skali. Parametrami wejSciowymi byty dane meteorologiczne oraz stezenia srednie
dobowe PM2s i PMzo. 70 % danych stanowito zbior treningowy, natomiast zbior testowy to 30
% danych. Wykazano doktadno$¢ modelu lasow losowych rzgdu 97 %. Wysokie doktadnosci
modelu laséw losowych uzyskano roéwniez w badaniach [Sani i in. 2021] przeprowadzonych w
Bangladeszu w latach 2016-2019 odnotowano doktadnos¢ modelu rownag 99,9 %. Bazowano
na danych meteorologicznych, srednich dobowych st¢zeniach PM2s, PMao, tlenkow siarki,
tlenkow azotu i tlenkow wegla, przewidywano jakos$¢ powietrza w 5-stopniowej skali. Stosunek
danych treningowych do testowych wynosit 75/25. Dla pordéwnania, w niniejszej pracy
doktorskiej, dla podzialu danych na zbidr treningowy i testowy rownego 70/30 i 2 kategorii
uzyskano doktadnosci modelu dla MEQ, CEQ i TEQ réowne, odpowiednio 95,3 %, 91,6 % oraz
93,5 %, natomiast dla 3 kategorii uzyskano doktadnosci modelu 94,4 %, 90,7 % oraz 92,5 %.
Autorzy publikacji [Sani i in. 2021] zwracaja uwagg, ze z tak wysoka doktadnosciag modelu
wigze si¢ ryzyko przetrenowania. Zjawisko przetrenowania pojawia si¢, gdy model jest
nadmiernie dopasowany do zbioru uczacego — model podejmuje decyzje poprawnie tylko dla
danych znajdujacych si¢ w zbiorze treningowym. Wystarczy drobna zmiana, nawet jednego
parametru lub jednej danej, a wynik predykcji zupelnie odbiega od poprawnego. Pomimo
charakterystycznej dla tych algorytmow wysokiej doktadno$ci modeli, istniejg przypadki, gdzie
uzyskane doktadnosci modeli lasow losowych sg duzo nizsze niz innych algorytmow.
Przyktadem tego sg badania [Shah i in 2020] przewidywania 5-stopniowej skali jakosci
powietrza dla Seulu. Porownywano ze sobg modele bazujace na algorytmach wektorow
nosnych i lasow losowych. W tym celu zebrano dane dotyczace srednich dobowych stezen
PM2s PMzig, CO, NO2, Oz, SO w latach 2014-2020. Algorytm wektorow no$nych uzyskat
doktadnos¢ predykeji jakosci powietrza rowna 95 %, natomiast algorytm lasow losowych 76
%. W badaniach zaprezentowano rowniez predykcje 3-stopniowej skali poziomu hatasu jaki
moze pojawi¢ si¢ w budynkach w Seulu. Do tego celu wykorzystano dane z innych artykutow
naukowych. Model bazujacy na algorytmach wektorow nos$nych uzyskat 98 %, a model
bazujacy na lasach losowych 85 %. Pomimo wysokiej doktadnosci modeli laséw losowych
odnotowano nadmierne dopasowanie. W niniejszej rozprawie doktorskiej, przeprowadzono
testy doktadnosci dla zbioru treningowego oraz testowego, ktore wykazaty nizsza doktadnos¢
zbioru treningowe niz testowego 0 14-16 %, co wskazuje na brak zdolno$ci do generalizacji
modelu. Z tego powodu podjeto decyzj¢ wykorzystania w pracy kolejnego algorytmu uczenia
maszynowego — sztucznych sieci neuronowych. W dalszej czeSci pracy (tabele 22-23)
zaprezentowano wyniki dla modeli sieci neuronowych.
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3.6.4. Sieci neuronowe
Ostatnim algorytmem zastosowanym w modelach byty sztuczne sieci neuronowe. Doktadno$¢ modeli sieci neuronowych prezentujg macierze
btedow przedstawione tabelach 22-23:

Tabela 22. Macierz btedu dla algorytmu sieci neuronowych dla 2 kategorii (Niski, Wysoki)
Sieci neuronowe — 2 kategorie

Podzial: 50/50 | Podzial: 60/40 | Podzial: 70/30
Przewidywana Przewidywana Przewidywana
MEQ % kategoria MEQ % kategoria MEQ % kategoria
Niski Wysoki Niski Wysoki Niski Wysoki
Aktualna Niski Aktualna Niski Aktualna Niski 78,2 21,8
kategoria  \Wysoki kategoria  Wysoki kategoria  Wysoki _
Dokladnos¢ 88,7 Dokladnos¢ 88,0 Dokladnos$¢ 87,9
Przewidywana Przewidywana Przewidywana
CEQ % kategoria CEQ % kategoria CEQ % kategoria
Niski Wysoki Niski Wysoki Niski Wysoki
Aktualna Niski Aktualna Niski 78,5 Aktualna Niski
kategoria Wysoki 79,2 kategoria Wysoki kategoria Wysoki 77,6
Dokladnos¢ 85,9 Dokladnos¢ 83,8 Dokladnos$¢ 85,0
Przewidywana Przewidywana Przewidywana
TEQ % kategoria TEQ % kategoria TEQ % kategoria
Niski Wysoki Niski Wysoki Niski Wysoki
Aktualna Niski Aktualna Niski Aktualna Niski 77,2 22,8
kategoria  \Wysoki kategoria  Wysoki 35,4 64,6 kategoria  \Wysoki _
Dokladnos¢ 89,3 Dokladnosé¢ 79,6 Dokladnos$¢é 86,9
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Tabela 23. Macierz btedu dla algorytmu sieci neuronowych dla 3 kategorii (Niski, Informowania, Alarmowy)

Sieci neuronowe — 3 kategorie

Podzial: 50/50 | Podzial: 60/40 Podzial: 70/30
Przewidywana kategoria Przewidywana kategoria Przewidywana kategoria
MEQ % MEQ % MEQ %
Q% Niski Info..  Alarm. Q% Niski Info.  Alarm. Q% Niski Info.  Alarm.
Niski 16,9 Niski 17,0 Niski 17,9
Aktualna Aktualna Aktualna
. Info. . Info. - Info. 13,8
kategoria kategoria kategoria
Alarm. 9,0 Alarm. Alarm.
Dokladnos¢ 84,3 Dokladnosé 82,5 Dokladnos$é 86,9
Przewidywana kategoria Przewidywana kategoria Przewidywana kategoria
CEQ % CEQ % CEQ %
Q% Niski Info.  Alarm. Q% Niski Info.  Alarm. Q% Niski Info. Alarm.
Akt Niski | 705 164 131 Akl Niski | 804 98 98 Akl Niski | 838 108 = 54
tualna g, 472 361 167 tualna =00, 429 500 71 tualna 0o, 435 478 87
kategoria kategoria kategoria
Alarm. (2400187 1939 Alarm. |63 [IL51111922 | Alarm. 85 [0001915
Dokladnos¢ 74,3 Dokladnosé 79,7 Dokladnos$é 79,4
Przewidywana kategoria Przewidywana kategoria Przewidywana kategoria
TEQ % L TEQ % o TEQ % .
Niski Info.  Alarm. Niski Info.  Alarm. Niski Info. Alarm.
Niski 10,9 Niski 11,5 Niski 7,9
Aktualna Aktualna Aktualna
. Info. . Info. - Info. 20,0
kategoria kategoria kategoria
Alarm. Alarm. Alarm. 51
Dokladnosé Dokladnosé Dokladnosé 87,9
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Dla 2 kategorii modele sieci neuronowych uzyskaty najwyzsza (89,3 %) oraz najnizsza
(79,6 %) doktadnos¢ dla wskaznika TEQ, odpowiednio dla podziatu danych na zbior
treningowy 1 testowy w stosunku 50/50 oraz 60/40. W przypadku 3 kategorii najwyzsza
doktadno$cig charakteryzuje si¢ wspotczynnik TEQ (87,9 %) dla podziatu danych na zbior
treningowy 1 testowy réwnego 70/30. Najnizsza doktadnos¢ (74,3 %) posiada wspotczynnik
CEQ dla podziatu danych na zbidr treningowy i testowy rownego 50/50. Nie odnotowano
nadmiernego dopasowania modelu — doktadno$¢ zbioru treningowego byla wyzsza od
doktadnosci zbioru testowego o 2-4 %.

W badaniach [Farhadi 1 in. 2020] do predykcji klas jakosci powietrza wykorzystano
warunki meteorologiczne i wartosci $rednich dobowych st¢zen PMiyg oraz tlenku wegla
uzyskane w latach 2013-2015 w Teheranie. W modelach uzyto algorytmy sztucznych sieci
neuronowych. Model predykeji stezen PMio uzyskat doktadnosé 83 % dla cieptych okresow
badawczych, a model predykcji stezeh CO 74 %. W przypadku przewidywania klas jakoS$ci
powietrza uzyskano doktadno$¢ modelu nie przekraczajaca 57 %. Pomimo duzej ilo$ci danych
wejsciowych (2 lata), model predykcji uzyskal niezadowalajace dokladno$ci. W niniejszej
pracy, pomimo znacznie mniejszego zbioru danych (252 dni) wykazano wyzsze doktadnosci
modelu. W wiegkszosci przypadkow dla 2 kategorii, model sieci neuronowych uzyskat
doktadno$¢ wigksza niz 85 %. Dla 3 kategorii, doktadno$¢ ta wahata si¢ od 74,3 % dla
wskaznika CEQ, do 87,9% dla wskaznika TEQ. W artykule [Skrzypski i Jach-Szakiel 2008]
skupiajacych si¢ na wykorzystaniu sztucznych sieci neuronowych do prognozowania klas stanu
jakosci powietrza w obszarach miejsko-przemystowych w Lodzi w latach 2004-2007 wykazano
wskaznik btednych predykcji 1,9% dla prognozowania $rednich st¢zen dobowych PMio oraz
9,2% dla prognozowanych dobowych stezen maksymalnych. Udowodniono, Zze modele
neuronowe mogg zosta¢ z powodzeniem wykorzystywane w systemach wczesnego ostrzegania
zwigzanych z jakoscig powietrza. Badania [Balas i in 2021] dowodza wysokiej skutecznosci
sztucznych sieci neuronowych w aspekcie kategoryzacji jakosci powietrza w 5 stopniowej
skali. Badania bazowaty na danych zebranych w latach 2016-2019 w Bangladeszu (warunki
meteorologiczne, stezenia $rednie dobowe PM2s, PM1o, tlenkow siarki, tlenkow azotu i tlenkow
wegla). Wyniki poréwnano dla tych samych badan z wykorzystaniem algorytméw regresji
logistycznej oraz lasow losowych. Dla wszystkich algorytmow stosunek danych treningowych
1 testowych wynosit 75/25. Wykazano doktadno$¢ modelu bazujacego na sztucznych sieciach
neuronowych na poziomie 94 %. Najnizsze dokladnosci uzyskat algorytm regresji
logistycznych (80,6 %). W niniejszej pracy, poréwnujac te same algorytmy (sieci
neuronowych, laséw losowych, regresji logistycznych) oraz podzial danych na zbior
treningowy i testowy réwny 70/30 modele dla 2 kategorii i regresji logistycznej posiadaly
doktadnosci rowne 79,4 % (MEQ), 76,6 % (CEQ), 83,2 % (TEQ), lasow losowych 95,3 %
(MEQ), 91,6 % (CEQ), 93,5 % (TEQ), sieci neuronowych 87,9 % (MEQ), 85,0 % (CEQ), 86,9
% (TEQ). Dla 3 kategorii, doktadno$¢ modeli regresji logistycznej wynosita 69,3 % (MEQ),
63,6 % (CEQ), 53,3 % (TEQ), lasow losowych 94,4 % (MEQ), 90,7 % (CEQ), 92,5 % (TEQ),
sieci neuronowych 86,9 % (MEQ), 79,4 % (CEQ), 87,9 % (TEQ). W przypadku lasow losowych
odnotowano nadmierne dopasowanie. Wysoka doktadnos$¢ modeli z zastosowaniem sieci
neuronowych zauwazono rowniez w badaniach przeprowadzonych w Delhi w latach 2016-
2018 dla PM2s [Masooda i Ahmad 2020]. Algorytm ten obejmujacy dane dotyczace
zanieczyszczen powietrza i dane meteorologiczne wykazat duzo lepsze wyniki prognoz w
porownaniu z modelami wektorow no$nych (odpowiednio 86 % i 73 %). W niniejszej pracy,
dla znacznie mniejszej ilosci danych (252 dni), doktadno$¢ modeli wektorow nosnych dla 3
kategorii oraz podziatu danych na zbidr treningowy i testowy 70/30 wynosita 62,9 % (MEQ),
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57,0 % (CEQ), 52,3 % (TEQ). Dla prognozy stezen PMio i PM2s przeprowadzonych w
Londynie w latach 2007 i 2012 wykorzystano sztuczne sieci neuronowe, lasy losowe oraz
wektory no$ne [Suleiman i in. 2019]. Wszystkie modele uzyskaty doktadnos$¢ rzedu 95%,
jednak w przypadku laséw losowych oraz wektorow nosnych zaobserwowano zjawisko
przetrenowania modelu. Algorytmy sztucznych sieci neuronowych sprawdzily si¢ najlepiej dla
przewidywania stezen PMio i PM2s w obszarach przydroznych. W tabeli 24 zaprezentowano
zebrane dane dla wszystkich zastosowanych algorytméw oraz 2-stopniowej i 3-stopniowej
klasyfikacji stopnia narazenia.
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Tabela 24. Podsumowanie otrzymanych doktadnosci dla kazdego algorytmu dla wskaZznikéw MEQ, CEQ i TEQ

Sieci neuronowe

Lasy losowe

Wektory no$ne

Regresja logistyczna

Kategorie Parametry MEQ CEQ TEQ | MEQ CEQ TEQ | MEQ CEQ TEQ | MEQ CEQ TEQ

Podziat Trening/Test— 50/50 88,7 85,9 89,3 97,2 91,5 94,4 72,9 63,8 71,8 75,7 75,1 74,6

2 Brak walidacji krzyzowej 60/40 88,0 83,8 79,6 90,1 90,8 94,4 71,8 72,5 66,2 79,4 75,4 75,4

- Z uwzglednieniem B[a]P 70/30 87,9 85,0 86,9 95,3 91,6 93,5 79,4 72,0 75,7 79,4 76,6 83,2

Niski . .

. Podziat Trening/Test 70/30

Wysoki Brak walidacji krzyzowe;j 77,6 69,2 79,4 81,3 73,8 78,5 72,9 68,2 77,6 69,2 68,2 73,8
Bez uwzgledniania B[a]P

Podziat Trening/Test— 50/50 84,3 74,3 81,0 95,2 88,8 89,9 62,0 55,3 55,9 65,9 62,0 54,2

3 Brak walidacji krzyzowej 60/40 82,5 79,7 82,5 97,2 89,5 90,9 64,7 61,5 51,7 69,3 65,7 54,5

Niski Z uwzglednieniem B[a]P 70/30 86,9 79,4 87,9 94,4 90,7 92,5 62,9 57,0 52,3 69,3 63,6 53,3
Informowania Podziat Trening/Test 70/30

Alarmowy Brak walidacji krzyzowe;j 57,9 59,8 55,1 59,8 66,4 60,7 49,0 51,7 49,0 51,4 55,1 53,3

Bez uwzgledniania B[a]P
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Dodatkowym aspektem wplywajacym na jako$¢ modelu jest wyznaczenie korelacji
pomiedzy danymi oraz ewentualng redukcja iloéci zmiennych wejsciowych. Srodowisko Azure
Machine Learning pozwala zrobi¢ to w sposob automatyczny za pomocg modutow Filter Based
Feature Selection oraz Permutation Feature Importance. Zasada dziatania modutu Filter Based
Feature Selection bazuje na wyliczeniu korelacji pomiedzy kazdym z predyktoréow, a zmienng
zalezng. Modul pracuje tylko na danych numerycznych pomijajac wszystkie pozostate dane
(np.: kategorie). W niniejszej pracy w module Filter Based Feature Selection wyznaczono
wspotczynniki korelacji Pearsona. Wskaznik ten moze przyjmowaé wartosci od -1 do 1.
Warto$¢ 0 oznacza brak korelacji, -1 lub 1 oznacza $cisla korelacje migdzy zmiennymi,
odpowiednio odwrotnie proporcjonalng i proporcjonalng. Modut Permutation Feature
Importance opiera si¢ na wprowadzeniu do danych ,,szumu”, czyli modyfikacji w sposob
losowy kolejnosci danych dla kazdej zmiennej. Po kazdej takiej operacji dla pojedynczej
zmiennej, sprawdzana jest doktadno$¢ modelu — im wigkszy spadek doktadno$ci tym wigksza
istotno$¢ danej zmiennej. Modul Permutation Feature Importance pracuje na kazdym rodzaju
danych (numeryczne, kategorie) oraz przypisuje wagi dla kazdej zmiennej. Waga 0 oznacza
brak zaleznos$ci, waga -1 lub 1 oznacza $cista zalezno$¢, odwrotnie proporcjonalng lub
proporcjonalng.

W tabeli 25 przedstawiono ocen¢ istotno$ci parametrow dla 3 kategorii
(niski/informowania/alarmowy), podziatu na zbior danych treningowych i testowych rownego
70/20 dla algorytmu sztucznych sieci neuronowych z wykorzystaniem modutow Filter Based
Feature Selection oraz Permutation Feature Importance:

Tabela 25. Ocena istotnosci parametrow na doktadnos¢ modelu

Parametr Filter Based Feature Parametr Permutation Feature
(tylko wartosci Selection (wartosci liczbowe i Importance
liczbowe) Pearson kategorie) Waga
Benzo[a]piren 0,56 Miejsce 0,26
Temperatura 0,40 Benzo[a]piren 0,14
PMyo 0,34 Temperatura 0,09
MEQ Predkos¢ wiatru 0,29 PMyo 0,09
Opad atm. 0,01 Predkos$c wiatru 0,05
Pora roku 0,02
Kierunek wiatru 0,01
Opad atm. 0
Benzo[a]piren 0,51 Miejsce 0,28
Temperatura 0,45 Benzo[a]piren 0,09
PMyo 0,19 Temperatura 0,03
CEQ Predko$¢ wiatru 0,19 PMyo 0,02
Opad atm. 0,04 Pora roku 0,01
Predkosc wiatru 0,01
Opad 0
Kierunek wiatru 0
Benzo[a]piren 0,55 Miejsce 0,31
Temperatura 0,41 Temperatura 0,15
PMyo 0,32 Benzo[a]piren 0,15
TEQ Predko$¢ wiatru 0,32 PMyo 0,12
Opad atm. 0,02 Pora roku 0,06
Predkos¢ wiatru 0,06
Kierunek wiatru 0,02
Opad atm. 0
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Modut Filter Based Feature Selection dla wszystkich wskaznikow wykazat najwigksza
korelacje wskaznika MEQ ze stezeniem Benzo[a]pirenu, temperaturg oraz stezeniem PMjo.
Modut Permitation Feature Importance przypisat najwigksza wage dla parametrow miejsce,
Benzo[a]piren, temperatura oraz stezenie PMio. Test ten dowiodt, ze do stworzenia modelu
okreslajacego stopien narazenia spotecznosci na wybrane ksenobiotyki, niezbgdne jest
okreslenie miejsca pobierania probek.

Podobne wnioski ptyng z artykutu [Pimpunchat i in. 2014], gdzie sprawdzono jaki wpltyw
maja dane na predykcje stezenia PMyo. Badania wykonano w Tajlandii w latach 2005-2010.
Jako dane wejsciowe wykorzystano $srednie dobowe st¢zenia tlenkow wegla, tlenkow azotu,
tlenkow siarki, PM1o oraz dane meteorologiczne. Testy opieraly sie na algorytmach regresji
logistycznej. Za pomocg wspdiczynnika korelacji Pearsona stwierdzono, ze najwickszy wptyw
na przewidywane wartosci st¢zen pylu zawieszonego posiadajag wszystkie zanieczyszczenia
powietrza. Najmniejszy wspotczynnik Pearsona otrzymano dla temperatury oraz Kierunku i
predkosci wiatru. W artykule [Li i in. 2020] skupiajacym si¢ na badaniach metali cigzkich w
pyle zawieszonym PM: w Chinach w latach 2019-2020 stwierdzono, ze algorytmy sieci
neuronowych nie we wszystkich przypadkach moga zosta¢ zastosowane do prognoz st¢zen
metali. Najwyzsza doktadnos$¢ uzyskano dla Pb, Tl i Zn, najnizsza dla Ti 1 V. Wykazano, ze
model duzo lepiej sprawdza si¢, gdy parametrem wejsciowym bylo stezenie pytu PM2s w
poréwnaniu do stezen pytu PM1. Przewidywane stezenia metali wykazaty tendencje zgodng z
wdrozonymi nadzwyczajnymi $rodkami zaradczymi zwigzanymi z pandemig COVIDI9.
Wyniki te potwierdzity wiarygodno$¢ symulacji opierajacych si¢ na algorytmach sieci
neuronowych dla PMy.

Z racji pojawiajacego si¢ zjawiska przetrenowania modelu wykorzystujacego algorytm
lasow losowych oraz niskich doktadnosci algorytmow regresji logistycznej i wektorow
nosnych, odrzucono te algorytmy w dalszych obliczeniach. W kolejnej czgsci pracy
zdecydowano si¢ na zastosowanie 3 kategorii (niski/informowania/alarmowy) oraz wytacznie
algorytmu sztucznych sieci neuronowych. Dodatkowo, wykonano test dla nowego podziatu
danych o stosunku danych treningowych i testowych réwnym 80/20. Zastosowano réwniez
dodatkowy modut walidacji krzyzowej dostepny w Azure Machine Learning. Ponizej (tabela
26) przedstawiono wyniki dla tego etapu:
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Tabela 26. Macierz btedu dla algorytmu sieci neuronowych dla 3 kategorii (Niski, Informowania, Alarmowy) dla nowego podziatu i walidacji krzyzowej

Sieci neuronowe — 3 kategorie

Podzial: 70/30 | Podzial: 80/20 Walidacja krzyzowa
Przewidywana kategoria Przewidywana kategoria Przewidywana kategoria
MEQ % . yw d MEQ % . yw d MEQ % . yw g
Niski Info.  Alarm. Niski Info.  Alarm. Niski Info.  Alarm.
Niski 17,9 Niski 10,9 Niski 10,3
Aktualna Aktualna Aktualna
. Info. . Info. . Info. 59
kategoria kategoria kategoria
Alarm. 51 Alarm. Alarm.
Dokladnosé¢ 86,9 Dokladnos$¢é 89,7 Dokladnosé 94,4
Przewidywana kategoria Przewidywana kategoria Przewidywana kategoria
CEQ % L. CEQ % . CEQ % o
Q% Niski Info.  Alarm. Q% Niski Info.  Alarm. Q% Niski Info. Alarm.
Niski | 838 | 108 = 54 Niski 80 80 Niski 90 50
Akwalna 00 g3 478 g7 | Akmana g7 Aktalna e o5 4
kategoria kategoria kategoria
Alarm. 8,5 _ Alarm. 6,1 Alarm.
Dokladnosé 79,4 Dokladnosé¢ 84,7 Dokladnosé 87,7
Przewidywana kategoria Przewidywana kategoria Przewidywana kategoria
TEQ % TEQ % TEQ %
Q% Niski Info.  Alarm. Q% Niski Info.  Alarm. Q% Niski Info. Alarm.
Niski 7.9 Niski 7,1 4,8 Niski 3,7
Aktualna Aktualna Aktualna
. Info. . Info. 6,9 . Info. 53
kategoria kategoria kategoria
Alarm. Alarm. Alarm. 3,8
Dokladnosé¢ Dokladnos$¢é Dokladnos¢ 95,8
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Dotychczas model opierat si¢ na podziale danych pomie¢dzy zbidr treningowy i testowy
w odpowiednim stosunku. Koncepcja metody opierajacej si¢ na takim podziale jest prosta i nie
wymaga dodatkowych zasobow obliczeniowych. Wadg takiego rozwigzania jest utrata sporej
czesci danych, ktora trafia do zbioru treningowego, co w przypadku niewielkich zbiorow
danych moze znacznie wptyna¢ na doktadno$¢ modelu. Dodatkowo, istnieje szansa, ze do
zbioru treningowego nie trafig istotne (z punktu widzenia jakosci modelu) wazne informacje.
Alternatywa rozwigzania problemu utraty danych jest zastosowanie w modelu walidacji
krzyzowej. Walidacja krzyzowa w najprostszym przypadku opiera si¢ na metodzie leave-one-
out — czyli odrzuceniu pojedynczych obserwacji ze wszystkich dostepnych danych i
wygenerowaniu pojedynczego modelu. Nastepnie odrzucana jest kolejna obserwacja ze zbioru
danych wejsciowych i generowany jest drugi model. Operacja leave-one-out powtarza si¢ tyle
razy, ile dostepnych jest obserwacji. Wada takiego rozwigzania jest duze obcigzenie
obliczeniowe, ze wzgledu na konieczno$¢ wygenerowania osobnych modeli. W praktyce
czesSciej spotykane jest zastosowanie walidacji krzyzowej opierajacej si¢ na metodzie K-Fold,
ktora polega na podzieleniu dostepnego zbioru danych wejsciowych na okreslong liczbe K
podzbioréw, charakteryzujacych sie¢ rdwng lub bardzo zblizong liczebnos$cig. Nastgpnie
powtarzany jest proces odrzucenia pierwszego podzbioru i wygenerowania osobnego modelu,
odrzucenia drugie podzbioru i wygenerowania drugiego modelu itd. W niniejszej pracy
zastosowano walidacje krzyzowag opierajacg si¢ na metodzie K-Fold. Modul walidacji
krzyzowej dostepnej w srodowisku Azure Machine Learning ma przypisang z gory warto$¢ K
wynoszaca 10 podzbiorow. Wykonana analiza dla takiego zestawienia zwigkszyta doktadnos¢
modelu dla kazdego wskaznika narazenia (tabela 26). Doktadnos$¢ sieci neuronowych dla
wskaznikow MEQ, CEQ i TEQ, z zastosowaniem walidacji krzyzowej wynosita, odpowiednio
94,4 %, 87,7 % oraz 95,8 % i byla wieksza niz uzyskana doktadnos¢ dla modeli sieci
neuronowych z zastosowaniem nowego podzialu danych na zbidr treningowy i testowy
rownego 80/20 (MEQ — 89,7 %, CEQ — 84,7 %, TEQ — 89, 4 %). Dodatkowo walidacja
krzyzowa pozwala unikna¢ zjawiska nadmiernego dopasowania.

Na doktadno$s¢ modeli wskaznika narazenia ma znaczny wplyw rodzaj uzytej
normalizacji danych. W analizach wykorzystano 4 dost¢epne mozliwosci:

i.  Brak normalizacji danych,

ii.  Normalizacje Min-Max — liniowe przeskalowanie kazdej cechy do przedziatu
[0.1].

iii.  Normalizacje Gaussa — przeskalowanie warto$ci kazdej cechy tak, aby mialy
$rednig 0 1 wariancje 1,

iIv. Normalizacj¢ Binning (przedzialow) — tworzenie przedzialbw o réwnym
rozmiarze, a nast¢pnie normalizacja kazdej wartosci w kazdym przedziale, dzielac
warto$¢ przez catkowitg liczbg przedziatow.

Zestawienie danych dotyczacych normalizacji z wykorzystaniem algorytmow sieci
neuronowych oraz modutu walidacji krzyzowej przedstawia tabela 27. Nie uwzglgdniono
wynikéw dla przypadku, gdzie nie uzyto normalizacji — doktadnos¢ takiego modelu znaczaco
zmalata: MEQ — 32,4 %, CEQ — 42,7 %, TEQ — 34,1 %.
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Tabela 27. Wptyw rodzaju normalizacji danych na macierz btedu dla algorytmu sieci neuronowych dla 3 kategorii (Niski, Informowania, Alarmowy) z uwzglednieniem walidacji krzyZzowej

Sieci neuronowe — 3 kategorie — normalizacja danych

Normalizacja Min-Max Normalizacja Gaussa Normalizacja Binning
Przewidywana kategoria Przewidywana kategoria Przewidywana kategoria
MEQ % L. yw d MEQ % . yw d MEQ % . yw g
Niski Info.  Alarm. Niski Info.  Alarm. Niski Info.  Alarm.
Niski | 875 94 Niski 14,8 NisKi 7.8
Aktualna oo g8 Bgp 250 | Akwalna Aktualna e g7 5,2
kategoria kategoria kategoria
Alarm. Alarm. Alarm.
Dokladnosé¢ 80,7 Dokladnos$¢é 87,2 Dokladnosé 90,2
Przewidywana kategoria Przewidywana kategoria Przewidywana kategoria
CEQ % . CEQ % . CEQ % .
Q% Niski Info.  Alarm. Q% Niski Info.  Alarm. Q% Niski Info. Alarm.
" Niski ctual Niski 115 83 ctual Niski 884 83 1133
Aktualna e Aktualna e 75 | Akwalna 60 612 119
kategoria kategoria kategoria
larm Alarm. Alarm.  [12800 421929 |
Dokladnosé¢ 81,8 Dokladnos$¢é 84,4 Dokladnosé 85,5
Przewidywana kategoria Przewidywana kategoria Przewidywana kategoria
TEQ % L. TEQ % . TEQ % .
Q% Niski Info.  Alarm. Q% Niski Info.  Alarm. Q% Niski Info. Alarm.
Ktual Niski 10,3 Ktual Niski 9,5 Ktual Niski 8,7
Aktalna e Aktualna ¢ Aktualna -, ¢ 9,8 5,9
kategoria kategoria kategoria
Alarm. Alarm. Alarm.
Dokladnosé¢ Dokladnos$¢é Dokladnos$¢é 90,5
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Dane wejsciowe wykorzystywane do okreslania stopnia narazenia MEQ, CEQ i1 TEQ
stanowig odrgbne parametry o roéznych zakresach wartosci. Dla przyktadu, cis$nienie
atmosferyczne wahato si¢ od 960 hPa do 1007,1 hPa, temperatura: -7,9 — 31,5 °C, stezenie
PMo: 8,06 — 234,14 pg/m®. Proces normalizacji polega na zmianie wartoéci kolumn
liczbowych w zestawie danych wejsciowych w celu uzywania wspélnej skali bez
znieksztalcenia réznic w zakresach wartosci lub utraty informacji. Zbyt duza réznica pomi¢dzy
skalami poszczeg6élnych parametréw moze powodowac problemy podczas proby polaczenia
tych wartosci jako funkcji podczas modelowania. Na poprawe doktadnosci stworzonego
modelu najlepiej wptywa zastosowanie normalizacji danych typu Gausa lub Binning. Dla
modeli bazujacych na algorytmach sieci neuronowych, walidacji krzyzowej oraz normalizacji
typu Gaussa uzyskano doktadno$¢ modelu 87,2 % dla wskaznika MEQ, 84,4 % dla wskaznika
CEQ oraz 87,4 % dla wskaznika TEQ. Dla tego samego modelu z zastosowaniem normalizacji
typu Binning uzyskano doktadnos$¢ 90,2 % dla wskaznika MEQ, 85,5 % dla wskaznika CEQ
oraz 90,5 % dla wskaznika TEQ.

3.6.5. Implementacja modelu w srodowisku Deploy Web Serive

Przeprowadzone badania pozwolily stworzy¢ ostateczng wersj¢ modelu identyfikacji
stopnia narazenia wzglgdem wskaznikow MEQ, CEQ i TEQ. Finalny model opierat si¢ na
algorytmach sztucznych sieci neuronowych (liczba ukrytych warstw — 1, liczba ukrytych
weztow — 100, szybko$¢ uczenia si¢ 0,1, ilos¢ iteracji — 100, L1 — 0,1), walidacji krzyzowe;j
(metoda K-Fold, 10 podzbioré6w), normalizacji typu Binning. Kolejnym etapem pracy byta
implementacja powstatego modelu w ogolnodostgpnym srodowisku Deploy Web Service.

Srodowisko Azure Machine Learning pozwala na publikacje modelu, czyli zamienienie
na publicznie dostepne APl w formacie REST (REpresentational State Transfer), czyli
protokotu powszechnie wykorzystywanego w przypadku tworzenia aplikacji internetowych.
REST API sa najpopularniejszymi sposobami interakcji programow 1 urzadzen w
nowoczesnych technologiach obliczeniowych. Takie APl moze dziata¢ w dwoch trybach:

- pojedynczego zapytania — model nie bedzie musiat przetwarzac¢ duzej ilosci danych (krotki
czas oczekiwania na odpowiedz)

- Zbiorowych zapytan — informacje do przetworzenia trafiaja do odbiorcy w duzych
porcjach.

W niniejszej pracy dokonano implementacji modelu, a nastgpnie podjeto probe
wykorzystania go we wilasnej aplikacji za pomocg Predictive Web Service dostepnego w AML.
Ponizej (rysunek 39 i rysunek 40) przedstawiono poczgtkowy schemat modelu przed i po
implementacji:
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W rezultacie wdrazania, otrzymano zmieniony model poczatkowy (rysunek 40).
Podstawowym elementem takiego uktadu sa nowe bloki Web Service input oraz Web Service
output odpowiednio wejscie i wyjscie uzyskanego API. Caly schemat zostal réwniez
rozbudowany o modut MEQ [trained model] stanowigcy caly podstawowy model (rysunek 39).
W pierwszej kolejnosci po uzyskaniu zaimplementowanego modelu, w module Select Columns
in Dataset nalezy okresli¢ parametry, ktore bedg traktowane jako wejsciowe. W tym przypadku
zostal usunigty parametr Wskaznik narazenia MEQ — jest to kategoria, ktorg chcemy
przewidywaé na podstawie pozostatych danych. Catos¢ schematu zostata recznie uzupelniona
o dodatkowy modut Select Columns in Dataset po Score Model, gdzie zostala wybrana
kategoria, ktorg chcemy przewidywac (Scored Labels) — upraszcza to uzyskane dane wyjsciowe
do pojedynczej informacji. Modut Edit Metadata znajdujacy sie na koncu modelu odpowiada
za zmiang nazwy Scored Labels na Wskaznik narazenia MEQ. W rezultacie uzyskane API jest
juz gotowe do uzytku (rysunek 41):

API HELP PAGE TEST APPS

Test Test

BATCH EXECUTION Test B Excel 2013 or later workbook

Rysunek 41. APl zaimplementowanego modelu

Uzyskano w ten sposob 2 tryby modelu. Pierwszy z nich REQUEST/RESPONSE pozwala
na wywotanie jednorazowe. Nadaje si¢ ono $wietnie do testow lub w sytuacji, w ktorej
uzytkownicy beda generowaé duza ilos¢ pojedynczych zapytan. W przypadku, kiedy do modelu
beda dostarczane dane w duzych iloSciach, lepszym rozwigzaniem bedzie skorzystanie z
drugiego trybu BATCH EXECUTION. W pracy przeprowadzono test dla
REQUEST/RESPONSE dla przyktadowych warunkéw, ktére moga pojawi¢ si¢ w danym
miejscu. Po wybraniu ikony Test uzytkownik proszony jest o wypetnienie danych wybranych
na etapie Select Columns in Dataset (rysunek 42):
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Rysunek 42. Platforma do uzupetnienia danych w BATCH EXECUTION

W danych Miejsce nalezy wybraé, gdzie wykonywana jest analiza. W niniejszej pracy sa
to tylko 2 miejsca: Wadowice lub Krakow. Nalezy zdefiniowa¢ Pore roku (Wiosha, Lato,
Jesien, Zima) i Kierunek wiatru (N, NE, E, SE, S, SW, W, NW). Dla PM1o, Predkos¢ wiatru,
Temperatura, Opad oraz Benzo[a]piren nalezy poda¢ wartosci odpowiednio $redniego
dobowego stezenia pylu PMio [pg/m® — API nie uwzglednia symbolu p], predkosci wiatru
[m/s], temperature [°C], opad atmosferyczny [mm] oraz stezenie Benzo[a]pirenu [ng/m®]. Po
uzupetieniu wszystkich danych otrzymamy informacje, jaki w danym momencie, dla
konkretnych parametrow wystapi stopien narazenia MEQ. Ponizej (tabela 28) zaprezentowano
przyktady uzyskanych stopni narazenia MEQ:

Tabela 28. Przyktadowe stopnie narazenia MEQ uzyskane po implementacji modelu

nr | Miejsce l:c())lii [PI\//I103 Kie_runek Pﬁgi{rojc Tempoeratura Opad B[a]P3 nii‘;‘;‘;‘;a
pg/m?®] | wiatru [m/s] [°C] [mm] | [ng/m?] MEQ
Krakow Zima 70 N 1,0 5 10 3 Alarmowy
@ Wadowice | Zima 70 N 1,0 5 10 3 Alarmowy
Krakow | Wiosha 45 SW 1,4 12 0 1 Niski
@ Wadowice | Wiosna 45 SW 14 12 0 1 Alarmowy
Krakow Lato 10 S 2,0 22 30 0,1 Niski
© Wadowice | Lato 10 S 2,0 22 30 0,1 Informowania
Krakow Jesien 50 SE 1,0 17 0 2 Informowania
@ Wadowice | Jesien 50 SE 1,0 17 0 2 Alarmowy
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Uzyskane analizy potwierdzaja, ze na dokladno$¢ modelu zasadniczy wptyw ma miejsce.
Dla przewidywan nr (2), (3) i (4) z Krakowa wskaznik narazenia uzyskiwany jest na nizszym
poziomie niz dla Wadowic dla tych samych parametrow wejsciowych. Zwigzane jest to $cisle
z charakterystyka lokalnych Zrédet emisji oraz wystepujacymi réznymi stosunkami pomiedzy
stezeniami Benzo[a]pirenu, a pozostalymi WWA, ktoére zostaly wyznaczone osobno dla
Krakowa i Wadowic. Stosunki te postuzyly do wyznaczenia stezen wszystkich WWA
wzgledem przyjetego $redniego dobowego stezenia Benzo[a]pirenu 1 ng/m®, a nastepnie do
okreslenia warto$ci wskaznika MEQ. W celu stworzenia nowego systemu identyfikujacego
stopien narazenia spotecznosci, nalezy rozszerzy¢ zestaw danych o nowe miejsca pobierania
probek.
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PODSUMOWANIE

Przedstawiona dysertacja doktorska opierata si¢ na interdyscyplinarnym podejsciu
laczacym analizy chemiczne, modele dyspersyjne oraz dziat uczenia maszynowego. W pracy
przedstawiono nowe podejscie, w ktorym staralem sie opracowac¢ model identyfikujacy stopien
narazenia spotecznosci na wybrane zanieczyszczenia powietrza wzgledem.

W niniejszej rozprawie doktorskiej przeprowadzono badania probek pytu zawieszonego
PM 3o pobranego na terenie Wadowic w 2017 roku oraz na terenie Krakowa w latach 2020/2021.
Uzyskany materiat zostal poddany analizie fizyko-chemicznej sktadu pod wzgledem zawarto$ci
wielopierscieniowych weglowodorow aromatycznych za pomoca chromatografii gazowej
sprzezonej ze spektrometrig mas GC-MS.

W  pierwszej kolejnosci opracowano metodyke analizy WielopierScieniowych
weglowodoréw aromatycznych w pyle zawieszonym PMio. Uzyskane wyniki metody GC-MS
jednoznacznie stwierdzaja jej wysoka dokladno$é, precyzje i czuto$é, a takze liniowosé.
Odzysk badanych zwigzkow uzyskano na wysokim, zadowalajacym poziomie.

W dalszej czesci wykonano analizy 252 probek uzyskanych podczas kampanii poboru.
Analizy obejmowaty 16 podstawowych WWA, okreslonych przez US EPA (United States
Environmental Protection Agency) za najbardziej szkodliwe: Acenaften, Acenaftylen,
Antracen, Benzo[a]antracen, Benzo[a]piren, Benzo[b]fluoranten, Benzo[ghi]perylen,
Benzo[K]fluoranten, Chryzen), Dibenzo[a,h]antracen, Fenantren, Fluoranten, Fluoren,
Indeno[1,2,3-cd]piren, , Piren i Naftalen.

Otrzymane informacje dotyczace poziomow stezen WWA zostaly wykorzystane do
okreslenia profili zrédel zanieczyszczen, profili narazenia oraz wartosci wskaznikow
ekwiwalentu toksyczno$ci wielopierscieniowych weglowodorow aromatycznych zalecanych
przez EPA: ekwiwalentu dziatania mutagennego wzgledem B[a]P (ang. mutagenic equivalent,
MEQ), ekwiwalentu dziatania toksycznego wzgledem B[a]P (ang. toxic equivalent, TEQ) i
ekwiwalentu dziatania kancerogennego wzgledem 2,3,7,8-tetrachlorodienzo-p-dioksyny (ang.
carcinogenic equivalent, CEQ).

Wartosci wskaznikow MEQ, CEQ i TEQ zostaly wykorzystane do stworzenia modelu
bazujgcego na algorytmach uczenia maszynowego w celu identyfikacji stopnia narazenia
spotecznos$ci na wybrane ksenobiotyki. Obliczenia wykonano w ogdlnodostepnym srodowisku
Azure Machine Learning.

W wyniku przeprowadzonych badan i analiz, wnioski z pracy mozna sformutowac
odnoszac si¢ bezposrednio do postawionych tez badawczych:

1. Stezenia pylu zawieszanego PMig oraz wielopierscieniowych weglowodorow
aromatycznych wykazuja wzajemne zaleznosci, ktore sg charakterystyczne dla
poszczegbdlnych miast oraz panujgcych warunkow synoptycznych

Odnotowano sezonowg zmienno$¢ stgzenia, zarowno pylu zawieszonego PMio i
wszystkich WWA. Najwyzsze $rednie dobowe stezenie PM1o w Wadowicach wynosito 116,77
pg/m?® (13.03.2017), natomiast w Krakowie byto rowne 234,14 pg/m® (11.02.2020). W obu
przypadkach najnizsze wartosci Srednich dobowych stezen pytu PM1o odnotowano w sezonach
poza grzewczych. Zaobserwowano znaczne rdéznice w wartosciach stezen PMig w zaleznosci
od miejsca pobierania probek. Podobnych obserwacji dokonano dla stezen WWA, gdzie zakres
stezen wszystkich WWA dla Wadowic i Krakowa wynosit, odpowiednio od 0,08 ng/m® do
24,73 ng/m® oraz 0,01 ng/m® do 18,85 ng/m®. Najwyzsze dobowe stezenie w Wadowicach
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odnotowano dla Benzo[a]antracenu (24,73 ng/m® — 13.03.2017) oraz Chryzenu (21,52 ng/m? —
13.03.2017). W Krakowie dla Fenantrenu (18,85 ng/m3 — 27.02.2020) i Benzo[b]fluorantenu
(16,95 ng/m® — 24.02.2020). Najwieksze poziomy stezen Benzo[a]pirenu w Wadowicach
0znaczono 27.03.2017 oraz 09.03.2017 i wynosity, odpowiednio 20,93 ng/m® oraz 19,69 ng/m?,
a warto$¢ $rednia dobowa w okresie badan wyniosta 3,32 ng/m®. Dla Krakowa $rednie
miesieczne stezenie Benzo[a]pirenu wyniosto 1,56 ng/m3. Najwicksze wartosci oznaczono
24.02.2021 (10,16 ng/m?®) oraz 27.02.2020 (8.91 ng/m?®). Raporty Wojewodzkiego Inspektoratu
Ochrony Srodowiska wykazaty, ze wiele polskich miast charakteryzuje zta jako$cia powietrza,
stezenia B[a]P znacznie przewyzszaja dopuszczalne normy (warto$¢ érednioroczna 1 ng/m®), a
sam zwigzek moze stanowi¢ do 20 % wszystkich WWA.

W niniejszej pracy wykazano zréznicowane wartosci wskaznikoéw diagnostycznych.
Wskazniki te, to stosunki konkretnych stezeh WWA, za pomoca ktérych mozna oszacowac
pochodzenie pytu zawieszonego. W przypadku Wadowic 1 Krakowa, najwigkszym
procentowym udziatem charakteryzowat si¢ transport, jako Zrodto zanieczyszczen. Glownie
wskazano na udzial spalania paliw w silnikach spalinowych. Odnotowano typowe
zroznicowanie sezonowe zrodet emisji dla obu badanych miejscowosci —w sezonie grzewczym
(oprocz transportu) dominowato ogrzewanie domow (spalanie wegla, drewna), w sezonie poza
grzewczym byt to przede wszystkim transport.

Dla Wadowic wyznaczono 96 % udziat ciezkich WWA w stosunku do wszystkich WWA
zidentyfikowanych w probkach w sezonie grzewczym oraz 93 % udzial w sezonie poza
grzewczym. W sezonie grzewczym i poza grzewczym dla Krakowa udzial ten wynosit,
odpowiednio 93 % oraz 71 %. W pyle zawieszonym zebranym w Wadowicach weglowodory
silnie kancerogenne stanowity 80 % udziat wzgledem wszystkich WWA w sezonie grzewczym
1 poza grzewczym. W Krakowie udzialy te charakteryzowaly si¢ nizszymi warto$ciami,
wynosity 63 % oraz 53 %, odpowiednio w sezonie grzewczym oraz poza grzewczym. Znaczne
roznice zostaty rowniez odnotowane w wartosciach wskaznikow ekwiwalentow toksycznosci
WWA. Wartos¢ MEQ, CEQ 1 TEQ dla Wadowic w okresie grzewczym wynosilty 22,08 ng/m3,
72,23 ng/m3 194,00 pg/m3, gdzie dla Krakowa byty to wartosci, odpowiednio 4,65 ng/m3, 5,33
ng/m3 i 24,10 pg/m3.

W badaniach przeprowadzonych dla Wadowic wykazano nizsze st¢zenia PMio niz w
Krakowie. Nie jest to jednoznaczne z zawartoscia WWA. Krakéw pomimo wigkszych stezen
pylu, charakteryzowat si¢ nizszymi Srednimi dobowymi stezeniami WWA, w tym B[a]P.
Analizy dowiodly nizszych udziatow kancerogennych WWA w probkach pyhu pobranego w
Krakowie. Warto$ci wskaznikéw ekwiwalentu toksycznego dziatania WWA dla Wadowic byty
znacznie wyzsze niz wskazniki dla Krakowa. Potwierdza to teze, iz wzajemne zaleZnosci
pomiedzy stezeniami PMi1o 1 WWA sa charakterystyczne dla poszczegdlnych miast.

2. Modele deterministyczne transportu zanieczyszczen pomagaja w okresleniu
lokalizacji ich zrodet (lokalne, naptywowe)

W celu uzyskania informacji dotyczacych transportu zanieczyszczen z wybranych
obszarow z okolic Wadowic oraz Krakowa, przeprowadzono analizy czgstotliwosci
wystepujacych kierunkéw naptywu mas powietrza. Badania wykonano za pomocg modelu
HYSPLIT. Do analizy trajektorii wstecznej wybrano dni z najwyzszym dziennym stezeniem
pytu PMio. Analizy bazowaty na wygenerowaniu 24 trajektorii wstecznych o dlugosci 12 h dla
kazdego z badanych miejsc.

Dla Wadowic, trajektorie wykazaly naptyw mas powietrza z terendw znajdujacych si¢ od
miasta na poinoc, poéinocny wschdd oraz zachéd. W przypadku Krakowa byt to kierunek
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poludniowo zachodni oraz wschodni. Pomimo naptywu mas powietrza nad Wadowice z
kierunkdw potnocnych, charakteryzujacych si¢ wysoko rozwinigtym przemystem
zlokalizowanym na Slasku (Katowice, Dabrowa Goérnicza), odnotowano niskie $rednie dobowe
stezenia wszystkich WWA, lacznie z B[a]P. Na poinoc od Wadowic znajduja si¢ réwniez
rozlegle Parki Krajobrazowe (Tenczynski, Rudnianski, Dolinki Krakowskie). Obszary te
charakteryzuje si¢ niska gestoscia zaludnienia. Czynniki te moga by¢ gldownym powodem
niskiej zawarto$ci szkodliwych wielopierscieniowych weglowodoréw aromatycznych w pyle
zawieszonym PMyo. Kierunek pétnocno wschodni oraz zachodni od Wadowic to kotliny o
znacznie wyzszej gestosci zaludnienia z dominujgcymi paleniskami domowymi, co przektada
si¢ na wyzsze wartosci szkodliwych WWA (w tym B[a]P), pomimo podobnych wartosci
srednich dobowych stezen PMio, co w przypadku kierunkéw pdinocnych.

Analiza trajektorii wstecznych dla Krakowa, wykazata wystgpowanie kierunkoéw znad
obszarow wyzynnych 1 gorzystych charakteryzujacych si¢ niska gestoscig zaludnienia
(kierunek potudniowo zachodni). Sg to tereny Beskidu Matego, Makowskiego 1 Wyspowego.
Na tych obszarach dochodzi do kumulacji zanieczyszczen w dolinach i ograniczenia ich
dalszego transportu w wyniku utrudnionego naturalnego procesu przewietrzania. Pomimo
znacznie wyzszych stezen pytlu zawieszonego PMio w Krakowie, odnotowano duzo nizsze
warto$ci stezen WWA oraz B[a]P niz w Wadowicach. Wiaze si¢ to z wprowadzonym zakazem
spalania paliw statych — na mocy uchwaty Nr XVII/243/16 Sejmiku Wojewddztwa
Matopolskiego z dnia 15 stycznia 2016r. Krakoéw zostal objety bezwzglednym zakazem
spalania paliw statych. 24 kwietnia 2017 roku Sejmik Wojewodztwa Matopolskiego
przegtosowal uchwatg o dopuszczeniu do spalania paliw o odpowiedniej jako$ci. Z racji tego,
ze otaczajace Krakow miejscowosci nie obowigzuje zakaz spalania paliw statych, powstato
okreslenie ,,obwarzanka Krakowskiego”, obszaru, z ktoérego obserwuje si¢ naptyw pytu
zawieszonego na wskutek sptywdéw chtodnego powietrza 1 w konsekwencji kumulacje
zanieczyszczen nad obszarem miasta.

Modele deterministyczne pozwolily oszacowa¢ mozliwos¢ naptywu zanieczyszczen z
sasiednich obszarow badanych miejsc. W analizowanych przypadkach mozna stwierdzi¢, ze
obserwowane wysokie stezenia zanieczyszczen pochodzg zardwno z emisji lokalnej, jak 1 z
terenow znajdujacych si¢ w niedalekiej odlegtosci od Wadowic i Krakowa.

3. Uczenie maszynowe pozwala okresli¢ stopien narazenia spoleczno$ci na wybrane
zanieczyszczenia powietrza (wielopierscieniowe weglowodory aromatyczne) z
wykorzystaniem algorytmow sztucznych sieci neuronowych oraz wskaznikow
mutagennosci (MEQ), kancerogenno$ci (CEQ) i ekwiwalentu toksycznego dziatania
(TEQ) pozwalajac na przewidywanie poziomu wskaznikow narazenia wymagajacych
informacji o st¢zeniach catej gamy zwigzkow WWA jedynie na podstawie danych
meteorologicznych, stezenia frakcji PM1o pytu oraz st¢zenia B[a]P.

Gléwnym  zaloZzeniem czg$ci uczenia ~maszynowego bylo uwzglednienie
wielopier§cieniowych  weglowodoréw  aromatycznych oraz  wyznaczonych — warto$ci
wskaznikow: mutagennosci (MEQ), toksycznosci (CEQ) i ekwiwalentu toksycznego dziatania
(TEQ) w celu wykorzystania uczenia maszynowego do okreslenia stopnia narazenia
spoteczno$ci na podstawie analizy zanieczyszczenia powietrza. Sporzadzono modele
uwzgledniajace 4 najczesciej wykorzystywane algorytmy uczenia maszynowego: wektory
no$ne, regresje logistyczna, lasy losowe, sztuczne sieci neuronowe. Najwicksza doktadnos¢
uzyskano dla sieci neuronowych oraz lasow losowych zarowno dla 2 kategorii (niski/wysoki) 1
3 kategorii (niski/informowania/alarmowy). W przypadku lasow losowych odnotowano
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zjawisko przeuczenia si¢ modelu. Podjeto decyzje o wykorzystaniu w dalszych analizach
wylacznie algorytmu sztucznych sieci neuronowych. Wybrano uktad z 3 kategoriami w celu
doktadniejszego oszacowania poziomow narazenia. Aby unikna¢ utraty znacznej ilosci danych
na etapie podziatu danych na zbidr treningowy i testowy, zastosowano walidacje krzyzowa.
Zauwazono, ze na wyniki badan ma znaczny wplyw miejsce, z ktorego pobrano probki.
Doktadnos¢ uzyskanych modeli sieci neuronowych byta na zadowalajacym poziomie (> 85 %).
Zaimplementowany model REST API wykazat zasadnicze r6znice w stopniu narazenia MEQ
dla tych samych parametrow wejSciowych (pora roku, temperatura, stezenie PMio i B[a]P,
kierunek i predkos¢ wiatru, opad atmosferyczny) podczas zmiany parametru Miejsce (tabela
28). Ma to zwiazek z profilem zrodet emisji zanieczyszczen dla Wadowic oraz Krakowa, a co
za tym idzie, ré6znymi stosunkami pomig¢dzy stezeniem B[a]P, a pozostatymi WWA, ktore
zostaty wykorzystane do wyznaczanie wartosci granicznych zakresow wskaznikow MEQ, CEQ
i TEQ.

Zaproponowany model wskaznikow oceny jako$ci powietrza stwarza mozliwo$ci
uwzgledniajace stopien narazenia na kancerogenne weglowodory aromatyczne znajdujace si¢
W powietrzu. Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych do wyznaczania stopnia narazenia
pozwala okresli¢ stan narazenia w oparciu o obserwacje ograniczone do parametrow
meteorologicznych, stezenia PMio | B[a]P w stanie rzeczywistym. Otrzymane wyniki analiz
dla probek pobranych w Wadowicach oraz Krakowie sa zadowalajace i sktaniajg do dalszych
badan.

Identyfikacja stopnia narazenia spotecznosci w odniesieniu do zawartosci
kancerogennych WWA jest niezbedna. Obecne systemy alarmowe przewiduja wylacznie
stezenia pytow zawieszonych oraz Benzo[a]pirenu, pomijajac pozostate wielopier§cieniowe
weglowodory aromatyczne, ktore posiadajg silne wlasciwosci kancerogenne i mutagenne.
Uzycie modeli bazujacych na algorytmach sieci neuronowych w kompleksowej ocenie stanu
narazenia i predykcji stopni narazenia moze skutecznie pomoc w podejmowaniu decyzji w celu
zapobiegania negatywnym i groznym skutkom zanieczyszczenia powietrza mimo braku
pomiarow pozostatych WWA. Wskazniki MEQ, CEQ i TEQ moga stanowi¢ podstawe
codziennych informacji o jako$ci powietrza oraz wczesnego ostrzegania i alarmowania o
sytuacjach, ktore moga powodowaé znaczne zagrozenie dla zdrowia czlowieka, a takze
srodowiska. Modele sieci neuronowych moga by¢ niezbedng czgécig instrumentarium
zarzadzania bezpieczenstwem ekologicznym na catym Swiecie.
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