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Актуалност на изследванията  
 

В съвременния свят все по-често се обръща внимание на така наболелия проблем със 
замърсяването на въздуха, което е сериозна заплаха за човешкото здраве. В световен мащаб 
може да се отбележи, че страните с най-голямо замърсяване са Китай, Индия, Индонезия и 
част от страните в Европа, в това число и България. Непрекъснато наблюдение и контрол за 
стойностите на вредните емисии във въздуха се извършва от Националната система за 
мониторинг на качеството на атмосферния въздух. Създадена е интерактивна карта [27], 
която следи качеството на въздуха в Европа и отразява нивата на замърсителите PM10, 
РМ2.5, NO2, O3, SO2 във всеки конкретен момент. Целта е населението по целия свят да 
бъде информирано какъв въздух диша. Европейската комисия сътрудничи с държавите 
членки на ЕС и цели да им съдейства да спазват законоустановените норми за вредните 
емисии, които да бъдат гаранция за здравето на населението.  

Много голям брой научни публикации са свързани с изследване, анализ и прогнозиране 
на замърсяването на атмосферния въздух с фини прахови частици РМ10 и РМ2.5. Ще 
добавим, че към момента има над 50 специализирани списания с импакт фактор, 
публикуващи статии с математическо моделиране в областта на замърсяването на въздуха. 
Общият брой статии в базите данни на SCOPUS, с ключови думи “PM10” AND “model” за 
последните 5 години са над 1050, а в базите на WoS – броят е 2400.  

На база на литературния обзор и анализа на състоянието на проблемите, представени в 
Глава 1 следва, че в научен и научно-приложен аспект моделирането на временните 
редове с данни за замърсяването на атмосферния въздух е силно актуална задача. 

В настоящия дисертационен труд се прилагат стохастични и най-съвременни дейта 
майнинг методи за построяване и анализиране на математически модели на проблемни 
въздушни замърсители в населени места в България. По-специално е приложен метода 
CART (класификационни и регресионни дървета), който до сега не е достатъчно добре 
застъпен в литературата в областта на екологията. Получените модели имат за цел 
решаване на реален проблем и се базират на реални данни.  

Цел и задачи на дисертационния труд 
Основен обект на изследване са данни от измервания на въздушни замърсители и 

подбор на подходящи методи за тяхното статистическо изследване. 
Основна цел на дисертационния труд 
Разработка на висококачествени статистически модели за бързопроменливи 
временни редове и приложението им за описание, анализ и краткосрочни 
прогнози на замърсители на атмосферния въздух. 
 
Основни задачи на дисертационния труд 
1) Създаване и приложение на стохастични модели за изследване на данни за РМ10,  

проблемен замърсител на въздуха в град Перник за период от 5 години.  
2) Построяване на високоефективни математически модели базирани на CART метод 

за изследване на временният ред за РМ10 в град Перник в зависимост от 
метеорологични данни и приложение на моделите за краткосрочни прогнози. 

3) Построяване и приложение на многомерни стохастични модели за анализиране на 
временни редове за РМ10 и РМ2.5 за градовете Пловдив и Асеновград.  

4) Моделиране на временни редове за PM10 в град Плевен, базирано на CART 
методологията, като се използват трансформации на данните. 

5) Анализиране на CART моделите за Плевен без трансформация на данни и 
приложение на резултатите за бъдещи прогнози. 
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Обзор на основните резултати на дисертационния труд 
 
Глава 1.  Въведение 

Направен е подробен анализ на състоянието на изследванията в областта на 
статистическото моделиране на замърсителите на въздуха и е дадено кратко описание на 
използваните в дисертационния труд статистически методи. Дефинирани са целта и 
задачите на този труд.  

• ARIMA метод 
ARIMA (авторегресия, интегрирана, с плаващи средни) е общ клас методи за 

моделиране и анализ на времеви редове, въведен от Бокс и Дженкинс през 1970 г. [46]. 
Общият вид на едномернитe модели се записва като ARIMA(p, d, q), където параметрите p, 
d, q са неотрицателни цели числа и изразяват както следва: p – авторегресионен процес 
(AR), d – тренд процес, тенденция (I) и q – процес на плаващи средни на остатъците (MA)  
[11]. ARIMA се прилага за краткосрочни прогнози, предвиждайки бъдещите стойности на 
реда, като може да се проследи дали тези стойности се увеличават или намаляват в реда. За 
да може да се приложи този метод, ще считаме, че броят на наблюденията е минимум 40. 
Изисква се също стойностите на изследвания временен ред да имат нормално или близко 
до нормалното разпределение. Друго необходимо условие за прилагането на този метод е 
да няма липсващи данни в извадката, а в случай че има такива, те се запълват например 
чрез линейна интерполация или друг метод. 

Основни стъпки на ARIMA методите: 
а) Идентификация и определяне на началните приблизителни стойности на 

параметрите p, d, q  
За целта се провежда изследване на данните с изчисляване и начертаване на графиката 

на автокорелационните функции (ACF) и частични автокорелационни функции (PACF). 
Търсят се възможно най-малките стойности на параметрите p, d, q по методите на Бокс-
Дженкинс. Когато стойността е 0, елементът не е необходим в този модел.  Средният 
елемент d (тренд) се изследва първи. Целта е да се определи дали процесът е стационарен, а 
ако не е, да се преобразува към такъв. Стационарният процес има постоянна средна 
стойност и малка дисперсия през целия времеви период на изследване. Стойността на p е 0, 
ако няма връзка между 2 съседни наблюдения. 

б) Построяване на модел и оценка на неговите коефициенти  
На този етап се прилага алгоритъм, предложен от Бокс-Дженкинс. 

в) Диагностика на модела  
За целта се изследват остатъците. Това са разликите между наблюдаваните и 

предсказаните по модела стойности. Теоретично се приема, че остатъците трябва да са 
случайни и да имат нормално разпределение (бял шум). 

г) Избор на модел 
Могат да се използват много критерии, включително т.нар. информационни критерии. 

В статистиката критерият на Шварц, известен като BIC (Bayersian Information Criterion) 
често се използва за избор на модел. Моделът с най-малката стойност на BIC се счита за 
най-добър. 

• Метод на класификационни и регресионни дървета CART 
Методът CART (Classification And Regression Trees) е предложен в монографията [13] 

през 1984 г. Днес той се използва много активно за класификации и изследване на 
зависимости в почти всички научни сфери и се счита като един от най-ефективните методи 
на извличане на знания от данни – дейта майнинг [67]. В настоящия дисертационен труд се 
използва оригиналната версия на метода с двоични дървета от монографията [13]. 



6 
 

Като регресионна техника CART методът се определя като рекурсивно-разделяща 
регресия. Целта е разделяне на случаите (наблюденията) с данни в относително хомогенни 
(с ниско стандартно отклонение или с минимална обща грешка по метода на най-малките 
квадрати) крайни възли и получаване на средна наблюдавана стойност при всеки краен 
възел като прогнозна стойност. 

Целта е да се построят регресионни CART модели за установяване зависимостта на 
нивата на замърсяване с PM10 от осемте метеорологични променливи. Ограниченията за 
минимум случаи в родителски възел ( 1m ) и минимум в наследствен възел ( 2m ) след 
провеждане на голям брой предварителни анализи задаваме в два варианта – 20 и 10 за 1m , 
и 10 и 5 за 2m , съответно. Въвеждаме означение за получените модели за PM10 с 1 2( , ).M m m  

При построяването на V – разделна кросвалидация, извадката се разделя на случаен 
принцип на V равни под-извадки. Всяка една от под-извадките се използва за тестване на 
модела, а останалото множество от данни се използва като обучителна извадка, като 
процесът се повтаря V пъти. Предимството на този метод е, че всички наблюдения 
използвани за обучение и тестване на извадката, се използват само веднъж. 

Оценката за качеството на моделите ще извършваме с помощта на средната 
квадратична грешка (RMSE), средната абсолютна процентна грешка (MAPE) и средната 
абсолютна грешка (MAE) и по формулите: 

( )2

1

1 ˆ
n

t t
t

RMSE y y
n =

= −∑          (1.5) 

1

ˆ100 n
t t

t t

y yMAPE
n y=

−
= ∑          (1.6) 

1

1 ˆ
n

t t
t

MAE y y
n =

= −∑          (1.7) 

където, ˆty  е предсказаната от модела стойност във всеки момент t  на временния ред.  
 

Глава 2.  Стохастично и CART моделиране на временни редове на 
проблемни замърсявания с фини прахови частици на въздуха 
на град Перник 

В тази глава задачата е да се създадат, анализират и сравнят: 

А)  Стохастични авторегресионни модели на РМ10, зависещи само от времето; 
Б) CART модели, с използване на метеорологични и други променливи като 

предиктори. 

2.1.  Изследвана област  
Настоящето изследване се фокусира върху моделирането на данни за проблемния 

замърсител РМ10 във въздуха на град Перник. Търсят се адекватни оптимални модели, при 
предварително зададени критерии. Моделите се прилагат за прогнозиране на 
замърсяванията в рамките на няколко дни.  

2.2.  Използвани данни и начална статистическа обработка 
Използваните данни са за период от 5 години – от 1 януари 2010 г. до 31 декември 2014 

г., на база среднодневни наблюдения. 
Резултатите от първоначалната обработка на данните са представени в Таблица 2.1. 

Броят на наблюденията е N=1826. 
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Таблица 2.1  Описателна статистика за началните данни за концентрациите на PM10 (променлива 
SPM10_1) на град Перник 

Mean Median Std. 
Devia 
tion 

Vari 
ance 

Skew 
ness 

Std.  
Error of 
Skewness 

Kurto 
sis 

Std.  
Error of 
Kurtosis 

Mini 
mum 

Maxi 
mum 

63.18 47.700 50.273 2527.36 2.272 0.057 5.895 0.114 7 348 
 
Максималната стойност от 348 3/g mm  на PM10 превишава почти 7 пъти среднодневната 

норма от 50 3/g mm  . Такъв тип превишения не са единични. На Фигура 2.1 е показан 
характерът на концентрациите в течение на времето. 

 

 
Фигура 2.1 Графика на измерените среднодневни данни на концентрациите на PM10 за град 

Перник. Хоризонталната линия показва допустимата средноденощна горна граница от 50 3/g mm  

2.3.  Построяване на ARIMA модели и анализ 
За построяването на параметрични модели прилагаме метода ARIMA, т.е. търсим 

модели от вида ARIMA(p,d,q) [11]. За определяне на най-адекватен модел със съответни 
стойности на параметрите (p,d,q) бяха построени редица модели, при които се тръгва от по-
малки стойности на параметрите към по-големи. При близки резултати от моделите 
следваме правилото на по-простия модел [11]. Проведените изследвания показват, че 
очакваните приблизителни стойности за p са: 1<p<5, че няма тренд т.е. d=0 и очакваните 
стойности за q са: 1<q<7.  

Получените най- добри модели и техните основни статистики са показани на Таблица 
2.3. За модела (1,0,5) R2=0.564, т.е. полученият ARIMA описва около 56% от данните, за 
модела (5,0,7) имаме R2=0.566 и (3,0,7) има R2= 0,566. За ARIMA (1,0,5), авторегресионният 
компонент е (р=1), т.е. най-силното влияние върху нивото на замърсяване е това на 
стойностт от предишния ден. Компонентът на плаващите средни (q=5) е индикатор, че 
локалните стохастични изменения са зависими с 5 предишни стохастични члена в рамките 
на времевия ред. От последния ред на Таблица 2.3 Sig=0.568; 0.596 и 0.284 , т.е. са 
незначими, което се изисква. Към RMSE в скоби са изчислени стойностите на грешките в 
микрограма на кубичен метър. 

От получените статистически индекси в Таблица 2.3 можем да заключим, че и трите 
модела дават приблизително еднакво приближение, но избираме най-простия от тях модел 
АРИМА(1,0,5), с който да работим. 

Таблица 2.3  Статистики на избраните ARIMA моделите на замърсителя PM10 за град Перник 
 

  ARIMA 
(1,0,5) 

ARIMA 
(5,0,7) 

ARIMA 
 (3,0,7) 

Model Fit  
statistics 

Stationary R-squared 0.564 0.566 0.566 
R-squared 0.564 0.566 0.566 

RMSE 0.086 
(32.762) 

0.085 
(32.926) 

0.085 
(32.756) 
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MAPE 3.253 3.247 3.240 
MAE 0.063 0.062 0.062 

Normalized BIC -4.889 -4.866 -4.875 
Ljung-Box Statistics 10.543 4.597 9.743 

DF 12 6 8 
Sig. 0.568 0.596 0.284 

2.4.  Диагностика на ARIMA моделите 
Проведен е обстоен анализ за диагностики на грешките на получените стохастични 

модели. Като например на Фигура 2.4 са изобразени графиките на ACF и PACF на 
грешките (остатъците – разликите между стойностите, предсказани от модела и измерените 
данни) на избрания модел (1,0,5). При 5% доверителен интервал, грешки са пренебрежимо 
малки, което ни дава възможност да ги приемем за „бял шум“, а моделът – за достатъчно 
точен. 

  
 Фигура 2.4  ACF и PACF на остатъците за модел АРИМА(1,0,5) 

2.5.  Приложение на моделите за предсказване на измерените и прогнозиране на 
бъдещи концентрации на PM10 

Силата на ARIMA моделите се крие в добрите резултати, постигнати при предсказване 
на бъдещи събития. В нашия случай на Фигура 2.10 е представено приложението на 
избрания модел ARIMA (1,0,5) за краткосрочно прогнозиране в рамките на 7 дни – от 25 
декември до 31 декември 2014 г. За целта са използвани реални допълнителни данни, които 
не са включени при построяването на модела и могат да бъдат сравнени с прогнозите, 
получени с помощта на избрания модел. Както се вижда има много добро съответствие с 
наблюдаваните стойности. 

От Фигура 2.10 се вижда, че в дадения интервал много добре са предсказани и 
прогнозирани превишенията спрямо официалния лимит от 50 3/g mm  . 
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Фигура 2.10  Прогнозни стойности на ФПЧ10 с ARIMA(1,0,5) за 7 дни напред, сравнени с 

реалните измерени стойности. Хоризонталната линия показва допустимата горна граница от 50 
3/g mm , а вертикалната линия е между последните използвани 7 дни (от лявата страна) и 

предсказаните 7 дни (от дясната страна на линията) 

2.6. Постановка на задачата за изследване на PM10 в зависимост от 
метеорологичните данни с CART метод 

В това изследване CART методът е проведен със същите данни, както в случая на 
АRIMA моделите. За приложението на анализа са използвани измерените стойности на 8 
метеорологични променливи – минимална и максимална дневна температура ( oC ), скорост (

/m s ) и посока (radians) на вятъра, валежи (%), влажност на въздуха (%), атмосферно 
налягане (mb), облачно покритие (%) и влиянието на три отровни газа – въглероден оксид (

3/g mm ), серен диоксид ( 3/g mm ) и азотен диоксид ( 3/g mm ), прекурсори на PM10. Като 
предиктори са използвани също и лагирани променливи със стойностите от предишни дни, 
отбелязани в скоби от вида < >, например РМ10<1>, РМ10<2> и т.н. 

В Таблица 2.11 са показани получените резултати на максималните модели от 
прилагането на CART метода, със съответните стойности за коефициент на детерминация, 
броя на възлите във всеки един модел и тяхната грешка. 

Всички четири модела са добри и дават много добро приближение към началните 
данни. Разглеждайки и четирите модела, се забелязва, че М1 е с най- малка средна 
квадратична грешка (RMSE). Това показва, че при отчитането на замърсяването, всички 
метеорологични условия и отровни газове оказват влияние и така получения модел описва 
данните в най-висока степен. Вижда се, че всички модели отчитат сравнително близки 
резултати. 

Таблица 2.11 Обобщение на получените максимални CART модели 
 

Модел (m1,m2)  Предиктори R2 
Learn 

Брой 
крайни 
възли 

Relative 
Error RMSE 

PM10 

M1 (10,5) 
20fold 

Метео данни + CO, 
NO2,SO2,PM10<1>, 
PM10<2>, CO<1> 

0.937 267 0.237 12.850 

M2 (10,5) 
10fold 

min_temp, 
max_temp, 
CO,NO2,SO2, 
PM10<1>, 
PM10<2> 

0.914 144 0.263 15.033 

M3 (10,5) 
20fold 

CO,NO2,SO2, 
PM10<1>, CO<1> 0.915 265 0.261 14.908 
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M4 (10,5) 
10fold 

CO,NO2,SO2, 
PM10<1>, 
PM10<2> 

0.904 152 0.257 15.809 

За да се предскаже какво ще бъде замърсяването в следващите 7 дни, са използвани 
данни от реални измервания за периода от 25.12.2014 до 31.12.2014 г., които не се 
включват в анализа, но се използват за сравнение с получените стойности, предсказани от 
модела. На Фигура 2.12 са илюстрирани отрязък на последните 7 дни ( от лявата страна на 
вертикалната линия) от изследвания период и прогнозираните стойности за следващите 7 
дни (вдясно на вертикалната линия) за моделите М3 и М4. Хоризонталната линия показва 
пределно допустимия праг за замърсяване с фини прахови частици от 50 3/g mm . Резултатите 
показват много добро съвпадение на прогнозите с изходните данни, което означава, че 
методът е подходящ за прилагане на краткосрочни прогнози за следващи замърсявания. 

 
Фигура 2.12 Графика на предсказване за 7 дни напред с моделите М3 и М4 

2.7. Сравнение на CART моделите с едномерни ARIMA модели  
В този параграф се прави сравнение на CART модели, построени само с отчитане на 

влиянието на замърсяването от предходните два дни с едномерни ARIMA модели.  
В Таблица 2.16 са показани два модела от приложението на CART метода, като модел 

C_M1 е изграден с отчитане влиянието на замърсяването от предишните два дни, а C_M2 
зависи само от концентрациите на РМ10 от вчерашния ден. Резултатите показват, че 
първия модел е по-добър, R2 е по- високо, а грешките на модела са по- малки, което 
означава, че е важно, какво е било замърсяването в последните два дни. 

Таблица 2.2 Обобщение на получените оптимални CART модели  
 

Модел (m1,m2)  R2 
Learn 

Брой 
крайни 
възли 

Relative 
Error RMSE 

PM10 

С_M1 (10,5) 
10fold 0.660 16 0.447 29.797 

C_M2 (10,5) 
10fold 0.614 14 0.465 31.782 

За да се сравнят двата метода ARIMA и CАRT е необходимо да се сравнят стойностите 
на средно квадратичната грешка RMSE и коефициента на детерминация т.е. до каква 
степен модела се доближава до реалните данни. От Таблица 2.3 се вижда, че за най – 
добрия ARIMA модел (1,0,5), R2 е 0.564, което означава приближение 56.4% до изходните 
данни, а RMSE е 32.762. В Таблица 2.16 от резултатите за CART моделите се забелязва, че 
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най-добрият CART модел C_M1 дава 66% описание на действителните данни, а грешката 
на модела е 29.797. 

От така получените резултати може да заключим, че ARIMA моделите дават 
предимство на класификационната и регресионна техника. Ясно се вижда, че CART 
моделите се доближават повече до актуалните данни и получените средноквадратични 
грешки на моделите са по-малки, което е изискване за по-добър модел. 

Изводи към Глава 2  
Глава 2 представя резултатите от статистическото изследване на замърсителя PM10 на 

въздуха на град Перник. За обработка на временния ред на РМ10 са построени и 
изследвани едномерни ARIMA модели. Чрез избрани критерии, описани в Глава 1, е 
подбран най-добър модел ARIMA(1,0,5). Този модел отчита влиянието на замърсяването с 
един ден назад спрямо текущия и използва изглаждане на грешките с пет дни назад. 
Моделът описва данните с коефициент на детерминация R2=56.4% , т.е. описва 56% от 
наблюденията. Общата среднаквадратична грешка на модела е RMSE=32.762. Направен е 
математически анализ на грешките на модела. Моделът е приложен за предсказване на 
замърсяването с РМ10 на град Перник за 7 дни напред и показва много добри 
прогнозиращи качества. 

За същите данни е приложен CART метод, като за предиктори са използвани 14 на брой 
временни редове, от които 8 са метеорологични променливи, две променливи, които 
отчитат влиянието на замърсяването от последните два дни, CO, NO2, SO2 и стойността на 
CO от предишния ден. По същите критерии е подбран най-добър CART модел с R2 =93.7. 
Моделът е изследван от гледна точка на неговата точност и RMSE= 12.851. Избраният най-
добър CART модел отчита, че най-съществено влияние за замърсяването с РМ10 за 
текущия ден имат следните променливи: на първо място концентрацията на CO, следвана 
от стойността на РМ10, измерена от вчерашния ден, а трети и четвърти по ред са 
концентрациите съответно на NO2 и SO2. Моделът е приложен за предсказване на PM10 за 
следващите 7 дни и показва отлични прогнозни резултати.  

Глава 3.  Стохастичен едномерен и многомерен анализ на времеви редове 
на замърсителите на въздуха PM2.5 и PM10: сравнителен 
анализ за Пловдив и Асеновград 

Настоящата глава разглежда средните дневни данни за замърсяването на въздуха с 
РМ2.5 и РМ10, в градовете Пловдив и Асеновград между 2011 и 2015 г. Целта е да се 
намерят и анализират основните взаимозависимости в данните, математическите модели и 
да се разработят краткосрочни прогнози. Общият брой изследвани данни е N=1826. 

3.1.  Изследвана област 
Изследваме среднодневните данни за РМ2.5 и РМ10, събрани от три мониторингови 

станции, от които две станции в Пловдив и една станция в Асеновград за 5 години в 
периода от 2011 до 2015 г. Станциите са разположени съответно в Пловдивски райони: 
Баня Старина (РМ2.5, РМ10), Каменица (РМ10), а в Асеновград: гара Кметство – Долни 
Воден, (РМ10). 

3.2.  Използвани данни и начална статистическа обработка 
Статистическият анализ на данните показва превишения на максимално допустимите 

норми [6], [23], [4], както за РМ2.5, чиято норма е 25 3/g mm  , така и за замърсителя РМ10 и в 
трите автоматично-измервателни станции. Достигнат е максимум за РМ2.5 в измервателна 
станция Баня Старинна от 334.6 3/g mm , което е почти 14 пъти над допустимата норма. За 



12 
 

РМ10 и в трите мониторингови станции са отчетени също много високи максимални 
стойности, които са около 7-8 пъти над максимално допустимата норма. 

3.3.  Трансформация на данни 
За да се прилагат параметрични модели е необходимо разпределението на извадката да 

бъде нормално. В нашия случай изходните данни нямат нормално разпределение.За да се 
подобри нормалността и да се стабилизира разсейването на данните, използваме формулата 
на Йео – Джонсън трансформация (2.1) [113]: 

{ }

{ }2

( 1) 1 / 0, 0

log( 1) 0, 0
( , ) , [ 2, 2]

( 1) 1 / (2 ) 0, 2

log( 1) 0, 2

YJ

x x

x x
trx x

x x

x x

l

−l

 + − l ≥ l ≠

 + ≥ l =

= ψ l = l∈ −
− − + − −l < l ≠


 − − + < l =

 (2.1) 

където x  е първоначалната променлива, trx  e трансформираната променлива, а l  е 
неизвестен параметър. За нашите данни, коефициентите за Йео – Джонсън 
трансформацията за всички наблюдавани променливи бяха определени с помощта на 
проста процедура чрез опити от редицата числа {-2, -1.9, …, 2} и К-S (Колмогоров-
Смирнов) теста за нормалност. При подбор на оптималната стойност на l  сравняваме 
оптималната стойност на показателя на Колмогоров-Смирнов за нормално разпределение 
на данните. 

На Фигура 3.3 са изобразени разпределенията на времевите редове, за изследваните 
данни. От лявата част на фигурата са посочени хистограмите на началните данни, а в 
дясната част са разпределенията след трансформация на данните. Данните и за четирите 
станции след трансформацията имат нормално разпределение. 

а) б) 
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в) 
г) 

    
д) 

 
е) 

ж) з) 

Фигура 3.3 Графики на честота на първоначалните данни и след трансформацията. 

3.4.  Резултати от моделирането с едномерни модели 
За трансформираните променливи бяха извършени нормалност на разпределението и 

неговата слаба стационарност, автокорелационни тестове и тест за наличие на тренд ( 
Дики- Фулър и др.) и беше проверена и обратимост на временния ред [38]. Установено е, че 
всички трансформирани редове са нормално разпределени, слабо стационарни (или нямат 
тенденции d, di) и нямат сезонен компонент. Трябва да се отбележи, че е направен и тест за 
съществуването на годишна сезонност s = 365, което доведе до отрицателен резултат. 
Използвайки функциите за автокорелация (ACF) и частичните функции за автокорелация 
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(PACF), бяха разгледани и зададени следните граници на параметрите: 1 3, 1 6p q≤ ≤ ≤ ≤  за 
всички времеви редове. 

3.5. Диагностика на едномерни модели 
Основен показател за качество на избраните модели са коефициентът на детерминация 

R2 и грешките на моделите. Получените стойности на R2 са в около 60-66%, т.е. степента на 
съвпадение на моделите с измерените стойности на замърсителите. Всички Люнг- Бокс 
статистики са незначими (Sig>0.05), което потвърждава статистическия авторегресионен 
характер на изследваните редове. Получените RMSE са приемливо малки, в рамките на 5% 
от максималната стойност от Таблица 3.5. 

Таблица 3.5  Получени ARIMA модели за трасформираните редове със статистика за данните 

Variable ARIMA 
Model 

R2 Ljung-Box 
Statistics 

RMSE BIC 

trpm25 (1,0,5) 0.662 0.467 0.071 -5.253 
trbanya (1,0,4) 0.589 0.105 0.111 -4.371 
trkamenitsa (1,0,5) 0.589 0.201 0.122 -4.183 
trdolni (1,0,4) 0.616 0.299 0.185 -3.347 

3.6. Приложение на едномерните модели за краткосрочни прогнози 
Използвайки моделите с данните до 31 декември 2015 г., прогнозите бяха направени за 

концентрациите на замърсителите през следващите 3 дни (1-3 януари 2016 г.). Резултатите 
от тези прогнози за всички едномерни модели са показани на Фигура 3.7. Вижда се, че 
моделите отразяват много добре характера на промените в динамичните редове с течение 
на времето. 

 
a) 

 
б) 

  

 
в) 

 
г) 

Фигура 3.7 Сравнение между измерените и предсказаните стойности на концентрациите на 
замърсителя от 24 до 31 декември 2015 и прогнозите за 3 дни за 1-3 януари 2016 г.  
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3.7. Резултати от моделирането с многомерни модели 
Някои от получените многомерни модела на ARIMA са дадени в Таблица 3.7. 

Прогнозите за бъдещо замърсяване са много сходни с тези от едностранните модели. 
Поради тази причина ние не ги привеждаме тук. 

Таблица 3.7 Избрани многомерни ARIMA модели за трансформирани времеви редове 

Променливи ARIMA модели 
2D: trkamenitsa, trbanya (PM10) (1,0,4) 
2D: trbanya, trdolni (PM10) (1,0,5) 
3D: trkamenitsa, trbanya, trdolni (PM10) (1,0,3) 
4D: trkamenitsa, trpm25, trbanya, trdolni  (1,0,0) 

Изводи към Глава 3 
В тази Глава се изследват данни за замърсяване на атмосферния въздух с РМ10 и РМ2.5 

за градовете Пловдив и Асеновград, измерени в три станции. Не са използвани данни от 
други временни редове. Извършена е предварителна трансформация на данните. 

За период от 5 години са получени и анализирани едномерни и многомерни ARIMA 
модели. Всички конструирани модели показват много добри статистически качества, като 
адекватност, висока способност за предсказване и краткосрочно прогнозиране. 
Едномерните модели са от тип (1,0,4) за Баня Старинна и Долни Воден и получените R2 и 
RMSE за данните от двете измервателни станции са съответно R2=58.9%, RMSE =0.111 и 
R2=61.6%, RMSE =0.185. Получените модели за РМ2.5 и данните от Каменица са от вида 
(1,0,5) и коефициенти са R2=66.5% и RMSE =0.071 за РМ2.5, а за Каменица са R2=58.9% и 
RMSE =0.122. 

Установи се тясна зависимост в поведението на времевите редове, измерени от трите 
станции. Получени са много сходни по тип и коефициенти едномерни модели. Това 
позволява да се заключи, че измереното замърсяване на въздуха с фини прахови частици е 
почти еднакво в района на двата града. Може да се очаква, че това включва и зоната между 
градовете.  

Построени са и многомерни (векторни) модели ARIMA тип 2D, 3D и 4D, които описват 
замърсяването чрез система взаимни уравнения. Моделите са приложени за прогнозиране с 
три дни напред и показват висока степен на съвпадение с реалните измервания. 

Сравнителният анализ на времевите редове показва, че няма тенденции, т.е. 
тенденцията за намаляване на замърсяването на въздуха и качеството на въздуха не се е 
подобрило в района на Пловдив и Асеновград през последните 5 години. Това предполага, 
че източниците са общи и постоянни; сред които индустриалните фабрики, 
освобождаването на големи и малки количества прахови частици в атмосферата, 
сравнително интензивен автомобилен трафик, както и използването на твърди горива за 
битово отопление през зимните месеци. Географското положение на градовете в ниско 
разположената Тракийска долина и континенталният климат също допринасят за 
задържането и слабото разсейване на вредните емисии на РМ2.5 и РМ10 във въздуха. 

Моделирането показва, че подходът, използван в настоящето изследване, може да се 
прилага, както за анализиране на минали периоди и за установяване на тенденции, така и за 
краткосрочно прогнозиране на нивата на замърсители, служеща като независима 
алтернатива на официалните методи за мониторинг и контрол на качеството на въздуха, 
предоставени от Националната агенция по околна среда.  

Глава 4.  Приложение на CART метод за моделиране и предсказване на 
замърсяванията с РМ10 на град Плевен 
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Целта в тази глава е да се създадат висококачествени математически модели за 
ефективно предсказване и прогнозиране на нивото на замърсяване с РМ10, чрез различни 
подходи: 

1. Построяване и анализ на CART модели без кросвалидация и без авторегресионни 
предиктори 

2. Построяване и анализ на CART модели с кросвалидация и лагирани променливи 
3. Изследване степента на влияние на метеорологичните редове 
4. Анализ на точността 
5. Сравнение на моделите 
6. Приложение на моделите за: 

- Предсказване на концентрациите на РМ10 
- Проверка на точността на предсказаните стойности с помощта на контингентни 

таблици 
- Прогнозиране на бъдещи замърсявания 

4.1. Изследвана област 
Предмет на изследване в тази глава е замърсяването с РМ10 на гр. Плевен.  

4.2.  Използвани данни и начална статистическа обработка 
Проведеният в това изследване анализ се базира на измерените среднодневни 

концентрации на въздушния замърсител PM10 в град Плевен, България в период от 6 
години, от 1 януари 2011 до 31 декември 2016 г. За провеждане на моделирането и 
прогнозите са използвани също измерените стойности на 8 метеорологични променливи- 
минимална и максимална дневна температура ( oC ), скорост ( /m s ) и посока (radians) на 
вятъра, валежи (%), влажност на въздуха (%), атмосферно налягане (mb), облачно покритие 
(%). Броят на наблюдаваните стойности е N=2190. 

На Фигура 4.1 са представени графики на данните. В горната част на фигурата са 
илюстрирани среднодневните измерени концентрации на PM10, а в долната част – 
съответните максимална и минимална дневни температури. За PM10 ясно се виждат 
многократни превишавания на допустимия среднодневен лимит от 50 3/g mm   (означен с 
хоризонтална плътна линия), предимно през зимните периоди. Като цяло се наблюдава 
съответствие на тези пикове с най-ниските стойности на минималната и максимална 
дневни температури през зимните месеци. 

 

 
Фигура 4.1 Графика на първоначалните данни – дневни концентрации на PM10, максимални и 

минимални дневни температури 
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За шест-годишния период средната стойност е 49 3/g mm  . По години този показател от 
2011 г. насам взима средни стойности съответно 52.3, 45.4, 41.7, 51.1, 53.9, 48.4 3/g mm . Това 
е системно надвишаване на допустимата средногодишна норма от 40 3/g mm  . 

4.3. Построяване, анализ и приложение на CART модели на РМ10 и tr_PM10 
4.3.1  CART модели без кросвалидация и без лагирани променливи 

При избора на най-добър модел се ръководим от достигане на най-малката относителна 
грешка на отклонение на моделните от измерените данни, съгласно [92], [17]. Освен това, 
тъй като моделът е регресионен, вземаме под внимание и моделите с най-голяма стойност 
на коефициента на детерминация 2R . 

Избрани бяха 5 оптимални модела, отговарящи на поставените условия, като модел М5 
е конструиран без отчитане на влиянието на посоката на вятъра и облачността. Основните 
характеристики на избраните модели са дадени в Таблица 4.3. Общото сравнение показва, 
че най-добрият модел от избраните е tr_M4, обясняващ до 78% от измерените данни с 
относителна CART грешка 0.222. 

Таблица 4.3 Обобщение на оптималните CART модели за PM10 и tr_PM10 

Зависима 
променлива Модел (m1, m2) 

Брой на 
терминалните 
възли 

R2 
Learn 

Relative 
CART 
Error  

RMSE 

PM10 
M1 (20,10) 169 0.609 0.391 18.362 
M2 (10,5) 349 0.727 0.273 15.323 

tr_PM10 tr_M3 (20,10) 173 0.677 0.323 18.523 
tr_M4 (10,5) 354 0.778 0.222 15.641 

PM10 M5 (10,5) 352 0.718 0.282 15.596 
 
Общата топологична структура на полученото регресионно дърво с модела tr_M4 с 354 

крайни възли е показана на Фигура 4.3. с правилата за изграждане на CART дърво. 
Максималните концентрации на РМ10 са класифицирани в терминален възел 1 в лявата 
част на фигурата. Като се започне от корена на дървото, правилата за класификация на този 
възел са следните: min_temp <= 7.5, wind_speed <= 2.45, wind_speed <= 1.1, min_temp <= -
12.5. По този начин получаваме, че най-високите превишения на PM10 се получават при 
сравнително ниска скорост на вятъра под 1.1 m/s и минимална температура под -12.5 Co. 

 
Фигура 4.3 Три нива от топологията на двоичното регресионно CART дърво на модела tr_M4 с 354 

крайни възли и 11 предиктора за трансформираната променлива tr_ PM10 

 

Използвайки моделите с данни до 31.12.2016 г., бяха прогнозирани концентрациите на 
РМ10 за 2 дни (1-ви и 2-ри януари 2017 г.). Фигура 4.10 илюстрира прогнозните стойности, 
за два CART модела - tr_М3 и tr_М4 през последните 5 дни – от 27.12.2016 до 31.12.2016 г. 
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(от лявата страна на вертикалната линия), а прогнозите за следващите 2 дни – 1-ви и 2-ри 
януари 2017 г. (от дясната страна на вертикалната линия). 

 
Фигура 4.10  Сравнение на измерените и предсказаните резултати за концентрациите на PM10  

 

4.3.2  CART модели с кросвалидация и лагирани променливи 
В раздел към променливите по-горе изброените променливи се добавят и две лагирани 

променливи на РМ10, означени с PM10<1>, PM10<2>, и означаващи съответно измерените 
концентрации от предишния ден и замърсяването от преди два дни. Добавени са още две 
лагирани променливи- минималната температура и скорост на вятъра от предишния ден, 
както са означени съответно с min_temp<1>, wind_speed<2> . Резултатите описани в този 
параграф са получени след прилагането на V = 10% кръстосана валидация. 

Получени бяха 6 оптимални модела, които отговарят на поставените изисквания за най– 
добър модел. Резултатите от изпълнението на CART метода, са посочени в Таблица 4.7. 
Общото сравнение от Таблица 4.7 показва, че най – добрият модел, описващ данните е 
CV_M6, като той обяснява над 84% от данните с най – малки относителна CART грешка 
0.420 и RMSE 11.694. 

 
Таблица 4.7 Обобщение на оптималните CART с кросвалидация и лагирани променливи модели за 

PM10 и tr_PM10 

Зависима 
променлива Модел (m1, m2) 

Брой 
терминални 
възли 

R2 
Learn 

R2 
Test 

Relative 
Error  RMSE  

PM10 
CV_M1 (20,10) 92 0.614 0.389 0.631 18.245 
CV_M2 (10,5) 9 0.405 0.347 0.654 22.630 

tr_PM10 CV_tr_M3 (20,10) 175 0.681 - 0.559 18.658 
CV_tr_M4 (10,5) 93 0.661 - 0.566 19.271 

PM10 CV_M5  (10,5) 70 0.791 - 0.419 13.422 
CV_M6 (10,5) 218 0.841 - 0.420 11.694 

 

Построяването на моделите се прилага за предсказване на стойностите на замърсителя 
за град Плевен, за сравнение на предсказаните и измерените концентрации на РМ10, 
изследване на точността на моделаи краткосрочни бъдещи прогнози. Фигура 4.19 показва 
сравнение между предсказаните и измерените стойности на РМ10 по метода на линейната 
регресия, където се вижда, че коефициента на детерминация е 0.841. 
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Фигура 4.19 Сравнение на предсказаните и измерените концентрации на PM10 с линейна 

регресия 

 
Проверка за точността на модела, избран за най – добър, е направена с помощта на 

контингентна таблица. В Таблица 4.10 са показани резултатите от направената проверка. 
Избраният модел CV_M6 е познал 1389 или 93% от данните, които са под допустимия праг 
50 3/g mm  и 86% от концентрациите, които са над среднодневната граница. Общият дял на 
правилно предсказаните стойности на замърсителя PM10 е 91%. Неправилно прогнозирани 
под среднодневния лимит са 97, а над 50 3/g mm  са 96. От получените резултати след 
направената проверка с контингентната таблица се установи, че избраният модел проявява 
много добра точност при предсказването и прогнозирането на концентрациите на PM10. 

 
Таблица 4.10 Контингентна таблица за модел CV_M6 с РМ10 

Forecast 

  
<50 >=50 Total %O 

Obs 

<50 1389 97 1486 93 
>=50 96 608 704 86 
Total 1485 705 2190 91 
%P 94 86 

   
За да се направят бъдещи прогнози за концентрациите на PM10, са използвани данни 

до 31.12.2016 г. Прогнозите са за два дни напред 1-ви и 2-ри януари 2017 г. Получените от 
модела прогнозни стойности са сравнени с действително измерените. На Фигура 4.20 е 
представен отрязък от предсказването с двата модела, отговарящи на изискванията за най- 
добър модел.  
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Фигура 4.20  Сравнение на предсказаните и измерените концентрации на PM10 

4.3.3  Сравнение на резултатите получени с CART моделите 
Сравнението на двата най – добри модела tr_M4 и CV_M6 се извършва на база: най – 

малка средна квадратична грешка и най – висок коефициент на детерминация. Моделът 
tr_M4 има коефициент на детерминация 0.778 или моделът описва около 78% от данните 
със средна квадратична грешка 15.641 и брой крайни възли 354. Моделът CV_M6 е с 
приближение към реалните данни с приблизително 84%, с грешка RMSE 11.694, а крайните 
възли са 218. Общото сравнение показва, че модел CV_M6 е по – добър, грешката от 
конструирането на модела е по – малка, приближението към изходните данни е по – високо 
и полученото дърво е сравнително по – просто от този на tr_M4. 

На Фигура 4.21 графично са представени и сравнени резултатите за двата модела с 
изходните данни за замърсяването. 

 
Фигура 4.21  Сравнение на предсказаните и измерените концентрации на PM10 с двата най– 

добри модела tr_M4 и CV_M6 

Изводи към Глава 4 
В тази Глава се изследват данни от измервания на среднодневни концентрации на 

PM10, проблемен замърсител на атмосферния въздух в град Плевен. Изследваните данни са 
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за период от 6 години, между 2011 и 2016. Моделирането е проведено с CART метод. 
Получени, анализирани и сравнени са 5 оптимални CART модела без кросвалидация и 6 
оптимални модела с кросвалидация за моделиране на нивата на PM10 в зависимост от 8 
метеорологични променливи и 1 времева променлива. Освен това модели са построени и за 
трансформация на PM10, която има почти нормално разпределение. Проведен е анализ и 
диагностика на моделите, най- добрите модели достигат R2=84% и RMSE=11.694. 

Получено е много добро съвпадение с експеримента с до 78% без кросвалидация и с до 
84% използвайки кросвалидация. Илюстрирано е приложение на моделите за прогнозиране 
на замърсяването с 2 дни напред спрямо използваните измервания. Установена е силата на 
влияние на отделните променливи и най-голямо значение за високите концентрации на 
РМ10 са концентрациите на РМ10 от предишния ден, а след него е измерената минимална 
температура от вчерашния ден в моделите.  

От направените анализи и получените резултати, може да направим заключение, че 
моделите построени с кросвалидация и отчитане на замърсяването от предишните два дни, 
измерванията за минималната температура и посоката на вятъра от предишния ден, дават 
по-точни резултати.  

Проведеният анализ е алтернатива на официалните доклади на регионалната 
инспекция по околната среда и водите – Плевен  и независимо изследване на измерените 
концентрации на PM10.  
 
 
  



22 
 

Заключение 
 

Представените изследвания и изводи позволяват да се заключи, че целта и задачите на 
дисертационния труд са постигнати. Основната част от получените резултати са 
публикувана в 3 научни публикации. Изнесени са 5 доклада на научни форуми и семинари.  
 
Резюме на получените резултати 

В дисертационния труд се изследват и сравняват възможностите на два типа 
високоефективни методи за моделиране на бързопроменливи временни редове на 
основните въздушни замърсители (фини прахови частици ФПЧ10 и ФПЧ2.5) – методите 
АРИМА за стохастично моделиране и дейта майнинг методът на класификационните и 
регресионни дървета (CART). Методът CART за първи път в литературата се прилага с 
набор от лагирани променливи на зависимата променлива и на предикторите. Друг нов 
подход е използването на групи от предиктори и построяване на оптимални и максимални 
дървета. Заедно с класификацията на случаите и машинното обучение с кросвалидация, е 
показано, че това повишава гъвкавостта и ефективността на метода.  
 
Научни и научно-приложни приноси, защитавани от автора 
 

1.  Построени и анализирани са стохастични едномерни модели по методологията 
на Бокс-Дженкинс на среднодневните концентрации на фини прахови частици 
ФПЧ10 във въздуха на  град Перник за 5-годишен период. Моделите са 
приложени за получаване на 7 дневни прогнози и са получени много добри 
резултати. Моделите описват около 56.6% от данните.  

2.  За същите данни са построени и изследвани CART модели, като са използвани 
лагирани променливи на зависимата PM10, три вида замърсители – CO, SO2, 
NO2, и метеорологични променливи с лагиране. Най-добрите модели съвпадат с 
измерените стойности на PM10 до 93.7%. Моделите са приложени за 
прогнозиране на бъдещи замърсявания за 7 дни напред и показват отлични 
резултати. 

3.  Построени и изследвани са едномерни и многомерни 2D, 3D и 4D АРИМА 
модели за среднодневните замърсявания с PM10 и PM2.5 на Пловдив и 
Асеновград за период от 5 години. Установено е, че получените най-добри 
едномерни модели са близки по характер. Многомерните модели имат същия тип 
параметри. Така е показано, че замърсяването е еднакво по сила в целия регион, 
обхващащ Пловдив и Асеновград. Моделите обясняват от 59 до 61% от данните. 
Те са приложени за краткосрочни прогнози с много добри показатели. 

4.  За данни от измервания на среднодневни концентрации на PM10 за град Плевен 
в период от 6 години са построени и анализирани множество модели с CART 
метод с групи предиктори, без кросвалидиране и без лагиране. Най-добрите 
модели обясняват до 78% от наблюдаваните данни и 88% от бъдещите прогнози 
за 2 дни. 

5.  Построени и изледвани са CART модели за данните на град Плевен с използване 
на групи предиктори, лагиране и кросвалидация. Моделите описват до 84% от 
измерените PM10 концентрации. Моделите са приложени за краткосрочни 
прогнози за 2 дни напред и показват отлични резултати с 91% познати прогнози 
спрямо лимита от 50 микрограма на кубичен метър.  
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Таблица. Връзка на резултатите с целите и публикациите 

Принос Цел Задача Параграф Публикации 

1 1 1 2.3, 2.4, 2.5 [P1] 
2 1 2 2.6 - 
3 1 3 3.3, 3.4, 3.5, 3.6, 3.7 [P2] 
4 1 4 4.3, 4.3.1 [P3] 
5 1 5 4.3.2 - 

 

Перспективи за бъдеща работа 
По-нататъшни изследвания в областта на тематиката на настоящия дисертационен 

труд могат да бъдат насочени в следните направления: 
• Прилагане на разработените методи за подобен вид бързопроменливи временни 

редове в областта на екологията за замърсители на атмосферния въздух, водите, 
почвите и др.   

• Прилагане на нови методи на дейта майнинг техники като Boosted Regression 
Tree (BRT), Random Forest (RF) и други за бързопроменливи временни редове от 
областта на финансовите пазари, маркетинга, бизнес процесите и др.  

• Разработка и анализиране на хибриден тип методи за математическо моделиране 
на временни редове, комбиниращи възможностите на стохастичните и дейта 
майнинг методи 
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