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1. UVOD

Zagadenje zraka predstavlja vazan ekoloski problem s velikim utjecajem na ljudsko
zdravlje i ekosustav planeta. Samo zagadenje zraka se odnosi na prisutnost Stetnih tvari u zraku,
koje mogu biti prirodnog ili antropogenog podrijetla, odnosno izvori onecis¢enja zraka krecu se
od prirodnih fenomena poput vulkanskih erupcija i pozara do ljudskih aktivnosti poput
transporta, industrijskih procesa i proizvodnje energije. Jedan od najces¢ih onecis¢ivaca zraka
jesu lebdece Cestice koje mogu biti razlicitih veli¢ina 1 sastava, od grubih do finih 1 od organskih
do anorganskih. Od svih lebdecih Cestica koje oneciS¢avaju zrak, najzabrinjavajuce za ljudsko
zdravlje su PM,s (Cestice acrodinami¢kog promjera manjeg od 2.5 um - fine lebdece Cestice) i
PMyo (grube lebdece Cestice) [1]. PM.sCestice su veoma male i mogu prodrijeti duboko u pluca,
uzrokujuéi respiratorne probleme i kardiovaskularne bolesti, dok su PMy, Cestice neSto vece te
uzrokuju iritaciju o€iju, nosa i grla. Osim navedenih lebdecih Ccestica, drugi parametri
onecis¢enja zraka ukljucuju dusikove okside (NO, NO.), sumporov dioksid (SO), ugljikov
monoksid (CO) i ozon (Os). Sve navedene Cestice klasificirane su kao kancerogena grupa 1 od
strane Svjetske zdravstvene organizacije (WHO) i mogu imati znacajan utjecaj na ljudsko
zdravlje [2], okoli§ i klimatske promjene. Potrebno je provoditi ucinkovito upravljanje
kvalitetom zraka i mjere kontrole kako bi se smanjili negativni uéinci zagadenja zraka, te time
zastitilo zdravlje svih ljudi i okoliSa. Napredak u strojnom ucenju, posebice u konvolucijskim
neuronskim mrezama (nadalje u tekstu CNN), omogucio je modeliranje i1 predvidanje
koncentracije Cestica u zraku. Uporaba CNN u modeliranju koncentracije Cestica u zraku
predstavlja inovativan pristup koji pruza precizna predvidanja i omogucava donoSenje boljih
odluka o mjerama kontrole kvalitete zraka. Diplomski rad ¢e ukljucivati razvoj modela
temeljenog na CNN za predvidanje koncentracije Cestica u zraku na temelju ve¢ zadanog skupa
podataka koji sadrzava povijesna ocitanja odredenih veli¢ina. Tijekom rada ¢e se procijeniti
to€nost 1 ucinkovitost modela uz primjenu razli¢itih algoritama. Rezultati samog istrazivanja
doprinijeti ¢e razvoju to¢nijeg sustava pracenja kvalitete zraka te samim time pomoc¢i ekoloSkim

agencijama u razvoju ucinkovitijih politika 1 propisa za rjeSavanje problema zagadenja zraka.

Rad se sastoji od osam poglavlja, od kojih je prvo poglavlje teorijski uvod u temu i
zadatak rada. U drugom poglavlju jeanalizirana aktualna istrazivanja na zadanu temu, dok je u
tre¢em poglavlju opisana teorijska pozadina neuronskih mreza i principi CNN , tj. objasnjeno je
kako CNN funkcioniraju te koji je njihov potencijalni doprinos u predvidanju koncentracije

Zestica u zraku. Cetvrto poglavlje opisuje koristenu tehnologiju i metodologiju kao i proces
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prikupljanja podataka i pripremu podataka za model (to ukljucuje informacije o izvorima
podataka, ¢is¢enje podataka te pripremu podataka za trening i testiranje modela). Peto poglavlje
opisuje postupak izrade i optimizacije CNN modela za predvidanje koncentracije Cestica u zraku,
Sto ukljucuje informacije o odabiru odgovarajuce arhitekture, obuci modela te optimizaciji
hiperparametara istog. To ukljucuje evaluaciju performansi modela, usporedbu s drugim
modelima te raspravu o ograni¢enjima i moguéim poboljsanjima modela. Za kraj, u zakljucku ¢e

biti sumiran rad te naglaseni klju¢ni doprinosi ovog istrazivanja.
1.1. Zadatak diplomskog rada

Cilj ovog rada je poboljsati predikciju dnevnih koncetracija Cestica u zraku na gradskim
mjernim mjestima. Pretpostavka je da su 1D CNN moc¢nije od algoritama poput Random Forests.

Podaci za predikciju su u obliku vremenske multivarijatne vremenske serije (eng time-series).



2. AKTUALNI DOSEZI U MODELIRANJU DNEVNIH KONCENTRACIJA
CESTICA U ZRAKU

Istrazivanje provedeno u Sjedinjenim Americkim Drzavama tijekom 2011. godine [3]
prikazalo je koriStenje  konvolucijske neuronske mreze kako bi se procijenile razine
koncentracije PM,s Cestica. Podaci o opti¢koj dubini aerosola, meteoroloSkim poljima i
koriStenju zemljiSta integrirani su u ovaj model. Testiranje i evaluacija modela izvrSeni su
koriStenjem razliitih tehnika unakrsne validacije kako bi se osigurala pouzdanost rezultata.
Dodatno, u istrazivanju je razvijena inovativna metrika vaznosti prediktora temeljena na
interpretacijskoj metodi neuronske mreze. Istrazivanje je otkrilo da je predloZeni model temeljen
na CNN-u nadmasio sve modele usporedbe u procjeni koncentracija PM,s. Model je sposoban
uhvatiti kompleksne nelinearne odnose izmedu koncentracija PM.s i povezanih prediktora poput
meteoroloskih i zemlji$nih faktora. U pristupu skupa, trenira se viSe CNN modela s razli¢itim
inicijalizacijama tezina, a predvidanja se usrednjavaju, $to rezultira boljom to¢nos$¢u procjene.
Takoder, istrazivanje je analiziralo vaznost prediktora pomocéu Layerwise Relevance
Propagation (LRP) i otkrilo da se redoslijed vaznosti svakog prediktora mijenja ovisno o
polozaju prediktora u CNN-u i vrsti samog prediktora. (npr. vrijednost prediktora na sredis$njoj
lokaciji smatra se relativno vaznijom za sve prediktore, dok vaznost drugih lokacija ovisi o vrsti
prediktora). Konacno, istrazivanje je izvijestilo da je predlozeni model postigao visoku
ucinkovitost u procjeni koncentracija PM.s te moZe biti koristan za aplikacije podrske

odlucivanju gdje su potrebne to¢ne prognoze koncentracija PM2.5 na velikim podruc¢jima.

Drugo istrazivanje [4], fokusirano na prostornu predikciju koncentracije PM;, Cestica u
Ankari, Turska, koristilo je razliite algoritme strojnog ucenja. Posebna paznja posvecena je
identifikaciji ekoloskih problema u urbaniziranim i industrijaliziranim podru¢jima s ciljem
postavljanja prioriteta za odrzive 1 Zivljive prostore. Istrazivanje je koristilo podatke o
parametrima s 7 postaja u Ankari u razdoblju od 01.01.2009. do 31.12.2017.. Regionalna analiza
provedena je koriStenjem tehnika strojnog ucenja kako bi se s visokom to¢nos$c¢u predvidjele
regionalne varijacije oneciS¢enja zraka. Tehnike strojnog ucenja koriStene u istrazivanju
obuhvacale su LASSO (eng. Least Absolute Shrinkage and Selection Operator), SVM (eng.
Support Vector Machine), RF (eng. Random Forests), KNN (eng k-Nearest Neighbors), xGBoost
(eng. eXtreme Gradient Boosting) i ANN (eng. Artificial Neural Network). Predvidene
vrijednosti evaluirane su temeljem prostorne distribucije pomocéu GIS-a (eng. Geographic

Information System). Istrazivanje upucuje na to da se kvaliteta zraka u Ankari moze poboljSati



povecanjem zelenih povrSina, potroSnjom prirodnog plina i podrzavanjem politika javnog
prijevoza. Ovo istrazivanje ima znacaj za utvrdivanje odrzivih strategija prostornog planiranja za
kvalitetu zraka u Ankari, analiziranjem rezultata regionalne analize zajedno s promjenama u

koristenju zemljista.

Istrazivanjem promjene koncentracije zagadivaca zraka tijekom COVID-19 lockdowna u
Grazu, Austrija, koriStenjem strojnog ucenja, posebice regresije pomocu slucajnih suma,
istraZzena su razliita predvidanja i stvarne razine zagadenja [5]. Modeli su pokazali dobru
generalizaciju, s PMy 1 NO, pokazuju¢i predvidene vrijednosti iznad izmjerenih tijekom
lockdowna, dok je O; bio podcijenjen, povezano s smanjenjem NO, emisija zbog manjeg
prometa. U ¢lanku se navodi da je RF koriSten kao algoritam strojnog ucenja zbog svoje dobre
generalizacije i jednostavnosti u vezi s uéenjem heterogenih podataka. Modeli su optimizirani
putem Bayesove optimizacije s deseterostrukom unakrsnom validacijom, a RMSE (eng. Root
Mean Squared Error) je koristen kao funkcija troska za optimizaciju modela. Kvaliteta modela
automatski je procijenjena na temelju RMSE vrijednosti dobivene tijekom deseterostruke
unakrsne validacije. Korak odabira znacajki uveden je pomocu permutacijske vaznosti. lako je
PM,, pokazao umjereno smanjenje, istrazivanje je ukazalo na kompleksne faktore koji utjecu na
PM koncentracije, ukljuCujuci praSinastu oluju iz Sahare koja je otezala mjerenja. Rezultati
potvrduju da je strojno ucenje prikladno za analizu brzih promjena u emisijama zraka, isticuci
potrebu za Sirim studijama radi poboljSanja generalizacije modela i preciznijih procjena

smanjenja zagadenja zraka tijekom dogadaja.

Dokument [6] razmatra metodologiju dubokog ucenja koriste¢i GRU (eng. Gated
Recurrent Unit) neuronsku mrezu i empirijsko nacelo dekompozicije za prognoziranje
koncentracije PM.s na mjestima pracenja povrSinskih podataka. Metoda ukljucuje provjeru
stacionarnosti serija koncentracije oneciS¢enja zraka, dekompoziciju serija koncentracije PMzs
pomo¢u EMD (eng. Empirical Mode Decomposition) te konstrukciju GRU neuronske mreze za
visekoraénu prognozu. Metoda empirijske dekompozicije moda (EMD) doprinosi prognozi
koncentracije PM.s dekomponiranjem niza koncentracije PM.s u viSe stacionarnih podnizova.
Ova dekompozicija omogucuje bolje razumijevanje osnovnih uzoraka i karakteristika podataka o
koncentraciji PM_s. Ubacivanjem tih stacionarnih podnizova zajedno s meteoroloskim
znacajkama u prediktivni model, poput neuronske mreze sa stanicama za ponovno pozivanje
(GRU), EMD-GRU model moze ucinkovitije uhvatiti nestacionarnost i vremensku ovisnost niza
koncentracije PM,s, $to dovodi do poboljSane toc¢nosti u predvidanju koncentracije PM,s. U

kontekstu visekora¢ne predikcije, GRU neuronska mreza uzima ulazne podatke trenutka Koji se
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trenutno obraduje zajedno s vrijednoS¢u skrivenog stanja iz prethodnog trenutka i koristi ih za
izraCunavanje izlazne vrijednosti za trenutacni trenutak. Ovaj postupak se ponavlja za svaki

vremenski korak u nizu, omogucujuc¢i mrezi rekurzivno predvidanje viSe buducih vrijednosti.



3. KONVOLUCIJSKE NEURONSKE MREZE (CNN)

3.1. Uvod u neuronske mreze

Prvi poznati rad o umjetnim neuronskim mrezama objavljen je 1943. godine od strane
autora McCulloh i Pitts [7], dok je prvi poznati prijedlog za mrezu koja se moze trenirati dao
Rosenblatt 1957. godine [8]. Neuronske mreze predstavljaju ratunalne modele koji su inspirirani
strukturom 1 funkcijama bioloSkog mozga, odnosno neuronske mreze predstavljaju podskup
algoritama strojnog uc¢enja koji su dizajnirani kako bi uocili uzorke u podacima, ucili iz istih, te
predvidjeli buduca stanja bez da su eksplicitno programirani za specifi¢ne zadatke. Neuronske
mreze su se pokazale kao veoma uspjesSan pristup u razli¢itim podrucjima kao §to su analiza 1
prepoznavanje slika, obrada jezika i prepoznavanje govora, no u danasnje vrijeme moguce je

vidjeti doprinos neuronskih mreza i u gotovo svim podruc¢jima koji uklju¢uju automatizaciju.

Umjetni neuroni, takoder poznati kao ¢vorovi ili jedinice, ¢ine jezgru neuronske mreZe.
Navedeni neuroni su organizirani u slojeve, tvoreci time arhitekturu mreze, pa se tako neuronska
mreza sastoji od ulaznog sloja, skrivenog sloja i izlaznog sloja. Ulazni sloj predstavlja pocetnu
tocku mreze te prima neobradene ulazne podatke. Svaki neuron u ulaznom sloju moze
predstavljati neku znacajku (eng. feature) ulaznih podataka (npr., u zadatku prepoznavanja slike,
svaki neuron moze predstavljati vrijednost intenziteta piksela). Skriveni slojevi predstavljaju
meduslojeve izmedu ulaznog i izlaznog signala te igraju klju¢nu ulogu u izdvajanju i ucenju
sloZenih prikaza i znacajki iz ulaznih podataka. MrezZe koje se sastoje od vise skrivenih slojeva
se Cesto mogu nazvati i dubokim neuronskim mrezama [9]. lzlazni sloj, ovisno o samom
zadatku, daje kao rezultat konac¢na predvidanja odnosno odluke o klasifikaciji na temelju
obradenih podataka iz prethodnih slojeva. Broj neurona u izlaznom sloju ovisi o samom zadatku
(npr. u problemu binarne klasifikacije, izlazni sloj moze imati jedan neuron koji predstavlja
vjerojatnost pripadnosti jednoj klasi, dok drugi neuron predstavlja vjerojatnost pripadnosti drugoj
Klasi).

Prema navedenome, neuronsku mrezu gledamo na sljede¢i nacin; ulazni sloj poprima
vrijednosti ulaznih veli¢ina, zatim se svaka vrijednost ulaza mnoZi odredenom teZinskom
funkcijom w;. Tako otezani, ulazni signali se zbrajaju, a njihov zbroj se usporeduje s pragom
osjetljivosti neurona, T; (eng. threshold). Zatim skriveni sloj zbraja tako otezane ulaze pomocu
zadane funkcije sumiranja Prijenosna funkcija moze biti diskontinuirana skokovita funkcija ili

neka kontinuirana funkcija kao Sto je sigmoida ili tangens-hiperbolna funkcija.



b, =f3w;a,—T) izlaz u sljededi sloj

ij i I}
Prag aktivacijska funkcija

osjetljivosti
suma ulaza s teZinama
NEURON

Wy, Wy, tezine na ulazima

Sl. 3.1. Osnovni model perceptrona, [10]

Slika 3.1. prikazuje model perceptrona® s ulaznim podacima aia,as,...a. € R i

pripadaju¢im tezinama Wyj,Wy,Ws,...Wy € R. Ukoliko neuron zadovoljava prag osjetljivosti (T),

stvara se izlazna vrijednost b;, gdje je f : R — R aktivacijska funkcija (3-1).

n
b; = f(z wi;a; — Tj)
=1

Prema [11] aktivacijska funkcija se koristi u umjetnim neuronskim mrezama za

transformaciju ulaznog signala u izlazni signal, koji se dovodi kao ulaz u sljedeci sloj unutar

neuronske mreZe. Funkcionira na nacin da se izraunava zbroj umnoZzaka teZina s pripadajuéim

ulaznim podacima, a kona¢no se nad tim zbrojem primjenjuje aktivacijska funkcija kako bi se

dobio izlaz spreman za iduc¢i sloj neurona. U tablici 3.1. se nalaze najceSc¢e koriStene aktivacijske

funkcije zajedno sa pripadaju¢im formulama, prednostima 1 nedostacima.

! Perceptron - osnovna gradivna jedinica u neuronskim mrezama



Tablica 3.1. Najéesce koristene aktivacijske funkcije.

Naziv Formula Prednosti Nedostaci
Glatka i daje Moze dovesti do problema
vrijednost izmedu 01 | poznatih kao “sigmoidni
Sigmoidna 1 1, §to je korisno za nestajuci gradijent” [12]
funkcija b(a) =7 T e-a modeliranje kada se koristi u dubokim
vjerojatnosti. Koristi neuronskim mrezama
se u modelima gdje je
potrebna binarna
Klasifikacija
Jednostavna funkcija | Moze uzrokovati “mrtve
koja brzo konvergira neurone” [13] jer sve
RelLU tijekom uenja. Dobra negativne vrijednosti
(Rectified b(a) = max (0, a) sposobnost postaju nula (ne doprinose
Linear modeliranja daljnjem udenju)
Unit) nelinearnih veza i
funkcija sprjeCava problem
gradijentnog nestanka
Ima vrijednost izmedu | Moze dovesti do problema
Tanh -111, ¢ime se postize | nedostajuceg gradijenta
(Hiperbolni et —e™ bolja normalizacija kao i sigmoidna funkcija
tangens) b(a) = eT F T izlaza. Koristi se u
funkcija modeliranju
simetri¢nih podataka
MoZe biti osjetljiva na
Stvara vjerojatnosnu ekstremne ulazne
% distribuciju preko viSe | vrijednosti, Sto utjece na
b(ai) = K o0 klasa (viseklasna relativne vjerojatnosti
Softmax =t klasifikacija), dodijeljene razlicitim
funkcija omogucava ucinkovitu | klasama. Takoder ima
Zaj=1,. K KeR optimizaciju tendgnciju s_tvaranj.a
nenultih vjerojatnosti za
vecinu klasa

Ucenje samog modela (eng. learning, training) predstavlja iterativni postupak u kojem se

vrijednosti tezinskih faktora koji se primjenjuju na ulazne podatke optimiraju na osnovu

pogreske izmedu proraCunate izlazne vrijednosti od strane modela (oznac¢eno sa B' € R) i poznate

izlazne vrijednosti za isti ulaz (oznaeno s B € R). Mreza ¢e tada, za dani ulaz a imati

pripadajuéi tocan izlaz B(a) te dati izlaznu vrijednost:

B'(a,w)




Tada se skup za ucenje definira kao skup uredenih parova {(a, B),i = (1,...,N)}. Sada je
moguce uvesti funkciju L (3-2) koja predstavlja odstupanje izlaza od strane mreze B’(a, W) za

danu to¢nu vrijednost B:

L(B(a),B'(a,w)) (3-2)

Dakle bitno je naglasiti da predikcija B’(a, w) ovisi 0 ulaznim podacima a i pripadajué¢im
tezinama W. Funkcija gubitka (3-3) (eng. cost function) predstavlja skalarnu vrijednost koja je
prosjek odstupanja izlaza modela od stvarnog izlaza nad cijelim skupom za ucenje i1 definira se

izrazom:

N
S = 3 Y LB, B (W) 9

Pregled cesto koriStenih funkcija gubitka pri rjeSavanju zadataka s regresijskim 1
klasifikacijskim problemima se moze pronaci u Tablici 3.2. sam izbor funkcije gubitka ovisi 0
problemu koji je potrebno rijeSiti te modelu koji se odlu¢i koristiti. PodeSavanje samih
parametara modela se vrsi prema jednim od definiranih pravila u€enja kao §to je pravilo Sirenja
unatrag odnosno algoritam unatrazne propagacije (eng. back propagation) [14]. Daljnjim
razvojem neuronskih mreZa, omoguéeni su brojni algoritmi i strukture ucenja. Optimiranjem
tezinskih faktora, neuronska mreza uci predvidati stvarne vrijednosti, odnosno smanjuje se
razlika izmedu predvidenih i stvarnih vrijednosti izlaznih veli¢ina. Sam kriterij pogreSke govori
o robusnosti i kvaliteti mreze. Provjera mreze se vr$i uz pomo¢ novog skupa podataka — skup za

provjeru.



Tablica 3.2. Najéesce koristene funkcije gubitka

Funkcija gubitka — klasifikacija

Formula

Cross Entropy (binarna klasifikacija)

Jw) = -

B;(log(B;) + (1 + Bylog (1 - B;)

N
=

[

Cross Entropy (klasifikacija — k klasa)

N
LBy, BY) = — ) Bylog(B)
i=1

N
1
Jw) = £ ) L(B,B)
i=1

Funkcija gubitka — regresija

Formula

Mean Squared Error (MSE)

N
1
Jw) = = (B~ B?

N
Root MSE 1 ,
Jw) = |2 B - B?
i=1
N
1 !
Mean Absolute Error (MAE) Jw) = Nz |B; — Bi|
i=1

Postoje dvije bitne pojave kod ucenja neuronskih mreza a to su “pretreniranje” (eng.

overfitting) i “nedovoljno treniranje” (eng. underfitting). Obje pojave predstavljaju jednu vrstu

pogreske modela. Pretreniranje se javlja kada mreza pokaze dobre rezultate pri opisivanju

vladanja podacima nad skupom podataka na kojem je i1 razvijena, a loSije rezultate izvan tog

skupa. Kako bi se to sprijecilo, potrebno je zaustaviti uenje neuronskih mreza u trenutku kada

pogreska provjere pocne rasti [15]. Nedovoljno treniranje znac¢i da mreza nije dovoljno

kompleksna za problem koji se rjeSava, odnosno ima premalo parametara ili nije dovoljno dobro

trenirana, Sto rezultira lo§im performansama i na skupu za ucenje i na novim podacima. Slika

3.2. prikazuje primjer podataka s granicama odluke u pojedinim situacijama.
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Sl. 3.2. Primjer nedovoljnog treniranja mreze, dobro trenirane mreze i pretreniranja mreze, [16]

Danas postoji veliki broj vrsta neuronskih mreza te ih je teze sustavno klasificirati.

Najvaznija podjela je ona na unaprijedne (eng feed-forward) i povratne (eng. feedback ili

recurrent) mreze. Signalima se dopusta putovati od ulaza prema izlazu neurona u unaprijednim

mrezama, dok povratne veze dopustaju signalima putovati u oba smjera. Takoder, bitno je

napomenuti da je neuronske mreze moguce podijeliti s obzirom na metodu ucenja koju koriste;

Nadzirano ucenje (eng. supervised learning) — temelji se na obuci uzorka podataka iz
skupa podataka s ve¢ dodijeljenom ispravnom klasifikacijom. Mreza u¢i na temelju
poznatih uzoraka tako da se na ulaz dovedu ulazni podaci, pa se izlaz mreZe usporedi
S poznatim rezultatom. Pogreska se koristi za promjenu parametara mreze (tezine
veza medu neuronima). Postupak se viSekratno ponavlja za sve ulazne podatke
(koristeno u slu¢aju seminara).

Nenadzirano ucenje (eng. unsupervised learning) — mreza u¢i iz ulaznih podataka,
tako da tokom ucenja prepoznaje svojstva ili pravilnosti u ulaznim podacima. Koristi
se za grupiranje podataka, izdvajanje znacajki i prepoznavanje sli¢nosti. Mreza uci
reagirati na razliCite ulazne uzorke razli¢itim dijelovima mreZze, tako da stvara internu
reprezentaciju ulaznih podataka.

Podrzano ucenje (eng. reinforced learning) — temelji se na u¢enju putem pokusaja i
pogreske u interakciji s okolinom (dodjela nagrade/kazne). Cilj jest pronaci
odgovaraju¢i model djelovanja koji bi maksimizirao ukupnu kumulativhu nagradu

agenta.

3.2. Osnove konvolucijskih neuronskih mreza

Prvi korak prema razvoju CNN smatra se objavom “The Ferrier Lecture” istrazivackog

rada” 1981. godine, o vizualnim korteksima majmuna i ptica autora Hubel i Wiesel u kojem
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raspravljaju o funkcionalnoj arhitekturi vizualnog korteksa makakija® i njezinim implikacijama
za razumijevanje vizualne percepcije. Zatim je, kasnijih 1980-ih godina, u podruc¢ju CNN,
predstavljen postupak konvolucije od strane Kunihiko Fukushime pod nazivom neokognitron
(eng. neocognitron) [17], koji je bio inspiriran radom Hubela i Wiesela. Medutim Yann Le
Cunna je imao klju¢nu ulogu u dovodenju CNN na razinu na kojoj se nalazi danas [18],

razvijanjem 7-razinsku CNN nazvanu LeNet-5.

CNN se primarno razvio za obradu podataka sa slika, odnosno arhitektura CNN se
postavlja tako da se o¢ekuje slika kao podatak na ulazu. Jedna od kljucnih razlika je u tome $to
Su neuroni unutar slojeva CNN organizirani u 3 dimenzije; visina, $irina i dubina (dubinom se
smatra broj kanala na slici, npr. crno-bijela slika ima jedan kanal, slika s RGB formatom 3
kanala itd.). Za razliku od tradicionalnih umjetnih neuronskih mreza, CNN koristi tzv.
konvolucijske slojeve (eng. convolutional layers), slojeve sazimanja (eng. pooling layers) i
potpuno povezane slojeve (eng. Fully-connected layers) [19]. Uobi¢ajena unutrasnja struktura
klasicne CNN se sastoji od nekoliko naizmjeni¢nih konvolucijskih slojeva i slojeva sazimanja.
Na samom kraju se nalazi nekoliko potpuno povezanih slojeva koji su jednodimenzionalni,

ukljucujuéi i izlazni sloj.

Konvolucija Sloj F‘Dtl':lur‘n:r_
s Relu a.f. saZimanja povezani

<loj
f"l\fl‘t /JJ_\

”, & _‘_’.
Ulaz \_I_/ ?

Izlaz
Potpuno
povezani
sloj = Relu

Sl. 3.3. Jednostavna CNN arhitektura od 5 slojeva, [20]

2 eng. Macaque — vrsta majmuna
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Primjer jednostavne konvolucijske neuronske mreze koja se koristi za MNIST
klasifikaciju [21], moguce je vidjeti na slici 3.3. Konvolucijski sloj igra klju¢nu ulogu kod CNN.
Parametri slojeva fokusirani su na koristenje jezgriffiltera (eng. kernel®) koje je moguée nauditi.
Ove jezgre su uobiCajeno male, ali se Sire preko svih ulaza tj. ulaznih podataka. Kada podaci
dodu do konvolucijskog sloja, sloj konvoluira svaki filter preko prostorne dimenzionalnosti ulaza
kako bi izradio 2D aktivacijsku mapu. Ove mape se mogu vizualizirati kao Sto je prikazano na

slici 3.4.

»

Sl. 3.4. Aktivacije preuzete iz prvog konvolucijskog sloja jednostavne duboke CNN mreze nakon obuke na MNIST
bazi podataka, [22]

. Dok se prolazi kroz ulazne podatake, skalarni produkt se izracunava za svaku vrijednost
u tom filteru (Slika 3.5.). 1z toga, mreza ¢e nauciti filtere koji se aktiviraju kada vide odredenu
znacajku na odredenom prostornom polozaju ulaza- Sredi$nji element filtera je postavljen preko
ulaznog vektora, koji se potom ra¢una kao oteZana suma sebe i susjednih pixela. Svaki filtar
sadrzava pripadaju¢u mapu znacajki, koje ¢e biti poslozene tako da formiraju potpuni izlazni

volumen konvolucijskog sloja.

3 Kernel — Matrica odredenih dimenzija koja predstavlja filter koji se provlaci preko ulaznih podataka
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Sl. 3.5. Prikaz konvolucijskog sloja, [23]

Ucenje uobicajenih neuronskih mreZa na ulazima kao Sto su slike, moZe rezultirati
modelima koji su preveliki kako bi se ucinkovito trenirali. To dolazi od potpuno povezanog
naCina rada standardnih neuronskih mreza te kako bi se to sprijecilo, svaki neuron iz
konvolucijskog sloja povezan je samo s malim dijelom ulaza u ulaznom volumenu podataka.
Dimenzionalnost tog dijela obi¢no se naziva veli¢ina receptivnog polja neurona ili veli¢ina

filtera (Slika 3.6 — veli¢ina filtera je 2x2).

NTNRNN

N
NN

/

Sl. 3.6. Primjer konvolucije unutar konvolucijskog sloja, [24]

Iz prethodne slike (Slika 3.6.) moguce je vidjeti da elementi (pikseli) izlazne mape
znacajki M' ovise o lokalnom susjedstvu elemenata ulazne mape znaéajki M. Cime se drasti¢no
smanjuje broj parametara. Svaki pojedini element mape znacajki se raCuna uz pomoc istog skupa
parametara. Tri hiperparametra koja se koriste za definiranje dimenzije podataka pri izlazu iz
konvolucijskog sloja jesu: dubina (eng. depth), pomak (eng. stride) i dodavanje nula (eng.
padding/zero-padding). Dubina odgovara broju filtera koje zelimo koristiti, pri ¢emu svaki filter
uci prepoznati nesto druk¢ije u ulazu (Npr. ako prvi konvolucijski sloj koristi sirovu sliku kao

ulaz, tada ¢e se razliCiti neuroni duz dimenzije dubine aktivirati u prisutnosti razli¢itih
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usmjerenih rubova ili skupova boja). Drugi hiperparametar je pomak s kojim pomjeramo filter.
Ukoliko je pomak postavljen na vrijednostl, tada se filter pomice jedan po jedan piksel odnosno
stupac u vektoru ulaznih podataka, ako je pomak postavljen na vrijednost 2, filter ¢e se pomicati
za 2 piksela nakon obrade podataka, kao na slici 3.7. (crveni okviri razli¢itih nijansi predstavljaju

filtere). Rijetko se koriste filteri s ve¢im pomakom od 3.

0 1 1 1
o
1|I'II

96 | .57 | .97 | .96

=
- 5[5
=

Sl. 3.7. Primjer pomaka s vrijednostima 1, 2 i 3

Posljednji navedeni hiperparametar jest dodavanje nula (eng. zero-padding) (Slika 3.8.).
Ukoliko Zelimo dovoljno podataka na ulazu, tj. kako bi osigurali da su svi pikseli iskoriSteni u
konvoluciji ili ukoliko Zelimo da na izlazu iz sloja slika bude iste dimenzije kao i na ulazu u sloj,
mozemo dodati jo$ jedan rub elemenata vrijednosti nula oko naSe slike. To je moguce izracunati
po formuli (3.4), gdje V predstavlja dimenzije ulaznih podataka (visina x Sirina x dubina), R
predstavlja veli¢inu filtera, Z postavljenu koli¢inu dodanih nula, S predstavlja pomak. Takoder
postoji i nesto Sto se zove zrcalno dodavanje (eng. mirror padding) gdje se kopira vrijednosti

rubova i stvara novi rub s istim vrijednostima (Slika 3.9.)
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e m == Originalna slika
prT—

Sl. 3.8. Primjer zero-padding-a Sl. 3.9. Primjer mirror-padding-a

Dim = V-R)+2Z
M= s
Ukoliko rezultat (2-4) nije cijeli broj, tada pomak nije dobro postavljen te dolazi do toga

(2-4)

da se neki podaci s ulaza necée uzeti u obzir pri konvoluciji. Takoder postoji i nesto $to se naziva
“dijeljenje parametara”. Funkcionira na sljedecoj pretpostavci; ako je jedna znacajka podrucja
korisna za ra¢unanje na odredenom prostornom podrucju obradivanih podataka, vrlo vjerojatno
¢e biti korisna i na drugom podrucju. Ako ograni¢imo svaku pojedinu mapu znacajki unutar
izlaznog volumena na iste tezine i bias®, tada ¢e biti moguée vidjeti ogromno smanjenje broja

parametara koji se generiraju konvolucijskim slojem.

Gotovo uvijek izmedu konvolucijskih slojeva postavljamo sloj sazimanja tijekom izrade
modela. Funkcija sloja sazimanja jest postupno smanjivanje prostorne veliine reprezentacije
podataka kako bi se smanjio broj parametara i izrauna u mrezi te istovremeno kontrolirao sam
postupak ucenja (kako ne bi doSlo do nedovoljnog treniranja ili pretreniranja). Sloj sazimanja
nevoisno djeluje na svaki sloj dubine ulaznih podataka 1 smanjuje njegovu prostornu veli¢inu
koirste¢i operaciju ,,maksimalnog sazimanja“ (eng. max-pooling). Naj¢eS¢e koristen je sloj
sazimanja s filterima veli¢ine 2 x 2 s pomakom 2, koji uzorkuje svaki sloj smanjuju¢i mu $irinu i
visinu za faktor 2 i odbacujuéi time 75% aktivacija. U ovom slucaju, operacija maksimalnog
sazimanja uzima maksimum od 4 broja (2 x 2 podrucje), primjer ove operacije vidljiv je na slici
3.10. Osim maksimalnog saZzimanja, koriste se takoder i sazimanje po prosjeku (eng. Average

pooling) te L2-normirano sazimanje (eng. L2-norm pooling). [25]

4 Bias — konstantna vrijednost koja se dodaje sumi produkta otezanih ulaznih podataka prije nego podaci produ kroz
aktivacijsku funkciju
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Sl. 3.10. Primjer max pooling operacije nad 4 x 4 podacima s primjenom 2 x 2 filtera, [26]

Osim konvolucijskog sloja i sloja sazimanja, CNN se odlikuju i koriStenjem potpuno
povezanog sloja podataka kao i Dropout sloja. Potpuno povezani sloj podataka je takoder
sastavni dio arhitekture tradicionalnih neuronskih mreza. Svaki neuron je povezan sa svakim
neuronom iz prethodnog sloja. Odnosno jedina razlika izmedu konvolucijskih slojeva i1 potpuno
povezanih slojeva jest ta da su neuroni konvolucijskog sloja spojeni samo na lokalno podruéje
neurona iz prethodnog sloja te mnogi neuroni u konvolucijskoj mrezi dijele parametre. Dropout
sloj predstavlja metodu regularizacije koja pomaze pri sprjeCavanju pretreniranosti mreze. Pojam
,dropout* odnosi se na izostavljanje jedinica (skrivenih i vidljivih) u neuronskoj mrezi. Kada se
izostavi jedinica, privremeno se uklanja iz mreze zajedno sa svim ulaznim i izlaznim vezama.
Odabir jedinica koje ¢e se izostaviti je nasumican. U najjednostavnijem slucaju, svaka jedinica se
zadrzava s fiksnom vjerojatno$¢u p neovisnom o drugim jedinicama, pri ¢emu se vrijednost p
moze odabrati pomocu validacijskog skupa ili jednostavno postaviti na 0,5, Sto se Cini
optimalnim za Sirok raspon mreza i zadataka [27]. Izostavljanje jedinica na neuronskoj mreZi
slicno je uzorkovanju ,,prorijedene" mreze iz nje. Prorijedena mreza sastoji se od svih jedinica
koje su prezivjele izbacivanje . Neuronska mreza s n jedinica moZe se promatrati kao skup od 2"
mogucih prorijedenih neuronskih mreZa. Ove mreZe dijele teZine tako da ukupan broj parametara
i dalje ostaje O(n?) ili manji. Za svaku prezentaciju svakog trening primjera, izvrSava se
uzorkovanje nove mreze koja se trenira. Stoga se ucenje neuronske mreze s izostavljenim
jedinicama moze promatrati kao ucenje skupa od 2" prorijedenih mreza s obilnim dijeljenjem

tezina, pri cemu se svaka prorijedenih mreza rijetko ili uopce ne trenira.

U konacnici, uobicajene neuronske mreze kao ulaz zaprimaju vektor ulaznih podataka i
transformiraju ga kroz niz skrivenih slojeva koji su sastavni dio arhitekture te neuronske mreze.

Svaki skriveni sloj te mreze je potpuno povezan s prethodnim slojem te ti neuroni operiraju
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potpuno neovisno o drugim neuronima, odnosno ne dijele nikakvu vezu (parametre). Posljednji
sloj naziva se izlazni sloj te predstavlja vjerojatnost pripadnosti odredenoj klasi. Poznati skup
podataka CIFAR-10° sastoji se od slika dimenzija 32 x 32 x 3, pa se u slu¢aju koristenja obiéne
neuronske mreze to svodi na 32*32*3=3(072 tezine za jedan neuron unutar skrivenog sloja, iako
to zvuci kao “razumna” koli€ina tezina, za sliku 200 x 200 x 3, ta struktura nije optimalna budu¢i
da onda imamo neurone sa 200*200*3=120000 tezina Sto vodi velikom broju podesivih
parametara te bi to vrlo brzo dovelo do pretreniranosti. CNN iskori$tavaju ¢injenicu da su ulazni
podaci najcesce slike odnosno ulazni vektori s viSe dimenzija, te zbog toga drukcije organizira
arhitekturu same mreze (Slika 3.11.), odnosno neuroni u CNN su postavljeni u 3 dimenzije
(visina, Sirina, dubina). Takoder, buduci da su neuroni skrivenih slojeva povezani s nekolicinom
neurona iz prethodnog sloja (nisu potpuno povezani sa svima kao kod uobicajenih neuronskih
mreza), smanjuje se broj moguéih podesivih parametara. Za slucaj koristenja CIFAR-10 skupa
podataka, izlazni sloj ¢e imati 1x1x10 dimenzije $to predstavlja vektor vjerojatnosti pripadnosti

jednoj od deset klasa.

L e

o

A0S

G 20
O 04{\) Izlazni sloj

Ulazni sloj

Skriveni slojevi 11 2

Sl. 3.11. Lijevo: Uobicajena neuronska mreza sa potpuno povezanim slojevima, Desno: CNN s primjerom
arhitekture neurona u 3 dimenzije, [28]

Razli¢ite arhitekture su rezultat napretka u istraZzivanju i primjeni konvolucijskih
neuronskih mreZa te predstavljaju temelj za mnoge uspjeSne primjene u podrucju racunalnog

vida 1 strojnog ucenja. Medu najkoriStenijim arhitekturama konvolucijskih neuronskih mreza su:

> CIFAR-10 — skup podataka koji se sastoji od 60000 slika te se koristi za testiranje i evaluaciju raznih modela
strojnog ucenja, prvenstveno modela za klasifikaciju i prepoznavanje objekata
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e LeNet-5 e ZFNet e GoogLeNet

e AlexNet e WaveNet e Inception v1/v2/v3iva
e ResNet50 e ResNeXt e SENet
e DenseNet e VGG e MobileNet

3.3. 1D CNN

Jedna od koristenih tehnika za analizu podataka predstavljenih u obliku vremenskog niza
jest primjena 1D CNN ¢ime se hvataju temporalne ovisnosti i otkrivaju se skriveni uzorci unutar
podataka zadane vremenske serije. U samom srediStu 1D CNN nalazi se koncept 1D
konvolucije, koji ukljucuje klizanje jezgre duz vremenske osi vremenskog niza podataka. Ova
operacija omogucéuje mrezi da prepozna lokalne uzorke unutar podataka. Mnozenjem jezgre sa
sekvencijalnim podskupovima vremenskog niza podataka i zbrajanjem rezultata, mreza je u
moguénosti izvuéi bitne znacajke. Primjenom aktivacijske funkcije uvodi se nelinearnost,
omogucavaju¢i modeliranje slozenih odnosa izmedu elemenata zadanog skupa podataka ¢ime

otkrivamo uzorke koji doprinose preciznim predvidanjima.

Arhitektura 1D CNN uobicajeno ukljucuje vise slojeva kao i ostale CNN mreze
(konvolucijski slojevi, slojevi sazimanja i potpuno povezani slojevi). Konvolucijski slojevi
izvode operaciju 1D konvolucije, izvlace¢i time lokalne znacajke, zatim slojevi sazimanja
smanjuju dimenzionalnost izvucenih znacajki, “hvataju¢i” najbitnije informacije te na kraju
potpuno povezani slojevi integriraju ove znacajke u prediktivni model uce¢i temeljne odnose
izmedu podataka iz skupa. Dubina i slozenost same mreze mogu varirati ovisno o konkretnoj
primjeni te slozenosti podataka. Recimo da imamo skup podataka x, duzine N i jezgru h duZzine
K, izlazna aktivacijska mapa y se racuna prema formuli (3-5), gdje se rezultiraju¢a vrijednost

predaje aktivacijskoj funkciji f (npr. ReLU) kako bi se unijela nelinearnost.

i+K-1

y=fC) x+h) (35)
i=0

Primjer: Uzmite u obzir skup podataka x = [1, 2, 3, 4, 5] i primjenu jezgre h = [0.5, 1].
Primjena 1D konvolucije sa korakom 1, daje aktivacijsku mapu koju je moguce koristiti u

nastavku analize ili prediktivnim zadacima:
y[0] = f(10.5 + 21) = f(2.5)

19



y[1] = f(20.5 + 31) = £(3.5)
y[2] = f(30.5 + 41) = f(4.5)
y[3] = f(40.5 + 51) = f(5.5)

Istrazivaci su pokusali prona¢i potencijal 1D CNN u dekodiranju elektroencefalografije
(EEQG) signala, postizu¢i dobre rezultate [29]. Osim toga, primjena viSekanalnih arhitektura 1D
CNN pokazala je obecavajuce rezultate u zadacima klasifikacije podataka u obliku vremenskog
niza, gdje vise ulaznih kanala hvata razliite aspekte podataka [30] te time omogucava veoma

precizno predvidanje.

U sljede¢em poglavlju ¢emo detaljno opisati postupak prikupljanja podataka, metode
uzorkovanja i druge relevantne aspekte koji su primijenjeni u samoj obradi podataka kako bi se
osigurali kvalitetni ulazni podatci za nas budu¢i CNN model. Razumijevanje ovog procesa je

kljuéno za interpretaciju i valjanost rezultata.
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4. METODOLOGIJA | ANALIZA PODATAKA

U ovom poglavlju pruza se detaljan pregled postupaka prikupljanja i obrade podataka
provedenih u istrazivanju. Cilj ovog poglavlja je pruziti Citatelju uvid u izvore podataka, metode

prikupljanja podataka i korake u obradi i pripremi podataka za daljnju analizu.
4.1. Primijenjene tehnologije za razvoj modela i analizu podataka

4.1.1. MATLAB

Primijenjen u fazi istrazivanja i analize podataka, mocan instrument u arsenalu svakog
tko se bavi analizom i obradom podataka. Upotrebom naprednih statistickih tehnika i metoda

vizualizacije, MATLAB omogucava sveobuhvatno razumijevanje svih skupova podataka.

4.1.2. Python

Faza razvoja "prediktivnog modela odvijala se na Python platformi, iskoriStavajuéi bogati
sustav biblioteka i okvira prilagodenih strojnom ucenju. TensorFlow i Keras, dva temelja
modernog dubokog ucenja, su integrirani kako bi se izgradio CNN model. Ovaj model,
osmisljeni za otkrivanje slozenih odnosa unutar podataka, oblikovan je kroz iterativno fino

podesavanje i rigorozno vrednovanje.
4.2. Prikupljanje, analiza i obrada podataka

4.2.1. lzvor podataka

Prije same obrade podataka, potrebno je nabaviti pouzdane i relevantne podatke. U ovom
kontekstu, pazljivo su prikupljeni, katalogizirani i organizirani podaci o vremenskim varijablama
i koncentracijama Cestica u zraku s frekvencijom uzorkovanja od sat vremena. Podaci su preuzeti
iz javnih izvora Austrijske vlade [31], te sadrzavaju mjerenja prethodno spomenutih varijabli u
razdoblju od 01.01.2014 do 17.03.2022.
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Sl. 4.1. Prikaz karte s lokacijom mjernih stanica s kojih su skupljani podaci, preuzeto iz [5, str.3]

Sama mjerenja su dohvacena iz Austrijskog grada Graz sa 5 mjernih stanica a to su; Siid
(eng. South), Nord (eng. North), West (eng. West), Ost (eng. East) i Don Bosco kao §to je
prikazano na slici 4.1. Trenutno je i dalje najzagadeniji dio grada oko mjerne stanice Don Bosco
koja se svake godine bori sa postivanjem regulacija o ¢esticama NO, te PMy, direktive 96/62/EC
Europskog Vijeca. Detaljniji opis samih mjernih mjesta, slike i povijesni pregled moguce je
vidjeti u [32]. Podaci su formatirani na na¢in da se mjerena veli¢ine sa pojedine stanice odvaja
znakom “|” npr. mjerenje koncentracije NO Cestica na mjernom mjestu Ost se oznacava kao
“Ost|NO”, mjerenje iste varijable na stanici Don Bosco bilo bi “DonBosco/NO” itd. (Sve ulazne i

izlazne varijable koristene iz skupa podataka je moguce vidjeti kao P.4.1.).

4.2.2. Analiza podataka

Analiza danog skupa podataka zapocinje temeljnim istrazivanjem njegovih osnovnih
karakteristika. Koriste¢i se statistickim metodama analize kao 1 vizualizacijama, uocena su
osnovna obiljezja podataka. Bitno je naglasiti da je iz podataka iskljuc¢eno nekoliko mjerenja;
prva dva dana u godini (1.sijenja i 2.sije¢nja svake godine) zbog vatrometa koji uzrokuje
povecane koncentracije nezeljenih cestica u zraku, kao i mjerenja izmedu 26.03.2020 1
30.03.2020 zbog visoke koncentracije PMy, Cestica uzrokovane Saharskom prasSinom [33]. Kao i
u [5], koristene su binarno kodirane temporalne vremenske varijable za sezonu, mjesec, dan u
tiednu i dan u godini. Obradeni podaci sastoje se od 71377 mjerenja (nakon izbacivanja
navedenih mjerenja) $to rezultira oko 2974 dana sa ukupno 64 ulazne vremenske varijable te 17
izlaznih varijabli koncentracija Cestica u zraku koje je moguce pronaci na [34]. Detaljnim

istrazivanjem utvrdeno je kako je u podacima bilo nekoliko nedostaju¢ih vrijednosti koje su
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nadomjestene vrijednostima dobivenim linearnom interpolacijom. Nadalje je potrebno analizirati

same podatke te ovisnosti izmedu istih.

4.2.3. Analiza glavnih komponenti (PCA)

Analiza glavne komponente (eng. Principal Component Analysis) predstavlja
multivarijantnu tehniku za analiziranje tablice podataka u kojoj su opazanja opisana s nekoliko
medusobno povezanih zavisnih varijabli [35]. Cilj ove tehnike jest izvuéi vazne informacije iz
tablice, prikazati ih kao skup novih ortogonalnih projekcija varijabli pod nazivom “glavne
komponente” te prikazati obrazac sli¢nosti opazanja i varijabli kao tocke na kartama. Kvalitetu
PCA modela moguce je procijeniti koriste¢i tehnike unakrsne validacije poput bootstrap® metode
ili jackknife” metode. Grafikon na slici 4.2. prikazuje vizualnu reprezentaciju udjela objagnjenih
varijanci, razlucuju¢i kumulativni doprinos svake glavne komponente. Tijekom samog

izvrSavanja PCA, trazeno je da se objasni 95% varijance, $to je u¢injeno uz pomo¢ 59 varijabli.

Udio objanjene varijance

Kumulativna objasnjena varijanca

o 10 20 30 40 50 60
Broj kemponenti

Sl. 4.2. Prikaz udjela objas$njene varijance od 95%

PCA se moze generalizirati kao analiza korespodencije kako bi se nosila s kvalitativnim
varijablama i kao visSestruka faktorska analiza (eng. Multi-factor Analysis) kako bi se nosila s
heterogenim skupovima varijabli. Matemati¢ki PCA ovisi o svojstvenoj dekompoziciji pozitivno

poludefiniranih matrica i o singularnoj dekompoziciji pravokutnih matrica.

6 Bootstrap metoda - tehnika ponovnog uzorkovanja koja se koristi za procjenu varijabilnosti statistickog
procjenitelja ili za provjeru robusnosti modela.

7 Jackknife metoda - jo$ jedna tehnika ponovnog uzorkovanja koja se koristi za procjenu pristranosti i varijance
statistickog procjenitelja.
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4.2.4. Vizualizacija distribucije podataka i veza medu varijablama

Raspodjelu 1 intrinzi¢ne odnose unutar podataka moguce je vidjeti koriste¢i se nizom
grafickih prikaza kao $to su box-dijagrami® (eng. boxplot), histogrami® i dijagrami vjerojatnosti.
Navedeni prikazi nudili su nijansirane perspektive tendencija podataka kao i njihovu distribuciju
I potencijalna odstupanja. Na slikama 4.3. i 4.4. moguce je vidjeti box-dijagrame i histogramski
prikaz varijable Nord|O;, odnosno koncentracije Os; sa mjerne stranice Nord (box-dijagrami
prikaze kao i histograme ostalih varijabli moguce je vidjeti kao P.4.2. odnosno P.4.3.). Sa slike
4.3. se moze vidjeti kako se koncentracija srediSnjih 50% podataka nalazi izmedu 10 1 65 (plavi
pravokutnik), takoder koriste¢i se programskim alatima kao $to je MATLAB, otkrili smo da
navedeno mjerenje sadrzi oko 19 strieéih vrijednosti (eng. outlier)!, §to je oznaceno crvenom
bojom na vrhu slike. S druge strane slika 4.4. prikazuje distribuciju podataka odnosno ucestalost
pojavljivanja razlicitih vrijednosti. Moguce je vidjeti da ponajviSe ima niskih mjerenja (iznosa 0-
5) 1 to oko 8000 njih. Nakon analize svih vremenskih varijabli koje ¢e se u nastavku koristiti kao
ulaz u sam model za predvidanje koncentracije Cestica u zraku, odradena je i analiza svih ciljanih

varijabli odnosno svih varijabli ¢estica u zraku koje treba predvidjeti na identi¢an nacin.

Nord 3 Nord,3
8000 =
160
140 4? 7000
1
! 6000
120 ]
100 : 5000
1
80 : 4000
60 3000
40 2000
2 1000
0 1
1 ’ 0 20 40 60 80 100 120 140 160
Sl. 4.3. Boxplot Nord|O; mjerenja Sl. 4.4. Histogram Nord|O:mjerenja

4.2.5. Otkrivanje ovisnosti medu podacima

Kako bi imali uvida u povezanost i ovisnost medu podacima, potrebno je Koristiti

matricu korelacije!!. Matrica na slici 4.5. prikazuje odnose izmedu pojedinih ciljanih varijabli.

8 Boxplot - graficka metoda koja prikazuje raspodjelu i osnovne karakteristike skupa podataka, kao $to su medijan,
kvartili te potencijalni izvanredni i ekstremni vrijednosti.

% Histogram -graficka reprezentacija distribucije numeri¢kih podataka, prikazujuéi ti¢estalost pojavljivanja razli¢itih
vrijednosti u obliku niza uskih stupaca.

10 Qutlier - Podatak koji zna¢ajno odstupa od ostatka skupa podataka i moZe ukazivati na pogreske ili anomalije

11 Matrica korelacije - Tabli¢ni prikaz koji prikazuje medusobne korelacije izmedu varijabli u skupu podataka.
Pomaze u identificiranju obrazaca, ovisnosti i potencijalnih veza izmedu varijabli
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Varijable s visokim pozitivnim ili negativnim korelacijama identificirane su, sluze¢i kao vrijedni
pokazatelj za naknadna razmatranja pri izradi modela za predvidanje. Takoder postoji i matrica

korelacije svih varijabli koju je moguce pronaci kao P.4.4.
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Ost|NOZ 08
Ost/PM10K -0.51

West|NO DRI 053 045

-04

Sud|PM10K -0.54 0.81

DonBosca|NO 0.44 [k:g [EX30.51069 0.32 R0
DonBosco|NO2 4 056 051 PE:E 048 SE 2042 (R 0400184105208
0
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i

OstjNo
OstjNO2 -
WestiNO _

&

West/NO2

Nord|NO2 -

colNO -

T A& &

Ost|PMLOK
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DonBosco

Sl. 4.5. Matrica korelacije ciljanih varijabli

Iz prikazane matrice korelacija vidimo kako gotovo sve vrijednosti osim O; polutanta
imaju medusobnu ovisnost, druk¢ije receno, sve Cestice mogu biti utjecane od strane istih faktora
kao §to su promet, industrijska emisija plinova i poZari, kao i sve vremenske varijable koje su
kori$tene za izradu rada. Analiza podataka provedena na ovaj na¢in omogucava razumijevanje
sloZenosti samog skupa podataka. Podaci su istrazeni primjenom visedimenzionalog pristupa §to
je omogucilo rasvjetljenje strukture podataka i medusobne ovisnosti medu istima. Daljnja

poglavlja fokusiraju se na razvoj modela i obradu rezultata.

25



5. IZRADA, REZULTATI I ANALIZA MODELA

Za izradu ovog projekta najbitniji faktor je primjena 1D konvolucije nad podacima kako
bi omogucili predvidanje ciljanih varijabli ¢estica u zraku (NO2, NO, PMy, te Os). Prvobitno je
potrebno podijeliti podatke na skup podataka za ucenje i skup podataka za testiranje. Uz pomo¢
testnog skupa ¢e kasnije biti procjenjena to¢nost i preciznost modela. Podjela podataka u pocetku
testiranja odradena je na nacin da se prvih 80% podataka uzme kao skup za ucenje (mjerenja od
01.01.2014 do 07.07.2020), a preostalih 20% podataka (od 07.07.2020 do 17.03.2022) uzme kao
skup za testiranje. Podjelu podataka u obliku softverskog rjeSenja moguce je vidjeti kao P.5.1.
Koristeéi se integriranom funkcijom train_test_split() iz sklearn? biblioteke. Nakon podiele,
podatke je potrebno skalirati kako bi model brze konvergirao i time pruzio veéu precCiznost
odnosno bolje performanse. Samo skaliranje je takoder obavljeno uz pomo¢ funkcija
StandardScaler() (za ulazne podatke modela) te MinMaxScaler() (za izlazne podatke modela) iz
biblioteke sklearn sto je takoder moguce vidjeti kao P.5.1.

Odabrana arhitektura modela je arhitektura veoma sliécna WaveNet arhitekturi koja se
pokazala kao dobar izbor u nekim prethodnim istrazivanjima pri regresijskim problemima
koristeci se s 1D konvolucijama [36], [37] zbog moguc¢nosti hvatanja dugotrajnih ovisnosti medu
podacima. U svrhe testiranja modela (odnosno u svrhu finog podeSavanja s razli¢itim
parametrima) kao argumenti funkcije build_wavenet_model() koristeni su; ulazni i izlazni oblik
podataka, veli¢ina filtera, broj filtera u konvolucijskim slojevima i brojem dilatacijskih slojeva'®.
Za samu izradu modela koristena je biblioteka tensorflow!* odnosno njeno sucelje keras®. P.5.2.

prikazuje softversko rjeSenje funkcije za izradu modela.

Optimiziranje parametara dovodi do vece tocnosti modela pri predvidanju odnosno do

manjih pogreSaka. Poznato je kako je za vrijeme trajanja COVID-19 pandemije doslo do

12 Sklearn - siroko koristena biblioteka Python-a koja omoguéava alate za predobradu podataka, treniranje modela i
njegovu procjenu

13 Dilatacijski sloj - sloj unutar WaveNet arhitekture, vrsta konvolucijskog sloja u kojem se prostorna raznolikost
filtera eksponencijalno S§iri, omoguéuju¢i modelu uéinkovito hvatanje dugoro¢nih ovisnosti u sekvencijalnim
podacima

14 Tensorflow - Python biblioteka koriStena za razvoj i treniranje modela strojnog i dubokog ucenja

15 Keras - Visokorazinsko sucelje za neuronske mreze osmisljeno kako bi olakSalo izradu i treniranje modela
dubokog ucenja
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nekoliko lockdown?® situacija u kojima je dobar postotak pucanstva bio primoran ostati u svojim
domovima, ¢ime se neSto smanjila proizvodnja i emisija ispuSnih plinova, a samim time i
koncentracija Stetnih Cestica u zraku S§to utjee na sposobnost modela da se nosi sa
nepravilnostima u podatcima. Fino podeSavanje parametara modela odradeno je uz pomoé
sljede¢ih opcija za pojedine parametre; broj epoha za trening modela (50/100/150/200), broj
filtera (64/96/128/160/192/224/256/512), veli¢ina filtera(2/3/4/5/6/7), broja dilatacijskih slojeva
(5/6/7/8/9), optimizatoral’ (adam/sgd/rmsprop). Optimalni hiperparametri su odredeni metodom
pokusaja i pogreSke. Ocijenjeno je vise razli¢itih konfiguracija hiperparametara, a odabrana je

ona koja je dala najbolje rezultate.

Kao mjere evaluacije samog modela koriStene su integrirane funkcije sklearn biblioteke:
koeficijent determinacije (r2_score()) te srednja apsolutna pogreska (mean_absolute_error()),
koja opisuje pogreske izmedu apsolutne vrijednosti podataka testnog skupa i apsolutne
vrijednosti predvidenih podataka (pogledati literaturu skelarn biblioteke [38]). P.5.3.prikazuje
softversko rjeSenje uz pomoc¢ kojega su stvarani modeli za predvidanje s razli¢itim parametrima
te potom testirani. Zakljucak testiranja je da model sa parametrima kao u tablici 5.1. ostvaruje
najbolje rezultate. Za nastavak analize rezultata i usporedbu s drugim poznatim modelima za

predvidanje nad sekvencijalnim podacima, bit ¢e koriSten model s navedenim parametrima iz

tablice.
Tablica 5.1. Parametri modela koji je ostvario najbolje rezultate
Parametar modela Vrijednost
Omjer podataka (ucenje/testiranje) 80:20
Broj epoha za treniranje/Ranije zaustavljanje 150/114

Veli¢ina serije (eng. Batch size) 24
Broj dilatacijskih slojeva 7
Broj slojeva sazimanja 1

16 |_ockdown — Vrijeme tijekom kojeg su implementirane stroge mjere od strane vlasti kako bi se ograni&ilo kretanje
i aktivnosti ljudi zbog zaustavljanja Sirenja virusa. UobiCajeno je to zatvaranje Skola, javnih prostora i obrta koji nisu
ekstremno nuzni za funkcioniranje drustva.

17 Optimizator - sluze za iterativno podeSavanje parametara modela kako bi se minimizirala loss funkcija i
poboljsale performanse modela
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Broj filtera 256
Velicina filtera u konvolucijskom sloju 3
Velic¢ina filtera u dilatacijskom sloju 5
Optimizator Adam

5.1. Rezultati najboljeg modela

Kako bi olaksali razumijevanje o promjenama u koncentraciji Stetnih Cestica u zraku,
ucili smo navedeni CNN model na nacin da predvida koncentraciju svih 17 ciljanih varijabli
odjednom na temelju ulaznih podataka. Kroz razna testiranja i optimizaciju, model s
parametrima iz tablice 5.1. je dao rezultate koji su prikazani u tablici 5.2. Rezultati su prikazani u
smislu koeficijenta determinacije koji predstavlja statistiCku mjeru koja ocjenjuje koliko dobro
model objasnjava varijaciju ciljanih varijabli u usporedbi s prosje¢nom vrijednos¢u ciljanih
varijabli (vrijednost u intervalu [0,1], pri ¢emu veca vrijednost ukazuje na to da model bolje
objasnjava varijaciju podataka; 1 - model savrSeno objasnjava varijaciju, 0 - model se loSe
prilagodava podacima i loSe opisuje varijaciju), MAE (eng. Mean Absolute Error) koji
predstavlja mjeru koja kvantificira prosje¢no odstupanje izmedu stvarnih i predvidenih
vrijednosti u modeliranju (niZa vrijednosti ukazuje na bolju uskladenost modela s podacima) te

MdAPE (eng. Median Absolute Percentage Error).

Tablica 5.2. Rezultati najboljeg modela nad skupom za testiranje

Cestica R? MAE MdAPE Medijan Maksimum Minimum
[%0]

Ost|NO 0.9008 6.2100 42.3956 7.0 474.0 0.0

Ost|NO2 0.9064 3.5989 11.7627 23.0 1254 0.0
Ost| PMio 0.8182 5.5130 18.7712 21.9 271.2 0.0
West|NO 0.9137 4.4323 65.3414 2.0 359.5 0.0
West|NO> 0.9144 3.1927 11.3429 21.0 105.0 0.0
West| PMio 0.8222 43716 17.4234 18.9 179.3 0.0

Nord|Os 0.9546 4.8649 11.2789 37.0 158.0 0.0
Nord|NO 0.8913 3.3497 135.6126 1.0 314.4 0.0
Nord|NO; 0.9101 2.6985 11,5743 17.0 86.0 0.0
Nord| PMuo 0.7094 5.1069 24,0225 17.2 197.9 0.0

28



Sud|Os 0.9602 4.5509 14.3128 29.0 163.1 0.0
Sud|NO 0.9103 7.2757 57.7369 5.0 522.0 0.0
Sud|NOz2 0.8737 4.5680 15.8798 23.0 131.9 0.4
Sud| PM1o 0.8723 4.3542 15.0246 20.5 176.9 0.0
DonBosco|NO 0.9159 10.5084 29.6286 220 688.0 0.0
DonBosco|NO2 0.9062 4.0131 8.1764 36.0 136.8 0.0
DonBosco|PMuio 0.8158 5.1260 16.7144 22.5 360.8 0.0

Iz tablice 5.2. je moguce vidjeti kako izradeni model pruza prilicno dobre rezultate;
koeficijent determinacije kvalitete predvidanja je prili¢no visok, pogotovo kada su u pitanju
Cestice NO, NOz i Os (gotovo sve vrijednosti su iznad 0.9000), dok je model bio nesto losiji pri
predvidanju PMyg Cestica (u prosjeku je vrijednost priblizno 0.8075). To je posljedica dodatnih
procesa kao §to su prijenos na velike udaljenosti i sekundarna proizvodnja, ¢ime se dodatno
mjenja koncentracija PMyo Cestica (navedeni procesi nisu toliko bitni u slucaju ostalih
analiziranih zagadivaca) [39]. Zbog navedenih procesa, model ima smanjenu izvedbu u slucaju
Cestica PM1o. Navedni rezultati ukazuju na to da moguénost koristenja 1D konvolucije odnosno
strojnog ucenja olakSava razumijevanje stvarnog zagadenja zraka. Na slici 5.1. moguce je vidjeti
prikaz koncentracije ciljane varijable Oz sa mjernog mjesta ,,Nord“ na kojem su prikazane
stvarne vrijednosti i predvidene vrijednosti od strane modela s pomi¢nim prosjekom od 4
mjeseca. Sa slike 5.1. moguce je vidjeti postojanje odredenog odstupanja izmedu predvidenih i
stvarnih vrijednosti. Razlog tome je prisustvo vrijednosti koje znatno odstupaju od prosjeka
unutar mjerenja koje ne bi trebali zanemariti kao i isklju¢ena mjerenja u periodu nove godine i

dogadaja Saharske praSine.
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Prava vrijednost vs. Predvidena vrijednost modela Nord|O3

—— Prava vrijednost
Predvidena vrijednost_ CNN
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Vrijednost

42.0 1

41.5 1

T T T T T
Jul Nov Mar Jul Nov
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Sl. 5.1. Prikaz stvarne vrijednosti i vrijednosti predvidene od strane modela za razdoblje od srpnja 2021. godine do
studenog 2022. godine

Tijekom testiranja CNN modela koristen je i prikaz u kojem se vidi krivulja ucenja koja
prikazuje gubitke nad podacima za ucenje i gubitke na validacijskim podacima (za validaciju
modela koristi se 10% skupa za ucenje tijekom samog procesa ucenja modela). Ukoliko
navedene krivulje prikazuju jasnu tocku konvergencije modela, gdje se gubitak validacijskog
skupa stabilizira, to ukazuje na to da model mozda nece imati koristi od buduéeg uc¢enja nakon te
tocke. Navedene krivulje prikazane su na slici 5.2. Model je dostigao tocku konvergencije u 114.
iteraciji ucenja te se uz pomo¢ jedne od funkcija keras biblioteke, EarlyStopping(), obustavlja
ucenje na nacin da se odredi ,,strpljenje* koje, u slu¢aju da model odredeni broj iteracija ne

pokazuje napredak u ucenju, obustavlja ucenje.

Gubitci modela

0.006 - —— Gubitak skupa za ucenje

Gubitak validacijskog skupa

0.005 4

0.004{ |

Gubitci

0.003

0.002 A

0.001 4

T T T T T T
o 20 40 B0 80 100
Epoha

Sl. 5.2. Prikaz krivulja gubitka skupa za ucenje i gubitka validacijskog skupa

CNN model je treniran na sljede¢oj hardverskoj konfiguraciji; CPU - AMD Ryzen 5

5600H (3301 MHz,6 fizickih jezgri, 12 logic¢kih procesora, L1 Cache = 384KB, L2 Cache =
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3.0MB, L3 Cache = 16MB), GPU — NVIDIA GeForce RTX 3050 (4GB VRAM GDDRG6, 12GB
Total, 1530MHz), RAM — 16GB (3200 MHz) uz OS — Windows 10 te je u¢enje modela trajalo
494 minute, odnosno nesto iznad 8 sati (114 epoha s prosjekom od 260s po epohi).
Navedenimodel sadrzava 3 314 705 parametara te su svi podesivi, §to zna¢i da se svakom
iteracijom ucenja, parametri iznova podesavaju kako bi se minimizirala funkcija gubitka. Model
ne sadrzi niti jedan fiksni odnosno staticki parametar. Arhitekturu samog modela, zajedno sa
ulaznim veli¢inama te brojem parametara po sloju moguce je vidjeti na slici 5.3. Bitno je i

naglasiti samu veli¢inu modela koja iznosi 12.64 MB §to je relativno kompaktan model.

Model: "sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
convid ((D:UID) (None, 62, 252)= 1;;Z======
max_poolingld (MaxPoolingl (None, 31, 256) @

D)

convld_1 {ConvlD) (None, 31, 256) 327936
convild_2 {ConviD) (None, 31, 256) 327936
convild_3 {ConviD) (None, 31, 256) 327936
convld_4 {ConvlD) (None, 31, 256) 327936
convild_5 {ConviD) (None, 31, 256) 327936
convild_6 {ConviD) (None, 31, 256) 327936
convld_7 {ConvlD) (None, 31, 256) 327936
flatten (Flatten) {None, 7936) e

dense (Dense) {None, 128) 1015936
dense_1 (Dense) (None, 17) 2193

Total params: 3314705 (12.64 MB)
Trainable params: 33147@5 (12.64 MB)
Non-trainable params: @ (2.00 Byte)

Sl. 5.3. Arhitektura najboljeg modela

Nakon optimizacije parametara i nakon zavrSetka ucenja, model sprema u Hierarchical
Data Format version 5 (HDF5 odnosno *.h5) formatu koji je Siroko koristen format za
spremanje modela strojnog ucenja gdje se sprema arhitektura modela, povezane tezine i preostala
konfiguracija. Spremanje modela u *.h5 formatu omoguéuje njegovu kasniju upotrebu gdje ga je
moguce Koristiti za predvidanje bez ponovnog procesa ucenja. Nakon spremanja CNN modela u

navedenom formatu, novonastala datoteka *.h5 zauzima = 40 MB.

5.2. Analiza i usporedba s ¢esto koriStenim modelima za predvidanje nad

sekvencijalnim podacima

Rezultati dobiveni od strane novostvorenog modela su usporedeni s rezultatima LSTM
modela (eng. Long-Short Term Memory) [40], GRU modela (eng. Gated Recurrent Unit) [41],
Random Forest modela [42], te XGBoost (eng. Extreme Gradient Boosting) modela [43], [44]
nad istim podacima. Performanse modela su, kao i u prethodnom poglavlju, prikazani u obliku

koeficijenta determinacije kao i MAE za svaku ciljanu varijablu. Najbolji parametri navedenih
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modela su odredeni koriste¢i se funkcijom GridSearchCV() iz biblioteke sklearn koja stvara
modele kombinirajuéi ranije definirane parametre pokusavaju¢i minimizirati funkciju gubitka
modela (koriStene parametre za pronalazak najboljih modela moguce je vidjeti u P.5.4). U tablici
5.3. su prikazani navedeni rezultati. Takoder na slici 5.4. je prikazan je nivo koncentracije ciljane
varijable O3 sa mjernog mjesta ,,Sud* na kojem su prikazane stvarne vrijednosti i predvidene

vrijednosti svih navedenih modela s pomi¢nim prosjekom od 4 mjeseca.

Prava vrijednost vs. Predvidena vrijednost modela Sud|O3

Prava vrijednost
Predvidena vrijednost_CNN
Predvidena vrijednost_LSTM
Predvidena vrijednost_GRU
Predvidena vrijednost_RF

Predvidena vrijednost_XGB

39 A

38 4

Vrijednost

371

36

T T T
Mar Jul Now

Vrijeme

T T
Jul Nov

Sl. 5.4. Prikaz stvarne vrijednosti i vrijednosti predvidene od strane svih modela za razdoblje od srpnja 2021. godine
do studenog 2022. godine

Tablica 5.3. Rezultati najboljeg modela nad skaliranim skupom za testiranje

Cestica R?21D (MAE1D| R* [MAE| R? | MAE R? MAE R? MAE
CNN CNN |LSTM [LSTM| GRU | GRU RF RF XGB | XGB

Ost|NO 0.9008 6.2100 0.8835 | 6.7127 | 0.7981 | 8.3897 | 0.7664 | 10.2912 | 0.8401 | 7.3868
Ost|NO2 0.9064 3.5989 0.8803 | 4.1327 | 0.8023 | 5.3265 | 0.7905 | 5.8821 | 0.8466 | 4.6886
Ost| PM1o 0.8182 5.5130 0.8071 | 5.3905 | 0.7039 | 6.7510 | 0.7366 | 6.5191 | 0.8219 | 5.0906
West|NO 0.9137 4.4323 0.9044 | 4.6856 | 0.8243 | 6.2447 | 0.7685 | 8.0933 | 0.8576 | 5.5190
West|NO2 0.9144 3.1927 0.8947 | 3.6173 | 0.8332 | 4.7330 | 0.8171 | 5.2387 | 0.8522 | 4.4496
West| PM1o 0.8222 4.3716 0.7940 | 4.8000 | 0.6542 | 6.1470 | 0.6976 | 6.2122 | 0.8290 | 4.1441
Nord|Os 0.9546 4.8649 0.9453 | 5.6343 | 0.9010 | 7.9393 | 0.9170 | 7.6297 | 0.9242 | 6.8803
Nord|NO 0. 8913 3.3497 0.8716 | 3.5162 | 0.7507 | 4.8289 | 0.7234 | 5.7668 | 0.8045 | 4.0485
Nord|NO: 0.9191 2.6985 0.8932 | 3.3064 | 0.8180 | 4.4311 | 0.8122 | 4.7665 | 0.8372 | 4.1780
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Nord| PM1o 0.7094 5.1069 0.6527 | 5.5235 | 0.5235 | 6.3713 | 0.6182 | 6.2155 | 0.8353 | 3.5537

Sud|Os 0.9602 4.5509 0.9501 | 5.3614 | 0.9155 | 7.2405 | 0.9268 | 7.2333 | 0.9317 | 6.5069
Sud|NO 0.9103 7.2757 0.8972 | 7.7969 | 0.8290 |10.7738| 0.7685 | 13.3983 | 0.8531 | 9.8252
Sud|NOz2 0.8737 4.5680 0.8620 | 4.7530 | 0.8150 | 5.5443 | 0.7741 | 6.6125 | 0.8587 | 4.7012

Sud| PM1o 0.8723 4.3542 0.8527 | 4.8811 | 0.7491 | 6.5003 | 0.7545 | 6.5107 | 0.8450 | 4.9782

DonBosco|NO 0.9159 10.5084 | 0.9037 |11.0673| 0.8440 |13.9953| 0.7832 | 17.2618 | 0.8556 | 13.0624

DonBosco|NOz | 0.9062 4.0131 0.8727 | 4.8782 | 0.7887 | 6.4458 | 0.7779 | 6.7749 | 0.8375 | 5.6313

DonBosco|lPM1o | 0.8158 5.1260 0.8074 | 5.2686 | 0.7017 | 6.5032 | 0.7261 | 6.4453 | 0.8229 | 4.9263

PROS.IFK n anng 4 Q28R NRR24A | R2721 | N70RQ | AO12| NT777R | 72424 | N R4A20 | R RR2A

Iz tablice 5.3. moguce je vidjeti kako je CNN model nadmasio performanse ostalih
modela i u pogledu koeficijenta determinacije i u pogledu apsolutne pogreske. Takoder sa slike
5.4., vidimo kako se predvidanje CNN modela ponajbolje poklapa sa stvarnim podacima. Svi
navedeni modeli mogu biti dodatno optimizirani $to bi vjerojatno donjelo bolje rezultate, no za to
je potrebna kvalitetnija hardverska konfiguracija budu¢i su kompleksniji modeli veoma resursno
zahtjevni. U nastavku ¢e biti opisana analiza predvidanja jedne varijable (Grafove svih varijabli
koji prikazuju stvarne vrijednosti i predvidene vrijednosti od strane svih modela, zajedno sa

koeficijentima determinacije, MAE i MdAPE rezultatima moguce je pronaci pod [45]).

Kao primjer uzmimo graf varijable Sud|Os (slika 5.4.). Mozemo =zakljuéiti da je
koncentracija Oz povecana ljeti, Sto se dogada zato Sto Oz nastaje fotokemijskom reakcijom
izmedu duSikovih oksida i hlapljivih organskih spojeva. Sunceva svjetlost je potrebna za ovu
reakciju, pa su koncentracije Oz viSe u ljetnim mjesecima kada ima vise sunceve svjetlosti. Graf
takoder prikazuje trend smanjenja koncentracija Oz s vremenom. To je vjerojatno posljedica
kombinacije ¢imbenika, uklju¢uju¢i smanjenje emisija dusSikovih oksida i hlapljivih organskih
spojeva, promjene klime i promjene u koristenju zemljista. Opadajuéi trend koncentracija O3
dobra je vijest, jer je Os Stetan zagadiva¢ koji mozZe uzrokovati respiratorne probleme, bolesti
srca i rak. Medutim, vazno je nastaviti pratiti koncentracije O3 i poduzimati mjere za smanjenje

emisija Oz, jer razine Oszjos uvijek mogu biti visoke, posebno u urbanim podrucjima.

Kako bi poblize analizirali performanse svih modela, moguce je stvoriti prikaz MdAPE
rezultata od strane svih modela koji prikazuje postotnu apsolutnu pogresku svih modela za
pojedinu varijablu. CNN model je nadmasio sve ostale modele u pogledu MdAPE rezultata za
gotovo sve ciljane varijable. Graf koji prikazuje rezultate moguce je vidjeti na slici 5.5. Budu¢i

je NO vrlo reaktivan plin, njegova koncetracija u zraku moze biti pod utjecajem razli¢itih
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prirodnih pojava kao $to su munje, vulkanske erupcije i pozari. Navedene pojave mogu dovesti
do oslobadanja velikih kolicina NO u atmosferu, §to moze dodatno otezati mdoelima to¢no
predvidanje koncentracija NO u zraku. Takoder, NO se emitira i iz razliCitith antropogenih
izvora, kao Sto su motorna vozila, elektrane i industrijski pogoni. Navedene emisije, kao 1

prirodne pojave dodatno otezavaju predvidanje koncentracije NO.

Srednja apsolutna pogreska u postotku za svih 5 modela
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Sl. 5.5. Prikaz MdAPE rezultata pojedine varijable od strane svih modela

S druge strane sa slike 5.5 moguce je vidjeti da su svi modeli ostvarili puno bolje
rezultate pri predvidanju NO>. Razlog tome jesu sami prirodni fenomeni ¢estice, odnosno NO; je
puno manje reaktivan i ima stabilniju koncentraciju u atmosferi jer se zapravo stvara reakcijom
NO i ozona. Dakle molekule NO2 imaju tendenciju da ostanu u atmosferi duze od NO molekula.
To dovodi do boljith MdAPE rezultata jer modeli imaju viSe vremena prilagodavanju promjena
emisija NO2. Osim toga NO: je ravnomjernije rasporeden po krajoliku §to olakSava njegovo

predvidanje.

Ukoliko usporedimo rezultate modela s rezultatima iz sli¢nog istrazivanja [5], moguce je
vidjeti kako je stvoreni 1D CNN model relativno uspjesniji, buduci da koeficijenti determinacije
za koristeni RF model u prosjeku iznose 0.7000. lako je novostvoreni modeli relativno precizan i
pouzdan, potrebno je detaljnije istrazivanje samih arhitektura i optimiranje hiperparametara
navedenih modela kako bi dobili jo§ bolje performanse modela. Model iz istrazivanja [5] stvoren
da previda podatke tijekom lockdown perioda za vrijeme trajanja COVID-19 pandemije, ¢ime se

kvaliteta zraka znatno promjenila $to je u konacnici rezultiralo na performanse modela. Tijekom
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izrade modela u ovom radu, ti podatci su koriSteni za ucenje te se stoga preformanse modela ne

mogu direktno usporediti.
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6. ZAKLJUCAK

Ovo istrazivanje prikazuje razvoj modela konvolucijske neuronske mreze u svrhu
procjene koncentracije Stetnih Cestica u zraku odnosno, za predvidanje same kvalitete zraka.
Koristeni su vremenski podaci Austrijske vlade u razdoblju od 01.01.2014 do 17.03.2022,
sakupljeni sa 5 mjernih mjesta. Skup podataka u obliku vremenskog niza podijeljen je tako da je
koristeno 80% podataka za trening te 20% podataka za testiranje. Istrazivanje je provedeno nad
71377 uzoraka, s 64 ulazne varijable i 17 izlaznih varijabli. Cilj rada je bio analizirati podatke,
pronaci ovisnosti medu njima, te identificirati najucinkovitiji model 1D konvolucijske neuronske
mreze, pronalazenjem optimalnih parametara i arhitekture modela. Najbolji rezultati su ostvareni
kod cestica dusikovih oksida (NO, NO3) gdje je koeficijent determinacije bio preko 90%, dok su

najlosiji rezultati bili nad PMio Cesticama (koeficijent determinacije je oko 80%).

KoriStenjem razli¢itih parametara, ostvaren je veoma pouzdan model sa sljede¢im
parametrima; broj epoha za trening: 150, veli¢ina serije: 24, broj dilatacijskih slojeva: 7, broj
slojeva sazimanja: 1, broj filtera po sloju: 256, veli¢ina filtera u konvolucijskom sloju: 3x3,
veli¢ina filtera u dilatacijskom sloju: 5x5 te je koristen Adam optimizator. Rezultati modela nisu
usporedeni s nekim sli¢nim istrazivanjima kao $to je [5], jer je skup podataka nad kojima su
testirani modeli, ukljuéen u trening skup podataka modela iz rada (buduéi su podaci koriSteni za
testiranje modela iz drugih radova gotovo cijeli ukljuceni u podatke za u¢enje 1D CNN modela
iz rada). lako je 1D CNN model u radu pokazao veoma dobre rezultate, potrebno je detaljnije
analizirati moguce arhitekture uz veci broj resursa na raspolaganju buduci je proces ucenja

veoma racunalno zahtjevan.

Zakljucno, ovo istrazivanje nastojalo je znacajno doprinijeti podru¢ju procjene kvalitete
zraka koriste¢i konvolucijske neuronske mreZze za modeliranje dnevnih koncentracija Cestica u
zraku. Razvijeni model dokazao je svoju ucinkovitost u predvidanju razina Stetnih Cestica u
zraku, istiCuc¢i potencijal 1D konvolucije u rjeSavanju postavljenog izazova. lako primjena 1D
CNN-ova u tu svrhu ostaje relativno nedovoljno istrazena, preciznost i pouzdanost u otkrivanju
ponavljaju¢ih uzoraka u podacima pruzaju obecavajue rjeSenje za precizno prognoziranje
Stetnih Cestica u zraku. Ovo istraZivanje ne samo da pruza vrijedne uvide u predvidanje kvalitete
zraka, ve¢ takoder postavlja temelje za buduca istrazivanja u ovoj domeni, poti¢uci nastavak
istrazivanja i1 napredovanje tehnika modeliranja za prac¢enje okoliSa. Za buduca istrazivanja bi
bilo veoma korisno detaljnije istraziti arhitekturu kao i optimizaciju hipermparametara modela za

vecu tocnost 1 pouzdanost.
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SAZETAK

Ovaj rad fokusira se na unapredenje predikcije dnevnih koncentracija ¢estica u zraku na
urbanim mjernim mjestima koriStenjem konvolucijskih neuronskih mreza (CNN). Predvideno je
da 1D CNN, u usporedbi s algoritmima poput Random Forests, ima ve¢u mo¢ predvidanja.

Podaci za predikciju oblikovani su kao vremenske multivarijatne vremenske serije.

Analiza podataka provodila se koriStenjem Pythona i MATLAB-a, dok je testiranje
parametara modela izvedeno u Pythonu kako bi se identificirali optimalni parametri i stvorio sto

precizniji model.

Rezultati pokazuju da je CNN model nadmasio performanse drugih modela, izraZzeno
kroz koeficijente determinacije i apsolutne pogreske. Prikazuje se kako se predvidanja CNN
modela uskladuju s stvarnim podacima, a svi modeli ukazuju na moguénosti dodatne
optimizacije. Daljnja analiza koncentracije ozona (O3) ilustrira sezonske varijacije i ukazuje na
vaznost pracenja koncentracija Stetnih tvari u zraku. lako su rezultati obec¢avajuci, naglasava se
potreba za nastavkom pracenja i smanjenjem emisija kako bi se oCuvala kvaliteta zraka, posebno

u urbanim podrucjima.

Ovo istrazivanje ukazuje na uspjeSnost 1D CNN u predvidanju koncentracija Cestica u

zraku, pridonose¢i novim saznanjima 1 poticuci daljnja istrazivanja na polju kvalitete zraka.

Kljucne rijeci: kvaliteta zraka, konvolucija, predvidanje zagadenja, umjetne neuronske mreZe,
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ABSTRACT

MODELING DAILY CONCENTRATIONS OF PARTICLES IN THE AIR USING
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS

This study focuses on improving the prediction of daily air particle concentrations at
urban monitoring sites using 1D convolutional neural networks (CNN). It is hypothesized that
1D CNN, compared to algorithms like Random Forests, possesses greater predictive power. The

prediction data is structured as multivariate time series.

Data analysis was conducted using Python and MATLAB, and model parameter testing

was performed in Python to identify optimal parameters and create the most efficient model.

Results indicate that the CNN model outperformed other models, as evidenced by
coefficients of determination and absolute errors. The predictions of the CNN model align with
actual data, with all models suggesting potential for further optimization. Further analysis of
ozone (O3) concentrations illustrates seasonal variations and underscores the importance of
monitoring harmful air pollutant concentrations. While the results are promising, there is a need
for ongoing monitoring and emission reduction efforts to preserve air quality, especially in urban

areas.

This research highlights the success of 1D CNN in predicting air particle concentrations,

contributing new insights and encouraging further research in the field of air quality.

Keywords: air quality, artificial neural networks, convolution, pollution prediction
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PRILOZI

Prilog 4.1. Tablica ulaznih vremenskih varijabli s njihovim opisima iz skupa podataka nad kojim
je model treniran.

Varijabla Opis varijable
Ulazne varijable
sf Povrsinski udio(udio povrsine prekriven odredenom znacajkom ili
svojstvom)
slhf Povrsinski latentni toplinski tok (brzina latentnog prijenosa topline izmedu
povrsine i atmosfere)
smlt Otapanje snijega (stopa otapanja snijega)
snowc Snjezni pokrivac (opseg ili dubina snjeznog pokrivaca)
speed Brzina vjetra (brzina vjetra)
sshf Povrsinski osjetni toplinski tok (stopa osjetnog prijenosa topline izmedu
povrsine i atmosfere)
stl4 Razina temperature tla 4 (temperatura na odredenoj dubini tla)
str Kratkovalno zra¢enje reflektirano od vrha atmosfere (eng Top of
The Atmosphere - TOA) (koli¢ina kratkovalnog zracenja reflektirana od
Zemljine atmosfere)
strd Kratkovalno zracenje vrha atmosfere (TOA) prema dolje (koli¢ina
kratkovalnog zracenja koja doseZe vrh Zemljine atmosfere)
tp Ukupna koli¢ina padalina (koli¢ina oborina, ukljucujuéi kisu, snijeg itd.)
tsn Snjezne padaline (koli¢ina snijega)
ulo Isto¢na komponenta vjetra na 10 metara iznad povrSine
v10 Sjeverna komponenta vjetra na 10 metara iznad povrSine
rsn Stopa padanja snijega
sd Dubina snijega (dubina snijega na tlu)
sde Isparavanje snijega (brzina isparavanja snijega)
dwm Duboka vlaznost tla (sadrzaj vlage u dubljim slojevima tla)
fal Frakcija apsorbiranog fotosintetski aktivnog zrac¢enja (PAR) koristenog za
fotosintezu lis¢a
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Lag_DonBosco

Relativna vlaga

. RH
(predstavlja
zakaSnjele
vrijednosti)
& Temp Temperatura
DonBosco
Percip Koli¢ina padalina
Pressure Atmosferski tlak
Radiation Radijacija
Lag_Nord
& Winddir_cos*speed
Nord Komponente smjera i brzine vjetra
Winddir_sin*speed
Windspeed Brzina vijetra
Peek_wind_speed Vrhunska brzina vjetra
Winddir_cos*speed
Lag_Sud Komponente smjera i brzine vjetra
& Winddir_sin*speed
Sud : —
Windspeed Brzina vjetra
Winddir_cos*speed
Lag_Ost Komponente smjera i brzine vjetra
& Winddir_sin*speed
Ost : - -
Windspeed Brzina vjetra
Winddir_cos*speed
Lag_West Komponente smjera i brzine vjetra
& Winddir_sin*speed
West
Windspeed Brzina vjetra
Binarno kodirane ulazne tempopralne varijable
Holiday Hour cl Hour_c2 Hour_c3 Hour_c4 Hour_c5
Month_Jan Month_Feb Month_Mar | Month_Apr | Month_May | Month_Jun
Month_Jul Month_Aug Month_Sep Month_Oct | Month_Nov | Month_Dec
Weekday Mon | Weekday Tue |Weekday Wed|Weekday Thu| Weekday Fri | Weekday_Sat
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Season_fall

Season_spring

Season_summer

Izlazne varijable

Koncentracija NO na mjernoj stanici Ost

Ost|NO
Ost|NO2 Koncentracija NO2 na mjernoj stanici Ost
Ost| PM1o Koncentracija PM1o na mjernoj stanici Ost
West|NO Koncentracija NO na mjernoj stanici West
West|NO:2 Koncentracija NO2 na mjernoj stanici West
West| PM1o Koncentracija PM1o na mjernoj stanici West
Nord|Os Koncentracija Oz na mjernoj stanici Nord
Nord|NO Koncentracija NO na mjernoj stanici Nord
Nord|NO:2 Koncentracija NO2 na mjernoj stanici Nord
Nord| PM1o Koncentracija PMz1o na mjernoj stanici Nord
Sud|Os Koncentracija Oz na mjernoj stanici Sud
Sud|NO Koncentracija NO na mjernoj stanici Sud
Sud|NOz2 Koncentracija NO2 na mjernoj stanici Sud
Sud| PMuo Koncentracija PMz1o na mjernoj stanici Sud
Koncentracija NO na mjernoj stanici Don Bosco

DonBosco|NO

DonBosco|NO2

Koncentracija NO2 na mjernoj stanici Don Bosco

DonBosco|PMzio

Koncentracija PM1o na mjernoj stanici DonBosco
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Prilog 4.2. Tablica s Boxplot prikazom pojedine izlazne varijable (bez Nord|O. jer je koristena
kao primjer u radu).
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Prilog 4.3. Tablica s Histogramskim prikazom pojedine izlazne varijable (bez Nord|O. jer je
koriStena kao primjer u radu).
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Prilog 4.4. Matrica korelacije svih varijabli u skupu podataka (ukljucujuci i ulazne podatke koji
su izostavljeni).
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Prilog 5.1. Podjela podataka na skup za ucenje i skup za testiranje te skaliranje skupova
Linija Kod

1- #3Splitting the data on train and test

inputData train, inputData test, outputData train, outputData test =

2: train test split(inputbData, outputData, test size=0.2)

3: inputScaler = StandardScaler ()

4- outputScaler = MinMaxScaler ()

5. inputScaler.fit (inputData train)

6: outputScaler.fit (outputData train)

7. scaled inputData train = inputScaler.transform(inputData train)

8. scaled inputData test = inputScaler.transform(inputData test)

9. scaled outputData train = outputScaler.transform(outputData train)

10: scaled outputData test = outputScaler.transform(outputData test)

11 print ("Scaled Input Train data shape:",scaled inputData train.shape)
print ("Scaled Output Train data shape:

12: ",scaled outputData train.shape)

13: print ("-——-—--————- I T e ")

14 print ("Scaled Input Test data shape:",scaled inputData test.shape)

15 print ("Scaled Output Test data shape:",scaled outputData test.shape)

Prilog 5.2. WaveNet 1D CNN model za predvidanje koncentracije ¢estica u zraku
Linija Kod

def build wavenet model (inputShape, outputShape,numOfDilatonLayers,
numOfFilters, kernelSize, dillKernelSize):

model = Sequential ()

# Prvi konvolucijski sloj i sloj saZimanja

model.add (ConvlD(filters=numOfFilters, kernel size= kernelSize,

4: activation='relu', input shape=inputShape))
5. model.add (MaxPoolinglD (pool size=2))
6: # Visestruko slaganje dilatacijskih slojeva
7. dilation rates = [2**1 for i1 in range(numOfDilatonLayers) ]
g - for dilation rate in dilation rates:
model.add (ConvlD(filters=numOfFilters, kernel size=dillKernelSize,
9: activation='relu',dilation rate=dilation rate, padding='causal'))
10 # Zadnji slojevi
11: model.add (Flatten())
12 model.add (Dense (128, activation='relu'))
13: model.add (Dense (outputShape, activation='linear'))
14 - return model
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Prilog 5.3. Primjer testiranja WaveNet 1D CNN arhitekture modela za predvidanje koncentracije ¢estica u zraku

Linija Kod

1- inputShape = (scaled inputData train.shape[1l],1)

2. outputShape = scaled outputData train.shape[l]

3 print (scaled inputData train.shape)

4- print (scaled outputbData train.shape)

5. numOfEpochs = 150 #Umetnuti Zeljeni broj epoha za trening modela

6. batchSize = 24 #Umetnuti Zeljeni batch size

7. dilationLayers =[7,8,9] #Umetnuti Zeljene brojeve dilatacijskih slojeva

8- filterSizes =[160,204,256,512] #Umetnuti Zeljene velicine filtera

patineceForCallback = 15 #Ranije zaustavljanje treninga modela

9: # (koliko epoha strpljenja za isti rezultat)

10: kernelSize = 3 #Umetnuti Zeljenu velic¢inu filtera konvolucijskog sloja

11 dillKSize = 5 # Umetnuti Zeljenu velic¢inu filtera dilatacijskog sloja

12 optimizers = [] #Umetnuti Zeljene optimizatore)npr. 'adam', 'sgd'...)

13: for optim in optimizers:

14 for numOfDilations in dilationlLayers:

15 for fSizes in filterSizes:

16: print (" "
print (f"Model with dilation rate={numOfDilations},

17: filter size={fSizes}, dillagion_filter_size={dillKSize}")

18: print (" ")
currentModel = build wavenet model (inputShape,

19: outputShape, numOfDilations, fSizes, kernelSize, dillKSize)
currentModel.compile (optimizer=optim,

20: loss="mean squared error')

21: currentModel.summary ()
early stopping = EarlyStopping(monitor='val loss',

22 patience=patineceForCallback, restore best weights=True)
history = currentModel.fit(scaled_iantDatg_train,
scaled outputData train, epochs=numOfEpochs,
batch size=batchSize,validation split=0.1, verbose=1l,

23: callbacks=[early stopping])
scaled prediction = currentModel.predict

24: B (scaled inputData test)
mae = mean_ absolute error(scaled outputData test,

25: scaled prediction)
mse = mean_squared error (scaled outputData test,

26: scaled prediction)

27 - rmse =_np.sqrt(mse)

28 r2 = r2 score(scaled outputData test,scaled prediction)

29: print (f"Mean Absolute Error (MAE): {mae:.4f}")

30 print (f"Mean Squared Error (MSE): {mse:.4f}")

31: print (f"Root Mean Squared Error (RMSE): {rmse:.4f}")

32 print (f"R-squared (R2) Score: {r2:.4f}")
plt.plot (history.history['loss'],

33: label="Gubitak trening skupa')
plt.plot (history.history['val loss'],

34: label="'Gubitak validacijskog skupa')

35 plt.title('Gubitak modela')

36 plt.xlabel ('Broj epoha')

37 plt.ylabel ('Gubitak')

38 plt.legend()

39: plt.show ()
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Prilog 5.4.

XGBoost) primjenjujuéi arhitekture prema [40], [41],

Tablica parametara iz kojih su pronadeni najbolji modeli (LSTM, GRU, REF,

rezultat pojedinog parametra).

[42], [43], [44] (Podebljan je najbolji

LSTM GRU RF XGBoost
Parametar | Vrijednost | Parametar | Vrijednost | Parametar | Vrijednost | Parametar |Vrijednost
. .| 32,64,128, | . . | 32,64,128, . 100, 200, . 400, 500,
Hidden units 256 Hidden units 256 Broj stabala 300, 400 Broj stabala 600 700
Outimizer adam, Obtimizer adam, Maximalna | None, 10, Maximalna | 5,6, 7, 8,
P rmsprop, sgd P rmsprop, sgd | dubina stabla| 20, 30,40 | dubina stabla 9,10
Learning rate [0.001, 0.0001 | Learning rate |0.001, 0.0001 | MIMmaINoo | 5 o 1 | grons ueenja | %01 005
za podjelu 0.1
Dropout 1,23, Dropout 0,1, Minimalno
Layers 4,5 Layers 2,3 listova 12,4 CENTE 0,0.1,02
Broi znacaiki Dio podatakaza
LSTM Layers| 2,3,4,5,6 | GRU Layers | 2,3,4,5,6 ) znaca) sqrt, log2 | obuku svakog | 0.8,0.9,1
pri djeljenju stabla
Dio znacajki za
uzorkovanjeza| g g 1
svako stablo T
Minimavlpa 1,23
suma tezina 4,5,6
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ZIVOTOPIS

Ivan Gudelj, roden 18.studenog.1999. u Slavonskom Brodu, svoje obrazovanje zapocinje
u Osnovnoj §koli Vladimira Nazora u Novom Selu, BiH. Skolovanje nastavlja u Srednjoj $koli
Pere Zecevica u Odzaku, BiH koju zavrsava 2018. godine kao ucenik generacije sa vrhunskim
uspjehom. Daljnje educiranje obavlja na Fakultetu elektrotehnike, raCunarstva i1 informacijskih
tehnologija u Osijeku, smjer ,Racunarstvo®. Preddiplomski studiji je uspje$no zavrSio
2021.godine sa zavrsnim radom na temu: ,,Vatrozidi i primjer njihove primjene®, nakon ¢ega

upisuje diplomski studiji na istom fakultetu, smjer ,,Robotika i umjetna inteligencija“.

U Zivotopis ubraja Sirok spektar obavljanih poslova koji obuhva¢a implementiranje
sigurnosnih mjera i upravljanje mrezama u tvrtci Mlin-Maji¢, obavljanje vise stru¢nih praksi u
tvrtkama Ericsson Nikola Tesla, Barrage kao razvojni inZinjer te Atos, gdje i zapoéinje svoju

karijeru kao inzinjer internetske sigurnosti.

Osim akademskih obaveza, bavi se odbojkom (17 godina od kojih 10 profesionalno).
Predstavljao je reprezentaciju BiH na Balkanijadi 2014. te Hrvatsku odbojkasku Sveucilisnu

reprezentaciju dvaput na Europskim Akademskim Igrama (EUSA).
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