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SAZETAK

Oneciscenje zraka predstavlja veliki problem danasnjice, kako za okoli§ tako i1 za
ljudsko zdravlje. Zato je cilj ovog diplomskog rada razviti modele za procjenu dnevnog
indeksa kvalitete zraka (AQI) koji se odnosi na oneciséenje vanjskog zraka lebdeé¢im
Cesticama PMio | PMg2s (lebdece Cestice ekvivalentnog aerodinami¢nog promjera manjeg od
10 i 2,5 pm) koriste¢i metode nadziranog strojnog ucenja temeljene na klasifikaciji. Za razvoj
modela primijenjene su metoda nasumic¢nih Suma i metoda potpornih vektora, koriste¢i
programski jezik Python i pripadajuce knjizice. Koristeni su podaci 0 masenim
koncentracijama frakcija lebdeéih ¢estica PMio i PM2s i meteoroloski podaci s tri mjerne
postaje drzavne mreZe za trajno pracenje kvalitete zraka. Uz lokalne dnevne meteoroloske
podatke koristeni su i dnevni podaci prikupljeni na meteoroloskoj postaji Maksimir, Drzavnog
hidrometeoroloskog zavoda. Za izradu modela koriSteni su prikupljeni i izracunati srednji
dnevni meteoroloski i generirani temporalni podaci. U Pythonu su izracunati i usporedeni
kriteriji vrednovanja razvijenih klasifikacijskih modela. Za koristene podatke za procjenu
dnevnog indeksa kvalitete zraka modeli nasumic¢nih Suma pokazuju bolje rezultate i
performanse u odnosu na model potpornih vektora. Oba razvijena modela pokazuju
zadovoljavajué¢u toc¢nost (oko 90%) te se u buducnosti mogu primijeniti za predvidanje
indeksa kvalitete zraka na novim skupovima podataka. To¢no predvidanje indeksa kvalitete
zraka moze pridonijeti pravovremenom donoSenju u¢inkovitih mjera za poboljSanje kvalitete

zraka.

Kljuéne rije¢i: OneciSéenje zraka, Strojno ucenje, lebdece Cestice PMyo, lebdece
Cestice PMys, indeks kvalitete zraka, klasifikacija, metoda nasumic¢nih Suma, metoda
potpornih vektora, Python, meteoroloski podaci, temporalni podaci, kriterij vrednovanja

klasifikacijskih modela



ABSTRACT

Air pollution is a critical issue of today, both for the environment and for human health.
Therefore, the aim of this final thesis is to develop models for estimating the daily air quality
index (AQI) related to outdoor air pollution by particulate matter PM1o and PM2 s (particulate
matter with an equivalent aerodynamic diameter of less than 10 and 2.5 pm) using methods of
monitored machine learning based on classification. Random Forest method and Support
Vector Machine method were applied for the development of the model, using the Python
programming language and associated libraries. The theses used data on mass concentrations
of fractions of particulate matter PMio and PM2s and meteorological data from three
measuring stations of the state network for permanent monitoring of air quality. In addition to
local daily meteorological data, daily data collected at the Maksimir meteorological station of
the State Hydrometeorological Institute were also used. Collected and calculated average
daily meteorological and generated temporal data were used to create the model. Validation
metrics, evaluation criteria of the developed classification models, were calculated and
compared in Python. For the data used to estimate the daily Air Quality Index, the Random
Forest models show better results and performance compared to the Support Vector Machine
models. Both developed models show satisfactory accuracy (around 90%) and can be applied
in the future to predict Air Quality Index on new data sets. Accurate prediction of the Air

Quality Index can contribute to timely adoption of effective measures to improve air quality.

Keywords: Air pollution, machine learning, particulate matter PMio, particulate
matter PM2;s, air quality index, classification, random forest, support vector machine, Python,

meteorological data, temporal data, classification model evaluation criteria



SADRZAJ

L UVOD ettt e e e re e nra e 1
2. TEORIISKI DIO ...ttt e e e 3
2.1. ONeCiSEenje ZIaKa............cccooiuiiiiiiiiii e 3
2.1.1. Izvori i $irenje oneciScenja U radOVIMA .......c.evverrerrereeieieeseeesese st eneas 4

B B 1< o [T o] (o SRS 5
2.1.3. INdeKS KVAIITELE ZIAKA .......cveviieeieciiici e 6

2.2. Utjecaj meteorolos$kih uvjeta na kvalitetu zraka .................cccoevviviiiiii e 8
2.2. 0 VJBEAN ettt bbb R bbb bbbt bt 8
2.2.2. TEMPEIALUIA ZEAKA ... ..eeeueeieeieeeieieee ettt sttt se et e e et s e st ese et e be et e sbesbesbesbesbesee e enseseaneaneas 9
2.2.3. Relativna VIaZNOoSt ZIaKa .........cccueiiiiiieiie ittt ae et sae bt e b nnne e 10
2.2.4, TIAK ZIBKA ..ot 10
2.2.5. ODO0KINE ... 11

2.3. Pracenje kvalitete zraka u gradu Zagrebu...........cocovoieiiiiiinieieeeee e 12
2.4, SErOJI0 UCEIJ. .......oeeveeiiiiieieee ettt 14
2.4.1. Algoritam nasumiCnihi SUMA..........cccoiiiiiiiiiiii e 18
2.4.2. Algoritam potpornin VEKLOIA ........ccccviiiieiiiiie et 20
2.3 PYENON ...t bbbt b bbb 23
2.4.4, Predobrada POataKa. ..........cciieiriiiiiiireiee s 24
2.4.5. InZeNjerstvo ZNACATKI ......ccviiiiiiiiiiiii it e 24
2.4.6. Treniranje MOUEIA. .......ccoiiiiiei bbbt 25
2.4.7. ValidaCija MOUEIA .........ecouiiiice st sae e te e e re e 26

2.5. Pregled lErature .........coo i 30
3. MATERIJALI I METODE ...ttt 31
3.1. Prikupljanje i predobrada podataka..........c.cccccciveiiiiiiiie i 31
BL2. L VJBLAT et h bR bbbttt 33
3.2.2. TEMPEIALUIA ZFAKA .. evevevereeteieiesieie ettt ettt bbbt b et b et n et 37
3.2.3. Relativna VIaZNOoSt ZIaKa .........ccvueiiiiiieiiisiie st sbe et 38
324, TIAK ZFAKA ...tttk b bbb bt e e e e 40

BL2.5 ODOFINE ..ttt 41

3.3 Masene koncentracije PMig i PM2s i indeks kvalitete zraka.............ccocoeeveviinnnnnnns 43
3.4. InZenjerstvo ZnacajKi.............ccooiiiiiiiiiiii s 48
T = VA o] 1 [0 [ - USSP 49
4. EKSPERIMENTALNI DIO....coii e 50



5. REZULTATI I RASPRAVA ... 54

5.1. PearsonoVv KOefiCijent KOFEIACITE.........ccivvieiiiiiiieieceee s 54
5.2. Optimalni hiperparametri Modela............ccccvviiieiiiiii e 58
5.3. Rezultati i validacija modela ............coooviieiiiiiiie e 59
5.3.1. SVM AIGOTTTAM ..ottt bbb bbbt 59
5.3.2. RF @lGOTTTAM ...ttt bbbt bbbt 64
5.3.3. Usporedba SVM i RF MOEIA ........cceiiiiiiiiie e e e 69

6. ZAKLJUCAK ...t 75
7. POPIS SIMBOLA T OZNAKA . ...ttt 77
8. LITERATURA ...ttt ne e 79
9. ZIVOTOPIS ... 86



1. UvOD

OneciSc¢enje zraka je veliki problem danasnjice, osobito u urbanim sredinama koje su
karakteristi¢ne po velikom broju stanovnika, gustom prometu, visokoj potrebi za energijom te
velikom broju industrijskih postrojenja. Uvodenjem i provodenjem raznih regulativa i zakona
kroz zadnjih nekoliko desetlje¢a uspjesno su smanjene razine pojedinih onecisc¢ujuéih tvari u
zraku. Medutim, lebdece Cestice jedna su 0d vrsta one¢is¢ujucih tvari koje potjecu iz brojnih
izvora, $to otezava njihovo reguliranje i pracenje. Najopasnije su upravo vrlo sitne lebdece
Cestice pa se stoga u okviru rutinskog monitoringa najcesc¢e prate frakcije lebdecih Cestica
aerodinamic¢nog promjera manjeg od 10 ili 2,5 um (PM1o | PM2;5) zbog sposobnosti prodiranja
u kozu, bronhije 1 krvotok. Osim visokog rizika kojeg predstavljaju za ljudsko zdravlje,
takoder imaju Stetan utjecaj na okoli§, direktno i indirektno utjeCu na klimu i smanjuju
vidljivost. Posljedi¢no, bitno je pratiti koncentraciju PM1o i PM25 kako bi se to¢no procijenila
kvaliteta zraka, ublaZile opasnosti po zdravlje i razumjeli klimatski ucinci aerosola. Cimbenici
poput gustoce prometa, vremenskih i meteoroloskih uvjeta, te blizine i vrste raznih industrija
utjeCu na koncentraciju cestica u zraku. Kako bi se javnosti olakSala interpretacija i
razumijevanje izmjerenih vrijednosti uobicajeno se koristi indeks kvalitete zraka (engl. Air
Quality Index, AQI) kao pokazatelj one¢iséenja.l?

Zbog kompleksnosti problema oneciS¢enja zraka lebdecim cCesticama i opcenito
velikog ekonomskog ulaganja u pracenje i regulaciju onecis¢ujucih tvari kao i u troSkove
zdravstvenih posljedica uslijed oneciS¢enja zraka, bitno je pravovremeno i1 preventivno
djelovanje. Stoga sve vecfu vaznost dobivaju modeli koji omogucavaju predvidanje
koncentracija onecis¢ujucih tvari u zraku. Kao sredstvo za predvidanja oneciS¢enja zraka
moze se koristiti strojno ucenje. Strojno ucenje omogucuje razvoj naprednih pristupa koji
mogu autonomno izdvajati uzorke i predvidati trendove. Modeli koriSteni u ovom radu
izabrani su na temelju ranijih istraZivanja koja dokazuju njihov potencijal primjene za
predvidanje kvalitete zraka.'™

U ovom radu cilj je usporediti i optimizirati modele za procjenu indeksa kvalitete
zraka koji se odnosi na oneciS¢enje zraka lebde¢im cesticama PMio i PM2s u zraku na
podrucju grada Zagreba pomoc¢u metoda strojnog ucenja. U tu svrhu primijenjeno je nekoliko
modela nadziranog strojnog ucenja temeljenih na klasifikaciji, a to su model potpornih
vektora (engl. Support Vector Machine, SVM) i model nasumi¢nih Suma (engl. Random

Forest, RF). Za potrebe strojnog ucenja i izrade modela koristen je programski jezik Python i



njegove pripadajuce knjiZice. Nadalje, za treniranje 1 razvoj modela koriSteni su meteoroloski
mjerni podaci i mjerni podaci o koncentraciji frakcija lebde¢ih cestica, prikupljeni na tri
mjerne postaje drzavne mreze za trajno pracenje kvalitete zraka u gradu Zagrebu za razdoblje
od 2015. do pocetka 2024. godine. Modeli su vrednovani Klasifikacijskim Kkriterijima

vrednovanja te je usporedena njihova ucinkovitost.



2. TEORIJSKI DIO

2.1. Onecis¢enje zraka

Oneciscenje zraka nastaje prirodnim ili antropogenim djelovanjem prilikom ¢ega se
oneciS¢ujuce tvari ispuStaju u atmosferu 1 mijenjaju njezine prirodne karakteristike.
Oneciscenje zraka Stetno djeluje na okolis, potice ucinak staklenika i1 klimatske promjene,
djeluje na razaranje ozonskog sloja, smanjenje stratosferskog ozona i stvaranje troposferskog
te ima negativne posljedice na vegetaciju i ekosustav.*® Takoder, smanjuje i kvalitetu Zivota,
razara materijalna 1 kulturna dobra te dovodi do smanjene vidljivosti. Nadalje, Stetno djeluje
na ljudsko zdravlje, uzrokuje Citav niz bolesti od kardiovaskularnih do raka pluca pa ¢ak i
negativno djeluje na psihi¢ko zdravlje. Prema podacima Svjetske zdravstvene organizacije
(engl. World Health Organization, WHO) ¢ak 99 % svjetske populacije izlozeno je zraku koji
sadrzi onecis¢ujuce tvari u koncentracijama iznad smjernica WHO, pri ¢emu su najizlozenije
zemlje u razvoju (u podrucju Afrike, Azije i Juzne Amerike), a od 1990. godine broj globalnih
smrti uzrokovanih onecis¢enjem zraka nije se promijenio.

Najopcenitija podjela onecis¢enja zraka dijeli onecis¢enje na ono u vanjskom zraku
(engl. outdoor ili ambient air pollution) i ono u zatvorenim prostorima (engl. indoor air
pollution). U ovom radu obraduju se podaci 0 oneciséenju vanjskog zraka. S obzirom na
izvor, oneciséenje zraka moze biti posljedica emisija iz nepokretnih (stacionarnih) izvora
poput industrijskih procesa unutar pogona, gradevinske industrije, poljoprivrede, itd. ili
emisija iz pokretnih (mobilnih) izvora, prijevoznih sredstava. S obzirom na nastanak,
oneciscujuce tvari se dijele na:

e primarne (nastaju direkthom emisijom iz izvora): primarne lebdeée Cestice, spojevi
sumpora, dusikovi oksidi (dusikov oksid, NO, dusikov dioksid, NO>, didusikov oksid,

N20), ostali dusikovi spojevi (amonijak, NHz i cijanovodik, HCN), ugljikovi spojevi

(ugljikov monoksid, CO i ugljikov dioksid, COz), hlapljivi organski spojevi (engl.

Volatile organic compounds, VOC), metali i njihovi halogenidi

e sekundarne (nastaju reakcijama primarnih oneciS¢ujuéih tvari i okoliSa, npr.
djelovanjem sunéeve energije, oksidacijom ili medusobnim reakcijama): ozon,

poliakrilonitril (PAN), sekundarne lebdece Cestice, NO2, VOC, CO>
Posljedice onecis¢enja ocituju se na lokalnoj, regionalnoj i1 globalnoj razini.
Razaraju¢e posljedice iziskuju regulaciju emisija te kontinuirano pracenje njihovih

koncentracija u zraku, posljedi¢no potrebna su visoka ekonomska ulaganja za sprjeCavanje



ovog goruéeg problema danasnjice. Pregledom i revizijom znanstvenih dokaza WHO donosi
smjernice za kvalitetu zraka (engl. air quality guidelines, AQG) kao prijedlog i podlogu za
grani¢ne vrijednosti u zakonodavstvu. U tablici 1 prikazane su godiSnje i dnevne granice za
neke onecis¢ujuce tvari (PMzs, PM1o, prizemni ozon (O3), NO2, sumporov dioksid (SO5) i
CO).46

Tablica 1. Predlozene grani¢ne vrijednosti i privremeni ciljevi za razne onecis¢ujuce tvari

prema WHO.*
OneciScéujuca tvar Period AQG razina
PMas, pig/m? Godisnje 5
24 h? 15
PMhio, pig/m® Godisnje 15
24ha 45
Os, pg/m? vrhunac sezone 2 60
8hab 100
NO, pg/m? Godisnje 10
24 h? 25
SOz, ug/m? 24 ha 40
CO, mg/m? 24 h 4

a) 99. percentil (tj. 3-4 dana prekoracenja godi$nje),
b) Prosjek dnevne maksimalne 8-satne srednje koncentracije Os u Sest uzastopnih mjeseci s najviSom Sestomjese¢nom

prosje¢nom koncentracijom Os.
2.1.1. Izvori 1 Sirenje onecis¢enja u gradovima

Antropogeni izvori oneci$¢enja razlikuju se od prirodnih izvora po velikom masenom
toku emisija s obzirom na malu povrSinu emisije. Globalizacija i urbanizacija su dva
¢imbenika koja itekako doprinose oneéiSéenju zraka.® OneciSéenje zraka potaknuto
urbanizacijom je multidimenzionalni problem, a istrazivacki pristupi mogu se podijeliti u tri
skupine s obzirom na nain promatranja ovoga izazova. Prva skupina istrazivanja polazi od
hipoteze da postoji linearna ovisnost izmedu rasta stanovni$tva i oneciS¢enja okolisa,
uzrokovanog selidbom stanovniStva iz ruralnih podru¢ja u urbane sredine Sto uzrokuje
troSenje Vvelike koli¢ine fosilnih goriva. Druga skupina polazi od tvrdnje da se urbanizacijom
uspostavlja kompaktnija mreza transporta, ucinkovitije se koristi prostor te dugorocno
razvijenije 1 ekonomski uspjesnije sredine nastoje viSe ulagati u oCuvanje okoliSa. Treca
skupina odnosi se na teoriju nelinearnog, obrnutog odnosa izmedu gospodarskog rasta i

oneciséenja okolisa (U-krivulja).’



U urbanim sredinama antropogeni izvori ukljuc¢uju promet (automobili, kamioni,
zrakoplovi, brodski motori, itd.), industriju i proizvodnju energije.® U razvijenim zemljama
industrijske emisije zna¢ajno su se smanjile, tako da je na nekim lokacijama promet glavni
izvor oneciS¢enja zraka. Kada se koli¢ina prometa poveca i §to se vozila sporije krecu,
kvaliteta zraka se pogorSava.® Znacajan izvor oneéiS¢enja zraka mogu biti i kuéna loZista
tijekom sezone grijanja.1%t

Oneciséenje zraka ne odreduje samo vrsta i intenzitet emisija. Meteorologija i klima,
kao 1 lokalna topografija imaju velik utjecaj na rasprSivanje 1 pretvorbu onecis¢ujucih tvari u
atmosferi. Koncentracija oneciS¢ujucih tvari u niskim slojevima atmosfere ovisi, izmedu
ostalog, o atmosferskom tlaku, vjetru i temperaturi. Ciklone (niski atmosferski tlakovi)
povezane su s jakom turbulencijom zraka i stoga s dobrim uvjetima za rasprSivanje, dok
anticiklone (visoki tlakovi) odgovaraju zra¢noj stabilnosti, slabom strujanju zraka i uzrokuju
epizode oneciS¢enja u urbanim sredinama. RasprSivanje tvari povecava se s brzinom i
turbulencijom vjetra, a prati se i njegovo usmjerenje. Vertikalni temperaturni gradijent
(opisuje koliko i u kojem smjeru oko odredenog mjesta se mijenja temperatura po udaljenosti,
mjerna jedinica K/m) pomaze uzdizanju oneciS¢ujucih tvari u zrak te je znak nestabilnosti
atmosfere. Medutim, u sluaju temperaturne inverzije (porast temperature s visinom)®?,
oneciS¢ujuce tvari su zadrzane u niskim slojevima atmosfere, $to stvara epizode oneciséenja.
Na kemijsku transformaciju oneciS¢ujucih tvari u zraku najviSe utjeCu temperatura, vlaga i
sunceva svjetlost. Sunceve zrake i visoka temperatura ljeti poticu fotokemijske reakcije i

stvaranje ozona te nastanak fotokemijskog smoga.®

2.1.2. Lebdece Cestice

Jedan od velikih problema u urbanim i ruralnim sredinama predstavlja oneciS¢enje
zraka lebde¢im Cesticama (engl. particulate matter, PM). Definiraju se kao heterogene ¢vrste
ili tekuce Cestice rasprsene U zraku, zato se nazivaju i atmosferskim aerosolom. S obzirom na
veli¢inu najéesée se odreduju:

a) Ukupne lebdece Cestice

b) PM1o, PM25, PM1 —Cestice acrodinamickog promjera manjeg od 10 um, 2,5 um i 1

pum

c) Ultrafine Cestice (Cestice promjera manjeg od 100 nm)

Izvori PM dijele se na prirodne (Sumski pozari, vulkanske erupcije, pustinjske

oluje...) 1 antropogene (industrijske aktivnosti, izgaranje fosilnih goriva, spaljivanje



biomase...). U okoliSu nastaju izravno iz primarnih izvora (primarni aerosoli) te neizravno
kemijskim reakcijama i faznim promjenama u atmosferi (sekundarni aerosoli).®

Ovisno o veli¢ini, zadrzavaju se u atmosferi od par sati do nekoliko tjedana, nakon
¢ega se procesima mokrog ili suhog taloZenja taloze na povrSinu Zemlje. PM utjecu na klimu
te se procjenjuje da antropogene promjene u aerosolima doprinose promjeni od 40 % u
kratkovalnom zrac¢enju i povecanju od 60 % u broju kondenzacijskih jezgri oblaka (engl.
Cloud condensation nuclei, CCN), malih Gestica na kojima se kondenzira vodena para.'®
Nadalje, utjeu na kruZenje hranjivih tvari, mijenjaju pH tla i dovode do smanjene
fotosintetske aktivnosti kod biljaka.'41®

Cimbenici poput trajanja izloZenosti, njihov kemijski sastav i fizikalna svojstva te
masa i veli¢ina uvelike utje¢u na posljedice koje imaju na ljudsko zdravlje i ekosustav. Fine
Cestice (PM2;5) imaju sposobnost dubljeg prodiranja u organizam, apsorbiraju se u krvotok, pri
¢emu su opasnije za zdravlje ljudi. Epidemioloska istrazivanja povezala su izlozenost
lebde¢im Cesticama s posljedicama poput raka, promjenama u ekspresiji gena,
kardiovaskularnih bolesti, prisutnosti toksi¢nog materijala u krvi (olovo, kadmij, cink),
alergijskih reakcija, bakterijskih 1 gljivicnih infekcija, fibroze (npr. azbest, kvarc), iritacije
sluznice (kiseline i luZine) te pojaCanim respiratornim simptomima, pogorSanjem astme i
preranom smrcéu. Rizici su najveéi za osjetljive skupine kao S§to su starije osobe, kroni¢ni
bolesnici i djeca.t316

S obzirom da se ovisno o porijeklu, razlikuju po masi i kemijskom sastavu, vrlo je

teSko pratiti utjecaje koje imaju na okoli$ i ljudsko zdravlje.
2.1.3. Indeks kvalitete zraka

Indeks kvalitete zraka (engl. Air Quality Index, AQI) koristi se kao pokazatelj
oneciS¢enosti zraka kako bi se olakSala interpretacija mjernih rezultata. AQI se racuna na
temelju podataka o koncentracijama onecisc¢ujucih tvari poput lebdeéih cestica PM1o i PM2s,
prizemnog ozona, dusikova dioksida i sumporova dioksida. Mjerna vrijednost koncentracije
oneciscujuce tvari svrstava se u odredeni raspon koncentracija koja definira AQI kategoriju.
Na prometnim lokacijama koncentracije sumporovog dioksida su obi¢no visoke samo u vrlo
lokaliziranim podruc¢jima, dok su koncentracije prizemnog ozona Cesto vrlo niske. Stoga je za
prometne lokacije optimalno izraunavati indeks koriste¢i podatke o koncentracijama
dusikovog dioksida i lebdecih Cestica (PM25s, PMyo ili obje). Za industrijske i pozadinske
mjerne postaje izracunavanje indeksa zahtijeva podatke o najmanje tri oneciS¢ujuce tvari:

dusikov dioksid, prizemni ozon i lebdece Cestice (PM25, PMyo ili obje). Vrijeme usrednjavanja



za izracun indeksa razlikuje se ovisno o tipu oneciséujuce tvari. Za NO2, Oz i SO, koriste se
satne koncentracije. S druge strane, za lebdece Cestice PM1g | PMy5 koriste se pomicni 24-
satni prosjeci kako bi se osigurala to¢nost i reprezentativnost podataka. U tablici 2. prikazana
je kategorizacija kvalitete zraka na temelju izmjerenih koncentracija onecis¢ujucih tvari i
raspona u koji spadaju.’

Tablica 2. Oznake AQI kategorije one¢i$¢ujucih tvari prema koncentraciji istih.'’

?\;‘:figéujuéa Dobro  Prihvatljivo Umjereno LoSe Vrlo lose llsgjezetno
PM2s 0-10 10-20 20-25 25-50 50-75 75-800
PM1o 0-20 20-40 40-50 50-100  100-150  150-1200
NO: 0-40 40-90 90-120 120-230 230-340  340-10000
Os 0-50 50-100 100-130 130-240 240-380  380-800
SO2 0-100 100-200 200-350 350-500 500-750  750-1250

Oznake AQI dopunjene su sa smjernicama za javnost kako bi se olakSalo

razumijevanje i prevenirale posljedice na zdravlje. Te smjernice prikazane su u tablici 3. za

opcu populaciju i osjetljive skupine.

Tablica 3. Smjernice ponaSanja za javnost s obzirom na razinu indeksa.’

Razina indeksa Opc¢a populacija Osjetljive skupine gradana
Kvaliteta zraka je dobra. Kvaliteta zraka je dobra.
Dobro UZivajte u svojim svakodnevnim | Uzivajte u svojim svakodnevnim
aktivnostima na otvorenom. aktivnostima na otvorenom.
. .. Uzivajte u svojim svakodnevnim | UzZivajte u svojim svakodnevnim
Prihvatljivo : . : .
aktivnostima na otvorenom. aktivnostima na otvorenom.
Razmislite 0 smanjenju
. Uzivajte u svojim svakodnevnim intenzivnih aktivnosti na
Umjereno : . . .
aktivnostima na otvorenom. otvorenom, ukoliko osjetite
simptome.
Razmislite o smanjenju - o .
. L . : Razmislite o smanjenju tjelesnih
intenzivnih aktivnosti na - . .
y . " aktivnosti, osobito na otvorenom,
Lose otvorenom ukoliko osjetite . .
. o posebno ukoliko osjetite
simptome poput nadrazaja ociju, .
SR . simptome.
kaslja ili grlobolje.
Razmislite 0 smanjenju
intenzivnih aktivnosti na Smanyjite fizicke aktivnosti,
Vrlo lose otvorenom ako osjetite simptome | osobito na otvorenom, posebno
poput nadrazaja o¢iju, kaslja ili ukoliko osjetite simptome.
grlobolje.
« Smanyjite fizicke aktivnosti na Izbjegavajte fizicke aktivnosti na
Izuzetno lose
otvorenom. otvorenom.




2.2. Utjecaj meteoroloskih uvjeta na kvalitetu zraka

Tesko je opisati utjecaj pojedinih ¢imbenika na oneciS¢enje zraka jer kombinacije
razli¢itih uvjeta 1 njihovih vrijednosti razli¢ito utjeCu na kvalitetu zraka. U sljede¢im
poglavljima opisana je op¢a povezanost meteoroloskih uvjeta i onecis¢enja zraka u gradovima

prema postojecim istrazivanjima.

2.2.1. Vjetar

Vjetar je pojava strujanja zraka, najceS¢e vodoravnog, koja nastaje uslijed razlike
tlakova izmedu dvaju podrucja. Zrak struji iz podrucja viSeg tlaka prema podrucju nizeg tlaka.
Sto je ta razlika veéa, to je vjetar ja¢i (brzi). Osim jadine vjetra, odreduje se i smjer vjetra
(ruza vjetrova). Na njegovo kretanje utjeCu Zemljina rotacija, Coriolisova sila, centrifugalna
sila, sile trenja s podlogom te reljef i temperaturne razlike izmedu mora i kopna.'8

Brzina vjetra mjeri se anemometrima ili se procjenjuje prema Beaufortovoj ljestvici.
Beaufortova ljestvica, koja se koristi od 1874. godine, medunarodno je prihvacena iskustvena
ljestvica za procjenjivanje jakosti vjetra prema ucincima na kopnu ili prema stanju morske
povrsine, u 13 stupnjeva (od 0 do 12 bofora).!® Znacenja i rasponi brzine vjetra za svaki

stupanj opisani su u tablici 4 koja je preuzeta s mreZne stranice.

Tablica 4. Beaufortova ljestvica jakosti vjetra.*®

L o R Brzina Brzina
Stupnjevi Opis vjetra Glavni ucinci vjetra na kopnu (km/h) (m/s)
0 tiSina dim se dize okomito uvis 0-1 0-0,2
1 lahor smjer vjetra zapaza se po dimu 15 0,3-15
2 povjetarac vjetar se osjeca na lfcu, vjetrulja se 6-11 1633
pokrecée
3 slab vjetar lis¢e i granéice stalno se njisu 12-19 3,4-54
4 umjeren vjetar vjetar podize prasinu i pokrece 20-28 55-7.9
manje grane
5 umjsjr:tna? Jak tanja lisnata stabla pocinju se njihati 29-38 8,0-10,7
6 jak vietar pokredu se velike grane, Cuje se 3949 | 108-138
zujanje telefonskih zica
7 sestok vjetar njiSu se cijela stabla, hodanje 50-61 | 13,9-17,1
otezano
8 olujni vjetar vjetar lomi grane na drve¢u 62-74 17,2-20,7
9 Ja\k/jg![gjr n nastaju laka oStecenja na zgradama 75-88 20,8-24,4
10 Ork_anskl velike Stete fla.zgradar'na, Cupa 89-102 245 28.4
vjetar drvece iz zemlje

11 Jak\‘/’jgig'fk' velika razaranja 103-117 | 28,5-32,6
12 orkan katastrofalna razaranja >118 32,7-36,9




Strujanje zraka uzrokuje rasprSenje onecis¢ujucih tvari od njihovog izvora, raspodjela
onecis¢enja moze se pratiti na globalnoj i lokalnoj razini. Vece brzine obi¢no uzrokuju veéu
disperziju, $to rezultira smanjenjem koncentracije one¢iséujucih tvari.?? Kako se tlo zagrijava
tijekom dana, zrak opcenito postaje turbulentniji, uzrokujuci rasprsivanje onecis¢ujucih tvari
u zraku. Kada je noc¢u zrak hladniji, nastaju stabilniji uvjeti, zbog ¢ega se oneciS¢ujuce tvari
manje raspriuju (detaljno opisano u poglavlju 2.4.2.).212> U radu Cuhadaroglua prosje¢na
koncentracija lebdecih Cestica blago se smanjuje s poveé¢anjem brzine vjetra do vrijednosti od

8 m/s.?3
2.2.2. Temperatura zraka

Temperatura zraka u meteorologiji je temperatura u prizemnom sloju atmosfere koja
se mijenja tijekom dana s obzirom na doba dana, vremenske uvjete (vjetar, oborine) i prati
sezonski trend ovisno o godiSnjem dobu (koje se mijenja s promjenom polozaja Zemlje prema
Suncu, ovisi 0 geografskom polozaju lokacije i klimatskim promjenama). Temperatura zraka
mjeri se na 2 m iznad tla u termometrijskoj kuéici.?*

Temperatura u urbanim podru¢jima je u prosjeku 5 °C visa nego u ruralnim
podru¢jima.?®® Fenomen akumulacije topline u urbanim podru¢jima naziva se urbanski
toplinski otok (engl. urban heat island, UHI). UHI nastaje zbog ljudskih aktivnosti (vozila,
industrijske aktivnosti) 1 karakteristicnog nacina gradnje urbanih sredina (asfalt, beton,
manjak zelenih povrSina, gustoéa izgradnje), a povecanje temperature povrSine tla
uzrokovano UHI-om utje¢e na energetske tokove u gradovima.?®

Prijasnja istrazivanja prikazala su jasnu negativhu korelaciju izmedu koncentracija
lebdecih Cestica i temperature, $to je vise povezano s ljudskom aktivnosti, naro€ito grijanjem
u hladnijem dijelu godine.!%112327 U istrazivanjima®>?® ispitivan je utjecaj temperature na
koncentraciju PM_s, a rezultati su pokazali da su koncentracije PM2s obrnuto proporcionalne
visini mjeSovitog sloja (engl. mixing layer height, MLH). MLH oznacava visinu atmosferskog
sloja u kojem dolazi do mijeSanja zraka zbog turbulencije, nastalog zbog razlika temperature
zraka i tla. Zimi tijekom dana, zagrijavanje tla od strane Sunca povetava MLH, $to
omogucava bolje razrjedivanje onecis¢ujucih tvari. Noc¢u, kada se tlo hladi i tijekom stabilnih
atmosferskih uvjeta, MLH se smanjuje, $to dovodi do akumulacije i talozenja PM blizu
povrsine.?8

U istrazivanju Vaishali i Das (2023.) uocena je jaka negativna korelacija koncentracije
PM i temperature tijekom uvjeta visoke vlaznosti (iznad 50%) i slaba korelacija s

temperaturom okoline tijekom uvjeta niske vlaznosti (ispod 50%).2°



2.2.3. Relativna vlaznost zraka

Relativna vlaznost zraka (engl. relative humidity, RH) je fizikalna veli¢ina koja
izrazava koli¢inu vodene pare prisutne u zraku ili plinovima. Izracunava se kao omjer
parcijalnog tlaka vodene pare prisutne u zraku i parcijalnog tlaka zasi¢ene vodene pare pri
istoj temperaturi i tlaku zraka. Takoder se moZe prikazati kao omjer izmedu trenutne
apsolutne vlaznosti i maksimalne mogucée apsolutne vlaznosti pod istim uvjetima. Relativna
vlaznost se ¢esto izrazava kao postotak (%). Kada je zrak potpuno suh, relativna vlaznost je 0
%, dok je kod potpuno zasi¢enog zraka 100 %. Obicno se mjeri pomocu psihrometra ili
specijaliziranih senzora.®

Uvjeti koji su izvan optimalnog raspona od 40-60 % mogu imati znacajan utjecaj na
ljudsko zdravlje, ukljucujuci olakSavanje prijenosa zaraze 1 pogorSanje respiratornih bolesti.
Kada je RH preniska, moze uzrokovati suhocu i iritaciju diSnog trakta i koze, ¢ine¢i pojedince
okruzenje koje potice rast Stetnih mikroorganizama poput plijesni, bakterija i virusa.?’ Visoka
RH uzrokuje smanjenje cirkulacije zraka S$to takoder dovodi do povecanja koncentracije
oneciséujucih tvari.3

Utjecaj meteoroloskih uvjeta na koncentraciju PM u zraku nije jednostavno objasniti
za svaki ¢imbenik jer odredene kombinacije ¢imbenika i njihovih vrijednosti drugacije utjecu
na kvalitetu zraka. U poglavlju 2.4.2 navedeno je da je u radu?®® uodena je jaka negativna
korelacija koncentracije PM i temperature tijekom uvjeta visoke vlaznosti (iznad 50%) i slaba
korelacija s temperaturom okoline tijekom uvjeta niske vlaznosti (ispod 50%). Istrazivanje?°
pokazalo je da RH te koncentracija PM i ostalih oneci§¢ujucih tvari imaju obrnuti odnos.
Tijekom ljetnih mjeseci, kada je RH niZa, koncentracija one¢iS¢ujucih tvari je visoka, a
tijekom zimskih mjeseci kapljice vode u zraku pomazu u taloZzenju onecis¢ujucih tvari veceg
promjera (PMyo), dok koncentracija manjih cCestica ovisi o MLH, koji zimi uzrokuje

skupljanje Cestica u nizim slojevima atmosfere.?®3?

2.2.4. Tlak zraka

Tlak zraka je skalarna fizikalna veli€ina, a opisuje se djelovanjem sile na povrSinu.
Mijerna jedinica je Pa (Pascal), a koriste se i bar (1 bar = 105 Pa), normalna atmosfera (1 atm
= 101 325 Pa), milimetar stupca zive ili tor (1 mmHg = 1 tor = 133,322 Pa) te milimetar
stupca vode (1 mmH20 = 9,806 649 Pa). Atmosferski tlak mjeri se u meteorologiji. On je

uzrokovan tezinom zraka i odreden tezinom stupca zraka nad povr$inom. Standardni
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atmosferski tlak (po) je tlak zraka mjeren na razini mora, tj. na nadmorskoj visini 0 m, pri
temperaturi zraka 0 °C i iznosi 101 325 Pa.3?

Barometar, manometar i vakuummetar su instrumenti za mjerenje tlaka. Mjeri se kao
apsolutni ili kao relativni s obzirom koji se tlak uzima kao nulta vrijednost (vakuum ili
atmosferski).3

Ne postoje direktni ucinci tlaka zraka na oneciS¢enje. Tlak zraka, kao $to je opisano u
poglavlju 2.1.1. uzrokuje uvjete ciklone i anticiklone pa na taj nacin i uvjetuje kvalitetu zraka.
Dakle, niski tlak dovodi do nestabilnih vremenskih uvjeta, a visoki tlak dovodi do stabilnih
vremenskih uvjeta. U uvjetima visokog tlaka (anticiklona) vjetrovi su slabi i pusu u smjeru
kazaljke na satu (na sjevernoj hemisferi). Zrak se spusta S§to smanjuje stvaranje oblaka i
dovodi do slabog vijetra i ustaljenih vremenskih prilika.3* U uvjetima niskog tlaka (ciklona),
zrak se dize 1 puSe u smjeru suprotnom od kazaljke na satu (na sjevernoj hemisferi). Dok se

dize 1 hladi, vodena para se kondenzira stvaraju¢i oblake i moguce su padaline.®

2.2.5. Oborine

Oborina ili padalina je voda u teku¢em ili ¢vrstom agregatnom stanju koja pada na tlo
iz oblaka ili nastaje na tlu kondenzacijom vodene pare iz zraka u dodiru s tlom. Dijele se na
konvekcijske (pljuskovi iz kumulonimbusa), orogene (utjecaj orografije, nastaju prisilnim
dizanjem vlazna zraka uz obronke planina pod utjecajem vjetra) i frontalne (utjecaj ciklone).
Oborine su vremenski i prostorno promjenjive, a odredene su i klimom podru¢ja. Razlikuju se
ekvatorski (s maksimumom oborina nakon proljetne i jesenske ravnodnevice), tropski
(maksimum oborina ljeti), monsunski (maksimum oborina ljeti, zime suhe), suptropski
(maksimum oborina zimi, ljeta suha), kontinentalni (ljetne kise), oceanski (zimske kise) tip
oborina te sredozemni tip oborina (zime kiSovite, ljeta suha).*

Koli¢ina oborina mjeri se kiSomjerom (njime se utvrduje koliko bi milimetara bio
visok sloj vode od oborina kada ne bi bilo isparavanja, otjecanja i prokapljivanja kroz tlo).
Koli¢ina oborina od 1 mm odnosi se na povrsinu od 1 m?, $to znaci da je na svaki kvadratni
metar tla pala jedna litra vode.36

Oborine u teku¢em stanju imaju dvostruki u¢inak na koncentraciju onecis¢ujucih tvari
u zraku. Kisa ispire onec¢i$¢ujuce tvari i moze uzrokovati otapanje i talozenje istih na tlo.%3
Indirektni ucinak oborina poveéava oneciS¢enje zbog veceg prometa i smanjenja brzine

vozila. Ukupni u¢inak kiSe ovisi o veli¢ini ovih suprotstavljenih u¢inaka.®
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2.3. Pracenje kvalitete zraka u gradu Zagrebu

Zagreb je najveéi (641,24 km?) i glavni grad Republike Hrvatske sa 767 131
stanovnika, prema popisu stanovniStva provedenom 2021. godine. Nalazi se na 122 m
nadmorske visine. Polozaj grada u odnosu na opservatorij Gri¢ je 15°59' istocne geografske
duzine i 45°49' sjeverne geografske Sirine.®® Kroz grad prolazi rijeka Sava (29 km), a grad se
nalazi u podnozju gore Medvednice na jugozapadnom rubu Panonske nizine.®

Ukupan broj registriranih motornih vozila prema podacima iz 2022. godine iznosi 442
049, sto je 3,4 % vise u odnosu na 2021. godinu. Od toga broj osobnih vozila iznosi 307 518.
2022. godine prosjecan broj osobnih motornih vozila u Europi na 1000 stanovnika je iznosio
560, a u Zagrebu 400.%° U blizini Zagreba nalazi se i Zra¢na luka Franjo Tudman, u 2022.
ukupan promet putnika iznosio je 3,1 milijuna, odnosno 22,5 % vise nego 20213841

Vodece industrijske grane u Zagrebu su gradevinska i preradivacka industrija, koja se
odnosi na proizvodnju prehrambenih proizvoda, pic¢a, tekstila, papira, gume 1 plastike, metala,
elektri¢ne opreme, motornih vozila, namjestaja, farmaceutskih proizvoda. ..

Podrucje Zagreba karakterizira kontinentalna klima. DrZzavni hidrometeoroloski zavod
(DHMZ, drzavna upravna i znanstvena organizacija) svakodnevno myjeri i prati hidroloske i
meteoroloske podatke (temperaturu i1 vlaznost zraka, tlak, koli¢inu oborina, sijanje sunca,
jacinu vjetra, smjer vjetra, uCestalost kiselih kisa) sinoptickim, klimatoloskim i kiSomjernim
postajama te na automatskim postajama. Osim toga, Sirok spektar poslova DHMZ-a ukljucuje
prikupljanje, obradu i objavljivanje meteoroloskih i hidroloskih podataka te istrazivanje
atmosfere 1 vodnih resursa te primjenama meteorologije 1 hidrologije u podrucjima
klimatologije, pomorske meteorologije, agrometeorologije, zrakoplovne meteorologije,
prostornog planiranja i projektiranja te ostalih podrucja.*?

Prema podacima DHMZ-a najvisa srednja mjeseCna temperatura zraka u Zagrebu
iznosila je 24,0 °C, u srpnju 2022., a povijesno najviSa temperatura iznosila je 40,4 °C u
srpnju 1950. godine. Najniza srednja mjese¢na temperatura iznosila je -8,6 °C u sijecnju
2022., a najniza prosjecna mjesena temperatura zabiljeZzena je 1956. godine i iznosila je -
27,3 °C.*! Ukupna koli¢ina oborina 2023. iznosila je 1220,2 mm/m?.4?

Kranj¢ié¢ et al.*® navode kako je Zagreb relativno naseljen Sumama i zelenim urbanim
povr§inama (3 % povrsine grada). No, glavni problem je u tome $to postojece biljke oko
prometnica nemaju sposobnost apsorbiranja onec¢is¢ujucih tvari. Ovo istrazivanje ne samo da

predstavlja novi pristup kombiniraju¢i tehnologiju satelitskih podataka i strojnog ucenja za
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definiranje urbanih zelenih povrSina, ve¢ takoder nudi konkretne preporuke za poboljSanje
kvalitete zivota u Zagrebu kroz povecanje broja stabala i smanjenje oneciS¢enja zraka.

Prva mjerenja kvalitete zraka u Zagrebu proveli su 60-tih godina proslog stoljeca
djelatnici Instituta za medicinska istrazivanja i medicinu rada, a sadrzavala su mjerenja
sumporova dioksida i crnog dima, koji su u to vrijeme u Europi predstavljali znacajan
ekoloski i zdravstveni problem. Bila su to ujedno i prva mjerenja kvalitete zraka u Hrvatskoj
te su dovela do formiranja mjerne mreze grada Zagreba sredinom Sezdesetih godina proslog
stolje¢a. Po uzoru na Zagreb i neki drugi gradovi u Hrvatskoj oformili su svoje mjerne mreze
za pracenje kvalitete zraka, a s godinama rastao je broj mjernih postaja kao i broj tvari koji se
pratio.+-46

DrZzavna mreza za trajno pracenje kvalitete zraka u Republici Hrvatskoj uspostavljena
je pocetkom ovog stoljeCa te je sastavni dio pracenja stanja i okoliSa, u nadleznosti
Ministarstva zastite okoliSa i zelene tranzicije. Portal ,,Kvaliteta zraka u Republici Hrvatskoj*
17 sadrzi izmjerene koncentracije one¢iS¢ujuéih tvari u zraku iz drzavne mreZe za trajno
pracenje kvalitete zraka te iz lokalnih mreza (u nadleznosti zupanija, Grada Zagreba, gradova
i opé¢ina). Prema ¢lanku 31. Zakona o zaStiti zraka (NN 127/19, NN 57/22) Drzavni
hidrometeoroloski zavod pod stru¢nim nadzorom Ministarstva zastite okolisa i zelene
tranzicije, upravlja radom drzavne mreze, osigurava izgradnju novih postaja u drzavnoj mrezi
1 pracenje kvalitete zraka 1 odgovoran je za provodenje programa mjerenja kvalitete zraka na
tim mjernim postajama. Pracenje kvalitete zraka u postajama iz drzavne mreze za plinovite
oneciscujuce tvari (SO2, NO i NO2, benzen, CO, prizemni ozon i prekursore ozona) i lebdece
Cestice PM1o i PMys (automatske metode) obavlja DHMZ.#? Pracenje kvalitete zraka u
postajama iz drzavne mreze u dijelu koji se odnosi na uzorkovanje i1 fizikalno kemijske
analize lebdec¢ih Cestica PM1o i PM2s te ekvivalenciju nereferentnih metoda za odredivanje
masenih koncentracija lebdecih cestica PMio I PM2s obavlja Institut za medicinska
istrazivanja i medicinu rada (IMI).#” Podaci kvalitete zraka iz drZzavne mreze javni su i
objavljuju se na mreznim stranicama Ministarstva.

Ocjena kvalitete zraka provodi se temeljem Zakona o zastiti zraka (NN 127/19, NN
57/22) pri ¢emu se zrak dijeli u dvije kategorije:

e | kategorija - ¢ist ili neznatno oneciSeni zrak: nisu prekoraCene grani¢ne

vrijednosti, ciljne vrijednosti i ciljne vrijednosti za prizemni ozon;

e |l kategorija - onecis¢en zrak: prekoradene su grani¢ne vrijednosti, ciljne

vrijednosti i ciljne vrijednosti za prizemni ozon.
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Granicne i ciljne vrijednosti za pojedine oneciS¢ujuce tvari propisane su Uredbom o razinama
oneciS¢ujucih tvari u zraku (NN 77/20).

Zrak u Zagrebu je 2019. godine okarakteriziran kao zrak Il. kategorije za NOg,
prizemni ozon i PMio, odnosno onecis¢en zrak s obzirom na zastitu zdravlja ljudi na vise
mjernih postajama te za HaS s obzirom na kvalitetu Zivljenja na mjernoj postaji Jakusevac.*®
Problem onecis¢enja zraka s PM karakteristi¢an je za zimske mjesece, a problem oneci$¢enja
prizemnim ozonom za ljetne mjesece. Oneciséenje zraka lebdec¢im Cesticama u Zagrebu je u
prvom redu povezano s izgaranjem nekvalitetnih goriva, drva i ugljena u ku¢nim lozi$tima, a
tijekom sezone grijanja opcenito su povecane emisije plinova i Cestica, uz to tijekom zime
prisutni su nepovoljni meteorolodki uvjeti.!®4*%0 Dugoro¢ni trendovi pokazuju da se razine
lebdecih Cestica smanjuju, §to je rezultat provodenja mjera za zastitu zraka u okviru lokalnih 1

globalnih akcijskih planova i propisa.®!

2.4. Strojno ucenje

Umjetna inteligencija je znanstvena disciplina koja se bavi inZenjeringom
inteligentnih raCunala, odnosno racunalnih sustava reprodukcijom ljudske inteligencije kroz
uCenje, zakljucivanje i samoispravljanje/prilagodbu.®® Strojno ugenje (engl. Machine
Learning, ML) je grana umjetne inteligencije, a podrazumijeva razvoj matemati¢kih
algoritama i analiziranje sloZenih podataka imitacijom ljudske inteligencije.® Oslanja se na
razli¢ita podrucja kao Sto su neuroznanost, vjerojatnost i statistika, informatika, teorija
informacija, psihologija, teorija kontrole i filozofija. Integriraju¢i ideje iz ovih disciplina, ML-
u je cilj humanizirati racunala, na nacin da uce iz svog okruZenja i proslih iskustava, sa ili bez
izravnih uputa.>

ML pocelo se razvijati prvom polovicom 20. stolje¢a. U radu "A logical calculus of
the ideas immanent in nervous activity” Waltera Pittsa i Warrena McCulloha, prvi puta se
koristi matemati¢ki model neuronskih mreza.>

Posljednjih par desetljeca, zbog znacajnog rasta i dostupnosti podataka (engl. Big
data), razvijaju se i primjenjuju tehnike strojnog ucenja kako bi se omogucilo razumijevanje
problema iz raznih podrucja znanosti (raCunalni vid, robotika, ekologija, biologija, medicina,
ekonomija, inZenjerstvo).>*

Dakle, ML omogucuje racunalima da se prilagode i poboljSaju svoje performanse
tijekom vremena ucenjem iz podataka, ¢ime igraju kljuénu ulogu u pokretanju inovacija i
napretka u brojnim domenama. Prema definiciji Alpaydina (2009.)%® strojno udenje jest

programiranje racunala na nadin da optimiziraju neki kriterij uspjeSnosti temeljem
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podatkovnih primjera ili prethodnog iskustva. Ucenjem se smatra optimizacija parametara
modela temeljem podataka. Modeli ML dijele se na 3 kategorije prema nacinu ucenja.®’
1. nadzirano ucenje,
2. nenadzirano ucenje,
3. polu-nadzirano ucenje
4. ojacano ucenje.
Nadzirano ucenje temelji se na klasifikaciji (izlaz je nebrojcana, diskretna vrijednost)
ili regresiji (izlaz je kontinuirana, broj¢ana vrijednost), modeli se uvjezbavaju pomocu
dostupnih poznatih ulaza i izlaza i pronalaze vezu izmedu njih procesom optimizacije te se
kasnije primjenjuju za predvidanje izlaza samo na temelju novih ulaznih podataka.
Nenadzirano ucenje temelji se na grupaciji ili smanjenju dimenzionalnosti, a
podrazumijeva analizu 1 grupiranje neoznacenih skupova podataka, odnosno pronalazi
skrivene uzorke 1 izvodi zaklju¢ke samo na temelju ulaznih podataka. Razlikuju se 4 vrste
grupiranja, odnosno klasteriranja podataka: ekskluzivno Kklasteriranje (engl. Exclusive
Clustering), preklapajuce Klasteriranje (engl. Overlapping Clustering), hijerarhijsko
Klasteriranje (engl. Hierarchical Clustering) i vjerojatnosno Kklasteriranje (engl. Probabilistic
Clustering).%® Na slici 1. shematski je prikazana podjela metoda te algoritmi koji im

pripadaju.5®
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Slika 1. Shematski prikaz podjele vrsta modela i algoritama strojnog ucenja

Polu-nadzirano ucenje koristi Se u situacijama kada postoji mala koli¢ina oznacenih
podataka s velikom koli¢inom neoznacenih podataka. Polu-nadzirano ucenje ima veliku
prakti¢nu vrijednost jer moze smanjiti troSkove oznacavanja podataka potrebnih za treniranje
modela posebno u situacijama kada je neizvedivo oznaciti sve znacajke. U mnogim
situacijama, ru¢no oznacavanje svih podataka moze biti vrlo skupo i vremenski zahtjevno jer
zahtijeva ljudski rad i ekspertizu. Na primjer, u medicinskoj dijagnostici, potrebno je stru¢no
znanje za to¢no oznacavanje podataka, §to moZze biti neizvedivo za velike skupove podataka.
Polu-nadzirano u¢enje omogucava koriStenje manjeg broja oznacenih podataka u kombinaciji
s velikom koli¢inom neoznacenih podataka, ¢ime se smanjuje potreba za sveobuhvatnim
ruénim oznacavanjem, ali se i dalje postizu to¢ni i korisni rezultati. Model se moze trenirati

pomocu samo nekoliko ulazno/izlaznih parova.
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Ojacano ucenje za razliku od prva tri uci putem interakcije sa svojim okruzenjem i

sakupljanjem iskustva iz tog procesa, istrazuje kako inteligentni agenti trebaju djelovati u

svom okruZenju kako bi postigli najbolje moguée rezultate.>®

Postupak modeliranja modela strojnog ucenja moze se podijeliti u 6 koraka, a to su

prikupljanje podataka, predobrada podataka, odabir strukture modela, razvoj modela,

validacija modela i na kraju primjena modela.

1.

Prikupljanje podataka je korak u kojem se identificira i prikuplja potrebna koli¢ina
podataka za rjeSavanje formuliranog problema. Rezultat ovog koraka su neobradeni
podaci.

Predobrada podataka je najzahtjevniji i najvazniji korak, zahtjeva dobro razumijevanje
problema i podataka. Podrazumijeva deskriptivnu statistiku, identifikaciju i uklanjanje
ekstremnih vrijednosti (engl. outliers) tj. vrijednosti koje izrazito odskacu od drugih,
odabir znacajki (obicno se pocinje s velikim brojem znacajki P i na kraju odabire n
najinformativnijih za model), odlu¢ivanje o skaliranju i normalizaciji vrijednosti te
istrazivanje korelacija izmedu znacajki.

S obzirom na korelacije, koli¢inu podataka i vrstu problema odabiru se strukture
modela, odnosno algoritama strojnog ucenja te se podaci dijele na skup za treniranje i
za validaciju.

Razvoj modela podrazumijeva treniranje ili uéenje modela. Koristenjem seta za
treniranje razliciti algoritmi ML-a se treniraju, podeSavanjem njihovih parametara i
hiperparametara. Potrebno je voditi rac¢una da ne dode do pretreniranja (engl.
overfitting), tj. prekomjernog podeSavanja parametara za odredeni skup podataka,
¢ime model postaje neprimjenjiv za druge podatke. Takoder, treba izbjegavati
podtreniranje (engl. underfitting), $to znaci koriStenje premalo podataka i
neinformativnih znacajki ili razvoj prejednostavnih modela.

Validacija ili vrednovanje modela odvija se na skupu za validaciju. U ovom koraku
zapravo se usporeduju podaci dobiveni modelom i stvarni podaci. Kvaliteta dobivenih
modela procjenjuje se na temelju standardne metrike izvedbe (npr. srednje kvadratne
pogreske, korijena iz srednje kvadratne pogreske, koeficijenta viSestruke
determinacije, srednje apsolutne pogreske, kriterija slaganja modela...) i odabire se

model s najboljim rezultatima.
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6. Model se koristi za predvidanje koriste¢i nove neobradene podatke. Cesto je potrebno
kontinuirano pracenje performansi modela u stvarnom vremenu i ukoliko je potrebno

ponovno se provodi treniranje modela.®

Najveca prednost strojnog ucenja je sposobnost detektiranja slozenih obrazaca i
nelinearnih odnosa unutar velikih skupova podataka. Stoga koristenje ovih tehnika moze
poboljsati to¢nost 1 preciznost predvidanja onecis¢enja zraka u usporedbi s tradicionalnim
pristupima modeliranju, $to dovodi do pouzdanijih informacija za donoSenje odluka.’® U
ovom radu razvijaju se dva modela nadziranog ucenja i usporeduje njihova uspje$nost u
predvidanju indeksa kvalitete zraka za PMz1g na podrucju grada Zagreba. To su klasifikacijski
model “nasumicnih Suma” (engl. Random Forest Classification, RFC) i klasifikacijski model
“potporni vektorski stroj” (engl. Support Vector Machine, SVM).

2.4.1. Algoritam nasumi¢nih Suma

RF algoritam se temelji na modelu stabla odluka (engl. Decision Tree, DT), a prema
nacinu ucenja pripada u skupinu nadziranog ucenja. U stablu odluka, svaki ¢vor predstavlja
ulaznu varijablu, svaka grana predstavlja odluku ili uvjet koji treba ispuniti, a svaki list na
kraju grane odgovarajuéu izlaznu varijablu. Cvorovi unutar stabla su poredani prema
procijenjenoj vaznosti, a odluke se donose temeljem if naredbi. Stabla odluka koriste binarni
rekurzivni algoritam klasifikacije koji stvara "Ciste" ¢vorove dijeljenjem podataka u dvije
homologne grupe. Rekurzivna priroda algoritma znaci da se dijeljenje ponavlja dok se ne
postigne odredena Cisto¢a ¢vorova. Cijeli niz ovih podjela podataka naziva se stablo. Ovaj
algoritam, kada je dopuSteno da stablo raste do maksimalne dubine, ¢e ispravno Klasificirati
ulazne podatke.5%62

DT modeli se nazivaju pohlepni jer donose odluke na temelju trenutne najbolje opcije,
bez razmatranja buducih posljedica. Pohlepno ponaSanje moze rezultirati vrlo dubokim
stablima koja rijetko generaliziraju na nove podatke, §to ¢ini stabla odluka sklonima
pretreniranju. Uz pretreniranje modela, jedan od glavnih nedostataka stabala odluka je njihova
nepouzdanost s podacima koji sadrze ekstremne vrijednosti. Ako se stablo trenira na skupu
podataka bez ekstremnih vrijednosti, moZe pokazati znacajne pogreske kada se primijeni na
drugi skup podataka koji ih sadrzi.616

U takvim situacijama, koristi se model sluc¢ajnih Suma (engl. Random Forest) model.
RF stvara viSe stabala tako da za svako stablo nasumi¢no uzima podskup podataka iz skupa za

treniranje. Ta metoda treniranja na nasumi¢nom podskupu podataka koristenjem bootstrap
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uzorkovanja, naziva se bagging. Ona se koristi za poboljSanje stabilnosti i to¢nosti modela
strojnog ucenja, odnosno smanjuje varijancu modela. Bootstrap uzorci sadrze neka opazanja
(instance, primjere) iz originalnog skupa vise puta, dok neka opazanja mogu biti potpuno
izostavljena.%?

Podaci koji nisu ukljuceni u bootstrap uzorak za odredeno stablo nazivaju se out-of-
bag (OOB) podaci. OOB podaci omogucuju da se model testira i procijeni bez potrebe za
dodatnim skupom za validaciju, jer svako stablo moze biti procijenjeno na temelju opazanja
koja nisu bila koriStena za njegovo treniranje. Ovaj postupak osigurava da RF model bude
robustan i otporan na overfitting, te omogucuje procjenu njegove to¢nosti bez potrebe za
dodatnim skupom podataka za validaciju.5®®* Grafi¢ki prikaz nacina donoSenja odluka

prikazan je na slici 2.

00000000 00000000 A00OOOI0

®

Final result

Slika 2. Graficki prikaz nacina donosenja odluka RFR modela %

RF se moze koristiti u svrhu regresije (rezultat je aritmeticka sredina pojedina¢nih
rezultata, stabala) ili klasifikacije (rezultat je najces¢i rezultat pojedinacnih stabala), a
prihvaca numericke i kategorijske varijable te ga je jednostavnije optimizirati u odnosu na
druge modele.® Tablica 5 sadrzi prikaz vaznih parametara RF modela i njihovo znadenje.

Tablica 5. Parametri RF modela.?

Parametar Opis
criterion Mjeri kvalitetu podjele.
max_depth Maksimalna dubina stabla.

min_samples_split | Minimalni broj uzoraka za podjelu ¢vora.
min_samples_leaf | Minimalni broj uzoraka koji mogu biti u listu.
max_features Broj znacajki za podjelu.

bootstrap Koristi li se bootstrap ili ne.
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n_estimators Broj stabala u Sumi.

oob_score Koriste li se OOB uzorci za provjeru valjanosti i
generalizaciju.

random_state Kontrola nasumic¢nosti.

class_weight Tezine klasa.

2.4.2. Algoritam potpornih vektora

Model potpornih vektora (SVM) spada u skupinu nadziranog ucenja, koristi se za
klasifikaciju, regresiju i otkrivanje ekstremnih vrijednosti.?® SVM Kkoristi razligite
geometrijske strukture koje sluze za odvajanje podataka u razli¢ite klase, kao $to su hiperplan

ili hiperravnina, margina i potporni vektori, prikazani na slici 3.5’

Klasa A

Potporni +
vektor

Potporni
vektor

Klasa B

Slika 3. Prikaz temeljnog nacela rada SVM ©

Razlikuju se diskriminativni (u€enje linije koja razdvaja klase) 1 generativni (ucenje
modela za svaku pojedinu klasu) algoritmi. U diskriminativne algoritme spada SVM
Klasifikacija. SVM Kklasifikacija provodi optimalne transformacije podataka, koje odreduju
granice izmedu podatkovnih tocaka na temelju unaprijed definiranih klasa, oznaka ili izlaza
traze¢i maksimalnu marginu. Postoje linearno separabilni i linearno neseparabilni problemi.
Linearno separabilni su oni koji imaju prazan presjek konveksnih ljusaka zasebnih klasa.58

Prikaz razli¢itih vrsta problema je na slici 4.

20



Separabilni problem Neseparabilni problem

o SN

Slika 4. Linearno separabilni problem bez prekiapanja podataka i konveksne ljuske razlicitih

klasa i linearno neseparabilan problem s preklapanjem ©°

U skupu podataka dijelimo varijable na ulazne, X, koje se prikazuju kao vektori
znacajki i Y, Koje predstavljaju ciljane varijable. Svaka vrsta znacajki predstavlja jednu klasu.
Podaci su prikazani u visedimenzionalnom prostoru (prostoru znacajki) kao tocke. Uz
pretpostavku da su klase linearno odvojive postoji beskona¢no mnogo rjesenja. Cilj SVM-a je
prona¢i optimalnu hiperravninu koja razdvaja razliCite vrste podataka. Optimalna
hiperravnina je ona s najveCom marginom, a predstavlja udaljenost izmedu to€aka razli¢itih
klasa najblizih hiperravnini, odnosno izmedu potpornih vektora. Dakle, funkcija odluke
definirana je preko primjera iz skupa za ucenje, tzv. potpornih vektora (engl. support vectors).
Ova metoda je prvenstveno osmisljena za binarne probleme, ako se radi s viSeklasnim
problemima (nelinearni problem) dolazi do modifikacije rada SVM. U tom slucaju koriste se
metode jezgre (engl. Kernel methods) za transformaciju znacajki podataka upotrebom
funkcija jezgre. Jezgrene funkcije oslanjaju se na proces preslikavanja slozenih skupova
podataka u vise dimenzije na nacin koji olakSava odvajanje tocaka. Funkcija pojednostavljuje
granice podataka za nelinearne probleme dodavanjem viSih dimenzija za mapiranje slozenih
podatkovnih toc¢aka. Jedan primjer mapiranja u viSedimenzionalni prostor prikazan je na slici
5. Metode jezgre mogu biti linearne, polinomne, RBF (engl. Radial Basis Function) ili

sigmoidne.56:68.70
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Slika 5. Prikaz rjeSavanja nelinearnih problema pomocu funkcija jezgre ™
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Stroj potpornih vektora je algoritam primarno osmisljen za rjeSavanje klasifikacijskih
problema, no Koristi se i za regresijske probleme pod nazivom regresija potpornih vektora
(engl. Support Vector Regression, SVR).

Cilj je pronaci funkciju koja najbolje aproksimira dane primjere, kao i kod linearne
regresije. Medutim, za razliku od linearne regresije, SVR trazi funkciju f(X) koja u najgorem
slu¢aju za primjer x(i) ima ¢ odstupanje od “prave” funkcijske vrijednosti y(i) te je Sto
monotonija. Monotonost se odnosi na to da model reagira na predvidljiv i konzistentan nacin
s obzirom na promjenu ulaznih znacajki. Konstanta C > 0 odreduje kompromis izmedu
monotonosti funkcije f i iznosa do kojeg se toleriraju odstupanja veca od &.”> Na slici 6

prikazan je regresijski postupak.

-‘.

.

Slika 6. Regresija potpornih vektora
Ovaj pristup omogucava precizniju i robusniju predikciju u prisutnosti Suma u
podacima, a takoder olakSava razumijevanje znacajnosti pojedinih ulaznih varijabli u modelu.
Regresija potpornih vektora ima sposobnost ucinkovitog upravljanja kompleksnim i
nelinearnim odnosima u podacima.’? Tablica 6 sadrzi prikaz vaznih parametara SVM modela
1 njihovo znacenje.

Tablica 6. Prikaz vaznih parametara SVM modela i njihovo znacenje.

Parametar Objasnjenje

Parametar odreduje jacinu regularizacije, koja pomaze u sprjecavanju prenaucenosti
C modela. Njegova vrijednost je obrnuto proporcionalna snazi regularizacije, Sto znaci da
vece vrijednosti C smanjuju regularizaciju.

Jezgra definira nacin na koji model transformira ulazne podatke kako bi pronasao

kernel optimalnu granicu razdvajanja izmedu klasa. Postoji nekoliko opcija:

Koliko daleko pojedinacni uzorci podataka utjecu na kona¢nu granicu razdvajanja. Kod
nizih vrijednosti, svaki podatak ima §iri utjecaj na model, dok vece vrijednosti daju vecu
gamma | vaznost pojedina¢nim podacima u blizini granice razdvajanja. Scale (automatski
postavlja vrijednost u skladu s varijabilno$¢u podataka), Auto (postavlja vrijednost na 1
podijeljeno s brojem znacajki).
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2.4.3. Python

Python je interpretirani programski jezik, Sto znac¢i da se kod izvrSava direktno bez
potrebe za prethodnom kompilacijom u strojni jezik. Ova karakteristika omogucuje brze
testiranje i razvoj jer se promjene u kodu mogu odmah isprobati. Python je takoder visoko
razinski jezik, $to ga €ini blizim ljudskom jeziku nego strojnom jeziku, olakSavajuci tako
ucenje i pisanje koda.

Python se istiCe objektno orijentiranim pristupom, podrzavajuéi paradigmu
programiranja u kojoj se koncepti modeliraju kao "objekti” s vlastitim podacima (atributima) i
funkcionalnostima (metodama). Ova struktura omogucuje bolju organizaciju programa.

Takoder, Python koristi dinami¢ku semantiku, Sto znac¢i da se mnoge odluke o vrsti
podataka, poput toga je li neka varijabla broj ili tekst, donose tijekom izvodenja programa, a
ne unaprijed. Ovo pruza fleksibilnost i olaksava pisanje generickog koda koji moze raditi s
razli¢itim vrstama podataka. Python dolazi s opseznom standardnom knjizicom koja pokriva
Sirok spektar funkcionalnosti, ukljucujuci rad s datotekama, internet protokolima, upravljanje
sustavom 1 jo§S mnogo toga. Takoder, podrzava modularnost koda putem modula 1 paketa, Sto
omogucuje bolje organiziranje i ponovnu upotrebu koda.”®

Programi napisani u Pythonu obi¢no su puno kraé¢i od ekvivalentnih C, C++ ili Java
programa jer omogucuje izrazavanje slozenih operacija u jednoj izjavi, grupiranje iskaza
uvlacenjem umjesto pocetnim i zavrSnim zagradama te nisu potrebne deklaracije varijabli ili
argumenata. Jednostavnost, fleksibilnost i mocne knjiznice ovog programskog jezika
omogucuju primjenu Pythona u raznim podrucjima, ukljucujué¢i web razvoj, znanost o
podacima, strojno ucenje, automatizaciju, razvoj igara...’

U ovom radu od Pythonovih knjizica koristile su se:

1. Pandas — za ¢iséenje, pripremu i analizu podataka.

2. SCiPy - knjiznica za znanstveno i tehni¢ko racunalstvo. Ukljuc¢uje module za
optimizaciju, integraciju, interpolaciju, probleme svojstvenih vrijednosti i
statistiku.

3. Seaborn (sns) - za vizualizaciju podataka, pruza sucelje visoke razine za
crtanje raznih vrsta grafova.

4. Statsmodels (seasonal_decompose) - Knjiznica za statisticko modeliranje i
ekonometriju, koja pruza klase i funkcije za procjenu mnogih razlicitih

statistiCkih modela, kao i1 za provodenje statistickih testova.
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5. Matplotlib (plt) - sveobuhvatna biblioteka za stvaranje stati¢nih, animiranih i
interaktivnih vizualizacija u Pythonu.
6. Windrose (WindroseAxes) - Posebna biblioteka za izradu dijagrama ruZe vijetra,
koji se koriste za predstavljanje raspodjele smjera i brzine vjetra.
7. Scikit-learn — Kkoristi se za treniranje i razvoj modela, standardizaciju
vrijednosti, PCA analizu...
Ove su knjizice bitne za razlicite faze analize podataka, od predobrade i istrazivacke

analize podataka do izgradnje, evaluacije i interpretacije modela strojnog ucenja.”

2.4.4. Predobrada podataka

Najvazniji i najzahtjevniji korak u izradi modela strojnog ucenja je predobrada
podataka. U predobradi podataka koriste se numericki izracuni i grafovi za prikaz raspodjele
vrijednosti podataka. Pomocu deskriptivne statistike racunaju se mjere centralne tendencije
(aritmetiCka sredina, medijan, kvartili i dominantna vrijednost, mod), mjere disperzije (raspon
I interkvartil) i mjere rasipanja (standardno odstupanje, varijanca i koeficijent varijance).
Crtaju se grafovi za vizualni prikaz vrijednosti podataka poput normalne raspodjele, box-plot
dijagrama i histograma. To se radi u svrhu detekcije i uklanjanja ekstremnih vrijednosti te za

bolje razumijevanje ponalanja znacajki.”8"8

2.4.5. Inzenjerstvo znacajki

InZenjerstvo znacajki je postupak kojim se ,sirove” informacije pretvaraju u
informacije koje su u odgovaraju¢em obliku za potrebe modeliranja, odabiru se najvaznije, te
se izbacuju i/ili kreiraju nove vrste znacajki, kako bi model Sto bolje predvidao izlazne
varijable. Provodi se prilikom predobrade podataka i najzahtjevniji je korak u razvoju modela
strojnog ucenja.

Vrlo bitno je tehnicko i teorijsko razumijevanje znacajki, a tako i samog problema, s
obzirom da je upravo kvaliteta ulaznih podataka za treniranje modela odgovorna za uspjesnost
rada modela. Postoji viSe postupaka inzenjerstva znacajki koji se provode ovisno o vrsti
podataka i problema.

Ovi postupci ukljuCuju izdvajanje 1 odabir znacajki, u tu svrhu se koriste analiza
glavnih komponenti (engl. Principal Component Analysis, PCA) i linearna diskriminantna
analiza (engl. Linear discriminant analysis, LDA), koje kombiniraju i transformiraju izvorne
znacajke te proizvode nove. Glavna razlika je u tome Sto PCA proizvodi nove sastavne

varijable namijenjene maksimiziranju varijance podataka, dok LDA proizvodi sastavne
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varijable prvenstveno namijenjene maksimiziranju klasne razlike u podacima. Osim
prethodno opisanih dviju metoda mogu se koristit i dijagrami korelacije ili rasprSenja koji
pokazuju koliko jedna varijabla utje¢e na drugu (npr. Pearsonov ili Spearmanov koeficijent
korelacije). Analizom dijagrama odlucuje se o uklanjanju znacajki ili dodavanju novih te se
moZe provesti mnoZenje i dijeljenje znacajki kako bi se smanjio broj istih.”

Nadalje, ukljucuju jednokratno kodiranje (engl. One hot encoding) i razvrstavanje
(engl. Binning), koji se koriste za pretvaranje numerickih vrijednosti u kategorijske i obrnuto.
Provodi se i skaliranje podataka, kako bi se izbjeglo treniranje modela na temelju brojc¢anih
vrijednosti znacajki. Dakle, ova tehnika se provodi u svrhu normalizacije podataka u fiksnom
rasponu. Naime, Cesto su varijable (znacajke) razliCite fizikalne veli¢ine (razli¢itih mjernih
jedinica) te je moguce da Ce se povecati znacaj broj¢ano vecih veli¢ina nad manjima prilikom
treniranja modela. Razlikuje se Min-Max, z-score normalizacija i robusno skaliranje. U ovom
radu koristena je MinMaxScaler funkcija procjene koja se nalazi unutar Scikit-learn
knjiznice.808!

2.4.6. Treniranje modela

Prije treniranja modela cijeli skup podataka dijeli se na 3 dijela, jedan za treniranje
(obuku), jedan za testiranje i jedan za validaciju modela. Trening set podataka je najveéi, dok
su test i validacijski skup Cesto iste veli¢ine. Skup za obuku koristi se za procjenu ili ucenje
parametara modela. To se zove "prilagodba modela”. Skup za validaciju Koristi se za procjenu
Kriterija odabira za odabir modela, a testni podaci koriste se za procjenu pogreske
generalizacije kona¢no odabranog modela.

Kako bi se ostvarilo §to bolje predvidanje modela bitno je trenirati i validirati model
na razli¢itom setu podataka, u tu svrhu moze se Koristiti unakrsna validacija (engl. Cross
validation, CV). Ova tehnika se temelji na iteraciji, nasumi¢no se odabiru podaci koji ¢e se
koristiti za validaciju modela, dok se ostali koriste za trening i testiranje modela. Konacno,
rezultati iz svakog koraka provjere valjanosti izratunavaju se u prosjeku kako bi se dobila
robusnija procjena izvedbe modela. Ona pomaze osigurati da je model robustan i dobro
generaliziran na nove podatke (sprje¢ava pretreniranje modela). Tehnike CV ukljucuju k-fold
CV, leave-one-out CV, holdout validaciju i stratified CV.828 U ovom istrazivanju koristena je

k-fold unakrsna validacija.

2.4.7. Optimizacija modela
Kako bi se dobio najoptimalniji model potrebno je odabrati najvaznije znacajke u

odgovarajuc¢em obliku i optimalne hiperparametre za kreiranje modela.
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Opcenito, svaki model koristi znatan broj hiperparametara koji odreduju njegov nacin
rada. Hiperparametre je moguée podesavati metodom pokusaja i pogreske, no s obzirom na
razli¢ite kombinacije vrijednosti parametara i razli¢ite vrste parametara koje modeli koriste taj
proces bi bio mukotrpan i dugotrajan. Zato se koriste algoritmi koji traze optimalne parametre
modela kojima se vladanje modela najmanje razlikuje od vladanja stvarnog procesa. Kada se
govori o optimizaciji hiperparametara, tada se parametri algoritma nazivaju hiperparametri,
dok se koeficijenti koje pronalazi sam algoritam optimizacije nazivaju parametrima. Nakon
Sto se postave odgovarajuce vrijednosti za hiperparametre, izvedba modela moze se znacajno
poboljsati.®

Algoritam GridSearchCV c¢esto se koristi za pronalazak optimalnih parametara
modela. GridSearchCV automatski prolazi kroz sve kombinacije unaprijed ru¢no definiranih
hiperparametara, te za svaku kombinaciju hiperparametara koristi unakrsnu validaciju kako bi
procijenio izvedbe modela.?>8 Na temelju najbolje izvedbe odabire optimalne parametre za

model. GridSearch koristi parametre zapisane u tablici 7.

Tablica 7. Parametri algoritma GridSearchCV.8!

Parametar Zadana vrijednost Opis
estimator N/A procjenitelj koji |mplemep_t|ra scﬂ_qt_—learn sucelje (model
za koji se koristi)
. rjecnik s nazivima parametara kao kljucevima i listama
param_grid N/A ey e . " .
mogucih vrijednosti kao vrijednostima
scoring None strategija za evaluaciju performansi modela
n_jobs None broj paralelnih poslova, “-1 koristi sve procesore
. ponovno treniranje procjenitelja s najboljim pronadenim
refit TRUE . ..
parametrima na cijelom skupu podataka
strategija podjele za unakrsnu validaciju, ako je None,
cv None L L
koristi se zadana 5-fold unakrsna validacija.
razina detaljnosti izlaza, vece vrijednosti daju detaljnije
verbose 0
poruke (0-3+)
. , o kontrolira broj poslova koji se distribuiraju tijekom
pre_dispatch 2xn_jobs paralelne izvedbe
return_train_score FALSE ako je True, vraca rezultate treniranja

2.4.7. Validacija modela

U svakom projektu strojnog ucenja koristi se vise razliCitth modela, treniranih na

istom skupu podataka i odabire se onaj s najboljom izvedbom na temelju prediktivnosti ili
deskriptivnosti. Kvaliteta modela, odnosno podudarnost vladanja modela s vladanjem
stvarnog procesa, odreduje se pomocu kriterija za vrednovanja modela. Oni se temelje na
usporedbi predvidenih vrijednosti i stvarnih vrijednosti ciljane varijable. Kriteriji vrednovanja

modela se razlikuju za klasifikaciju i regresiju. Model bi trebao imati §to nizu vrijednost
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pogreSke generalizacije koja karakterizira njegovu izvedbu predvidanja.86-88 U tablici 8 su
prikazani kriteriji, njihove formule za klasifikaciju, a u tablici 9 za regresiju.
Tablica 8. Kriterij vrednovanja modela i njihove formule za klasifikaciju.

Kriterij Formula Metoda
Tognost (engl. Accuracy) Acc=(TP+TN) /(TP +FP + Binarna i viseklasna
gl y FN + TN) klasifikacija
. - _ Binarna i viSeklasna
Preciznost (engl. Precision, P) P=TP/(TP +FP) Klasifikacija
. _ Binarna i viseklasna
Odziv (engl. Recall, R) R=TP /(TP +FN) Klasifikacija
Specifi¢nost (engl. Specificity) S=TN/(TN + FP) Binarna klasifikacija

Binarna 1 viSeklasna

Mjera F1 (engl. F1 Score) F1=2*P*R)/(P+R) Klasifikacija

U formulama TP (engl. True Positive) je broj to¢no predvidenih pozitivnih primjera, a
TN (engl. True Negative) je broj to¢no predvidenih negativnih primjera. FP (engl. False
Positive) je broj neto¢no predvidenih pozitivnih primjera (pozitivno predvidenih, ali stvarno
negativnih), FN (engl. False Negative) je broj netocno predvidenih negativnih primjera
(negativno predvidenih, ali stvarno pozitivnih). Matrica zabune (engl. Confussion matrix) se
koristi za prikaz broja toc¢nih 1 neto¢nih predikcija modela u usporedbi sa stvarnim oznakama.
Kod viseklasne klasifikacije (K > 2), matrica zabune dimenzija je K x K .

Da bi se dobile mjere preciznosti, odziva i F1 za viseklasnu klasifikaciju, mogu se

koristiti dvije metode:

1. Makro-uprosjecivanje (engl. Macro-averaging), gdje se izraCunava Kkriterij
vrednovanja za svaku klasu zasebno. Dobivene vrijednosti se zatim prosjecno
zbroje da se dobije kona¢na makro-mjera.

2. Mikro-uprosjecivanje (engl. Micro-averaging), gdje se zbrajaju svi elementi svih
binarnih matrica zabune po klasama. Iz zdruzene matrice zabune izraunava se

kriterij vrednovanja kao da se radi o obi¢noj binarnoj klasifikaciji.

Makro-mjere daju jednaku tezinu svim klasama, dok mikro-mjere favoriziraju klase s
veé¢im brojem primjera. Toc¢nost (engl. Accuracy) se izraCunava izravno iz matrice zabune
dimenzija K x K, dok se za ostale mjere koristi makro ili mikro uprosjecivanje kako bi se
dobile vrednovane vrijednosti za cijeli skup podataka.

Nadalje za prikaz uspjesnosti predvidanja modela koriste se i razni dijagrami i grafovi.
Kod klasifikacije to su krivulja preciznost-odziv (engl. precision-recall curve, PR krivulja) i

povrsina pod krivuljom ROC (engl. Receiver Operating Characteristic).
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PR krivulja je graficki prikaz odnosa izmedu preciznosti i odziva. Na x-0si prikazuje

se odziv, a na y-osi preciznost, a krivulja se dobiva tako da se za trenirani model vrijednost

praga postepeno smanjuje od 1 do 0. Preferiraju se krivulje koje su blize tocki (P=1, R=1).

Povrsina pod krivuljom ROC, skraceno AUC (engl. area under ROC curve). ROC

krivulja je vrijednost stope stvarnih pozitivnih vrijednosti (engl. True Positive Rate, TPR),

odnosno odziva, kao funkcije stope lazno predvidenih pozitivnih instanci (engl. False Positive

Rate, FPR), odnosno ispadanja (engl. fall-out). FPR je omjer broja lazno pozitivnih instanci

(FP) i ukupnog broja stvarnih negativnih instanci (FP + TN). X-o0s predstavlja FPR, a Y-0s

predstavlja TPR. AUC oznacava povrsinu ispod ROC krivulje, a ima raspon od 0 do 1

(oznadava dobro predvidanje).8687

Tablica 9. Kriteriji vrednovanja modela i njihove formule za regresiju.8%%°

Naziv funkcije Znacenje Formula
Koeficijent determinacije MJ;;'.al;?ll.':\?advzt;ir%];?gg:tljiiir:fedeI R2=2((i-p)?)/Z((Yi-p)?), 0<
(engl. R-squared, R?) Jasty ) R2<1

varijable.

Srednja apsolutna pogreska
(engl. Mean Absolute Error,
MAE)

Prosjek apsolutnih razlika izmedu
predvidenih i stvarnih vrijednosti.

MAE = (1/n) * Zly; - 5

Srednja pristranost pogreske
(engl. Mean Bias Error,
MBE)

Srednja razlika izmedu predvidenih i
stvarnih vrijednosti.

MBE = (1/n) * X(y; - $)

Relativna apsolutna pogreska
(engl. Relative Absolute
Error, RAE)

Omjer ukupne apsolutne pogreske i
apsolutne razlike izmedu srednje i
stvarne vrijednosti.

RAE = Xyi - yi| / Zlyi - 7

Srednja apsolutna postotna
pogreska (engl. Mean
Absolute Percentage Error,
MAPE)

Apsolutna razlika izmedu stvarnih i
predvidenih vrijednosti podijeljena
sa stvarnom vrijednoscu.

MAPE = (100/n) * Sly; - 5| / lyil

Srednja kvadratna pogreska
(engl. Mean Squared Error,

Srednja kvadratna pogreska, raCuna
srednju kvadratnu razliku izmedu

MSE = (1/n) * Z(yi - yi)?

MSE) predvidenih i stvarnih vrijednosti.
Korijen srednje kvadratne
pogreske Kvadratni korijen srednje kvadratne

(engl. Root Mean Squared
Error, RMSE)

pogreske.

RMSE = \(MSE)

Relativna kvadratna pogreska
(engl. Relative Squared
Error, RSE)

Omjer srednje kvadratne pogreske i
kvadratne razlike izmedu stvarne i
srednje vrijednosti.

RSE = X(yi - $)2 / X(Yi - 7)?

Normalizirani korijen srednje
kvadratne pogreske (engl.
Normalized Root Mean
Squared Error, NRMSE)

RMSE se dijeli s varijantom kao $to
su maksimalna vrijednost, srednja
vrijednost itd.

NRMSE = RMSE / std(y)

Relativni korijen srednje
kvadratne pogreske (engl.
Relative Root Mean Squared
Error, RRMSE)

RMSE koja se normalizira rasponom
ciljne varijable.

RRMSE = V(&(Yi - 5i)?/ = 2

Korijen srednje kvadratne

Primjena logaritama na stvarne i

RMSLE = V( (1/n) * Z(log(yi + 1) -
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logaritamske pogreske (engl. predvidene vrijednosti i rauna log(yi + 1))?)
Root Mean Squared njihove razlike.
Logarithmic Error, RMSLE)

Kombinacija linearnih i kvadratnih
metoda ocjenjivanja s
hiperparametrom delta (J).

Huberova pogreska (engl.
Huber Loss, HL)

HL = ako je |yi - il < 0: 0,5 * (yi -
»i)?, inace: 6 * (lyi - yi| - 0,5 * 6?)

Log Cosh gubitak (engl. Log Racuna logaritam hiperbolickog

Cosh Loss, LCL) kosinusa pogreske. LCL = Zlog(cosh(zi - 1))

. . Primjenjuje se za predvidanje _ e e R G
Kvantilna pogreska (engl. kvantila, pro§irenje MAE osim za QL = ako je yi >= yic y* Iyi - 3,

. o oXae (o) * vy o
Quantile Loss, QL) 50-ti percentil (MAE). inage: (1-y) * lyi -

*Gdje je n broj uzoraka u skupu podataka, y;i je predvidena vrijednost za i-ti uzorak, a y je ciljna
vrijednost za i-ti uzorak

Kod regresijskih problema rac¢una se loss funkcija, tj. funkcija pogreske, koja racuna
razliku izmedu predvidenih i stvarnih vrijednosti izlaza modela. Kod regresije prikazuju se
numericke vrijednosti pomoc¢u grafova poput dijagrama rasprSenja i pravca linearne regresije,
prikazanih na slici 7. 1z dijagrama se izracunava R, koeficijent korelacije (-1 do 1), odnosno
R2.90-93

®  Stvarne i predvidene vrijednosti

»
60 . 13' Regresijski pravac

0 20 40 60
Slika 7. Dijagram rasprsenja i pravac linearne regresije %

R? je omjer zbroja kvadrata odstupanja protumacenog modelom i zbroja kvadrata
odstupanja eksperimentalnih podataka, §to je iznos R? bliza 1, to model ima bolje predvidanje.
Takoder se raCunaju reziduali i crtaju grafovi reziduala (histogram ili dijagram rasprSenja).
Rezidual je pogreska i ra¢una se za svaki par predvidena-stvarna vrijednost.%

Za Klasifikaciju i regresiju se koriste dijagrami rasprSenja koji prikazuju stvarne i
predvidene vrijednosti modelom i njihovu promjenu tijekom vremena. Primjer dijagrama

rasprSenja za regresijski problem je prikazan na slici 8.
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70 e Stvame vrijednosti

T I Predvidene vrijednosti modelom
|

Slika 8. Dijagram rasprsenja sa stvarnim i predvidenim vrijednostima za regresiju °*

2.5. Pregled literature

U radu Grange et al. RF se pokazao kao dobar model za predvidanje koncentracije
PM1o na 31 lokaciji (R? do 71%).5* U radu Lovri¢ et al. (2022.) koristeni su RF i LightGBM
modeli za predvidanje koncentracije PM1o u gradu Zagrebu (R? veéi od 0,77)%, dok su u radu
Simi¢ et al. koristeni regresijski modeli Lasso i RF, koji u usporedbi s drugim modelima
pokazuju najveée prediktivne moguénosti za koncentraciju PM, s Lassoom koji je pobijedio
tri od Cetiri puta.®® AQI za New Delhi, Bangalore, Kolkata i Hyderabad predvidan je pomoc¢u
tri razli¢ite ML metode, SVR, RFR 1 CatBoost regresijom. RFR se pokazao kao
najuspjesniji.® SVR model se koristi i u istraZivanju S. Bhattacharya, model predvida razine
razli¢itih one¢iséujucih tvari, kao i indeks kvalitete zraka (AQI), s tocno$¢u od 93,4 %.%

U radu M.A. Haq koristen je model klasifikacije SMOTEDNN (engl. Synthetic
Minority Oversampling Technique with Deep Neural Network), Tehnika sintetskog
manjinskog preduzorkovanja, SVM s jezgrenom funkcijom RBF, RF klasifikacija, XGBoost
klasifikacijski model i k-algoritam najblizih susjeda (engl. k-nearest neighbors, KNN) za
predvidanje AQI klasa. SMOTE je tehnika sintetskog manjinskog preduzorkovanja, koristi se
za preduzorkovanje vrijednosti manjinske klase na temelju dupliciranja vrijednosti manjinske
klase (KNN metodom). Svi modeli (osim KNN) imaju to¢nost vecu od 99 %.%

U radu Ravindiran et al. AQI se predvidao pomoc¢u RF, CatBoost, LightGBM,
Adaboost i XGBoost metoda, svi modeli pokazuju vrlo dobra predvidanja s vrijednosti R2
blizu 1.2 U istrazivanju Imam et al. upotrjebljeni su nadzirani modeli klasifikacije, naivni
Bayes, logisticka regresija, DT klasifikator, SVC i RFC za predvidanje AQI klasa. Pokazalo
se kako su najuspjesniji modeli SVM i RFC.%

U ovom radu koristit ¢e se klasifikacijski modeli SVM 1 RF za predvidanje AQI

kategorija.

30



3. MATERIJALI | METODE

Za razvoj modela i predobradu podataka koristen je programski jezik Python. U
narednim poglavljima biti ¢e prikazani prikupljeni obradeni dnevni podaci za svaku ispitivanu
lokaciju za cijeli vremenski period mjerenja. Na kraju se za model stvaraju novi dokumenti
ovisno o lokaciji prema postoje¢im prikupljenim podacima tako da je razdoblje koristenih

podataka ujednaceno.
3.1. Prikupljanje i predobrada podataka

Podaci o koncentracijama frakcije lebde¢ih ¢estica PMgas i PMio u zraku i
meteoroloski podaci prikupljeni su na 3 mjerne postaje drzavne mreze za trajno pracenje
kvalitete zraka na podrucju Grada Zagreba; Zagreb-1 (ZG1), Zagreb-2 (ZG2) i Zagreb-3
(ZG3). ZG1i ZG2 su karakterizirane kao prometne mjerne postaje dok je ZG3 karakterizirana
kao pozadinska mjerna postaja. Na tim postajama prikupljani su satni podaci. Vise detalja o
mjernim postajama dostupno je na portalu Kvaliteta zraka u Republici Hrvvatskoj.1%° Uz to,
koristeni su meteoroloski podaci s meteoroloske postaje Zagreb-Maksimir (Maksimir)
DHMZ-a. Svi podaci osim oborina na lokaciji Maksimir mjereni su u 7, 14 i 21 h, a oborine
jednom dnevno. Na slici 9 prikana je satelitska karta grada Zagreba i oznaene su lokacije

mjernih postaja.
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Slika 9. Lokacije mjernih postaja u Zagrebu

U predobradi podataka provedeno je 1 inZenjerstvo znacajki.
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Na gore navedene tri mjerne postaje masene koncentracije PM1o i meteorolo$ki podaci
prikupljeni su za razdoblje od 2015. do 2020. Masene koncentracije PM5 i meteoroloski
podaci prikupljeni su za razdoblje od 2022. do kraja 2023. (s kontinuiranim mjerenjima
frakcije lebdec¢ih Cestica PM2s na ovoj lokaciji zapocelo se 2021. godine). Mjerenja na
lokacijama ZG1, ZG2 i ZG3 provodila su se kontinuirano pri ¢emu su u sustav pohranjivani
satni prosjeci koncentracija iz ¢ega su se zatim izracunati dnevni (24-satni) prosjeci za svaki
dan. Na lokaciji Maksimir takoder su izra¢unati dnevni prosjeci iz dostupnih podataka od

2015. do kraja 2023. godine.

3.2. Meteoroloski podaci

Predobrada meteoroloskih podataka ukljucivala je promjenu vrste podataka ukoliko je
bilo potrebno (npr. datum i vrijeme u Datetime formatu), uklanjanje outlier-a pomocu rolling-
mean funkcije i zamjena nedostajuc¢ih vrijednosti (engl. Not a Number, NaN) pomocéu
vremenske interpolacije i sezonske dekompozicije. Za varijable temperatura, relativna
vlaznost 1 tlak zraka, dnevne vrijednosti izra¢unate su kao aritmeticke sredine na temelju
satnih podataka. Dnevne vrijednosti smjera 1 brzine vjetra odredene su kao medijan iz satnih
vrijednosti za taj odredeni dan. U sljede¢im poglavljima prikazani su dijagrami i grafovi
podataka nakon predobrade. Tablice deskriptivne analize ukljucuju ukupni broj vrijednosti u
skupu podataka, prosje¢nu vrijednost, standardnu devijaciju (mjera disperzije skupa
podataka), minimalnu i maksimalnu vrijednost te 25., 75. percentil i medijan (50. percentil) za
odredenu varijablu.

Vrste meteoroloskih podataka, broj podataka, razdoblje i mjerne postaje na kojima su

prikupljeni prikazani su u tablici 101 11.

Tablica 10. Dnevni meteoroloski podaci koristeni za model predvidanja AQI na temelju

PMjo.
Postaje Meteoroloski podaci Period E.’roj. podat_a}ka
pojedine varijable
Zagreb-1 | SMIer i brzina vjetra, temperatura, 21.4.2016 — 31.12.2020. 1716
relativna vlaznost zraka
Zagreb-z | SMier i brzina vjetra, temperatura, 12.05.2016. — 20.06.2020, 1501
relativna vlaznost zraka
Zagreb-3 Smijer i brzina vjetra 21.04.2016 — 31.12.2020. 1716
Zaareb- Smijer i brzina vjetra, temperatura,
greb- relativna vlaznost zraka, tlak 01.01.2016. — 31.12.2020. 2192
Maksimir .
zraka, koli¢ina oborina
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Tablica 11. Dnevni meteoroloski podaci koristeni za model predvidanja AQI na temelju

PM3s.
Broj podataka
Postaja Meteoroloski podaci Period pojedine
varijable
Smjer i Dbrzina vjetra,
Zagreb-3 temperatura, relativna 09.03.2022 — 31.12.2023. 663
vlaznost zraka
Smjer i brzina vjetra,
Zagreb-Maksimir | (EMPeratra, relativna | 4 43 9022 — 31.12.2023. 663
vlaznost zraka, tlak zraka,
koli¢ina oborina

Postaje (ZG1, ZG2 i ZG3) su opremljene uredajima za automatsku analizu pra¢enih
parametara i opremom za aktivno sakupljanje. Nalaze se u urbanoj zoni i u blizini prometnih
ulica. Postaja Maksimir nalazi se u blizini parka Maksimir. Tijekom koraka predobrade
podataka vremenski raspon koritenih podataka se smanjuje (za ZGl, ZG2 i ZG3) jer
nedostaju podaci na svim lokacijama za sve meteoroloske varijable kroz dulje vremenske
periode. Tako skraceni skupovi se koriste za izradu modela i pridodaju im se podaci s lokacije
Maksimir za to odredeno razdoblje, a u narednim poglavljima prikazivat ¢e se statisticki

podaci i grafovi meteoroloskih varijabli za razdoblje od 2016. do 2021. godine.

3.2.1 Vjetar

Na slici 10 prikazani su dijagrami ruze vjetrova za tri mjerne postaje u gradu i za
postaju Maksimir za razdoblje od odredenih datuma 2016.-2021. (prikazano u tablici 10),
koriStene za predvidanje AQI (PMuo). Na slici 11 prikazani su dijagrami ruze vjetrova za
mjernu postaju Zagreb-3 i Maksimir za razdoblje od 2022.-2024. (prikazano u tablici 11),
koriStene za predvidanje AQI (PM25). Oni prikazuju raspodjele brzine i smjera vjetra tijekom
odredenog razdoblja. Boje na slikama oznacuju jac¢inu vjetra u ms™ i prikazane su u legendi.
Smjer vjetra je prikazan pomocu stupaca, a veli¢ina stupca odgovara ucestalosti puhanja
vjetra u odredenom smjeru (postotak je oznacen na kruznicama). Smjer vjetra podijeljen je u
16 skupina, redom od 0° do 360° s pomakom od 22,5° (tablica 12). Za kod je koriStena i

brzina vjetra prema Beaufortovoj ljestvici (tablica 4).

Tablica 12. Prikaz raspona stupnjeva i odgovarajueg smjera vjetra.

Smjer vjetra Stupnjevi Smjer vjetra Stupnjevi
N 0,00 S 180,00
NNE 22,50 SSW 202,50
NE 45,00 SW 225,00
ENE 67,50 WSW 247,50
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E 90,00 W 270,00
ESE 112,50 WNW 292,50
SE 135,00 NW 315,00
SSE 157,50 NNW 337,50
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RuZa vjetrova za Zagreb-1, PM10 RuZa vjetrova za Zagreb-1, PM10

s S

RuZa vjetrova za Zagreb-2, PM10 RuZa vjetrova za Zagreb-3, PM10
N N

Tigina: 4.0% ‘ E

5 5

Slika 10. Dnevne ucestalosti smjera vjetra [%] i dnevne vrijednosti brzine vjetra [m/s] po

smjerovima oznacene u legendi, na sve 4 mjerne postaje tijekom pripadajuceg razdoblja

mjerenja (tablica 10)
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RuZa vjetrova za Zagreb-3, PM2.5 RuZa vjetrova za Maksimir, PM2.5
N

E Tisina: 60.3% E

. 05-12)
B 1z:20)
N 20-27)
. 27:35)
3 35-42)
3 =42

Slika 11. Dnevne ucestalosti smjera vjetra [%] i dnevne vrijednosti brzine vjetra [m/s] po
smjerovima oznacene u legendi, na mjernoj postaji Zagreb-3 i Zagreb-Maksimir tijekom

pripadajuceg razdoblja mjerenja (tablica 11)

U tablici 13 prikazana je deskriptivna analiza za brzinu vjetra (ms™).

Tablica 13. Deskriptivna analiza za brzinu vjetra

Brzina vjetra (ms™)

Razdoblje ~ 2016.-2021. 2016.-2021. 2022.-2024.
Statistika ~ Maksimir  ZG1 ZG2 = ZG3 (PMyo) 'V(';ﬁ'zr?)" 7G3 (PMzs)
broj 2192 1716 1501 1716 663 663
prosjecna 0,29 148 155 0,43 0,30 0,96
vrijednost
standardno 0,29 052 0,84 0,49 0,29 0,55
odstupanje
minimalna 0,00 040 013 0,00 0,00 0,30
vrijednost
25. 0,00 115 1,00 0,00 0,08 0,60
percentil
medijan 0,00 140 140 0,30 0,08 0,80
ges 1,00 170 180 0,70 0,58 1.10
percentil
maksimalna 2.00 625 945 4,05 158 4,20
vrijednost
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3.2.2. Temperatura zraka
Na slici 12 prikazano je kretanje temperature tijekom razdoblja mjerenja za lokacije
Zagreb-1 (A_T), Zagreb-2 (B_T) i Maksimir (TEMP_M) koristene za predvidanje AQI
(PMyo), a na slici 13 za lokaciju Zagreb-3 (C_T) i Maksimir (TEMP_M) koristene za
predvidanje AQI (PM25).

om vremena Vrijednosti B_T tijekom vremena

Slika 12. Kretanje srednjih dnevnih temperatura [°C] na lokacijama a) ZG1, b) ZG2 i ¢)
Maksimir u periodu 2016. — 2021. (tocno razdoblje u tablici 10)

Iz slike 12. vide se varijacije temperature karakteristicne za klimu u gradu Zagrebu i
ovom dijelu Hrvatske. SijeCanj je opcenito najhladniji mjesec, a srpanj najtopliji. 2018.
godine najhladniji mjesec je veljaca. Ljeti su najvise temperature zabiljezene na lokaciji ZG1
u 2017. godini, a najniZze temperature izmjerene su zimi na mjernoj postaji Maksimir 2017. i
2018. godine. Vrijednosti temperatura su priblizno jednake na lokacijama ZG1, ZG2, a krecu
se u rasponu od -10 do 31 °C u razdoblju od 2016. do 2021. Na lokaciji Maksimir u razdoblju
od 2016. do 2021. raspon temperatura se kre¢e izmedu -10 i 31 °C. U tablici 14 prikazana je
deskriptivna analiza za sve lokacije.
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Vrijednosti C_T tijekom vremena Vrijednosti TEMP_M tijekom vremena

2023
Datum Datum

Slika 13. Kretanje srednjih dnevnih temperatura [°C] na lokacijama a) ZG3, b) Maksimir u

periodu 2022. — 2024. (PM2;)

Kao na slici 12, na slici 13 vide se varijacije temperature karakteristicne za klimu u
gradu Zagrebu i ovom dijelu Hrvatske. Na lokaciji ZG3 srednje dnevne temperature se kre¢u
izmedu -4 i 30 °C, a na lokaciji Maksimir temperature se kre¢u izmedu -4 i 30 °C za razdoblje
od 2022. do 2024. 1z slike 13 vidi se da je veljaca najhladniji mjesec, a srpanj najtopliji

mjesec. U tablici 14 prikazana je deskriptivna analiza za sve lokacije.

Tablica 14. Deskriptivna analiza dnevnih vrijednosti temperatura na 4 lokacije, nakon

predobrade.
Temperatura (°C)
Razdoblje 2016.-2021. 2016.-2021. 2022.-2024.
Statistika Maksimir ZG1 ZG2 Maksimir (PMzs)  ZG3 (PMzs)
broj 2192 1716 1501 663 663
prosjecna vrijednost 12,90 14,02 12,98 14,56 14,06
SR 8,40 7,97 8,35 7,84 7,85
odstupanje
minimalna vrijednost -10,07 -8,16 -8.97 -3,47 -3,18
25. percentil 6,03 7,26 6,57 8,17 8,33
medijan 12,95 14,43 13,39 14,73 14,63
75. percentil 20,00 20,72 19,93 21,37 21,32
maksimalna 30,37 31,07 29,18 31,07 29,80
vrijednost

3.2.3. Relativna vlaZnost zraka

Relativna vlaznost, kao 1 temperatura se mjeri na iste 3 lokacije. Relativna vlaznost
oznac¢ena s A RH myjerena je na postaji ZG1, B RH na ZG2, a RELH M na postaji Maksimir
te s C_RH za ZG3 (PM2;s). Grafovi promjene RH u vremenu prikazani su na slikama 14 i 15.
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Vrijednosti A_RH tijekom vremena Vrijednosti B_RH tijekom vremena

Vrijednosti RELH_M tijekom vremena

2016 2017 2018 2020 2021

2019
Datum

Slika 14. Kretanje dnevnih prosjeka relativne vlaznosti zraka na lokacijama a) ZG1, b) ZG2 i
c) Maksimir u periodu 2016. — 2021.

Vrijednosti C_RH tijekom vremena

2023
Datum

Vrijednosti RELH_M tijekom vremena

— RELHM

2023
Datum

Slika 15. Kretanje dnevnih prosjeka relativne viaznosti zraka na lokacijama a) ZG3,

b)Maksimir u periodu 2022. — 2024. (PM2;5)

Promjene u vlaznosti su prikazane s puno varijabilnosti, $to ukazuje na fluktuacije u
dnevnoj relativnoj vlaznosti te pokazuju sezonske varijacije, kao i temperatura zraka, s visSim
vrijednostima tijekom zime i nizim tijekom ljeta. 1z slike 14 moguce je na lokaciji Maksimir

o¢itati raspon RH od 34 % do 99 %, na lokaciji ZG1 vrijednosti se krec¢u izmedu 24 % i 89
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%, dok su na lokaciji ZG2 vrijednosti izmedu 17 % i 97 %. 1z slike 15 vrijednosti RH na
lokaciji ZG3 su u rasponu od 33 % do 100 %, a na lokaciji Maksimir vrijednosti se krecu od
37 % do 99 %. Na obje slike je jasno vidljivo da je samo nekoliko izuzetaka vrijednosti RH

ispod 40 %, naj¢esce u travnju. U tablici 15 prikazana je deskriptivna analiza za sve lokacije.

Tablica 15. Deskriptivna analiza dnevnih vrijednosti RH na 4 lokacije, nakon predobrade.

Relativna vlaznost (%)

Razdoblje 2016.-2021. 2016.-2021. 2021.-2024.
Statistika Maksimir ZG1 ZG2 Maksimir (PMz5)  ZG3 (PM2;s)
broj 2192 1716 1501 663 663

prosjecna vrijednost 71,22 67,11 70,34 71,70 74,63

standardno odstupanje 12,74 12,12 15,15 13,47 15,94

minimalna vrijednost 34,67 24,79 17,94 37,67 33,28

25. percentil 61,33 57,87 59,53 62,17 62,78

medijan 71,00 67,18 70,00 71,67 75,36

75. percentil 81,33 76,80 83,10 82,67 87,48

maksimalna vrijednost 98,33 88,53 96,84 98,33 100,00

3.2.4. Tlak zraka

Tlak zraka mjeren je isklju¢ivo na postaji Maksimir. Promjena tlaka u vremenu

prikazana je na slici 16.

nnnnn
£

Vrijednosti PRESS_M tijekom vremena

2019
Oatum

Vrijednosti PRESS_M tijekom vremena

atum

Slika 16. Kretanje dnevnih prosjeka tlaka zraka na lokaciji Maksimir u periodu a) 2016.-

2021. (PMyo) i b) 2022.-2024. (PM..s)
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slici 16. Uocene vrlo niske i visoke vrijednosti tlaka mogu karakteristi¢ne za olujno vrijeme

ili anticiklone, a takve visoke fluktuacije uoc¢ene su zimi. lako postoje kratkoro¢ne fluktuacije,

ukupne vrijednosti tlaka se kre¢u unutar relativno stabilnog raspona od priblizno 960 hPa do

1030 hPa. Velike promjene tlaka uzrokuju povecanje onecis¢enja PM1o (usporedba s slikom
18 i 19). Za razdoblje od 2016. do kraja 2020. srednja vrijednost tlaka iznosi 1000,38, a za
razdoblje od ozujka 2022. do kraja 2023. srednja vrijednost tlaka iznosi 1000,64 hPa. U

tablici 16 prikazana je deskriptivna analiza.

Tablica 16. Deskriptivna analiza dnevnih vrijednosti tlaka zraka na lokaciji Maksimir, nakon

Razdoblje

Statistika

broj

prosjecna vrijednost
standardno odstupanje
minimalna vrijednost

25. percentil

medijan

75. percentil

maksimalna vrijednost

3.2.5 Oborine

predobrade.

Tlak zraka (hPa)
2016.-2021.

Maksimir

2192
1000,38
7,29
973,83
995,95
999,74
1004,60
1028,31

2022.-2024.

Maksimir

663
1000,64
6,48
976,23
996,57
1000,50
1005,00
1022,93

Koli¢ina oborina, kao 1 tlak zraka, mjerena je samo na lokaciji Maksimir. Oznacava se

s PREC_M. Na slici 17 prikazana je promjena koli¢ine oborina u vremenu.
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Vrijednosti PREC_M tijekom vremena

Datim
Vrijednosti PREC_M tijekom vremena

&

Slika 17. Kretanje dnevnih prosjeka kolic¢ina oborina na lokaciji Maksimir u periodu a)
2016.-2021. (PM1o) i b) 2022.-2024. (PM25)
Veca koli¢ina oborina karakteristicna je za ljetne mjesece na podrucju grada Zagreba,
zbog ljetnih oluja. Vidi se kako je zimi prisutna najmanja koli¢ina oborina, dok su proljece i
jesen razdoblja s viSe padalina. Rujan je opCenito mjesec s najvecom koli¢inom oborina. Vecu
koli¢inu oborina prati smanjenje one¢is¢enja u zraku (usporedba s slikom 18 i 19) i obrnuto.

U tablici 17 prikazana je deskriptivna analiza.

Tablica 17. Deskriptivna analiza dnevnih vrijednosti koli¢ina oborina na lokaciji Maksimir,
nakon predobrade.

Koli¢ina oborina (mm)

Razdoblje 2016.-2021. 2022.-2024.
Statistika Maksimir Maksimir

broj 2192 663
prosjecna vrijednost 4,48 2,99
standardno odstupanje 7,09 7,80
minimalna vrijednost 0,00 0,00
25. percentil 0,01 0,00
medijan 1,43 0,00
75. percentil 6,08 1,25
maksimalna vrijednost 78,30 77,6
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3.3 Masene koncentracije PMio i PM3s i indeks kvalitete zraka

Koncentracije PMig mjerene su kontinuirano na lokacijama ZG1, ZG2 i ZG3 u
razdoblju od 2015. do 2020. godine, a prosjeci, izrazeni u pg/m?, pohranjivani su svaki sat.
Mjerenja koncentracija PM25s zapocela su na ovim mjernim postajama kasnije; stoga su u
predobradu uzeti podaci na lokacijama ZG1, ZG2 u 2023 godini, a na ZG3 u razdoblju od
2020. do 2023. godine. Izmjerene koncentracije PMy s takoder su automatski pohranjivane kao
satni prosjeci izrazeni u pgm=. Za mjerenje koncentracije PM koristeni je automatski
analizator, ESM ANDERSEN FH-61 IR. Analizator daje satne koncentracije lebdecih Cestica
u realnom vremenu. Podaci s analizatora nakon toga prolaze proces validacije te zatim
ekvivalencije, odnosno korekcije izmjerenih rezultata na pojedinom mjernom mjestu s
obzirom na referentnu, gravimetrijsku metodu. Ova korekcija je nuzna s obzirom na
objektivne ¢imbenike poput sastava lebdecih Cestica karakteristicnog za to mjerno mjesto kao
I S obzirom na ¢imbenike kao §to su mjerni princip i tip uredaja, nacin i ucestalost odrzavanja
mjernog uredaja, utjecaj dizajna ulaza zraka u sakuplja¢ (poviSene radne temperature u
uredaju uzrokuju gubitak hlapivih komponenti ve¢ sakupljenih Cestica) i sl. Rezultati testova
ekvivalencije omogucuju sezonske korekcije kao i godiSnje korekcije mjernih rezultata te
korekcije statistickih parametara za kategorizaciju kvalitete zraka (srednju godi$nju vrijednost
i broj prekoratenja dnevne grani¢ne vrijednosti od 50 pugm? tijekom jednogodiSnjeg
razdoblja). Ekvivalencije provode nacionalni referentni laboratoriji, u ovom slucaju Institut za
medicinska istraZivanja i medicinu rada, po uputama danim od strane Joint Resarch Centra i
opisanim u dokumentu: "EUR 23216 EN — 2008 Demonstration of Equivalence of Ambient
Air Analytical Method". Podaci koji su prosli proces ekvivalencije smatraju se referentnim
podacima i mogu se koristiti u davanju ocjene kvalitete zraka. Podaci prikupljeni na mjernim
postajama za PM2s, s obzirom da se radilo o novo uspostavljenim mjerenjima, nisu prosli
proces validacije i korekcije, stoga se na temelju njih ne provodi ocjena kvalitete zraka
sukladno Zakonu o zastiti zraka. Posljedi¢no, rezultati modela za predvidanje AQI kategorija
za PM2 s trebaju se uzeti s odredenom rezervom.

Prvi korak u predobradi podataka koncentracije PMio je zamjena negativnih
vrijednosti s NaN vrijednostima. Zatim se koristi metoda pomi¢nog prosjeka (engl. rolling
mean) s prozorom od 300 uzastopnih vrijednosti za popunjavanje NaN vrijednosti. Ekstremne
vrijednosti su uklonjene koriste¢i metodu interkvartilnog raspona (engl. Interquartile Range,
IQR) jer ostale metode nisu omogucile uklanjanje odstupajucih vrijednosti. Kod IQR donja

granica se izracunava kao Q1 minus 1,5 puta IQR, dok se gornja granica izracunava kao Q3
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plus 1,5 puta IQR. Podaci koji padaju ispod donje granice ili iznad gornje granice smatraju se
odstupanjima. Vrijednosti izvan definiranih granica smatraju se ekstremnim ili nepravilnim
vrijednostima koje mogu iskriviti analizu podataka. One su zamijenjene s NaN vrijednostima,
a NaN vrijednosti su nadalje popunjene novim podacima koriste¢i bfill i ffill linearnu
interpolaciju.

U podacima PM2 s upotrjebljena je samo rolling-mean funkcija za popunjavanje NaN
vrijednosti, negativnih vrijednosti i ekstremnih vrijednosti nije bilo u podacima.

Iz tako predobradenih podataka izracunate su dnevne vrijednosti putem medijana na
temelju satnih podataka za koncentraciju PMio. Rezultati predobrade prikazani su na
grafovima na slici 18. Varijabla A_PM10 predstavlja dnevnu koncentraciju PMg na lokaciji
ZG1l, B_PM10 predstavlja dnevnu koncentraciju PMio na lokaciji ZG2, a C_PM10

predstavlja dnevnu koncentraciju PMio na lokaciji ZG3.

Vrijednosti A_PM10 tijekom vremena - Zagreb-1 Vrijednosti B_PM10 tijekom vremena - Zagreb-2

00

APMIO
B_PM10

$ ks §
Datum Datum
Vrijednosti C_PM10 tijekom vremena - Zagreb-3

)y ~
5 o
& £

Datum

Slika 18. Kretanje koncentracija PM1o za lokacije a) ZG1, b) ZG2 i c¢) ZG3 za
razdoblje 2016.-2021.

Na isti nacin izracunate su dnevne vrijednosti PMy s koje su prikazane na grafovima na
slici 19. A_PM25 predstavlja dnevnu koncentraciju PM2s na lokaciji ZG1l, B_PM25
predstavlja dnevnu koncentraciju PM2s na lokaciji ZG2, a C_PM25 predstavlja dnevnu

koncentraciju PMzs na lokaciji ZG3.
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APM25
A_PM25

Vrijednosti C_PM25 tijekom vremena - Zagreb-3

Datum

Slika 19. Kretanje koncentracija PM2sna lokacijama, a) ZG1 za razdoblje od veljace 2023
do kraja 2023., b) ZG2 za razdoblje od veljace 2023. do kraja 2023. i c) ZG3 za razdoblje od
ozujka 2021. do kraja 2023.

Na slikama 18 i 19. vidljiv je trend koji odgovara teorijskim navodima, zimi su veca
oneciS¢enja lebde¢im Cesticama, dok su ljeti znatno niza. Takoder, vise vrijednosti RH 1 nize
vrijednosti temperature zimi prati povecana koncentracija onecis¢enja. NajviSe koncentracije
PMz1o primjecuju se u od 24. do 28. ozujka 2020. godine, a uzrok ¢ega je izuzetno jak
doprinos pustinjskog pijeska. U prosjeku, najvise koncentracije PMio izmjerene su tijekom
zime 2016. i 2017. godine. Uocava se padajuci trend koncentracija lebdeéih Cestica. U oZzujku
2020. godine u Hrvatskoj je proglasen lockdown kao mjera suzbijanja Sirenja pandemije
COVID-19, sto je uklju€ivalo zatvaranje Skola, ugostiteljskih objekata, trgovina te
ogranicavanje kretanja gradana, $to je moglo utjecati na koncentraciju PM1o u tom razdoblju.

AQI kategorija se definira prema tablici 2 s obzirom na koncentraciju PM1o i PM2s.

Histogrami AQI kategorija za PM1o prikazani su na slici 20.
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Histogram AQI kategorija za PM10, Zagreb-1

Histogram AQI kategerija za PM10, Zagreb-2
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Slika 20. Raspodjela AQI kategorija za PM1o na lokacijama a) ZG1, b) ZG2 i c) ZG3
za razdoblje 2016.-2021.

Na lokacijama ZG1 i ZG3 kategorija “Dobro” ima najvisu frekvenciju, slijedi

kategorija “Prihvatljivo”. Na lokaciji ZG2 kategorija “Prihvatljivo” ima vi$u frekvenciju od

kategorije “Dobro”. Na sve 3 lokacije kategorija “Umjereno” je manje zastupljena od

kategorije “Lose”. Kategorije “Vrlo lose” i “Izuzetno lo$e” znacajno su manje zastupljene u

svim skupovima podataka. Raspodijela kvalitete zraka pokazuje da vecina podataka (vise od
81,87% i 82,41% na lokacijama ZG1 i ZG2 te oko 79,32% na lokaciji ZG3) spada u

pozitivnije kategorije (“Dobro” i “Prihvatljivo”), dok su ekstremne negativne kategorije

(“Vrlo lose” i “Izuzetno lose”) rijetko zastupljene. U tablici 18 prikazan je broj svih AQI
kategorija na temelju PM1o za lokacije ZG1, ZG2 i ZG3.

Tablica 18. Broj AQI kategorija i odgovarajuci postotak kategorije u skupu za lokacije
Zagreb-1, Zagreb-2 i Zagreb-3 (za PMyo).

Kategorija Zagreb-1 Zagreb-2 Zagreb-3
broj postotak (%) broj postotak (%) broj postotak (%)
Dobro 798 46,50 609 40,57 895 52,16
Prihvatljivo 607 35,37 628 41,84 466 27,16
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Umjereno 118 6,88 110 7,33 101 5,89
Lose 158 9,21 137 9,13 200 11,66
Vrlo lose 28 1,63 10 0,67 39 2,27
Izuzetno loSe 7 0,41 7 0,47 15 0,87
Ukupno 1716 1501 1716

Histogrami AQI kategorija za PMy s prikazani su na slici 21.
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Slika 21. Raspodjela AQI kategorija za PM2s na lokacijama, a) ZG1 za razdoblje od veljace
2023 do kraja 2023., b) ZG?2 za razdoblje od veljace 2023. do kraja 2023. i c¢) ZG3 za
razdoblje od oZujka 2021. do kraja 2023.

Kategorija “Prihvatljivo” ima najvisu frekvenciju na sve tri lokacije, ZG1, ZG2 i ZG3.
Slijedi kategorija “Dobro”, zatim “Lose” i “Umjereno”, a kategorije “Vrlo lose” i “Izuzetno
lose” pojavljuju se znacajno manjom frekvencijom. Raspodjela kvalitete zraka pokazuje da
veéina podataka (za lokaciju ZG1 81,62 %, za ZG2 71,75 % i za ZG3 68,78 %) spada u
pozitivnije kategorije (“Dobro” i “Prihvatljivo”), dok su ekstremne negativne kategorije
(“Vrlo lose” i “Izuzetno lose”) rijetko zastupljene (do 4%). U tablici 19 prikazan je broj svih
AQI kategorija na temelju PM2s za lokacije ZG1, ZG2 i ZG3.
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Tablica 19. Broj AQI kategorija i odgovarajuci postotak kategorije u skupu za lokacije
Zagreb-1, Zagreb-2 i Zagreb-3 (za PM2s).

Kategorija Zagreb-1 Zagreb-2 Zagreb-3
broj postotak (%) broj postotak (%) broj postotak (%)
Dobro 142 44,24 159 51,62 206 31,07
Prihvatljivo 120 37,38 62 20,13 250 37,71
Umjereno 32 9,97 51 16,56 63 9,50
Lose 19 5,92 28 9,09 114 17,19
Vrlo lose 4 1,25 4 1,30 21 3,17
[zuzetno loSe 4 1,25 4 1,30 9 1,36
Ukupno 321 308 663

Dnevna AQI kategorija je kategorijska ciljana varijabla ¢ije se vrijednosti zele
predvidjeti modelima.

3.4. InZenjerstvo znacajki

Kod inZenjerstva znacajki provedeno je nekoliko postupaka kako bi se podaci
pripremili za treniranje modela. Sve kategorijske tekstualne varijable (AQI i smjer vjetra po
kompasu) bilo je potrebno pretvoriti u numericke. AQI se ru¢no oznacuje od kategorije
“Dobro” do “Izuzetno loSe” s vrijednostima od 0 do 5, a funkcijom cat.codes smjer vjetra od
0 do 16 prema stranama svijeta. Nadalje, u analizu se ukljuCuju i temporalni podaci.
Koristenjem funkcije One-Hot Encoding, temporalni podaci (datum) prevode se u binarni
oblik (0 i 1). Na taj nacin generiraju se kolone za pojedini dan u tjednu (od ponedjeljka do
nedjelje), mjesec (od sijeénja do prosinca), godiSnje doba (proljece, ljeto, jesen, zima) i
blagdane. U tim kolonama, broj 1 oznacava da se radi o konkretnom danu, mjesecu ili
blagdanu, dok broj 0 oznacava da to nije slucaj. Ovaj pristup omogucuje modelima strojnog
ucenja da bolje razumiju i koriste temporalne informacije za analizu i predvidanje. U analizu

su ukljuceni blagdani prikazani u tablici 20.

Tablica 20. Datumi blagdana u Republici Hrvatskoj.

Datum Blagdan
01.01 Nova godina
06.01 Sv. tri kralja

pomic¢ni Uskrs

pomicni Uskrsni ponedjeljak
01.05 Praznik rada

pomicni Tijelovo
22.06 Dan antifasisticke borbe
05.08 Dan pobjede i domovinske zahvalnosti
15.08 Velika Gospa
08.10 Dan neovisnosti
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01.11 | Svi sveti

18.12 ' Dan sje¢anja na Zrtve Domovinskog rata
25.12 ' Bozié

26.12 | Sveti Stjepan

Odredivane su korelacije izmedu znacajki i ciljane varijable, raCunanjem Pearsonovog
koeficijenta korelacije. Na kraju je koristena funkcija pd.merge iz Pandas knjizice kako bi se
spojili podaci prema zajedni¢kom kljucu (indeksi Dataframe-a, podatkovnog okvira, koji
sadrze datume), pojedinacno za lokacije ZG1, ZG2 i ZG3 s podacima iz lokacije Maksimir.
Za potrebe strojnog ucenja koriStene su sve znacajke. Prije treniranja modela one su se
skalirale (normalizirale) koristenjem funkcije MinMaxScaler, kako bi znacajke imale isti

raspon vrijednosti, od 0 do 1.

3.5. Razvoj modela

Optimalni hiperparametri za modele odredivani su funkcijom GridSearchCV. U tablici
21 prikazani su hiperparametri izmedu kojih GridSearchCV pronalazi najbolje kombinacije.
Koristena su dva modela te se usporedila njihova djelotvornost. To su ve¢ spomenuti SVM i
RF Klasifikacijski modeli. Modeli su opisani u poglavljima 2.4.1. i 2.4.2. Nakon odredivanja
optimalnih parametara model se trenira na skupu za obuku. Testni skup se koristi za kona¢nu
procjenu performansi modela.

Tablica 21. Rasponi parametara modela.

AQI PM1o AQI PM_s5

Model Parametar Vrijednosti Vrijednosti
n_estimators 100, 200, 300 100, 200, 300, 400, 500

max_depth None, 10, 20 None, 10, 20, 40

RF min_samples_split 2,5,10 2,5, 10, 20

min_samples_leaf 1,24 2, 5,10, 20

C 0,1,1,10 0,1,1,10
SVM Gamma scale, auto, 0,001, 0,01 scale, auto, 0,001, 0,01
Kernel linear, poly, rbf, sigmoid linear, poly, rbf, sigmoid

Za validaciju modela koriSteni su kriterij vrednovanja modela za klasifikaciju (tablica
8) te makro-uprosjecivanje. Uz to, izradene su matrice konfuzije i grafovi usporedenih

stvarnih i predvidenih vrijednosti AQI.

49



4. EKSPERIMENTALNI DIO

Za 3 lokacije, ZG1, ZG2 1 ZG3 koriSten je isti algoritam optimizacije hiperparametara

I razvoja modela. Krajnji podaci koristeni za strojno ucenje prikazani su u tablici 22 i 23.

Tablica 22. Broj i vrsta varijabli koriStenih za predvidanje AQI na temelju koncentracije
PMj1o na 3 lokacije (ZG1, ZG2 i ZG3).

Meteoroloski

o Broj .
.. Metepro_l oski . podaci s Temporalni . podataka UkUp.m
Lokacije = podaci mjereni . . Period - broj
na postaji postaje podaci Jedne varijabli
postal Maksimir varijable J
Smijer i brzina
vjetra*,
temperatura
. ' 21.4.2016 —
ZG1 telatlvna 31.12.2020. 1716 41
vlaznost zraka,
koncentracija Smier i brzina
PMao, AQI vjetra*, Blagdani,
Smijer i brzina o
S temperatura, godisnje doba,
vjetra*, . ;
temperatura relativna dan u tjednu,
7G2 re?ativna ' vlaznost zraka, mjeseci, 12.05.2016. — 1501 a1
y tlak zraka, godina. 20.06.2020.
vlaznost zraka, s )
.. koli¢ina oborina
koncentracija
PMio, AQI
Smijer i brzina
vjetra*, 21.04.2016 —
ZER koncentracija 31.12.2020. LIS =
PMyo, AQI
* brzina vjetra po Beaufortovoj ljestvici i u ms'1, smjer vjetra prema stranama svijeta i u stupnjevima
* AQI je ciljana varijabla, dok su ostale nezavisne
Tablica 23. Prikaz broja i vrsta varijabli koristenih za predvidanje AQI na temelju
koncentracije PM2s na lokaciji ZG3.
Meteoroloski Meteoroloski . Broj Ukupni
. oo . podaci s Temporalni . podataka -
Lokacije = podaci mjereni . . Period . broj
na postaji postaje podaci Jedne varijabli
postal Maksimir varijable )
Smijer i brzina Smijer i brzina
vjetra*, vjetra*, Blagdani,
temperatura, temper_atura, gOdlsnj? doba, 09.03.2021. —
ZG3 relativna relativna dan u tjednu, 663 41
y y Y 31.12.2023.
vlaznost zraka, = vlaznost zraka, mjeseci,
koncentracija tlak zraka, godina.
PM2 s AQI koli¢ina oborina

* przina vjetra po Beaufortovoj ljestvici i u ms™1, smjer vjetra prema stranama svijeta i u stupnjevima
* AQI je ciljana varijabla, dok su ostale nezavisne
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4.1. Odredivanje optimalnih hiperparametara i razvoj modela

Optimalni hiperparametri SVM i RF modela odredeni su GridSearchCV algoritmom.

Prvi korak je definiranje ciljane varijable AQI (y) i ostalih znacajki, odnosno
nezavisnih varijabli (X). Zatim se provodi skaliranje znac¢ajki MinMaxScaler naredbom.

Na slici 22 prikazana je shema postupka odredivanja hiperparametara. Podaci se dijele
u 2 seta, za treniranje i za testiranje, pomocu train_test_split funkcije. Cijeli skup podataka
podijeljen je na trening (80 %) i test (20 %) skup.

Za potrebe pronalaZenja optimalnih parametara modela podaci iz skupa za obuku se k-
fold unakrsnom validacijom dijele na 5 jednakih skupova. Svaki skup sadrzi drugadije
pomijesane podatke kako bi se osigurala robusnost i izbjeglo pretreniranje modela. Unakrsna
validacija se provodi 5 puta, pri ¢emu svaki put jedan od 5 skupova sluzi kao skup za
validaciju dok ostalih 4 sluze za obuku modela. Optimalni parametri sluze za formiranje

modela za predvidanje AQI PMio. Na slici 23 prikazana je shema razvoja obje vrste modela.
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Slika 22. Algoritam odabira hiperparametara modela
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Slika 23. Algoritam treniranja modela
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5. REZULTATI | RASPRAVA

5.1. Pearsonov koeficijent korelacije

Grafovi na slikama pokazuju Pearsonovu korelaciju izmedu varijabli, a u daljnjem

tekstu opisana je korelacija varijabli s ciljanom varijablom AQI za tri razli¢ite lokacije (ZG1,

ZG2i ZG3).

Pearsonova korelacija prikazuje linearne odnose izmedu varijabli. Koeficijent

korelacije moze biti pozitivan (crvena boja, vrijednost 1, poveéanje jedne varijable uzrokuje

poveéanje druge) ili negativan (plava boja, vrijednost -1, povecanje jedne varijable uzrokuje

smanjenje druge).’®! Sto je intenzitet boje jadi to je jada korelacija. Pregled znadenja

vrijednosti koeficijenta dan je u tablici 24.

Tablica 24. Vrijednost Pearsonovog koeficijenta korelacije i njegovo znacenje.

Pearsonov koeficijent korelacije (r) Snaga Smjer
r>0,5 Snazna Pozitivna
0,3<r<0,5 Umjerena Pozitivna
0<r<0,3 Slaba Pozitivna
r =0 Nema Nema
0>r>-0,3 Slaba Negativna
-0,3>r>-0,5 Umjerena Negativna
r<o0,5 Snazna Negativna

Vazno je napomenuti da nadalje opisane korelacije ne znace nuzno uzro¢no-

posljedi¢nu vezu izmedu varijabli. Na povecanje koncentracije PM utjeGu karakteristicne

meteoroloske situacije, gustoa prometa u odredenom razdoblju te spomenuta pojava

temperaturne inverzije kao i koristenje izvora grijanja tijekom zimskih mjeseci.
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Slika 24. Pearsonove korelacijske matrice varijabli za lokaciju Zagreb-1

Na slici 24 prikazane su graficki vrijednosti Pearsonove korelacije izmedu razli¢itih
varijabli na lokaciji Zagreb-1 koriste¢i toplinsku mapu (engl. heathmap). Koncentracija PM1o
pokazuje jaku pozitivnu korelaciju s AQI, §to je ocekivano jer PMyo Cestice direktno utje¢u na
racunanje indeksa kvalitete zraka. Temperatura opcéenito ima umjereno negativnu korelaciju,
Sto znaci da vece temperature neizravno smanjuju koncentracije PMzio Cestica i poboljsavaju
kvalitetu zraka jer se ljeti ne koristi grijanje i ne dolazi do temperaturne inverzije. Dakle, visa
temperatura Cesto znaci bolju disperziju oneciS¢enja zbog pojaCanog kretanja zraka. Smjer
vjetra (u stupnjevima i stranama svijeta) na lokaciji Maksimir pokazuje vrlo slabu negativnu
korelaciju, Sto bi trebalo biti intuitivno jer se koncentracija oneciS¢enja mjeri na drugoj
lokaciji, no smjer vjetra mjeren na lokaciji Zagreb-1 takoder pokazuje vrlo slabu negativnu
korelaciju, stoga se moze zakljuéiti da smjer vjetra nema znacajan utjecaj na indeks kvalitete
zraka. S druge strane, brzina vjetra utjeCe na kvalitetu zraka, Sto dokazuje negativna korelacija

s koncentracijom PM. Dakle vjetrovi pomazu u raspr§ivanju PMio Cestica ovisno o jacini, a
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manje o smjeru. Atmosferski tlak pokazuje slabu pozitivhu korelaciju s koncentracijama
PMyo, Sto potvrduje da se u stabilnim vremenskim uvjetima povecava koncentracija Cestica.
Relativna vlaznost zraka mjerena na lokaciji Maksimir i ZG1 pokazuju slabo pozitivhu
korelaciju. Oborine imaju vrlo slabu negativnu korelaciju, $to bi znacilo da u odredenoj mjeri
utjeCu na uklanjanje PMyo iz zraka. Na slici se prema intenzitetu boje moze zakljuciti da
najvisu korelaciju s PM1o i AQI imaju meteoroloske varijable mjerene na lokaciji mjerenja
koncentracije PMio, vrlo sli¢na korelacija vidljiva je s meteoroloskim varijablama mjerenim
na postaji Maksimir. Sukladno meteoroloSkim uvjetima godiSnja doba i mjeseci takoder
pokazuju korelaciju s AQI, dok dani u tjednu i blagdani nisu pokazali bitan utjecaj na AQI.
Vrlo sli¢ni rezultati su dobiveni za lokacije Zagreb-2 i Zagreb-3. Pearsonove korelacijske

matrice za preostale dvije lokacije prikazane su na slikama 25 i 26.

Karelacijska matrica (Pearson) - Zagreb-2, PM10 1.00
B_AQI_PM10
B_PM10
BT I. Hn
B_RH -
B_WY - 0.75

B WV_Beaufort -
B WD_stupnjevi -
B_WD_kompas -
TEMP_M -
RELH_M -
PRESS M -
PREC_M -
WVELM_ms -
WVELM_beauf -
WDIRM_stupanj -
WDIRM_smjer —
blagdan -
dan_Ponedjeljak -
dan_Utorak -
dan_Srijeda -
dan_Cetvrtak -
dan_Petak -
dan_Subota -
dan_Nedjelja -
mjesec_Sijecan] -
mjesec_Veljaca -
mjesec_Ozujak -
mjesec_Travan] -
mjesec_Svibanj -
mjesec_Lipanj -
mjesec_Srpanj —
mjesec_Kolovoz -
mjesec_Rujan -
mjesec_Listopad -
mjesec_Studeni -
mjesec_Prosinac -
godisnje_doba_zima - [ |
godisnje_doba_Proljece -
godisnje_doba_Ljeto - [ |
godisnje_doba_jesen -
godina -

- 0.50

-0.25

-0.00

-—0.25

-—0.50

—0.75

—1.00

jan -

jelja -
mjesec_Listopad -

jeda -
mjesec_Sijecan] -

jer -
dan_Cetvrtak -

blagdan -

dan_Poned,

BT -

pas -

panj -

jeljak -
dan_Utorak -

TEMP_M —

RELH M -

PRESS_M —

PREC_M -

pnjevi -
WVELM_ms -
godina

B RH -
B WV -
B WD_kom

B _PM10 -
B_WV_Beaufort -
dan_Subota -

dan_Ned

WDIRM_stu
da n:Sn

WDIRM_sm)
dan_Petak -

B_WD_stu
esec_Ru,

B_AQI_PM10 -

WVELM_beauf -
mjesec_Lipanj -
mjesec_Srpanj -
mjesec_Kolovoz -
e_doba_Zima -

mj

mjesec_OzZujak -

mjesec_Veljata -
mjesec_Travanj -
mjesec_Sviban] -
mjesec_Studeni -
mjesec_Prosinac -
godisnje_doba_Ljeto -
godisnje_doba_Jesen -

godisnje_
godisnje_doba_Proljece -

Slika 25. Pearsonove korelacijske matrice varijabli za lokaciju Zagreb-2
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Korelacijska matrica (Pearson) - Zagreb-3, PM10 1.00
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Slika 26. Pearsonove korelacijske matrice varijabli za lokaciju Zagreb-3

Na slici 27 se prema intenzitetu boje moze zakljuciti da najvisu negativnu korelaciju s
PM2s i AQI imaju meteoroloske varijable temperatura i brzina vjetra mjerene na lokaciji
mjerenja koncentracije PM2s (ZG3), neznatno manja negativna korelacija je uo€ena s istim
varijablama na lokaciji Maksimir. Oborine takoder pokazuju negativnu korelaciju s AQI.
Relativna vlaznost i tlak pokazuju blago pozitivnu korelaciju s PM2s i AQI na obje lokacije.
Smjer vjetra nema znacajan utjecaj na AQI. Godisnja doba i mjeseci takoder pokazuju

korelaciju s AQI, dok dani u tjednu i blagdani nisu pokazali bitan utjecaj na AQI.
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Korelacijska matrica (Pearson) - Zagreb-3, PM2.5
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Slika 27. Pearsonove korelacijske matrice varijabli za lokaciju Zagreb-3 (PM>;s)

5.2. Optimalni hiperparametri modela

Optimalni  hiperparametri  koriSteni za izradu modela, dobiveni

GridSearchCv, prikazani su u tablici 25.

Tablica 25. Odredeni optimalni parametri za modele RF i SVM za sve 3 lokacije.

PMj1o PM2s

Model Parametar Zagreb-1 Zagreb-2 Zagreb-3 Zagreb-3

n_estimators
max_depth
RF . :
min_samples_split
min_samples_leaf
C
SVM gamma

kernel

100
20
2
1

300
None
2
1

10
scale
linear

100
None
5
1

500
None
5
1

funkcijom
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5.3. Rezultati i validacija modela

Izradeni su SVM 1 RF Klasifikacijski modeli s parametrima prikazanim u tablici 25.
Rezultati predvidanja i vrednovanja modela za sve 3 lokacije prikazani su u sljede¢im
poglavljima te je na kraju usporedena uspjesnost dvaju modela. Modeli su trenirani i

validirani s podacima prikazanim u tablicama 22 i 23.

5.3.1. SVM algoritam

Prikazani su rezultati predikcije AQI na temelju koncentracije PM1o, SVM modelom
na testnom skupu podataka. Slike 28, 30 i 32 prikazuju konfuzijske matrice ispravno i
pogresno predvidenih podataka. Grafovi na slikama 29, 31 i 33 prikazuju usporedbu stvarnih
vrijednosti AQI PMio s predvidenim vrijednostima koriste¢i SVM model na lokaciji ZG1,
ZG2 (od sije¢nja do prosinca 2020.) i ZG3 (od kolovoza 2019. do lipnja 2020. godine) za

.....

predstavljaju predvidene vrijednosti AQI od strane SVM modela.

Matrica konfuzije - SVM (Zagreb-1 (Testiranje))
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Slika 28. Matrice konfuzije za testni skup podataka za lokaciju Zagreb-1

Matrica konfuzije za testni skup podataka prikazuje da je model to¢no predvidio 157
slu¢aja za klasu 0, dok je 5 slu¢aja pogresno klasificirano. Za klasu 1 to¢no je predvideno 108
slucaja, a krivo 21. Za klasu 2, model je to¢no predvidio 11 slucaja, dok je 11 puta doslo do
pogreske. Klasa 3 je to¢no predvidena 21 put, dok je 4 puta pogresno klasificirana. Klasa 4 je
to¢no predvidena samo jedanput, a pogresno 5 puta. U skupu ne postoje podaci za klasu 5. Na
slici 29 rezultati su prikazani graficki, koriSten je skup podataka od sije¢nja do prosinca 2020.

godine.
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Stvarne vs Predvidene AQI_PM10 - SVM (Zagreb-1 (Testiranje))
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Slika 29. Prikaz stvarnih vrijednosti i modelom predvidenih vrijednosti AQI na lokaciji
Zagreb-1 za testni skup podataka za razdoblje od sijecnja do prosinca 2020.
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Slika 30. Matrice konfuzije za testni skup podataka za lokaciju Zagreb-2

Matrica konfuzije za testni skup podataka prikazuje da je model to¢no predvidio 121

od 125 sluc¢aja za klasu 0. Za klasu 1, model je to¢no predvidio 106 od 120 slu¢aja. Za klasu

2, model je to¢no predvidio 9 slucaja, dok je 15 puta doslo do pogreske u predvidanju. Klasa

3 je to¢no predvidena 23 puta, dok je 8 puta pogresno klasificirana. U skupu ne postoje podaci

za klasu 4. Klasa 5 je to¢no predvidena za jedan postoje¢i podatak u skupu. Na slici 31

rezultati su prikazani graficki, koristen je testni skup za razdoblje od kolovoza 2019. godine

do lipnja 2020. godine.
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Stvarne vs Predvidene AQI_PM10 - SVM (Zagreb-2 (Testiranje))
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Slika 31. Prikaz stvarnih vrijednosti i modelom predvidenih vrijednosti AQI na
lokaciji Zagreb-2 za testni skup podataka za razdoblje od kolovoza 2019. do lipnja 2020.

godine

Matrica konfuzije - SVM (Zagreb-3 (Testiranje))
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Slika 32. Matrice konfuzije za testni skup podataka za lokaciju Zagreb-3

Za testni skup podataka, model je tocno predvidio 180 od 181 slucaja za klasu 0. Za
klasu 1, model je tocno predvidio 84 slucaja, a 14 slucaja krivo. Za klasu 2, model je to¢no
predvidio 8 slucaja od ukupnih 13. Klasa 3 je tocno predvidena 39 od 45 puta. Model je to¢no
predvidio 3 od 5 slucaja klase 4. Klasa 5 je krivo predvidena u oba slu¢aja. Rezultati su
prikazani na slici 33, koriSten je testni skup od sije¢nja do prosinca 2020. godine.
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Stvarne vs Predvidene AQI_PM10 - SVM (Zagreb-3 (Testiranje))
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Slika 33. Prikaz stvarnih vrijednosti i modelom predvidenih vrijednosti AQI na lokaciji

Zagreb-3 za testni skup podataka za razdoblje od sijecnja do prosinca 2021. godine

Iz rezultata se vidi da za klase 0 i 1, koje sadrze najvise podataka, model pokazuje
visoku to¢nost u predikciji, $to ukazuje na pouzdanost modela za ove specifi¢ne klase. Za
klasu 3, koja je treca najzastupljenija klasa, dolazi do vise pogresaka u predvidanju. SVM
model pokazuje poteskoce u predvidanju rijetkih (2) i vrlo rijetkih klasa (4 i 5), sto ukazuje na
potrebu za daljnjom optimizacijom ili balansiranjem podataka.

Takoder su prikazani rezultati predikcije AQI na temelju koncentracije PM25, SVM
modelom na testnom skupu. Slika 31 prikazuje konfuzijsku matricu ispravno i pogresno
predvidenih podataka. Graf na slici 31 prikazuje usporedbu stvarnih vrijednosti AQI na
temelju PM2s sa predvidenim vrijednostima, koriste¢ci SVM model na lokaciji ZG3 za testni

.....

predstavljaju predvidene vrijednosti AQI od strane SVM modela.
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Matrica konfuzije - SVM (Zagreb-3 (Testiranje))
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Slika 34. Matrice konfuzije za testni skup podataka za lokaciju Zagreb-3 (PMz,5)

Za testni skup podataka, model je to¢no predvidio 29 od 31 slucaja za klasu 0. Za
klasu 1 model je tocno predvidio 54 od 56 slucaja. Za klasu 2, model je to¢no predvidio 5
slu¢aja, a pogreSno 13. Klasa 3 je to¢no predvidena 21 put, dok je 2 puta pogre$no
Klasificirana. Za klasu 4, model je pogrijeSio u predvidanju oba dva puta. Klasa 5 je to¢no

predvidena 2 puta. Rezultati su prikazani na slici 35.

Stvarne vs Predvidene AQI_PM25 - SVM (Zagreb-3 (Testiranje))
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Slika 35. Prikaz stvarnih vrijednosti i modelom predvidenih vrijednosti AQI na lokaciji
Zagreb-3 za testni skup podataka za razdoblje od kolovoza do kraja prosinca 2023. godine
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5.3.2. RF algoritam

Prikazani su rezultati predikcije AQI, RF klasifikacijskim modelom na testnom skupu.
Slike 36, 38 i 40 prikazuju konfuzijske matrice ispravno i pogresno predvidenih podataka.
Grafovi na slikama 37, 39 i 41 prikazuju usporedbu stvarnih vrijednosti AQl PMio s
predvidenim vrijednostima koriste¢ci SVM model na lokaciji ZG1, ZG2 i ZG3 za testni skup
podataka. Testni skup podataka sastoji se od istih podataka koji su koristeni i za SVM model.

.....

predstavljaju predvidene vrijednosti AQI od strane RF modela.

Matrica konfuzije - Random Forest (Zagreb-1 (Testiranje))
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Slika 36. Matrice konfuzije za testni skup podataka za lokaciju Zagreb-1

Matrica konfuzije za testni skup podataka prikazuje da je model to¢no predvidio svih
162 slucaja za klasu 0. Za klasu 1 model je tocno predvidio 128 od 129 slucaja. Za klasu 2,
model je to¢no predvidio 17 od 22 slucaja. Klasa 3 je to¢no predvidena 24 puta, a do pogreske
je doslo samo jedanput. Za klasu 4, model je to¢no predvidio 2 od 6 sluc¢aja. U skupu ne

postoje podaci za klasu 5. Isti rezultati prikazani su graficki na slici 34.
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AQI PM10

Stvarne vs Predvidene AQI_PM10 - RF (Zagreb-1 (Testiranje))
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Slika 37. Prikaz stvarnih vrijednosti i modelom predvidenih vrijednosti AQI na lokaciji

Zagreb-1 za testni skup podataka za razdoblje od sijecnja do prosinca 2020. godine

Matrica konfuzije - Random Forest (Zagreb-2 (Testiranje))
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Slika 38. Matrica konfuzije za testni skup podataka za lokaciju Zagreb-2

Matrica konfuzije za testni skup podataka prikazuje da je model to¢no predvidio svih

125 slucaja za klasu 0. Za klasu 1, model je to¢no predvidio 119 od 120 slu¢aja. Za klasu 2,
model je to¢no predvidio 20 od 24 slucaja. Klasa 3 je to¢no predvidena 27 puta, a 4 puta je
doslo do pogreske. Za klasu 4 ne postoje podaci u skupu. Klasa 5 je jedanput tocno

predvidena. Rezultati predvidanja prikazani su graficki na slici 36.
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AQI PM10

Stvarne vs Predvidene AQI_PM10 - RF (Zagreb-2 (Testiranje))
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Slika 39. Prikaz stvarnih vrijednosti i modelom predvidenih vrijednosti AQI na lokaciji

Zagreb-2 za testni skup podataka za razdoblje od kolovoza do svibnja 2020. godine.
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Slika 40. Matrica konfuzije za testni skup podataka za lokaciju Zagreb-3

Matrica konfuzije za testni skup podataka prikazuje da je model to¢no predvidio svih

181 slucaja za klasu 0. Za klasu 1, model je to¢no predvidio 97 slucaja, a jednom je doslo do
pogreske. Za klasu 2, model je to¢no predvidio 10 od 13 slucaja. Klasa 3 je to¢no predvidena
44 puta, dok je samo jednom doslo do pogreske. Za klasu 4, model je tocno predvidio 2 od 5
slu¢aja. Klasa 5 nije to¢no predvidena, 2 puta je pogresno klasificirana. Rezultati su prikazani

graficki na slici 38.
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AQI PM10

Stvarne vs Predvidene AQI_PM10 - RF (Zagreb-3 (Testiranje))
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Slika 41. Prikaz stvarnih vrijednosti i modelom predvidenih vrijednosti AQI na lokaciji

Zagreb-3 za testni skup podataka za razdoblje od sijecnja do prosinca 2020. godine

Iz rezultata se vidi da za klase 0 i 1, koje sadrze najvise podataka, model pokazuje

visoku to¢nost u predikciji, Sto ukazuje na pouzdanost modela za ove specifi¢ne klase. RF

model pokazuje bolje predikcije 1 neSto manje zastupljenih klasa (2 1 3) 1 onih vrlo rijetkih (4 i

5) u odnosu na SVM model.

Takoder su prikazani rezultati predikcije AQI na temelju koncentracije PMzs, RF

modelom na testnom skupu. Slika 42 prikazuje konfuzijsku matricu ispravno i pogresno

predvidenih podataka. Graf na slici 40 prikazuje usporedbu stvarnih vrijednosti AQI PM2s sa

predvidenim vrijednostima, koriste¢i SVM model na lokaciji ZG3 za testni skup podataka.

predstavljaju predvidene vrijednosti AQI od strane RF modela.

.....
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Matrica konfuzije - Random Forest (Zagreb-3 (Testiranje))
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Slika 42. Matrica konfuzije za testni skup podataka za lokaciju Zagreb-3 (PM2;s)
Matrica konfuzije za testni skup podataka prikazuje da je model to¢no predvidio svih
32 slucaja za klasu 0. Za klasu 1 model je to¢no predvidio svih 56 slucaja. Za klasu 2, model
je to¢no predvidio 8 od 18 slucaja, 10 puta je dosSlo do pogreske. Klasa 3 je to¢no predvidena
23 puta. Za klasu 4, model je to¢no 1 od 2 slucaja. Klasa 5 je krivo predvidena dva puta.

Rezultati su prikazani graficki na slici 43.

Stvarne vs Predvidene AQI_PM25 - RF (Zagreb-3 (Testiranje))
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Slika 43. Prikaz stvarnih vrijednosti i modelom predvidenih vrijednosti AQI na lokaciji
Zagreb-3 za testni skup podataka u razdoblju od kolovoza do prosinca 2023. godine
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5.3.3. Usporedba SVM i RF modela

Toc¢nost modela ukazuje na ispravnost modela u predvidanju klasa. Osjetljivost
modela ukazuje na to koliko dobro model identificira stvarne pozitivne instance. Preciznost
pokazuje koliko su predvidanja modela to¢na kada model predvida odredenu klasu. Visa
preciznost modela zna¢i da je manje sklon davanju lazno pozitivnih predikcija. Visi F1
rezultat oznacuje bolju ravnotezu izmedu preciznosti i osjetljivosti, Sto ga ¢ini pouzdanijim.

Kriterij vrednovanja na testhom skupu podataka za sve 3 lokacije i oba modela
prikazani su u tablicama 26, 28 i 30, a pojedinac¢ni rezultati za svaku klasu prikazani su u
tablicama 27, 29 i 31. Ovi rezultati se odnose na predvidanje AQI na temelju koncentracije
PMo.

Tablica 26. Ukupni klasifikacijski kriterij vrednovanja za oba modela (lokacija ZG1).

Metrika RF SVM
Tocnost 0,97 0,87
Preciznost 0,95 0,75
Osjetljivost 0,81 0,66
F1 rezultat 0,85 0,68

Model slucajnih Suma pokazuje visu ukupnu to¢nost (0,97) u usporedbi sa SVM
modelom (0,87). RF model takoder pokazuje visu preciznost (0,95) u odnosu na SVM model
(0,75). F1 rezultat je takoder bolji kod RF modela (0,85) u usporedbi sa SVM modelom (0,68)
jer su i preciznost i osjetljivost RF modela (0,81) puno vise od preciznosti i osjetljivosti (0,66)
SVM modela.

Tablica 27. Kriteriji vrednovanja modela RF i SVM za pojedinu klasu na lokaciji Zagreb-1.

RF model SVM model
Klasa 1- F1-
Preciznost Osjetljivost Preciznost = Osjetljivost Podrska
rezultat rezultat
0 1,00 1,00 1,00 0,89 0,97 0,93 162
1 0,96 0,99 0,98 0,89 0,84 0,86 129
2 0,94 0,77 0,85 0,73 0,50 0,59 22
3 0,86 0,96 0,91 0,75 0,84 0,79 25
4 1,00 0,33 0,50 0,50 0,17 0,25 6
5 / / / / / / 0
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makro

. 0,95 0,81 0,85 0,75 0,66 0,68 344
prosjek
teZinska

srednja 0,97 0,97 0,96 0,86 0,87 0,86 344
vrijednost

RF model ima savrSene vrijednosti kriterija za klasu 0 s preciznos¢u, osjetljivoséu i F1
rezultatom od 1,00. SVM model takoder pokazuje dobre rezultate, ali neSto nize (preciznost
0,89, osjetljivost 0,97, F1 rezultat 0,93). Klasa 0 je vrlo dobro zastupljena u podacima, stoga
je 1 model dobro istreniran za njezino predvidanje.

Klasu 1, RF model predvida gotovo savrseno (0,96, 0,99, 0,98), dok je SVM model
losiji u predvidanju ove klase (0,89, 0,84, 0,86).

RF model pokazuje relativno visoku ucinkovitost za klasu 2 s precizno$éu,
osjetljivos¢u i F1 rezultatom od 0,94, 0,77 i 0,85. SVM model ima puno nize vrijednosti
metrike (0,73, 0,50, 0,59). RF model je bolji u prepoznavanju ove klase, koja je manje
zastupljena (svega 22 podatka) od klase 0 i 1.

Klasa 3 je takoder manje zastupljena (25 podataka) od klase 0 i 1, ipak SVM model
pokazuje bolje rezultate metrike (0,75, 0,84, 0,79) nego za klasu 2. Medutim, RF model ima i
dalje bolje rezultate s preciznoscu, osjetljivoscéu i F1 rezultatom od 0,86, 0,961 0,91.

RF model pokazuje visoku preciznost (1,00) za klasu 4, ali vrlo nisku osjetljivost
(0,33), sto rezultira F1 rezultatom od 0,50. SVM model ima puno nize metrike (preciznost
0,50, osjetljivost svega 0,17 i F1 rezultat 0,25). RF model je bolji u preciznom predvidanju
klase 4, ali moze propustiti neke instance, dok SVM model vrlo loSe predvida ovu klasu.

U skupu za vrednovanje ne postoje kategorije klase 5, stoga ne postoje ni kriteriji

vrednovanja za njezino predvidanje.

Tablica 28. Ukupni klasifikacijski kriterij vrednovanja za oba modela (lokacija ZG2).

Metrika RF SVM
Toc¢nost 0,97 0,86
Preciznost 0,98 0,85
Osjetljivost 0,94 0,79
F1 rezultat 0,96 0,81

RF model pokazuje visu ukupnu to¢nost (0,97) u usporedbi sa SVM modelom (0,86).
RF model takoder pokazuje viSu preciznost (0,98) u odnosu na SVM model (0,85).
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Osjetljivost RF modela (0,94) je takoder visa u odnosu na SVM model (0,79). F1 rezultat RF
modela je visi (0,96) u usporedbi sa rezultatom SVM modela (0,81).

Tablica 29. Kriterij vrednovanja modela RF i SVM za pojedinu klasu na lokaciji Zagreb-2.

RF model SVM model
Klasa | bociznost Osjetljivost . Preciznost Osjetljivost FI-  podrika
rezultat rezultat
0 1,00 1,00 1,00 0,90 0,97 0,93 125
1 0,94 0,99 0,97 0,85 0,88 0,87 120
2 0,95 0,83 0,89 0,56 0,38 0,45 24
3 1,00 0,87 0,93 0,92 0,74 0,82 31
4 / / / / / / 0
5 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1
makro 0,98 0,94 0,96 0,85 0,79 0,81 301
prosjek
tezinska
srednja 0,97 0,97 0,97 0,86 0,86 0,86 301
vrijednost

RF model ima savrSene vrijednosti kriterija za klasu 0 s precizno$cu, osjetljivoséu i F1
rezultatom od 1,00. SVM model takoder pokazuje dobre rezultate, ali neSto nize (preciznost
0,90, osjetljivost 0,97, F1 rezultat 0,93). Klasa 0 je dobro zastupljena u podacima (125
instanci), stoga je i model dobro istreniran za njezino predvidanje.

RF model gotovo savrsenu metriku za klasu 1 (preciznost, osjetljivost i F1 rezultat
redom 0,94, 0,99 1 0,97) jer je takoder dobro zastupljena u skupu podataka (120 instanci),
SVM model pokazuje nesto nize rezultate (preciznost, osjetljivost i F1 rezultat redom 0,85,
0,881 0,87).

RF model ima visu preciznost, osjetljivost i F1 rezultat (redom 0,95, 0,83 i 0,89) za
klasu 2 u usporedbi sa SVM modelom (0,56, 0,38 i 0,45).

RF model ima viSu preciznost, osjetljivost i F1 rezultat (redom 1,00, 0,87 1 0,93) za
klasu 3 u usporedbi sa SVM modelom (0,92, 0,74 1 0,82). Ipak su rezultati opcenito bolji u
odnosu na metriku za klasu 2 jer postoji 31 instanca klase 3 u podacima.

Ne postoje podaci za klasu 4 u skupu podataka.

RF model i SVM model pokazuju savrSene metrike u predvidanju klas 5 iako u skupu

podataka postoji samo jedna instanca iste.
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Tablica 30. Ukupni klasifikacijski kriterij vrednovanja za oba modela (lokacija ZG3).

Metrika RF SVM
Toc¢nost 0,97 0,91
Preciznost 0,91 0,65
Osjetljivost 0,69 0,66
F1 rezultat 0,71 0,81

RF model pokazuje visu ukupnu toc¢nost (0,97) u usporedbi sa SVM modelom (0,91).
RF model pokazuje visu preciznost (0,91) u odnosu na SVM model (0,65). Osjetljivost je
nesto manja za SVM model (0,66) u odnosu na RF model (0,69). Zato je i F1 rezultat nesto
nizi kod RF modela (0,71) u usporedbi sa SVM modelom (0,81).

Tablica 31. Kriterij vrednovanja modela RF i SVM za pojedinu klasu na lokaciji Zagreb-3.
RF model SVM model

Klasa Preciznost Osjetljivost .. Preciznost Osjetljivost Fl  podrika
rezultat rezultat

0 0,99 1,00 0,99 0,94 0,99 0,97 181
1 0,97 0,99 0,98 0,92 0,86 0,89 98
2 0,91 0,77 0,83 0,62 0,62 0,62 13
3 0,92 0,98 0,95 0,97 0,87 0,92 54
4 0,67 0,40 0,50 0,43 0,60 0,50 5
5 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 2

makro 0,74 0,69 0,71 0,65 0,66 0,65 344

prosjek

tezinska

srednja 0,96 0,97 0,97 0,91 0,91 0,91 344

vrijednost

RF model ima skoro savrSene vrijednosti kriterija za klasu 0 s preciznoséu,
osjetljivos¢u i F1 rezultatom od 0,99, 1,00 i 0,99. SVM model takoder pokazuje dobre
rezultate, ali neSto nize (preciznost 0,94, osjetljivost 0,99, F1 rezultat 0,98). Klasa 0 je
najzastupljenija u podacima (181 instanca), stoga su oba modela dobro istrenirana za njezino
predvidanje.

RF model ima visoku preciznost (0,97), osjetljivost (0,99) i F1 rezultat (0,98) za klasu
1. Preciznost SVM modela iznosi 0,92, dok osjetljivost i F1 rezultat iznose 0,86 i 0,89. Klasa
1 je takoder dobro zastupljena u podacima (98 instanci).

Klasa 2 ima samo 13 instanci u skupu podataka, $to utjeCe na sposobnost predvidanja

ove klase. Zato su i rezultati nizi u odnosu na prve dvije klase. RF model i dalje ima bolje
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vrijednosti preciznosti, osjetljivosti i F1 rezultata (redom 0,91, 0,77 i 0,83) od SVM modela
(0,62).

RF model pokazuje vrlo visoku ucinkovitost za klasu 3 s precizno$éu, osjetljivoséu i
F1 rezultatom od 0,92, 0,98 i 0,95. SVM model ima nesto nize metrike (0,97, 0,87 1 0,92). RF
model je bolji u prepoznavanju ove klase, koja je takoder vrlo zastupljena u podacima (45
instanci).

RF model pokazuje nisku preciznost (0,67) i osjetljivost (0,40), Sto rezultira F1
rezultatom od 0,50 za klasu 4. SVM model ima nize vrijednosti metrike (preciznost 0,43,
osjetljivost 0,60, F1 rezultat 0,50). RF model je bolji u preciznom predvidanju klase 4, ali
moze propustiti neke instance. Postoji samo 5 instanci u skupu podataka, stoga dolazi do
pogreske u predvidanju ove klase.

Klasa 5 se pojavljuje u skupu samo u 2 instance. Oba modela nisu predvidjela te
instance, stoga su rezultati metrika 0.

Rezultati analize za sve tri lokacije u gradu Zagrebu (Zagreb-1, Zagreb-2, Zagreb-3)
pokazuju sli¢ne performanse Random Forest (RF) 1 Support Vector Machine (SVM) modela.
Opcenito, RF model pokazuje bolje rezultate u predvidanju klasa ciljane AQI varijable u
usporedbi sa SVM modelom, iako SVM model takoder pokazuje solidne performanse. RF
model ima vecu ukupnu tocnost u predvidanju AQI klasa za sve tri lokacije u usporedbi sa
SVM modelom. Ovo ukazuje na vecu sposobnost RF modela da ispravno klasificira razlicite
kategorije kvalitete zraka. Nadalje, RF model pokazuje konzistentno bolje vrijednosti F1
rezultata za veéinu klasa, Sto ukazuje na njegovu vecu uravnotezenost izmedu preciznosti i
osjetljivosti. RF model ima viSu preciznost, $to zna¢i da je manje sklon davanju lazno
pozitivnih predikcija u usporedbi sa SVM modelom. To je posebno vazno za osiguranje
pouzdanih predikcija koje se mogu koristiti za donoSenje odluka o kvaliteti zraka.

Klase 0, 1 i 3, koje imaju vise podataka se gotovo savrseno predvidaju RF modelom,
dok SVM model pokazuje nesto nize ali i dalje vrlo dobre rezultate predikcije. U predvidanju
rijetkih klasa (2, 4, 5) modeli rade viSe pogresaka, zbog malog broja podataka nisu dobro
istrenirani. Pokazalo se da je RF model bolji model za predvidanje rijetko zastupljenih klasa.

Dakle, RF model pokazuje konzistentno bolje performanse na svim lokacijama u
Zagrebu u odnosu na SVM model. Zbog svoje vece tocnosti, preciznosti 1 uravnotezenosti
izmedu osjetljivosti i preciznosti, RF model se moze smatrati pouzdanijim izborom za
predikciju kvalitete zraka u gradu Zagrebu. SVM model, iako manje u¢inkovit, moze posluziti

kao solidna alternativa.
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Kriterij vrednovanja na testhom skupu podataka za lokaciju Zagreb-3 i oba modela
prikazani su u tablici 32, a pojedinacni rezultati za svaku klasu prikazani su u tablici 32. Ovi

rezultati se odnose na predvidanje AQI na temelju koncentracije PMzs,

Tablica 32. Kriterij vrednovanja modela RF i SVM za pojedinu klasu na lokaciji Zagreb-3.

Metrika RF SVM
Toc¢nost 0,90 0,83
Preciznost 0,68 0,67
Osjetljivost 0,66 0,68
F1 rezultat 0,65 0,64

Tocnost te ostale metrike oba modela su nize u odnosu na metrike modela za
predvidanje AQI PMio. RF model pokazuje bolju to¢nost, preciznost i F1 rezultat, SVM ima
bolju osjetljivost.

Tablica 33. Kriterij vrednovanja modela RF i SVM za pojedinu klasu na lokaciji Zagreb-3.

RF modeli SVM modeli
Klasa E
Preciznost Osjetljivost rezultat Preciznost Osjetljivost rezultat Podrska
0 1,00 1,00 1,00 0,94 0,91 0,92 32
1 0,89 1,00 0,84 0,83 0,96 0,89 56
2 1,00 0,44 0,62 0,83 0,28 0,42 18
3 0,85 0,50 0,40 0,78 0,91 0,84 23
4 0,33 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 2
5 0,00 0,00 0,00 0,67 1,00 0,80 2
makro 0,68 0,66 0,65 0,67 0,68 0,64 133
prosjek
tezinska
srednja 0,90 0,90 0,89 0,83 0,83 0,81 133
vrijednost

Klasa 1 koja je najzastupljenija prikazuje najviSe vrijednosti kriterija, zatim slijedi
klasa O (druga najzastupljenija), onda klasa 3. Klase 2, 4 i 5 imaju niske vrijednosti metrika
vrednovanja jer nisu toliko zastupljene u podacima.

Ovi modeli pokazuju losije rezultate predvidanja, zbog vrlo malog skupa podataka
koriStenih za njihovo treniranje. Takoder, ne mogu se smatrati valjanima jer koristeni podaci

nisu validirani.
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6. ZAKLJUCAK

U ovom radu prikazana je primjena metoda strojnog uéenja u svrhu razvoja modela za
procjenu indeksa kvalitete zraka za frakcije lebdecih Cestica PM1o i PM2s na tri lokacije u
gradu Zagrebu. KoriSteni su klasifikacijski modeli nasumi¢nih Suma 1 modeli potpornih
vektora. Modeli su razvijeni u svrhu procjene kvalitete zraka na temelju ulaznih temporalnih i
meteoroloskih podataka s lokacije za koju je raden model i1 lokacije Maksimir. Modeli su
razvijeni za svaku od tri lokacije (Zagreb-1, Zagreb-2, Zagreb-3), sto ukupno ¢ini 4 modela za
predvidanje AQI PMuo, jer je koristen isti model SVM za sve 3 lokacije. Dodatno su razvijena
2 modela za predvidanje AQI PM2;5, medutim oni se trebaju uzeti s odredenom rezervom jer
prikupljeni podaci o masenim koncentracijama frakcija lebde¢ih Cestica PM2s nisu prosli
proces validacije i korekcije, te je razvijen samo jedan model za predvidanje AQI na temelju
koncentracije PM2s na lokaciji ZG3. Za razvoj modela i primjenu algoritama RF i SVM
koristen je programski jezik Python i njegove knjiznice.

Modeli RF i SVM razvijeni na lokaciji Zagreb-1 pokazali su visoku to¢nost predikcije,
pri ¢emu je RF model pokazao bolju ukupnu toc¢nost (97 %) u usporedbi sa SVM modelom
(87 %). Sli¢ni rezultati dobiveni su i na lokacijama Zagreb-2 i Zagreb-3, gdje je RF model
takoder nadmasio SVM model prema to¢nosti. Vec¢a to¢nost RF modela znaci da su ti modeli
opcenito bolji u predvidanju ispravnih klasa u veéini situacija, ¢ine¢i ih pouzdanijim za
ukupnu Klasifikaciju.

Za sve lokacije RF model nadmasuje SVM model u svim Kriterijima vrednovanja. To
zna¢i da RF model bolje prepoznaje stvarne pozitivne primjere (viSa osjetljivost) i postize
bolju ravnotezu izmedu preciznosti (tocnost u predvidanju pozitivnih primjera) i osjetljivosti
(otkrivanje stvarnih pozitivnih sluc¢ajeva). Drugim rije¢ima, RF model ne samo da identificira
vise stvarnih pozitivnih primjera nego takoder odrzava visoku tocnost u svojim
predvidanjima, $to ga ¢ini efikasnijim u usporedbi sa SVM modelom.

Oba modela pokazala su se uspjesnima za predikciju ces¢ih klasa (0 i 1), dok su imali
viSe poteskocéa s predikcijom rijetkih klasa (2, 3), a najvise poteSkoca u predvidanju vrlo
rijetkih klasa (4, 5).

Analiza matrica konfuzije 1 grafova stvarnih i predvidenih vrijednosti pokazala je da
su RF modeli dosljedno bolji u predikciji kvalitete zraka u odnosu na SVM modele, time

potvrdujuéi rezultate klasifikacijskih kriterija vrednovanja uspjeSnosti modela.
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Treba uzeti u obzir da na kvalitetu zraka, odnosno koncentraciju PM1o, mogu utjecati
mnogi ¢imbenici koji nisu ukljuceni u izradu modela. To su sekundarno stvaranje Cestica i
prijenos cCestica na velike udaljenosti, sunfevo zraCenje, gustoa prometa, doprinos
resuspenzije cestovne prasine itd. Drugi ogranicavaju¢i Cimbenik je ucestalost podataka i
metoda mjerenja. Ovaj rad se temelji na dnevnim prosjecima masene koncentracije Cestica i
dnevnim vrijednostima meteoroloskih varijabli. Takve procjene predstavljaju grubi prikaz
promjena koncentracije Cestica i meteoroloskih varijabli koje se dogadaju svakim satom.

Zaklju¢no, modeli RF i SVM razvijeni u ovom radu mogu se uspjesno primijeniti za
predvidanje AQI na novim skupovima podataka iako se temelje na malom broju varijabli koje
mogu utjecati na AQI i relativno malom broj dostupnih podataka. RF modeli, zahvaljujuéi
svojoj visokoj to¢nosti mogu pruziti precizne 1 pouzdane predikcije, ¢ime se omogucava bolje
upravljanje kvalitetom zraka u gradu Zagrebu i opc¢enito urbanim sredinama. SVM modeli,
iako nesto manje ucinkoviti, takoder mogu posluziti u predikciji AQI kategorija. Za
poboljsanje modela, osim koristenja vise ulaznih varijabli i veceg broja podataka, moze se
koristiti tehnika SMOTE za generiranje vrijednosti manjinskih, rijetkih klasa. Na taj nacin bi
se prevladao problem klasne neravnoteze i modeli bi bili dobro istrenirani za predvidanje svih

kategorija.

76



7. POPIS SIMBOLA | OZNAKA

pH — mjera kiselosti (engl. measure of acidity)

Akronimi koristeni u radu:

AQG
AQI
AUC
CCN
cV
DHMZ

DT
FN
FP
FPR

HL
IMI

IQR
LCL
LDA
MAE
MAPE

MBE
ML
MLH
MSE
NaN
NRMSE

OOB
PAN

Smjernice za kvalitetu zraka (engl. Air Quality Guidelines)
Indeks kvalitete zraka (engl. Air Quality Indeks)

Povrsina ispod ROC krivulje (engl. Area under ROC curve)
Oblac¢ne kondenzacijske jezgre (engl. Cloud condensation nuclei)
Unakrsna validacija (engl. Cross validation)

Drzavni hidrometeoroloski zavod (engl. Croatian Meteorological and
Hydrological Service)

Stablo odluke (engl. Decision Tree)
Neto¢no predvidene negativne instance (engl. False Negative)
Netocno predvidene pozitivne instance (engl. False Positive)

Stope netocno predvidenih pozitivnih instanci (engl. False Positive)
Rate)

Huberova pogreska (engl. Huber Loss)

Institut za medicinska istrazivanja i medicinu rada (engl. Institute for
Medical Research and Occupational Health)

Interkvartilni raspon (engl. Interquartile Range)

Log Cosh gubitak (engl. Log Cosh Loss)

Linearna diskriminantna analiza (engl. Linear discriminant analysis)
Srednja apsolutna pogreska (engl. Mean Absolute Error)

Srednja apsolutna postotna pogreska (engl. Mean Absolute Percentage
Error)

Srednja pristranost pogreske (engl. Mean Bias Error)
Strojno ucenje (engl. Machine Learning)

Visina mjeSovitog sloja (engl. Mixing Layer Height)
Srednja kvadratna pogreska (engl. Mean Squared Error)
Nedostajuce vrijednosti (engl. Not a Number)

Normalizirani korijen srednje kvadratne pogreske (engl. Normalized
Root Mean Squared Error)

Podaci iskljuceni iz skupa za treniranje RF (engl. Out-of-bag data)

Perokisacil nitrat (engl. Peroxyacetyl nitrate)

7



PCA
PM
PMio

PM3 5

PM;

PR
QL

RFC

RF

RH
RMSE
RMSLE

ROC

RRMSE

RSE
SVM
SVR

TP
TPR
UHI
VOC
WHO
7G1
7G2
7G3

Analiza glavnih komponenti (engl. Principal Component Analysis)
Lebdece Cestice (engl. Particulate matter)

Lebdece Cestice aerodinami¢nog promjera manjeg od 10 um (engl.
Particulate matter with a diameter of 10 um or less)

Lebdece cCestice aerodinami¢nog promjera manjeg od 2,5 pm (engl.
Particulate matter with a diameter of 2,5 um or less)

Lebdece cestice aerodinaminog promjera manjeg od 1 pm (engl.
Particulate matter with a diameter of 1 um or less)

Krivulja preciznost-odziv (engl. Precision-recall curve)
Kvantilna pogreska (engl. Quantile Loss)
Relativna apsolutna pogreska (engl. Relative Absolute Error)

Klasifikacijski algoritam nasumiénih Suma (engl. Random Forest
Classification)

Algoritam nasumicne Sume (engl. Random Forest algorithm)
Relativna vlaznost (engl. Relative humidity)
Korijen srednje kvadratne pogreske (engl. Root Mean Squared Error)

Korijen srednje kvadratne logaritamske pogreSke (engl. Root Mean
Squared Logarithmic Error)

Krivulja operativnih  karakteristika (engl. Receiver Operating
Characteristic)

Relativni korijen srednje kvadratne pogreske (engl. Relative Root Mean
Squared Error)

Relativna kvadratna pogreska (engl. Relative Squared Error)
Stroj potpornih vektora (engl. Support Vector Machine algorithm)

Regresijski algoritam potpornih vektora (engl. Support Vector
Regression)

To¢no predvidene negativne instance (engl. True Negative)

Toc¢no predvidene pozitivne instance (engl. 7rue Positive

Stopa stvarnih pozitivnih instanci (engl. True Positive Rate)
Urbanski toplinski otok (engl. Urban Heat Island)

Hlapljivi organski spojevi (engl. Volatile organic compounds)
Svjetska zdravstvena organizacija (engl. World Health Organization)
Lokacija Zagreb-1 (engl. Location in Zagreb-1)

Lokacija Zagreb-2 (engl. Location in Zagreb-2)

Lokacija Zagreb-3 (engl. Location in Zagreb-3)
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