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Обща характеристика на дисертационния труд 

Актуалност на проблемите 

В днешно време качеството на атмосферния въздух и проблемите, свързани с това, са от все по-

голямо значение за човешкото здраве и цялостното състояние околната среда. 

В България систематично се наблюдават 12 типа атмосферни замърсители с помощта на повече 

от 36 автоматизирани станции на Изпълнителната агенция за околна среда, която управлява и 

координира дейностите, свързани с контрола и опазването на околната среда в страната. Следят 

се и препоръчителните нива на замърсяване според европейските и националните норми [30, 31, 

32, 71]. Съответните данни се препращат в реално време към Европейската агенция за опазване 

на околната среда. На местно ниво редовно се изготвят доклади за качеството на атмосферния 

въздух за отделните райони на страната. 

Констатират се редица систематично превишения на замърсяванията на въздуха за населените 

места в почти цяла България [3, 5, 6, 30, 31, 32]. Най-сериозно са замърсени населените места в 

България с фини прахови частици (PM10). Сред най-проблемните градове са: Перник (най-

замърсен за Европа през 2011 г.), Пловдив, София, Благоевград и др. Значителни превишавания 

на нивата от серен диоксид (SO2) и азотни окиси (NO2, NO, NOx) се наблюдават в Димитровград, 

Стара Загора и др. 

Проблеми на математическото моделиране на замърсяването на въздуха 

В световната литература съществува огромен брой изследвания, свързани със замърсяването на 

въздуха във всичките му аспекти и са представени резултати от емпирични модели. Сред 

нерешените проблеми в областта на моделирането на качеството на въздуха в България са: 1) 

Обработка на наличните реални данни и моделиране на нивата на концентрациите на основни 

замърсители, и в частност тези замърсители, които са проблемни в отделни градове и области; 2) 

Анализиране на данните и моделите за извличане на съществена информация от тях за 

индентифициране на взаимовръзки между отделни замърсители, и зависимости с отчитане на 

метеорoлогичните, екологични и други фактори; 3)  Приложение на методите на математическото 

моделиране за прогнозиране с цел превенция от замърсване на въздуха в България; 4) 

 Интерпретация на моделите и получените резултати. 

Цели и задачи на дисертациония труд 

Обект на изследване: Основни замърсители на чистотата на въздуха в населени места в 

България. 

Хипотеза: Натрупаните големи масиви от експериментални данни съдържат съществена 

информация и скрити взаимовръзки, чието разкриване е възможно с помощта на статистическо 

моделиране и подходящи методи. 

Основна цел: Създаване, изследване и приложение на статистически модели на основни 

замърсители на въздуха в населени места в България за идентифициране на комплексни 

замърсявания от общи източници, откриване на зависимости и получаване на краткосрочни 

прогнози за превенция и поддържане на качеството на въздуха. 

Задачи: 

1) С помощта на едномерен стохастичен сезонен ARIMA (SARIMA) метод да се построят и 

изследват модели на замърсяванията на въздуха с PM10 и SO2 на град Кърджали и да се 

получат краткосрочни прогнози. 
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2) Да се проведе времеви анализ на 6 основни замърсители (NO2, NO, O3, PM10, SO2, NOx) на 

град Шумен чрез построяване и приложение на стохастични ARIMA модели с отчитане на 6 

метеорологични фактори. 

3) За данните от 6-те замърсителя на град Шумен да се намери групиране чрез многомерен 

факторен анализ и да се приложат получените факторни времеви редове за построяване на 

ARIMA модели и получаване на краткосрочни прогнози. 

4) Да се намери групиране на 6-те основни замърсители на въздуха (NO2, NO, O3, PM10, SO2, 

NOx) на град Благоевград чрез многомерен факторен анализ и да се интерпретират 

резултатите. 

5) Да се построят стохастични SARIMA модели за изследване на динамиката и предсказване на 

замърсителите на въздуха на град Благоевград, и да се проведе детайлен анализ, и подбор 

на моделите. 

6) Да се проведе статистически анализ на времевия ред за замърсяване  на въздуха с PM10 на 

град Шумен с отчитане на 6-те метеорологични фактори, чрез построяване, изследване и 

сравнение на стохастични SARIMA модели и модели на базата на обобщена Pathseeker 

(GPS) регуляризираща регресия и предсказващи техники. Да се приложат моделите за 

краткосрочни прогнози. 
 

Структура и обем на дисертациония труд 

Дисертационният труд е структуриран в увод, 4 глави, заключение и литература с общ обем от 134 

печатни страници.  

Глава 1 няма приносен характер. Тя съдържа преглед на състоянието на проблема, описание на 

използваните в дисертацията математически методи и техники и формулира целите и задачите на 

изследванията.  

В глави 2 са временните редове за замърсявания с прахови частици (PM10) и серен диоксид (SO2) 

в зависимост от времето се изследват чрез SARIMA модели. В същата глава е Проведен е анализ 

на временни редове и предсказване на замърсяването на въздуха за 6 замърсителя (азотен 

диоксид(NO2), азотен оксид(NO), озон(O3), финни прахови частици (PM10), серен диоксид(SO2), 

азотни оксиди(NOx) с факторен анализ и ARIMA с използване на метеорологични параметри. 

В глава 3 се изследват временни редове за замърсяването на въздуха на 6-те въздушни 

замърсителя в град Благоевград с приложение на факторен анализ и SARIMA метод. 

В глава 4 се изследват данни за концентрациите на фини прахови частици PM10 за град Шумен. 

Концентрациите превишават многократно допустимите норми. Целта е да се построят съответни 

емпирични статистически модели с отчитане на метеорологичните параметри на базата на два 

различни подхода - стохастичен SARIMA и General Pathseeker регресия, да се сравни 

способността им да предсказват реалните нива на замърсяване с PM10, както и приложимостта им 

за краткосрочно прогнозиране. 

 В заключението е представено кратко резюме, списък на публикациите по дисертационния труд и 

апробации, и са систематизирани претенциите за научните приноси на докторанта в областта на 

статистическото изследване на атмосферни замърсявания. Литературата включва 115 източника. 

Дисертационният труд е разработен към катедра “Приложна математика и моделиране” на 

Факултета по математика и информатика на Пловдивския университет “Паисий Хилендарски” в 

периода 2011-2014 година. 
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Кратко съдържание на дисертациония труд 

Глава 1. Използвани методи за моделиране и изследване на качеството на 

въздуха 

Трансформации на начални данни 

В дисертацията е използвана трансформацията на Йео-Джонсън, която обобщава известната 

степенна трансформация на [12], за случая на нулеви и отрицателни стойности.  

Степенната трансформация на Йео-Джонсън, за преобразуване на дадена променлива х има вида 

[100]:  

 

 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

x

x x

x x





 


  

 





    



  
  
       


    

    (1.1) 

За определяне на константата 
[ 2,2] 

 във формула (1.1) сме разработили съoтветен код на 

система Wolfram Mathematica [99, 107] за променлива х, при зададена стъпка на  . При подбор на 

оптималната стойност на   сравняваме оптималната стойност на показателя на Колмогоров-

Смирнов за нормално разпределение на данните. 

Факторен анализ 

Методът се използва и за изясняване на подобността и разликите в многомерно множество от 

данни. Математическите основи на метода могат да бъдат намерeни в редица книги и статии [51]. 

Наличието на високи коефициенти (над 0.5) в корелационната матрица за данните често показва 

наличието на мултиколинеарност (т.е. детерминантата е близка до 0). При провеждане на 

факторен анализ, силната корелация на две или повече променливи се представят чрез обща 

латентна (изкуствена) променлива, наречена фактор. По време на този процес се губи част от 

информацията, но се откриват взаимовръзки между групираните променливи. При факторния 

анализ се прилагат различни методи за извличане и трансформиране (ротация) на факторите. 

Друг ключов момент е определянето на броя фактори, които да заместят първоначалните 

независими променливи. Изборът на конкретен метод, трансформация и брой фактори зависи от 

изследователя. 

Процедурата се състои от 5 основни стъпки: 

(1)  изчисляване на корелационната матрица 

(2)  тест за адекватност на факторния анализ 

(3)  извличане на факторите, избор на оптимален брой фактори 

(4)  въртене на факторите  

(5) изчисляване и съхраняване на коефициентите на факторните променливи за провеждане 

на следващи анализи. 

 

Стохастични ARIMA и SARIMA методи 

Едномерният ARIMA (авторегресионен анализ, тенденция и плаващи средни) е название на 

обобщен клас от методи, въведени от Бокс и Дженкинс през 1976 ([13]). ARIMA намира широко 

приложение в екологичната статистика за оценка и предсказване поведението на времеви редове. 

Общ вид на ARIMA и SARIMA модел се представя с линейно или нелинейно диференчно 
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уравнение. Включва брой параметри (p,d,q), съответно (P,D,Q)(p,d,q)s, където: p – авторегресия 

(AR), P – сезонен AR, d – тенденция (I), D – сезонен I параметър, q– плаващи средни (MA), Q – 

сезонни MA. s – сезонност, цикличност. 

Нека стойностите за времето да бъдат t = 1, 2, 3, ..., n, където n е общият брой наблюдения 

във времевия ред. С iX  е стойността на променлива от времевия ред (замърсител) в момент t = i, 

а L  е операторът за забавяне, действащ по формулите: 

2
1 2, ,... , , 0 .k

i i i i i i kLX X L X X L X X i k n          (1.2) 

Статичният времеви ред има фиксирана средна стойност и няма тенденция, т.е. d = 0. При 

по-сложни случаи би могла да съществува тенденция, която е представена под формата на 

полином (линеен, квадратен или от по-висока степен, до d). При наличие на ясно изразена сезонна 

компонента в едномерен временен ред, зависещ единствено от времето t, ARIMA се обобщава 

към SARIMA. 

Едномерният мултипликативен SARIMA (p, d, q) (P, D, Q)s модел има следния общ вид: 

           2φ Φ 1 1 θ Θ , ~ ( )
Dds s s

p P t q Q t tL L L L Y L L a c a WN       (1.7) 

където φ ,p p  са диференчни полиноми за несезонни и сезонни авторегресионни параметри, а 

,q q   са параметри на несезонни и сезонни плаващи средни, означени с изразите 

       
0 0 0 0

φ , Φ , θ , Θ
p q QP

j s j s j s j s
p j P j q j Q j

j j j j

L L L L L L L L  

   

       
               
       
       

  

ta е белият шум в момента t, c е константа. Приема се, че временният ред е стационарен (плосък). 

Ако е нестационарен, той може да бъде трансформиран в такъв чрез диференчни разлики от 

някакъв ред d, което е означено с оператор  1 L  в (1.7). Трябва да припомним, че 

стационарният процес има постоянна средна стойност и дисперсия. Необходимо е да отбележим, 

че параметрите на модела (1.7) отговарят на определени изисквания. 

Когато временният ред Y  се влияе от няколко входящи временни реда 1 2, ,..., rX X X , 

дефинирани за същите стойности на времето, SARIMA моделът се обобщава до модел с 

трансферни функции от диференчен вид [13, 14] 

 

 

 

 1

r bj aj
t jt t

j j a

L L
Y L X a

L L

 



 


  (1.8) 

където        , , ,j j a aL L L L     са диференчни полиноми от даден ред на L, които могат да 

включват несезонни, сезонни членове, jb  са неотрицателни цели числа за забавянията.  

Построяването на ARIMA/SARIMA модел изисква предварително индентифициране на 

параметрите (p,d,q) или съответно (P,D,Q)(p,d,q)s, което се провежда чрез изследване на ACF 

(автокорелационни функции) и PACF (частични автокорелационни функции). За по-детайлно 

изследване наличието на тренд и неговия порядък (стойност на d), може да се изполват 

специфични статистически тестове, например на Дики-Фулър и негово обобщение, за 

идентифициране на единичен корен (корен =1) на характеристичното уравнение на модела. 

Качествата на модела се оценяват по определени статистически критерии, като коефициент на 

детерминация (стационарен и нестационарен), средноквадратични грешки, включително 

информационни критерии като BIC (Bayersian или Schwarz Information Criterion) [80] Swartz и други. 

При избора на модел, докато се апроксимират данните, трябва да се вземат предвид следните 

общи изисквания:  

• Остатъците на модела трябва да имат относително малка дисперсия;  
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• Остатъците трябва да имат нормално разпределение  

• Моделът трябва да удовлетворява принципа за простота [51]. 
 
Моделиране с обобщена PathSeeker (GPS) регуляризираща регресия 

Регуляризиращата GPS регресия е статистически метод от ново поколение, разработен от 

Джером Х. Фридман през 2008 [36]. Методът е предвиден за обработка на непрекъснати или 

двоични данни и произвежда няколко пътеки (класове) за избор на многомерна линейна регресия 

или модели за логистична регресия, които са по-ефективни от всички други видове регресионни 

модели [87]. Чрез GPS се построяват висококачествени линейни модели под формата на 

нормална многомерна регресия. Методът не осигурява автоматично откриване на нелинейности, 

взаимодействия между предиктори или функция за обработка на липсващи данни. 

Първоначалният модел, създаден чрез TreeNet е съвкупност от стотици или дори хиляди малки 

дървета. Много от тях обикновено са еднакви или имат много подобна структура. Компресията на 

TreeNet модела може да бъде получена с помощта на ISLE алгоритъм чрез отстраняване на 

излишните дървета. Коефициентите на моделите се коригират чрез GPS метода. Накрая 

RuleLearner алгоритъмът се използва като техника за последваща обработка, при което се избира 

подмножеството от възли с най-голямо влияние, намалявайки сложността на TreeNet модела.  

За да въведем GPS метода, разглеждаме извадка от n наблюдения, дадени като 

   
n

i 1i=1 1
Y , , ,..., ,

n
i i i im i

Y X X


X   (1.9) 

където Y е откликът, а  1,..., mX XX  са предикторните променливи.   

GPS моделът се търси във вида [36]  

0 1 1
ˆ ... m mY a a X a X      (1.10) 

за предсказване на Y по дадено X ,  а  0 1, ,..., ma a aa  са параметрите. За да се получат по-

равномерни оценки â  на a , в регуляризиращите методи се решава оптималната задача  

     ˆˆ arg min L P    
 

a

a a a   (1.11) 

В (1.11)  L a  е емпирична функция на грешката, например:  

   
2

1

1 ˆ ,
n

i i
i

L Y Y
n 

 a   (1.12) 

а  P a  е коригираща (наказателна, ограничителна) функция, представена във вида 

   
1

, 0,2 .
m

m
i

P a


 


 a   (1.13) 

Ключов избор в (1.11) е параметърът за регуляризация .  , който се използва при подбора 

на модел. Параметърът   обобщава и комбинира три добре познати метода. При 0   се 

получава методът на компактна еластичност, при 1   е Lasso метод (метод на минималното 

абсолютно свиване и селектиращ оператор) [95], а при 2  -хребетна регресия [46]. Последните 

2 метода се обобщават от фамилията еластични методи [103] с избор на коригираща функция 

     2
1( ) 1 / 2 2 , 1 2m

j jjP P a a         a a ,  (1.14) 

където    се нарича коефициент на еластичност. 

В GPS метода се обобщават всички горни методи, като 0 2  . Друг съществен момент 

е, че не се решава оптимизационната задача (1.11) на всяка стъпка, а коригиращата функция 
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 P a  се избира така, че да удовлетворява за всички компоненти на a  условието  

 
1

( ) / 0 .
m

j
j

P a


  a   (1.15) 

Програмно GPS на SPM се реализира като много бърз стъпков алгоритъм със специализирана 

процедура за подбор на променливи [36, 37, 87]. 

 

Глава 2.1. Времеви анализ на качеството на въздуха в град Кърджали 

Постановка на задачата 
В тази глава е направен времеви статистически анализ на замърсяването на въздуха за град 
Кърджали, като се акцентира на основните замърсители, влияещи на човешкото здраве - прахови 
частици (PM10) и серен диоксид (SO2). Използвани са резултати на почасови данни от мониторинга 
за 4 последователни години, от 2008 година до 2011 година. 
Конкретните задачи на изследването са: 1) Провеждане на времеви анализ с помощта на 
метода ARIMA и избор на адекватни параметрични модели; 2) Математическа оценка и анализ на 
построените модели; 3) Приложение на моделите за краткосрочна прогноза; 
 
Описателна статистика на данните за град Кърджали 

Резултатите от първичната обработка са показани в Таблица 2.1. Ще отбележим, че има 14 
броя липсващи данни за SO2, съставляващи под 1% от целия наблюдаван времеви ред. 

 
Таблица 2.1. Описателна статистика на данните за град Кърджали

1
. 

Променлива Брой 
случаи 

Мини- 
мум 

Макси- 
мум 

Средна 
стой- 
ност 

Станд. 
откло-
нение 

Диспер-сия Аси- 
метрия 

Ексцес 

PM10 (µg/m
3
) 35016 -0.401 663.832 45.821 46.239 2138.035 3.913 23.288 

SO2 (µg/m
3
) 35003 -2.462 1977.232 39.439 89.937 8088.658 7.352 78.716 

1
Стандартна грешка на асиметрия=0.013, стандартна грешка на ексцес=0.026. 

 

Максималната стойност от 663.8 µg/m3 на PM10 превишава над 13 пъти среднодневната норма от 
50 µg/m3 [32]. Такъв тип превишения не са единични. Характерът на концентрацията с течение на 
времето (по часове) е показан на Фигура 2.1. От таблица 2.1 виждаме, че средната стойност от 
45,821 за PM10 превишава годишната норма от 40 µg/m3 съгласно българското и европейското 
законодателство [6, 110]. Съответно, от същата таблица 2.1 виждаме, че максималната стойност 
от 1977,232 µg/m3 на SO2 също превишава 13,181 пъти среднодневната норма, а средната 
стойност от 39,439 µg/m3 е под нормативния праг. 

 
Фиг. 2.1. Наблюдавани почасови стойности на PM10 за град Кърджали, моделни стойности от SARIMA и предсказани 

стойности за 14 дни напред. 
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Фиг. 2.2. Наблюдавани почасови стойности на SO2 за град Кърджали, моделни стойности от SARIMA и предсказани 

стойности за 14 дни напред. 

 

Построяване на SARIMA модели и анализ 

Бяха подбрани SARIMA моделите, дадени на Таблица  2.2. 

Таблица 2.2  SARIMA модели на замърсителите на PM10 и SO2 за град Кърджали. 

Променлива Модел 
SARIMA   

Качества на модела Ljung-Box Q(18) Брой отдалечени 
случаи Стац. R

2
 R

2
  Statistics DF Sig. 

SO2, µg/m
3
 (4,0,10)(2,0,1)24 0.521 0.521 5.874 1 0.015 0 

PM10, µg/m
3
 (4,0,10)(2,0,1)24 0.822 0.822 27.411 1 0.000 0 

 

Може да се отбележи много добрата статистическа значимост (Sig.=0.000 и Sig.=0.015) на 

моделите и за двата замърсителя, разглеждана при ниво α=0.05. Коефицентът на детерминация 

за качествотo на приближението на модела за PM10 е R
2
=0.822, което означава че моделът 

описва 82% от данните. Съответно за модела за SO2 имаме R
2
=0.521. 

 

Глава 2.2. Времеви анализ на качеството на въздуха в град Шумен 
 
Постановка на задачата 
Търсим математически модели, описващи поведението на концентрациите на прахови частици 
(PM10), серен диоксид (SO2), азотен диоксид (NO2), азотен оксид (NO), азотни оксиди (NOx) и озон 
(O3), съотнесени спрямо метеорологичните данни. Данните са изразени в единици масова 
концентрация на замърсителите в µg/m

3
, за NOx - частици на милион.  

Използват се и следните 6 метеорологични променливи: атмосферно налягане (PRESS), посока на 
вятъра (DVP), приземна температура на въздуха (TEMP), слънчева радиация (RADST), 
относителна влажност (UMR) и скорост на вятъра (VVG). 
 
Цели на изследването са: 1) Провеждане на времеви анализ на отделните замърсители в 
зависимост от използване на метеорологичните редове; 2) Групиране на замърсителите чрез 
факторен анализ; 3) Използване на факторните (групираните) редове за построяване на модели; 
4) Оценка и анализ на моделите; 5) Провеждане на краткосрочни прогнози. 
 
Описание на данните за град Шумен 
Общият обем на данните включва от 8546 до 8702 случая, по часове. Наблюдаваният максимален 
брой липсващи стойности (за всеки параметър) е под 2% и няма повтаряща се тенденция. Поради 
тази причина не беше приложена специална процедура за обработка на липсващите данни. Освен 
това данните се моделират без да се премахват големи отклонения (outliers). 



11 
 

Таблица 2.4.  Описателна статистика на наблюдаваните замърсители и метеоролигчни данни на град Шумен. 

Променлива N Минимум Максимум Средна Стд.откл. Асиметрия Ексцес 

NO2, µg/m
3
 8546 1.229 344.618 18.419 17.221 2.781 19.469 

NO, µg/m
3
 8546 1.299 282.535 6.010 18.164 6.510 54.188 

O3, µg/m
3
 8661 3.201 1445.880 59.384 34.928 7.344 285.792 

PM10, µg/m
3
 8699 0.794 530.790 47.368 52.192 3.251 13.512 

SO2, µg/m
3
 8662 0.354 1091.003 4.8159 14.114 54.276 4065.040 

NOx, µg/m
3
 8546 0.507 261.447 14.447 21.525 4.455 26.421 

PRESS, hPa 8798 956.714 1000.333 980.678 6.556 0.167 0.076 

DVP, degrees 8798 33.626 299.665 182.462 48.610 0.090 -1.032 

TEMP, 
o
C 8798 -12.065 32.381 9.386 9.529 0.142 -0.914 

RADSTW/m
2
 8798 0.000 1086.172 172.556 252.206 1.655 1.620 

UMR, % 8798 13.065 93.627 62.891 18.062 -0.444 -0.828 

VVG, m/s  8798 0.039 7.596 2.218 0.782 1.496 3.719 

 

Подробният анализ на резултатите от Таблица 2.4 показва, че за някои променливи (NO2, PM10 и 

TEMP) съответните стандартни отклонения и средни стойности са почти равни. Освен това 

порядъкът на стандартното отклонение на неотрицателните параметри NO и SO2 е повече от три 

пъти по-големи от съответните средни стойности. Това е индикатор за висока чувствителност към 

неопределеностите при тези параметри. 

 
Фиг. 2.6.  Наблюдавани, описани и предсказани данни на NO2 за град Шумен. 

 
Фиг. 2.7  Наблюдавани, описани и предсказани данни на NO за град Шумен. 
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Фиг. 2.8.  Наблюдавани, описани и предсказани данни на O3 за град Шумен. 

 
Фиг. 2.9.  Наблюдавани, описани и предсказани данни на PM10 за град Шумен. 

 

 
Фиг. 2.10.  Наблюдавани, описани и предсказани данни на SO2 за град Шумен. 
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Фиг. 2.11.  Наблюдавани, описани и предсказани данни на NOx за град Шумен. 

 

Групиране на замърсителите чрез факторен анализ 

Факторният анализ е приложен за изследваните 6 замърсителя в 5 стъпки:  

1) Съответната корелационна матрица за 6-те замъсители е дадена в Таблица 2.10. От нея се 

вижда, че детерминантата е малка (7.21*10
-6

) и има големи статистически значими 

корелационни коефициенти (дадени в получерни цифри). Може да се добави, че O3 корелира 

отрицателно с другите наблюдавани замърсители. Всичко това е индикатор, че провеждането 

на факторния анализ е препоръчително. 

2) Обикновено при факторния анализ, измерването на адекватността става с помощта на 

статистическите индекси на Кайзер-Майер-Олкин (KMO) за адекватността на извадката и 

тестът за сферичност на Бартлет, където KMO трябва да бъде по-висок от 0.5, а теста за 

сферичност на Бартлет да е статистически значим (sig<0.05). В нашия случай КМО =0.590, а 

тестът на Бартлет е значим при Sig. =0, което показва, че съществува връзка между някои 

променливи и се препоръчва провеждането на факторен анализ. Таблица 2.5, например, 

показва силната корелация между NO и NOx, за които се очаква да бъдат групирани в един 

фактор. Най-големите корелационни коефиценти в таблица 2.5 са в удебелен шрифт. 

3) Факторите са извлечени с помощта на PCA метод [54] Jolifee, в резултат на което са получени 

4 фактора.  

4) Методът за факторно въртене Promax се оказа най-подходящият. За нашите данни осигурява 

рязко разграничение между факторите в сравнение с Varimax и други методи за въртене. 

Promax въртенето е добре известна техника в екологията и климатологията [78]. За нашите 

данни, той се използва за въвеждането на 4 фактора в неортогонална координатна система. 

Получените факторни тегла са дадени в Таблица 2.6, където теглата под 0.3 са пропуснати, в 

съответствие с [21] (виж също Глава 1).   

5) Важен резултат от факторния анализ е изчисляването на стойностите на факторните 

(латентни) променливи. В нашия случай резултатните нови променливи са означени по-

нататък съответно с F1, F2, F3 и F4. 

 

Замърсителите са ясно разделени по групи. Изпълнено е изискването всяка променлива да 

участва съществено само в един фактор и много малко в другите.  

Получените четири фактора описват 97.43% от общата изменчивост на данните. Частичният 

принос на факторите е съответно: 32% за F1, 32% за F2, 22% за F3 и 14% за F4. 
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Таблица 2.5. Корелационна матрица на замърсителите

1
. 

Променлива NO2 NO O3 PM10 SO2 NOx 

NO2 1 0.653 -0.482 0.805 0.302 0.859 

NO 0.653 1 -0.348 0.686 0.068 0.948 

O3 -0.482 -0.348 1 -0.468 0.357 -0.436 

PM10 0.805 0.686 -0.468 1 0.125 0.800 

SO2 0.302 0.068 0.357 0.125 1 0.173 

NOx 0.859 0.948 -0.436 0.800 0.173 1 
1
Всички корелационни коефициенти са значими със Sig.= 0.001. 

Таблица 2.6.  Матрица с теглата на шесте замърсителя в 4 факторни групи
1
.  

Променлива Фактор F1 Фактор F2 Фактор F3 Фактор F4 

NO 1.102    

NOx 0.806       

PM10   1.108     

NO2   0.550     

O3     -1.020   

SO2       1.001 
1
 Използвани са: PCA метод и Promax  въртене с Кайзер нормализация. Теглата по-малки от 0.3 са пропуснати. 

 

АРИМА модели с отчитане на метеорологичните редове 

 

За всеки от изследваните 6 замърсителя на град Шумен бяха построени голям брой ARIMA модели 

с предиктори – описани в началото на параграфи 2.2 и таблица 2.4. 

Избраните най-добри модели, със съответните статистики са представени в таблица 2.7 

От таблица 2.7 се виждат високите стойности на статистическите коефициенти на детерминация 

R
2 

за 5 замърсителя (NO2, NO, O3, SO2, NOx) и ниска стойност R
2
=0,307 за PM10. Също R

2 
от 

колона 4 на таблица 2.7 показва, че избраните модели обясняват от 67% до 88% от данните. 

Всички модели са статистически значими и със статистически значими параметри. Конкретните 

параметри на моделите са дадени в таблица 2.6. 

 
Таблица 2.7.  ARIMA модели на замърсителите за град Шумен и групираните факторни променливи.  

Про 
мен 
лива 

Брой 
пре 
дик 
тори 

Статистики на модела Ljung-Box Q(18) Транс 
фор 
мация 

Брой 
отдале 
чени 

ARIMA  
модел 

Стац. R
2
 R

2
 RMS Индекс DF Sig.    

NO2 5 0.763 0.763 8.383 34.895 8 0.000 - 0 (3,0,7)  

NO 6 0.673 0.673 10.402 77.127 9 0.000 - 0 (3,0,9) 

O3 6 0.738 0.738 17.903 24.405 9 0.002 - 0 (3,0,7) 

PM10 6 0.307 0.878 18.011 28.173 13 0.009 Nat log 0 (2,1,9) 

SO2 6 0.922 0.922 13.218 65.318 6 0.000 - 0 (5,3,7) 

NOx 6 0.747 0.747 10.832 68.109 13 0.000 - 0 (3,0,9) 
 

F1 6 0.706 0.706 0.543 83.183 13 0.000 - 0 (3,0,9)  

F2 6 0.851 0.851 0.383 42.380 9 0.000 - 0 (2,0,7) 

F3 6 0.795 0.795 0.543 41.011 12 0.000 - 0 (3,0,7) 

F4 6 0.921 0.921 0.919 54.505 11 0.000 - 0 (5,3,7) 

 

Изводи към глава 2 

В 2.1 са изследвани почасови данни за замърсяването с прахови частици под 10 микрона PM10 и 

серен диоксид SO2 на гр. Кърджали за период от 4 години. За моделиране на концентрациите на 

PM10 и SO2 са построени едномерни стохастични SARIMA модели. Установи се, че избраният 

подход на моделиране е адекватен, като получените модели са с много добри статистически 

показатели. Предсказаните стойности от моделите имат добро съвпадение с измерените 

концентрации. Получени са краткосрочни прогнози за период от 14 дни напред.  

В 2.2 са изследвни концентрациите на 6 замърсители на въздуха в зависимост от 6 

метеорологични променливи, описващи качеството на атмосферния въздух в град Шумен. Бе 
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установено, че данните за 6-те замърсителя корелират силно. Бе приложен факторен анализ и те 

бяха групирани в 4 добре разграничени фактора, което се обяснява с наличие на общи източници 

на замърсяване. След това същите данни са моделирани с ARIMA методологията. Построени са 

модели за отделните 6 замърсители с участие на 6-те метеорологични реда, с много добри 

качества. Аналогочни модели са получени и за четирите факторни променливи. Моделите са 

приложени за краткосрочни прогнози за срок от 72 часа напред, като резултатите показаха много 

добро съвпадение, сравнени с известни измервания, неучаствали в моделирането. Всички 

получени математически модели са в добро съгласие с докладите за околната среда [115]. 

 

 

Глава 3. ВРЕМЕВИ АНАЛИЗ НА ЕЖЕДНЕВНИТЕ ЗАМЪРСИТЕЛИ НА ВЪЗДУХА В ГРАД 

БЛАГОЕВГРАД 

Постановка на задачата  

Основната цел на настоящото проучване е установяването на зависимост с варирането в нивата 

на замърсяването на въздуха и възможните комбинирани въздействия в рамките на една година, 

както и разкриването на техните източници. Приложени са два статистически подхода - факторен 

анализ и SARIMA. 

Въпросите, разгледани в главата са: 1) Групиране на наблюдаваните замърсители с помощта на 

факторен анализ и извличане на факторни променливи, обясняващи комбинираното въздействие 

на замърсяването; 2) Провеждане на анализ на временни редове чрез определяне на съответните 

параметрични сезонни ARIMA модели (базирани на почасови данни) на замърсителите; 3) Анализ 

и диагностика на построените модели; 4) Приложение на модели за краткосрочно предсказване; 5) 

Интерпретация на резултатите и определяне на условията, на които се дължи надвишаването на 

пределно допустимите норми според националните и европейските стандарти за разглежданите 

замърсители на въздуха. 

Използвани данни  

Наблюдаваните са почасови данни за въздушните замърсители за град Благоевград в периода 

септември 2011 г. - август 2012 г. са дадени в таблица 3.1. 
Таблица 3.1: Описателна статистика на наблюдаваните въздушни замърсители за град Благоевград

1
. 

Променлива Минимум Максимум Средна Станд.Откл. Асиметрия Ексцес K-S тест 

NO2, µg/m
3
 0.121 166.6 21.70 27.07 1.90 4.79 0.137 

NO, µg/m
3
 0.000 179.1 5.75 10.50 5.14 41.02 0.293 

O3, µg/m
3
 1.078 174.5 61.90 64.52 0.37 -0.53 0.043 

PM10,µg/m
3
 0.467 555.5 46.87 38.90 2.87 11.77 0.213 

SO2, µg/m
3
 0.000 321.5 17.44 25.33 3.60 21.83 0.212 

NOx, ppb 1.184 188.2 16.00 24.64 2.81 12.27 0.188 
1 
Станд. грешки на коефициентите на асиметрия са 0.026, а станд. грешки на коефициентите на ексцес са 0.052. 

 

Трансформация на данните  

Ефектът от прилагането на трансформацията на Йео-Джонсън е показан иа на сравнителните 
честотни графики от фигури 3.7-3.12. 
 

Таблица 3.2. Описателна статистика на трансформираните данни за град Благоевград
1,2

. 

Трансф. 
променлива 

Коефи 

циент  
 

Минимум Максимум Средно 
Станд.
откл. 

Асиметрия Ексцес K-S тест 

trNO2 0 -2.12 5.12 2.82 0.73 0.01 -0.18 0.02 
trNO -0.2 -9.80 3.23 0.75 0.97 -0.28 1.58 0.02 
trO3 0.8 -1.25 76.44 31.72 15.33 0.14 -0.68 0.03 
trPM10 -0.2 -0.82 3.59 2.47 0.42 -0.46 1.58 0.03 
trSO2 0 -5.95 5.78 2.30 1.09 -0.17 0.04 0.03 
trNOx -0.2 0.17 3.25 1.89 0.48 -0.04 -0.34 0.02 

1 
Стандартната грешка на коефициентите на асиметрия е 0.026, стандартната грешка на коефициентите на ексцес е 0.052. 

2 
Lilliefors корекцията е използвана за теста на Колмогоров-Смирнов (K-S test) в SPSS. 
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Хистограмите преди и след трансформациите са показани на следващите фигури. 
 

 

 

 

 



17 
 

 

 
Факторен анализ 

Факторният анализ е приложен за изследваните 6 замърсителя. Съответната корелационна 

матрица с корелация на Пиърсън е дадена в Таблица 3.3. От нея се вижда, че детерминантата е 

малка (8,53*10
-7

 ) и има големи статистически значими корелационни коефициенти. 

Таблица 3.3: Корелационна матрица на шесте замърсителя на въздуха (не трансформирани) 
на град Благоевград. 

 
NO2  
µg/m

3
 

NO  
µg/m

3
 

O3 
µg/m

3
 

PM10  
µg/m

3
  

SO2  
µg/m

3
 

NOx 
 ppb 

Корелация 
по Пирсън 

NO2  1       
NO  0.63 1      
O3  -0.56 -0.41 1     
PM10  0.84 0.629 -0.45 1    
SO2  0.35 0.15 -0.07 0.33 1   
NOx  0.91 0.90 -0.54 0.82 0.28 1  

a
 Детерминанта = 8.53*10

-7
. Значимостта на всички корелационни коефициенти е  0.000. 

 

Факторите са извлечени с помощта на метода на главните елементи (PCA метод), като са 

получени 3 фактора. Методът за факторно въртене Promax се оказа най-подходящият. За нашите 

данни осигурява рязко разграничение между факторите в сравнение с Varimax и други популярни 

методи за въртене. Promax въртенето е добре известна техника в екологията и климатологията 

[78]. За нашите данни, то се използва за въвеждането на 3 фактора в неортогонална координатна 

система. Получените факторни тегла са дадени в Таблица 3.4, където теглата под 0.3 са 

игнорирани. 

Замърсителите са ясно разделени в 3 групи. Изпълнено е изискването всяка променлива да 

участва само в един фактор.  
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Получени са следните фактори:  

F1={NO2, NO, NOx, PM10},    F2={O3},    F3={SO2}.     (3.1)   

Тези три фактора описват 90.74% от общата изменчивост на данните. Частичният принос на 

факторите е съответно: 45% за F1, 27% за F2, 19% за F3. 

 
Таблица 3.4: Моделна матрица на факторния анализ

a,b
. 

Променливи 
Компонента  

Factor F1 Factor F2 Factor F3 

NO2, µg/m
3
 1.075     

NO, µg/m
3
 0.979     

NOx, ppb 0.775     

PM10, µg/m
3
 0.703     

O3, µg/m
3
   -1.027   

SO2, µg/m
3
     1.014 

Extraction  method: Principal Component Analysis; Rotation method: Promax with Kaiser Normalization; Rotation converged in 5 
iterations.

b
 Factor loadings less than 0.3 are omitted. 

 

 

Построяване и диагностика на SARIMA моделите за трансформираните променливи 

Обикновено, за да се определи дали трансформираната променлива представя стационарен 

процес, се прави тест за единични корени. Приложихме допълнения тест на Дики-Фулър (ADF) [24, 

79] за всяка от извадките с трансформирани данни за замърсителите с помощта на софтуера 

EViews 7 [33]. Имайки предвид, че RMSE е добър показател за точността, който се използва за 

сравняване на грешката при предсказване на различните модели за определена променлива, а не 

между променливите. При изследването не се взема предвид MASE. В допълнение към BIC 

критерия, стандартните грешки (RMSE) и средна абсолютна процентна грешка (MAPE) се 

използват като по-важни статистики за приближение на модела към данните. Резултатите за 

статистиката на модела, както и обичайно използваните мерки за приближение, като стационарния 

R
2
, R

2
 и др. При построяване на SARIMA моделите се задават различни стойности на параметрите 

(p,d,q)(P,D,Q)24 и се изчисляват коефицентите на избрания модел със статитическите им индекси. 

Бяха построени няколкостотин модела, от които са подбрани оптималните в следващата таблица. 

Изборът на модели е направен в съответствие със следните комбинирани критерии 1) Минимален 

BIC; 2) Минимална RMSE; 3) Максимална стойност на R
2
; 4) Значимост на ниво 0.05;5) Минимална 

MAPE.  

Някои от другите кандидат модели, сортирани според този критерии са дадени под избраните 

оптимални модели.  

Разпределенията на остатъците в рамките на 5% доверителни интервали и нормалността на 

остатъците във всички кандидат модели бяха проверени преди да бъде приложена процедурата за 

предложените комбинирани критерии. 

 

Трансф.  
Променливи 

SARIMA 
модел 

Стац.R
2
 R

2
 RMSE MAPE 

Норм. 
BIC 

Sig. 

trNO2 (2,0,1)(2,0,1)24 0.841 0.841 0.290 8.461 -2.467 0.003 

trNO (1,0,7)(2,0,1)24 0.783 0.783 0.451 225.84 -1.579 0.003 

trO3 (2,1,1)(1,1,1)24 0.437 0.941 3.740 13.813 2.643 0.000 

trPM10 (4,0,4)(1,0,1)24 0.888 0.888 0.142 4.170 -3.897 0.000 

trSO2 (2,0,2)(2,0,1)24 0.887 0.887 0.369 20.492 -1.988 0.000 

trNOx (3,0,2)(2,0,1)24 0.841 0.841 0.191 8.595 -3.302 0.009 
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Сравнение на наблюдаваните данни за последните 72 часа (вляво от вертикалната 

линия) и предсказаните данни за замърсителите използвайки външен тест за сравнение с 

истински данни за 72 часа (вдясно от вертикалната линия) за ретрансформираните данни 
за съответните SARIMA модели от горната таблица. 
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Изводи към глава 3 
 
Изследвани са едномерни времени редове за 6 замърсителя на атмосферния въздух в град 
Благоевград. Приложени са два статистически подхода за описание на реалните данни в рамките 
на период от една година, на базата на почасови измервания. Данните са обработени с помощта 
на факторен анализ, което позволи тяхното групиране в 3 основни фактора, идентифициращи 
комбинираното замърсяване. Това се обяснява с наличието на общи източници на замърсителите 
в получените групи.  
Основната част от резултатите са получени с помощта на прилагането на SARIMA метод и са 
построени голям брой модели. По-конкретно, резултатите показват, че PM10 надвишава 
официалните национални и европейски норми, ето защо състоянието на този екологичен 
индикатор е силно обезпокоителен. Моделите са приложени за краткосрочно прогнозиране в 
рамките на период от 72 часа, като резултатите демонстрират много добри характеристики при 
сравнение с реалните данни. Най-добрите модели са получени и избрани на базата на 
информационния критерий BIC и други често използвани критерии за оценка. Като цяло беше 
показано, че факторният анализ и SARIMA подходът са много подходящи инструменти за 
изследване на нивата на замърсяване на въздуха в малки населени места с цел подпомагане на 
ежедневния контрол и прогнозиране по отношение на качеството на въздуха. 

 

Глава 4. ПРИЛОЖЕНИЕ НА SARIMA И GPS РЕГРЕСИЯ ЗА ИЗСЛЕДВАНЕ ЗАМЪРСЯВАНЕ НА 

ВЪЗДУХА С PM10 НА ГРАД ШУМЕН 

Постановка на задачата 
Конкретните цели на изследването са:  
1) Провеждане на анализ на временните редове с помощта на стохастични SARIMA модели, 

вземащи предвид периодичността (по часове) и зависимостта на праховите частици PM10 от 6 
метеорологични променливи. 

2) Анализ и оценка на получените модели. 
3) Прилагане на моделите за краткосрочно прогнозиране. 
4) Провеждане на анализ на временните редове с помощта на стохастични GPS модели, 

вземащи предвид периодичността (по часове) и зависимостта на праховите частици PM10 от 6 
метеорологични променливи. 

5) Анализ и оценка на получените модели. 
Прилагане на моделите за краткосрочно прогнозиране. 
Използвани данни и описание на региона 

В настоящaта глава са анализирани данните за концентрациите на прахови частици (PM10) като 

един от основните замърсители в град Шумен в периода от 28.11.2012 г. до 27.12.2012 г., вземайки 

предвид почасови данни. Данните са изразени в единици масова концентрация на PM10 в µg/m
3
. 

Следните 6 метеорологични променливи също бяха разгледани: атмосферно налягане (PRESS), 

посока на вятъра (DVP), температура на въздуха на нивото на земята (TEMP), слънчева радиация 

(RADST), относителна влажност (UMR) и скорост на вятъра (VVG). Общият обем данни е от 718 до 

816 случая, по часове. Максималният брой липсващи стойности (за всеки параметър) е по-малък 

от 1% и е без съществено значение. Таблица 4.1 показва основната описателна статистика за 7-те 

наблюдавани редове, приемайки, че замърсителят PM10 е зависима променлива, а шестте 

метеорологични променливи са независими. 
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Таблица 4.1.  Описателна статистика за наблюдаваните концетрации на PM10  и 6 метеорологични данни  за град Шумен. 
Последният ред показва трансформираната променлива на PM10. 

Променлива Брой Мин. Макс. Средно Стд. Откл. Асимет рия Стд. 
гр.аси
метри
я 

Ексцес Стд. гр. ексцес  

PM10, µg/m
3
 718 0.0 797.5 83.7 109.0 2.845 0.091 9.895 0.182 

PRESS, hPa 816 956.6 994.5 978.4 8.2 -0.035 0.086 -0.621 0.171 
DVP, degrees 816 78.2 285.9 190.5 43.3 -0.278 0.086 -0.829 0.171 
TEMP, 

o
C 816 -11.4 17.7 -0.5 5.6 0.746 0.086 0.624 0.171 

RADST, W/m
2
 816 9.7 484.8 70.7 98.8 2.084 0.086 3.461 0.171 

UMR, % 816 27.8 93.1 71.3 12.4 -0.668 0.086 -0.096 0.171 
VVG, m/s  816 1.3 5.9 2.5 1.0 1.034 0.086 0.133 0.171 
trPM10 718 0.0 4.87 3.2 0.77 -0.675 0.091 1.987 0.182 

 

Трансформация на данните 

За тази цел най-напред използваме отново степенната трансформация на Йео-Джонсън [100] (виж 
Глава 1, формула (1.1)). Определената задоволителна стойност на ламбда за PM10, при която 

разпределението на данните е най-близко до нормалното с най-ниска вариация е 
0.1YJ  

 .  
Съответните статистически индекси за trPM10 са дадени на последния ред на Таблица 4.1. 
Трансформираните данни са означени като trPM10. От фигури 4.2 и 4.3 се вижда значителното 
подобрение в разпределението на данните. 

  

Фиг. 4.2-3. Честотни таблици на разпределнието на PM10 и trPM10 

 

Резултати от SARIMA модела 

SARIMA(2,1,1)(1,0,1)24 моделът беше избран за трансформирания ред  на PM10. 

Диференциращият член от първа степен (d = 1) беше намерен от обобщения тест на Дики-Фулър с 

помощта на софтуера EViews [33]. За определянето на предварителните входящи параметри 

(несезонни, сезонни и  циклични), бяха изчислени и оценени над 50 кандидат модела. Беше 

установено, че входните величини PRESS, RADST и DVP не оказват значително влияние върху 

стойностите на trPM10. Статистическите индекси на избрания най-добър модел са дадени в 

Таблица 4.2. 
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Таблица 4.2.  Обощени статистически данни на избрания SARIMA модел (2,1,1)(1,0,1)24.
(*)

 

Про 
мен 
лива

 

Статистики на приближението на модела Ljung-Box Q(18) Outlie
rs 

Стац. R
2
 R

2
 RMSE MAE Норм. BIC Stat. DF Sig.  

trPM10 0.511 0.952 0.170 0.123 -3.320 24.6 13 0.026 14 
(*) 

The predictor parameters (p, d, q) are as follows: TEMP (0,2,0), UMR(0,1,0), (0,1,0), VVG natural Log 

(0,1,0), PRESS natural Log (0,0,0) and RADST (0,0,0), DVP was omitted. All other predictor parameters 

are 0. 

Резултати от GPS-RuleLearner модел за PM10 

приложение на обобщената регуляризираща GPS регресия, съчетана с методи за интелигентен 

анализ на данни.  Построените модели се използват за предсказване на бъдещи замърсявания в 

кратък времеви период и се сравняват с реални измервания, които не са включени в моделите. 

GPS модели са построени за трансформирания временен ред trPM10 и 6 входящи метеорологични 

реда. Приложен е GPS в комбинация със седем предсказващи техники. Първо без изведен 

първоначалният регресионен модел на trPM10 и наборът от предиктори с помощта на TreeNet. 

След което са построени GPS моделите в комбинация с допълнителни SPM техники. Таблица 4.4 

показва получените най-добри модели и основните им характеристики.  Избран е GPS-

RuleLearner_RawPredictors, който се представя по-добре от всички други модели по отношение на 

R
2
.  Съответната еластичност е хребетна Lasso еластичност 1.1. 

Показатели на построеният GPS модел за трансформираните PM10 (trPM10) данни. 

Модел Обуч. R
2
 Обуч. бр. коеф. % комп. Тест R

2
 Тест бр. коеф. % комп. Еластичност 

RuleLearner_RawPredictors 0.96 208 89.4% 0.90 208 89.6% Ridged Lasso (1.1) 

 

Индексите за статистическа адекватност на най-добрия GPS модел са дадени в Таблица 4.5.  

Таблица 4.5.  Качеството на съвпадение за обучителната и тестовата извадка на избрания GPS 
модел RuleLearner_RawPredictors за trPM10. 

Критерий Обучителна извадка Тестова извадка 

AIC -1558.5 -10.2 
BIC -793.6 517.3 
RMSE 0.163 0.254 
MAD 0.125 0.193 
MRAD 0.045 0.060 
MSE 0.028 0.053 
R

2
 0.959 0.898 

 

В таблица 4.6 са дадени относителните коефициенти на влияние на съответните предсказващи 

променливи в общия регресионен модел. Най-силно е влиянието на променливата VVG 

(натурален логаритъм) – скорост на вятъра (100 относителни единици).  

Таблица 4.6. Относително влияние на променливите в модела RuleLearner_RawPredictors. 

Променлива Относително тегло (принос) в модела 

VVG 100 

DAYHOUR 64.90672 

PRESS 49.65270 

HOUR_A 40.91189 

TEMP 22.40314 

UMR 19.00693 

DAY 14.15690 

DVP 10.99046 

RADST 2.06065 
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Сравнение на прогнозните резултати от SARIMA и GPS-RuleLearner моделите 

резултатите, получени със SARIMA и GPS-RuleLearner моделите за краткосрочно прогнозиране на 

96 часов (4-дневен) бъдещ период, който не е използван в процеса на моделиране. За тази цел, 

метеорологичните параметри за следващите 96 часа са добавени до n = 816 времеви точки, а 

предсказаните стойности или концентрациите на PM10 са изчислени с помощта на моделите. 

Предсказванията, направени чрез трите модела са сравнени с измерените концентрации на PM10 

и показани на Фигура 4.8. Наблюдава се като цяло много добро качество на предсказването и по 

двата подхода – със SARIMA и с GPS регресията, съчетана с предсказващите методи. Трябва да 

се отбележи доброто предвиждане на пиковете стойности на замърсяване с PM10 (на 28 и 30 

декември 2012 г. вечерта), като SARIMA моделът дава най-високи (надвишаващи реалните) 

стойности, а GPS моделът дава предсказвания под реалните стойности. По-слаби резултати 

показват и двата модела за ниските стойности (в частност – в средата на наблюдавания 

интервал), като отново известно преимущество показва GPS моделът.  

 
Фиг. 4.8. Предсказаните и реалните стойности на PM10 концентрацията в град Шумен за 96 часов период. Хоризонталната 

черта указва допустимия среднодневен лимит от 50 µg/m
3
. 

 

Изводи към Глава 4 

Направено е сравнително статистическо проучване с 2 метода на концентрацията на прахови 

частици PM10 в град Шумен за период от 1 година на базата на почасови данни и с отчитане на 6 

метеорологични фактори. Построени са стохастичен модел по метода SARIMA и регресионен 

модел с GPS регресия, съчетана с предсказващи техники за интелигентен анализ на данни. 

Получените емпирични модели показват много добри качества на съвпадане със съществуващите 

данни. Приложени са за 4-дневно предсказване на бъдещи замърсявания, като отново дават много 

добри резултати. Може да се заключи, че двата метода са перспективни за краткосрочни прогнози 

и превенция от замърсяване на чистотата на въздуха за малки и средни населени места. Вторият 

подход се използва за първи път в литературата в областта на екологията. 
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Главният извод, който можем да направим е, че целта на настоящия дисертационен труд  и 

поставените задачи са постигнати. Връзката между основните получени резултати, поставената 

цел и задачи, приносите и публикациите на дисертационния труд са дадени в следната таблица. 

 

Таблица. Връзка на основните резултати с целите и публикациите. 

Принос Цел Задача Параграф Публикации 

1 1 1 2.1 [P1] 

2 1 2 2.2.1, 2.2.2, 2.2.4 [P2] 

3 1 3 2.2.1, 2.2.2, 2.2.3 [P2] 

4 1 4 3.2.1, 3.2.2, 3.2.3 [P3] 

5 1 5 3.2.1, 3.2.2, 3.2.4, 3.2.5, 3.2.6 [P3] 

6 1 6 4.1, 4.2, 4.3 [P4] 

 

Перспективи за бъдеща работа 

Разработените методи и подходи могат да се прилагат на сходни временни редове от областта на 

екологията и за други населени места. Бъдещите изследвания следва да бъдат насочени за към:  

 Математическо моделиране на чистотата на въздуха за големи региони (части от България) и 

определяне на възможни общи тенденции и различия. 

 Прилагане на нови методи, вкл. методи за машинно обучение, методи на невронни мрежи и др. 

 Провеждане на анализи на замъсители, които показват най-големи превишавания спрямо 

официалните национални и европейски законови норми. 

 

Апробация 

Резултатите от дисертацията са част от изследванията на следните проекти: 

1. Научен проект НИ11 ФМИ-004 „Разработка и приложение на иновативни ИКТ за провеждане на 

качествени конкурентоспособни научни изследвания и цялостно осъвременяване процеса на 

обучение във ФМИ“, Фонд „Научни изследвания“ при ПУ „П. Хилендарски“, 2011/2012 г.; 

2. Научен проект НИ13 ФМИ-002/19.03.2013 „Интеграция на ИТ в научните изследвания по 

математика, информатика и педагогика на обучението“, Фонд „Научни изследвания“ при ПУ 

„Паисий Хилендарски“, 2013/2014 г. 

Част от резултатите са докладвани на следните конференции и семинари: 

[D1] Fifth Conference of the Euro-American Consortium for Promoting the Application of Mathematics in 

Technical and Natural Sciences (AMiTaNS'2013), Albena, Bulgaria, June 24-29, 2013.  

[D2] Fourth Conference of the Euro-American Consortium for Promoting the Application of Mathematics 

in Technical and Natural Sciences, (AMiTaNS'12), St.St. Constantine and Helena, Varna, Bulgaria, 

June 11-16, 2012.  

[D3] IX Национална научно-техническа конференция с международно участие “ЕКОЛОГИЯ И 

ЗДРАВЕ 2012”, Пловдив, 17 май 2012.  

[D4] Семинар по Изчислителна статитика, ФМИ на ПУ, 16.10.2012. 

[D5] Семинар по Изчислителна статитика, ФМИ на ПУ, 10.05.2012. 

[D6] Семинар по Изчислителна статитика, ФМИ на ПУ, 26.04.2012. 

[D7] Семинар по Изчислителна статитика, ФМИ на ПУ, 10.04.2012.  
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Резюме на получените резултати 

1) За моделиране на концентрациите на PM10 и SO2 в 4-годишен период за почасови данни за 

град Кърджали са построени и изследвани едномерни стохастични SARIMA модели. 

Получено е добро съвпадение с реалните данни и прогнози за 14-дневен бъдещ период. 

2) Построени са и са изследвани стохастични ARIMA модели на 6 основни замърсителя на 

въздуха на град Шумен (NO2, NO, O3, PM10, SO2, NOx) на почасови данни от период от 15 

месеца с отчитане на 6 метеорологични фактора. Моделите са приложени за предсказване. 

3) Установено е групиране на 6 замърсителя на въздуха на град Шумен в 4 групи с помощта на 

факторен анализ, дължащи се на общи източници на замърсяването. Построени са модели с 

факторните променливи. 

4) Построени са и са изследвани голям брой едномерни стохастични SARIMA модели за 6 

основни замърсители на въздуха на град Благоевград. Чрез трансформация на данните е 

подобрено разпределението към нормалното. С процедура за избор на оптимални модели са 

получени много добри резултати в съвпадение с реалните данни, а също и предсказването 

напред във времето. 

5) С помощта на факторен анализ е получено групиране на 6-те изследвани замърсители на 

град Благоевград в 3 основни фактора, за идентификация на общите източници на 

замърсяване.  

6) За нивото на замърсяване с PM10 на град Шумен са построени, анализирани и сравнени 

голям брой модели с помощта на 2 метода: SARIMA с метеорологични данни и GPS 

регресия, комбиниран с предказващи техники за интелигентен анализ на данни. Получените 

модели имат много добри характеристики. Те са приложени за 96 часови прогнози напред 

във времето, като са получени отлични предсказващи характеристики. Методът на GPS 

регресия е приложен за пръв път за моделиране на екологични данни в литературата. 
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