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Wstep

Zmiany klimatyczne na Ziemi oraz przyczyny ich wystepowania sa jednymi z najbardziej
popularnych zagadnien wspoélczesnej nauki. Zmiany te ustalane sg na podstawie badania
zmiennych takich jak wielko$é opadéw atmosferycznych, temperatura czy w sila wiatru [1].
Gromadzenie danych z wieloletnich obserwacji pogody pozwala na okreslenie klimatu dla
danego regionu.

0.0.1 Cel

Glownym celem pracy jest analiza jednego ze skladnikéw klimatu - temperatury oraz jej
zwiazkiem z C'O4. Dzigki rozpoczetym w przesztosci systematycznym pomiarom tej wielkosci
fizycznej mozemy obecnie przeprowadzi¢ analize zgromadzonych danych, ktéra pozwoli na
prze$ledzenie zmian temperatury jakie wystepowaly w przeszlosci oraz prognozowanie jej
wartos$ci w przysztosci.

0.0.2 Zakres

W niniejszej pracy przeanalizowane zostana dane dotyczace $redniej temperatury ladu
a takze zostanie wykonana analiza danych dotyczacych $redniej temperatury ladu i oce-
anéw oraz jej poréwnanie ze Srednig temperatura ladu w latach od 1850 do 2015 roku, ze
szczegblnym uwzglednieniem okresu po 1960 roku. Przy pomocy narzedzi nadzorowanego
uczenia maszynowego (regresji) uzyskane zostana tendencje zmian $redniej temperatury la-
du. Przeanalizowane zostana niepewnosci pomiarowe: éredniej, minimalnej oraz maksymalnej
temperatury ladu jak réwniez niepewnosci Sredniej temperatury ladu i oceanéw. Wykonana
zostanie rOwniez animacja mapy swiata z zaznaczona temperatura w danym regionie dla okre-
Slonego roku. Na podstawie przeprowadzonego badania, wyznaczona zostanie takze predykcja
wartosci sredniej temperatury ladu na najblizsze trzydziesci lat. Panuje powszechne przeko-
nanie, ze istnieje zalezno$¢ miedzy stezeniem C'Oy w atmosferze a temperatura na Ziemi [2].
W analizie zbadana zostala korelacja $redniej temperatury ladu wraz z stezeniem COs w
atmosferze w danym roku. Na podstawie danych o stezeniu dwutlenku wegla w okreslonym
roku przeprowadzono w pracy réwniez predykcje wartosci temperatury w tymze roku. Finalnie
zrealizowana zostata takze dyskretna transformacja Fouriera dla szeregu czasowego $redniej
temperatury ladu oraz stezenia C'Oy w atmosferze w celu sprawdzenia periodycznosci tych
wielkosci.

0.0.3 Metodyka

W pracy wykorzystane zostaly biblioteki jezyka Python takie jak: Scikit-learn, Pandas,
SciPy, NumPy, Matplotlib, ktére pozwalaja na uzycie nowoczesnych metod analizy oraz wizu-
alizacji danych bedacych obecnie standardem w Data Science. Implementacja kodu wykonana
zostata w srodowisku Jupiter Notebook. Analizowane dane pochodza z platformy Kaggle [3].



Rozdzial 1

Czesc¢ teoretyczna



1.1

Klimat

Zjawiska pogodowe oraz towarzyszace im procesy atmosferyczne, ktére stale utrzymuja
sie na okre$lonym obszarze nazywamy klimatem. Ksztattowany jest on przez trzy kluczowe
czynniki: obieg wody, obieg ciepla oraz cyrkulacje powietrza. Do jego okreslenia potrzebne sa
pomiary i dotycza one: opadéw atmosferycznych, temperatury oraz wiatru. Klimat wyznaczy¢
mozna tylko na podstawie dlugotrwalych obserwacji nie krétszych niz 30 lat [4].

1.1.1 Temperatura powietrza atmosferycznego

Czynnikami wplywajacymi na zréznicowanie temperatury powietrza atmosferycznego sa:

szeroko$¢ geograficzna - wraz ze wzrostem szeroko$ci geograficznej zmniejsza sie wy-
sokos¢ Stonca, spada iloéé¢ dostarczanej energii stonecznej, a zatem spada temperatura
powietrza.

wysoko$¢ nad poziomem morza - wraz ze wzrostem wysokosci nad poziomem morza
temperatura zmniejsza si¢ ok. 0.6°C na 100 m w powietrzu wilgotnym, natomiast przy
powietrzu suchym spadek temperatury odnotowuje sie na ok. 1°C na 100 m.

rodzaj podtoza - woda powoli si¢ nagrzewa, jak i powoli oddaje ciepto, natomiast lad
szybko sie nagrzewa i szybo oddaje ciepto. Ciemne podtoze nagrzewa si¢ szybciej po-
chtaniajac wieksza ilos¢ promieni stonecznych w poréwnaniu do jasnego podloza, ktére
to odbija znaczna cze$¢ promieniowania.

prady morskie - prowadza do powstawania anomalii termicznych. Ciepte prady mor-
skie podnosza temperature powietrza, a ich obecno$é¢ kieruje izotermy na mapach w
strone wysokich szerokosci geograficznych. Z kolei zimne prady morskie obnizaja tem-
perature powietrza, co powoduje, ze izotermy na mapach skierowane sg w strone niskich
szerokosci geograficznych.

odlegto$é¢ od morza - wraz ze wzrostem odlegtosci od mérz i oceandw roczne temperatury
powietrza rosna, lata stajg sie cieplejsze, natomiast zimy chtodniejsze.

rzezba powierzchni Ziemi - stoki ktére maja ekspozycje potudniows przyjmuja znacznie
wieksza ilos¢ promieniowania stonecznego i sg znacznie cieplejsze w poréwnaniu do sto-
kéw o ekspozycji pétnocnej. W dolinach oraz kotlinach wystepuja zastoiska chtodnego
powietrza. Powietrze chlodne jako ciezsze gromadzi sie u podnéza, w zwiazku z tym
tworzy inwersje temperatury. Przy powierzchni Ziemi zalega powietrze chtodne i cigz-
kie, a powyzej powietrze cieple, stan taki jest mozliwy gdy nie ma pradéw pionowych
i wiatru. W dolinach powstaja lokalne wiatry gorskie, w Furopie przyktadem tego zjawi-
ska moze byé¢ pasmo gorskie Alp; ktore zatrzymuje cieple masy powietrza z nad Afryki
i ogranicza ich przeplyw do Europy Srodkowej [5].



1.1.2 Efekt cieplarniany

Efektem cieplarnianym nazywamy wzrost temperatury powietrza przy powierzchni Zie-
mi, ktéry spowodowany jest wzrostem stezenia gazéw cieplarnianych. Efekt ten zwigzany jest
z promieniowaniem zwrotnym atmosfery. Promieniowanie stoneczne przechodzi przez atmos-
fere bez powaznych strat, natomiast promieniowanie ziemskie zostaje w przewazajacej czesci
pochtoniete w atmosferze i nastepnie wypromieniowane ku powierzchni Ziemi jako dodatko-
wy strumien energii, wpltywajac na wzrost temperatury powietrza. Promieniowanie zwrotne
atmosfery ro$nie wraz ze zwiekszaniem sie w nim zawartosci wody, pary wodnej oraz gazow
cieplarnianych np. COs, tlenkéw azotu, metalu i freonéw [2]. Naturalny efekt cieplarniany
jest bardzo istotnym zjawiskiem i przynosi korzystne skutki dla formowania warunkéw zycia
na Ziemi. Szacuje sie, ze zwieksza on temperature powierzchni naszej planety od 20°C do
34°C. Obecnie $rednia temperatura Ziemi wynosi okoto 15°C [6], w przypadku braku efektu
cieplarnianego temperatura na planecie wyniostaby okoto —19°C. Ciekawe jest to, ze efekt
ten nie wystepuje tylko na Ziemi. Znajdujaca si¢ w atmosferze Wenus para wodna absor-
bowala promieniowanie, ktére byto emitowane przez planete. Spowodowato to zwiekszenie
temperatury na planecie. Wysokie stezenie pary wodnej zgromadzone w gérnych warstwach
atmosfery pozwolito na zajscie fotodysocjacji. W zwiazku z tym wodér, ktory jest 1zejszy
ulotnit sie z atmosfery natomiast tlen reagowal ze skatami powierzchniowymi. Woda znaj-
dujaca sie na planecie nie ulegla tak szybko fotodysocjacji, dzieki czemu deuter nie uciekt z
atmosfery. Stosunek ilosci deuteru do wodoru na Wenus jest az 150 razy wiekszy niz na Ziemi

[7].
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Rysunek 1.1: Uproszczony schemat efektu cieplarnianego.



1.2 Cykle klimatyczne

1.2.1 Cykle lodowcowe i miedzylodowcowe

W przesztosci wielkie kontynentalne pokrywy lodowe na pétkuli pétnocnej wielokrotnie
zmienialy swoja objetosé¢ zwiekszajac sie i kurczac. Czasy gdy wielkie pokrywy lodowe zaj-
muja znaczne obszary Ziemi nazywamy okresami lodowcowymi (lub epokami lodowcowymi),
a czasy bez duzych ladolodéw okresami miedzylodowcowymi. Okres ostatniego zlodowace-
nia szacuje sie miedzy okoto 120 000 a 11 500 lat temu. Od tego czasu Ziemia znajduje sie
w okresie miedzylodowcowym, ktéry zwany jest holocenem. Cykle lodowcowe sa suche i znacz-
nie zimniejsze, niz okresy miedzylodowcowe. Zdarzenia te spowodowane sg zmiang orbity
Ziemi w czasie co skutkuje zmiana ilo$¢ promieniowania slonecznego, jakie Ziemia otrzymuje
w kazdym sezonie [8].

Jednym z najbardziej znanych przyktadéow naglej zmiany klimatu jest Mlodszy dryas.
Okoto 14500 lat temu zimny klimat Ziemi zaczal gwaltownie zmieniaé si¢ na cieplejszy wcho-
dzac w okres miedzylodowcowy. W polowie tego przejscia temperatury na pétkuli péinocnej
nagle powrécity do podobnych jak za czaséw ubieglej epoki lodowcowej. Koniec mtodszego
dryasu nastapit okoto 11500 lat temu i jego skutki byly odczuwalne chociazby na Grenlandii,
gdzie w ciagu dekady temperatury wzrosty o 10°C [9].

Od okoto 11500 lat temu, klimat naszej Ziemi zaczal zachowywaé sie bardzo podobnie do
znanego nam dzis. Ladolody skurczyly sie, temperatura wzrosta, podniést sie¢ poziom morz,
a monsuny przybraty na sile. Okoto 8200 lat temu miato miejsce zdumiewajace wydarzenie,
ktore to zostalo nazwane ”8.2 ka Event” i zostalo po raz pierwszy odkryte w grenlandzkim
rdzeniu lodowym GISP2, gdzie analizy o wysokiej rozdzielczosci wskazaly, ze w przeciagu
dwoch dekad temperatura spadta o okoto 3.3°C na Grenlandii. Wydarzenie to mogto przyczy-
ni¢ sie do powstania cywilizacji Sumeryjskiej. Przez susze oraz ochtadzanie klimatu nastapit
nagly rozwdj rolnictwa miedzy innymi powstaly systemy nawadniajace uprawy [10]. Wyda-
rzenie to trwato okoto 150 lat a nastepnie temperatury wzrosty, powracajac do poprzedniego
poziomu [11]. Podnoszaca si¢ temperatura, na Ziemi, doprowadzila do rozszerzenia si¢ osad
ludzkich. W Afryce deszcze monsunowe widocznie nasility sie i rozprzestrzenity na péinoc nad
Sahare. Piaszczysta pustynia, ktora teraz znamy, byta stepem pokrytym trawami i krzewami.
W sprzyjajacych rozwojowi kultury warunkach ludzie rozpoczeli udomawianie bawotéw i koz
oraz opracowali wezesny system sztuki symbolicznej [12].

Jednym z najwazniejszych wydarzen w historii ludzkoéci, byl tak zwany 4,2 - kiloyear
event (wydarzenie 4.2 kiloroku), kiedy wielkie cywilizacje na calym $wiecie popadly w anar-
chig¢ i spoteczny chaos. Od tego momentu rozpoczeto sie ochtadzanie klimatu i powszechne
osuszanie, obnizajac produkcje zywnosci rolnej i komfort zycia ludzi. Przypuszcza sie, ze su-
sze oraz gtéd doprowadzity do upadu Starego Krolestwa Egipskiego, Imperium Akadyjskiego
w Mezopotamii i kultury Liangzhu [13].

W latach 2600 p.n.e. a 1200 n.e. pochodzaca z Potwyspu Jukatan starozytna cywiliza-
cja Majow zajmowala szeroki obszar Mezoameryki. Osiagneta kulturowy rozkwit miedzy 600
a 800 rokiem n.e., rozwijajac wyrafinowane koncepcje astronomiczne i matematyczne oraz
konstruujac tysiace budowli architektonicznych. W latach 800 a 950 rokiem n.e. wiele potu-
dniowych miast zostato opuszczonych, a okres ten przeszedt do historii jako upadek klasycznej
cywilizacji Majéw. Przyczyna do tej pory jest jedna z najwiekszych archeologicznych tajem-
nic, a uczeni debatuja nad nia od prawie wieku. Wedlug badan najprawdopodobniej to okres
intensywnej suszy doprowadzil do nieszczesdcia i upadku wielkiej cywilizacji Majéw [14].

Warto wiec skupié¢ si¢ na analizie zmian klimatu na przestrzeni lat, gdyz to one w gltéwnej
mierze ksztaltowaly historie naszej cywilizacji.



1.2.2 Cykl stoneczny

Nasze Stonce jest ogromng kula sktadajaca sie z goracej plazmy. Gaz ten porusza sie
wytwarzajac przy tym ogromne pole magnetyczne, ktére przechodzi cykl zwany cyklem sto-
necznym. Co okoto 11 lat pole magnetyczne Stofica zmienia si¢ caltkowicie, péinocny i potu-
dniowy biegun Stonca zamieniaja si¢ miejscami. Nastepnie musi minaé¢ kolejne 11 lat, zanim
poinocne i potudniowe bieguny znéw sie odwroca. Cykl ten znacznie wplywa na aktywnosé
na powierzchni Stonica przykladem moga byé plamy stoneczne, ktore sg spowodowane przez
pola magnetyczne Stonca. Wraz ze zmiang pol magnetycznych zmienia sie takze aktywnosé
na powierzchni.

Obliczenie ilosci plam stonecznych jest jednym ze sposobow $ledzenia tegoz cyklu. Jego
poczatek to minimum stoneczne lub gdy Storice ma najmniej plam. Wraz ze zwigkszajaca sie
liczbg plam stonecznych roénie jego aktywnosé. Maksimum stoneczne osigga w Srodku cyklu
lub kiedy ilos¢ plam stonecznych jest najwieksza. Gdy cykl sie konczy, zanika z powrotem do
minimum stonecznego, a nastepnie rozpoczyna sie nowy cykl.

W czasie trwania tego okresu nasilaja sie réwniez ogromne erupcje na Stoncu, takie jak
rozblyski stoneczne i koronalne wyrzuty masy. Erupcje te wysylaja w przestrzen kosmiczna
potezne wybuchy energii i materiatu. Aktywnosé ta moze mieé¢ duzy wplyw na naszg planete.
Przykladem moga by¢ erupcje, przez ktére mozna zobaczy¢ $wiatla na niebie zwane zorza
polarna badz takie, ktére wpltywaja na komunikacje radiowa. Ekstremalne koronalne wyrzuty
masy moga nawet wplywaé na sieci elektroenergetyczne na Ziemi [15]. Istnieja tez cykle
z dtuzszymi okresami: 88, 210, 2300 lat, ktére ttumacza powstawanie epok lodowcowych
i innych zmiany klimatu obserwowanych na planecie [16]. Stala sloneczna nazywamy ilosé
energii promieniowania slonecznego (poza atmosfera Ziemi) w jednostkowym czasie, ktére
dociera do powierzchni ustawionej prostopadle do promieniowania w odlegtosci 1 AU. Wartosé
stalej stonecznej w maksimum aktywnosci jest réwna 1367 W/m2, zalezna od ilosci ciemnych
plam na Sltoncu im jest ich najwiecej tym stala ta osiaga najwyzsza wartosé [17].

Rysunek 1.2: Ewolucja Stonca w ekstremalnym $wietle ultrafioletowym w latach 2010 do 2020,
wykonana teleskopem znajdujacym sie na poktadzie europejskiej sondy PROBA2. Zrédto:
Dan Seaton / Europejska Agencja Kosmiczna (Kolaz: NOAA / JPL-Caltech).



1.2.3 Cykle klimatyczne w skali tysigclecia

Okresy lodowcowe gléwne (zimne) i miedzylodowcowe, ktérym przypisuje sie charakter
cieptych, inicjowane sa przez zmiany orbity Ziemi wokél Stonca. Zostaly one nazwane cy-
klami Milankovitcha - od nazwiska serbskiego naukowca, ktéry jako pierwszy opisal te cykle
jako naczelny mechanizm wystepowania epok lodowcowych [18]. To wlasnie im przypisuje
sie wplyw na przebieg minionych epok lodowcowych wywolanym zmianami orbity Ziemi.
Wyrézniamy trzy gléwne zmiany orbity naszej planety:

e Ekscentrycznosé czyli ksztalt orbity Ziemi wokot Stonica waha sie miedzy prawie okra-
glym a eliptycznym ksztaltem.

e Nachylenie Ziemi wzgledem Stonca oscyluje miedzy 22.5°C a 24.5°C.

e Precesje, czyli obrét Ziemi wokoét wlasnej osi, 0§ ziemska zakreéla na niebie okrag i trwa
to okoto 26 000 lat.

Skonsolidowany efekt cykli Milankovitcha powoduje dlugo trwajace zmiany w iloéci pada-
jacego Swiatta slonecznego na Ziemie, w szczegdlnosci na duzych szerokosciach geograficznych
o roznych porach roku. Przyktadem ocieplenia wywolanego przez cykle orbitalne moze by¢
stopienie ogromnej ilosci lodu ok. 19 000 lat temu na wysokich szerokosciach geograficznych
w skutek czego stodka woda zalala oceany. Zaktécito to cyrkulacje pradéw powierzchniowych
i glebokich w Oceanie Atlantyckim (AMOC!). W rezultacie wywolujac silne zmiany tem-
peratury miedzy poélkulami Ziemi [20]. Lad i oceany ocieplily sie jako pierwsze na pétkuli
potudniowej, poczawszy od okoto 18 000 lat temu. Wraz ze wzrostem temperatury w oce-
anach rozpuszczalno$é¢ COs spadla w wyniku czego oceany oddalty wiecej dwutlenku wegla
do atmosfery [21]. Istnieje przekonanie ze mechanizm emitowania C'Oz do atmosfery przez
oceany wynika z pionowego mieszania sie oceanéw [22]. Zwiekszony poziom CO2 w atmosfe-
rze przez emisje z oceanéw wzmacnia pierwotne ocieplenie. Dwutlenek wegla (ditlenek wegla)
z Oceanu Poludniowego miesza sie z atmosfera rozprzestrzeniajac ocieplenie na péinocna pot-
kule Ziemi [23][24]. Nawet niewielki wzrost promieniowania stonecznego na péinocnych szero-
kosciach geograficznych naszego globu moze doprowadzi¢ do zwigkszenia topnienia si¢ lodu,
a w konsekwencji zmniejszenia iloéci $wiatta slonecznego odbijajacego sie od powierzchni lodu.
Jednoczesnie juz niewielkie ocieplenie zapoczatkowane przez zmiany orbity Ziemi doprowadza
do podwyzszenia temperatur w wodach i oceanach, co z kolei implikuje globalny wzrost dwu-
tlenku wegla. Wyzsze stezenie dwutlenku wegla prowadzi do zwigkszonego ocieplenia Ziemi
tworzac tym samym wzmocniony efekt cieplarniany. Takie powtarzajace i narastajace cykle
klimatyczne, bedace swoistymi niekontrolowanymi ociepleniami klimatu, towarzysza Ziemi
od tysiecy lat i stanowia kolebke epok lodowcowych i miedzylodowcowych [25].

! Atlantic Meridional Overturning Circulation co oznacza Atlantycka Poludnikowa Cyrkulacja Wymienna
[19]



1.2.4 Cykle klimatyczne w skali stulecia

Nie wszystkie cykle klimatyczne do swojego zapoczatkowania i rozwoju potrzebuja jednak
tysiecy lat. Oprocz wielotysiecznych cykli lodowcowych i miedzylodowcowych istnieja takze
krétsze, ktére rozwijaja sie na przestrzeni od 200 do 1500 lat. Mechanizmy, ktore stanowia
ich zrédto do dzi$ nie sa nam dobrze znane, jednak mozliwe jest ze napedzane sa one przez
serie zmian zachodzacych na Stoncu wraz z wspoélistniejacymi cyrkulacjami oceanicznymi. Te
ostatnie z kolei sa efektem nieréwnomiernego docierania promieni stonecznych do powierzchni
Ziemi. Wiekszos¢ energii stonecznej trafia bowiem do obszaréw okotoréwnikowych powodujac
tym samym duza dysproporcje w temperaturze pomiedzy poszczegdlnymi regionami globu.
Oceany pelnig w tym procesie znaczaca role poprzez transportowanie ciepta z réwnika ku
biegunom. Na cyrkulacje oceaniczng sktadaja sie zasadniczo dwie sprzezone ze soba przy-
czyny: réznica w gestosci wody oceandéw w poszczegdlnych miejscach oraz prady morskie.
Nie bez znaczenia dla powstania takiego zjawiska jest takze temperatura wody oraz stopien
jej zasolenia. Takie rodzaje cyrkulacji nosza w literaturze nazwe ,termohalinowych” i maja
miejsce w rejonach péinocnej czesci kuli ziemskiej oraz na wodach wokét Antarktyki [26]. Sre-
dniowieczny okres cieply oraz malta epoka lodowcowa, ktore przypadaly na okres 1450-1900
n.e. sg przyktadami fazy cieptej oraz zimnej w kazdym z tych cykli. Chociaz nie mialy one
globalnego charakteru, a ich konsekwencje rozpoécieraty sie zaledwie na poszczegdlne regio-
ny, zrozumienie ich wzorcéw i ich odtworzenie jest kluczowe dla analizy przysziych skutkow
zmian klimatycznych w poszczegdlnych czesciach globu [25].

1.2.5 Cykle klimatyczne na przestrzeni dekad

Najkrotszymi i najczesciej spotykanymi sa cykle klimatyczne na przestrzeni dekad. Te
dynamiczne i regularne zmiany klimatu sa efektem interakcji oceanu z atmosfera, a ich efekty
zauwazalne sg juz na przestrzeni kilku lat. Jednym z najbardziej znanych tego typu zjawisk
klimatycznych jest tzw. Enso?, ktory dzieli sie na trzy fazy. Pierwsze dwie z nich sa sobie prze-
ciwstawne i nosza nazwy El Nino i La Nina3. El Nino polega na ociepleniu oceanu ponad jego
przecietna temperature. Zjawisko to dotyczy najczedciej srodkowej i wschodniej czesci Oceanu
Spokojnego. Woéwcezas opady atmosferyczne w rejonie Indonezji zmniejszaja sie, podczas gdy
nad tropikalnym Pacyfikiem ich ilo$¢ gwaltownie roénie. Cykl La Nina jako przeciwstawny
poprzedniemu, polega na ochtodzeniu sie powierzchni oceanu ponizej jego przecigtnej tempe-
ratury. Wowczas opady w rejonie Indonezji rosng na sile, a $rodkowa cze$é Oceanu Spokojnego
znacznie sie osusza. Zjawisko to ma miejsce Srednio co 3 do 7 lat i spowodowane jest gtownie
przez zmieniajace sie warunki pogodowe w réznych czedciach Swiata. Mimo, iz zmiany te nie
nalezg do gwaltownych i dtugo sie¢ utrzymujacych poznanie ich moze dostarczy¢ informacji
na temat regionalnych skutkéw zmiany klimatu, co z kolei moze poméc w opracowaniu sku-
tecznych strategii adaptacyjnych zarowno dla ludzi jak i zwierzat zamieszkalych na Ziemi.
Cykle, ktére towarzyszg Nam aktualnie sa o wiele bardziej dynamiczne niz poprzedzajace je
w przesztosci zmiany klimatu. Tempo globalnych zmian klimatycznych zdaje sie stale rosnac,
co w efekcie powoduje, iz coraz ciezej jest nam przewidzieé¢ ich efekty [27]]28].

2(El Nino-Southern Oscillation) Oscylacja potudniowa El Nifio) sa to wahania temperatury i wiatréw
wystepujace okresowo i nieregularnie na powierzchni morza wschodniego Pacyfiku. Wpltywaja one znaczaco
na klimat tropikéw i strefy podzwrotnikowej [27].

3El Nino, La Nina - z jezyka hiszpanskiego ttumaczenie odpowiednio chtopiec i dziewczyna
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Srednia temperatura ladu w 1943 roku
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Rysunek 1.3: Srednia temperatura ladu w 1943 roku.

Srednia temperatura ladu w 2013 roku
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Rysunek 1.4: Srednia temperatura ladu w 2013 roku.

Rys. 1.3 oraz 1.4 wygenerowane zostaly w $rodowisku Jupyter Notebook i przedstawiaja
wizualizacje mapy Ziemi wraz z temperaturg na danym obszarze w roku 1943 i 2013%.

4W Dodatku do pracy mozna znalezé¢ kod zrédlowy do wygenerowania powyzszej mapy.
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1.3 Odwierty w lodowcach

1.3.1 Rdzenie lodowe

Gromadzace si¢ warstwy S$niegu rézniace sie¢ pod wzgledem chemicznym jak i faktur two-
rzac lodowce. Warstwa $niegu zgromadzona w okresie letnim rézni sie od tego w okresie zimo-
wym. Z biegiem czasu pod wplywem ciezaru gérnych warstw, $nieg kompresuje sie tworzac
16d. Czescia lodu staja sie pecherzyki uwiezionego powietrza, czastki stale oraz chemikalia,
ktore zgromadzity sie wraz ze spadajacym $niegiem. Gromadzenie sie warstw lodu latami
niezaleznie od pory roku, tworzyly swego rodzaju zapis warunkow klimatycznych: lokalnej
temperatury, stezenia gazéw cieplarnianych, aktywnoéci wulkanicznej i stonecznej oraz skta-
du chemicznego atmosfery [29].

Rysunek 1.5: Rdzen lodowy z Zachodniej Antarktyki. Ciemny pas to warstwa popiotu wul-
kanicznego, ktory osiadl na pokrywie lodowej okoto 21 000 lat temu. fot. Heidi Roop, NSF
[29].

W lodowcach oraz pokrywach lodowych wierci sie otwory o ksztalcie cylindrycznym, sa
to tak zwane rdzenie lodowe. Mozna nada¢ im miano zamrozonych ”kapsul czasu”, dzieki
ktorym mozemy zrekonstruowa¢ klimat jaki panowal na Ziemi. Rdzenie lodowe dzielg sie
na warstwy, ktére to odpowiadaja za lata i pory roku, gdzie najstarszy 16d znajduje sie na
dole rdzenia a najmtodszy na gérze. Odzyskany 16d z glebi lodowcow pomaga okresli¢ sktad
i zachowanie atmosfery w przesztodci, klimat, ilosé opadow $niegu a takze rozmiar pokryw
lodowych i lodowcéw. Informacje te pozwalaja okredli¢c w jaki sposéb i dlaczego klimat na
Ziemi zmienial si¢ w przeszlosci, oraz jesteSmy w stanie udoskonali¢ prognozy zmian klimatu
w przysztosci. National Science Foundation Ice Core Facility (NSF-ICF) to o$rodek, w ktérym
przechowywane i badane sa rdzenie lodowe z catego $wiata. Zapewnia on naukowcom mozli-
wo$¢ przeprowadzania badan i pomiaréw rdzeni lodowych, ktore przechowywane sg tak aby
w przysztosci mogly postuzy¢ tez do badan. Osrodek ten przechowuje obecnie ponad 17 000
metréow rdzeni lodowych zebranych z réznych lokalizacji na miedzy innymi na Antarktydzie,
Grenlandii czy w Ameryce Pélnocnej [29].
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Rysunek 1.6: Osrodek NSF-ICF. Kazda srebrna rura na tych pétkach zawiera 1-metrowy
odcinek rdzenia lodowego. fot. Peter Rejcek, NSFT [29]

1.3.2 Wiercenie rdzeni lodowych

Na wszystkich kontynentach Ziemi sa wykonywane odwierty rdzeni lodowych. Jednak
najwiecksza ilos¢ pobranego lodu pochodzi z Antarktydy i Grenlandii. Rdzenie te siggaja
nawet 3 kilometréw. Najlepiej zachowane i szczegdltowe zapisy klimatyczne pochodza z zim-
nych wewnetrznych rejonéw ladolodéw polarnych. Jest tak, gdyz w tym regionie material nie
ulegt czesciowemu stopieniu dzieki czemu nie zakldca to zapiséw zanieczyszczen i uwiezio-
nych gazéw. Najstarsze nieprzerwane zapisy pobrane z rdzeni lodowych siegaja 800 000 lat
na Antarktydzie oraz 130 000 lat na Grenlandii [29]. Rdzenie lodowe wiercone sa za pomoca
wiertel mechanicznych lub termicznych, wycinaja one pierscien wokoét centralnego, piono-
wego rdzenia. Wiertlo mechaniczne to obracajaca si¢ rura lub beben wiertniczy z nozami
umiejscowionymi na glowicy. Przy obrocie noze wycinaja okrag wokot lodu, ktory ma zostaé
wydrazony a pozostalosci sa transportowane do komory na wiéry. Wiertto obracane jest sita
fizyczna lub elektromechanicznym napedem silnikowym. Stosowane sg tez wiertta termiczne,
wykorzystuja element grzejny do topienia pierscienia otaczajacego rdzen lodowy a woda jest
odprowadzana do zbiornika w wiertle [29].
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Rysunek 1.7: Mechaniczna glowica wiertta z frezami uzywanymi do wycinania pierscienia
wokoét rdzenia lodu. Fot. Steven Profaizer, NSF [29].

Rysunek 1.8: Glowica wiertta termicznego bez frezéw. Wiertla termiczne wykorzystuja ele-
ment grzejny do topienia pierscienia wokét lodu. Fot. Tony Wendricks, Univ. Wisconsin [29].

Na tym konczymy przeglad zagadnien z geofizyki. W nastepnej sekcji zajmiemy si¢ za-
gadnieniami zwiazanymi z analiza danych.
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1.4 Zastosowanie jezyka Python w analizie danych

1.4.1 Analityka danych

,Data science”, a wiec tzw. analityka danych (Danologia) to interdyscyplinarna dziedzina
badan, ktéra znajduje zastosowanie zaréwno w Swiecie nauki jak i biznesu. f.aczy ona metody
matematyczne, statystyke oraz informatyke w celu wydobywania konkretnych wartosci z ze-
spotu danych. Wykorzystuje popularne narzedzia takie jak sieci neuronowe, Big data, Machine
Learning oraz wiele réznych jezykéw programowania. Dyscyplina ta jest stosunkowo mtloda.
Obejmuje zagadnienia takie jak generowanie i przetwarzanie danych, analize matematyczna
i biznesowa oraz wizualizacje [30]. Jej poczatki datuje sie¢ na rok 2002, kiedy to Magazyn Data
Science Journal zadebiutowal jako publikacja Miedzynarodowej Rady Nauki (ICSU): Komi-
tetu Danych dla Nauki i Techniki (CODATA). Przed 2008 roku zaczeto z kolei postugiwaé sie
okresleniem ,analityka danych”, a dyscyplina zaczeta dynamicznie sie rozwija¢. Najczesciej
spotykac sie mozna z Data Science w sektorze medycznym, badaniach akademickich, bankach
oraz przy tworzeniu najnowszych technologi [31]. Jednym z przykladéw wykorzystania ana-
lityki danych w medycynie jest stworzenie mechanizméw do diagnozowania i rozpoznawania
ztosliwych zmian skérnych u cztowieka.

1.4.2 Data Science - Jezyki Programowania

Na $wiecie istnieje wiele jezykdéw programowania, co roku powstaja nowe a najpopularniej-
sze sg na biezaco aktualizowane. Istnieja jezyki, ktére sprawdzaja sie najbardziej w pisaniu
oprogramowania inne w grach komputerowych, sa tez takie ktére dysponujg narzedziami do
analizy duzych zespotéw danych. W Data Science dominujacymi jezykami programowania sa
Python i R, jednak nie sg to jedyne mozliwoéci. Najpopularniejszymi jezykami w analityce
danych sa:

e Python to jezyk o otwartym kodzie (Open Source), nazywany jest jednym z najlatwiej-
szych jezykdéw programowania, bardzo popularny wérdéd programistéw Data Science.
Najwieksza jego zaleta jest to ze z tatwoscia mozna polaczyé go z algorytmami napi-
sanymi w innych jezykach, ktére to sg bardziej skomplikowane takie jak C. Najczesciej
stosowany w takich dziedzinach, jak finanse, media, badania naukowe, elektronika, pro-
cesy produkcji czy technika [32].

e R jest jezykiem o otwartym kodzie (Open Source) i jest to srodowisko dedykowane do
obliczen i analiz statystycznych a takze do tworzenia wizualizacji danych. Jego zaleta
jest mozliwoéé¢ korzystania z modeli statystycznych, wielu analitykéw tworzy w nim
swoje aplikacje. Najwieksza popularno$é¢ zdobyt w sektorze medycznym. W pordéwnaniu
do Pythona nie jest to jezyk ogdlnego przeznaczenia [33].

e SQL to kolejny réowniez popularny jezyk wykorzystywany w Data Science. Uzywany
gléwnie do edytowania i tworzenia zapytan dla relacyjnej bazy danych i zawartych
w niej danych informacji. Sprawdza sie przy zarzadzaniu duzymi bazami danych, dzieki
szybszemu procesowaniu znaczaco skraca czas wysylanych zapytan online. Wada tego
jezyka jest ograniczenie do wykonywania podstawowych dzialan matematycznych [34].

e Julia to dynamiczny jezyk programowania wysokiego poziomu. Bardzo dobrze sprawdza
sie przy analizie numerycznej oraz naukach obliczeniowych oraz radzi sobie z projektami
zawierajacymi duzg ilos¢ zestawéw danych. Jego wada jest obecnie zbyt mala liczba
bibliotek [35].
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e Scala to jezyk ogdlnego przeznaczenia, dos¢ dobrze znany wérdéd programistow, opar-
ty jest na otwartym kodzie zrédlowym. Wykorzystuje wirtualng maszyne Javy dzieki
czemu moze réowniez wspoldziataé z tym jezykiem [36].

e Matlab jest to system komercyjny, stabilny i szybki, bardzo popularny wéréd naukow-
cow, ktéry umozliwia prace nad algorytmami do analizy numerycznej, cyfrowej oraz
modelowania matematycznego. Nie jest jezykiem ogdlnego przeznaczenia [37].

Wraz z rozwijaniem sie ustug internetowych oraz cyfryzacja wytwarzane sa ogromne po-
ktady danych, ro$nie zapotrzebowanie na narzedzia i metody do ich przetwarzania i rozwig-
zywania problemdéw wczesniej nie osiggalnych. Dzieki temu interdyscyplinarna dziedzina jaka
jest Data Science zyskuje coraz wieksza popularnosé [38].

1.4.3 Python

Jednym z najbardziej popularnych jezykow analizy danych jest Python. Stanowi on swo-
iste narzedzie ulatwiajgce poruszanie sie po bazach danych w celu sprawnego wyszukiwania
okreslonych wartosci. Uzywanie go pozwala na przeprowadzanie réznych eksperymentéw i ob-
liczen. Umozliwia on takze korzystanie z kodow w innych jezykach takich jak Java, Fortran,
Julia, R czy C oraz pozwala na podnoszenie wydajnosci tychze skryptow. Jezyk ten dziata
sprawnie na wielu systemach operacyjnych. Bez zarzutéw mozna z niego korzystaé wiec na
systemie Windows, 1OS, czy Linux. Roéwniez mniej znane systemy operacyjne bez problemu
poradzg sobie z przetworzeniem kodu tego programu, gdyz mimo jego stosunkowo duzej ob-
jetosci dziata on dynamicznie przy zastosowaniu odpowiedniego kompilatora. Charakteryzuje
sie wysoka wydajnoscia oraz sprawnym zarzadzaniem pamiecia, przy obciazaniu jej w mini-
malnym stopniu. Duzy zbiér danych oraz duza ilo$¢ przeksztatcen na nim dokonywanych nie
stanowi zadnego problemu, gdyz stworzony on jest z my$la o blyskawicznym odzyskiwaniu
danych z pamieci réwniez w odniesieniu do poprzednich krokow przetwarzania. Gtowng zaleta
tego jezyka jest jednak ogromna liczba bibliotek, w ktore jest on wyposazony oraz prosto-
ta w jego obstudze. Do analizy danych poprzez Python potrzebne jest pobranie pakietow,
ktére umozliwiajg rozszerzenie podstawowych mozliwoéci tegoz jezyka popularnymi i czesto
wykorzystywanymi sg:

e SciPy, ktory posiada ogromna baze precyzyjnych algorytméw i matematycznych roz-
wigzan. Stuzy on do optymalizacji i segregacji danych, a takze do algebry liniowej
i szybkiej transformaty Fouriera wykorzystywanej w uczeniu maszynowym. Aby z nie-
go skorzystaé, nalezy zainstalowaé pakiet za pomoca komendy pip install scipy [39].

e Matplotlib to biblioteks tablic dzieki ktérej mozna tworzyé wykresy edytowaé je ale
takze przedstawia¢ w interaktywny sposéb wartoéci. Do jego instalacji potrzebne jest
zastosowanie polecenia pip install matplotlib [40].

e NumPy umozliwiajacy edycje i tworzenie wielowymiarowych tablic. Pakiet ten oferuje
szeroki zakres matematycznych operacji i rozwiazan na tablicach, z ktérych mozna
skorzystaé¢ poprzez jego instalacje za pomoca komendy: pip install numpy [41].

e Pandas umozliwia on zarzadzanie bardzo duzymi tablicami ztozonymi z danych réznych
typéw a takze pozwala na tworzenie szeregéw czasowych czyli ciagu uporzadkowanych
informacji w czasie. Instalacja pakietu odbywa sie po wpisaniu komendy pip install
pandas [42].

Powloka Jupyter umozliwia korzystanie z wielu jezykéw programowania, co czyni jg niezwykle
przydatna i wielofunkcyjna. Jej funkcje sprawdzaja sie przy obliczeniach réwnoleglych [43].
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1.4.4 Uczenie maszynowe

Uczenie maszynowe (ang. Machine learning) jest obecnie jednym z najwazniejszych dzia-
6w w dziedzinie informatyki zajmujacymi sie poszukiwaniem innowacyjnych rozwiazan wyko-
rzystania danych. Polega ono na technologicznym zapamietywaniu pewnych zachowan, kto-
rych maszyna wczesniej ,doswiadczyta”. To wladnie dzieki temu mozemy analizowaé dane
a takze znalez¢ mozliwe rozwiazania, ktore sprawdzily sie w innych sytuacjach, znanych juz
w przeszlosci maszynie [44]. Odpowiednie modele uczenia maszynowego, maja zdolnosé do
ciaglego przewidywania zmian. Poniewaz dane sa ciagle dodawane, modele te zapewniaja, ze
rozwigzanie jest stale aktualizowane. Jesli uzyje sie odpowiednich i stale zmieniajacych sie
danych, ma si¢ mozliwosé przewidzenia nastepujacych zmian w przysztoéci. Uczenie maszy-
nowe jest forma SI (Sztuczna Intelgencja, ang. Artifical Intelligence — AI), ktéra umozliwia
systemowi uczenie si¢ z danych, a nie poprzez wyrazne programowanie. Jednakze, nauka ma-
szynowa nie jest prostym procesem poniewaz maszyne nalezy trenowaé, aby unikaé¢ bledow
i sytuacji, ktére datoby si¢ przewidzie¢ wczeéniej. Uczenie to wykorzystuje rézne algorytmy,
ktére iteracyjnie ucza sie na podstawie danych, aby poprawié, opisa¢ i przewidzie¢ wyniki.
Rozrézniamy trzy typy uczenia maszynowego:

e uczenie nadzorowane (ang. supervised learning) polega na tym ze program otrzymuje
oznaczone dane wejsciowe i oczekiwane wyniki. Systemowi podaje sie konkretnie, czego
ma szukaé, dlatego model jest szkolony, dopdki nie wykryje podstawowych wzorcéw
i relacji, umozliwiajac mu uzyskanie dobrych wynikéw, gdy zostana przedstawione ni-
gdy wczes$niej nie widziane dane. Uczenie nadzorowane jest dobre w rozwiazywaniu pro-
bleméw zwiagzanych z klasyfikacja i regresja, takich jak okreslanie kategorii, do ktérej
nalezy artykut lub przewidywanie wielkosci sprzedazy w okreslonym przyszlym termi-
nie. W uczeniu nadzorowanym celem jest nadanie sensu danym konkretnym pomiarom.
W przeciwienstwie do uczenia nadzorowanego jest to metoda uczenia sie bez nadzo-
ru, ktéra stara sie nada¢ sens danym samym w sobie. Nie ma zadnych zewnetrznych
pomiaréw ani wytycznych w uczeniu bez nadzoru: algorytm musi po prostu zrozumieé
dane i wykry¢ wzorce lub podobienstwa [45].

e uczenie nienadzorowane (ang. unsupervised learning) w tym przypadku znana jest po-
prawna odpowiedz jeszcze przed uruchomieniem trenowania danego modelu, natomiast
W uczeniu przez wzmacnianie korzystamy z regulatora do definiowania wartosci nagréd
dla poszczegdlnych dzialan. Z kolei korzystajac z technik uczenia nienadzorowanego,
dzialamy na nieoznakowanych danych lub takich o nieznanej strukturze. Dzigki mode-
lom stworzonym dla uczenia nienadzorowanego potrafimy poznaé strukture przetwa-
rzanych danych oraz uzyskaé¢ uzyteczne informacje bez stosowania funkcji nagrody lub
znanej zmiennej wyjsciowej [45].
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e uczenie przez wzmacnianie (ang. reinforcement learning) jego celem jest utworzenie
systemu agenta lub regulatora, ktéry na podstawie interakcji ze srodowiskiem potrafi
poprawia¢ wlasng skutecznos$é. Model ten mozna uznac za powiazany z uczeniem nadzo-
rowanym poniewaz pobierane informacje o biezacym stanie $rodowiska czesto zawieraja
takze tzw. sygnal nagrody. Istotna jest tu warto$¢ skutecznosci naszego pomiaru dzia-
tania poprzez funkcje nagrody. Regulator oddziatuje ze Srodowiskiem dzicki temu moze
wykorzystywaé uczenie przez wzmacnianie do trenowania wielu dziatan ktére daza do
maksymalizowania nagrody metoda planowania lub po prostu préb i bledéw [45].

Jednym z najprostszych algorytméw uczenia nadzorowanego jest regresja liniowa. Pro-
sta konstrukcja jest jej ogromng zaleta ktéra zapewnia pelng interpretowalnosé modelu. Jej
celem jest modelowanie zwiazku miedzy dwiema zmiennymi dzieki dopasowaniu réwnania
liniowego do obserwowanych danych. Pierwsza zmienna jest zmienna objasniajaca, a druga
zmienng objasniana. Wspoétczynnik korelacji jest istotna liczbowa miara liniowego zwiazku
miedzy dwiema zmiennymi oraz wartoscig miedzy —1 a 1 i ukazuje sitle powiazania liniowego
obserwowanych danych dla tych zmiennych. Model regresji liniowej ma réwnanie w postaci:

Y =a+bX, (1.1)

gdzie X to zmienna objasniajaca, Y jest zmienng objasniana. Wspdtczynnik kierunkowy to
b, punktem przeciecia z osia jest a, zas b to nachylenie prostej (wartoéé¢ y, gdy X = 0).

Najpopularniejsza metoda dopasowania linii regresji jest metoda najmniejszych kwadra-
tow. Oblicza ona najlepiej dopasowang lini¢ dla interesujacych nas danych przy czym mi-
nimalizuje sume kwadratow odchylen pionowych od kazdego punktu danych do linii. Punkt
lezacy dokltadnie na dopasowanej linii ma odchylenie pionowe wynoszace 0. Na poczatku od-
chylenia sa podnoszone do kwadratu, nastepnie sa sumowane dzieki czemu wartoéci dodatnie
i ujemne nie zostajg zniwelowane. Po wyznaczeniu linii regresji dla obserwowanych danych
punkt, ktory lezy daleko od linii a wiec jego warto$é¢ rezydualna jest duza nazywany jest
wartoscig odstajaca. Punkty te moga wskazywaé na bledne dane lub ukazuja zle dopasowana
linie regresji. Punkty lezace z dala od innych w kierunku poziomym, moga mieé istotny wplyw
na nachylenie linii regresji i jest to nazywane obserwacja wplywowa [46].
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1.5 Dyskretna Transformata Fouriera

Dyskretne przeksztalcenie Fouriera (transformata, ang. Discrete Fourier Transform : DFT)
jest bardzo wydajna i jedna z najpopularniejszych procedur spotykanych w obszarze cy-
frowego przetwarzania sygnaléw. DFT pozwala analizowaé, syntetyzowaé i badaé sygnaty
w metoda niemozliwa do wykorzystania przy przetwarzaniu sygnaléw analogowych. Dyskret-
ne przeksztalcenie Fouriera jest procedura matematyczna wykorzystywana do wyznaczenia
zawartosci czestotliwodciowej lub harmonicznej sygnatu dyskretnego. DFT jest uzyteczne
w analizie dowolnych ciagéw dyskretnych [47]. Ciagle przeksztalcenie Fouriera X(f) ma row-
nanie:

X(f) = /_ O; 2(t)e 12 gy, (1.2)

gdzie j = v/—1 natomiast x(t) to sygnal ciagly w dziedzinie czasu. Dyskretny ciag X (m) w
dziedzinie czestotliwosci:

—j2mtnm

N—-1
X(m) = Z r(m)e” N, (1.3)
n=0

gdzie z(n) to dyskretny ciag prébkowanych wartosci w dziedzinie czasu ciaglej zmiennej x(t),
e to podstawa logarytmu naturalnego. Przyktadowy wykres transformaty Fouriera przedsta-
wiono na Rys. 1.9.
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Rysunek 1.9: Wykres zaleznosci transformaty Fouriera sygnalu sin(1007rz) + 0.5sin(1607x)
od czestotliwosci.
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2.1 Analiza temperatury w latach 1850-2015

2.1.1 Opis zbioru danych

Pierwsze z analizowanych danych dotyczace temperatury na Ziemi pobrane zostaly
z platformy Kaggle [48]. Jest to strona internetowa stworzona z mysla o naukowcach zajmu-
jacych sie praca z danymi oraz dla osob praktykujacych uczenie maszynowe. Kaggle pozwala
wyszukiwaé oraz publikowaé ogromne zestawy danych, a takze pracowaé¢ nad nimi i budowaé
modele przy wspdlpracy z innymi naukowcami. Baza strony posiada az 536 000 aktywnych
czlonkéw ze 194 krajéw oraz otrzymuje okoto 150 000 zgloszen miesiecznie [48].

Compete  Datasets Notebooks ~Communities ~ Courses  ees Q Search signIn

Start with more than
a blinking cursor

Kaggle offers a no-setup, customizable, Jupyte
S Access free GPUs and a
uge repository of community published data &

onm

Rysunek 2.1: Strona internetowa Kaggle.

W sklad repozytorium wchodzito pieé plikéw:
o GlobalLandTemperaturesByClity. csv
e GlobalLand TemperaturesByCountry. csv
o GlobalLandTemperaturesByMajorCity.csv
o GlobalLandTemperatures ByState.csv
o GlobalTemperatures.csv

z ktérych wykorzystane w badaniu zostaly pierwszy i ostatni z powyzszej listy, przy czym
w niniejszym rozdziale przedstawione zostaly wyniki analizy danych z pliku GlobalTempera-
tures.csv. Dane z repozytorium zostaly zebrane przez Berkeley Earth. Jest to amerykanska
organizacja typu non-profit zajmujaca si¢ gromadzeniem i analiza danych zwiazanych ze $ro-
dowiskiem. Organizacja ta zwiazana jest z Lawrence Berkeley National Laboratory'. Dane
ktore analizowaliémy dotycza zmian temperatury (mierzonej w stopniach Celsjusza) na Zie-
mi w okresie od roku 1750 do roku 2015. Pomiar temperatury w okresie przed 1980 rokiem
wykonywany byl za pomocag termometréw rteciowych, natomiast w latach pézniejszych wy-
korzystywano termometry elektroniczne.

!Jest to multidyscyplinarny osrodek badawczy zatozony przez fizyka Ernesta Lawrence w 1931 roku na
Uniwersytecie Kalifornijskim. Prowadzone sg tam badania z zakresu nauk podstawowych jak réwniez inzynie-
ryjnych czy biologicznych.
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Oryginalne dane pochodzace z pliku GlobalTemperatures.csv zawieraly 3192 rekordy i 9
kolumn. W kazdym rekordzie znajdowaly sie wyniki pomiaréw cech zawartych w kolumnach.
Cechy te to:

e data wykonania pomiaru

e Srednia temperatura ladu

e niepewno$¢ pomiaru sredniej temperatury ladu

e maksymalna temperatura ladu

e niepewno$¢ pomiaru maksymalnej temperatury ladu

e minimalna temperatura ladu

e niepewno$¢ pomiaru minimalnej temperatury ladu

e Srednia temperatura ladu i oceanéw

e niepewno$¢ pomiaru sredniej temperatury ladu i oceandéw

Przed przystapieniem do wlasciwej analizy wykonana zostata procedura wykrywania bra-
kow w danych, w wyniku ktorej otrzymane zostaly informacje iz w kolumnie opisujacej date
wykonania pomiaru nie wystepuja luki. W kolumnach opisujacych srednig temperature ladu
oraz niepewno$¢ pomiaru $redniej temperatury ladu wystepuje 12 luk, a w pozostalych ko-
lumnach 1200 pozycji (Rys. 2.3). Ze wzgledu na charakter przetwarzanych przez nas danych
do dalszej analizy uzyto jedynie tych rekordéw, w ktérych nie zaobserwowano brakow. W
wyniku czego w dalszym badaniu wykorzystane zostaly 1992 rekordy, co mialo przetozenie
na ograniczenie zakresu czasowego danych do lat 1850-2015. Po wykonaniu powyzej opisa-
nej preparacji danych dokonano ich agregacji w ten sposéb, ze kazdemu z lat w przedziale
od 1850 do 2015 roku przyporzadkowano S$rednia temperature z danego roku. Procedura ta
zostala zastosowana dla kazdej z cech wystepujacych w badanych danych. W tej czeéci pracy
wykorzystane zostaly narzedzia zawarte w pakietach dostepnych dla jezyka Python takich
jak: Numpy, Pandas, Seaborn, Matplotlib oraz Scikit-learn®. Ponizej przedstawione zostaly
wyniki przeprowadzonej analizy, gtéwnie w postaci wykreséw szeregéw czasowych danych
cech.

2Opis zastosowanych tutaj pakietéw mozna znalezé w rozdziale trzecim niniejszej pracy.
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2.1.2 Wizualizacja danych

Srednia_temperatura_ladu Niepewnos¢_pomiaru_sredniej_temperatury_ladu Max_temperatura_ladu Niepewnosé_pomiaru_max_temperatury_ladu

count 1992.00 1982.00 1992.00 1992.00
mean 8.57 0.28 14.35 0.43
std 4.26 0.22 4.31 0.58
min 0.40 0.03 5.90 0.04
25% 443 0.10 10.21 0.14
50% 8.85 0.23 14.76 0.25
75% 12.86 0.35 18.45 0.54
max 15.48 1.49 21.32 437

Rysunek 2.2: Zrzut ekranu z srodowiska Jupyter Notebook. Dane dla temperatury.

Min_t a_ladu iep §¢_pomiaru_min_temperatury_ladu Srednia_temperatura_ladu_i_ o iep §¢_pomiaru_ iej_temperatury_ladu_i_oceanow

count 1992.00 1992.00 1992.00 1992.00
mean 274 043 15.21 0.13
std 4186 0.45 127 0.07
min -541 0.04 12.48 0.04
25% -1.33 0.16 14.05 0.06
50% 295 0.28 15.25 0.12
75% 6.78 046 16.40 0.15
max 9.72 3.50 17.61 046

Rysunek 2.3: Zrzut ekranu z Srodowiska Jupyter Notebook. Dane dla temperatury.

Suma brakow w kolumnach:

Data %]
Srednia_temperatura_ladu 12
Niepewnos<_pomiaru_sredniej_temperatury_lgdu 12
Max_temperatura_ladu 1200
Niepewnos<_pomiaru_max_temperatury_ladu 1280
Min_temperatura_ladu 1288
Niepewnos<_pomiaru_min_temperatury_ladu 1280
Srednia_temperatura_ladu_i_oceandw 1288
Niepewnos¢_pomiaru_sredniej_temperatury_lgdu_ i oceandw 12806

dtype: inte4

Rysunek 2.4: Zrzut ekranu z $rodowiska Jupyter Notebook. Suma brakéw w poszczegdlnych
kolumnach.
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Rysunek 2.5: Srednia temperatura ladu w latach od 1850 do 2015.

Powyzszy wykres 2.5 przedstawia szereg czasowy opisujacy Srednia temperature ladu w
danym roku w zakresie lat od 1850 do 2015. Z wykresu wywnioskowa¢ mozna istnienie ten-
dencji rozwojowej ktéra w przewazajacym okresie obserwacji jest funkcja rosnaca. Obserwuje
sie gwaltowny wzrost temperatury po 1960 roku w poréwnaniu z latami wczedniejszymi.
Efekt ten moze byé¢ zwiazany z industrializacja Azji. Wzbogacanie sie krajow azjatyckich
mialo poczatek w latach sze$édziesiatych XX wieku i w fazie poczatkowej dotyczyto panstw
takich jak: Hongkong, Singapur, Tajwan oraz Korea Poludniowa. W pdéZniejszym okresie do
krajow tych dotaczyly Malezja i Tajlandia a pod koniec lat siedemdziesigtych Indonezja®
oraz Chiny. Rozwdj przemystu ciezkiego jak réwniez lekkiego? doprowadzit do cigglego wzro-
stu zapotrzebowania na surowce takie jak wegiel czy ropa naftowa. Nadmierna eksploatacja
zasobow naturalnych przelozyta sie na wzrost emisji dwutlenku wegla jak réwniez ogdlna
degeneracje srodowiska naturalnego, co moze by¢ jedna z przyczyn zwieckszonej szybkosci
wzrostu temperatury po 1960 roku [49]. Ponizej, na Rys. 2.6 przedstawiona zostala zaleznos$é
miedzy niepewnoscig pomiaru $redniej temperatury ladu a rokiem wykonania tegoz pomia-
ru. Wyraznie widoczne zmniejszenie wartosci niepewnosci pomiarowej w czasie zwiazane jest
ze zwigkszeniem dokladnosci uzywanych przyrzadéw pomiarowych. Kolejny Rys. 2.7 przed-
stawia zaleznos¢ maksymalnej temperatury ladu w funkcji czasu. Z wykresu tego mozemy
odczytaé, ze w analizowanym okresie czasu maksymalna temperatura zmieniala sie w za-
kresie od 5.9°C do 21.32°C. Przez maksymalng temperature rozumiana jest tutaj globalna
$rednia z maksymalnych temperatur.

3Indonezja z punktu widzenia geograficznego jest cze$cia Oceanii natomiast czesto w opracowaniach eko-
nomicznych zaliczana jest do regionu przemystowego Azji Wschodnie;j.

4Do rozwoju przemystu w krajach azjatyckich przyczynila sie w duzej mierze relokacja zakladéw przemy-
stowych z krajéw wysoko rozwinietych.
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Rysunek 2.6: Niepewnos¢ pomiaru sredniej temperatury ladu w latach 1850 do 2015.
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Rysunek 2.7: Maksymalna temperatura ladu w latach 1850 do 2015.
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Rysunek 2.8: Niepewnos¢ pomiaru maksymalnej temperatury ladu w latach 1850 do 2015.
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Rysunek 2.9: Minimalna temperatura ladu latach w 1850 do 2015.
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Na Rys. 2.8 przedstawiona zostala zaleznos¢ miedzy niepewnoscia pomiaru maksymalnej
temperatury ladu a rokiem wykonania tegoz pomiaru. WyraZnie widoczne zmniejszenie war-
tosci niepewnosci pomiarowej w czasie zwiazane jest ze zwickszeniem doktadnosci uzywanych
przyrzaddéw pomiarowych. Kolejny Rys. 2.9 przedstawia zalezno$¢ minimalnej temperatury
ladu w funkcji czasu. Z danych wynika, ze w analizowanym okresie czasu minimalna tempera-
tura zmieniala si¢ w zakresie od 1.52°C do —9.71°C. Przez minimalng temperature rozumiana
jest tutaj globalna $rednia z minimalnych temperatur.
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Rysunek 2.10: Niepewno$¢ pomiaru minimalnej temperatury ladu w latach 1850 do 2015.

Na Rys. 2.10 przedstawiona zostala zalezno$¢ miedzy niepewnoscia pomiaru minimal-
nej temperatury ladu a rokiem wykonania tegoz pomiaru. Wyraznie widoczne zmniejszenie
wartosci niepewno$ci pomiarowej w czasie zwiazane jest ze zwiekszeniem dokladnosci uzy-
wanych przyrzadéw pomiarowych. Na Rys. 2.11 oraz Rys. 2.11 zamieszczonych na kolejnej
stronie przedstawione sa odpowiednio wizualizacje $redniej temperatury ladu i oceanéw oraz
niepewno$ci pomiaru tej temperatury w latach od 1850 do 2015. Z pierwszego wykresu wy-
wnioskowaé¢ mozna, ze podobnie jak w przypadku Sredniej temperatury ladu wystepuje tutaj
tendencja rozwojowa, ktora w przewazajacym okresie obserwacji jest funkcja rosnaca. Po-
dobnie jak we wczesniejszych przypadkach wykres niepewnosci Sredniej temperatury ladu i
oceandéw ukazuje spadek wartosSci niepewnosci mierzonej wielkosci, co moze by¢ wyjaénio-
ne poprawa doktadnosci pomiaréw wynikajaca z zastosowania nowszych i dokladniejszych
miernikdw.
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Rysunek 2.11: Srednia temperatura ladu i oceanéw w latach 1850 do 2015.
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Rysunek 2.12: Niepewno$¢ pomiaru sredniej temperatury ladu i oceanéw w latach 1850 do
2015.
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Rysunek 2.13: Poréwnanie éredniej temperatury ladu i oceanéw.
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Rysunek 2.14: Wahania temperatury ladu.
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Na Rys. 2.13 zamieszczonym na poprzedniej stronie obserwujemy, ze w calym analizowa-
nym okresie czasu érednia temperatura ladu i oceandéw jest wigksza od éredniej temperatury
ladu o okoto 6.6°C. Wypelieniem (zielony kolor) zaznaczona zostala réznica pomiedzy sred-
nimi temperaturami. Na kolejnym Rys. 2.14 przedstawione zostalo poréwnanie maksymalnej,
minimalnej i $redniej temperatury ladu w danym okresie. Wypelnieniem (zielony kolor) za-
znaczono zakres zmiennosci. Krzywa na wykresie Rys. 2.15 opisuje réznice temperatury mak-
symalnej i minimalnej i na jej podstawie mozna zaobserwowac, ze wahania si¢ nie zmieniaja,
tylko Srednia temperatura ro$nie. Implikuje to zatem, ze zmiany klimatu nie sprawiaja, iz
temperatura w zimie jest mniejsza, a w lecie wieksza przy odniesieniu wzgledem $redniej.
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Rysunek 2.15: R6znica temperatury maksymalnej i minimalnej w latach 1850 do 2015.

Rys. 2.16, Rys. 2.17 i Rys. 2.18 zamieszczone na kolejnych stronach przedstawiaja zalez-
nosci odpowiednio temperatury: minimalnej ladu, maksymalnej ladu oraz sredniej ladu wraz
z bledami w funkcji czasu. Bledy te dla minimalnej i maksymalnej temperatury zostaly okre-
Slone jako wartosci bezwzgledne z niepewnosci pomiaru odpowiednio dla minimalnej i mak-
symalnej temperatury ladu. Btad dla éredniej temperatury to érednia arytmetyczna bledow
dla temperatury minimalnej i maksymalnej. W kazdym przypadku mozna stwierdzié, ze wraz
z uplywem czasu bledy staja sie coraz mniejsze.
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Rysunek 2.16: Temperatura minimalna wraz z btedem.
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Rysunek 2.17: Temperatura maksymalna wraz z btedem.
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Rysunek 2.18: Srednia temperatura wraz z bledem.

2.1.3 Dopasowanie metodg regresji liniowej

Na Rys. 2.19 przedstawione zostaly dopasowania trendu dla szeregu czasowego Sredniej
temperatury ladu. Badany okres zostal podzielony na trzy czesci. W pierwszym okresie od
1850 roku do 1940 roku dopasowana linia trendu wskazuje na wzrost temperatury. W literatu-
rze [50] rok 1850 koniczy malta epoke lodowcowa i rozpoczyna okres wspolezesnego ocieplenia.
Drugi okres to lata od 1940 do 1960. W tym przedziale czasowym linia trendu wskazuje na
spadek éredniej temperatury ladu czego przyczyny mozna upatrywaé w zniszczeniach infra-
struktury przemystowej, ktére nastapity w wyniku II wojny Swiatowej. Ostatni wydzielony
przez nas okres obejmuje przedziat czasowy od roku 1960 do 2015. W okresie tym obserwu-
jemy rosnaca funkcje trendu, ktéra moze by¢ wyjasniona odbudowa i rozwojem Swiatowego
przemystu oraz wzrostem populacji. Mozna zauwazy¢, ze funkcja trendu otrzymana za po-
mocg regresji liniowej w okresie trzecim jest nachylona pod wigkszym katem niz ta ktoéra
zostala otrzymana dla danych z pierwszego okresu. Réznica ta wynika¢ moze z mniejszego
uprzemystowienia Swiata w pierwszym okresie w poroéwnaniu do okresu trzeciego, co z kolei
implikowaé¢ moze wplyw rozwoju cywilizacji na zmiany klimatu.
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Rysunek 2.19: Srednia temperatura ladu wraz z dopasowana funkcja trendu.
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Rysunek 2.20: Srednia temperatura ladu - predykcja.

Rys. 2.20 ilustruje predykcje éredniej temperatury ladu wykonang na podstawie wyzna-
czonej wczesniej funkcji trendu z danych dla przedzialu czasowego od 1960 do 2015 roku.
Przewidywanie zostalo wykonane do roku 2050 i jesli wyznaczona tendencja utrzyma si¢ to
srednia temperatura ladu za trzydziedci lat osiggnie warto$¢ okoto 10.5°C.
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2.2 Analiza stezenia CO,; w latach 1850-2015

Dane dotyczace stezenia dwutlenku wegla w atmosferze pobrane zostaly ze strony Our
Word in Data [51]. OurWorldinData.org to strona powstala dzigki pracy naukowcéw z Uni-
wersytetu Oksfordzkiego, ktérzy sa naukowymi redaktorami zawartosci witryny a takze orga-
nizacji non-profit Global Change Data Lab, ktéra to publikuje, utrzymuje strone internetowa
i narzedzia do obstugi danych, ktére umozliwiaja nam prace. Na Uniwersytecie w Oksfordzie
prowadzony jest réwniez program Oxford Martin dotyczacy rozwoju globalnego. Witryna ta
skupia sie na gromadzeniu i udostepnieniu za darmo wszystkim danych dotyczacych najwaz-
niejszych probleméw ludzi i naszej planety takich jak: bieda, gtéd, wojny, choroby, zmiany
klimatyczne.
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Rysunek 2.21: Strona internetowa OurWordInData.

Oryginalne dane zawieraly 1871 rekordéw oraz cztery kolumny z cechami, ktére okreslaty
region pomiaru stezenia C'O2 (w niniejszej pracy analizowanym regionem byl caly Swiat),
kod opisujacy dany region, rok w ktérym stwierdzono wystepowanie danego stezenia CO2
oraz samo stezenie. Przed przystapieniem do wlasciwej analizy wykonana zostala procedura
wykrywania brakéw w danych, w wyniku ktérej otrzymaliSémy informacje ze w analizowanych
danych nie wystepuja luki. Aby mozliwe bylo zbadanie wplywu ilosci CO2 w atmosferze na
temperature dane dotyczace stezenia dwutlenku wegla zostaly ograniczone do lat od 1850 do
2015. Ponizej przedstawione zostana wyniki przeprowadzonej analizy. Na Rys. 2.22 zamiesz-
czonym na nastepnej stronie zilustrowano zaleznosé stezenia C'Os oraz $redniej temperatury
ladu w zaleznosci od czasu dla okresu od 1850 do 2015 roku. Na obydwu wykresach zauwazy¢
mozna podobny wzrost obydwu wielkosci co moze sugerowaé zwiazek pomiedzy nimi.
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Rysunek 2.22: Poréwnanie zaleznosci stezenia C'Os i $redniej temperatury ladu w latach od
1850 do 2015.

Na Rys. 2.23 wida¢ zaleznos¢ temperatury od stezenia COy w atmosferze w latach od 1850

do 2015. Na wykresie tym mozna zauwazy¢ tendencje wzrostowa temperatury oraz widoczna
jest niefunkcyjna zalezno$é w okolicy 280-320 ppm?, co wynika z faktu ze dla takiego samego
stezenia w réznych latach wystepowaly rézne temperatury. Kolejny Rys. 2.24 ilustruje zalez-
noé¢ temperatury od stezenia COy w atmosferze w latach od 1945 do 2015. Na wykresie tym
mozna zauwazy¢ tendencje wzrostows temperatury.
Wspdlezynnik korelacji Pearsona wykorzystuje sie do okreslenia poziomu zaleznoéci liniowej
miedzy zmiennymi losowymi. Warto$é¢ tego wspélezynnika miedci sie w przedziale [—1,1]. Im
jego warto$é¢ bezwzgledna jest wiecksza, tym silniejsza jest zaleznos¢ liniowa miedzy zmien-
nymi, gdzie warto$¢ 0 moéwi o braku liniowej zaleznoéci, 1 zaleznos¢ dodatnig, natomiast —1
zalezno$é ujemna miedzy cechami [52]. Wspolezynnik ten obliczamy na podstawie wzoru:

~ cov(z,y)
"= 54, - Sd, 21
gdzie: B B
cov(zx,y) = 2z~ 7)Y ~7) (2.2)

n

jest kowariancja miedzy zmiennymi x i y, natomiast Sd, i Sd, to odchylenia standardowe
tych zmiennych. Wspdtezynnik korelacji Pearsona pomiedzy temperaturg a stezeniem COs
wynosi: 0.9.

Sppm - parts per milion (liczba czesci na milion)
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Rysunek 2.23: Koncentracja COy w funkcji temperatury w latach of 1850 do 2015.
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Rysunek 2.24: Koncentracja COy w funkcji temperatury w latach od 1945 do 2015.
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Rysunek 2.25: Zaleznosé temperatury od stezenia COs w latach 1945 do 2015.

Dane zilustrowane na Rys. 2.25 przedstawiajg zaleznos¢ temperatury od stezenia COq
w latach od 1945 do 2015 oraz dopasowane przy uzyciu narzedzi z pakietu Scikit-learn linie
trendu jako wielomiany stopnia pierwszego i drugiego.
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Rysunek 2.26: Wartosci stezenia CO2 w danym roku w latach od 1945 do 2015.

Dane zilustrowane na Rys. 2.26 przedstawiaja wartosci stezenia C'Oo w zaleznoéci od
czasu w latach od 1945 do 2015 oraz dopasowane przy uzyciu narzedzi z pakietu Scikit-learn
linie trendu jako wielomiany stopnia pierwszego i drugiego.
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Rysunek 2.27: Zaleznosé éredniej temperatury ladu w funkcji czasu wraz z wyznaczonymi
trendami, liniowym i nieliniowym w latach od 1850 do 2015.
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Rysunek 2.28: Zaleznosé éredniej temperatury ladu w funkcji czasu wraz z wyznaczonymi
trendami nieliniowymi w latach od 1850 do 2015.

Na Rys. 2.27 oraz 2.28 widzimy zilustrowana zaleznos¢ éredniej temperatury ladu od

czasu z wyznhaczonymi trendami. Mozna zaobserwowaé, ze najlepsze dopasowanie wystepuje
po 1960 roku.
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Rysunek 2.29: Zalezno$é temperatury od COz w latach 1960 do 2015.
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Rysunek 2.30: Stezenie COy w funkcji czasu w latach od 1960 do 2015.

Na Rys. 2.29 i 2.30 wyznaczono odpowiednio za pomocy regresji liniowej i kwadratowej
dopasowanie trendu do zalezno$ci éredniej temperatury ladu od stezenia C'Oy oraz stezenia
CO2 od czasu dla lat od 1960 do 2015. Na Rys. 2.28 mozna zaobserwowaé¢ bardzo dobra
zgodno$¢ modelu kwadratowego i danych pomiarowych.
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Rysunek 2.31: Zalezno$¢ temperatury w funkcji czasu z wyznaczonym trendem w latach od
1850 do 2015.

Na wykresie 2.31 zaleznosé temperatury od czasu wyznaczona zostala linia trendu przy
wykorzystaniu wspétczynnikow dopasowania liniowego temperatury i stezenia COs.
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2.3 Analiza Fouriera
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Rysunek 2.32: Wykres zaleznosci $redniej temperatury ladu od czasu.

Na Rys. 2.33 zaobserwowaé¢ mozna piki dla czestotliwosci: 0.083 [1/miesiac|, 0.167 [1/mie-
siac|] oraz 0.334 [1/miesiac]. Pierwszy z nich znaczaco wiekszy od pozostalych ukazuje roczna
zmienno$¢ danych, natomiast kolejne odpowiednio zmiennos¢ sze$ciomiesieczna i trzymie-
sigczng. Wykres ten réwniez uwidacznia czteromiesigczng zmiennosé danych.
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Rysunek 2.33: Wykres zaleznoéci dyskretnej transformaty Fouriera temperatury od czestotli-
wosci.
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Rysunek 2.34: Wykres zaleznoéci dyskretnej transformaty Fouriera temperatury od czestotli-
wosci.

0as

0.04

0a3

0.02

0.01

Unormowane spektrum Fouriera sredniej temperatury [gdu

0.00

00 25 5.0 15 10.0 125 150 175 200
Czas [lata]

Rysunek 2.35: Wykres zaleznosci dyskretnej transformaty Fouriera temperatury od czasu.
Na Rys. 2.34 mozna zauwazy¢ maksimum dla czestotliwosci 0.092 [1/rok] co moze zostaé

zinterpretowane jako 11-letnig zmiennos¢ danych powigzana z cyklem stonecznym. Na Rys.
2.35 mozna wyrazniej zaobserwowa¢ wspomniany wyzej cykl stoneczny.
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Rysunek 2.36: Wykres zaleznosci dyskretnej transformaty Fouriera stezenia COs od czesto-
tliwosci.
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Rysunek 2.37: Wykres zaleznosci dyskretnej transformaty Fouriera stezenia C'Os od czasu.
Na Rysunkach 2.36 oraz 2.37 przedstawiona zostala wizualizacja wynikéw analizy Fouriera

dla emisji CO3. Z otrzymanych wynikéw widaé brak oscylacji w emisji dwutlenku wegla do
atmosfery.
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2.4 Whnioski

Gléwnym celem niniejszej pracy, ktory zostal osiagniety, byla analiza danych dotyczacych
zmian $redniej temperatury ladu na podstawie danych historycznych oraz zwigzku tych zmian
ze stezeniem dwutlenku wegla w atmosferze w danym okresie czasu. Stosujac metody nadzo-
rowanego uczenia maszynowego wyznaczone zostaly trendy wystepujace w szeregu czasowym
temperatury w badanym okresie. Na podstawie otrzymanych wynikéw mozna zaobserwowac,
ze do roku okoto 1940 otrzymany trend byl rosnacy. W kolejnych latach do 1960 roku wartos¢
$redniej temperatury wykazywala trend spadkowy, natomiast od roku 1960 do 2015 nastapita
zmiana tendencji na wzrostows przy czym, wzrost ten byl znaczaco szybszy niz w pierwszym
z analizowanych okreséw. Wykonana na podstawie uzyskanych wynikéw predykcja tempe-
ratury do roku 2050 przewiduje wzrost Sredniej temperatury ladu do wartosci 10.4°C, co
w sposéb znaczacy wplynetoby na zmiane klimatu na Ziemi. Obecnie istotnym problemem
z punktu widzenia analizy zmian klimatycznych jest odpowiedz na pytanie jaki wplyw na
temperature ma stezenie COs w atmosferze. Wykonana w pracy analiza zaleznosci tempera-
tury od wielkosci stezenia dwutlenku wegla wskazuje na dodatnia korelacje pomiedzy tymi
wielkoSciami z czego mozna wnioskowad, ze wzrost emisji dwutlenku wegla przyczynia sie do
ocieplenia klimatu [53]. W ostatniej czesci pracy przeprowadzona zostala analiza Fourierow-
ska danych dotyczacych temperatury i stezenia dwutlenku wegla, z ktérej wynika istnienie
11-letniej, rocznej, poélrocznej, czteromiesiecznej oraz trzymiesiecznej zmiennosci tempera-
tury i braku zmiennosci dla stezenia C'O,. Uzyskane w pracy wyniki pokazuja mozliwosci
zastosowania nowoczesnej analizy danych z wykorzystaniem metod uczenia maszynowego do
rozwigzywania probleméw zwiazanych z analizg danych klimatycznych.
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2.5 Dodatek

#Ponizej wczytane zostaty moduly Pythona potrzebne
#do analizy

import numpy as np

import pandas as pd

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.linear_model import LinearRegression

dl = pd.read_csv(’1l.csv’)

#Wczytujemy plik z danymi pobrany ze strony kaggle:
#https://www.kaggle.com/timokerremans/
#how-does-climat-change-affect-different-places
#Przeanalizujemy plik z danymi dla temperatury globalnej
#zmieniajgcej si¢ na przestrzeni lat 1850 do 2015

d1.head()

#Ustawione zostaty nazwy kolumn

dl.columns = [’Data’,’érednia_temperatura_lqdu’,
’NiepewnosS¢_pomiaru_sredniej_temperatury_ladu’,
’Max_temperatura_ladu’,
’NiepewnosS¢é_pomiaru_max_temperatury_ladu’,
’Min_temperatura_ladu’,
’NiepewnosS¢é_pomiaru_min_temperatury_ladu’,
’érednia_temperatura_lqdu_i_oceanéw’,
’NiepewnoS¢_pomiaru_sSredniej_temperatury_ladu_i_oceandw’]

# Wyznaczona zostata suma obserwacji brakujgcych danych w kolumnach
print (’Suma brakéw w kolumnach:\n’)
dil.isnull().sum()

dl = dl.dropna(axis = 0)
# Usuniete zostaly wszystkie wiersze w ktérych wystepuja brakujace dane

z = len(dl.index)

dl = dl.set_index(np.arange(1,z+1))

# Wszystkie wiersze wysSwietlamy tak aby numery kolejnych
# wierszy byty po kolei

d1.head ()

di[’Data’] = pd.DatetimeIndex(dl[’Data’]).year
d1.head()

# Ponizej za pomocg pakietu Matplotlib wygenerowane zostaly wykresy
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plt.figure(figsize = (14,8))
d1[’Srednia_temperatura_ladu’].groupby(di[’Data’])
.agg(’mean’) .plot(color = ’orange’)
plt.ylabel(’Temperatura [C]’, fontsize = 14)
plt.xlabel(’Rok’, fontsize = 14)

plt.show()

plt.figure(figsize = (14,8))
d1[’Niepewnos§¢_pomiaru_sredniej_temperatury_ladu’].groupby(di[’Data’])
.agg(’mean’) .plot(color = ’orange’)

plt.ylabel(’NiepewnosS¢ pomiaru Sredniej temperatury [C]’

, fontsize = 14)

plt.xlabel(’Rok’, fontsize = 14)

plt.show()

plt.figure(figsize = (14,8))
d1[’Max_temperatura_ladu’].groupby(di[’Data’]) .agg(’mean’)
.plot(color = ’red’)

plt.ylabel(’Maksymalna temperatura [C]’, fontsize = 14)
plt.xlabel(’Rok’, fontsize = 14)

plt.show()

plt.figure(figsize = (14,8))
d1[’Niepewno§¢_pomiaru_max_temperatury_ladu’].groupby(di[’Data’])
.agg(’mean’) .plot(color = ’red’)

plt.ylabel(’Niepewno§¢ pomiaru maksymalnej temperatury [C]’,
fontsize = 14)

plt.xlabel(’Rok’, fontsize = 14)

plt.show()

plt.figure(figsize = (14,8))
d1[’Min_temperatura_ladu’].groupby(di[’Data’]).agg(’mean’)
.plot(color = ’BLUE’)

plt.ylabel(’Minimalna temperatura [C]’, fontsize = 14)
plt.xlabel(’Rok’, fontsize = 14)

plt.show()

plt.figure(figsize = (14,8))

d1[’Min_temperatura_ladu’].groupby(di[’Data’])

.agg(’mean’) .plot(color = ’BLUE’)

plt.ylabel(’Niepewno§¢ pomiaru minimalnej temperatury ladu [C]’
, fontsize = 14)

plt.xlabel(’Rok’, fontsize = 14)

plt.show()

plt.figure(figsize = (14,8))

d1[’Srednia_temperatura_ladu_i_oceanéw’].groupby(di[’Data’])
.agg(’mean’) .plot(color = ’Green’)
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plt.ylabel(’Srednia temperatura [C]’, fontsize = 14)
plt.xlabel(’Rok’, fontsize = 14)
plt.show()

plt.figure(figsize = (14,8))
d1[’Niepewnos§¢_pomiaru_sredniej_temperatury_ladu_i_oceandw’]
.groupby(d1i[’Data’]) .agg(’mean’) .plot(color = ’Green’)
plt.ylabel(’Niepewnos$¢ pomiaru Sredniej temperatury [C]°

, fontsize = 14)

plt.xlabel(’Rok’, fontsize = 14)

plt.show()

t = d1[’Srednia_temperatura_ladu’]
.groupby(di[’Data’]) .agg(’mean’) .index

SL = d1[’Srednia_temperatura_ladu’]
.groupby(di[’Data’]) .agg(’mean’) .values

SO = di[’Srednia_temperatura_ladu_i_oceanéw’]
.groupby(di[’Data’]) .agg(’mean’) .values
plt.figure(figsize = (12,8))

plt.plot(t,SL, color = ’black’,

label = ’Srednia temperatura ladu’)
plt.plot(t,SO, color = ’red’,

label = ’Srednia temperatura ladu i oceandw’)
plt.fill_between(t, SL, SO,

color = ’green’, alpha = 0.4)
plt.ylabel(’Srednia temperatura [C]’,
fontsize = 14)

plt.xlabel(’Rok’, fontsize = 14)
plt.axis([min(t) ,max(t),7,16.5])
plt.legend(loc = 4)

plt.show()

x = d1[’Min_temperatura_ladu’].groupby(di[’Data’])
.agg(’mean’) .index

yl = d1[’Min_temperatura_ladu’].groupby(dl[’Data’])
.agg(’mean’) .values

y2 = d1[’Max_temperatura_ladu’].groupby(dl[’Data’])
.agg(’mean’) .values

y3 = di[’Srednia_temperatura_ladu’].groupby(di[’Data’])
.agg(’mean’) .values

y4 = y2 - yi

y5 = np.absolute(dl[’Niepewnosé_pomiaru_max_temperatury_ladu’]
.groupby(di[’Data’]) .agg(’mean’) .values)

y6 = np.absolute(dl[’NiepewnosSé_pomiaru_min_temperatury_ladu’]
.groupby(di[’Data’]) .agg(’mean’) .values)

y7 = y5 + y6

plt.figure(figsize = (16,10))
#plt.title(’Wahania temperatury ladu’, fontsize = 18)
plt.plot(x,yl, color = ’black’, label = r’$T_{min}$’)
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plt.plot(x,y2, color = ’red’, label = r’$T_{max}$’)
plt.plot(x,y3, color = ’darkblue’, label = r’$T_{sr}$’)
plt.fill_between(x, y1, y2, color = ’green’, alpha = 0.4)
plt.ylabel(’Temperatura [C]’, fontsize = 14)
plt.xlabel(’Rok’, fontsize = 14)

plt.axis([min(x) ,max(x),min(y7) ,max(y2)])

plt.legend(loc = ’best’)

plt.show()

plt.figure(figsize = (16,10))

plt.plot(x, y4, color = ’orange’,

label = r’$T_{max}-T_{min}$’)
plt.ylabel(’Temperatura [C]’, fontsize = 14)
plt.xlabel(’Rok’, fontsize = 14)
plt.axis([min(x) ,max(x), 8, 14])
plt.legend(loc = 4)

plt.show()

plt.figure(figsize = (16,10))
plt.plot(x, yl, color = ’darkblue’,
label = r’$T_{min}$’)

plt.plot(x, yl + y6, color = ’red’,
label = r’$T_{min} + u(T_{min})$’)
plt.plot(x, yl - y6, color = ’black’,
label = r’$T_{min} - u(T_{min})$’)
plt.fill_between(x, yl - y6, yl + y6,
color = ’slategray’, alpha = 0.4)
plt.ylabel(’Temperatura [C]’, fontsize = 14)
plt.xlabel(’Rok’, fontsize = 14)
plt.axis([min(x) ,max(x),-1, 5])
plt.legend(loc = 4)

plt.show()

plt.figure(figsize = (16,10))
plt.plot(x, y2, color = ’darkblue’,
label = r’$T_{max}$’)

plt.plot(x, y2 + yb, color = ’red’,
label = r’$T_{max} + u(T_{max})$’)
plt.plot(x, y2 - y5, color = ’black’,
label = r’$T_{max} - u(T_{max})$’)
plt.fill_between(x, y2 - y5, y2 + y5,
color = ’slategray’, alpha = 0.4)
plt.ylabel(’Temperatura [C]’, fontsize = 14)
plt.xlabel(’Rok’, fontsize = 14)
plt.axis([min(x) ,max(x),10, 17])
plt.legend(loc = 4)

plt.show()

plt.figure(figsize = (16,10))
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plt.plot(x, y3, color = ’darkblue’,

label = r’$T_{sr}$’)

plt.plot(x, y3 + 0.5%y7, color = ’red’,
label = r’$T_{sr} + u(T_{sr})$’)

plt.plot(x, y3 - 0.5%y7, color = ’black’,
label = r’$T_{sr} - u(T_{sr})$’)
plt.fill_between(x, y3 - 0.5xy7, y3 + 0.5%y7,
color = ’slategray’, alpha = 0.4)
plt.ylabel(’Temperatura [C]’, fontsize = 14)
plt.xlabel(’Rok’, fontsize = 14)
plt.axis([min(x) ,max(x), 5, 11])
plt.legend(loc = 4)

plt.show()

x = d1[’Srednia_temperatura_ladu’].groupby(di[’Data’])
.agg(’mean’) .index
y = d1[’Srednia_temperatura_ladu’].groupby(di[’Data’])
.agg(’mean’) .values

#Wyszukane zostaty indeksy dla lat 1940 i 1960.
al = int(*np.nonzero(x == 1940))
a2 = int(*np.nonzero(x == 1960))

# Stworzone zostaly instancje klasy LinearRegression
# i przeprowadzona zostata regresja liniowa

regl = LinearRegression()

reg2 = LinearRegression()
reg3 = LinearRegression()

X = [[i] for i in x]

X1 = [[i] for i in x[:a1+1]]
X2 = [[i] for i in x[al:a2+1]]
X3 = [[i] for i in x[a2:]]

regl.fit (X1, yl[:al+1])

reg2.fit (X2, ylal:a2+1])

reg3.fit (X3,y[a2:])

print (’Wspétczynnik nachylenia dla okresu 1850-1940:
%s\n’ ¥ round(regl.coef_[0],3))

print (’Wyraz wolny dla okresu 1850-1940:

%s\n’ ¥ round(regl.intercept_,3))

print (’Wspétczynnik nachylenia dla okresu 1940-1960:
%s\n’ % round(reg2.coef_[0],3))

print (’Wyraz wolny dla okresu 1940-1960:

%s\n’ Y% round(reg2.intercept_,3))

print (’Wspétczynnik nachylenia dla okresu 1960-2015:
%s\n’ % round(reg3.coef_[0],3))

print (’Wyraz wolny dla okresu 1960-2015:
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%s’ % round(reg3.intercept_,3))

plt.figure(figsize = (14,8))

plt.plot(X, y)

plt.plot(X1l,regl.predict(X1), color = ’red’)

plt.vlines(1940, 8.55128838, 8.74064935, colors=’r’, linestyles=’dashed’)
plt.plot(X2,reg2.predict(X2), color = ’red’)

plt.vlines (1960, 8.59708874, 8.43025924, colors=’r’, linestyles=’dashed’)
plt.plot(X3,reg3.predict(X3), color = ’red’)

plt.xlabel(’Rok’, fontsize = 14)

plt.ylabel(’Temperatura [C]’, fontsize = 14)

plt.annotate("Pierwsze wydarzenie", xy=(1940, 8.645968865),

xytext=(1915, 9),

arrowprops = dict(arrowstyle = ’simple’, color = ’m’))
plt.annotate("Drugie wydarzenie", xy=(1960, 8.49708874),

xytext=(1930, 8.15),

arrowprops = dict(arrowstyle = ’simple’, color = ’'m’))
plt.axis([min(x) ,max(x),min(y) ,max(y)])
plt.show()

X1 = [[i] for i in range(2016,2050)]

# Liniowy model predykcji na przyszte 30 lat
# Przy utrzymaniu obecnego trendu, przewidywana temperatura
# w latach2016-2050

plt.figure(figsize = (14,8))

plt.plot(X1, reg3.predict(X1), color = ’magenta’)
plt.xlabel(’Rok’, fontsize = 14)
plt.ylabel(’Temperatura [C]’, fontsize = 14)
plt.show()

# Instalacja pakietu plotly s*uzacego do generowania
# miedzy innymi wykreséw interaktywnych

pip install plotly

import numpy as np

import pandas as pd

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt
import plotly.offline as py

d2 = pd.read_csv(’2.csv’)
d2.columns = [’Data’,’Srednia_temperatura’,
’NiepewnosS¢_pomiaru_sredniej_temperatury_ladu’,

’Miasto’,’Panstwo’,’Szerokosé_geograficzna’,
’Dtugosé_geograficzna’]
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print (’Suma brakéw w kolumnach:\n’)
d2.isnull() .sum()

d2 = d2.dropna(axis = 0)

z = len(d2.index)
d2 = d2.set_index(np.arange(1,z+1))

# Sformatowanie daty do roku

d2[’Data’] = pd.DatetimeIndex(d2[’Data’]).year
d2.head ()

# Wybranie unikatowych wartosci z kolumny Panistwo
# 1 przyporzadkowanie im Srednich temperatur

srednia_temperatura = []

p = d2[’Paristwo’] .unique ()

for x in p:
srednia_temperatura.append(d2[d2[’Paistwo’] ==x]
[’Srednia_temperatura’] .mean())

# Stworzenie interaktywnej mapy

dane = {’type’: ’choropleth’, ’locations’: p, ’z’: srednia_temperatura,
’colorscale’: ’Portland’, ’locationmode’: ’country names’,
’text’: p, ’marker’: {’line’: {’color’: ’red’, ’width’: 0.5}},
>colorbar’: {’title’: ’Temperatura (C)’}}

uktad = {’title’: ’Srednia temperatura ladu’,
’geo’: {’showocean’: True, ’oceancolor’: ’deepskyblue’,
’projection’: {’type’:’natural earth’}}}

rysunek = {’data’: [dane], ’layout’: uktad}
py.iplot(rysunek, validate = False)
def ftemp(r):

temperatura = []

p = d2[’Paistwo’] .unique ()

for x in p:
temperatura.append(d2[(d2[’Paistwo’] == x)
& (d2[’Data’] == r)]
[’Srednia_temperatura’] .mean())

return temperatura

# Ograniczenie ilustrowanych danych do lat od 1850 do 2013
for r in range(1850,2014,1):
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zt = ftemp(r)

dane = {’type’: ’choropleth’,
’locations’: p, ’z’: zt, ’colorscale’: ’Portland’,
’locationmode’: ’country names’,’text’: p, ’marker’:
{’1line’: {’color’: ’red’, ’width’: 0.5}}, ’colorbar’
{’title’: ’Temperatura (C)’}}

uktad = {’title’: ’Srednia temperatura ladu w %s roku’%r, ’geo
{’showocean’: True, ’oceancolor’: ’deepskyblue’,
’projection’: {’type’:’natural earth’}}}

rysunek = {’data’: [dane], ’layout’: uktad}

py.iplot(rysunek, validate = False)

import numpy as np
import pandas as pd
import seaborn as sns
import matplotlib.pyplot as plt
import matplotlib.ticker as ticker
from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.preprocessing import PolynomialFeatures
from sklearn.metrics import r2_score
from sklearn.metrics import mean_squared_error
import scipy as sp
import statsmodels.api as sm

dl = pd.read_csv(’1l.csv’)

dl.columns = [’Data’,’Srednia_temperatura_lqdu’,
’Niepewnos¢_pomiaru_sSredniej_temperatury_ladu’,
’Max_temperatura_ladu’,
’NiepewnosS¢_pomiaru_max_temperatury_ladu’,
’Min_temperatura_ladu’,
’NiepewnosS¢_pomiaru_min_temperatury_ladu’,
’Srednia_temperatura_lqdu_i_oceanéw’,
’Niepewnoéé_pomiaru_éredniej_temperatury_lqdu_i_oceanéw’]

dl = dl.dropna(axis = 0)

z = len(dl.index)
dl = dl.set_index(np.arange(1,z+1))

di[’Data’] = pd.DatetimeIndex(dl[’Data’]).year

y = d1[’Srednia_temperatura_ladu’]
.groupby(d1l[’Data’]) .agg(’mean’) .values
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d3 = pd.read_csv(’3.csv’)
d3.columns = [’Region’,’Kod’,’Rok’,’Ilos¢’]
d3.head()

x1 = d3[’Rok’].values
yl = d3[’Ilos¢’] .values

718507))
’2015°))

al = int(*np.nonzero(xl =
a2 = int(*np.nonzero(xl =

X = [x for x in x1[al:a2+1]]
Y = [y for y in y1[al:a2+1]]

G = np.arange(1850,2016)

Gl = set([str(g) for g in G])
G2 = set(X)

G3 = 1ist(G1-G2)

G4 = [int(h) for h in G3]

for i in range(len(G)):
if G[i] in G4:
G[il =0
else:
G[i] =1

log = [bool(g) for g in G]

plt.figure(figsize = (16,12))

axl = plt.subplot(2,1,1)

plt.plot(X,Y, color = "k")
axl.xaxis.set_major_locator(ticker.MultipleLocator(20))
plt.ylabel(’Stezenie CO [ppm]’, fontsize = 14)
plt.xlabel(’Rok’, fontsize = 14)

ax2 = plt.subplot(2,1,2)

plt.ylabel(’Temperatura [C]’, fontsize = 14)
plt.xlabel(’Rok’, fontsize = 14)

plt.plot(X, yl[logl, color = "r")
ax2.xaxis.set_major_locator(ticker.MultipleLocator(20))
plt.show()

plt.figure(figsize = (14,8))
plt.ylabel(’Temperatura [C]’, fontsize = 14)
plt.xlabel(’Stezenie CO [ppm]’, fontsize = 14)
plt.plot(Y, y[logl, color = "r")

plt.show()
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a3 = int(*np.nonzero(np.array(X) == ’1945’))

plt.figure(figsize = (14,8))
plt.ylabel(’Temperatura [C]’, fontsize = 14)
plt.xlabel(’Stezenie CO [ppm]’, fontsize = 14)
plt.plot(Y[a3:], yl[logl[a3:], color = "r")
plt.show()

# Za pomoca modutu SciPy wyznaczony zostai
# wspbétczynnik korelacji Pearsona

pear = sp.stats.pearsonr(y[log][a3:],Y[a3:])
print (’Wspétczynnik korelacji Pearsona pomiedzy
temperaturg a stezeniem CO wynosi: %s.\n’ Y%round(pear[0],2))

# Wykonana zostata regresja wielomianowa
y_r = y[log] [a3:]
x_r = [[x] for x in Y[a3:]]

regl = LinearRegression()
LinearRegression()

reg2
q = PolynomialFeatures(degree = 2)
x_q = q.fit_transform(x_r)

regl.fit(x_r, y_r)
y_1 = regl.predict(x_r)

reg2.fit(x_q, y_r)
y_2 = reg2.predict(q.fit_transform(x_r))

plt.figure(figsize = (18,8))

plt.scatter(x_r, y_r)

plt.plot(x_r, y_1, color ’black’, label = ’Dopasowanie liniowe’)
plt.plot(x_r, y_2, color = ’red’, label = ’Dopasowanie kwadratowe’)
plt.ylabel(’Temperatura [C]’, fontsize = 14)

plt.xlabel(’Stezenie CO [ppm]’, fontsize = 14)

plt.legend(loc = 2)

plt.show()

print (’Biad Sredniokwadratowy dla dopasowania liniowego wynosi:
%s natomiast wsp6étczynnik determinacji: %s \n’
% (round(mean_squared_error(y_r, y_1),2),
round(r2_score(y_r, y_1),3)))

print (’Btad Sredniokwadratowy dla dopasowania kwadratowego wynosi:
%s natomiast wspéiczynnik determinacji: %s \n’
% (round(mean_squared_error(y_r, y_2),2),
round(r2_score(y_r, y_2),3)))
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y_r_n = Y[a3:]
w = np.array([float(x) for x in XI)
x_rn = [[x] for x in w[a3:]]

reg3 = LinearRegression()
regd = LinearRegression()

reg3.fit(x_r_n, y_r_n)
y_3 = reg3.predict(x_r_n)

ql = PolynomialFeatures(degree = 2)
x_ql = ql.fit_transform(x_r_n)

regd.fit(x_ql, y_r_n)
y_4 = regd.predict(ql.fit_transform(x_r_n))

plt.figure(figsize = (18,8))

#plt.title(’Stezenie CO w funkcji czasu’, fontsize = 18)
plt.scatter(x_r_n, y_r_n)

plt.plot(x_r_n, y_3, color ’black’, label = ’Dopasowanie liniowe’)
plt.plot(x_r_n, y_4, color = ’red’, label = ’Dopasowanie kwadratowe’)
plt.ylabel(’Stezenie CO [ppm]’, fontsize = 14)

plt.xlabel(’Rok’, fontsize = 14)

plt.legend(loc = 2)

plt.show()

A = regl.coef_[0]
B = regl.intercept_

y_n = Ax(reg3.coef_[0]*w + reg3.intercept_) + B
y_n_q = Ax(regéd.coef_[2]*w**2 + regd.coef_[1]*w + regd.intercept_) + B

plt.figure(figsize = (18,8))

ax = plt.axes()

plt.ylabel(’Temperatura [C]’, fontsize = 14)
plt.xlabel(’Rok’, fontsize = 14)

plt.plot(w, y[logl, color = "r")

plt.plot(w, y_n_qg, color = ’black’,

label = ’Dopasowanie liniowe CO i kwadratowe czasu’)
plt.plot(w, y_n, color = ’green’,

label = ’Dopasowanie liniowe CO i liniowe czasu’)
plt.legend(loc = ’best’)
ax.xaxis.set_major_locator(ticker.MultipleLocator(20))
plt.show()

Al = reg2.coef_[2]
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Bl
C1

reg2.coef_[1]
reg2.intercept_

y_nl = Alx(reg3.coef_[0]*w + reg3.intercept_)**2 +
Bix(reg3.coef_[0]*w + reg3.intercept_) + Cl1
y_n_ql = Alx(regd.coef_[2]*w**2 + regd.coef_[1]l*w +
regd.intercept_)**2 + Blx(reg4.coef_[2]*w**x2 +
regd.coef_[1]*w + regd.intercept_) + Cl

plt.figure(figsize = (18,8))

ax = plt.axes()

plt.ylabel(’Temperatura [C]’, fontsize = 14)
plt.xlabel(’Rok’, fontsize = 14)

plt.plot(w, y[logl, color = "r")

plt.plot(w, y_n_ql, color = ’black’,

label = ’Dopasowanie kwadratowe CO i kwadratowe czasu’)
plt.plot(w, y_nl, color = ’green’,
label = ’Dopasowanie kwadratowe CO i liniowe czasu’)

plt.legend(loc = ’best’)
ax.xaxis.set_major_locator(ticker.MultipleLocator(20))
plt.show()

a4 = int(*np.nonzero(np.array(X) == ’1960°))

y_rr = y[log] [a4:]

x_rr = [[x] for x in Y[a4:]]
reglr = LinearRegression()
reg2r = LinearRegression()

gr = PolynomialFeatures(degree = 2)
x_qr = qr.fit_transform(x_rr)

reglr.fit(x_rr, y_rr)
y_1r = reglr.predict(x_rr)

reg2r.fit(x_qr, y_rr)
y_2r = reg2r.predict(qr.fit_transform(x_rr))

plt.figure(figsize = (18,8))

plt.scatter(x_rr, y_rr)

plt.plot(x_rr, y_1r, color ’black’, label = ’Dopasowanie liniowe’)
plt.plot(x_rr, y_2r, color ’red’, label = ’Dopasowanie kwadratowe’)
plt.ylabel(’Temperatura [C]’, fontsize = 14)

plt.xlabel(’Stezenie CO [ppm]’, fontsize = 14)

plt.legend(loc = 2)

plt.show()

y_r_nr = Y[ad:]
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x_r_nr = [[x] for x in wl[a4:]]

reg3r = LinearRegression()
regd4r = LinearRegression()

reg3r.fit(x_r_nr, y_r_nr)
y_3r = reg3r.predict(x_r_nr)

gqlr = PolynomialFeatures(degree = 2)
x_qlr = qlr.fit_transform(x_r_nr)

regdr.fit(x_qlr, y_r_nr)
y_4r = reg4dr.predict(qlr.fit_transform(x_r_nr))

plt.figure(figsize = (18,8))

plt.scatter(x_r_nr, y_r_nr)

plt.plot(x_r_nr, y_3r, color ’black’, label = ’Dopasowanie liniowe’)
plt.plot(x_r_nr, y_4r, color ’red’, label = ’Dopasowanie kwadratowe’)
plt.ylabel(’Stezenie CO [ppm]’, fontsize = 14)

plt.xlabel(’Rok’, fontsize = 14)

plt.legend(loc = 2)

plt.show()

Ar
Br

reglr.coef_[0]
reglr.intercept_

y_nr = Arx(reg3r.coef_[0]*w + reg3r.intercept_) + Br
y_n_qr = Arx(reglr.coef_[2]*w**2 + regdr.coef_[1]x*
w + regdr.intercept_) + Br

plt.figure(figsize = (18,8))

ax = plt.axes()

plt.ylabel(’Temperatura [C]’, fontsize = 14)
plt.xlabel(’Rok’, fontsize = 14)

plt.plot(w, y[logl, color = "r")

plt.plot(w, y_n_gr, color = ’black’,

label = ’Dopasowanie liniowe CO i kwadratowe czasu’)
plt.plot(w, y_nr, color = ’green’,
label = ’Dopasowanie liniowe CO i liniowe czasu’)

plt.legend(loc = ’best’)
ax.xaxis.set_major_locator(ticker.MultipleLocator(20))
plt.show()

Alr = reg2r.coef_[2]
Bir reg2r.coef_[1]
Clr = reg2r.intercept_
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y_nlr = Alrx(reg3r.coef_[0]*w +
reg3r.intercept_)**2 + Blr*(reg3r.coef_[0]*w
+ reg3r.intercept_) + Clr
y_n_qlr = Alrx(regér.coef_[2]*wx*2 +
regdr.coef_[1]*w + regdr.intercept_)**2 +
Bir*(regdr.coef_[2]*w**2 + regdr.coef_[1]*
w + regdr.intercept_) + Clr

plt.figure(figsize = (18,8))

ax = plt.axes()

plt.ylabel(’Temperatura [C]’, fontsize = 14)
plt.xlabel(’Rok’, fontsize = 14)

plt.plot(w, y[logl, color = "r"

plt.plot(w, y_n_qlr, color = ’black’, label =
’Dopasowanie kwadratowe CO i kwadratowe czasu’)
plt.plot(w, y_nlr, color = ’green’, label =
’Dopasowanie kwadratowe CO i liniowe czasu’)
plt.legend(loc = ’best’)
ax.xaxis.set_major_locator(ticker.MultipleLocator(20))
plt.show()

plt.figure(figsize = (18,8))

ax = plt.axes()

plt.ylabel(’Temperatura [C]’, fontsize = 14)

plt.xlabel(’Rok’, fontsize = 14)

plt.plot(w, y[logl, color = "r"

plt.plot(w, regl.coef_[0] * np.array(Y) + regl.intercept_, color = "k")
ax.xaxis.set_major_locator(ticker.MultipleLocator(20))

plt.show()

import numpy as np
import pandas as pd
import seaborn as sns
import matplotlib.pyplot as plt
import matplotlib.ticker as ticker
from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.preprocessing import PolynomialFeatures
from sklearn.metrics import r2_score
from sklearn.metrics import mean_squared_error
import scipy as sp

dl = pd.read_csv(’1l.csv’)

dl.columns = [’Data’,’Srednia_temperatura_lqdu’,
’Niepewnos¢é_pomiaru_sSredniej_temperatury_ladu’,
’Max_temperatura_ladu’,
’NiepewnosS¢_pomiaru_max_temperatury_ladu’,
’Min_temperatura_ladu’,
’NiepewnosS¢_pomiaru_min_temperatury_ladu’,
’érednia_temperatura_lqdu_i_oceanéw’,
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’NiepewnoS¢_pomiaru_sredniej_temperatury_ladu_i_oceandw’]
dl = dl.dropna(axis = 0)
z = len(dl.index)
dl = dl.set_index(np.arange(1,z+1))
di[’Data’] = pd.DatetimeIndex(di[’Data’]) .month
y = d1[’Srednia_temperatura_ladu’].groupby(di[’Data’]).agg(’mean’).values

ST2= di1[’Srednia_temperatura_ladu’] [36:]
plt.figure(figsize=(16,8))
plt.plot(range(z-36),ST2)

plt.ylabel ("Temperatura C")

plt.xlabel ("Rok")

plt.show()

# Wyznaczenie dyskretnej transformaty Fouriera,

# charakterystyki amplitudowej i jej normalizacja
fft = np.fft.£f£t(ST2)

fftabs = np.abs(fft)

spectrumNormalised = fftabs/fftabs[0]

N=ST2.size

Nyrs =1

# probkowanie co 1 miesigc, doktadniej z czestotliwoscig 1/(1 miesigc)
f = np.linspace(0.0, 1.0/(2.0*Nyrs), N//2)

plt.figure(figsize=(16,8))

plt.ylabel("Unormowane spektrum Fouriera $redniej temperatury ladu")
plt.xlabel("Czestotliwos¢ [1/miesiec]")

plt.x1im(0.01,0.6)

plt.ylim(0.0,0.4)

plt.plot(f,spectrumNormalised[0:N//2])

plt.show()

plt.figure(figsize=(16,8))

plt.ylabel("Unormowane spektrum Fouriera Sredniej temperatury ladu")
plt.xlabel("Czestotliwos¢ [1/miesigcl")

plt.x1im(0.01,0.6)

plt.ylim(0.0,0.1)

plt.plot(f,spectrumNormalised[0:N//2])

plt.show()

# Wyszukiwanie indekséw danych dla ktérych
# wartos¢ amplitudy jest wigksza niz 0,05
SP = spectrumNormalised[0:N//2]
SP[SP>0.05]

np.where (SP>0.05)

99



# Jak dziata FFT [54]

import numpy as np

from scipy import fft

# Liczba punktéw prébkowania

N = 600

# CzestotliwoS¢ prébkowania
T=1.0/800.0 # 1 prébowkoanie na 800 s
#punkty prébkowania:

x = np.linspace(0.0, N*T, N)

#sygnat testowy 50Hz + 80 Hz

y = np.sin(50.0 * 2.0%np.pi*x) + 0.5%np.sin(80.0 * 2.0%np.pi*x)
yf = £ft(y)

#o8 czestotliwosci - potowa punktéw

xf = np.linspace(0.0, 1.0/(2.0%T), N//2)

import matplotlib.pyplot as plt
plt.figure(figsize = (10,8))
plt.x1im(0.0,100.0)

plt.plot(xf, np.abs(yf[0:N//2])/np.abs(yf[0]))

plt.grid()
plt.ylabel("Spektrum sygnatu")
plt.xlabel("Czestotliwosé")
plt.show()

for i,x in zip(f,spectrumNormalised[0:N//2]):
if x >= 0.00270 and i > 0.084:
print (round(i,4), round(x,5))
else:
continue

dl = pd.read_csv(’1l.csv’)

dl.columns = [’Data’,’érednia_temperatura_lqdu’,
’NiepewnosS¢é_pomiaru_sredniej_temperatury_ladu’,
’Max_temperatura_ladu’,
’NiepewnosS¢_pomiaru_max_temperatury_ladu’,
’Min_temperatura_ladu’,
’NiepewnosS¢_pomiaru_min_temperatury_ladu’,
’érednia_temperatura_lqdu_i_oceanéw’,
’NiepewnoS¢_pomiaru_sSredniej_temperatury_ladu_i_oceandw’]

dl = dil.dropna(axis = 0)

z = len(dl.index)

dl = dl.set_index(np.arange(1,z+1))

di[’Data’] = pd.DatetimeIndex(dl[’Data’]).year

y = d1[’Srednia_temperatura_ladu’].groupby(di[’Data’]).agg(’mean’).values

ST2= d1[’Srednia_temperatura_ladu’]
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plt.figure(figsize=(16,8))
#plt.plot(range(z),ST2)
plt.plot(range(y.shape[0]),y)
plt.xlabel("Lata od 1850 do 2015")
plt.ylabel("Temperatura")
plt.show()

fft = np.fft.fft(y)
fftabs = np.abs(fft)
spectrumNormalised = fftabs/fftabs[0]

N=y.size
Nyrs =1
f = np.linspace(0.0, 1.0/(2.0*Nyrs), N//2)

plt.figure(figsize=(16,8))

plt.ylabel("Unormowane spektrum Fouriera Sredniej temperatury ladu")
plt.xlabel("Czestotliwos¢ [1/rok]")

plt.x1im(0.0075,0.2)

plt.ylim(0.0,0.025)

plt.plot(f,spectrumNormalised[0:N//2], ’bo-’)

plt.show()

plt.figure(figsize=(16,8))

plt.ylabel("Unormowane spektrum Fouriera Sredniej temperatury ladu")
plt.xlabel("Czas [latal")

plt.x1im(0.0,20.)

plt.plot(1.0/f,spectrumNormalised[0:N//2], ’bo-’)

plt.show()

y = d1[’Srednia_temperatura_ladu’]

N
]

y.1loc[98::12] .values
fft = np.fft.££t(2)
fftabs = np.abs(fft)

spectrumNormalised = fftabs/fftabs[0]

N=Z.size
Nyrs =1
f = np.linspace(0.0, 1.0/(2.0*Nyrs), N//2)

plt.figure(figsize=(16,8))
plt.ylabel("Unormowane spektrum Fouriera $redniej temperatury ladu")
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plt.xlabel("Czestotliwos¢ [1/rok]")
plt.x1im(0.0075,0.2)

plt.ylim(0.0,0.1)
plt.plot(f,spectrumNormalised[0:N//2], ’bo-’)
plt.show()

plt.figure(figsize=(16,8))

plt.ylabel("Unormowane spektrum Fouriera $redniej temperatury ladu")
plt.xlabel("Czas [latal")

plt.x1im(0.0,20.)

plt.plot(1.0/f,spectrumNormalised[0:N//2], ’bo-’)

plt.show()

d3 = pd.read_csv(’3.csv’)

d3.columns = [’Region’,’Kod’,’Rok’,’Ilos¢’]

d3.head ()

x1 = d3[’Rok’] .values

yl = d3[’Ilos¢’].values

al = int(*np.nonzero(xl == ’1850°))
a2 = int(*np.nonzero(xl == ’2015’))

X = [x for x in x1[al:a2+1]]
Y = np.array([y for y in yi[al:a2+1]])

fft = np.fft.£ft(Y)
fftabs = np.abs(fft)
spectrumNormalised = fftabs/fftabs[0]

N=Y.size
Nyrs = 1
f = np.linspace(0.0, 1.0/(2.0%Nyrs), N//2)

#Plot FFT

plt.figure(figsize=(16,8))

plt.ylabel ("Unormowane spektrum Fouriera stezenia $C0_23%$")
plt.xlabel("Czestotliwosé [1/rok]")

plt.x1im(0.009,0.2)

plt.plot(f,spectrumNormalised[0:N//2], ’bo-’)

plt.show()

#Plot FFT CO2

plt.figure(figsize = (12,8))

plt.ylabel ("Unormowane spektrum Fouriera stezenia $C0_2$")
plt.xlabel("Czas [lata]l")

plt.x1im(0.0,20.)
plt.plot(1.0/f,spectrumNormalised[0:N//2], ’bo-’)
plt.show()
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