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Sazetak

Cilj ovog rada je razviti modele za procjenu koncentracije lebdeé¢ih Cestica u zraku pomocu
metoda umjetne inteligencije. U radu su primijenjene metoda nasumi¢nih Suma i metoda
neuronskih mreza koriste¢i programski jezik Python i pripadajuce knjiznice. Mjerni podaci
koristeni u ovom radu odnose se na austrijski grad Graz ¢iji su meteoroloski podaci mjereni
na pet postaja u gradu: Sjever, Istok, Zapad, Jug i Don Bosco. Uz meteoroloske podatke na
postajama je mjerena i koncentracija lebdecih Cestica u zraku. Uz lokalne meteoroloske
podatke koriSteni su i satelitski podaci preuzeti sa stranice Climate Data Store. Koristec¢i
lokalne i satelitske podatke razvijeni su modeli za svih pet postaja te je ispitivano koji podaci
¢e pridonijeti boljoj kvaliteti modela. Rezultati su pokazali da su modeli razvijeni sa lokalnim
meteoroloskim podacima neSto to¢niji u usporedbi s modelima razvijenih sa satelitskim
meteoroloskim podacima. U ovom radu se ispitivalo i kako podaci za promet mjereni na
Sesnaest prometnica u gradu utje¢u na koncentraciju lebdecih Cestica. Uvodenjem prometa
kao dodatne ulazne varijable za razvoj modela postignuto je poboljsanje kvalitete modela
posebno na skupu s lokalnim podacima. U kona¢nici su se svi dostupni podaci spojili u dva
skupa, pri ¢emu su prvi skup Cinili lokalni i satelitski meteoroloski podaci, a drugi skup su
Cinili lokalni i satelitski meteoroloski podaci kojima je pridodan i promet. Kod algoritma
nasumicnih $uma skup sa svim podacima, tj. skup sa lokalnim i satelitskim meteoroloskim
podacima i prometom se pokazao najboljim, dok je kod algoritma neuronskih mreza taj skup
bio nesto 1osiji od skupa s lokalnim meteoroloskim podacima i prometom. Razvijeni modeli
pokazali su zadovoljavajucu to¢nost te se u budu¢nosti mogu primijeniti za predvidanje

koncentracije lebdecih ¢estica na novim skupovima podataka.

Kljucne rijedi: lebdece cCestice, strojno ucenje, Graz, zastita okoliSa, meteoroloski podaci,

promet



Summary

The goal of this study is the application of artificial intelligence methods to develop models
for estimating the concentration of particle matter in the air. Random forest regression and
neural networks models were developed using the Python programming language and its
libraries. Meteorological data used in this study is related to the Austrian city of Graz
measured at five stations, namely: North, East, West, South and Don Bosco. In addition to
meteorological data, the concentration of particle matter in the air is also measured at the
stations. Additionally, satellite data from the Climate Data store is also used. Using these
data, models were developed for all the stations and it was observed which data would
contribute more to the final quality of the model. It has been proven that models with locally
acquired meteorological data are better than models with satellite meteorological data.
Furthermore, traffic data obtained by measuring traffic on sixteen roads in the city is also
used in this study. Traffic data has been added to the set with local and satellite
meteorological data. It has been proven that traffic as an additional variable improved the
quality of the model’s assessments. This increase was more pronounced in the set with local
data. In the end, all the above data is combined into two sets, where the first set consisted of
local and satellite meteorological data, and the second set consisted of local and satellite
meteorological data to which traffic was also added. With the random forest algorithm, the
model developed using the set with all the data, i.e. the local and satellite meteorological with
traffic, turned out to be the best. However, with the neural network algorithm, the model
using all data show slightly worse results in comparison with neural network model
developed on set with local meteorological data and traffic. The developed models showed
satisfactory accuracy and can be applied to estimating the concentration of particle matter in

the air using the new data set.

Key words: particulate matter, machine learning, Graz, environmental protection,

meteorological data, traffic



SADRZAJ

1
2

UVOU. ..ttt b e bttt s bbbt et b e s et et e st eb e bt e b e nb e bt et et n e ne bt b e nen 1
TEONJSKI UVOQ ...ttt sttt b s bt e bbb e et ebesaeebe e 2
2.1 ONECISCENJE ZIAKA ...eeveiuieiieiieieete ettt ettt ettt sttt b e ettt et sbe et esbeebt e besbeeat e bt sae et e sbeeaeas 2
2.2 Glavni izvori oneciséenja u gradoVima........coceeirrerrerierienienieieeeeseseseseeseeseeseeeeeeessesseseesaes 4
2.3 LeDAEEE COSICE ...ueeuriuieieieeiteie ettt ettt st b ettt b e sat et bbb b eatas 5
2.4 SHTOJNIO UCETIJC .veueeenrerreeutenteeitetesteete st e st e st sb e et e st e she et e s be e e e bt sae e s e sbeeasesaesbeeabesheeneennesaneseaneeanes 6
24.1 Algoritam NasumiCnih SUMA ........ceceeririeiininieienee e e 7
24.2 NEUTONSKE MICZE......eeeveeeieiiiieie ettt st sttt b e be e b e st eaeeeeeas 8
2.4.3 OptiMiIzacija MOAEIA .........eccveieeeeeeeee et eaeens 10
244 INZENJEIStVO ZNACATKI. ..eeuvererieetieiieiesiiee sttt bbb 11
245 Mjere ocjene kvalitete MOdEla ..........ccveeririiriniirieiee e 12
2.5 GIAZiiie bbbt bttt b et s bt b e et sh e e s b e bt e he et e e be et e nreeneens 13
2.6 KVaAliteta ZraKa U GraZU.......ceoveuerieeiieiiieitrecesie sttt ettt 14
2.7  Python i NjegOVE KNJIZNICE ....ceruiriiiiieieeieesiee sttt ettt e s s eaee s 14
MALEITJall T METOUE ...ttt ettt ebesbe b e 16
3.1 Prikupljanje POOATAKA. .........cceeererterietei ettt ettt st sae e be e 16
3.2 MeteoroloSKi POAACT...ccviiiiiriiiiiieie ettt ettt st sttt ettt as 18
3.2.1 VAN ..ottt e b et e et e st e e be et e e teeaa e besae et e e beeabeateebeeabesheeab e beeanenteereennas 18
3.2.2 TEMPEIATUIA ZIAKA. .. .veeveeveeeeeteeteete e eieste et e e s e eeesbesae et e s teeasestesbeesbesteesaebesssensesseennas 20
3.2.3 Relativna v1aznost ZIaka ...........coceevererieninieneneetese sttt 21
3.24 THAK ZEAKA. .....veneeiiciiic e e 22
3.25 ODOFINE T FAIJACHTA....vveveiveeieeieeeeie ettt ettt et ae b e e e e besbeesaesreeneens 23
3.2.6 SAtElItSKI POUACH ...c.veevveiiciieiecteceeese ettt s beeaesreeaeens 24
3.3 PIOMET ... et sr e s r e e r e s e e e nne e 25
331 ISTOK ettt 25
3.3.2 DON BOSCO.....c.ouiiiiiiciiiittte e e 26
3.3.3 Y T3 /] U RRSSPSTRSRPRN 27
3.34 4 o o TS ST 28
3.35 11 o PRSP 29
3.4 TempPOoralni POUACH ....ccccviiieieriieteese ettt et e e s e et e s e ess e bessaessesraensesreeseens 29
3.5  Koncentracija IebdeCin CEStICA....c.cuivrvirrriiriereiiieite ettt eseesee e stesbeesreesaeeseeeseeesseeeseeensees 30
3.6 InZenjerstvo ZNACaJKi.......coivereeririeririeeese et 31
EKSPEriMENtaINT dI0 .....coouiieieieie ettt sttt ettt saeeneens 32

4.1  Odabir hiperparametara i ZNACATKI .....ceevveereerreiiiiiieseeseesee e e esreesreesreeseesresseesreesseesees 32



4.2 Treniranje MOUEIA .........ccveiuieieie ettt st sb e b e s teesa e besreensesreennas 35
5 REZUIALH | FASPIAVA ...eviveeiesieeeeeieste ettt ettt et te st e et este s e ebesteessesteeseessesbeessessessaensesteensensesseenes 37
51  Rezultati optimizacCije MOUEIA........cc.eoueieiiiririnereetee e 37
5.2 Satelitski i lokalni meteoroloSki pOdaci .......cecveveeeeriinieiiineeeseee e 40
5.3  Doprinos prometa modelu za procjenu lebdecih Cestica.......coceririerineriieniniienienceie e 44
5.4  Usporedba modela razvijenog sa svim dostupnim podacima ..........ccceeveevveruieeevieneesresiennnens 47
5.5  Odabir najboljeg algoritma i skupa podataka..............ccerereeiririnenenireeeeeeeesesene 50
B ZAKIJUCAK. ... iitieieeiiieeieree e et b et s r e e s ne e enes 51
7 POPIS 0ZNAKA T KIALICA .....eeueiieiieiieteetestete ettt sttt be e 52
8 LITEIALUIA. ...ttt ettt 53
O ZAVOTOPIS 1.verververereieeseseesee s teseesesse st esas s s s s st st ssassen s s st s s e s eesee s s e en s e st see s e eseetna st en et s anee s e 56



1 UvobD

OneciSc¢enje zraka predstavlja sve veci problem danaSnjice jer Steti zdravlju ljudi i okoliSu.
Oneciscenje zraka je izrazenije u urbanistickim srediStima s mnogo automobila i industrijskih
postrojenja, mada i ruralna srediSta biljeZe sve losiju kvalitetu zraka. U posljednje vrijeme
posljedice onecis¢enja zraka su sve vidljivije te se procjenjuje da godiSnje sedam milijuna
ljudi umire upravo zbog lose kvalitete zraka®. Kvaliteta zraka ovisi ponajprije o koncentraciji
Stetnih tvari u zraku. Stetne tvari koje se pojavljuju u zraku su: ugljikov dioksid CO,,
sumporovi oksidi SOx, dusikovi oksidi NOx, ugljikov monoksid CO, hlapljive organske
komponente, toksi¢ni metali, klorfluorugljici, amonijak i lebdece Cestice. Lebdece Cestice
smatraju se najopasnijim oneciS¢enjem u zraku, a to su Cestice koje Covjek svakodnevno
udise te tako utje¢u na krvozilni i respiratorni sustav?. Lebdeée Cestice u zraku rezultat su
antropogenih i prirodnih aktivnosti. Utjecaj iz antropogenih aktivnosti je vec¢i od prirodnih
utjecaja, ali se ni prirodni utjecaji ne smiju zanemariti. Glavni izvori lebdecih Cestica su
promet i nepotpuno izgaranje fosilnih goriva®. Zbog sve vedeg utjecaja koje oneciséenje
zraka ima na svakodnevni Zivot u literaturi se moze naci dosta radova na tu temu. Izmedu
ostalih metoda u literaturi se moze naéi i primjena metoda umjetne inteligencije za procjenu
koncentracije lebdec¢ih Cestica u zraku. Umjetna inteligencija pokazala se izvrsnim alatom u
rjeSavanju ovako slozenih matematickih problema s velikim brojem pracenih velicina
odnosno nezavisnih varijabli. U radu Lovri¢a i suradnika* dokazano je kako meteoroloski i
temporalni podaci utjecu na kvalitetu zraka, stoga je u ovom radu postavljena hipoteza da ¢e
satelitski podaci doprinijeti poboljSanju primijenjenih algoritama. Jo$ jedna od hipoteza koja
¢e se pokusati potvrditi je da promet i koli¢ina automobila imaju utjecaj na kvalitetu zraka u
gradovima, tj. da podaci za promet poboljSavaju kvalitetu modela za predvidanje lebdecih
Cestica. Za ovaj diplomski rad za primjenu predlozene metodologije uzet je austrijski grad
Graz za koji su bili javno dostupni navedeni meteoroloski podaci na osnovu kojih je bilo
moguce provesti ovo istrazivanje. U radu su za razvoj modela za procjenu koncentracije
lebde¢ih cCestica primijenjena dva algoritma umjetne inteligencije, a to su algoritam

nasumicénih Suma 1 algoritam neuronskih mreza.



2 TEORIJSKI UVOD

2.1 ONECISCENJE ZRAKA

Pojam oneciSéenja zraka odnosi se na prisutnost tvari u atmosferi koje su Stetne po zdravlje
ljudi i drugih zivih bi¢a ili uzrokuju promjenu u klimi. Danas je prisutan veliki broj
oneciS¢ivaca zraka u atmosferi, koji dolaze u tri oblika: kao plinovi, Cestice i bioloske
molekule. Pod plinove oneciséivaca zraka spadaju: ugljikov monoksid, amonijak, sumporov
dioksid, dusikovi oksidi, metan, uglji¢ni monoksid i klorfluorugljici. Cestice koje se nalaze u
zraku mogu biti organskog ili anorganskog podrijetla®. Prisutnost $tetnih tvari u zraku kod
ljudi moze izazvati alergije, bolesti i u nekim slucajevima cak i smrt. Bolesti koje se povezuju
s kvalitetom zraka su: respiratorne bolesti, bolesti srca, kroni¢na opstruktivna plu¢na bolest,
mozdani udar i rak pluéa ®. Provedena istrazivanja ukazuju da one¢i$éenje zraka utjede ¢ak i
na koncentraciju i na kvocijent inteligencije’. Uz to, dokazano je i da Stetne tvari u zraku
utjeu na psihicko zdravlje ljudi, pa je tako u gradovima s onecis¢enim zrakom veca stopa
ljudi koji boluju od depresije’. Stetan utjecaj one¢is¢enja zraka moze se vidjeti i u prirodi u
obliku klimatskih promjena, oSteéenja ozona, kiselih kisa itd. Vanjsko onecis¢enje zraka
povezuje se s 4,21 milijuna smrtnih sluc¢ajeva godi$nje 1 to ga ¢ini jednim od najvecih
svjetskih uzroénika smrti®. Prema istrazivanjima WHO (Svjetska zdravstvena organizacija),
90% svjetske populacije u veéoj ili manjoj mjeri udise $tetne tvari iz zraka®. Procjenjuje se da
oneciS¢enje zraka koSta svjetsko gospodarstvo 5 milijardi dolara godiSnje [10]. Kvaliteta
zraka regulira se nacionalnim i medunarodnim propisima 1 na mjestima gdje se oni provode
vidljivo je znatno poboljSanje u kvaliteti zraka. Jedan od uspjesnijih medunarodnih propisa je
Helsinski protokol koji je smanjio emisije sumpora u atmosferi. Popis tvari koje utjecu na

onecisc¢enje zraka:

e Ugljikov dioksid, CO>

e Sumporovi oksidi, SOy

e Dusikovi oksidi, NOx

e Ugljikov monoksid, CO

e Hlapljive organske komponente (aceton, octena kiselina, butanal, etanol, formaldehid,
metilen klorid 1 uglji¢ni disulfid)

e Sitne Cestice

e Toksi¢ni metali (olovo 1 ziva)

o Kilorflourugljici

e Amonijak



Izvori oneciS¢enja dijele se na ljudske i prirodne. Ljudski izvori one¢is¢enja imaju znatno
veci utjecaj na kvalitetu zraka od onih koji potjeCu iz prirode. Onecis¢enje uzrokovano
ljudskim djelovanjem najviSe se odnosi na izgaranje fosilnih goriva. Neki od ljudskih izvora
oneciscenja su: termoelektrane koje za pogon Koriste ugljen, biomasu (drvo, sijeno i otpad s
usjeva) °, proizvodni pogoni kao npr. tvornice, spaljivanje otpada, pogresno zbrinjavanje
otpada, pozari te isto tako i grijanje domova i poslovnih prostora. Uz sve navedeno tu su jos
motorna vozila, vlakovi, brodovi, zrakoplovi. Na kvalitetu zraka jo$ utjecu i isparavanja boja
i lakova te drugih otapala. Medutim, bitno je spomenuti i oneciS¢enja koja su dio prirode, a to
su: pustinjske oluje koje donose sitne Cestice praSine vjetrom, metan koji probavom
proizvode zivotinje, raspad radioaktivnog radona koji se nalazi u Zemljinoj kori. Veliko
onecis¢enje zraka uzrokuju Sumski pozari koji u trenutku izgaranja uzrokuju 75% ukupnog
oneciS¢enja zraka. Neke vrste biljaka ¢e tijekom ljetnih mjeseci emitirati znacajne kolic¢ine
hlapljivih organskih spojeva koji u doticaju s NOx, SO i ugljikovim spojevima stvaraju
maglu®l. Postoje mjesta, tzv. vruée tocke (eng. Hotspots) u kojima se ljudi izlazu veéim
emisijama oneciS¢enja zraka i koja dodatno utjeCu na zdravlje. Takva mjesta vrlo su Cesta u
urbanim podrucjima gdje je veliki broj automobila i kamiona te industrijskih postrojenja.
Ovdje je bitno spomenuti dizelsku c¢adu koja ulazi u plu¢a i1 krvotok. Gusto naseljena
podru¢ja kao velike metropole karakterizira veliko oneciS¢enje zraka. Takva podrudja
posebno su izrazena u zemljama u razvoju gdje gradovi dozivljavaju brzi rast, a zakoni za
ocuvanje okoliSa su slabi ili ne postoje. Urbanizacija dovodi do veceg oneciS€enja zraka pa
tako 1 prerane smrti. Medutim, kvaliteta zraka nije loSa samo u gradovima koji se nalaze u
zemljama u razvoju, neki gradovi u razvijenim zemljama takoder imaju loSu kvalitetu zraka.
Gradovi s losom kvalitetom zraka su Los Angeles (SAD) i Rim (Italija) te Peking (Kina) 2.

U tablici 1. prikazano je 5 gradova s najve¢im oneciS¢enjem u 2021. godini.

Tablica 1. Pet gradova s najve¢im onecis¢enjem zraka u 2021. godini prema koncentraciji
PM 2.5 &estica u zraku (pg/m?) 3

Najoneciséeniji gradovi na svijetu u 2021. Godisnji prosjek PM 2.5
Bhiwadi, Indija 106,2
Ghaziabad, Indija 102
Hotan, Kina 101,5
Delhi, Indija 96,4
Jaunpur, Indija 95,3



Austrija se prema kvaliteti zraka nalazi na 83. mjestu od 118 drzava, te je u prosloj godini

------

......

2.2 GLAVNIIZVORI ONECISCENJA U GRADOVIMA

Postoji pet kategorija glavnih izvora onecis¢enja u gradovima i to su redom: promet,
industrija, izgaranje fosilnih goriva za grijanje, prirodni izvori kao §to su prasSina i morska sol
i na kraju nespecifi¢no oneci$éenje koje uzrokuje Govjek!*. Promet uzrokuje veliki dio
oneciS¢enja u gradovima, buduéi da se tijekom voznje iz vozila ispustaju razni Stetni plinovi i
sitne Cestice. Tijekom izgaranja goriva 1 raspadom maziva nastaju sitne organske i
anorganske Cestice, a uz to vozila proizvode sitne ¢estice i kocenjem te trosenjem guma®®.
Nastale Cestice taloze Se na cestama te se uz pomo¢ ostalih vozila u prometu suspendiraju s
prasinom i ostalim nosivim materijalima. Industrija proizvodi heterogena oneciS¢enja koja su
povezana s izgaranjem nafte i ugljena u elektranama, emisijskim plinovima iz proizvodnje u
industrijama kao $to su petrokemijska, metalurgija, kemijska, farmaceutska i IT (proizvodnja
hardvera). Veliki dio industrijskog one¢is¢enja ¢ine i luke koje se nalaze u velikim gradovima
poput Hamburga'®. Izgaranje fosilnih goriva za potrebe grijanja kuéanstava takoder je bitan
izvor oneciS¢enja u gradovima. Goriva koja se koriste za grijanje su drvo, ugljen 1 prirodni
plin. Prirodni plin se uz grijanje koristi i za kuhanje te je dodatan izvor oneciS¢enja. U
srednjoj Europi je znaCajno onecis¢enje iz ovih izvora zato §to se za grijanje pretezno koristi
drvo 1 ugljen. OneciS¢enje iz prirode ukljucuje prasinu tla 1 morsku sol. PraSina nastaje u
podru¢jima s velikim stijenama iz Zemljine kore i tla. Kod ovog onec¢i$¢enja bitnu ulogu ima
vietar jer on suspendira Cestice praSine s Cesticama nastalim na prometnicama. Cestice
morske soli u zraku prisutne su u podrucjima gdje je u blizini morska obala, a osim $to utje¢u
na kvalitetu zraka, izazivaju i koroziju. Takoder, jedan od izvora soli u zraku moze biti
posipanje prometnica solju kako bi se smanjilo lediste vode. U nespecificna onecis¢enja koje
je uzrokovao covjek spadaju sekundarne Cestice koje nastaju reakcijom primarnih Cestica
onecis¢enja (NO2, NHs, SO2) i nemetanskih hlapljivih organskih spojeva NMVOC. Nastale
sekundarne cCestice su organski ili anorganski aerosoli. Anorganski aerosoli nastaju iz
poljoprivrednog NHs koji reagira s SO2, SO, nastaje tijekom transporta i proizvodnje
elektricne energije. Anorganski nitratni aerosoli nastaju reakcijom NHs i NOX. Anorganski

aerosoli nastali na ovaj nain povezuju se s transportom na duge udaljenosti jer se sulfati i
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nitrati zadrzavaju u atmosferi 3 do 9 dana?’. Organski aerosoli mogu biti izravno emitirani u
atmosferu i to izgaranjem drva, biomase, ugljena i organskih tvari. Takoder, organski aerosoli

mogu nastati kombinacijom s drugim sekundarnim cesticama ili reakcijom s NMVOC.

2.3 LEBDECE CESTICE

Krute Cestice ili tekuce tvari koje su suspendirane u zraku nazivaju se atmosferske Cestice ili
skraceno PM (eng. Particulate Matter), a postoji joS i naziv atmosferski aerosoli. Pojam
aerosoli odnosi se na smjesu Cestica i zrakal’. Izvori ovih &estica u zraku mogu biti
prirodnog ili ljudskog podrijetla, a same ¢estice utjeu na klimu i oborine te na taj nacin i na

ljudski organizam. Vrste Cestica koje se suspendiraju sa zrakom su:

» grube Cestice koje se mogu udahnuti, ozna¢ene kao PM10 i ¢iji je promjer 10 pm ili
manje

» fine Cestice PM2.5 ¢iji je promjer 2.5 um ili manje

+ ultra fine Cestice promjera 100 nm ili manje

* Cada
Medunarodna agencija za istrazivanje raka (IARC) i Svjetska zdravstvena organizacija
(WHO) oznac¢avaju PM kao glavnog uzro¢nika karcinoma'®. Najstetnije ¢estice za ljudsko
zdravlje su ultra fine Cestice zbog svoje sposobnosti da prodiru duboko u pluca, krvotok i
mozak. Neke od bolesti koje uzrokuju ove vrste Cestica u organizmu su sr¢ani udar i
respiratorne bolesti. U radu objavljenom u 2013. godini dokazano je da s povecanjem
koncentracije PM10 &estica u zraku od 10 pg/m?® stopa raka pluéa raste za 22 % te da PM2.5
povecava stopu raka pluéa za 18% kod rasta koncentracije od 5 pg/m® *°. Cestice koje su
prisutne u zraku Sesti su uzro¢nik prerane smrti u svijetu. Kao $to je ranije reeno, Cestice u
atmosferi potjecu i iz prirodnih izvora kao §to su: vulkani, pustinjske oluje, pozari, biljke i
valovi na moru. Prisutnost ¢estica u atmosferi utjece i na klimu i to tako da mijenja koli¢inu
dolaznog Suncevog zra¢enja i povratak zracenja u atmosferu. Postoje dva efekta koja opisuju
promjenu klime zbog prisustva ¢estica u zraku, a to su:

. izravni
. neizravni

Kod izravnih efekata Cestice reagiraju sa zraenjem i to tako da apsorbiraju ili rasprSuju
dolazno zracenje. Neizravni efekt se postiZze kada se oko Cestica u zraku formira kapljica koja
reagira sa zraéenjem. Cestice koje su nastale iz ljudskih izvora su manje pa su i brojnije od
Cestica iz prirodnih izvora. Zbog svoje veliine Cestice nastale iz ljudskih izvora su i opasnije

po ljudsko zdravlje jer prodiru dulje u ¢ovjekov organizam.



2.4 STROJNO UCENIJE

Strojno ucenje je programiranje racunala na nacin da optimiziraju neki kriterij uspjesnosti
temeljem podatkovnih primjera ili prethodnog iskustva. Strojno ucenje dio je vece cjeline
koja se naziva umjetna inteligencija. Postoje tri nacina strojnog ucenja, a to su nadzirano,
nenadzirano i podrZzano/ojacano ucenje. Kod nadziranog ucenja podaci su parovi gdje X
predstavlja vrijednosti ulaz/a, a y vrijednosti izlaza te je potrebno pronaci vezu izmedu ulaza i
izlaza. U nadziranom ucenju postoje dva pristupa ucenju: regresija i klasifikacija. Kada je
izlazna vrijednost diskretna, tj. nebrojc¢ana vrijednost koristi se klasifikacija, a kada je izlaz
kontinuirana, tj. brojéana vrijednost koristit ¢e se regresija?®. U ovom radu primijenit ¢e se
dvije nelinearne metode strojnog ucenja, a to su metoda slucajnih Suma (engl. random forests,
RF) i umjetne neuronske mreze (engl. neural networks, NN). U nenadziranom ucenju podaci
su dani bez ciljanih vrijednosti, tj. potrebno je pronaéi neku pravilnost u podacima. Postoje tri
pristupa nenadziranom ucenju, a oni su: grupiranje (engl. clustering), procjena gustoce (engl.
density estimation) i smanjenje dimenzionalnosti (engl. dimensionality reduction). Treci
nadin strojnog ucenja je podrzano ili ojacano ucenje (engl. reinforcement learning) gdje se
ucenje optimalne strategije odvija na temelju pokuSaja s odgodenom nagradom (Lovri¢,

2021). Postoji 8 koraka u procesu strojnog uéenja, a oni su®*:

e Priprema podataka i preliminarna analiza - prije pocetka razvoja modela
potrebno se upoznati s podacima i razumjeti ih

e Podjela podataka na set za uclenje i set za ispitivanje/vrednovanje —
ponekad se ovaj korak moze i preskociti kada se radi o nenadziranom ucenju

e Ekstrakcija znacajki — odabrati na koji ¢e se nacin modelu prikazati vektori
podataka

¢ Redukcija dimenzionalnosti — ovaj korak je potreban kada je prisutan velik
broj znacajki

e Odabir modela — odabir vrste modela koji ¢e se koristiti za strojno ucenje

e Ucenje modela — model u¢i iz zadanih podataka, a ovisno o sloZenosti
algoritma ovaj proces moze trajati krace ili duze

¢ Vrednovanje modela — provjera modela

e Dijagnostika i korigiranje modela — ako model ne predvida dobro potrebno

ga je modificirati kako bi se dobili bolji rezultati



2.4.1 Algoritam nasumi¢nih Suma

Algoritam nasumi¢nih Suma (engl. Random Forest, RF) sastoji se od mno$tva stabala
odlucivanja. Tijekom treniranja RF algoritma stabla uce i to po nekoliko stotina stabala
odjednom. U sluc¢ajevima kada se radi o klasifikacijskim modelima, odnosno kod modela u
kojima je prisutna binarna klasifikacija (1 ili 0) sva stabla sudjeluju u glasanju. Kada se radi o
regresijskim modelima uzimaju se u obzir sva stabla 1 odreduje se njihova srednja vrijednost.
Kvaliteta modela testira se na neovisnom skupu podataka, a modeli se poboljsavaju
optimalnim odabirom tzv. hiperparametara o ¢emu ¢e biti govora u idu¢im poglavljima. Ovaj
algoritam se moze koristiti za klasifikacijske i regresijske probleme i to mu je velika
prednost. Prednost RF algoritma je i ta da sprjecava pretreniranje modela zato §to se procjena
modela temelji na prosjeku ili veéinskom glasovanju. RF algoritam daje dobra predvidanja
cak 1 kada u skupovima podataka nema odredenih vrijednosti te je svako stablo neovisno
jedno o drugom pa je prisutno svojstvo paralelizacije. Dimenzionalnost se ne uzima u obzir
kod ovih algoritama jer svako stablo dobiva samo dio atributa pa je prostor znacajki smanjen.
Uz sve prednosti ovaj algoritam posjeduje i nekoliko nedostataka, a oni su: znatno veca
slozenost kada se usporeduju sa stablima odluke te samim time i duze vrijeme koje je
potrebno za treniranje modela. Naime, kako bi algoritam kreirao pretpostavku svako stablo
treba donijeti odluku i oblikovati izlaz??. Na slici 1. prikazana je shema algoritma nasumi¢nih
Suma. Na slici je vidljivo kako svako od stabala donosi svoju procjenu i zatim se racuna
prosjek procjena i dobiva se kona¢na vrijednost procjene izlazne vrijednosti algoritma. Svako

od stabala odlucuje neovisno jedno o drugome i formira svoju procjenu.

Algoritam nasumiénih Suma

Koncentracija
oneciscenja

Stablo odluéivanja 1 Stablo odluéivanja 2 Stablo odluéivanja n
Procjena 2

Procjena 1 Procjenan

Prosjek svih
procjena

¥
Procjena algoritma
nasumiénih 3uma

Slika 1. Algoritam nasumicnih Suma



2.4.2 Neuronske mreze

Umjetne neuronske mreze nastale su po uzoru na bioloske neuronske mreze, a primjenjuju se
u digitalnim racunalima ili specijaliziranim sklopovima. Umjetna neuronska mreza
predstavlja ogroman paralelni distributivni procesor koji je izvrstan u pamdéenju znanja
naucenog na iskustvu. Postoji sli¢nost izmedu prirodne i umjetne neuronske mreze, a to je da
se znanje stjece iskustvom, a veze izmedu neurona se koriste za spremanje informacija. Zbog
jednostavnosti, u nastavku teksta, umjetne neuronske mreze nazivat ¢e se neuronske mreze.
Svojstva neuronskih mreza su: nelinearnost, u¢enje s nadzorom (potrebni ulaz i izlaz),

adaptivnost, tolerancija na gresku itd.
Neuron u mreZi sastoji se od nekoliko elemenata, a oni su?>:
e Skup sinapsi, tj. skup ulaza od kojih svaki ima svoju teZinu kojom pridonosi modelu

e Sumator koji se koristi za raCunanje linearnih kombinacija ulaza

e Nelinearna aktivacijska funkcija koja zadrzava izlaz u rasponu od 0 do 1

Ulazi
Wiz
Wiy v Wes

[ + )

P
Uy :
U =3 WX,

i=l

(P(uk - I®k)

Vi
o () «—{  Aklivaciiska funkcija

Slika 2. Model neurona u neuronskoj mrezi

Na slici 2. vidljivo je da je svaki neuron u neuronskoj mrezi izgraden od nekoliko ulaza koji
dolaze sa svojim tezinama, nakon toga oteZani ulaze prolaze kroz sumator oznacenim
simbolom +. Nakon sumiranja na ukupnu vrijednost se primjenjuje aktivacijska funkcija i
prag koji se moze prikazati i kao ulaz sa iznosom 1 i tezinom ®k. Postoji nekoliko vrsta
aktivacijskih funkcija koje se primjenjuju, a one su: aktivacijska funkcija tipa prag,
aktivacijska funkcija linearna po odsjeccima i sigmoidna aktivacijska funkcija. Na slici 3.

prikazane su sve funkcije navedenim redom?,
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0, v<0
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Slika 3. Aktivacijske funkcije u neuronima (gore: tipa prag, sredina: linearna po odsjeccima,
dolje: sigmoidna)

Kod razvoja neuronskih mreza bitna je i arhitektura mreze, odnosno nacin na koji su
povezani neuroni u neuronskim mrezama. Postoje Cetiri glavne vrste neuronskih mreza i to su
redom:

e Jednoslojne mreze bez povratnih veza (engl. single-layer feedforward networks)

e Viseslojne mreZe bez povratnih veza (engl. multi-layer feedforward networks)

e Mreze s povratnim vezama (engl. recurrent networks)

e Ljestvi¢aste mreze (engl. lattice structures)

Najjednostavnije mreZe su jednoslojne mreZe koje se sastoje od jednog sloja neurona i to
samo izlaznog sloja, ulazni sloj se ne broji jer u njemu ne postoji nikakvo procesiranje
podataka. Kod ovih vrsta mreZza ne postoje povratna veza s izlaza na ulaz. SloZenija vrsta
mreZe su viSeslojne mreZe koje osim ulaznih 1 izlaznih slojeva imaju 1 jedan ili viSe skrivenih
slojeva. Kada mreze posjeduju vise skrivenih slojeva nazivaju se duboke neuronske mreze.
Kod viseslojnih mreza javlja se i pojam povezanosti mreza, gdje se mreze u kojima je svaki
neuron u svakom sloju povezan na sve neurone u sljede¢em sloju nazivaju potpuno povezane
mreze. Djelomi¢no povezane mreze su mreze gdje nedostaje veza izmedu nekih neurona. Na

slici 4. prikazana je arhitektura viseslojne potpuno povezane neuronske mreze 23,



Ulazni sloj Skriveni sloj I1Zlazni sloj

Slika 4. Arhitektura neuronske mreze

Treca vrsta mreza su mreze s povratnom vezom, Koje ne moraju imati neurone u skrivenom
sloju, a karakterizira ih prisutnost povratne veze koja daje dodatnu kvalitetu mrezi. Medutim,
ove mreze su sloZenije za rad od prethodno navedene dvije vrste mreza. Na kraju, zadnja
vrsta neuronske mreZe je ljestviCasta mreZa koja se sastoji od neurona koji su izradeni od
jednodimenzionalnih, dvodimenzionalnih ili viSedimenzionalnih polja s skupom izvornih
¢vorova koji daju ulazne signale. Svaki ulaz spojen je na sve neurone u polju 1 u ovoj vrsti

mreZe ne postoji povratna veza veé su svi neuroni rasporedeni u polja®.

2.4.3 Optimizacija modela

Kod razvoja modela bitno je odrediti optimalne hiperparametre i znacajke modela koje ¢e
dati najbolju generalizaciju mreze. Odabiru se hiperparametri koji daju minimalnu pogresku
modela odnosno koji daju najbolje rezultate procjene izlaza modela. Ru¢no isprobavanje
najboljih hiperparametara (po principu pokusaja i pogreske) trajalo bi predugo i zbog toga
postoje algoritmi koji su razvijeni za tu primjenu. Jedan takav algoritam je GridSearchCV
koji je dio Pythonove knjiznice sklearn. Optimizacija hiperparametara se provodi tako da se
rjecnik hiperparametara prosljeduje u model i za svaku kombinaciju parametara radi se

unakrsna provjera (engl. Cross validation).
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Za svaku kombinaciju parametara dobiva se odredena to¢nost modela i odreduju se najbolji

parametri?*. Hiperparametri mreze koju su se optimirali u ovom radu navedeni su u tablici 2.

Tablica 2. Hiperparametri modela neuronske mreZe optimirani u ovom radu 2>2:

Model Hiperparametar Znacenje
n_estimators Broj stabala u Sumi
. max_depth Maksimalna dubina stabla
Algoritam : : e —
. .. | N_jobs Broj procesora koji se koristi
nasumicnih . — p— .

Suma random_state Kontrolira slucajnost i izgradnju stabala
max_samples Broj uzoraka koji se uzima iz trening seta za procjenu u svakom stablu
min_samples_leaf Minimalan broj uzoraka koji je potreban u ¢voru lista
hidden_layer_sizes | Broj skrivenih slojeva i neurona u njima
solver Optimizacija tezina ulaznih varijabli
learning_rate_init Pocetna stopa uéenja

Neuronske - - — =

mrede max_iter Maksimalan broj iteracija
early_stopping Zaustavljanje ako se validacijski rezultat ne mijenja
random_state Kontrolira slu¢ajnost i izgradnju mreze
alpha Jagina L2 regulacijskog ¢lana

Uz hiperparametre u radu su optimirane i znac¢ajke modela. Znac¢ajke modela se optimiraju
pomoc¢u Permutation feature importance algoritma koji je dio sklearn knjiznice. Algoritam
radi tako da se modelu dodaju podaci i pokusava se prekinuti odnos izmedu pojedinih
znacajki 1 traZzene varijable. Svaka od ulaznih varijabli izdvaja se iz skupa podataka te se

odreduje kolika je njezina ovisnost o kvaliteti modela.

2.4.4 Inzenjerstvo znacajki

......

znanja za izdvajanje znacajki iz originalnih podataka. Ovaj proces provodi se u svrhu
dodavanja znacajki i poboljsavanja kvalitete algoritama umjetne inteligencije. Tipi¢ni nacini

na koje se uvodi inZenjerstvo znacajki su:

e Numericke transformacije (razlomci, mnozenja 1 skaliranje podataka)
e Kodirane kategorije kao §to su one-hot ili ciljani koder

e Grupiranje znacajki

e Grupiranje agregirane vrijednosti

¢ Analiza glavnih komponenti PCA (engl. Principal component analysis)
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U ovom radu za izdvajanje znacajki Koristit ¢e se numeri¢ke transformacije i kodirane

kategorije, a na¢in na koji su provedene bit ¢e prikazano u kasnijem poglavlju.

2.4.5 Mijere ocjene kvalitete modela

Kod procjene kvalitete modela koristene su dvije statisticke veli¢ine, a to su: koeficijent
determinacije (engl., Coefficient of determination, R?) i korijen srednje kvadratne pogreske
(engl. Root-Mean-Squared Error, RMSE). Za svaki razvijeni model, modelom predvidene

vrijednosti usporedivale su se sa stvarnim vrijednostima iz testnog seta podataka.

Koeficijent determinacije, R?:

Za odredivanje koeficijenta determinacije koristi se formula (1) %":

a¥t yi+b ¥ x;y;i—nx y?
Rz — 21_137111 221_1 13112 y (1)
Yie Yi—nXy

U jednadzbi (1) X predstavlja nezavisnu varijablu, Y je zavisna varijabla, a i b su parametri
funkcije koja se aproksimira. Stvarne vrijednosti zavisne varijable prikazane su kao vy, a
modelom procijenjene vrijednosti prikazane su kao y. Model je reprezentativniji $to je
koeficijent determinacije bliZi jedinici. Tablica 3. prikazuje Chadockovu ljestvicu i znacenja
vrijednosti koeficijenta determinacije. U ovom radu koriStena je funkcija R2_score koja je

dio Sklearn pythonove knjiznice ’.

Tablica 3. Chadockova ljestvica

Koe_ficijg_nt Znacenje
determinacije, R
0 odsutna veza
0.00 - 0.25 slaba veza
0.25-0.64 veza srednje jakosti
0.64 - 1.00 ¢vrsta veza
1 potpuna veza

Korijen srednje kvadratne pogreske, RMSE:

Uz koeficijent determinacije u ovom radu koristio se i korijen srednje kvadratne pogreske

prikazan u formuli (2):

Z?’:1(xi_fi)2

RMSE = [#=—— 2)
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gdje N predstavlja broj podataka za koje se izratunava pogreska, X; su stvarne vrijednosti

koncentracije one¢is¢enja zraka, a X; su modelom procijenjene vrijednosti 2.

2.5 GRAZ

Zbog javno dostupnih mnogobrojnih meteoroloskih podataka za ovaj case-study uzet je grad
Graz. Graz je glavni grad savezne drzave Stajerske (eng. Styria) te je drugi grad po veli¢ini u
Austriji. Na zadnjem popisu stanovnistva koji je odrzan 01.01.2021., u Grazu je zivjelo 291
134 stanovnika, a gustoca naseljenosti na istom tom popisu iznosila je 2282 stanovnika po

ka 29

. Graz leZi na rijeci Muri koja protjece kroz cijeli grad, a sa sjevera, istoka i zapada
okruzen je planinama i brdima. Grad se nalazi na 362m nadmorske visine. Klima je umjereno
kontinentalna s toplijim ljetnim mjesecima i hladnijim razdobljima zimi. Zbog planinskih
lanaca koji se protezu uz zapadnu stranu grada, broj padalina zimi je smanjen, dok su s druge
strane u ljetnim mjesecima Cesta grmljavinska nevremena. Zimi u prosjeku padne 62cm
snijega, a temperature padaju i do -15 °C, dok u ljetnim mjesecima temperature idu i iznad 33
°C. Prosjecna temperatura u najhladnijem mjesecu (Sijecanj) iznosi -0.8 °C, a prosjecna
temperatura u najtoplijem mjesecu (srpanj) je 20.7 °C. Godis$nja koli¢ina padalina iznosi 845

milimetara po kvadratnom metru dok je broj sunéanih sati u godini 1890 .

w"‘&:

Slika 5. Prikaz Graza i savezne drzave u Austriji

Trenutno se kroz grad proteze 1100 km prometnica na kojima prometuje preko 140 000
vozila od ¢ega je c¢ak 117 000 osobnih automobila. Svakoga dana kroz grad putuje preko 136
000 ljudi od cega ih cak 35,7% putuje osobnim automobilima, pri ¢emu omjer ljudi po
automobilu iznosi 1,22. Ostatak putnika svakodnevno putuje kao putnici u automobilima (9,5
%) i javnom prijevozu (19,9%) te biciklom (16,1 %) i pjesice (18,8%). 3
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2.6 KVALITETA ZRAKA U GRAZU

Pocetkom 2021. godine Graz je imao period sa zadovoljavaju¢om kvalitetom zraka $to je
moguca posljedica COVID zabrane kretanja koja je bila na snazi u 2020. godini. Kvaliteta
zraka je odredena prema americkom indeksu kvalitete zraka (eng. U. S. Air Quality Index).
Razine Stetnih tvari u zraku bile su: PM2.5 9,5 pg/m3, PM10 11,5 pg/m?, dusikov dioksid 45
pg/ms i sumporov dioksid 15 pg/me %2, Sa ovakvim koncentracijama tvari u zraku ne postoji
opasnost od Stetnih tvari. Grad prasine ili prijestolnica fine prasine neki su od naziva za Graz
zbog loSe kvalitete zraka u gradu. Buka koju uzrokuje promet, zagusljivi zrak i fina prasina
samo su neki od problema ovoga grada. Oneciséenje grada je visoko u Cetvrtima Gries, Lend
1 Eggenberg. Postaje koje mjere oneciS¢enje u gradu su dugi niz godina na vrhu austrijske
ljestvice onecis¢enja zraka, a one koje pokazuju visoka godiSnja onecis¢enja su Don Bosco,
Tiergartenweg i Petersgasse. Na mjernoj postaji Don Bosco granica fine prasine od 50 pg/m?
u 2017. godini prijedena je ¢ak 54 puta, u 2018. taj broj bio je 39 dana, a u 2019. 15 puta.
Ovakvo izrazito smanjenje broja dana kada koncentracije onecis¢enja prelaze dozvoljenu
granicu rezultat je vremenskih uvjeta. Postoji nekoliko razloga lose kvalitete zraka u Grazu. S
jedne strane su to promet, grijanje i industrija, a s druge strane sam geografski polozaj Graza.
Graz se nalazi u kotlini §to znaci da je protok zraka loS§, Sto je jako izraZeno u zimskim
mjesecima kada su gornji slojevi zraka topliji od onih blizu tla i nema prirodne izmjene zraka.
Nedostatkom prirodnog kretanja zraka nema nacina da se Cestice praSine odvode s tla dalje od
grada, a ovaj fenomen jo$ se naziva i temperaturna inverzija zraka®?. Nacini na koje se
pokusava smanjiti zagadenje u gradu su postavljanje mjerne postaje u Griesplatzu gdje se
mjeri utjecaj prometa na kvalitetu zraka i usporeduju se podaci s podacima dobivenim na
postaji Don Bosco. Medutim, ti podaci trenutno nisu od neke koristi jer je uslijed COVID
krize kvaliteta zraka porasla. Uz mjernu postaju u Grazu postavljen je i novi koncept
mobilnosti kojim se poti¢e gradane da koriste bicikle i javni prijevoz za svakodnevne

migracije, te da vise pjesace™.

2.7 PYTHON I NJEGOVE KNJIZNICE

Python je programski jezik kojeg je 1980. godine dizajnirao Guido van Rossum, a nastao je
kao nadogradnja na ABC programski jezik. Python svoju primjenu nalazi u mnogim
podru¢jima, a neka od njih su: razvoj softvera, izrada web stranica i u novije vrijeme u

podrucju znanosti u podacima, a koristi se za zastitu podataka u industriji. Python za svoj rad
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koristi 1 veliku koli¢inu knjiznica koje se koriste za: automatizaciju, analizu podataka, obradu
slika, strojno ucenje, razvijanje mobilnih aplikacija itd. U sijecnju 2022. godine broj knjiznica
koje se koriste u programskom jeziku Python promasio je brojku od 350000 *. U ovom radu
od Pythonovih knjiznica koristile su se: pandas, sklearn, geopandas, folium, matplotlib.
Knjiznice folium i geopandas Kkoriste se za prikaz geografskih podataka dok se matplotlib

koristi za graficki prikaz rezultata i statistiCku obradu podataka.
Pandas

Pandas je softver knjiznica napisana za programski jezik Python, a koristi se za manipulaciju
i analizu podataka. Pandas nudi organizaciju struktura podataka i numericke operacije na

tablicama i vremenskim serijama.
Scikit-learn

Scikit-learn ili skraceno sklearn je softverska knjiznica razvijena za potrebe umjetne
inteligencije, a napisana za programski jezik Python. U ovoj knjiZnici moguce je pronaci
razliCite algoritme za klasifikaciju i regresiju. Ova knjiznica povezana je s pandasom i
moguce ih je koristit simultano, a neke od funkcija koje se koriste u ovom radu, a dio su

sklearn su: MLPregression i RandomForestRegression.
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3 MATERIJALI | METODE

3.1 PRIKUPLJANJE PODATAKA

Meteoroloski podaci koji su se koristili za razvoj modela mjereni su na pet lokacija u gradu.®*
U radu* dokazano je da vrijeme ima utjecaj na koncentraciju lebde¢ih &estica u zraku. Mjerne

postaje u gradu su prikazane na slici 6. Crni obrub predstavlja grad Graz.

Slika 6. Mjerne postaje u gradu

U radu Simi¢ et al.*® dokazano je da promet utjece na koncentraciju lebdeéih &estica, a samim
time i na kvalitetu zraka. Zbog toga ¢e se u ovom radu koristiti i podaci za promet dobiveni
sa Sesnaest lokacija u gradu. Na slici 7. prikazane su prometnice na kojima se mjeri promet i
njihov odnos prema mjernim postajama u gradu. Crni obrub kao i u slici 6. predstavlja grad
Graz. Slike 6. 1 7. izradene su pomoc¢u pythonove knjiznice Folium za sto je bilo potrebno
poznavati geografsku duljinu i Sirinu prometnica i mjernih postaja. Kako bi se odredila
udaljenost izmedu prometnica i mjernih postaja koriStene su pythonove knjiznice folium i
openrouteservice. Openroutservice se koristi za izraCunavanje najkraceg puta izmedu
prometnica i mjernih postaja dok je Folium koristen za odredivanje zra¢ne udaljenosti izmedu
tocaka. U tablici 4. dane su vrijednosti zracnih 1 cestovnih udaljenosti izmedu mjernih postaja

I prometnica.
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Svakoj od prometnica je dodano ime najblize joj postaje radi lakSeg snalazenja u podacima.

Slika 7. Prometnice na kojima se mjeri promet (crno) i mjerne postaje u gradu (crveno)

Tablica 4. Prometnice i mjerne postaje te njihove udaljenosti

=it - - PDOSLAd]a PDOS1a (0 POStaje

Istok_8010_208 Ost 2.69 3.01
DonBosco_8020 110 DonBosco 0.38 0.42
DonBosco 8020 119 DonBosco 1.68 1.96
DonBosco_8020 122 DonBosco 1.17 1.67
DonBosco 8053 111 DonBosco 1.36 1.43
Sjever_8010_205 Nord 1.12 291
Istok_8010_209 Ost 2.02 2.87
Istok_8010 213 Ost 1.83 2.68
Istok_8010 214 Ost 1.50 2.59
Sjever_8020_102 Nord 1.07 2.01
Zapad_8020 103 West 1.20 1.53
Jug_8020_107 Sud 0.51 0.84
Jug_8041 218 Sud 1.98 3.06
Istok_8041 221 Ost 1.86 3.07
Sjever_8045 203 Nord 0.61 2.81
Sjever_8051_101 Nord 1.70 2.32




Za razvoj modela pored podataka vezanih za promet koristeni su i meteoroloski podaci Koji
su mjereni na pet postaja. Za usporedbu s meteoroloskim podacima koriSteni su i satelitski
meteoroloski podaci preuzeti s Climate Data Store uz pomo¢ pythonove knjiznice cdsapi.®* U
razvoj modela ukljuceni su i temporalni podaci kao $to su dani u tjednu, godisnja doba,
praznici, mjeseci, itd. U radu®® dokazano je da dani u tjednu pridonose razvoju modela i

procjeni lebdecih Cestica u zraku.

3.2 METEOROLOSKI PODACI

Meteoroloski podaci dobiveni na pet lokacija u gradu prikazani su u tablici 5. Podaci su
mjereni za razdoblje od 01.01.2018. do 15.03.2020.

Tablica 5. Meteoroloski podaci mjereni na postajama

Postaje Meteoroloski podaci

Sjever Smjer i brzina vjetra, temperatura, relativna vlaznost zraka, tlak, oborine i radijacija
Jug Smjer i brzina vjetra, temperatura, relativna vlaznost zraka, tlak
Istok Smyjer i brzina vjetra, temperatura, relativna vlaznost zraka
Zapad Smjer i brzina vjetra, temperatura, relativna vlaznost zraka
Don Bosco | Temperatura, relativna vlaznost zraka

3.2.1 Vijetar

Vjetar predstavlja vodoravno strujanje zraka odredeno smjerom odnosno stranom svijeta od
koje puse vjetar i brzinom. Vjetar je zbog svoje velike prostorne i vremenske promjenjivosti
vektorska veli¢ina. Do nastanka vjetra dolazi iz viSe razloga, a neki od njih su: razlika tlaka
izmedu dva podrucja (vjetar puse iz podrucja viseg tlaka u podru¢je manjeg tlaka i Sto je
razlika veca to je i vjetar jaci), Zemljina rotacija, Coriolisova sila (vjetar zbog djelovanja sile
na sjevernoj polutci skrece desno, a na juznoj lijevo), centrifugalne sile kad je putanja Cestica
zraka zakrivljena i sila trenja s pologom*®. Kada se promatra vjetar u Grazu veliki utjecaj ima
topografija, odnosno reljefni prostor oko Graza. Na slici 8. prikazana je topografija savezne

drzave Stajerske i grad Graz.
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Slika 8. Topografija Stajerske i lokacija Graza (crveno)

Iz topografije savezne drzave vidljivo je kako se Graz nalazi u kotlini, odnosno sa zapadne
strane grada nalazi se planinski lanac koji $titi grad od vjetrova sa zapada i sjevera. Medutim,
s isto€ne 1 juZne strane nalazi se nizina te je grad izloZen vjetrovima bas iz tih smjerova. Na
postaju sjever dolazi 1 vjetar iz smjera sjeveroistoka 1 to zbog prolaza koji se nalazi izmedu
planinskih lanaca. Na slici 9. je prikazana ruza vjetrova za Cetiri mjerne postaje U gradu.

Boje na slikama oznacuju jacinu vjetra, a smjer vjetra je prikazan pomocu stupaca.

1oonn

Slika 9. Smjer i brzina vjetra na mjernim postajama (Sjever — gore lijevo, Zapad — gore
desno, Jug — dolje lijevo, Istok — dolje desno)
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Na slici 9. prikazani su smjer i brzine puhanja vjetra na Cetiri mjerne postaje. Kada se
promatra postaja Sjever moze se vidjeti kako vecéina vjetra dolazi sa sjeveroistoka i
jugoistoka Sto i odgovara topografiji i lokaciji mjerne postaje u gradu. Ova postaja ujedno
biljezi i najvise promjena u smjeru puhanja vjetra. Najjaci ili najbrzi vjetar dolazi sa
sjeveroistoka. Postaja zapad biljezi najviSe vjetra sa smjera istoka i1 jugoistoka. Smjer vjetra
koji se mjeri na postajama Jug i Istok je istog smjera Sto takoder odgovara topografiji i nizini
koja se nalazi isto¢no i juzno od Graza. Najveée brzine puhanja vjetra zabiljeZzene su u
proljetnim mjesecima na svim postajama. Sto se tiGe najveée brzine puhanja vijetra za

promatrano razdoblje, ona je zabiljeZena na postaji Jug i iznosi 4.1 m/s.

3.2.2 Temperatura zraka

Temperatura zraka predstavlja temperaturu mjerenu na 2 m visine. Na temperaturu zraka ne
utjece toplinsko zracenje tla i okoline ili izravno zracenje Sunca. Temperatura zraka ovisi 0
dobu dana i godini, te tako tijekom dana temperatura ovisi o koli¢ini naoblake i vjetru dok
kroz godinu ona ovisi o polozaju Zemlje u odnosu na Sunce. U Grazu je najhladniji mjesec
sije¢anj, a najtopliji srpanj®’. Za razliku od vjetra, temperatura se mjeri na svim postajama u
gradu te je na slici 10. prikazana temperatura za svaki dan u godini na svakoj od postaja.
Slika 10. potvrduje tezu da je sijeCanj najhladniji mjesec godine, a srpanj najtopliji. Sa slike
10. je vidljivo i blago povecanje u temperaturi u 2019. godini u odnosu na 2018. Temperature
se ne mijenjaju znatno izmedu postaja zbog toga Sto su relativno blizu jedna drugoj. U ljetnim
mjesecima uz visoke temperature dolazi do smanjenja koncentracije lebdecih ¢estica u zraku
Sto ¢e biti potvrdeno u jednom od slijede¢ih poglavlja. Zimske mjesece i niske temperature

prati povecana koncentracija lebdecih Cestica.
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Slika 10. Temperature zraka u danu za razdoblje od 01.01.2018. do 15.03.2020. (Don Bosco
— prvi s lijeva, Zapad — drugi s lijeva, Jug — treci s lijeva, Sjever — prvi s desna, Istok — drugi
s desna)

3.2.3 Relativna vlaznost zraka

Relativna vlaznost zraka je udio vodene pare u zraku, a izrazava se kao postotak. Dobiva se iz
omjera parcijalnog tlaka vodene pare 1 parcijalnog tlaka zasi¢ene vodene pare pri danom
tlaku zraka i temperaturi. Kada je njezina vrijednost 0 % radi se o potpuno suhom zraku, a
kada je vrijednost 100 % radi se o potpuno zasi¢enom zraku . Na slici 11. prikazana je
relativna vlaznost zraka izmjerena na pet postaja u gradu. Kao i kod temperature, premala je
udaljenost izmedu postaja da bi se izmjerene veliine znatno razlikovale. Ipak postoji mala
razlika gdje je na postaji Jug kroz cijelo razdoblje najvisa relativna vlaznost zraka. Sto je veéa
relativna vlaznost zraka to ¢e biti veca i koncentracija lebdecih Cestica. Ovo ¢e biti potvrdeno

u poglavlju Lebdece Cestice.
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Slika 11. Relativna viaznost zraka u danu za razdoblje od 01.01.2018. do 15.03.2020. (Don
Bosco — prvi s lijeva, Zapad — drugi s lijeva, Jug — treci s lijeva, Sjever — prvi s desna, Istok —
drugi s desna)

3.2.4 Tlak zraka

Tlak zraka skalarna je veli¢ina koja opisuje djelovanje sile na povrsinu i dobiva se iz omjera
sile i povrine. Mjerna jedinica za tlak je paskal, ali se u meteorologiji ¢esée koristi bar (10°
Pa). Uz to jo§ se moze koristi 1 atm = 101325 Pa ili mmHg, 1 mmHg iznosi 133,322 Pa *°.
Atmosferski tlak koji se mjeri na dvije meteoroloSke postaje Sjever i Istok izraZzava se kao
tezina zraka nad povrSinom. Na slici 12. prikazan je tlak zraka za promatrano razdoblje.
Vrijednosti na Sjevernoj mjernoj postaji veée su u odnosu na vrijednosti mjerene na Istoku.
Kod velikih promjena tlaka koncentracija lebdecih Cestica bit ¢e veca i u odnosu na razdoblja

s malim promjenama tlaka kada je koncentracija lebdecih Cestica niska.
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Slika 12. Tlak zraka izmjeren u Graz u razdoblju od 01.01.2018. do 15.03.2020. (Sjever —
gore, Istok — dolje)

3.2.5 Oborine i radijacija

Pod pojam oborine ili padaline spada sva voda u kapljevitom ili ¢vrstom agregatnom stanju
koja pada iz oblaka ili nastaje kondenzacijom iz zraka u obliku rose. Oborine se dijele na one
nastale iz oblaka, dizanjem vlaznog zraka uz planine pod utjecajem vjetra ili polaganim
podizanjem pod utjecajem ciklona. Mjeri se u mm po kvadratnom metru pomoéu kigomjera®.
Radijacija ili zracenje je prijenos energije u obliku elektromagnetskih valova ili u snopovima
subatomskih &estica koje se gibaju kroz prostor. Zracenje se mjeri u Sievert (Sv)*. Na slici
13. prikazane su vrijednosti oborina i radijacije izmjerene na postaji Sjever. Velike koli¢ine
padalina pratit ¢e mala koncentracija lebde¢ih cestica u zraku jer oborinama dolazi do
CiS¢enja atmosfere. Radijacija ¢e biti veca u ljetnim mjesecima kada je koncentracija ¢estica u

zraku malena.
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Slika 13. Prikaz oborina i radijacije za promatrano razdoblje (Oborine — gore, radijacija —
dolje)

3.2.6 Satelitski podaci

U ovom radu ispitat ¢e se i usporediti utjecaj meteoroloskih podataka dobivenih na lokalnim
postajama i meteoroloskih podataka dobivenih sa satelita, na ucinkovitost modela. Satelitski
podaci prikupljeni su sa stranice Climate Data Store pomoc¢u pythonovih knjiznica cdsapi,
xarray, pathlib i os. Cdsapi knjiznica je Europskog centra za srednjorocne vremenske
prognoze (eng. European Centre for Medium-Range Weather Forecasts (ECMWF)) i koristi
se za prikupljanje podataka o vremenu za bilo koje mjesto na Zemlji. Kako bi se dobili
podaci za grad Graz koristile su se geografska duzina i Sirina koje iznose: 47.0707 1 15.4395
2 Meteoroloski podaci koji su preuzeti su: temperatura, naoblaka, tlak pare, vjetar i rosiste.
Svi podaci uzeti su kao srednje vrijednosti za razdoblje od 24 sata. Podaci za temperaturu i
vjetar prate trend podataka koji su dobiveni na lokalnim postajama dok se tlak pare, rosiste i
naoblaka ne mjere na lokalnim postajama. Naoblaka predstavlja pokrivenost neba oblacima
bez obzira na vrstu i visinu istih. Odreduje se broj¢ano od 0 do 10, gdje 0 predstavlja potpuno
vedro, a 10 nebo zastrto oblacima®. U ovom radu podaci ¢e biti prikazani postotkom gdje je

0 vedro, a 100 zastrto oblacima.
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Naoblaka danju sprjecava da izravno Suncevo zracenje dopre do tla, a noc¢u sprjeCava da tlo
gubi toplinu. Rosiste je temperatura pri kojoj ¢e zrak postati zasi¢en vodenom parom, a da pri
tom tlak i koli¢ina vodene pare ostaju nepromijenjeni. RosiSte je dobar pokazatelj udjela
vlage u zraku, naime promjene tlaka uz Zemljinu povrsinu su male pa tako visoke vrijednosti
rosiste ukazuju na visok udio vlake u zraku**. Rosiste se prema koncentraciji lebdeéih estica
ponasa kao i1 temperatura zraka odnosno kada su vrijednosti rosista niske koncentracija
lebdecih Cestica u zraku biti ¢e visoka. Tlak pare ili parcijalni tlak je tlak koji bi plin imao da
se sam nalazio u spremniku, a pri tome se plin nalazi u smjesi. PoviSenje tlaka pare pratiti ¢e
toplija razdoblja pa ¢e koncentracija lebdecih Cestica biti obrnuto proporcionalna tj. kada je

tlak pare visok koncentracija lebdecih Cestica biti ¢e niska i obratno.

3.3 PROMET

Jedna od hipoteza koja se pokusava potvrditi ovim radom je da koncentracija lebdecih Cestica
u zraku ovisi o koli¢ini prometa. Iz tog razloga ¢e u model za procjenu Cestica u zraku biti
uklju€eni i podaci za promet. Svaka od prometnica povezana je sa mjernom postajom na

temelju zracne 1 cestovne udaljenosti $to je 1 pokazano u prethodnom poglavlju.

3.3.1 Istok

U blizini postaje Istok nalazi se pet prometnica: 8041_221, 8010_214, 8010_209, 8010_208 i
8010 213. Najbliza prometnica postaji Istok je 8010 213 i ocekuje se da ¢e ona najvise
pridonijeti onec¢iS¢enju zraka dok je prometnica 8010 208 najudaljenija i njezin utjecaj bi
trebao biti najmanji (podaci o udaljenosti tablica 4.). Slika 14. prikazuje promet na svim
prometnicama u blizini postaje Istok, a podaci su podijeljeni prema: radni dan, vikend i
praznik. Kao §to je i za ocekivati, vikendom i praznicima ¢e promet biti manji nego tijekom
tjedna i samim time bi koncentracija lebdecih Cestica trebala biti manja. Iz grafova se moze
vidjeti da je promet najgus¢i na prometnici Istok 8041 221., a najrjedi na prometnicama
Istok_8010_209 i Istok_8010_213. Na prometnici Istok 8010 208 doslo je do smanjenja
prometa u 5. i 6. mjesecu 2018. godine zbog radova na cesti, no smanjenje u 5. mjesecu 2019.
godine nastavilo je kroz cijelu 2019. i u razdoblju u 2020. godini. Prometnica
Istok 8010 209 biljezi rast prometa u 2018. godini u razdoblju od 7. do 10. mjeseca, ali

nakon toga u slijede¢em razdoblju se promet vraca na stare vrijednosti.
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Na prometnici Istok 8010 213 zabiljezen je blagi pad u 2020. godini koji se takoder

pripisuje radovima na cesti. Na svim prometnicama u 7. mjesecu svake godine moze se

vidjeti smanjenje u koli¢ini prometa zbog godisnjih odmora koji su Cesti u to doba. Na

prometnici Istok_8041 221 u 2019. promet je smanjen u ljetnim mjesecima zbog radova i

godisnjih odmora. Na kraju, prometnica Istok 8010 214 ne biljezi znatne promjene u

koli¢ini prometa osim onih zbog godi$njih odmora.
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Slika 14. Promet na prometnicama u blizini postaje Istok (Istok 8041 221 — lijevo gore,
Istok_8010 213 — sredina gore, Istok_8010 213 — desno sredina, Istok 8010 209 —
lijevo dolje, Istok_8010_208 — sredina dolje)

3.3.2 Don Bosco

U blizini mjerne postaje Don Bosco nalaze se Cetiri prometnice i to su redom: 8053 111,

8020 119, 8020 122 i 8020 110. Prometnica 8020 110 najbliza je mjernoj postaji, a

8020_122 najudaljenija (podaci o udaljenosti tablica 4.). Sa slike 15. vidljivo je kako je

promet na tri od Cetiri prometnice iznimno gust, ¢etvrta prometnica koja odstupa od prosjeka

je DonBosco 8020 119 gdje je u 2018. godini zabiljezen pad prometa koji se nastavio i u

preostalom promatranom razdoblju. Prometnica DonBosco 8020 119 biljezi znatan pad

prometa od oko 25 %, pad prometa javlja se u 5. mjesecu 2018. godine.
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Kod ostalih prometnica nema znatnih promjena u koli¢ini prometa i samo Se na prometnici
DonBosco_8020 122 promet smanjuje u ljetnim mjesecima, dok se na ostale dvije

prometnice promet znatnije ne mijenja kroz godinu.
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Slika 15. Promet na prometnicama u blizini postaje Don Bosco (DonBosco_8053 111 —
lijevo gore, DonBosco_8020 119 — desno gore, DonBosco_8020_122 — lijevo dolje i
DonBosco_8020_110 — lijevo dolje)

3.3.3 Sjever

U blizini postaje sjever nalaze se Cetiri prometnice i to su redom: 8051 101, 8020 102,
8045_203 i 8010_205 (podaci o udaljenosti tablica 4.). Najbliza prometnica u odnosu na
mjernu postaju Sjever je 8020 102, a najudaljenija je 8045 203. Na slici 16. prikazan je
promet u blizini postaje Sjever. Promet je izrazito gust na prometnicama Sjever_8051 101 i
Sjever 8020 102 i ne mijenja se znacajno kroz godinu dok je na ostale dvije prometnice
gusto¢a prometa manja i u ljetnim mjesecima se promet razrijedi tijekom tjedna dok za
vikend nema znacajnih promjena. Na prometnici Sjever_8020_102 promet se kontinuirano
smanjuje pa je tamo promet pao s 1800 automobila u danu na 1400 automobila u razdoblju od
2018. do 2020. godine. U 2018. godini je zabiljezen pad vozila u ljetnim mjesecima dok u
2019. to nije sluca;.
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Ovo je ujedno 1 prometnica s najviSe prometa u blizini postaje Sjever. Prometnica
Sjever_8010_205 biljezi pad prometa u ljetnim mjesecima u 2018. i 2019. godini, ali je
znacajan 1 pad prometa u 11. 1 12. mjesecu 2019. godine koji se nastavlja i u 2020. godini.
Prometnici Sjever 8045 203 nedostaju podaci za tre¢inu 2019. godine i 2020. godinu zbog
toga ¢e se ti podaci procijeniti iz prijaSnjih podataka. Na prometnici Sjever 8051 101
prisutna je velika koli¢ina vozila svakog dana u tjednu, u 2018. godini broj vozila se smanjuje

u 7. 18. mjesecu no u istim mjesecima u 2019. godine to smanjenje nije prisutno.
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Slika 16. Promet na prometnicama u blizini postaje Sjever (Sjever_8051_101 — lijevo gore,
Sjever_8020_102- desno gore, Sjever_8045 203- lijevo dolje i Sjever_8010_205- lijevo
dolje)

3.3.4 Zapad

U blizini postaje zapad nalazi se samo jedna prometnica i to je 8020_103 (podaci udaljenosti
u tablici 4.) . Medutim, ovo je jedna od prometnica s najgus¢im prometom kroz cijelu godinu.
Slika 17. prikazuje promet na prometnici Zapad 8020 _103. Promet se smanjuje u ljetnim
mjesecima u 2018. godini, ali u 2019. godini to smanjenje nije prisutno te je promet gust kroz
cijelu godinu.
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Slika 17. Promet na prometnici Zapad_8020_103

3.3.5 Jug

U blizini postaje Jug nalaze se dvije prometnice i to su: 8041_218 i 8020_107 (podaci o
udaljenosti u tablici 4.). Prometnica Sud 8041 107 bliza je postaji Jug od druge te bi njezin
utjecaj na postaju trebao biti izrazeniji. Slika 18. prikazuje promet na prometnicama u blizini
postaje Jug. Kod prometnice Jug 8020 107 za neke dane u 2018. i 2019. godini nema

podataka pa ¢e se oni procijeniti iz ostalih. Na prometnici Jug 8041 218 promet se mijenja

znacajno samo u ljetnim mjesecima.
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Slika 18. Promet na prometnicama u blizini postaje Jug (Jug_8031 218 — lijevo i

Datum

Jug_8020 107 — desno)

3.4 TEMPORALNI PODACI

U radu* dokazano je kako temporalni podaci poput dana u tjednu, godisnjeg doba i praznika

imaju utjecaj na koncentraciju lebdecih Cestica u zraku te ¢e se zbog toga oni uzeti u obzir
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kod razvoja modela u ovom radu. Temporalni podaci uzeti za razvoj modela su: godina, dan

u godini, mjeseci, dani u tjednu, godisnja doba, Skolski praznici i drzavni praznici.
3.5 KONCENTRACIJA LEBDECIH CESTICA

Koncentracija lebdecih Cestica mjeri se na svih pet mjernih postaja u gradu. Na slici 19.
prikazana je koncentracija lebdeéih Cestica u zraku za razdoblje od 01.01.2018. do
15.03.2020. Na svim je postajama koncentracija Cestica veca u zimskim mjesecima nego u
ljetnim mjesecima. Na postajama Don Bosco, Istok i Jug koncentracija Cestica je najveca dok
je na preostale dvije ona manja. Ovakva razlika u koncentraciji je produkt prometa jer su
navedene tri postaje izrazito prometno optereCene. Kada se promatra odnos izmedu
meteoroloskih podataka moze se uociti da povec¢anjem vanjske temperature zraka dolazi do
smanjenja lebde¢ih Cestica u zraku, poveéanjem relativne vlaznosti zraka do¢i ¢e i do
povecanja Cestica u zrak. Na kraju treba spomenuti i oborine koje ¢e pozitivno djelovati na
koncentraciju lebdecih Cestica u zraku odnosno smanjivati ¢e koncentraciju Cestica, a taj se
proces naziva CiS¢enje atmosfere. Na slici 19. prikazane su koncentracije lebdecih Cestica u

zraku za promatrano razdoblje.
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Slika 19. Koncentracija cestica u promatranom razdoblju za svih pet postaja (lijevo gore
— Don Bosco, lijevo sredina — Zapad, lijevo dolje — Jug, desno gore — Sjever, desno dolje
— Istok)
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3.6 INZENJERSTVO ZNACAJKI

Kako bi se poboljsala kvaliteta razvijenih modela koristilo se inZenjerstvo znacajki i to na tri
nacina. Na pocetku su svi meteoroloski podaci dobiveni s pet lokanih postaja prikazani kao
podaci po satu, to¢nije za svaki dan i pojedinu veli¢inu bilo je dostupno 24 vrijednosti. 1z tih
24 vrijednosti za svaki meteoroloSki parametar bila je odredena minimalna, maksimalna i
srednja vrijednost. Drugi naéin poboljSanja modela koriste¢i inZenjerstvo znacajki bilo je
povezivanje znacajki numerickim transformacijama (mnozenje i dijeljenje). Meteoroloski
podaci se razlikuju za svaku od postaja pa su se i podaci drugacije transformirali. Za svaku
postaju mnoZzeni su temperatura i relativna vlaznost jer smanjenjem temperature dolazi do
povecanja relativne vlaznosti zraka. Podaci za vjetar poznati su za sve postaje osim Don
Bosca pa je povezivanje temperature i vjetra bilo moguée samo na preostale Cetiri postaje.
Postaje Sjever i Istok mjere tlak $to nije slucaj za preostale tri postaje. Tlak je povezan s
temperaturom, relativnom vlaznoS¢u 1 brzinom vjetra i to preko mnozenja i dijeljenja. Postaja
Sjever je jedina postaja na kojoj se mjeri jo§ 1 zracenje i oborine pa su i one ukljuCene U
razvoj modela. Zracenje je povezano S temperaturom i brzinom vjetra, a oborine s
temperaturom. Tre¢a metoda koja je koriStena u ovom radu vezana je uz smjer puhanja vjetra,
te je ova metoda primijenjena na sve postaje osim Don Bosco. Naime, ruza vjetrova
prikazana na slici 9. podijeljena je na 8 dijelova, te svaki dio ¢ini 45 stupnjeva. Za svaki dan
odredena je srednja vrijednost puhanja vjetra te se promatra u kojem se od 8 dijelova ruze

vjetrova nalazi, dio u kojem vjetar puse dobiva 1 za taj dan, a ostali dijelovi dobivaju 0.
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4 EKSPERIMENTALNI DIO

4.1 ODABIR HIPERPARAMETARA 1 ZNACAJKI

Algoritmi nasumi¢nih Suma i algoritmi neuronskih mreza koji se primjenjuju za razvoj
modela opisani su u poglavljima 2.5.1 i 2.5.2. Modeli su razvijeni za svaku od pet postaja, te
Su hiperparametri i znacajke odredene za svih pet postaja. Za optimizaciju neuronske mreze
koriSten je GridSearchCV algoritam opisan u poglavlju 2.5.3. Skup podataka podijeljen je na
skup za ucenje koji ¢ini 75 % podataka, a sadrzi 600 podataka, dok se skup za vrednovanje
modela sastoji od 200 podataka koji pripadaju 25 % ukupnog skupa. Podaci nakon 15.03.
nisu uzimani u obzir zato $to od toga dana u Austriji nastupa zabrana kretanja (engl.
lockdown). Optimizacija hiperparametara modela provedena je na skupu za ucenje u
postupku peterostruke krizne validacije. Svaki skup za ucenje podijeljen je na pet

podskupova s jednakim brojem znacajki, $to je prikazano na slici 20.

Skup za ucenje

Eksperiment 1 | | |

o0
Vanjski skup
Eksperiment 2 zZa

'1\ vrednovanje
| |

Optimalni hiperparametri

rednovanje

Eksperiment 3

Slika 20. Primjer trostruke krizne validacije

Algoritam peterostruke krizne validacije optimira hiperparametre modela na Cetiri podskupa,
a kvaliteta se provjerava na preostalom petom skupu. Na slici 21. prikazan je cijeli algoritam
optimizacije modela. Za svih 5 postaja koriSten je ovaj algoritam optimizacije

hiperparametara i znacajki.

32



Prediktorski Koncentracija
skupovi (X) oneciséenja (Y)

%

Priprema
podataka i

struktura

Algoritam nasumicnih
suma

!

PUUQ
skupy

4—@—»

Skup za vrednovanje

Skup za uéenje

Optimizacija
hiperparametara i
znatajki

Spremanje
hiperparametara i
znacajki

Algoritam neuronskih
mreZa

I

Ajje\a Skup za vrednovanje
Wova

Skup za uéenje

Skaliranje
(normalizacija)
varijanli

Slika 21. Algoritam odabira hiperparametara i znacajki

U tablici 6. prikazani su hiperparametri koji su optimirani u spomenutom algoritmu, a svaki

od parametara objasnjen je u poglavlju 2.5.3.

Tablica 6. Hiperparametri RF i NN modela i njihove moguce vrijednosti

Algoritam Hiperparametar Vrijednosti
n_estimators 100, 200, 300
max_depth 4,6,8,10

Nasumi¢nih | N_jobs -1
Suma random_state 42
max_samples 0.4,0.45,0.5
min_samples_leaf 2,5, 10
hidden_layer_sizes [100,500] [20,100] [5,10]
solver adam
learning_rate_init 0.0001
Neurorjske max_iter 300
mreze —
early_stopping TRUE
random_state 42
alpha 0.0001, 0.05
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Uz hiperparametre optimiraju se i ulazne znacajke metodama opisanim u poglavlju 2.5.3. Za

svaku od postaja razli¢it je broj pocCetnih znacajki te je potrebno odrediti one najvaznije.

Ulazne znacajke za svaku od pet postaja dane su u tablici 7. te ¢e se iz njih uzeti one najbolje

za model. Izlazna znacajka za svaku od postaja je koncentracija lebdecih Cestica u zraku.

Tablica 7. Ulazne znacajke modela za svaku od pet postaja

Temporalne

Lokalne

Satelitske

Kombinacije

Lokacija

varijable

Dani u tjednu,
mjeseci u godini,

varijable

varijable

Temperatura zraka

DonBosco_8020_110,

lokalnih varijabli

Don godine, drzavni Te.mperatuvra, nag m, Naoblaka, DonBosco_8020 119, Temperatura i
L . relativna vlaznost | Brzina vjetra na 10 . .
Bosco praznici, Skolski " DonBosco_8020_122, relativna vlaznost
.. o zraka m, Rosiste, Tlak
praznici, godi$nja DonBosco_8053 111,
doba pare
Temperatura i
relativna vlaznost,
Temperatura, temperatura i tlak,
R relativna vlaznost naoblaka i
Dani u tiednu, zraka, tlak Temperatura zraka temperatura,
mjeseci u godini, zragenje ’oborline na 2pm Naoblaka, Sjever_8010_205, relativr?a Vlain(;st i
Sjever godine, drzavni brzi%ay vjetra ’ Brzina ;/'etra na 16 Sjever_8020_102, tlak, tlak i brzina
: praznici, Skolski maksimJaIna’ m Rosg§te Tlak Sjever_8045_203, v'etlra zracenje 1
praznici, godisnja brzina vi ? ’ Sjever_8051_101 Jetra, zracen
doba ;lzma vjetra u pare brzm? v!etra,
anu, smjer zraCenje 1
puhanja vjetra temperatura,
temperatura i
brzina vjetra
Temperatura i
Temperatura, relativna vlaznost,
Dani u tjednu, relativna T K Istok 8010 2 temperatura i tlak,
mjeseci u godini vlaznost, tlak emperatura zraka SO G 20, naoblaka i
Jesect U godint, oSt Uak, =1 ha 2'm, Naoblaka, Istok_8010_209,
godine, drzavni brzina vjetra, - . - — temperatura,
S raznici, Skolski maksimalna Azl P L 10 I 00 210, relativna vlaznost i
I;aznici , odi$nja brzina vjetra u i, Lok, 1S el GOky 2212, tlak, tlak i brzina
’ dc’)t%a ! danu sfmjer pare sk BinAd 221 l vjetra
puhanja vjetra temperatura i
brzina vjetra
Temperatura,
Dani u tjednu, relativna
- - L . . Temperatura zraka .
mjeseci u godini, vlaznost, brzina Temperatura i
odine, drzavni vjetra na 2 m, Naoblaka, relativna vlaznost
Zapad graznic,i Skolski makjsima’lna Brzina vjetra na 10 Zapad_8020_103 temperatura i ’
praznict, Skolsk aKsim m, Rosiste, Tlak perat
praznici, godiSnja brzina vjetra u brzina vjetra
doba danu, smjer pare
puhanja vjetra
Temperatura,
Dani u tjednu, relativha
o o . . Temperatura zraka ;
mjeseci u godini, vlaznost, brzina Temperatura i
. . . . na 2 m, Naoblaka, . .
Jug godln.e,. drzavm. VJe'tra, Brzina vjetra na 10 Jug_8020_107, relativna vlazn(_)st,
praznici, $kolski maksimalna m. Rosiste. Tlak Jug_8041_218, temperatura i
praznici, godiSnja brzina vjetra u ! ’ brzina vjetra
doba danu, smjer pare
puhanja vjetra

34




Izlazne vrijednosti modela takoder su predobradene prije treniranja modela. Predobrada je
provedena tako da su uklonjeni outlieri, to¢nije uklonjene su sve vrijednosti koje su vece od
99 percentila ili manje od 1 percentila. Vrijednosti koje su manje ili veée od zadanih
parametara te odstupaju od trenda smatraju se izuzecima i rezultat su nekih anomalija (npr.
povecéani opseg prometa, hladnije vrijeme od prosjeka, ja¢i vjetar itd.). Te vrijednosti unose
pogreSsku u model jer se ne mogu predvidjeti, npr. svi rezultati nakon 15.03 ne mogu se
koristiti jer je tada nastupilo iznimno razdoblje lockdown-a te ih nije moguée sa sigurnoscu

predvidjeti modelom.

4.2 TRENIRANJE MODELA

Nakon §to su se za svaku od pet postaja odredili optimalni hiperparametri modela i ulazne
znacajke, modeli su trenirani sa 5 razli¢itih random state-ova kako bi se ocijenila kvaliteta
modela. Za odredivanje kvalitete modela koristeni su koeficijent determinacije i korijen
srednje kvadratne pogreske na skupu za vrednovanje modela. Dijagram toka algoritma za
treniranje modela prikazan je na slici 22. Prvo se za svaku od postaja odabiru podaci, kao npr.
meteoroloski podaci ili prometnica koja je najbliza postaji, a zatim se odabire algoritam
razvoja modela. Nakon odabira algoritma skup podataka dijeli se na skup za ucenje i skup za
vrednovanje. Kod razvoja modela neuronskih mreza potrebno je skalirati podatke. Za svaki
od algoritama uzimaju se odabrani hiperparametri i znacajke modela. Preostaje jo$ treniranje

modela na skupu za ucenje i ispitivanje kvalitete modela pomocu skupa za vrednovanje.
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Znacajke podataka i Znacajke
strukiura
h 4 ¥
Algoritam nasumicnih Algoritam neuronskih
iuma Algoritam mreza

Podjela Ajjela

skupova ) skupova
Skup za ucenje

Skup za ucenje

Y
Skaliranje
Treniranje modela (normalizacija)
varijabli
Skup za vrednovanje
| Ispitivanje kvalitete | Skup za vrednovanje

modela

l
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Slika 22. Algoritam treniranja modela
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5 REZULTATI | RASPRAVA

5.1 REZULTATI OPTIMIZACIJE MODELA

Pomoc¢u GridSearchCV 1 Permutation Importance algoritma provedena je optimizacija
hiperparametara i ulaznih znac¢ajki modela za svaku od pet postaja. Odabrani hiperparametri i
znacajke ovisile su o primijenjenom algoritmu i koriStenom skupu podataka. Ukupno je bilo 6

razli¢itih skupova podataka i to su redom bili:

e Lokalni i temporalni podaci zajedno s kombinacijom lokalnih znacajki

e Satelitski i temporalni podaci

e Lokalni, satelitski i temporalni podaci zajedno s kombinacijom lokalnih znacajki
e Lokalni, temporalni podaci i promet te kombinacija lokalnih znacajki

e Satelitski, temporalni podaci i promet

e Svi podaci zajedno

Zbog velikog broja podataka i jednostavnosti prikaza rezultata kao primjer optimizacije
modela uzet je prvi skup podataka, tj. skup s lokalnim i temporalnim podacima te

kombinacijom lokalnih znacajki. U tablici 8. prikazani su optimirani hiperparametri.

Tablica 8. Hiperparametri dobiveni optimizacijom pomocu GridSearchCV algoritma

Hiperparametri modela

alpha': 0.0001, 'early_stopping': True,

Don Neuronske | ‘hidden_layer_sizes": (500, 100, 10), 'learning_rate_init":
Bosco mreze 0.0001, 'max_iter": 300, 'random_state": 42, 'solver":
‘adam'
max_depth': 10, 'max_samples': 0.5,
'min_samples_leaf': 2, 'n_estimators": 100, 'n_jobs": -1,
‘random_state': 42},
alpha’: 0.05, ‘early_stopping': True,

Neuronske | ‘hidden_layer_sizes': (500, 100, 10), ‘learning_rate_init":

Don Nasumicne
Bosco Sume

BT mreze 0.0001, 'max_iter": 300, 'random_state': 42, 'solver":
‘adam'
Nasumicne max_depth": 10, 'max_samples": 0.5,
Sjever " 'min_samples_leaf": 2, 'n_estimators": 200, 'n_jobs": -1,
sume ‘random_state": 42},
alpha’: 0.05, ‘early_stopping': True,
Istok Neuronske | 'hidden_layer_sizes": (500, 100, 10), ‘learning_rate_init":
mreze 0.0001, 'max_iter": 300, 'random_state": 42, 'solver":
‘adam'
Nasumicne me_lx_depth': 10, 'max_sampl«_as': 0.5, _
Istok Sume 'min_samples_leaf": 2, 'n_estimators': 200, 'n_jobs": -1,

‘random_state": 42},

37



alpha’: 0.05, ‘early_stopping': True,
Jug Neuronske | 'hidden_layer_sizes": (500, 100, 10), 'learning_rate_init":
mreze 0.0001, 'max_iter": 300, 'random_state": 42, 'solver":
‘adam'’
Ju Nasumicne | max_depth': 10, 'max_samples": 0.5,
g Sume 'min_samples_leaf": 2, 'n_estimators": 300, 'n_jobs": -1,
‘random_state": 42},
alpha’: 0.05, ‘early_stopping': True,
Zapad Neuronske | 'hidden_layer_sizes": (500, 100, 10), ‘learning_rate_init":
mreze 0.0001, 'max_iter": 300, 'random_state": 42, 'solver":
‘adam'
Nasumicne max_depth": 10, 'max_samples": 0.5,
Zapad Sume 'min_samples_leaf": 2, 'n_estimators": 300, 'n_jobs": -1,
‘random_state": 42},

U tablici 9. prikazane su odabrane ulazne znacajke modela za skup podataka s lokalnim i

temporalnim podacima te kombinacijom lokalnih znacajki. Na temelju ocjene Permutation

Importance algoritma odabrana je 31 znacajka za svaki model.

Tablica 9. Odabrane ulazne znacajke modela za skup lokalnih meteoroloski podataka

Lokacije

Don Bosco

‘ Algoritam

Neuronske
mreze

Znacajke

Listopad, veljaca, relativna vlaznost i temperatura max, prosinac, ozujak, travanj, zima,
Temperatura min, petak, nedjelja, jesen, godina, temperatura i relativna vlaznost mean,
temperatura mean, dan u godini, sije¢anj, ljeto, studeni,cetvrtak, proljece, Skolski praznici,
ponedjeljak, temperatura max, srijeda, relativna vlaznost mean, utorak, temperatura i
relativna vlaznost mean, subota, lipanj, srpanj, relativna vlaznost max

Don Bosco

Nasumicne
Sume

Dan u godini, temperatura i relativna vlaznost max, temperatura min, relativna vlaznost
mean, temperatura i relativna vlaznost min, temperatura max, temperatura mean, relativna
vlaznost max, temperatura i relativna vlaznost mean, relativna vlaznost min, godina,
nedjelja, Skolski praznici, petak, subota, veljaca, ponedjeljak, listopad, Cetvrtak, ljeto,
zima, proljece, utorak, srijeda, prosinac, sijeanj, ozujak, svibanj, travanj, rujan, studeni,
praznici

Sjever

Neuronske
mreze

Listopad, travanj, naoblaka mean, veljada, temperatura i relativna vlaznost max, ozujak,
brzina vjetra mean, brzina vjetra max, naoblaka max, petak, Skolski praznici , temperatura
i tlak, vjetar zapad-jugozapad, vjetar jug-jugoistok, tempereatura i relativna vlaznost min,
tlak min, temperatura min, zradenje i temperatura min, tlak mean, zraéenje min, godina,
temperatura i relativna vlaznost mean, relativna vlaznost i tlak mean, vjetar jugoistok-
istok, temperatura max, brzina vjetara min, relativna vlaznost mean, sijeCanj, zima,
proljece, temperatura i brzina vjetra min, temperatura i tlak mean

Sjever

Nasumicne
Sume

Brzina vjetra mean, brzina vjetra max, temperatura i relativna vlaznost max, dan u godini,
temperatura i brzina vjetra mean, naoblaka i tempeatura mean, tlak i brzina vjetra mean,
zraenje min, tlak min, temperatura i brzina vjetra max, temperatura mean, realtivna
vlaznost i tlak min, tlak i vrzina vjetra min, temperatura i relativna vlaznost mean, brzina
vjetra mean, tlak i brzina vjetra max, relativna vlaznost i tlak mean, zracenje i temperatura
mean, zraCenje i brzina vjetra min, zraenje i temperatura min, relativna vlaznost mean,
temperatura i brzina vjetra min, relativna vlaznost i tlak max, travanj, zraenje max,
temperatura i relativna vlaznost min, temperatura i tlak min, tlak mean, naoblaka mean,
zracenje i brzina vjetra mean

Istok

Neuronske
mreze

Brzina vjetra mean, brzina vjetra max, nedjelja, godina, zima, travanj, temperatura i
relativna vlaznost min, temperatura i tlak min, relativna vlaznost i tlakmin, vjetar zapad-
jugozapad, Listopad, temperatura i relativna vlaznost max, temperatura i brzina vjetra min,
temperatura min, Skolski praznici, temperatura i relativna vlaznost mean, petak, dan u
godini, temperatura mean, ljeto, veljaca, kolovoz, vjetar jugoistok-istok, brzina vjetra min,
tlak min, oZzujak, tlak mean, tlak max, proljece, jesen, praznici, srijeda
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Istok

Nasumicne
Sume

Brzina vjetra mean, dan u godini, temperatura i brzina vjetra mean, temperatura i relativna
vlaznost max, temperatura i tlak min, temperatura i brzina vjetra min, brzina vjetra max,
temperatura i tlak max, temperatura i tak max, tlak i brzina vjetra min, tlak min, relativna
vlaznost i tlak max, tlak i brzina vjetra mean, temperatura max, temperatura i relativna
vlaznost min, relativna vlaznost i tlak min, tlak i brzina vjetra max, temperatura i brzina
vjetra max, brzina vjetra min, nedjelja, temperatura min, brzina vjetra max, tlak mean,
relativna vlaznost min, tlak max, temperatura i relativna vlaznost mean, relativna vlaznost
mean, relativna vlaznost i tlak mean, godina, Skolski praznici, temperatura mean,
temperatura i tlak mean, brzina vjetra min

Jug

Neuronske
mreze

Brzina vjetra mean, temperatura max, temperatura i relativna vlaznost max, relativna
vlaZnost min, brzina vjetra max, nedjelja, temperatura i relativna vlaZznost min, veljaca,
godina, zima, ozujak, sijeGanj, travanj, prosinac, temperatura min, ljeto, temperatura i
brzina vjetra max, brzina vjetra min, najveéa brzina vjetra, temperatura mean, petak, rujan,
dan u godini, temperatura i relativna vlaznost mean, jesen, subota, listopad, temperatura i
brzina vjetra min, vjetar jug-jugoistok, temperatura i brzina vjetra mean, kolovoz, svibanj

Jug

Nasumicne
Sume

Brzina vjetra mean, temperatura i relativna vlaznost max, dan u godini, temperatura i
brzina vjetra mean, temperatura max, temperatura min, brzina vjetra max, brzina vjetra
min, relativna vlaznost min, relativna vlaznost mean, temperatura i brzina vjetra min,
temperatura 1 brzina vjetra max, temperatura i relativna vlaznost min, najveca brzina
vjetra, temperatura mean, godina, relativna vlaznost max, temperatura i relativna vlaznost
mean, ponedjeljak, veljaca, nedjelja, travanj, zima, $kolski praznici, petak, jug-jugoistok,
listopad, subota, proljece, vjetar jugozapad-jug, vjetar istok-sjeveroistok, rujan

Zapad

Neuronske
mreze

Listopad, travanj, brzina vjetra mean, brzina vjetra min, temperatura mean, brzina vjetra
max, veljaca, temperatura i relativna vlaznost mean, temperatura i relativna vlaznost max,
zima, godina, temperatura min, nedjelja, najveca brzina vjetra mean, sijecanj, relativna
vlaznost min, prosinac, dan u godini, petak, vjetar jug-jugoistok, temperatura i relativna
vlaznost min, vjetar jugozapad-jug, ponedjeljak, proljece, jesen, temperatura max, vjetar
istok-sjeveroistok, ozujak, ljeto, temperatura i brzina vjetra min, studeni, vjetar jugoistok-
istok

Zapad

Nasumicne
Sume

Brzina vjetra mean, temperatura i brzina vjetra mean, dan u godini, brzina vjeta max,
temperatura max, temperatura i brzina vjetra min, brzina vjetra min, temperatura i
relativna vlaznost max, najveéa brzina vjetra, relativna vlaznost min, relativna vlaZnost
mean, temperatura i brzina vjetra max, temperatura min, temperatura i relativna vlaznost
min, travanj, relativna vlaznost max, ponedjeljak, godina, listopad, skolski praznici,
veljaca, vjetar jugozapad-jug, nedjelja, zima, vjetar istok-sjeveroistok, vjetar jug-jugoistok,
petak, proljece, srijeda, ozujak

Zbog velikog broja razvijenih modela na slici 23. prikazana je korelacija znacajki i lebde¢ih

Cestica na primjeru postaje Don Bosco i skupu podataka s lokalnim meteoroloskim podacima.

Znacajke cCije vrijednosti su blizu 1 pokazuju pozitivnu korelaciju odnosno kako rastu

njihove vrijednosti tako raste 1 vrijednost koncentracije lebdecih Cestica, a vrijednosti blizu -1

pokazuju kako smanjenjem znacajki dolazi do smanjenja lebdecih Cestica.
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Korelacija znacajki s koncetracijom lebdecih Cestica
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Slika 23. Korelacija ulaznih znacajki i lebdecih cestica

5.2 SATELITSKI I LOKALNI METEOROLOSKI PODACI

Nakon odabira hiperparametara i ulaznih znacajki modela uslijedilo je treniranje modela.
Modeli su trenirani 5 puta i dobiveno je 5 razli€itih procjena izlaza. Procijenjene vrijednosti
izlaza usporedene su sa stvarnim koncentracijama lebdecih Cestica u zraku i izraCunate su
vrijednosti R? i RMSE. Dobivene vrijednosti R? i RMSE koristene su za usporedbu utjecaja
koristenog skupa podataka na procjenu modela pa su tako usporedeni rezultati skupa s

lokalnim meteorolos$kim podacima i skupa sa satelitskim meteorolo§kim podacima. RMSE i
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R? vrijednosti prikazane u ovom i slijede¢éim poglavljima radunate su na skupu za
vrednovanje modela. Na slici 24. prikazane su vrijednosti RMSE za oba skupa podataka te za
oba primijenjena algoritma (nasumicne Sume i neuronske mreza). Iz slike 24. se moze vidjeti
kako su modeli s lokalnim podacima bolji u procjeni koncentracije lebdecih Cestica od
modela sa satelitskim podacima. Kada se usporeduju primijenjeni algoritmi, algoritam
nasumicnih Suma postize nesto bolje rezultate, te je i brzi u racunanju predikcije od algoritma

neuronskih mreza.

Uspredba modela sa satelitskim i lokalnim meteoroloskim
podacima, RMSE

12
) [ ]
10 o o ®
8 2 s =~
" o
S 6
o
4
2
0
DonBosco Sjever Istok Jug Zapad
Lokacija

® Lokalni i temporalni podaci NN @ Satelitski i temporalni podaci NN

Lokalni i temporalni podaci RF Satelitski i temporalni podaci RF
Slika 24. Usporedba modela sa satelitskim i lokalnim meteoroloskim podacima, RMSE
U tablici 10. prikazani su rezultati RMSE za oba skupa podataka i primijenjene algoritme.

Tablica 10. Vrijednosti RMSE za usporedbu satelitskih i lokalnih meteoroloskih podataka

okacije empora empora empora empora

poda poda podacl R podacl R
Don Bosco 9.89 10.48 9.47 10.17
Sjever 7.51 8.73 7.37 7.84
Istok 9.09 9.72 9.25 9.53
Jug 8.65 10.72 8.80 10.06
Zapad 8.02 9.50 8.08 8.93

Na slici 25. prikazani su koeficijenti determinacije modela R? i najbolje su se pokazali modeli
s lokalnim meteoroloskim podacima te se algoritam nasumiénih Suma pokazao malo boljim

od neuronskih mreza. U tablici 11. prikazane su vrijednosti R? modela.
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Tablica 11. Vrijednosti R?> modela za usporedbu satelitskih i lokalnih meteoroloskih podataka

oka ate oka ate
okacije empora empora empora empora
poda poda podacl R podacl R

Don Bosco 0.40 0.33 0.45 0.37
Sjever 0.43 0.24 0.45 0.38
Istok 0.45 0.38 0.43 0.40
Jug 0.54 0.29 0.52 0.38
Zapad 0.44 0.21 0.43 0.30

Usporedba modela sa satelitskim i lokalnim meteoroloskim
podacima, R?
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Slika 25. Usporedba modela sa satelitskim i lokalnim meteoroloskim podacima, R2

Rezultati usporedbe modela razvijenih sa meteoroloskim i satelitskim podacima su i
ocekivani jer ¢e lokalni utjecaj atmosfere imati viSe utjecaja na kvalitetu zraka od udaljenije
atmosfere te ¢e tako podaci koji su lokalno vezani za svaku od postaja nositi i vise

informacija.

Na slici 26. prikazana je usporedba vrijednosti stvarnih koncentracija lebdecih Cestica i
koncentracija koje su dobivene pomocu oba algoritma razvijenih na skupu s lokalnim
meteoroloskim podacima. Zbog jednostavnosti u ovom i ostalim poglavljima prikazat ¢e se
rezultati samo za postaju Sjever. Na slici 26. se moze vidjeti kako model nesto losije
procjenjuje niske i visoke koncentracije Cestica i to zato Sto su one rijetke pa model nema
veliki broj podataka na kojima moze uciti. [zmedu dva algoritma nema velikih razlika te oba

algoritma u cjelini dobro procjenjuju izlaznu varijablu.
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Sjever - usporedba stvarnih i modelom dobivenih podataka za skup
podataka s lokalnim meteoroloskim podacima
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Slika 26. Usporedba stvarnih i modelom dobivenih podataka za skup podataka s lokalnim
meteoroloskim podacima

Na slici 27. prikazane su vrijednosti stvarnih koncentracija lebdec¢ih Cestica i koncentracija
koje su dobivene pomoéu dva algoritma razvijenih na skupu podataka sa satelitskim
meteoroloskim podacima. Kada se usporede slika 26. i 27. vidljivo je kako je model koji
koristi skup s lokalnim meteoroloskim podacima bolji u predikciji od modela sa satelitskim
meteoroloskim podacima. Razlog tome je Sto lokalni meteoroloski podaci utje¢u vise na

koncentraciju Cestica u zraku od satelitskih podataka iznad grada.

Sjever - usporedba stvarnih i modelom dobivenih podataka podataka
za skup podataka sa satelitskim meteoroloskim podacima
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Slika 27. Usporedba stvarnih i modelom dobivenih podataka za skup podataka sa satelitskim
meteoroloskim podacima
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5.3 DOPRINOS PROMETA MODELU ZA PROCJENU LEBDECIH CESTICA

Uz lokalne i satelitske podatke u ovom radu koriSteni su i podaci za promet dobiveni sa 16
lokacija u gradu i promatran je njihov utjecaj na kvalitetu modela. Na slici 28. prikazani su
rezultati RMSE vrijednosti za skup (lokalni, temporalni podaci i promet te satelitski,
temporalni podaci i promet). | ovdje su se skupovi s lokalnim meteoroloskim podacima

pokazali su se bolji dok u primijenjenim algoritmima nema znac¢ajnih razlika.

Doprinos prometa modelu razvijenom s meteoroloskim podacima, RMSE
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Slika 28. Doprinos prometa modelu razvijenog s meteoroloskim podacima, RMSE

U tablici 12. prikazane su vrijednosti RMSE za doprinos prometa modelu za predvidanje
lebdecih Cestica u zraku. Kada se usporede rezultati s rezultatima iz proslog poglavlja moze

se uociti da je uvodenjem prometa u skup podataka doslo do poboljsanja modela.

Tablica 12. Vrijednosti RMSE za doprinos prometa meteoroloskim podacima

NOra empora empora
ololof: ololof: ololof: prome empora poda
okaclje Drome prome R promet R

Don Bosco 9.91 10.35 9.32 10.12
Sjever 7.43 8.70 7.45 7.98
Istok 8.43 9.60 8.70 9.28
Jug 8.65 10.61 8.61 10.04
Zapad 7.84 9.46 7.89 8.88

Na slici 29. prikazani su rezultati R? za doprinos prometa modelu s meteorologkim podacima
te je i ovdje vidljivo kako su najbolje rezultate postigli modeli s lokalnim meteoroloskim
podacima i prometom. Kod postaja Jug i Zapad to povecanje iznosi i preko 10 posto u odnosu
na satelitske podatke.
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Doprinos prometa modelu razvijenom s meteoroloskim
podacima, R?
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Slika 29. Doprinos prometa modelu s meteoroloskim podacima, R?

U tablici 13. prikazani su rezultati R? za doprinos prometa modelu s meteorologkim podacima

1 oni takoder potvrduju tezu da je uvodenje podataka za promet poboljsalo kvalitetu modela.

Tablica 13. Vrijednosti R? za doprinos prometa modelu s meteoroloskim podacima

Lokalni, Satelitski, Lokalni,
temporalni temporalni temporalni Satelitski,
podaci i promet | podaciipromet podaciipromet temporalni podaci

Lokacije NN NN RF i promet RF
Don Bosco 0.40 0.35 0.47 0.38
Sjever 0.45 0.24 0.44 0.36
Istok 0.53 0.39 0.50 0.43
Jug 0.54 0.31 0.54 0.38
Zapad 0.46 0.22 0.46 0.31

Uvodenjem prometa kao ulazne varijable u model rezultiralo je manjim poboljsanjem u
kvaliteti modela za sve postaje, pa se moze zakljuciti da prometnice koje okruzuju postaje
imaju direktan utjecaj na kvalitetu zraka mjerenog na postaji. Iz dobivenih rezultata moze se
vidjeti da su prometnice mnogo vaznije znacajke kod algoritma nasumi¢nih Suma, tj. njihova
tezina je bila znatno veca od teZina u algoritmu neuronskih mreza. Na slici 30. prikazana je
usporedba vrijednosti stvarnih koncentracija lebdecih Cestica i koncentracija koje su dobivene
pomocu dva algoritma na skupu s lokalnim meteoroloskim podacima i podacima o prometu.
Model treniran na skupu podataka s lokalnim i meteoroloSkim podacima bolje je procjenjivao
izlaz od modela koji je treniran samo na lokalnim meteoroloskim podacima. Medutim, model

se i dalje nesto loSije vlada kod procjene visokih koncentracija lebdecih Cestica.
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Slika 30. Usporedba stvarnih i modelom dobivenih podataka za skup podataka s lokalnim

meteoroloskim podacima i prometom

Na slici 31. prikazane su vrijednosti stvarnih koncentracija lebdec¢ih Cestica i1 koncentracija

koje su dobivene pomocu dva algoritma za skup podataka sa satelitskim meteoroloSkim

podacima i podacima o prometu. Model sa satelitskim meteoroloskim podacima i prometom

je ponovno nesto losiji od modela s lokalnim meteoroloskim podacima i prometom.
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Slika 31. Usporedba stvarnih i modelom dobivenih podataka za skup podataka sa satelitskim

meteoroloskim podacima i prometom
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5.4 USPOREDBA MODELA RAZVIJENOG SA SVIM DOSTUPNIM PODACIMA

U ovom poglavlju prikazani su rezultati za modele razvijene sa preostala dva skupa podataka,
tj. skupa podataka gdje su spojeni lokalni i satelitski meteoroloski podaci i skup u kojem su
meteoroloskim podacima dodani i podaci za promet. Na slici 32. prikazani su rezultati

procjene modela sa ta dva skupa podataka sa koje se moze vidjeti da su rezultati priblizno

jednaki.
Skup s lokalnim i satelitskim podacima i skup s meteoroloskim
podacima i prometom, RMSE
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Slika 32. Rezultati modela s meteoroloskim podacima (lokalni i satelitski) i rezultati modela
s meteoroloskim podacima (lokalni i satelitski) i prometom, RMSE

U tablici 14. prikazani su rezultati RMSE vrijednosti za dva skupa s meteoroloskim podacima

(lokalni i satelitski) i skup s meteoroloskim podacima i prometom.

Tablica 14. Vrijednosti RMSE vrijednosti za dva skupa s meteoroloskim podacima (lokalni i
satelitski) 1 skup s meteoroloskim podacima i prometom.

OKa eteorolo OKa
. . orolo
okaclje . POUd - D03 Drome
empora rome empora -
oJelor: podacl R
Don Bosco 9.85 10.02 9.73 9.47
Sjever 7.61 7.52 71.37 7.36
Istok 8.98 8.81 9.24 8.60
Jug 8.98 8.98 8.94 8.75
Zapad 8.25 8.05 8.13 7.93
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Na slici 33. prikazani su koeficijenti R? te je vidljivo kako nije doslo do znadajnih razlika u

kvaliteti modela s obzirom na koristene podatke i algoritme.

Skup s lokalnim i satelitskim podacima i skup s meteoroloskim
podacima i prometom, R?
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Slika 33. Rezultati modela s meteoroloskim podacima (lokalni i satelitski) i rezultati modela
s meteoroloskim podacima (lokalni i satelitski) i prometom, R?

U tablici 15. prikazani su rezultati R? vrijednosti za dva skupa s meteoroloskim podacima

(lokalni i satelitski) i skup s meteoroloSkim podacima i prometom.

Tablica 15. Vrijednosti R? za vrijednosti za dva skupa s meteoroloskim podacima (lokalni i
satelitski) 1 skup s meteoroloSkim podacima i prometom.

OKa OKad
eteorolo . eteorolo
OKaA e ¥ ojejers - ojelors olge
e PDOra e PDOra .
PDIo e -
ojelors ojelers
Don Bosco 0.41 0.39 0.42 0.45
Sjever 0.42 0.43 0.46 0.46
Istok 0.47 0.49 0.44 0.51
Jug 0.50 0.50 0.51 0.53
Zapad 0.41 0.43 0.42 0.45

Na slici 34. prikazane su vrijednosti stvarnih koncentracija lebdecih Cestica 1 koncentracija
koje su dobivene pomocu dva algoritma za skup podataka s lokalnim i satelitskim
meteoroloskim podacima. Spajanjem meteoroloskih podataka doslo je do poboljSanja modela
te je model bolje procjenjivao koncentraciju Cestica, no i u ovom modelu problem je bio s

visokim vrijednostima koncentracije lebdecih Cestica.
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Sjever - usporedba stvarnih i modelom dobivenih podataka za skup
podataka s meteoroloskim podacima
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Slika 34. Usporedba stvarnih i modelom dobivenih podataka za skup podataka s
meteoroloskim podacima

Na slici 35. prikazane su usporedbe vrijednosti stvarnih koncentracija lebdeéih Cestica i
koncentracija koje su dobivene pomocu dva algoritma za skup podataka s meteoroloskim

podacima i prometom.

Sjever - usporedba stvarnih i modelom dobivenih podataka za skup
podataka s meteoroloskim podacima i prometom
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Slika 35. Usporedba stvarnih i modelom dobivenih podataka za skup podataka s
meteoroloskim podacima i prometom
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5.5 ODABIR NAJBOLJEG ALGORITMA | SKUPA PODATAKA

U prethodnim poglavljima usporedili su se rezultati modela s razli¢itim skupovima podataka i
odreden je utjecaj prometa na kvalitetu modela, a u ovom poglavlju prikazat ¢e se najbolji
skup podataka za svaki primijenjeni algoritam. Za procjenu modela s najboljim skupom
podataka koristeni su R? i RMSE vrijednosti te je najboljoj vrijednosti pridijeljen broj 6, a
najlosijoj 1. Nakon toga je odredena srednja vrijednost za svaki od koristenog skupa podataka
i dobiveni rezultati prikazani su na slici 36. Nakon sistematizacije podataka vidljivo je kako
su za oba primijenjena algoritma razvijeni modeli sa satelitskim skupom podataka dali
najlosije rezultate i1 to sa i bez prometa. Za algoritam neuronskih mreza najbolji rezultati
dobiveni su na skupu s lokalnim podacima gdje je skup koji uzima promet kao znacajku
nesto bolji u odnosu na onaj bez prometa. S druge strane, algoritam nasumicnih Suma
najbolje rezultate pokazao je koriste¢i skup sa svim podacima, makar je i skup sa lokalnim
podacima i prometom jako blizu najboljeg. Zanimljivo je da je kod modela neuronske mreze
skup sa svim podacima treci po kvaliteti, a razlog tomu je $to je u skupu sa svim podacima
odabrano viSe kategori¢nih varijabli od onih numeri¢kih $to kod slu¢aja neuronskih mreza ne

doprinosi boljoj kvaliteti modela.

ODABIR SKUPA PODATKA ZA OBA ALGORITMA

<
©
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Podaci

Slika 36. Odabir skupa podataka za oba algoritma
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6 ZAKLJUCAK

U ovom radu prikazana je primjena metoda umjetne inteligencije u svrhu razvoja modela za
procjenu koncentracije lebdecih Cestica u zraku. Modeli neuronskih mreza i nasumi¢nih Suma
razvijeni su za procjenu koncentracije lebdecih Cestica u zraku u austrijskom gradu Graz.
Modeli su razvijeni za svaku od pet dostupnih mjernih postaja koriste¢i Sest razli¢itih
skupova podataka $to ukupno ¢ini trideset modela. Za razvoj modela i primjenu algoritama
neuronskih mreza i nasumi¢nih Suma koristen je programski jezik Python i njegove brojne
knjiznice.

Prvo se ispitivao utjecaj meteoroloSkih podataka na kvalitetu modela 1 za to su koriSteni
lokalni podaci dobiveni sa pet mjernih postaja kao i satelitski podaci preuzeti sa stranice
Climate Data Store. Modeli koji su razvijeni koriste¢i podatke s lokalnih mjernih postaja dali
su bolje rezultate u oba primijenjena algoritma. Razlog boljih rezultata koriste¢i podatke s
lokalnih postaja se moze naé¢i u tome §to su lokalno mjereni meteoroloski uvjeti precizniji te
imaju veéi utjecaj na kvalitetu lokalnog zraka od atmosfere iznad grada. Nakon toga se
odredivao doprinos prometa kao ulazne znacajke na kvalitetu modela. Podaci za promet
dobiveni su sa sesnaest mjernih postaja u gradu gdje je svaka prometnica pridruzena najblizoj
mjernoj postaji. Modeli razvijani na skupu sa meteorolos§kim podacima kojima su nadodani i
podaci za promet pokazali su manja poboljsanja u kvaliteti modela. 1z dobivenih rezultata se
stoga moze zakljuCiti da promet i s udaljenih prometnica utjeCe na kvalitetu zraka na
lokalnim mjernim postajama. Vazno je napomenuti da su i ovdje modeli s lokalnim
meteorolo$kim podacima i prometom bili bolji od modela razvijenih sa satelitskim
meteoroloskim podacima.

Na kraju je promatran i sinergijski utjecaj svih dostupnih ulaznih varijabli na kvalitetu
modela pa su tako lokalni i satelitski podaci spojeni u jedan skup, a drugi skup je sadrzavao i
promet. Skup s lokalnim i satelitskim meteoroloskim podacima i prometom je dao najbolje
rezultate modela za procjenu lebdecih Cestica u zraku pogotovo kod algoritma nasumi¢nih
Suma. Kod algoritma neuronske mreze optimalan skup za razvoj modela je bio skup s
lokalnim podacima i prometom. Zbog toga je to kontinuirani skup s podataka koji sadrzi ve¢u
kvalitetu tj. bolju rezoluciju.

Modeli neuronskih mreza i nasumi¢nih Suma razvijeni u ovom radu mogu se primijeniti za

predvidanje koncentracije lebdecih ¢estica na novim skupovima podataka.

51



7 POPIS OZNAKA | KRATICA

RF — Algoritam nasumi¢nih Suma

NN — Algoritam neuronskih mreza

RMSE — Korijen srednje kvadratne pogreske
R? — Koeficijent determinacije

PM — Lebdece Cestice
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