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SAZETAK

Najvecu prijetnju za ljudsko zdravlje i okoli§ predstavljaju lebdeée Cestice, dusicni dioksid i
prizemni ozon. Smatra se kako je oko 90% stanovnika u europskim gradovima i skoro 99%
stanovnika na globalnoj razini izloZzeno svakodnevno odredenim razinama oneciS¢ivaca u
zraku koji imaju za posljedicu sr¢ane bolesti, mozdani udar, kroni¢ne pluéne bolesti tj. bolesti
disnog sustava, rak. Unato¢ smanjenju koncentracije Stetnih Cestica u zraku te promicanje
“pametnih gradova”, budenje svijesti o ekologiji, koncentracije Stetnih tvari u zraku su i dalje
previsoke. U ovom radu objasnjena je specifiéna primjena podatkovne znanosti, te strojnog
ucenja za predikcije daljnjeg oneciséenja zraka. U svrhu analize podataka za izgradnju modela
za predikciju kvalitete zraka na podrucju Hrvatske, prikupljeni su podaci mjernih stanica za
2021g. koji pokazuju kvatitativne i mjerljive podatke Stetnih tvari u zraku te ostali sekundarni
podaci o broju stanovnistva, broju registriranih vozila u prometu, te utvrdivanje postojanjanja
raznih zagadivaca kao $to su industrije metala, plina, odlagalista smeca koje treba uzeti u obzir
ponajvisSe zbog signifikatnosti za ishod predvidanja onecis¢enja zraka. U procesu izgradnje
prediktivnog modela strojnog ucenja koristilo se nekoliko algoritama nadziranog ucenja za
zadatke rudarenja podacima kao su stablo odluéivanja i linearna regresija, te neuronske mreze
za duboko ucenje: viseslojni preceptor (MLP). Regresijskom analizom izmedu vise varijabli
kao $to je broj stanovniStva, broja vozila u prometu, postojanje zagadivaca, te izmjerni podaci
o koncentraciji $tetnih tvari u zraku, utvrditi ¢e se njihova meduovisnost, $to ¢e na kraju
rezultirati prediktivnim modelom emisije $tetnih tvari u zraku kao $to su lebdece Cestice PMa2s
i PM1o, uglji¢ni monoksid CO, sumporov dioksid SO, dusikov dioksid NOz, Oz prizemni
ozon, sumporovodik (H2S), amonijak (NH3), te benzen (C6H6)

Kljuéne rijedi: Strojno ucenje, rudarenje podataka, linearna regresija, neuronske mreze,

podatkovna znanost, kvaliteta zraka, stablo odlucivanja.

ABSTRACT

The dangerous threat to human health and the environment is represented by floating particles,
nitrogen dioxide and ground-level ozone. It is believed that about 90% of the population in
European cities and almost 99% of the population at the global level are exposed to certain
levels of pollutants in the air every day, which result in heart disease, stroke, chronic lung
diseases, i.e. diseases of the respiratory system, cancer. Despite the reduction of the

concentration of harmful particles in the air and the promotion of "smart cities", the awakening



of awareness about ecology, the concentrations of harmful substances in the air are still too
high. This paper explains the specific application of data science and machine learning in the
prediction of further air pollution. For the purpose of data analysis for building a model for
predicting air quality in Croatia, data from measuring stations for 2021 were collected, which
show quantitative and measurable data on harmful substances in the air and other secondary
data on the number of the population, the number of registered vehicles in traffic, and the
determination of the existence of various pollutants such as metal industries, gas, garbage
disposal sites that should be taken into account mainly due to their significance for the
prediction outcome air pollution. In the process of building a predictive model of machine
learning, several supervised learning algorithms were used for data mining tasks such as
decision tree and linear regression, and neural networks for deep learning: multilayer preceptor
(MLP). Regression analysis between several parameters such as the number of population,
number of vehicles in traffic, the existence of pollutants, and measured data on the
concentration of harmful substances in the air, will determine their mutual interdependence,
which will eventually result in a predictive model of the emission of harmful substances in the
air, especially PM2.5 and PM10. floating particles PM2.5 and PM10, sulfur dioxide SO-,
nitrogen dioxide NO2, ground ozone O3, hydrogen sulphide (H.S),, amonia (NH3), and
benzene (C6H6).

Keywords: Machine learning, data mining, linear regression, neural networks, data science,

air quality, decision tree.
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1. Uvod

1.1. Predmet i cilj rada

Sposobnost za kvalitetnu analizu podataka i izradu pravila za gradnju prediktivnog modela od
velikog je znacaja i vrijednosti za poslovne organizacije, vlade, donositelje odluka opcéenito a
posebno u danasnje vrijeme globalizacije i ubrzanog nacina zivota. Upravo zbog ubrzanog
razvoja idustrijalizacije i urabanizacije tijekom proteklih desetljeca, pojavile su se posljedice
koje direktno utjecu na ljudsko zdravlje i ekosustav. Glavna prijetnja je zagadenje zraka kojima
nisu obuhvaéne samo zemlje u razvoju, ve¢ i razvijene zemlje, izravno 1 neizravno. Klimatske
promjene su dokaz kako je zagadenje i nacin Zivota po mjeri danasnjeg ¢ovjeka ucinilo njegov
opstanak neodrzivim. Razne organizacije prikupljaju na dnevnoj bazi podatke o kvaliteti zraka.
Ostali podaci koji se prikupljaju u statisticke svrhe u RH jesu podaci o gustoé¢i prometa i broju
stanovnistva na podrucju mjernih stanica, te ¢e se isti podaci koristiti za analizu meduovisnosti.
Takoder, za potrebe analize uzima se u obzir i postojanje industrijskih postrojbi, te odlagalisa
za otpad, pod zajednickim imenom zagadivaci, koje se nalaze u neposrednoj blizini mjernih
stanica za pracenje kvalitete zraka. Podaci se trebaju analizirati u svrhu otkrivanja
posljedni¢no-uzro¢nih veza kako bi se izgradio prediktivni model. Na temelju intepretacije
modela i saznanja donosile bi se odluke o smanjenju koncentracije Stetnih tvari u zraku.
Razvojem tehnologije tj. performansi ra¢unala moguce simulirati dogadaje na temelju
prikupljenih podataka takoder i predvidjeti buducu razinu kvalitete zraka. U svrhu izgradnje
prediktivnih modela za kvalitetu zraka u Republici Hrvatskoj na prikupljenim podacima
koristiti ¢e se algoritmi strojnog ucenja, rudarenjem prikupljenih sekundarnih podataka u Weka

okruzenju za analizu znanja.

1.2. lzvori podataka i metode prikupljanja

Za potrebe ovog rada koristiti ¢e se izvori sekundarnih podataka sa web stranica DrZzavnog
hidrometeoroloskog zavoda, tj. Drzavne mreZe za trajno pracenje kvalitete zraka 1 Nastavnog
zavoda za javno zdrastvo Splitsko-dalmatinske Zupanije, Odjel za ispitivanje zraka, tla i buke,
koji sadrZe podatke iz 2021. godine o izmjerenim podacima kvalitete zraka u Hrvatskoj koji su
zabiljezeni na mjernim postajama. Koristiti ¢e se podaci o broju stanovnika sa popisa iz 2021,
izvor je web stranice Drzavnog zavoda za statistiku RH. Takoder ¢e se koristiti podaci o broju
registriranih vozila, po vrsti vozila i vrsti goriva u 2021.godini sa web stranica Centar za vozila

Hrvatske. Podaci o ukupnom broj vozila u prometu su prikupljeni na Stanica za tehnicki



pregled. Tehnicki pregled je obvezan po Zakonu RH za sva vozila u prometu. Kako bi se
izgradio model sa ve¢om precizno$c¢u predikcije uzima se u obzir i postojanje zagadivaca kao
S§to su razne idustrije i odlagaliSta u nesposrednoj blizini mjernih stanica. Osim podataka
koristiti ¢e se znanstvena i akademska istrazivanja, te razna dostupna literature kao izvor
informacija i citiranja. U radu su koriStene metode deskriptivne analize ( koriStene pri
raS¢lanjivanju i opisu elemenata cjelina koje su obradivane u ovom radu s ciljem utvrdivanja
elemenata, sadrzaja i sastavnica promatrane cjeline kao i odnosa u cjelini) i sinteze (pri
sjedinjavanju jednostavnih misaonih tvorevina u slozenije povezujuéi elemente, procese,
pojave i odnose u cjelinu), induktivna i deduktivna metoda (u svrhu prezentiranja uopéenih
zakonitosti 1 smanjenja apstrakcija) te metoda kompilacije (citiranjem 1 grafickim prikazima

koji su preuzeti iz koristene literature).

1.3. Struktura rada

Ovaj rad se sastoji od Sest cjelina (poglavlja). U prvoj cjelini je objasnjeno predmet i cilj rada
u kojem se prezentiraju metode istrazivanja i vrsta prikupljenih podataka. Istice se svrha i nacin
analize prikupljenih podataka koja ima za cilj izgradnju modela predikcije kvalitete zraka u
buduénosti na podrucju Hrvatske. Druga cijelina se opisuje procese 1 dogadaje koji utjeCu na
kvalitetu zraka u Hrvatskoj, kako to utjeCe na zdravlje stanovni$tva, te svrhu i nacin
prikupljanja podataka od strane drzavne mreze, te opisuje sadasnju zakonsku regulativu. U
tre¢em poglavlju prezentira se razvoj podatkovne znanosti do danas, znac¢ajna uloga i primjena
podatkovne znanosti u znanstvenim istrazivanjima metrologije i hidrologije, te specifi¢na
primjena za ovaj rad, obradi podataka o kvaliteti zraka. Cetvrta cijela (pogavlje) opisuje
procese (korake) strojnog ucenja, tehniku rudarenja podataka, objasnjava najéesc¢e koristene
zbirke alogoritama te posebno linearnu regresiju. Peta cijelina opisuje metodologiju
istrazivanja od obrade podataka do izgradnje modela, medusobne usporedbe rezultata
koriStenja alogritama strojnog ucenja te predvidanja buducih trendova rudarenja podataka u
svrhu predikcije kvalitete zraka. Na kraju, u Sestoj cijelini donosi se zakljucak koji objedinjuje
sve elemente ovog rada, analizirajuéi pritom sve nedostatke i koristi koje se utvrdile temeljem

ovog rada.



2. Kvaliteta zraka u Republici Hrvatskoj i njezin utjecaj na

zdravlje ljudi i okoliSa

2.1. Procesi koji utjecu na kakvocu zraka

Unato¢ razvoju tehnologije i raznih tehnoloSkih dostignuéa, vecina drzava svoj gospodarski
rast ostvaruje kroz granu industriju. Industrija je i dalje predstavlja jednu od najvaznijih poluga
gospodarske odrzivosti te ekonomske stabilnosti. Jo§ krajem 18. st. industrija se intezivno
razvijala sa izumom parnog stroja. U 19 st. otkricem elektricne energije doslo je do druge
industrijske revolucije koja je dovela do ekspanzije rasta manifakture i tvornica raznih
djelatnost. Treca industrijska revolucija zapo€inje pojavom automatizacije i mehanizacije u
proizvodnji, dok Cetvrta revolucija je donijela tehnoloski napred u pogledu razvoja virtualnih
uredaja sa fizickom podrskom i IoT (engl. Internet of things). U Hrvatskoj tek valom druge
industrije pocela se razvijati industrija, tekstilna, drvna i preradivacka industrija, nakon nje
slijede, elektroprivreda, prerada metala, kemijska te ostalo. Takoder zastupljene su bile
cementare i kamenolomi, dok je prva rafinerija nafte u Hrvatskoj, a ujedno jedna od prvih u
Europi, pocela sa radom 1883. u Rijeci, neposredno u blizini rijecke luke. Industrija kako je
ve¢ spomenuto je jedna od najvaznijih poluga gospodarstva i ekonomskog rasta jedne zemlje.
Razvojem industrije doslo je do kako ubrzanog razvoja gospodarstva tako i cijelog drustava
globalno gdje se manualni rad pretvorio u tvornicki rad. Ubrzao se nacin zivota i doslo je
stvaranja velikih gradova. U svojim istraziva¢kim znanstvenim radovima Zdenka Simongié¢-
Bobetko opisuje razvoj tekstilne i cemente industrije u proslom stolje¢u u Hrvatskoj te navodi
zajednicke osobine koje su uslijedile razvoju tih industrija kao prometnu povezanosti, izvor
lokacije za eksplotacije, iskoristenja prirodnih sredstva zbog drustvene i ekonomske koristi.
Voda je sluzila za natapanje konoplje. Kudjeljare su se radi toga najées$ée podizale u blizini
rijeka 1 kanala. Medutim voda se mogla dobiti i druk¢ije, npr. buSenjem bunara, stvaranjem
akumulacija ili iz vodovodne mreze ali sve je to poskupljivalo proizvodni proces” (Mirkovié,
et al 179-185; Misi¢, et al, 147-148.) lako su materijali od kojih se radila odjeca bili prirodni
materijali, kemikalije koje se koriste u obradi odjece otpustaju se u zrak i1 okoli§. Medutim
jedna stvar se stalno ponavlja kao uvjet ekonomske odrzivosti idustrije je prometna povezanosti
zbog transportiranja proizvoda. “Daljni faktor u odredivanju prostornog smjestaja tekstilne
industrije bio je i promet. Prilikom izbora dana je obi¢no prednost mjestima koja su bila na

prometnim arterijama ili onima koja su prometno povezana s glavnim prometnicama”
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(Simon¢i¢-Bobetko, 1983., 101-204). Tvornice cementa su se gradile duz jadranske obale uz
obrazlozenja ekonomicnosti transporta za izvoz pomorskim putem, dok s druge strane transport
cementa unutar zemlje sa obale je bio nepovoljan zbog kako se navodi dugih relacija. “Na
lokaciju cemente industrije utjecala je svakako mogucnost plasmana narocito u izvozu, ali su
od jednakog utjecaja, ako ne i veceg, bila kvaliteta i bogata nalazista sirovina. Medutim, u
Hrvatskoj je doslo i do osnivanja nekih tvornica cementa kod kojih kao lokacioni faktor dobiva
na znacenju i mjesto potro$nje kao npr. tvornica Croatia ili tvornica Societa istriana el cemento
— Pula” (Simon¢ié-Bobetko,1983., 97-167.). Prometno provezana mjesta ¢ini su se atraktivnim
1 ekonomski isplativim za plasman robe i proizvoda, medutim tada joS nije nastala spoznaja o
brojnim Stetnostima zagadenjem zraka pove¢anim prometom I proizvodnje na fosilna goriva te
njihov dugoro¢ni utjecaj na okoliS. Vaznije je bilo zadovoljavanje potreba drustva i
ostvarivanje profita, te zadzavanje trendova sa svijetom. Treba istaknuti kako kako su
cementare najveéi potroSaci elektriéne energije tik uz brodogradnju, te kako u procesu
proizvodnje koriste znacajne koli¢ine goriva. U vrijeme razvoja koristili su ugljen kao
tehnolosko gorivo koji dovozili iz rudnika u unutar zemlje kao i uvozom. Od svih fosilnih
goriva ugljen ima najvisu upotrebu Kroz povijest, a najvaznije su proizvodnja ¢elika i elektri¢ne
energije. Za proizvodnju celika u svijetu potrebno je oko 70% ugljena, dok za proivodnju

primarne energije je potrebno 23% a elektri¢ne energije u svijetu oko 38%.

Osim industrija, kako se ve¢ spomenulo, neki od glavnih izvora uglji¢nog dioksida su i emisije
ispusnih plinova automobila te ostalih vrsta vozila na dizel i benzin. Pri sagorijevanju benzina,
koji je dobiven od nafte, dolazi do kemijskih spojeva, koji se uglavnom sastoje od uglji¢nog
monoksida, dusikovih oksida, ugljikovodika 1 spojeva olova. Ispusni sustav dizelskih motora
sadrzi ¢adu, koja dovodi do stvaranja smoga, neizgorenih ugljikovodika, dusSikovih oksida 1
sumpornog anhidrida. Takvi spojevi dovode do porasta temeperature i to na globalnoj razini te
uzorkuju ozbiljne bolesti opasne po zivot stanovnika u velikim gradovima a uz meteroloske

uvjete Sirenjem na ruralna podrucja te posebno na poljoprivredna zemljista.

Sa ekoloske strane, ugljen je najopasniji izvor energije jer je najve¢im dijelom sacinjen od
ugljika i vodika, te u sebi ima necistoce koje se ispustaju u atmosferu, te njegovim izgaranjem
nastaje uglji¢ni dioksid CO2. Uglji¢ni dioksid je plin bez boje i mirisa, otrovan, a u atmosferi
je jedan od stakleni¢nih plinova. Znanstvena istrazivanja pokazuju kako je upravo globalno
povecanje temperature uzrokovano upravo otpustanjem ugljicnog dioksida u atmosferu. Ipak
ne treba se zanemariti njegov znacajni doprinos u zagrijavanju povrsine Zemlje, inace bi sve

bilo pokriveno ledom. Funkcionira na na¢in da kao jedan staklenickih plinova propusta
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kratkovalno zraCenje (ultraljubiCasto svjetlo vidljivo) sunceve svjetlosti koja prolazi kroz
atmosferu. Zatim Zemlja apsorbira energiju i zrac¢i natrag u obliku dugovalnog zracenja, dok
stakleni¢ki plinovi upijaju tu energiju i zagrijavaju zemlju. Covjek je eksplotacijom ugljena te
neefikasnim procesom sagorjevanja izazvao globalno zatopljenje i oneciS¢enje zraka. lako
danas postoje tehnologije koje mogu procistiti 99% sitnih Cestica 1 ukloniti 95% necistoca Sto
ih prouzrokuju kisele kise. Takoder zbog problema s kiselim kisama Vlade SAD-a i Kanade su
financirale razvoj tehnogija koje mogu smanjiti emisiju ugljicnog dioksida u atmosferu

efikasnijim sagorjevanjem ugljena.

Danas u Hrvatskoj postoji industrijska proizvodnja koja zauzima znacajni dio u ukupnoj
proizvodnji a to su preradivacka, petrokemijska i metalpreradivacka industrija. Postoje
nekoliko grana industrija medu kojima najbrojnija prehrambrena i to prema ukupnom prihodu,
vodece su proizvodnja hrane, pica i duhana. a slijede kemijska i naftna industrija, te tekstilna,
metalna, drvna, kozarska te neka velika brodogradilista. Takoder znaCajna je proizvodnja u
gradevinskom sektoru i energetici. Prema Drzavnom zavodu za statistiku u 2021.g. sa najveéim
udjelom u proizvodnji od oko 81% najzastupljenija je preradivacka industrija, dok je izvoz
strojeva i prijevoznih sredstava iznosio 22%, prehrambenih proizvoda 9,5%, elektri¢ne
opreme 8%, gotovih metalnih proizvoda 8,0%, , kemijskih proizvoda 6,9%, farmaceutskih
proizvoda 6,6%, koksa 1 naftnih preradevina 5,0%, drva i drvnih preradevina 5,9%, metala
5,2%, odjece 4,6%, proizvoda od gume i plastike 4,0%, mineralnih proizvoda 3,9%, racunala
1 raCunalne opreme 3,7%, koze 2,8%, papira 2,3%, , namjeStaja 1,8%, tekstila 1,2%, pica

1,1%, te duhanskih proizvoda 1,0%.

U lzvjescu pucke braniteljice RH za 2021.9. prijavljuju se i istrazuju najveci zagadivaci zraka
i okolisa u koje se ubrajaju naftne rafinerije, ostaci tvornice ferolegura uz more, te opasnih
nesaniranih tj. propisno nezbrinuti otpad kao npr. nakon obrada silikomanganske troske.
Posebno zabrinjava broj prijava nepropisnih odlagalista otpada (gradevinski, biootpad, otpadi
kucanstva i ostalo). “Prema podatcima DIRH-a, 2021. godine inspekcija zaStite okolisa u
sedam slucajeva je utvrdila neprovodenje mjera zastite propisanih rjeSenjem o prihvatljivosti
zahvata za okoliS. Proveden je jedan nadzor nad ovlaStenicima za obavljanje stru¢nih poslova
zastite okoliSa 1 Cetiri kontrolna nadzora te je upuceno 16 zahtjeva za mjerenja posebne
namjene iz Zakona o zastiti zraka. Nismo zaprimili podatke o provedenim nadzorima na
lokacijama crnih toc¢aka i bivSih tvornica koje su u postupku sanacije” (Izvjes¢e pucke

pravobraniteljice, 2021., 150.).
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Kao rezultat zagadenja od opasnog nesaniranog otpada na adresu pucke pravobraniteljice
pristizu svakodnevno prijave zbog zagadenja mora. Tako se u izvjeS¢u se navodi kako se
postupalo u prijavljenim slucajevima. “Biljezimo porast prituzbi zbog onecis¢enja morskog
okoliSa 1 priobalja, dok je inspekcija zastite okoliSa u 2021. godini evidentirala jedno
onecis¢enje mora ugljikovodicima kojemu nije utvrden uzrok. Prema podatcima MMPI-a lucke
kapetanije, ustrojene unutar Uprave sigurnosti prometa koja je zaduzena za kontinuiranu
provedbu mjera zastite morskog okoliSa od Stetnih utjecaja pomorskog prometa, u 2021. godini
su postupale u 55 slucajeva po dojavama o onecis¢enju mora, od kojih je onec¢is¢enje utvrdeno
i sanirano u 10 slucajeva, pri ¢emu za njih sedam nije poznat izvor one¢is¢enja” (Izvjesce pucke
pravobraniteljice, 2021, 152.). Takoder zabrinjavajuca ¢injenica je kako jedno odlagaliSte ¢ini
bolesnima stanovnike tog mjesta. “Prema podatcima MGOR-a, 94 odlagalista su aktivna. Ona
koja nastavljaju s radom do otvaranja CGO-a su sanirana i opremljena, a sanacija je u tijeku ili
je zavrSena na viSe od 75% odlagaliSta. Nije do kraja rijeSeno pitanje goriva iz otpada u
postoje¢cim CGO-ima, koje se prema podatcima MGOR-a izvozi uz 40%-tno sufinanciranje
FZOEU-a. Od kraja 2018. godine vodimo ispitni postupak zbog utjecaja CGO-a Mariséina na
okolis i zdravlje, u kojemu je i dalje ljeti povecana koli¢ina otpada, brzo se pune odlagalisne

plohe te se otpad nedovoljno odvaja” (Izvjesce pucke pravobraniteljice, 2021.,153-154.).

Osim stetnih procesa koji se dogadaju u raznim tvornicama, na ostacima tvornicai nepropisnih
odlagalista, na kvalitetu zraka i okoliSa najviSe utjeCe Stetni plinovi prijevoznih sredstva a
posebno u velikim gradovima sa ve¢im brojem stanovnistava. Kako bi bolje upoznali podrucje
primjene ovog rada, potrebno je objasniti koji su to Stetne tvari koje nastaju u prometu cije se
dnevne i satne razine prate mjerne stanice na odredenim podru¢jima u Hrvatskoj. Stetni procesi
koji se dogadaju u prometu, a narucito u velikim gradovima 1 industrijskim srediStima, su dim,
cada 1 smog. Metroloska mjerenja su pokazala u svojim izvjes¢ima kao ¢ak 60% sumpornog

dioksida se prenosi zrakom i na druga manja razvijenija mjesta pa ¢ak i na susjedne drzave.

Na platformi za pracenje kvalitete zraku u svijetu u stvarnom vremenu AirVisual, Svicarske
tehnoloske tvrtke IQAIr specijalizirane za prozvodnju proizvoda i filtera za zastitu zraka, mogu
se pratiti na dnevne i satne koncentracije lebdecih ¢estica PMa2s | PMa1g, sumporov dioksid SO,
NO: dusikov dioksid, te Os prizemni ozon. Podatke sa vise od 80000 tisuca lokacija koje
prikuplja od vladinih mjernih postaja, private tvrtke i pracenja sa jednostavnijih senzora koje
biljezu zainterisirani gradani, te ekoloske udruge. Na mapi su Hrvatske prikazana je svaka
mjerna postaja od svakog posebnog subjekta od koji se prikupljaju podaci. Osim oneciscujuéih

tvari u zraku, od drzavnih mjernih postaja kao s§to je Drzavni metroloski zavod se prikupljaju
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meteroloSki podaci kao smjer vjetra, temperature, vrijeme koje utjeCu na Sirenje Stetnih tvari i
lebde¢ih Cestica u zraku. Platforma IQAIr posebno izvjes¢uje drzavne postaje 0 razinama
prizemnog ozona O3 koji je posebno opasan za zdravlje ljude. Tako se na platformi mogu
pratiti navedene koncentracije prema rangu velikih gradova sa najzagadenijim prema

najéistijim zrakom na svijetu.

“Koristec¢i web stranicu ili aplikaciju za kvalitetu zraka (Android ili i0S), mozete se pomaknuti
prema dolje i pogledati cijeli popis odabranih gradova, poredanih prema AQI-u po satu i
dnevno. Trenuta¢ni popis se usredotocio na velike gradove s populacijom od >300 000 ljudi i
koji predstavljaju Sirok raspon zemalja kako bi se omogucio globalni kontrast”. (IQ Air
platforma dostupno na https://www.igair.com/world-air-quality-ranking  pristupano
03.09.2023).

Na platformi (Slika 1.) se moze pratiti Zagreb i zupanije u Hrvatskoj, kao i pojedina¢na mjesta,
unosom na trazilici mjesta u drzavi, ¢ime ¢e odmah povezati na mjerne stanice koje lokacijom
odgovoraju trazenom mjestu. Kako se na platformi prate kvaliteta zraka u stvarnom vremenu

moguce je dobiti odmah rezultate za odabrane gradove, mjesta i drzave.

Slika 1. Prikaz kvalitete zraka za Zagreb

B3 IQAIr Airquality AirMonitors  Air Purifiers  Face Masks ~ ForBusiness  News  Support =I= - Dashboard
<

Wind 5.5 kmsh Zagreb air quality index (AQI) forecast

Pressure 1019 mbar

Real-time Croatia city ranking

- us Al

Historic air quality graph for Zagreb

Izvor: 1QAIr 2023.

Takoder na istom prozoru moze se usporediti Zagreb sa popisom zupanija gdje se nalaze
mjerne postaje, pa se tako moze vidjeti kako je najlosija kvaliteta zraka u Osjecko-baranjskoj

prema ukupnim Stetnim tvarima u zraku na dan, 01.09.2023. Povijesni podaci mogu se pratiti
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na stupiastom grafu i po nekoliko dana unazad po dnevnoj i satnoj razini, te za svakog

zagadivaca i ukupno. Na slici 2. su prikazana ukupna kvaliteta zraka za Osijek na satnoj razini.

Slika 2. Prikaz pracenje kvaliteta zraka za Osijek

n lQAir AirQuality ~ Air Monitors  Air Purifiers ~ Face Masks ~ For Business ~ News  Support 2 Search

BIQAir Earth

3D animated air
pollution map

LIVE OSIJEK AQI RANKING

Real-time Osijek air quality ranking

#  STATION us AQl
1 OSIEK-2

2 Osjjek

08:00, Sep 3 (local time)
SEE WORLD AQl RANKING

p, 10:00 AM 01 Sep, 8:00 PM

Historic air quality graph for Osijek

HOURLY ‘ DAILY

01 Sep, 9:00 PM
AQI US - Unhealthy 165

il

Izvor: IQAIr 2023.

Indeksi kvalitete zraka AQI se sastoji od 6 zagadivaca zraka:

e PM25
e PMI10

e Ugljikov monoksid CO
e Sumporov dioksid SO,
e Dusikov dioksid NO2

e Prizemni ozon O3

=E= - Dashboard &

Najstetnije za kvalitetu zraka jesu PM2.5, PM10 engl. PM (Particulate Matter) sto predstavlja

lebdece Cestice. Osim na kvalitetu zraka utjecu i na zrak u prostorima u kojem borave

ljudi. Odredena razina Cestica prasine u atmosferi je prirodna, ali problemati¢no postaje kad se

njihova koncentracija u zraku povecana. Prirodne prisutne Cestice u zraku Su rezultat pozara,

vulkanske aktivnosti ili erozije, dok primarni izvor sitnih ¢estica prasine je posljedica ljudske

aktivnosti kao $to je spaljivanje opasnih otpada, tvornicka i industrijska postrojenja prerada

metala, rudarstvo te za ovaj rad njaznacajniji, izgaranje fosilnih goriva.
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Ugljikov monoksid kemijski je spoj jednog atoma ugljika i jednog atoma kisika, formulom
izrazeno CO. To je plin bez boje i mirisa koji nastaje nepotpunim izgaranjem tvari u kojima
ima ugljika, te je jako otrovan jer se veze na hemoglobin u krvi ¢ime sprjecava prijenos kisika

(Cesto zvan "tihi ubojica").

Sumporov (1V) oksid (sumporov dioksid, SO2) pri sobnoj temperaturi je bezbojan, otrovan i
nadrazuju¢i plin neugodna, oStra i bockava mirisa, koji podrazuje na kasalj, a nastaje
izgaranjem sumpora, sumporovodika, te przenjem sulfidnih ruda. Bitno je pratiti 24 satne

koncetracije.

Dusik dioksid je kemijski spoj dusika i kisika formule NOo,. Isti¢e se jer je crveno-smedi plin,
otrovan i ima karakteristi¢an o$tri miris, sli¢an kloru. Kao glavni izvor dusikovih oksida je
transport, zagadenje je povezano sa prometnicima i gusto naseljenim podrucijama. Osobito
visoki koncentracije mogu se ocekivati u hladnim zimskim danima sa malo vjetra. Opcenito,
dusikovi oksidi zagaduju zrak u gradovima, gdje nastaju u automobilskim motorima spajanjem
kisika i dusika (oko 2 g po kilometru prijedenog puta). UtjeCe na zdravlje tako §to izaziva
slabljenje imunoloskog sistema, povecane alergijske reakcije, izaziva kaSalj i bronhitis.

Asmaticari mogu reagirati nakon kratkog izlaganja Sto dodatno utjece na oStecenje pluca.

Ozon (O3) je snazan oksidiraju¢i kemijski spoj. Simptomi izloZenosti koji se pojavljuju
ukljucuju: kasalj, iritaciju grla, bol prilikom dubokog udisaja zraka, bol u prsima, te glavobolju
1 mucninu. Ovo se posebno odnosi na djecu, osobe s bolestima pluca, starije osobe 1 ljudi koji
obavljaju razlicite poslove na otvorenom, mogu biti posebno osjetljivi na ozon. Prosjecna
godisnja u seoskim sredinama se krec¢e oko 5 pg/m?, a u gradovima od 20 do 90 pg/m?. Prema
preporukama SZO, prosje¢na godi$nja koncentracija azot oksida ne bi trebala prelaziti 30

pg/m?.

Ekspanizivnim rastem industrije, koriste¢i prirodne resurse uz preradivacke obrade, raste
zgadenost zraka i okolisa. Potrebno je istaknuti kako ugljen kao nafta, priprodni plin i
nuklearna energija su neobnovljivi izvori energije. lako obnovljivi(neiscrpni) izvori energije
su ekoloski prihvatljivi 1 odrzivi, potrebno je promijeniti u potpunosti dosadaS$nji nacin
proizvodnje te stvoriti preduvjete za koristenje energije sunce, vjetra, valova, plime i oseke,

biomase, proizvodnja alternativnih “zelenih” goriva.
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Postavlja se pitanje je li covjek u nastojanju drustvenog i ekonomskog razvoja a vise u svrhu
ostvarivanja ekstra profita upotrebom “loSe energije” ubrzao unistenje prirodnih resursa koji

pruzaju potencijal za “dobru” ili zelenu energiju tj. odrzivu energiju?

Slika 3. Prikaz povezanosti stanovniStva, njihovih aktivnosti na stvaranje opasnih razina u zraku
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izvor: autorski rad u alatu Vensim

Koristenjem alata Vensim, softvera za simulaciju, prikazala se dinamika i smjer utjecaja broja
automobila u prometu na emisije ispusnih plinova, tj. izgaranjem goriva na visokim
temperturama, te utjecaj zagadivacima (tvornicka postrojenja, rafinerije, odlagalista) na

stvaranje industrijske emisije Stetnih tvari u zraku koji utjeCu na smrtnost stanovnistva.

Medutim u ovom radu neemo se baviti posljedicama po zdravlje stanovniStva ve¢ gore
navedenih varijabli za svako mjesto gdje postoji mjerna postaja kao broj stranovnistva, broja
automobila u prometu, postojanje zagadivaca te koli¢ine opasnih $tetnih tvari u zraku kako bi

utvdili njihovu povezanosti i meduovisnost.
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2.2. Drzavna mreza za trajno pracenje kakvoce zraka na teritoriju RH

U svrhu prac¢enja kakvoce zraka Ministarstvo gospodarstva i odrzivog razvoja osnovalo je
2010. godine sukladno Zakonu o zastiti zraka, Drzavnu mrezu za trajno pra¢enje kvalitete zraka
(DHM2Z) u Republici Hrvatskoj. Njezina uloga je prikupljanje i obrada podataka o kakvoci

zraka sa mjernih postaja za pracenje kvalitete zraka diljem zemlje.

Slika 4. Prikaz mjernih postaja za praéenje kvalitete zraka u Republici Hrvatskoj
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Izvor: Drzava mreZa za trajno pracenje kvalitete zraka

Podaci se preuzimaju sa lokalnih i drzavnih mreza, te se biljeZze u stvarnom vremenu. Na
temelju obrade i1 usporedbi tih podataka se sastavljaju godiSnja izvjes¢a koja se dostavljaju
drugim povezanim tijelima kao Drzavni hidrometeroloski zavod te Ministarstvu gospodarstva

I odrzivog razvoja. U izvjeS¢u su obrazlozne analize mjerenih podataka u vanjskom zraku kao
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Sto je mjerenje koncentracija SOz, NO2, CO, Oz H2S, NH3 CsHsC, PM1o, PM2 5 za svaku mjernu

postaju.

Mjerenja se provodu sukladno o Programu mjerenja razine oneciS¢enosti zraka u drzavnoj
mrezi za trajno pracenje kvalitete zraka (NN 73/16). Rezultati mjerenja koncentracije
sumporovog dioksida (SO2), dusikovog dioksida (NO3), ugljikovog monoksida (CO),
prizemnog ozona O3, lebdeéih Cestica (PM1g i PM2s), te

sumporovodik (H2S),
amonijak (NH3)
benzen (CeHe)

u zraku u zonama i aglomeracijama su prikazani u skladu sa Pravilnikom o pracenju kvalitete
zraka (NN 72/2021).

Molekula sumporovodika (H-S) je oblikom slicna molekuli vode, ali je polarnost, odnosno
razlika elektronegativnosti atoma u molekuli manja, s tim je povezivanje molekule manje, jer
je sumpor manje elektronegativan od kisika. Sumporovodik (H-S) je otrovan i zapaljiv plin bez
boje pri sobnoj temperaturi to, neugodna mirisa po pokvarenim jajima upravo zbog vrlo
neugodna mirisa, koji se osjeca u koncentracijama mnogo manjim od otrovnih, moze ga se na
vrijeme otkriti. Manje koli¢ine sumporovodika mogu se naci u sirovoj nafti, ali se u prirodnom
plinu moze naci i do 90%. Najve¢i industrijski zagadiva¢ koji ga ispusta su naftne rafinerije
gdje u postupku hidrodesulfurizacije! oslobada sumpor iz nafte djelovanjem vodika. Nastali
sumporovodik se pretvara u elementarni sumpor djelomi¢nim sagorijevanjem u Clausovom

procesu?.

Amonijak je spoj dusika i vodika formule NH3. Pri normalnoj temperaturi i tlaku amonijak je
bezbojan plin, ostra, karakteristicna mirisa, laksi od zraka, lako topljiv u vodi. Otrovan je i
korozivan prema pojedinim materijalima. Jedno od karakteristi¢nih svojstava amonijaka je
njegovo direktno reagiranje s kiselinama i formiranje soli. Zbog svojih raznih primjena,
amonijak je jedna od anorganskih kemikalija s najveCom proizvodnjom. Postoje na desetine

kemijskih postrojenja za proizvodnju amonijaka Sirom svijeta. Vise od 80% proizvedenog

! Hidrodesulfurizacija - uklanjanje sumpornih spojeva iz naftnih derivata pomicu vodika i katalizatora.

2 Clausov postupak (engl. Claus process; njem. Claus-Verfahren), najzastupljeniji postupak uklanjanja
sumporovodika iz rafinerijskih i drugih plinskih smjesa pretvorbom u elementarni sumpor. U starijoj je inacici
postupka plin koji sadrzava sumporovodik izravno izgarao u sumpor prolazeci kroz sloj katalizatora (boksita) u
tzv. Clausovoj pedi.
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amonijaka koristi se za proizvodnju gnojiva za poljoprivredne usjeve. Amonijak se i dalje
koristi kao rashladno sredstvo u velikim industrijskim procesima, kao $to su proizvodnja leda
u velikim koli¢inama i1 u prehrambenoj industriji. Amonijak je koristan kao odredenim u
rashladnim sistemima koji koriste temperaturnu razliku. Otkad je upotreba alkalnih halogenida
doprinijela smanjenju ozonskog sloja, ponovo se poveéava uporaba amonijaka kao rashladnog
sredstva. Ponekad se dodaje vodi za pi¢e zajedno s klorom da bi formirao kloramin,
dezinfekcijsko sredstvo. lako se amonijak se stvara putem normalnog metabolizma
aminokiselina, toksi¢an je u velikim koncentracijama. Moze dovesti do disfunkcija jetre, kao
Sto se javlja kod ciroze, moze prouzrociti povecane koncentracije amonijaka u krvi,
hiperamonemiju koja doprinosi zbunjenosti i komi jetrene encefalopatije tj. poremecaj koje
oste¢uju funkciju mozga kao i ostalim neuroloskim bolestima koje su uobicajene za ljude s

poremecenim ureinim ciklusom i organskim kiselinama.

Benzen je najjednostavniji aromatski ugljikovodik. Molekulska formula mu je CeHe.
Upotrebljava se u kemijskoj industriji kao vazno otapalo (otapa masti i ulja, smole, boje, itd.),
kao polazna sirovina za dobivanje mnogih aromatskih spojeva. Od benzena se izvodi i velika
skupina organskih spojeva (benzenoidni aromatski spojevi). Sluzi za proizvodnju lijekova,
boja, lakova, plasti¢nih masa, eksploziva, sredstava za pranje, pesticida. Benzen se sve vise
izbjegava u industriji jer je otrovan 1 kancerogen je. Upravo zbog njegovog Stetnog djelovanja
u nekim industrijskim procesima, zamjenjuju ga njegovi derivati koji nisu toliko Stetni za

ljudsko zdravlje (npr. toluen ili ksilen).

Rezultati pojedinih $tetnih tvari u zraku su iskazani kao udio valjanih podataka u ukupnom
mogucéem broju podataka, a koji je umanjen za vrijeme trajanja redovitog pojedinog uredaja.
Rezultati moraju obuhvacati minimalni udio podataka koji je jednak ili visi od 85% kako bi se

mogli vjerodostojno Kkoristiti.

Metoda mjerenja ili mjerna tehnika koja se koristi je u mjerenju kvalitete zraka odreduje se
prema pojedinac¢nom onecis¢ivacu te je propisana prema Pravilniku o pracenju kvalitete zraka
(NN 72/2020) U tablici 1. prikazane su referentne metode mjerenja za odredivanje

koncentracija plinova i lebde¢ih ¢estica u zraku.
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Tablica 1. Prikaz referentnih metoda mjerenja

Onecis¢ujuéa tvar Princip mjerne/analiticke metode Metoda mjerenja

HRN EN 14212 — Mijerenje koncentracije sumporova dioksida u

SO2 UV fluorescencija zraku ultraljubi¢astom fluorescencijom (EN 14212)

HRN EN 14211 — Metoda za mjerenje koncentracije dusikova
NO2 Kemiluminiscencija dioksida i dusikova monoksida u zraku kemiluminiscencijom (EN
14211)

HRN EN 14626 — Mijerenje koncentracije ugljikova monoksida

CO IR spektroskopija nedisperzivnom infracrvenom spektroskopijom (EN 14626)

HRN EN 14625 — Mjerenje koncentracije ozona ultraljubi¢astom
03 UV apsorpcija fotometrijom (EN 14625)
HRN EN 14662-1 — Mjerenje koncentracije benzena — 1.dio:

Uzorkovanje prosisavanjem uz termi¢ku desorpciju i analizu
plinskom kromatografijom (EN 14662-1)
Benzen GC-PID ili GC-FID HRN EN 14662-2 —2.dio: Uzorkovanje prosisavanjem uz desorpciju

otapalom i analizu plinskom kromatografijom (EN 14662-2)

HRN EN 14662-3 — 3.dio: Automatsko uzorkovanje prosisavanjem

uz istovremenu analizu plinskom kromatografijom (EN 14662-3)

HRN EN 12341 — Standardna gravimetrijska mjerna metoda za
PM10iPM2,5 Gravimetrija odredivanje masenih koncentracija PM10 i PM2.5 frakcija lebdec¢ih
Cestica (EN 12341)

H2S UV fluorescencija uz prethodno Kontinuirano mjerenje analizatorom
uklanjanje SOx i konverziju H2S u
SO2

Mjerenje koncentracija amonijaka —

NH3 automatska mjerna metoda — Kontinuirano mjerenje analizatorom
kemiluminiscencija uz prethodnu
konverziju NH3 u NOx

Izvor: IzvjeSée za 2021. Drzava mreza za trajno pracenje kvalitete zraka

Primjena modela moze slijediti raspolozive smjernice FAIRMODE (Forum for Air Quality
Modelling) o referentnim tehnikama modeliranja koje su dostupne na mreZznim stranicama

FAIRMODE.

Prema Pravilniku o pracenju kvalitete zraka kod procjene razine kvalitete zraka, moze se kod
mjerenja koncentracije onecis¢uju¢ih tvari u zraku nadomjestiti rezultatima modeliranja
kvalitete zraka ili drugih objektivnih metoda ocjenjivanja razine oneciS¢enosti zraka samo za
zone i aglomeracije u kojima razina oneciS¢enosti one€iS¢ujucih tvari ne prekoracuje donji

prag.

Primjenjuju se gornji i donji pragovi za odredivanje uvjeta za procjenu koncentracija

oneciS¢ujucih tvari u zraku promatrane zone ili aglomeracije s obzirom na zaStitu ljudi,
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vegetacije i ekosustava prema Uredbi o razinama onecis¢ujucih tvari u zraku (NN 77/2020). U

tablici 2. prikazani su iznosi gornjih i donjih pragova procjene te njihove dozvoljene ucestalosti

prema pojedinom onecis¢ivacu.

Tablica 2. Gornji 1 donji pragovi procjene koncentracije po onecis¢ujucoj tvari

Onecis¢ujuéa Prag Razdoblje Vrijeme . « _— _—
tvar procjene pradenja usrednjavanja Iznos praga procjene Ucestalost dozvoljenih prekoracenja
prag procjene ne smije biti prekoracen
gornji kalendarska godina 24 sata 75 pg/m3 (60% GV) viSe od 3 puta u bilo kojoj
kalendarskoj godini
SO2 - — S
prag procjene ne smije biti prekoracen
donji kalendarska godina 24 sata 50 pg/m3 (40% GV) vise od 3 puta u bilo kojoj
kalendarskoj godini
1 sat 140 pg/m3 (70% GV) prag procjene ne smije biti prekoracen
gornji kalendarska godina vise od 18 puta u bilo kojoj
1 godina 32 ug/m3 (80% Gv) | Kalendarskoj godini
NO2
0,
1sat 100 pg/m3 (50% GV) prag procjene ne smije biti prekoracen
donji kalendarska godina vie od 18 puta u bilo kojoj
1 godina 26 ng/m3 (65% Gv) | kalendarskoj godini
24 sata 35 pg/m3 (70% GV) prag procjene ne smije biti prekoracen
gornji kalendarska godina vi§e od 35 puta u bilo kojoj
1 godina 28 pg/m3 (70% GV) kalendarskoj godini
PM10
24 sata 25 pg/m3 (50% GV) prag procjene ne smije biti prekoracen
donji kalendarska godina vise od 35 puta u bilo kojoj
1 godina 20 pg/m3 (50% Gv) | Kalendarskoj godini
gornji kalendarska godina 1 godina 17 pg/m3 (70% GV) -
PM2,5 (6)
donji kalendarska godina 1 godina 12 pg/m3 (50% GV) -
gornji kalendarska godina 1 godina 3,5 ug/m3 (70% GV) -
Benzen
(C6H6) 5
. . . png/m3 R
donji kalendarska godina 1 godina (40% GV)
maksimalna
dnevna
gornji kalendarska godina osmosatna 7 mg/m3 (70% GV) -
srednja
vrijednost
co maksimalna
dnevna
donji kalendarska godina osmosatna 5 mg/m3 (50% GV) -
srednja
vrijednost
orniii kalendarska godina zimsko zimsko razdoblje (1. 12 pg/m3 (60% kriti¢ne razine za
SO2 Zaitita gornj g razdoblje listopad do 31. ozujka) zimsko razdoblje)
vegetacije zimsko zimsko razdoblj % kritic i
- . je (1. 8 ug/m3 (40% kriti¢ne razine za
donji kalendarska godina razdoblje listopad do 31. oZzujka) zimsko razdoblje)
NOx zastita ornji kaledarska godina 1 godina 24 pg/m3 (80% kriti¢ne razine)
vegetacije i gorny g g HE ?
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prirodnog
ekosustava donji 1 godina 19,5 ng/m3 (65% kriti¢ne razine)

120 pg/m3 (najvise 25 dana u godini

gornji Dnevna 8-satna srednja vrijednost 1 godina usrednjeno na tri godine)

o3
18000 pg/m3 (prosjek pet godina,
izraCunato na temelju 1 satna AOT40)

7 ug/m3 (GV ne smije biti

HS 1 sat prekoracena viSe od 24 puta tijekom
2 . kalendarske godine)

prag kalendarska godina 5 ugm3 (GV ne smije bifi

24 sata prekoracena vise od 7 puta tijekom

kalanderske godine)

donji od svibnja do srpnja 1 godina

100 pg/m3 (50% GV) ne smije biti
prekoracena 7 puta vise u godini

NH3 prag kalendarska godina 24 sata

izvor: Izvjece za 2021. Drzavna mreZa za trajno pracenje kvalitete zraka

Na interaktivnoj stranici (Slika 5.) je moguce pratiti pojedine vrijednosti udjela $tetnih tvari na
bazi unutar 1 (jedan) do 48 (Cetrdeset i osam) sati. Ne postoji mogucnost pra¢anje ukupne
vizualizacije na temelju izmjerenih vrijednosti svih mjernih mjernih postaja kako bi se

napravila usporedba.

Slika 5. Prikaz naslovne stranice Drzavne mreze za pracenje kvalitete zraka

.:%‘: REPUBLIKA HRVATSKA

0, Minisiarario gospodurera Kvaliteta zraka u Republici Hrvatskoj
iodrZivog razvoja
Naslovnica Mreze v Podaci~ Servisi Obavijesti v Dokumenti v Kontakt
LT
| Map Satellite
9% - ‘

|\ Podaci prije| 2 v |sati
g sl

B :
m P s); Sve postaje

an

{/’ == T
I AN 4 Zona/aglomeracija
Pi| Cijela Hrvatska
B
I =
~
LEGENDA
Dobro
Prinvatljivo
Umjereno
Lose
Vrlo lose
Izuzetno lode
Nema dovoljng
podataka
Vise o EU indeksu

o to RS 5 ro 5 o
3 < ) A L qu%ﬂnmwmmmmmm Y — Report a map error

Podaci o izmjerenim koncentracijama oneiscujucih tvari u zraku koji pristizu u reainom vremenu nisu sluZbeni podaci ispitnih laboratorija i naknadno se mogu izmijeniti postupkom validacije. Podaci o izmjeren tvariu ze u izboriku Podaci -> Pregled
podatka. Za racunanje indeksa za PM;y i PM; 5 koriste se 24-satni pomicni prosjeci.

izvor: web stranica Drzavna mreZa za trajno pracenje kvalitete zraka, 2023.
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Potrebno je visestrukim odabirom na popis postaje doc¢i do podataka. Na nekim mjernim
postajama nisu izmjerene sve vrijednosti zbog kvara na uredaju (Slika6.)

Slika 6. Prikaz izmjerenih podataka za mjernu postaju HUM (Otok Vis)

Kvaliteta zraka u Republici Hrvatskoj

Prijavite se

Ukupna u postjedniih godinu dana

@ Nema dovalino
podataka

® Pritwatiive
Umjereno

@ Lode

Posijednjih tjedan dana
— 0 Pl ee MO == S0 = =Pl

Vide o EU indeksu
kvalitete zraka ...

izvor: web stranica Drzavna mreZa za trajno pracenje kvalitete zraka, 2023.

Ukupne vrijednosti izmjerenih $tetnih koncentracija u zraku mogu moguce je vidjeti na kartici
(Slika 7.) Podaci koja takoder po principu visestrukih odabira iz padajucih izbornika prikazuju
podatke o koncentraciji oneciSivaca u zraku za odabrani datum od/do prema izabranoj mjernoj
postaji. Nepostojanje podatka o koncentraciji nekog oneciséivaca oznacava kako za odredenu
mjernu postaju u tom radoblju se nisu prikupljali podaci. U padajuéem izborniku se mogu
izabrati podaci prema vremenu usrednavanja od statnih i dnevnih, izvornih i validiranih

podataka.

Slika 7. Prikaz pregleda prikupljenih podataka

Kvaliteta zraka u Republici Hrvatskoj

| i || B bie
Bra) precoratenta grerine vitjedres! o

[ ———— o
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..}
Lo ]
[r— D S ——— o
[:]
Lo ]

b ijedamt

izvor: web stranica Drzavna mreza za trajno pracenje Kvalitete zraka, 2023.
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2.3. Zakonska podloga pracenja 1 procjene onecisS¢enja zraka u RH

Na temelju ¢lanka 89. Ustava Republike Hrvatske donesen je Zakon o zastiti zraka (NN
127/19), Kkoji u svojim odredbama odreduje nadleznost i odgovornost za zastitu zraka,
donoSenje planova, pradenje i1 procjenjivanje kvalitete zraka, mjere za sprjecavanje i
smanjivanje oneciS¢avanja zraka, izvjeStavanje o kvaliteti zraka i razmjeni podataka, djelatnost
pracenja kvalitete zraka i emisija u zrak, informacijski sustav zastite zraka, financiranje zastite
zraka, upravni i inspekcijski nadzor. Odredbe koje odreduje ovaj Zakon a koje su u skladu sa

sljede¢im aktima Europske unije:

e Direktiva 2008/50/EZ Europskog parlamenta i Vijeca o kvaliteti okolnog zraka i
Cistijem zraku za Europu (SL L 152, 11. 6. 2008.),

e Direktiva 2004/107/EZ Europskog parlamenta i Vijeéa koja se odnosi na arsen, kadmij,
zivu, nikal i policiklicke aromatske ugljikovodike u vanjskom zraku (SL L 23, 26. 1.
2005.),

e Direktiva Vijeca 2001/81/EZ Europskog parlamenta i Vije¢a o nacionalnim vrSnim
emisijama za odredene (pojedine) oneciS¢ujuce tvari (SL L 309, 27. 11. 2001.),

e Direktiva 2003/87/EZ Europskog parlamenta 1 Vijeca kojom se utvrduje shema za
trgovanje kvotama emisije staklenickih plinova unutar Zajednice 1 kojom se izmjenjuje
i dopunjuje Direktiva Vije¢a 96/61/EZ (SL L 275, 25. 10. 2003.),

e Direktiva 2004/101/EZ Europskog parlamenta i Vije¢a kojom se dopunjuje Direktiva
2003/87/EZ kojom se utvrduje shema za trgovanje kvotama emisije staklenickih
plinova unutar Zajednice, vezano za projektne mehanizme Kyotskog protokola (SL L
338, 13. 11. 2004.),

e Direktiva 2008/101/EZ Europskog parlamenta i Vije¢a kojom se izmjenjuje i dopunjuje
Direktiva 2003/87/EZ kako bi se zrakoplovne aktivnosti ukljuéile u sustav trgovanja
kvotama emisijama staklenickih plinova unutar Zajednice (SL L 8, 13. 1. 2009.),

e Direktiva 2009/29/EZ Europskog parlamenta i Vijeca kojom se izmjenjuje i dopunjuje
Direktiva 2003/87/EZ kako bi se unaprijedio i pro$irio sustav trgovanja emisijskim
jedinicama Zajednice (SL L 140, 5. 6. 2009.),

e Direktiva 2009/30/EZ Europskog parlamenta i Vije¢a o izmjenama i dopunama
Direktive 98/70/EZ u pogledu specifikacije benzina i dizelskih goriva i plinskog ulja i

uvodenju mehanizma pracenja i smanjenja emisija staklenic¢kih plinova i izmjenama i
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dopunama Direktive Vijeca 1999/32/EZ u pogledu specifikacije goriva koje koriste
plovila za unutarnju plovidbu i ukidanju Direktive 93/12/EEZ (SL L 140, 5. 6. 2009.),

e Odluka br. 406/2009/EZ Europskog parlamenta i Vije¢a s ciljem drzava ¢lanica da
smanje svoje emisije stakleniCkih plinova kako bi ispunile obveze Zajednice za
smanjenje emisija staklenickih plinova do 2020. (SL L 140, 5. 6. 2009.),

e Odluka Komisije 2011/278/EZ o utvrdivanju prijelaznih pravila na razini Zajednice o
uskladenoj besplatnoj dodjeli emisijskih jedinica sukladno clanku 10.a Direktive
2003/87/EZ (SL L 130, 17. 5. 2011.),

e Uredba (EZ) br. 1005/2009 Europskog parlamenta i Vije¢a o tvarima koje oStecuju
ozonski sloj (SL L 286, 31. 10. 2009.),

e Uredba (EZ) br. 842/2006 Europskog parlamenta i Vije¢a o odredenim fluoriranim
stakleni¢kim plinovima (SL L 161, 14.6.2006.).

Sukladno Zakonu o zastiti zraka (NN 127/19) izmedu Fonda za zastitu okoli$a i energetsku
ucinkovitost (dalje u tekstu FZOEU) i Drzavnog hidrometeoroloskog zavoda (dalje u tekstu
DHMZ), provode se mjerenja kvalitete zraka na postajama Drzavne mreZe za trajno pracenje
kvalitete zraka u Republici Hrvatskoj. Uspostavljen je okvir za provedbu ovog zakona kojim
se donose Odluke Vijeta za uspostavljanjem uzajamne razmjena informacija i podataka
dobivenih od mreza i pojedinacnih postaja koje mjere oneciS¢enost zraka medu drzavama
¢lanicama, te propisuje upitnik za dostavljanje godiSnjeg izvjes¢a o procjeni kakvoce zraka.
Odluka Komisije 2004/224/EZ kojom se propisuju postupci za dostavljanje informacija o
planovima ili programima koji se zahtijevaju prema Direktivi 96/62/EC u odnosu na grani¢ne

vrijednosti za odredene onecisS¢ujuée tvari u vanjskom zraku (SL L 68, 6. 3. 2004.).
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3. Uloga i primjena podatkovne znanosti u pracenju kvalitete

zraka

3.1. Pojam i razvoj podatkovne znanosti

Jedna od vodecih polja znanosti u medicini, inZenjerstvu, ekoloSkim istraZivanja a posebno u
danasnjim poslovnom okruzenju i globalnom drustvu je podatkovna znanost. Poduzeca zele
unaprijediti korisnicko iskustvo, digitalizirati poslovni proces prodaje koristec¢i velike skupove
podatake kako bi iz njih dobili znanje te na kraju unaprijedili ponudu usluga te povecali
prodaju. Organizacije koriste podatke kako bi predvidjeli, planirali i organizirali poslovanje te
upravljali ograni¢enim resursima. Utjecaj i primjena podatkovne znanosti se moze vidjeti u
svakodnevnom Zivotu pojedinca kroz prijedloge na drustvenim mrezama, reklame, preporuceni

filmovi, knjige, predstave te ostalo ¢iji algoritmi uce iz nasih prijasnjih odabira i preferencija.

U svojoj knjizi autori John D. Kelleher i Brenden Tierney (2018) daju definiciju podatkovne
znanosti kao znanosti koja obuhvaca skup nacela, definicija, algoritama i procesa za izvlacenje
obrazaca iz velikih skupova podataka a koji su prepoznati kao korisni. Dalje navode kako su
elementi podatkovne znanosti su strojno uéenje (engl. Machine Learning) i rudarenje podataka
(engl. Data Minig). Stoga, moze se zakljuciti kako podatkovna znanost ili znanost o podacima
(engl. Data Science) kao multisicplinarno podruc¢je obuhvaca razliCite domene istrazivanja i
primjene, kao $to matematika, statistika, dubinska analiza podataka, umjetnu inteligenciju.
Strojno ucenje kao jedna od grana umjetne inteligencije (Al) obuhvaca izvodenje zadatka
pomocu algoritama koji mogu otkriti obrasce u podacima i uciti iz njih, uenje koje moze biti
nadzirano (engl. Supervised Learing) i nenadzirano (engl. Unsupervised Learning) te se na
temelju toga mogu dobiti predvidanja za donoSenje klju¢nih odluka. Tehnike rudarenje
podataka podrazumijevu procese pronalazenja anomalija, obrazaca i korelacija unutar velikih

skupova podatka radi predvidanja ishoda.

Termin podatkovna znanost (engl. Data Science) prvi put je koristen po¢etkom 1960-tih godina
proslog stoljeca kako bi opisao novo podrucje primjene za razumijevanje i interpertaciju velike
koli¢ine podataka s obzirom na svakodnevni rast koli¢ine podataka. Podatkovna znanost se
tada koristila u svrhu obrade velike koli¢ne podataka u medicini i astronomiji. Statistika i
statisticki modeli su duboko ukorijenjeni u podrucje podatkovne znanosti. Sa razvojem

interneta i Internet stvari (engl. Internet of Things) dovelo je do eksponencijalnog rasta koli¢ine
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podataka. Uz takvo rastujuée generiranje podataka doslo je do razvoja podatkovne znanosti
kakvu danas poznajemo, te uz statistiku, implementirani su koncepti umjetne inteligencije kao
Sto je strojno ucenje. Prva obrada velikih skupova podataka u poslovnom svijetu su bili podaci
0 navikama kupaca i trendovima. Nakon toga, primjena tehnika i metoda, te analiza i
predvidanje ¢ini podatkovnu znanosti neizbjeznu kod dono$enja vaznih odluka za poslovanje.
Pojedini autori kroz povijest poput J. W. Tukey (1962) isti¢u buduénost razvoj analize podataka
uz koriStenje termina Data Sience kao spajanje statistike i racunala jer su se racunala u 60-tim
20 st. koristila uglavnom za rjeSavanje matematickih problema, dok se statistika racunala
ru¢no. Godine 1977. osnovana je internacionalna asocijacija za statisticku obradu podataka na
racunalu, poznata kao IASC (engl. International Association for Statistical Computing) koja je
u opisu svoje misije prva spomenula frazu pretvaranja podataka u informacije i znanje. Prva
konferencija na temu otkrivanja znanja i rudarenja podatka naziva Knowledge Discovery in
Database u organizaciji ACM SIGKDD odrzZana je 1989. Prva naslovnica poslovnog ¢asopisa
Business Week na temu otkrivanja znanja iz podataka marketin$kih kompanija naziva Database
Marketing je izasla 1994. Krajem desetljeca javlja se potreba za razvojem novog alata koji ¢e
brze i preciznije obraditi ogromne generirane podatke koji kotinuirano rastu. Tako J. Zahavi
(1999) u svojem istrazivanju Minning Data for Nuggets of Knowledge pise kako je skalabilnost
veliki problem u rudarenju podataka. Opisuje kako se konvencionalna statistika moze
primjeniti samo na malom skupu podataka, ali kako danasnje baze podataka mogu pohranjivati
milijune redaka podataka sa raznim tipovima varijabla. U tu svrhu potreban efikasniji model
za obradu i analiza podataka, koji ¢e prepoznati obrasce i ne-linearne veze te povezanosti
izmedu pojedinih vraijabla podataka. Potrebno je razviti napredniji alat za rudarenje podataka

u stvarnom vremenu na temelju kojeg ¢e se mo¢i donositi odluke.

U 2001.g. razvijena je usluga Software-as-a-Service (SaaS). Kreiranjem ove usluge omoguéilo
se koriStenje aplikacija u infrastrukturi oblaka. Iste godine W.S. Cleveland (2001) u svom radu
Data Science: An Action Plan for Expanding the Technical Areas of the field of Statistic
opisuje kako razviti znanje o tehni¢koj primjeni statistike za analizu podataka. Fokus se stavlja
na podatkovnog analiticara i njegovo koristenje. Plan je bio postaviti 6 (Sest) glavnih podrucja
koji ¢e se proucavati na fakultetima kao posebna podrucje izucavanja tehnicke primjene

statistike u podatkovnoj znanosti prema sljede¢im udjelima:

e 25% Multidiscplinirano istrazivanje (podrazumijeva kolaboraciju tj. suradnju u analizi

podataka sa ostalim slicnim podrucjima istrazivanja)
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e 20% Modeli i metode za podatke (obuhvaca statisticke metode, tehnike modeliranja,
modele probabilisticke distribucije 1 estimacije.

e 15% Racunalna obrada podataka (HW, SW, racunalni algoritmi)

e 15% Plan obrazovanja (nastavni plan i pristup u¢enja za poducavanje od nizih razreda
osnovne Skole do drzanja seminara za poslovne korisnike)

e 5% Ocjena izvodenja studija (istraZivanje uspjes$nosti u praksi, upitnici o precipiranom

potrebi za znanjem i studije na temu razvoja novih alata)

Nakon $to je Plan izasao objavljen je u Data Science Jornal. U 2006. g. prva nerelacijska baza
Hadoop 0.1.0, besplatnog koda je omogucéena za koristenje. Hadoop nerelacijska baza podataka
je bila povezna na drugu takoder otvorenu za koriStenju bazu podataka, Nutch. Ovim su
rijeSeni neki od kljuénih nedostataka relacijskih orijentiranih baza podataka kao §to su
neucinkovitost pohrane velike koli¢ine podataka kao $to su Veliki podaci (engl. Big Data),
obrada nestandardnih oblika podataka i odredne sloZene vrste podataka. Apache Hadoop je

biblioteka besplatnog koda koja omoguéuje pohranu i obradu Velikih podataka.

Sve Zvucnije postaje naziv podatkovni znanstvenik (engl. Data scientist) te u 2008. postaje
prihvacen kao dio standard za odredenu vrstu posla. U 2009. naziv NoSQL ponovno se
predstavlja na organiziranoj diskusiji na temu Open —source, non-relation datebase. U 2012.
potraznja za zanimanje podatkovnog znanstvenika su se povecala za 15%. Dolazi do ¢eSceg
organiziranja seminara i konferencija na temu Data Science i Big Data. Tehnologija Data Lake
dolazi viSe do izraZaja i njezina prednost u odnosu na skladiSte podataka (engl. Data
warehouse) u pogledu pohrane Velikih podataka, ustede vremena i troskova odrzavanja, te
moguénost koriStenja nerelacijskih baza podataka (NoSQL). Ovo je znaéajno zbog ¢injenice
koju je objavio IBM u 2013. kako ¢ak 90% podataka u svijetu je stvorena u zadnje 2 (dvije)
godine. Prva upotreba tehnika dubokog u¢enja pocela je u 2015., razvojem Googlove glasovna
trazilica, aplikacija Google voice, §to je za rezultat imalo 49% poboljSanja performance

trazilice.

Danas je podatkovna znanost vazno podrucje poslovnog okruzenja i akademskog istrazivanja
te obuhvaca podrucja istrazivanja kao procese strojnog prevodenja i prepoznavanja glasa,
robotiku, performanse trazilica te digitalnu ekonomiju. Zadnjih godina godina njezina se
primjena prosirila na prouc¢avanje pojava, utjecaja 1 povezanosti prirodnih znanosti kao §to je

biologija, zatim na podruc¢je medicine 1 informacijskih procesa u medicini, drustvenih znanosti.
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Podatkovna znanost danas utjeCe na svakodnevne odluke koje se donose u ekonomiji,

financijama, drzavnim i regulatornim tijelima.

3.2. Podrucja primjene podatkovne znanosti u meterologiji i hidrologiji

Meterologija i hidrologija su dva podruc¢ja koja su u poslijednih desetljeca Cesto istrazivana
zbog velikih klimatskih promjena. Posljedice klimatskih promjena osje¢aju Sse u Svim
dijelovima svijeta i sve snaznije pogadaju odredene dijelove zemlje gdje dolazi do ekstremnih
vremenskih uvjeta poput poplava, susa koja ostavljaju razarajuce posljedice za stanovnistvo,
bioraznolikost i gospodarstvo zemlje opcenito. Klimatske promijene su ozbiljna prijetnja
Covjecanstvu i cijelom ekosustvu. Uzrok klimatskih promjena je ljudski faktor. Meterologija
je znanost koja se bavi proucavanjem pojava u zemljinoj atmosferi i promjena vremenskih
prilika oko nas. Zrak je jedan od osnovnih uvjeta Zivota a sastoji se od mjeSavine plinova koji
tvore Zemljinu atmosferu, potreban prije svega za disanje i fotosintezu. Suhi zrak sadrzi (po
obujmu) 78,08% dusika, 20,95% Kisika, 0,93% argona i ostalih plinova u manjim koli¢inama,
kao $to su staklenicki plinovi, od kojih su najznacajniji vodena para, ugljikovog dioksid, metan,
dusikovi oksidi i ozon. Kada dolazi do neravnoteze plinova u zraku zbog ljudske aktivnosti

javlja se zagadenje koje ugrozava kvalitetu zraka.

S druge strane, hidrologija je znanost koja prou¢ava vodu te njezina bioloska i kemijska,
svojstva 1 pojave unjoj. Voda je neophodan resurs i takoder jedan od osnovnih uvjeta na zemlji.
Sva ziva bi¢a na zemlji se sastoje najvecim dijelom od vode (maseni udio vode do 90%).
VVodom je prekriveno oko 70% zemljine povrsine. Ista ta voda neprekidno isparuje u atmosferu
tj. kruzi u prirodi pod utjecajem sunceva zracenja gdje se kondezira stvarajuci kiSne ili snjeZne
oblake u atmosferi. Nakon toga vraca se na zemlju u obliku oborina (kiSa, snijeg, tusa, rosa,

inje i magle). Time uvelike utjece na klimu.

Iz toga razloga, doslo je do povezivanja dvaju grana geofizike pod nazivom hidrometerologija
kako bi se prouc¢avala njihova medusobna veza i mogucnosti primjena u injeZenjerstvu kao $to
su kontrole poplava, navodnjavanje te proizvodnu elektricne energije kao odrzivog nacina
zivota. ProuCavanje utjecaja klime na klimatsko okruzje predstavlja izuzetno i kompleksno
podrucje istrazivanja. Brojna su akademska i zanstvena istrazivanja stru¢njaka na podrucju
podatkovne znanosti koji se bave utjecajima na Stetnih plinova i Cestica u zraku na klimatoloske

promjene, zdravlje ljudi i oneciS¢avanje okolisa. U prvim redovima znanstvenici i strunjaci se
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susrecu se sa velikim skupovima prikupljenim podataka sa raznih uredaja i senzora za mjerenje,
Sto dovodi do potrebe koristenja sve opseznijih i kompleksnijih modela i alata za predvidanje
buducih scenarija. Primjenjuju se alati umjetne inteligencije, metode strojnog ucenja te

neuronske mreze kako bi se dobili $to prezicniji rezultati predvidanja.

Primjena podatkovne znanosti i podatkovne analitike u objema granama se provodi se najcesce
kroz razne alate za predikciju, vizualizaciju i analizu prikupljenih podataka, uporabom raznih
algoritama i statistickih metoda te alata, tehnologija kako bi predvidjeli buduc¢a dogadanja.
Postoje brojni znanstveni radovi koji su znacajno utjecali na svijest i poduzimanja akcija u

zastiti kvalitete zraka i zdravlja ljudi.

3.3. Specifi¢nosti primjene podatkovne znanosti u prikupljanju i obradi

podataka o kvaliteti zraka

Pojavom globalnog zagadenja zraka i okolisa, doslo je do povecane potrebe prikupljanja i
pra¢enja podataka o kakvo¢i zraka. Kako bi se probudila svijest o posljedicama zagadenja
zraka i okoli$a, podatke se Zeli prikazati na nac¢in da budu dostupni i vidljivi svima, bilo kad i
bilo gdje. Posljednih godina doslo je do stvaranja velikog broja drzavnih, regionalnih te
globalnih otvorenih platformi koje prikupljaju i dijele podatke, analiziraju i vizualiziraju te
predvidaju indeks kvalitete zraka. Utjecaj oneciS¢enja zraka 1 okoliSa izravno utjeCe na
gospodrstvo zemalje, na standard zivota i Kkvalitetu zdravlja njezinih gradana, pa cak
medudrzavne odnose jer zrak ne poznaje granice. Otvoreni podaci o kvaliteti zraka otvaraju
vrata za unaprijedenje platformi kako bi se donijele odluke za poduzimanje akcija u ocuvanju
Cistog zraka i okoli$a te zdravlje ljudi kao i podizanja svijesti na globalnoj razini op¢enito. U
prilog tome govori ¢injenica kako od ukupno 197 drzava u svijetu, 61% drzava mjere kvalitetu
zraka na svakodevnoj bazi, dok samo 53% drzava dijele podatke o mjerenjima kvalitete zraka

svoje zemlje (Slika 8.)
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Slika 8. Prikaz udjela u mjerenju i dijeljenu podataka o kvaliteti zraka

ne prikupljaju podatke o AQ 390/0

dijele podatke IQAIr

ne dijele podatke 8%

izvor: autorski rad prema OpenQA

Specifi¢na primjena podatakovne znanosti ogleda se u brojnim mogucnostima prikupljanju
podataka u stvarnom vremenu sa svih dostupnih izvora kao $to su od sluzbenih mjernih postaja,
jefitni pametni uredaji kao $to su senzori, 10T do algoritama raznih drustvenih mreza koji na
objavama svojih korisnika biljeze geolokacijske karakteristike po vremenskim serijama.
Kolaboracija i dijeljenje podataka o kvaliteti zraka sa ostalim otvorenim i drzavnim
platformama za pracenje kvalitete zraka, sa organizacijama i udrugama za zastitu zraka i
okolisa, korporativnim partnerima, zaintersiranim gradanima sa njihovih pametnih uredaja i
ostalim. Predikacija na temelju izvornih i agregiranih podataka, trazenje povezanosti varijabli
pomocu algoritama strojnog u¢enja, tehikama rudarenja podataka, umjetne inteligencije. Na
kraju specifi¢na primjena se ogleda i u vizualizaciji podataka i podatkovna analiza koje
doprinose vecoj preglednosti i usporedbnoj analizi podataka na jednom mjestu ¢im pomazu u

donoSenju mjera 1 akcija u sprecavanju daljneg zagadenja zraka.

Najpoznatija i najveca globalna otvorena platforma za vizualizaciju i pracenje kvalitete zraka
u stvarnom vremenu je OpenAQ (Slika9.), koja koristi alate ETL-a® kako bi dohvacala podatke
o kvaliteti zraka iz razli¢itih izvora diljem svijeta te omogucéio pristup i prezentaciju tim istim
izvorima na jednom mjestu. Na kraju pohranjuje podatke iz razli¢itih izvora u skladiste

podataka.

3 Skladiste podataka puni se iz razli¢itih izvora, a taj proces naziva se ETL (eng. Extract-Transform-Load) te se
odnosi na izvlacenje podataka iz izvora, transformaciju tih podataka te uno$enje u skladite podataka (Curko i
Spanié Kezan, 2016)
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Slika 9. Prikaz ilustracije rada platforme OpenAQ

Izvor: autorski rad prema OpenAQ

Putem usluge AWS Anthena koji je interaktivni ETL alat nudi pristup bazama podataka putem
distribuirane SQL (engl. Structured Query Language) trazilice, postavljanja slozenih i
kompleksnih SQL upita na baze te kreiranja izvjestaja za dobivanje seta podataka o odredenim
mjerenjima za odredenu lokaciju. Primjer postavljanja takvog upita je: SELECT parameter,
value, from_iso8601 timestamp(datetime) AS datetime FROM openagMeasurements
WHERE locationid="2178" AND provider="airnow’ AND year='2022' AND month="12".
Rezultat takvog upita bi bio:

"parameter",

"pm10","30.0","2022-12-12 01:00:00.000 -07:00"
"pm10","18.0","2022-12-12 02:00:00.000 -07:00"
"pm10","17.0","2022-12-12 03:00:00.000 -07:00"
"pm10","10.0","2022-12-12 04:00:00.000 -07:00"
"pm10","10.0","2022-12-12 05:00:00.000 -07:00"
"pm10","26.0","2022-12-12 06:00:00.000 -07:00"
"pm10","13.0","2022-12-12 07:00:00.000 -07:00"
"pm10","13.0","2022-12-12 08:00:00.000 -07:00"
"pm10","11.0","2022-12-12 09:00:00.000 -07:00"
"pm10","16.0","2022-12-12 10:00:00.000 -07:00"
"pm10","16.0","2022-12-12 11:00:00.000 -07:00"
"pm10","24.0","2022-12-12 12:00:00.000 -07:00"
"pm10","11.0","2022-12-12 13:00:00.000 -07:00"
"pm10","19.0","2022-12-12 14:00:00.000 -07:00"
"pm10","12.0","2022-12-12 15:00:00.000 -07:00"

value","datetime"

Dobivene rezultate upita na baze bi mogli koristi kao test podatke za modele predvidanja
lebde¢ih ¢estica PM10. Kako bi smanjili troSkove i vrijeme postavljanja upita na baze podataka
The Apache Hive Partition pomaze u optimizaciji objekata na temelju povezanih podataka
stvaraju¢i cluster. Na slici 10. Prikazan je model partition-a i bucketing-a.
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Slika 10. Prikaz Apache Hive Partition i Bucketing modela

SUSTAY PARTICUE
{STAMIE]

DR

3

11k

POOAE]

izvor: autorski rad prema Apache Hive

Zbog takvog segmentiranja i optimizacije je moguce dobiti brze i uz manje troskova slozenije
I kompleksnije analize podataka. OpenAQ REST API dopusta do 300 zahtjeva po prozoru od
5 minuta ili otprilike jedan zahtjev po sekundi. Podaci se azuriraju prema lokaciji svaka 72 sata
i organiziraju kako bi se omogucilo filtriranje prema zemlji, lokaciji, godini i mjesecu. Na slici
11. na dashbooardu (interaktivnoj stranici) prikazuje mjerenja izvornih podataka plinova i

lebdeéih Cestica U stvarnom vremenu.

Slika 11. Prikaz platforme openAQ prema PM2.5 u svijetu
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Podatci se biljeze na raznim uredajima te prikupljene podatke se obraduju i analiziraju, te se
rezultati vizualiziraju. Za potrebe vizualizacije moguce je filtrirati izvore podataka koji mjeru

Stetne tvari u zraku prema sluzbenim mjernim postajama, senzorima i ostalim uredajima.

Platforma hackAlIR je nastala u 2016. kao razvojni projekt otvorene platforme za gradane u
svrhu podizanja svijesti o pracenju kvalitete zraka. Projekt je podrzan kroz program EU-a
,Platforme kolektivne svijesti za odrzivost i drustvene inovacije” od prosinca 2018. Pocetna
verzija platforme razvijena je 2017., te se pilot projekt provodio u Njemackoj i Norveskoj.
Druga verzija platforme objavljena je 2021 kroz program Horizon 2020. Na platformi se

prikupljaju podaci od izvora:

e drzavnih, podru¢nih mjernih postaja za pracenje kalitete zraka

e raznih dostupni harverski uredaja kao $to su postavljeni senzori, 10T, te ostali pametni
uredaji za mjerenje kvalitete zraka

e Kkolabracijom i dijeljenjem sa ostalim otvorenim drzavnim i podru¢nim platformama
za pracenje i prikupljanju kvalitete zraka

e na temelju zapazanja tj. percepcije podaci osjetljive skupine stanovniStva,
zainteresiranih gradana, udruga za zastitu okoliSa

e podaci drustvenih mreza sa oznacenim dostupnim geolokacijskim 1 vremenskom

obiljezem

Web aplikacija je razvijena u vizualnom programskom jeziku Node-RED za zajednicko
povezivanje vise hardverskih uredaja, APIs i online servisa kako bi razmjenivali informacije i
podataka, tvore¢i tako mrezu aplikacija koje definira kao procese. Neke od njih mogu biti
visestruko povezane. Kreiraju se programski blokovi na osnovi tijeka (engl. flow) koji
predstavlju procese koji ¢e se obaviti kada blok dobije potrebnu informaciju na ulaz, a zatim

obradenu informaciju proslijediti preko svog izlaza novom bloku/elementu.

Aplikacija koristi set ¢vorova (engl. nodes)* pod nazivom Node-RED-contrib-machine
learning koji sadrze algoritme strojnog ucenja (engl. Machine Learning). Takvi tokovi (engl.
flows) se sastoje od ulaznih podataka, kreiranja set podataka, koriStenje modela i evaluacije te

rezultata modela. Nakon kreiranja seta podataka u csv format koji je dostupan u mapi test za

4 Cvorovi (engl. nodes) su osnovna podatkovna struktura koja sadrzi podatke i jednu ili vise veza s drugim
¢vorovima. Cvorovi se mogu koristiti za predstavljanje strukture stabla ili povezanog popisa. U takvim
strukturama gdje se koriste ¢vorovi, moguce je prijeci s jednog ¢vora na drugi ¢vor.
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obucavanje modela klasifikacije podataka koristi se algoritam stablo odlu¢ivanja (decision tree

classifier) te evaluacija i prikaz rezultata. Na slici 12. Pikaz tijeka (engl. flow) u Node-RED.

Slika 12. Prikaz tijeka u programskom jeziku Node-RED

Flow 1 - i info

Description

fink out

izvor: program Node-RED

Nadalje, sljede¢i prikaz toka rezultata u stvarnom vremenu, gdje se podaci dobivaju dobivaju
preko standardnog protokola MQTT-a preko kojeg se razmjenjuje komunikaciju izmedu
senozora, nosivih uredaji i drugi uredaji Interneta stvari (IoT) i platforme za pracenje kvalitete,
a koji obi¢no moraju slati i primati podatke putem mreZe s ograni¢enim resursima i
ograni¢enom propusnoS¢u. Nakon, koriStenja modela klasifikacije odnosno algortima stablo

odlucivanja, dobiveni rezultati predikcije se Salju natrag uredaju.

Slika 13. Prikaz slanja podataka predikcije putem protokola MQTT

common Information

Description

Izvor: program Node-RED
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Na slici 14. je prikaz sistemske arhitekture hackAIR platforme koja pokazuje razmjenu

podataka izmedu pametnih uredaja uz upotrebu protokola MQTT

Slika 14. Prikaz sistemske arhitekture platforme za praenje kvalitete zraka
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Izvor: autorski rad prema Node-RED

Vizualizacija je omoguéena kroz Node-RED dashboard (Slika 15.) koji je namjenjen za
prikazivanje predvidanje podataka u stvarnom vremenu kao skup rezultata po pojedinim

oneciS¢ivacima u zraku.

Slika 15. Prikaz platforme za pracenje kvalitete zraka hack AIR
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4. Rudarenje podataka i strojno u¢enje

4.1. Prediktivna analitika i rudarenje podataka

Krovni pojam analitika podataka kao grane podatkovne znanosti se odnosi na praksu
proucavanja slozenih obrazaca iz velike koli¢ine podataka, koriStenjem statisti¢kih i analitickih
alata za utvrdivanje povezanosti i zavisnosti medu podacima, za predvidanje buducih dogadaje
te izvlaCenje znanje iz podataka koje nam moze pruziti informacije potrebne za izradu strategije
i donoSenje ucinkovitih poslovnih odluka. Za kvalitetnu analitiku podataka potrebno je

prikupiti podatke iz odgovarajuéih izvora radi preciznije izvedbe.

Prije same izvedbe, koriStenjem alata analitike podataka, potrebno je pripremiti podatke, $to
podrazumijeva cCis¢enje podataka i predobrada koji predstavljaju kljuéne pretpostavke za
kvalitetnu analitiku. Priprema podataka ukljucuju pretvaranje sirovih podataka u prikladan
format za analizu, uklanjanje pogreSaka, odstupanja i nedosljednosti te poboljSanje kvalitete i
pouzdanosti podataka, u suprotnom bez pretprocesa obrade i ¢is¢enja podataka, dobiveni

rezultati mogu odvesti u krivom smjeru.

Bez analitike podataka, veliki skupovi podatka ne bi imali nikakve vrijednosti i ne bi bili
poslovno upotrijebljivi. KoriStenjem alata analitike podatka ti podaci postaju iskoristiv i

vrijedan izvor za donoSenje vaznih strateSkih odluka.

Postoje Cetiri kljuéne vrste analitike podatka koje se koriste pojedninaé¢no ili skupno ovisno o

informacijama koje se traze i poslovnoj namjeni:

e deskriptivna — “Sto se dogodilo?”
e dijagnosticka — “Zasto se ovo dogodilo?”
e preskriptivna — “Sto se treba napraviti?”

e prediktivna — “Sto ¢e se dogoditi?”
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Na slici 16. Prikazane su razli¢ite vrste analitike podataka prema vrijednosti za poduzece I

kompleksnosti.

Slika 16. Prikaz razli¢itih vrsta analitike podataka

Sto ¢e se dogoditi?
Prescriptive
analytics

Sto se treba napraviti?

Predictive
Zasto se ovo dogodilo? analytics
Diagnostic
Sto se dogodilo? analytics

Descriptive
analytics

Vryednost za poduzece

4

kompleksnost podru¢ja

Izvor: atutorski rad prema ISSA

Deskriptivna analitika koristimo za analizu medusobnih odnosa trenutnih i povijesnih podataka
te pradenje trendova®. Smatra se najjednostavnijom oblikom analize podataka jer opisuje
trendove i odnose, bez naprednije analize. Deskriptiva analitika koriste alate analitike podataka
kao MS Excel za statisti¢ke analize, tehnike rudarenja podataka. Podaci su prikazani kroz razne
alate vizualizacije kao Google Charts i Tableau koji ra¢lanjuju podatke, identificiraju trendove
I povezanosti podacima, te koriste vizualizaciju za prikaz informacija. Primjena deskriptivne
statistike se koristi u raznim izvjeS¢ima kao pracenje broja prometa po web stranicama kao §to
je broj klikanja, razni financijski izvjestaji te ostalo. Na temelju dobivenih informacija donose

se poslovne odluke.

Dijagnostic¢ka analitika podataka obicno slijedi nakon deskriptivne kao logican slijed koraka
analitike a moze se provodi ru¢no, koriStenjem algoritama poput linearne regresije ili sa
statistickim alatom kao $to je MS Excel. Dijagnosticka analitika je proces koriStenja podataka
kako bi odredili uzroke koje dovode do dogadaja i koeficijente korelacije, odnosno medusobnu
povezanosti dviju ili vise varijabli. Koristi se naj¢esc¢e u marketinske svrhe kod ispitivanja

potraznje trziSta, ponaSanja i preferencija kupaca, zatim kod dijagnostika kod tehnickih

5 Vremenski nizovi koji prate kretanje pojave kroz vrijeme
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problema hardware komponenti racunala, u ljudskim resursima za ispitivanja zadovoljstva

radnim mjestom za procjenu fluktuacije zaposlenika.

Preskriptivna analitika podataka odreduje na temelju svih relavantnih varijabla i inputa
najoptimalnije rjeSenje, §to je ¢ini najkorisnijim analitikom za donoSenje odluka. Kod
preskriptivne analitike koristi se algoritmi strojnog uéenja (engl. Machine Learning) kako bi se
u Sto kratem vremenu obradila ogromna koli¢ina podataka. Koristi se kod donoSenja
investicijskih ulaganja, te poveéanje prihoda od prodaje. Ostale primjene su preporucene
aktivnosti na druStvenih mreza temeljem ponaSanja korisnika, otkrivanje finacijskih prevara,
poboljSanje performansi alata na temelju aktivnosti korisnika, automatizacija slanja

marketinSkih e-mail kampanja te ostalo.

Prediktivna analitika spade u najnaprednije analitike podataka. Opisuje je proces kojim se
izvlace informacije iz velikog skupa podataka. Kako bi ispitala obrasce i trendove u trenutnim
I povijesnim podacima koristi razne statisti¢ke tehnike od prediktivnog modeliranja, strojnog
ucenja, umjetne inteligencije do rudarenja podacima (engl. Data Mining) kako bi odredila koji
od tih obrazaca ¢e se ponavljati ¢ime se predvida bududi ishod. Prediktivna analitika i rudarenja
podataka koriste se na nac¢in da tehnikom rudarenjem podataka se otkrivaju brzo i precizno
skriveni obrasci medu podacima trenutnim i povijesnim podacima, u¢i iz iskustva, te donosi
informacije o obrascima i vezama medu podacima. Prediktivna analitika koristi otkrivene
obrasce iz velike koli¢ne podataka na temelju kojih predvida buduce ishode za donoSenje
starteSkih odluka. Brojne su primjene koriStenja prediktivne analitike uz tehnike rudarenja
podataka u raznim poslovnim, znanstvenim, medicinskim, akademskim, ekoloskim, drzavnim
te ostalim podruc¢jima a neke od njih otvaraju velike mogucénosti i potencijale u budnoénosti

kao:

e predvidanje ponaSanja kupaca u trgovini

e predvidanje presuda na sudovima,

e prepoznavanje i identificiranje ljudi, mjesta, Zivotinja te ostalog iz fotografija, videa,
e predvidanje rizika za oboljenja u zdravstvu,

e detekcija financijskih prevara u stvarnom vremenu

e detekcija znakova rojenja pcela

e detekcija komunikacije medu kitovima

Naslici 17. je prikaz za bolje razumijevanje kako prediktivna analitika koristi tehnike rudarenja

podataka moze se usporediti sa drugim procesima analitike podataka.
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Slika 17.. Prikaz tehnika rudarenja podataka u prediktivnoj i deskriptivnoj analitici
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lzvor: autorski rad

4.2. Metode rudarenja podataka

Velike koli¢ine podataka koje se generiraju u raznim poslovnim podru¢jima kao Sto su
korporacije, poduzeca, banke, finacijske institucije, marketinSke djelatnosti su podaci u kojima
je skriveno znanje. Metoda rudarenja podataka se nastoje otkriti nove vrijednosti u podacima
kojima bi se otkrile informacije za donoSenje vaznih odluka za nastavak poslovanja, detekciju
rizika u poslovanju, odluke o ulaganju te ostalih vrsta analitika koje se svakodnevno
primjenjuju u poslovnim podrucijma. Tako u svojoj knjizi, autori Garaca i Jadri¢ (2011.) osvréu
se na pojavu informacijske krize u 20. stoljecu koja se odnosila na generiranje velike koli¢ine
podataka koje su posljedica naglog rasta novih tehnologija. Razvijanjem i primjenom raznih
metoda, tehnika te analitickih alata moguce je iz beskorisnih ogromnih koli¢ina podataka dobiti
korisne informacije za poslovanje. Sve vec¢u primjenu tehnike rudarenja podataka nalazimo i
kod analitike podataka u medicinskim ustanovama, u akademskim te znanstvenim
istrazivanjima, kod demografskih prac¢enja te javnih tijela i drzavnih institucija. Postoji vise
definicija i intepretacija tehnike rudarenje podataka (engl. data mining) te njezinih metoda.

Prema ¢lanku autora Fayyad, Piatetsky-Shapiro, Smyth (1996.) opisuju nastanak koncepta
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rije¢i za nalazenje korisnih obrazaca medu podacima koji predstavljaju vrijedne informacije
medu kojima su se kroz vrijeme osim termina rudarenja podataka koristili su i ostali termini
kao izvlacenje znanja (engl. knowledge extraction), otkrivanje informacija (engl. information
discovery), branje ili “Zetva” informacija (engl. information harvesting), arhelogija
(povijesnih) podataka (engl. data archeology), procesuiranje obrazaca podataka (engl. data
pattern processing). Termin rudarenje podataka vec¢inom su koristili statisticari, podatkovni
analiti¢ari te unutar sustava za informacijski management kao MIS (Management Information
System). Naziv rudarenje podataka sve se vise koristi kod rada sa bazama podataka. Tek od
1989. pocinje se koristiti naziv rudarenje podataka na raznim radionicama za otkrivanje znanja
iz baza podataka, te pocinje dobivati na popularnosti kao sluzbeni naziv koristenjem u
podru¢jima zajedno sa umjetnom inteligencijom i strojnim ucenjem. Autori Berry i Linoff
(2004.) u svom su radu naveli vaznu ulogu rudarenja podatka u skladistima podataka. Isti¢u
kako podaci pohranjeni u skladistu podataka bez inteligente obrade su od male ili nikakve
koristi za organizaciju. Analitickom obradom podataka mogu se pronaci obrasci ponasanja
neke pojave, odnosa izmedu varijabli, napraviti predvidanja za buduce dogadaje, razviti nove
ideje na temelju dobivenih znanja iz informacija. KoriStenjem analitickih alata i tehnike
rudarenje podataka moguce je iskoristiti orgromne beskorisne koli¢ine velikih podataka kako
bi se iz njih dobilo znanje za donosenje optimalnijih poslovnih odluka i najboljih rjeSenja.
Nadalje, moglo bi se zakljuciti kako je tehnika “rudarenje podataka korak u procesu otkrivanju
znanja iz baza podataka koji se sastoji od primjene analize i algoritama nad podacima kako bi
se otkrili brojni korisni obrasci/modeli podataka” (Fayyad, et.al., 1996, 40). Takoder, kako bi
sve sazeli osnovna definicija rudarenje podataka je “proces otkrivanja zanimljvih uzoraka,
modela i drugih vrsta znanja u velikim setovima podataka” (Han, et. al., 2006, 2). Tehnike i
koncepti rudarenja podataka daju osnovu za automatizaciju gradnje modela procesa.
Metodologija rudarenja procesima ili procesno rudarenje (engl. process mining) koristi razne
tehnike rudarenja podataka unutar algoritama rudarenja procesa kao §to su grupiranje ili
klasteri, klasifikacija, rudarenje sekvencijalnih obrazaca za analizu zapisa dogadaja i izvlacenja
vrijednih uvida u poslovne procese. Poduzec¢a sve vise Zele pratiti stanje i odvijanje procesa

kao Sto je koristenje podataka u stvarnom vremenu, zapisi o incidentima.

Pracenje se nastoji smanjiti nepotrebni koraci unutar radnih procesa kako bi se ubrzalo
poslovanje. Zbog toga se naziva jo$ poslovno procesno rudarenje (engl. business process
mining). Stoga, definicija procesnog rudarenja ili poslovno procesno rudarenje “je tehnologija

i analiticka disciplina za procesnu inteligenciju i razvijanje razumijevanje procesa tvrtke
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vodeno podacima” (Dilmegani 2023.) Koraci u procesnom rudarenju su: paniranje, priprema

podatka, proces otkrivanja i vizualizacije, proces analize te procjena procesa (Slika 18.)

Slika 18. Prikaz procjene procesa u alatu Celonis
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Izvor: Celonis

Primjena procesnog rudarenja koriste sva podruja poslovanja najvise u IT uslugama
automatizacije, bankarskom poslovanju, poboljSanje procesa organizacija (audit), korisnicka
podrska te ostalo. Postoje razni alati na trziStu za procesno rudarenje najpoznatiji su medu
komercijalnim alatima IBM Process Mining, Aris Software AG, Celonis, UlPath Process

Analyzer, Minit Microsoft te besplatni kao Apromore, Disco, Process Street.
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Metodologija rudarenja podatka se moze gledati kao proces. Na slici 19. Prikaz procesa

rudarenja podataka..

Slika 19. Prikaz procesa rudarenja podataka
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izvor: Peji¢ Bach 2005

U svom radu Peji¢ Bach (2005.) navodi 4 (Cetiri) koraka u procesu metodologije rudarenje

podataka :

1. Definicija poslovnog problema
2. Priprema podataka

3. Modeliranje
4

Implemetacija

Definicija poslovnog problema zapo¢inje prepoznajem problem koji treba rijesiti te cilj koji je

potrebno postic¢i na §to odgovora analitika podataka (deskriptivna, dijagnosticka, preskriptivna,
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prediktivna). Temeljem analitike odabrati ¢e se najbolja metoda rudarenja podataka. Korak

pripreme podataka obuhvaca:

e odredivanje potrebnih podataka — (povijesnih ili podataka u stvarnom vremenu) koji ¢e
se Koristi za izradu modela

e transformacija podataka — ukloniti Sum podataka, nekozistentne podatke, duplikate,
odabrati prikladan oblik i formu za unos u alate rudarenja podataka

e uzorkovanje podataka — odabrati relavante podatke koji se odnose na cilj zadatka i ¢iji
uzorak ¢e odgovarati modelu. Takav uzorak se dijeli na dva dijela - za testiranje modela
i za izradu modela kako bi se na taj na¢in utvrdila efikasnost modela

e vrednovanje podataka — izuzeti netipi¢ne podatke poput ekstremnih vrijednosti, “dirty

data” koje se odnose na nepostojece podatke, neto¢ne vrijednosti te definicije.

Modeliranje je osnovni proces gdje se metode rudarenja podataka primjenjuju da bi se pronasle
veze i obrasci medu podacima, kako bi se moglo predvidjeti buduci ishod, izgradnjom modela.
Evaulacija modela se odvija u fazi provjere efikasnosti i skalabilnosti modela. Implementacija
rezultata u obliku donoSenja strateskih odluka ili koristenje modela predikcije u poslovanju

ovisi o intepretaciji znacaja dobivenog znanja odnosno informacija.

Ovisno o tipu i vrsti podatka koji se pohranjuju u organizaciji primjenivati ¢e se razli€iti
koncepti i metode rudarenja podataka. Postoje 6 (Sest) osnovnih metoda rudarenja podataka

koje se primjenjuju za rjesavanja odredenih problema:

o klasifikacija (engl. classification)

e grupiranje (engl. clustering)

e regresija (engl. regression)

e asocijativna pravila (engl. association rules)

e detekcija izdvajanje (engl. outer detection)

e sekvencijalni obrasci (engl. sequential patterns)

o predikcija (engl. prediction)

Klasifikacija (engl. classification) sadrzi vazne i relavantne informacije o podacima i
metapodacima® (engl. metadata). Kasificira i dijeli podatke u razlidite razrede. Primjene
klasifikacije podataka se mogu naci za razlicite tipove podataka npr. kod otvorenih podataka

su multimedija, tekstualni podaci, geo podaci, podaci vremenskih nizova, web itd. Metoda

6 Metapodaci su podaci o podacima, sastavni dio su podatka i zajedno tvore jednu cjelinu
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klasigfikacije se primjenjuje za sve vrste baza kao objektno-orijentirane, transkacijske,

relacijske baze te ostale.

Grupiranje (engl. clustering) predstavlja grupiranje dijelova informacija u grupe povezanih
objekata. Tzv. klasteri se odnose na skrivene obrasce, predstavlja nenadzirano ucenje, buduci
da uci iz tih obrazaca. Postoje razni primjeri primjene kao u sustav kao $to je CRM (Customer
relationship management), analitika web stranica, rudarenje teksta, razna znastvena

istraZivanja te ostalo.

Regresija (engl. Regression) identificira 1 analizira veze izmedu varijabli te njihovu
meduovisnost odredivanjem zavisne i nezavisne varijable. Cilj je regresije pomocu vrijednosti
nezavisne varijable X prognozirati kretanje zavisne varijable Y, koja je s njom u uzro¢no-
posljedi¢noj vezi. Primjeri koriStenja metode mogu se nac¢i u poslovnim primjenama gdje se
treba otkriti uzro¢no-posljednicna veza izmedu dviju ili viSe varijabli kao kretanja potraznje

trzista, preferencije kupaca u odnosu na ponudu proizvoda te ostalo.

Asocijativna pravila (engl. association rules) pomazu otkriti poveznicu izmedu dvije ili vise
varijabli trazeéi skrivene obrasce ponasanja u setu podataka tj. ispitivanje povezanosti izmedu
dviju ili viSe varijabli. Utvrduje se smjer (pozitivna ili negativna veza) i intezitet te veze.
Asocijativna pravila provjeravaju vjerovatnosti obrazaca prema op¢em obliku izvr$ne naredbe
ako-onda (engl. if-then). Naredbe se provode samo ako je zadovoljena prva naredba ako (engl.
if). Upotreba asocijativni pravila se obi¢no provodi nad zdrastvenim podacima i podacima o
prodaji proizvoda kad se zeli utvrditi koeficijenta (intezitet) korelacije tj. povezanosti dviju ili

vie varijabli u setovima podataka.

Detekcija izdvajanja (engl. outer detection) je metoda promatranja seta podatka kojom se
utvrduju oni podaci koji se izdvajanju od drugih po svojem obrascu ponaSanja i ne pripadaju u
niti jedan obrazac. Primjena ove metode najucinkovitija u razli€itim podru¢jima informaticke
sigurnosti kao neovlasteni upadi, detektiranje anomalija i neoubiCajenih ponasanja, u
bankarskom poslovanju za detekciju financijskih prijevara, detekcija prevara kreditnim i

debitnim karticama.

Sekvencijalni obrasci (engl. sequential patterns) je metoda za evaluaciju sekvencijalnih
podataka kako bi otkrili sekvencijalne obrasce. Ova metoda procjenjuje odredene kriterije kao
Sto su ucestalost pojavljivanja, vrijeme trajanja ili vrijednost u skupu nizova kako bi nasao

zanimljive i korisne skrivene obrasce. Primjer koriStenja ove metode jesu pracenje potrosnje
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kupaca, otkrivanje obrazaca u transakcijskim podacima, za potrebe radova akademskog

istrazivanja te ostalo.

Predikcija (engl. prediction) je koja kombinira navedena obiljeZja prethodnih metoda kako bi
pronasla obrasce u podacima te izgradila model koji ¢e predvidjeti buduce ishode. Postoje
brojne prediktivne metode, koje variraju od jednostavnih kao §to je drvo odlucivanja (engl.
decision tree) i linearne regresije do umjetnih neuronskih mreza (engl. artificial neural
networks). Veéina metoda rudarenja podataka uce iz iskustva. Neuronske mreze (engl. Neural

network) ili stablo odluc¢ivanja (engl. Decision tree) uce iz iskustva vise od tisuca primjera.

4.3. Strojno ucenje

Strojno ucenje (engl. machine learning) je grana umjetne inteligencije (Al) i ra¢unalne znanosti
koja se fokusira na upotrebu podataka i algoritama za oponasSanje nacina na koji ljudi uce,
postupno pobolj$avajuéi njegovu to¢nost. Moglo bi se jo$ rec¢i “na osnovnoj razini, stojno
ucenje je kategorija umjetne inteligencije koja omogucava racunalima da uc¢e samostalno. Sve
se svodi na prilagodbu radnji kako bi popravili tocnost a koja se mjeri brojem pokusaja za
dobivanje ispravnog rezultata (Alzubi et.al., 2018,1). Vrste strojnog uc¢enja (Dalbelo Basié¢
et.al. 2017, 27):

e nadzirano ucenje (engl. supervised learning) ako je diskretna/nebrojcana: klasifikacija,
ako je kontinuirana/broj¢ana vrijednost: regresija
e nenadzirano ucenje (engl. unsupervised learning) ako su dani podaci bez ciljne
vrijednosti, treba naci pravilnost u podacima:
o grupiranje (engl. clustering)
o procjena gustoce (engl. density estimation)
o smanjenje dimenzionalnosti (engl. dimensionality reduction)
e Podrzano/ojacano ucenje (engl. reinforcement learning), uenje optimalne strategije na

temelju pokusaja s odgodenom nagradom.

Strojno ucenje (engl. machine learning), dubinsko ucenje (engl. deep learning) i neuronske
mreze (engl. neural network) su sve grane umjetne inteligencije. Neuronske mreze su zapravo
grana strojnog ucenja, dubinsko u¢enje grana neuronskih mreza. Stojno uc¢enje i duboko ucenje

se u primjeni koriste naizmjeni¢no, medutim postoje razlike medu njima.
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4.3.1. Neuronske mreze

Za umjetne neuronske mreze (engl. artificial neural networks) se najjednostavnije moze reci
kako se sastoji od seta ili niza algoritama, koje nastoje prepoznati temeljne odnose i veze u
skupu podataka kroz proces koji oponasa nacin na koji funkcionira ljudski mozak. Zbog jasnije
slike, to bi znacilo kako se umjetna neuronska mreza sastoji od medusobno povezanih jedinica,
simboli¢no nazvanih neurona. Razne tehnologije poput umjetne inteligencije (engl. artificial
intelligence), strojno ucenje (engl. machine learning) i duboko ucenje (engl. deep learning)
koriste umjetne neuronske mreze kako bi prepoznali obrasce u podacima te dobili ishode.
Osnovnu jedinicu mozdane kore ljudskog mozga ¢ine neuroni koje mozemo smatrati nekom
vrstom jednostavnog racunala premda je znatno sporiji od modernih racunala. Ljuski mozak
ipak nadoknaduje brzinu velikim brojem neurona (oko 10 milijardi neurona i 60 000 milijardi
meduspojeva) te na mozak mozemo gledati kao na sloZeni sustav paralelnih ra¢unala. Znanje
se ne dobiva rodenje ve¢ se mozak razvija uenjem temeljem naseg iskustva. Na sli¢an nacin
funkcioniraju 1 neuronske mreze tako da se znanje uci, te veze izmedu jedinica ili neurona se
koriste za spremanje znanja. Zakljucuje se kako je “neuronska mreza samo zbrika medusobno
povezanih jedinica, svojstva mreze su odredena njezinom topologijom i svojstom neurona”.
(Rusell, et.al. 2005, 728). Pocetka razvoja ideje modeliranja umjetne neuronske mreze pocinje
1943. kada su McCulloch i Pitts predstavili jednostavni matemati¢ki model neuronske mreze.
Osnovni model na kojem su gradene moderne neuronske mreze nazvan Perception, Frank
Rosenblatt (1958) je predstavio kao jednostavni neuron koji dijeli inpute u dvije kategorije.
Model Preception je koristen kod linearne metode klasifikacije pod nadziranim ucenjem, pa je
nazvan kao Linear Binary Classifier. Model je bio kritiziran, §to je dovelo do usporavanja
razvoja modela. Danas, razvojem digitalizacije i tehnologije, neuronske mreze se koriste
znatno viSe za predvidanje buducih ishoda u razli¢itim poslovnim podru¢jima, medicinskim,
znanstvenim 1 akademskim istraZivanijima. Primjena algoritama umjetnih neuronskim mreza
koriste se u raznim poslovnim problema kao predvidanje buducih kretanja prodaje, zadrzavanja
kupaca, predvidanje potraznje trzista, verifikacija podataka, predvidanje rizika u bankarskim i

financijskim institucijama te ostala podrucja poslovanja.

Proces ucenja pocCinje ulazom skupa podataka, §to ima za cilj pripremiti ih za konkretne

zadatke. Tijekom faze ucenja u neuronskoj se mrezi formira matrica tezina i parametri

47



aktivacijske funkcije na osnovi zadanih vrijednosti neurona na ulaznom sloju i ocekivane
(to¢ne) vrijednosti neurona na izlaznom sloju. Inputi predstavljaju set vrijednosti koji trebamo
za predikciju finalnog outputa. Elementi modela neurona se sastoje od skupa sinapsi tj. ulaza
(inputs) od kojih svaki ima svoju jacinu tj. tezinu (weights). Na slici 20. Prikaz osnovnog
modela NN.

Slika 20. Prikaz matematickog izraza i modela osnovnog umjetnog neurona
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Prag odnosno Bias se moze prikazati kao dodatni ulaz iznosa -1 i tezine ®@k. Tezine postavljaju
standard za jacinu signal direktno utjece na konac¢ni ishod. Dodaju prag s vrijednoséu -1 koje

neuronska mreza dosad nije imala. Na slici 21. Prikaz osnovnog NN sa dodatnim ulazom.

Slika 21. Prikaz modela osnovnog umjetnog neurona sa dodatnim ulazom iznosa -1 i tezine praga Ok

==l =6y

aktivacijska

/ foniccija
i
X
ulazi

Izvor: autorski rad prema FER-u

Dodatna tezina informacija je potrebna kako bi se se ista dijelila Sirenjem naprijed (engl.

Forward Propagation) $to znaci podaci putuju kroz mrezu kako bi generirali ishod (output), tj.
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pomicanje podataka na s lijeva (ulazni sloj) na desno (izlazni sloj). Podaci se kre¢u prema
procesu obrade na skrivenom sloju (engl. hidden layer). Tijekom S$irenja naprijed,
predaktivacija (funkcija izra¢una ponderirane sume) i aktivacija odvijaju se na svakom ¢voru
skrivenog 1 izlaznog sloja neuronske mreze. Aktivacijska funkcija primjenjuje se na temelju
ponderiranog zbroja kako bi neuronska mreza tekla nelinearno koriste¢i navedeni prag. Za
razliku od “Sirenja unatrag” (engl. backpropagation) Koji se koristi u strojnom ucenju i
rudarenju podataka za to¢nost predvidanja, podaci se putuju s desna (izlazni sloj) na lijevo
(ulazni sloj). Neuronska mreza se moze razumjeti skupom povezanih ulazno/izlaznih ¢vorova.
Toénost ¢vora izrazava se kao funkcija gubitka ili stopa pogreske. Sirenje unatrag izratunava
nagib funkcije gubitka drugih teZina u neuronskoj mrezi. Kako bi se neuronska mreza mogla

trenirati, oslanja se i na “Sirenjem naprijed” i “Sirenjem natrag”. Arhitektura neuronske mreze

odreduje nacin na koji su jedinice (neuroni) povezani.

Postoje 3 (tri) vrste veza mreze neurona, odnoso layer-a mreze koje dijelimo na mreze bez
povratnih veza koje mogu biti jednoslojne i viSeslojne, mreze sa povratnim vezama te

ljestvi¢aste mreze.
Tablica 3. Tri vrste veza mreza neurona

MREZE (LAYERS)

Bez povratnih veza (freefoward networks

Jednoslojne mreZe (Single-Layer)
Viseslojne mreze (Multi-Layer)
S povratnim vezama (recurrent networks)
Ljestvic¢aste mreze (lattice structures)

lzvor: autorski rad

Jednoslojna mreZa bez povratnih mreza (engl. single layer freefoward networks) se sastoji od
jednog neurona (izlazni sloj) $to zna¢i da nema povratnih veza na ulaz jer nema procesuiranja.
Koristi se za linearnu asocijativna memoriju gdje su ulazni uzorak (klju€) 1 odziv (zapamceni
uzorak) u linearnoj kombinaciji tj. dimenzija ulaznog i izlaznog vektora (klju¢ i zapamceni
uzorak) je jednaka. Viseslojna mreza bez povratnih mreza (multi-layer freefoward networks)
predstavlja mrezu gdje osim ulaznog 1 izlaznog sloja, postoji jedan ili viSe skrivenih slojeva

neurona. Takva mreZa predstavlja duboku neuronsku mrezu (engl. deep neural network).

Kada je svaki neuron na svakom sloju povezan smatra se kako je mreza potpuno povezana.

Mreze s povratnim vezama (engl. reccurent networks) predstavljaju mreze koje mogu imati
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skrivene neurone te vise su slozenije od prethodnih. Primjer su takve mreZe je gdje na ulazu
jednog neurona postoji izlaz drugog neurona. Takva mreza je nelinerana s diskretnim
sustavom. Ljestvi¢aste mreze (engl. lattice networks) je mreza neurona bez povratne veze gdje
je svaki ulaz spojen na sve neurone u polju. Zbog toga moze imati jednodimenzionalno,

dvodimenzionalno ili visedimenzionalno polje.

4.3.2 Stablo odlucivanja

Stablo odlucivanja (engl. decision tree) je algoritma nadziranog ucenja (engl. supervised
learning) koji se obi¢no koristi u strojnom ucenju za modeliranje i predvidanje ishoda na
temelju ulaznih podataka, odnosno moze se koristiti za rjeSavanje problema regresije i
klasifikacije. Struktura prezentira stablo gdje svaki osnovni ¢vor (engl. root node) testira
atribut, svaka grana, ¢vor odluke (engl. decision node) odgovara vrijednosti atributa, a svaki
list (leaf node) predstavlja kona¢nu odluku ili predvidanje, izvrsni ¢vor (Slika 22.).

Slika 22. Prikaz hijerahijske strukture stable odlu¢ivanja

Osnovni €vor

Cvor odluke

Cvor odluke

Cvor odluke

A je roditelj évor, djeciBi C

izvor: autorski rad

Struktura stabla odlucivanja zasniva se na logickom modelu u€enja koji pomaze u predvidanju
temeljem danih inputa odnosno podataka. Podaci mogu biti kvalitativna ili kvanititativna.

Logiku stabla odluc¢ivanja mozemo Kkoristiti kao pomo¢ u svakodnevnim odlukama koje
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donosimo u zivotu kao odluke o kupnji proizvoda, odabir mjesta putovanja, prihvac¢anje novog
posla, odluke koje donose poduzecéa o ulaganju u nove projekte, lansiranju novog proizvoda,
banke osiguravajuée kuée u odobravanju kredita, visine premije osiguranja. Kako bi se bolje
razumijela logika algoritma, tj. nacin dijeljenja i granjanja, te moglo intepretirati rezultate

stable odlucivanja potrebno je promotriti sljedeéi dijagram (Slika 23.)

Slika 23. Prikaz strukture stable odlu¢ivanja

Ve

dieljen;

| Mjesto za izlazak? .I
granjanje :

\ /
\‘\\ //‘
da ‘ ne
Roditel] -
' ' i \ ostati kudi |
djeca \ /

{ima |i previse guZve? |

f/’

""-\.\___-_-_ ______._.--
ne a
ostati kudi

izvor: autorski rad

Osnovni ¢vor roditelj (engl, parent node) dijeli se na pod¢ovorove ili djecu (engl. child node).
Osnovni ¢vor se dijeli engl. split) a podévorovi (djeca) se dalje granjaju (engl. branch) na
listove sve dok se ne prestanu granjati, odnosno kada se dobije decision node ili child node sa
dva ishoda ili lista (leaf nodes) vise §to predstavlja konacni rezultat odluke, za ili protiv. Stabla
odluc¢ivanja se najceS¢e upotrebljavaju za rjeSavanje prediktivnih problema kod kojih se

predvida vrijednost binarne ciljne varijable tj. sluc¢aj kada ciljna varijabla ima dva ishoda 0 ilil.

Cilj klasifikacije podataka je izraditi algoritam kojim ¢e se moci predvidjeti s visokom
vjerojatnos$éu da ¢e se dogoditi jedan od mogucih ishoda. Najcescée se koristi za dva moguca

ishoda.
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Klasifikacija je proces u dva koraka (Danilo, 2014, 7-9):

e korak ucenja (trenirati model podacima)

e korak predvidanja (testiranje tocnosti modela)

strojnom ucenju. Na slici 24. Prikazani su koraci u stablu ucenja.

Slika 24. Prikaz koraka u sablu odlu¢ivanja

reprezentativnost

model e

Izvor: autorski rad
U koraku ucenja, model se razvija na temelju danih podataka o obuci. U koraku predvidanja,
testira se to¢nost modela kako bi se na temelju njega mogla raditi predvidanja. Cilj koristenja
stabla odlucivanja je stvoriti model koji se moze koristiti za predvidanje klase ili vrijednosti
ciljne varijable u¢enjem jednostavnih pravila odlu¢ivanja izvedenih iz prethodnih podataka
(podaci obuke). Kod tehnike stabla odlu¢ivanja kao i kod modela ostalih algoritama u strojnom
ucenju moze se dogoditi da u koraku ucenja, model u ¢ijem Setu podataka za obuku postoji
Sum podataka, odnosno prenapucenost podataka. U tom slucaju ¢e to¢nost modela ée vise
odgovarati rezultatom podatcima za obuku (engl. training data) nego setu podataka (set data)
za model predvidanja. To se zove engl. overfitting. Kako bi se rijesio takav problem potrebna
je tehnika koja se koristi u stablu odlucivanje naziva obrezivanje (engl. pruning) kako bi se
smiboli¢no odrezale one grane koje su su od manjeg znacaja za klasifikaciju podataka odnosno

za ishod rezultata. Cilj je odrzati model optimalnim za to¢niji ishod (Slika25.).
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Slika 25. Prikaz obrezivanja u stablu odlu¢ivanja

/// /
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izvor: autorski rad

4.3.3. Linearna regresija

Regresijski model ima veliku primjenu u predvidanju koji utvrduje postojanje meduovisnosti
izmedu dviju ili vise varijabli. Utvrdivanje meduovisnosti zapo¢inje odredivanjem zavisne ili
regresand varijable i nezavisne regresorske varijable. Pomocu nezavisne varijable X opisuje,
kontrolira te predvida kretanje zavisne varijable Y, koja se nalazi s njom u uzro¢no
posljedni¢noj vezi, $to bi znacilo da odreduje koliko promjena varijable X (predikator) utjece
na varijablu Y (kriterij). Regresijski model izmedu zavisne varijable Y i p nezavisnih varijabli
X1, ..., Xp, gdje t predstavlja vrijeme, ima oblik (Abraham et.al., 1983, 9-10);

Ye=1(Xt; B) + € (1)

gdje ¢ (Xt B) je matematic¢ka funkcija od p zavisne varijable xt= (X1,..., Xtp) | nepoznatih parametra

.....

B =(Bs..., Pm). Pretpostavljamo kako su parametari nepoznanica, funkcija modela je poznata.

Kod stohaistickih ili probabilistickih modela u, e; predstavlja pogresku, odnosno slucajnu

varijablu za koju se pretpostavlja:

1. ako je vrijednost E(et)=0 i njezina varijanca V(et )= o je kontanta i ne ovisi o t,
2. ako je Cov(et, erx) = E(et et—«))=0, za sve t i k #0, varijable nisu linearno povezane

3. te ako je standardna greSka normalne distribucije tada pretpostavka 2 .

Prema prirodi pogreske e, zavisne varijable y je sama po sebi slucajna varijabla. Oblik
regresijskog modela moze se onda izraziti pretpostavka prema uvjetnoj distribuciji od yt, za x

= (Xtl,..., Xtp,
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ocekivanalvrijednost E( ytXt) = (X, BC) ovisi 0 nezavisnoj varijabli xt; i parametrima 3 i
V(yt/x)) = o

ako su zavisne varijable yti yrk za razli¢ita vremenska razdoblja (ili subjekti) nisu
linearno povezani Cov(es, ety = E[(yt- (Xt B)] [Vt (Xex; B)] =0,

uvjet za x; yv slijedi vrijednost normalne distibucije f (x. B) i varijancu o, to je

definirano pravilom N( ¢ (X B), 6%

¢im se pretpostavlja da srednja vrijednost je uvjetno distribirana varijablom Y; §to je funkcija
nezavisne varijable x:. Ova veza nije determnisti¢ka, §to znaci za svaki X;, odgovara y: rasprseno
oko koeficijenta varijacije. Linearna kombinacija ulaznih varijabli $to implicitno postavlja
model gdje je izlazna varijabla linerano ovisno o ulaznim varijablama. Jednostavni oblik

modela linearne regresije je;

Yi=Po+ Pix+ € @)

gdje je Bokonstantni ¢lan modela koji pokazuje kolika je oCekivana vrijednost zavisne varijable
Y, kada nezavisna varijabla poprimi vrijednost nula. Koeficijent regresije f1 pokazuje za koliko
jedinica ¢e se promijeniti ocekivana vrijednost zavisne varijable Y ako se nezavisna varijabla
X poveca za 1 (jednu) jedinicu varijable. Ta metoda ocijenjivanja parametara naziva se metoda

najmanjih kvadrata.

Nakon ocjene parametra, procijenjuje se apsolutna i relativha reprezentativnost modela.
Najcesce koristena apsolutna mjera je standardna greska regresije koja pokazuje prosjeéno
odstupanje od stvarnih regresijskih vrijednosti zavisne varijable Y. Model se ocjenjuje i
relativnom mjerom koja se naziva koeficijent varijacije regresije koja pokazuje udio standardne
greske regresije u aritmetickoj sredini zavisne varijable. Pomoc¢u njega se moze ocjenjivati

reprezentativnost dvaju ili vise regresijskih modela.

Pretpostavke za analizu varijacije za linearni model naveden je u prethodnom odlomku i
predstavlja temeljnu analizu varijance. Na kraju reprezentativnost modela se mjeri jo$ jednom
relativno mjerom koja se naziva koeficijent determinacije koji pokazuje ukupni postotak

odstupanja varijable od njenog prosjeka protumaceno regresijskim modelom.

Koeficijent detereminacije se kreée u intervalu 0 < R? >1. Kada su njegove vrijednosti blize
jedinici pokazuju visi stupanj reprezentativnosti promatranog regresijskog modela. Na slici 26.

je prikazan pripadajuci graf linearne kombinacije svih varijabli.
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Slika 26. Prikaz primjera grafa linearne regresije sa jednom nezavisnom varijablom

10
9 @
# podatak (varijabla) Rd
8 w——  [inearna regresija *
+*

izvor: autorski rad prema linear regression

Prikaz grafa linearne regresije prikazuje idealan pravac kroz ishodiste (linearnu kombinaciju).
Za daljnu obradu u ovom radu, zakljucuje se na temelju gore navedenih pretpostavki, kako

postoji nekoliko uvjeta kako bi model bio pouzdan to su:

e linearnost -varijable imaju linearni odnos, promjena nezavisne varijable X odreduje
promjenu zavisne varijable Y)

e Nezavisnost - opazanja nezavisnih (prediktorskih) varijabli ne utjeCu na opazanja
zavisnih varijabli (kriterij)

e Normalnost i homoskedasticnost (engl. homoscedasticity) — greske su u modelu
normalno distribuirane i varijanca je konstantna (koli¢ina nezavisne varijable X nema

utjecaja na prosjecno kvadratno odstupanje standardne greske regresije)

Razlikujemo 4 (Cetiri) regresije prema broju ulaznih (nezavisnih, prediktorskih) varijabli X i

broju izlaznih (zavisnih, kriterij) varijabli Y.
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Tablica 4. Vrste regresije

X1=y1 jednostavna regresija

X1=Yy1,y2 multivarijantna jednostavna regresija

X1, X2 = y1 viSestruka regresija

X1, X2 = Y1,y2 multivarijantna viSestruka regresija

Izvor: autorski rad

Algoritam linearna regresije bas kao i stablo odlucivanja spada u algoritme nadziranog u¢enja
(engl. supervised. learning). Pedvida kontinuirane i diskontinuirane varijable u podrucjima
primjene i istrazivanja kao §to su marketing, prodaja, cijena proizvoda, visina plaée,

utvrdivanje dobi te ostalo.
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5. KoriStenje alata Weka u analizi i predvidanju kvalitete zraka

5.1. Metodologija istrazivanja

Za potrebe ovog rada koristiti ¢e se izvori sekundarnih sluzbeni podatci Izvje$¢a o pracenju
kvalitete zraka na postajama Drzavne mreze za trajno pracenje kvalitete zraka u 2021.,
Ministarstva gospodarstva i odrzivog razvoja, izvje$¢a nastavnog zavoda za javno zdrastvo
Splitsko-dalmatinske Zupanije, Odjel za ispitivanje zraka, tla i buke, koji sadrze podatke iz
2021. godine 0 izmjerenim podacima kvalitete zraka u Hrvatskoj koji su zabiljezeni na mjernim
postajama. Koristiti ¢e se statisti¢ki podaci 0 broju stanovnika sa popisa iz 2021, Drzavnog
zavoda za statistiku RH te statisticki podaci o broju registriranih vozila, po vrsti vozila i vrsti
goriva u 2021.godini, Centar za vozila Hrvatske. Podaci o ukupnom broj vozila u prometu u
Republici Hrvatskoj koji su prikupljeni na stanicama za tehnicki pregled prema godi$njem
izvjescu, Drzavnog zavoda za statistiku RH za 2021. Takoder, za potrebe ovog rada koristiti
¢e procjena o broju zagadivaCa (tvornice, rafinerije, odlagaliSta te ostalo) na podrucju
Republike Hrvatske. Za izgradnju ovog modela koristi ¢e se strojno ucenje u besplatni
softverski alatu Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis), licenciran pod GNU
op¢om javnom licencom. Razvijen je na Sveucilistu Waikato, Novi Zeland i uz knjigu "Data
Mining: Prakti¢ni alati i tehnike strojnog ucenja". Sadrzi zbirku algoritama strojnog ucenja za
zadatke rudarenja podataka u azuriranom, interaktivnom sucelju. Za ovaj rad koristiti ¢e se
verzija 3.8.6.. (Slika 27.).

Slika 27. Prikaz sucelja Weka alata za strojno uéenje

0 Program Visualization Tools Help Weka GUI Chooser = (=] X

Applications

Explorer

Experimenter

WEKA

WAI KATO KnowledgeFlow

\{llw ZEALAND

Workbench

Simple CLI

ivers
Hamilton, New Zealand

Izvor: Weka
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5.2. Rezultati istrazivanja

5.2.1. Deskriptivna analiza varijabli

Prikazani su u tablici 5. atributi, njihovi opisi, format i modaliteti.

Tablica 5. Popis atributa u bazi kvalitetazrakaHR.arff

Najmanja i
s T . S najveéa
Naziv atributa Opis atributa Nume_rlckl_/Nom Modaliteti at_rlbuta_(nomlnalnlh i vrijednost
inalni binomnih) o
numerickih
atributa
Zagreb, Velika Gorica, Osijek,
Rijeka, Desni¢, Varazdin,
. . Naziv mjerne postaje za Koprivnica, Kutina, Sisak,
MjernaPostaja kvalitetu zraka u Republici Nominalni Slavonski Brod, Karlovac, Opuzen,
Hrvatskoj Pula, Polaca, Parg, Plitvicka jezera,
Vis, Visnjan, Dugi otok, Split
25,170
502 Sumporov dioskid Numericki
9,33
502 24 sata Sumporov dioskid Numericki
27,304
NO2 Dusikov dioksid Numericki
0.5,4.7
Cco Uglji¢ni modoksid Numeri¢ki
Prizemni ozon Numeri¢ki 75,174
03
Numericki 2,17.23
H2S Sumporovvodik
11.4,184
NH3 Amonijak
Benzon Numericki 4.3,50.3
C6H6
72,588
PM10 Lebdece sitne Cestice Numericki
Lebdece sitne Cesstice 29,166
PM10 24 sata koncetracija 24 sata Numericki
Lebdece sitne Cestice 36,324
PM2,5 Numericki
) ) Ukupan broj stanovnika na 1.389,767.131
brojstanovnika podruc¢ju mjernih postaja Numericki
Ukupan broj vozila koji su u 23.571,403.418
brojregvozila prometu (dizel, bezin, hibrid) Numericki
na podruéju mjernih postaja
Numericki 0,1
zagadivaci Postop_lvndustruzj,. raflperuq,
odlagalist podru¢ju mjerenja
vrijednost je 1, suprotno je 0
Ukoliko je koncentracija numericki 0,1
Stetnih tvari u zraku
Ishod . s .
premasena i/ili na podru¢ju
mjerenja postoji.

Izvor: autorski rad
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Prije rada u alatu za strojno u¢enje Weka, prikupljeni podaci su se pripremili za izgradnju
modela pod nazivom zrakRHKkvaliteta.cvs. Na po¢etkom ekranu alata odabirom Preprocess,
open file unose se set podataka u cvs (comma separated values) formatu nad kojima ¢e model

uciti i predvidati to¢nost modela. (Slika 28.)

Slika 28. Prikaz preprocess u alatu Weka

Prepracess
Open file. Open URL. Open DB Generate.
Filter
Choose  None @) Open x
Current relation
Relation: None ookl [ Documents A WS e None
Instances: None e None
Attribates Custom Office Templates Inveske options dialog
USExpre:
(@) My Data Sources
My Tableau Repository
Onehote Notebooks
Visual Studia 2022
Visualize Al
L iy
File Name:
Files of Type: | CSV data files (*.csv)
Open c
Status
Welcome to the Weka Explorer Log -

Izvor:Weka

Nakon ucitavanja podataka na sucelju se pokazuje set podataka za gradnju modela koji sadrzi
16 atributa i 20 instanci. Za svaki pojedinacni atribut (varijablu) dobije se prikaz statisticke
analize kao S$to je najveca i najmanja vrijednost, Uz pripadajucu vizualizaciju (stupicasti

grafovi). Na slici 29. je prikazan set podataka za ucenje.

Slika 29. Prikaz preprocesa prepoznavanja karakteristika unesenog seta podataka

& Weka Explorer - o x }
Preprocess  Classify  Cluster  Associate  Selectatributes  Visualize  Auto-WEKA  Forecast |
Open file. Open URL. Open DB. Generate. Edit. Save.

Filter

Choose | None Apply
Current relation Selected atribute:

Relation: zrakRHivaliteta Attributes: 16 Name: 502 Type: Numeric

Instances: 20 Sum of weights: 20 Missing: 11 (35%) Distinct: 9 Unique: 9 (45%)
Attributes Statistic Value

Al None Inwert Pattern Minimum 2
Maximum 170
Ha. MName Mean 73852

1(] MjemaPostaja StdDev 61013
2(7)s02

3 S0224sata
4

5

6

Class: ishod  (Num) Visualize All
El
10
n
12
13
"
15
16 |
|
Remave
Status
oK Log ﬂ’ %0
izvor:Weka
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Format atributa je numericki i nominalan. Nedostaju podaci za pojedine vrijednosti Stetnih tvari
u zraku kod nekih mjernih postaja zbog kvarova na uredaju ili nedostatnog obuhvata za
mjerenje (uvjetna ocjena; obuhvat podataka < 85% , nedostatan obuhvat; obuhvat < 75% ).

U tablici 6. je prikazana statisticka analiza atributa u preprocesu za atribute u setu podataka
zrakRHkvaliteta.arff:

Tablica 6. StatistiCka analiza atributa

Red.br | Atribut Prosje¢na vrijednost Standardna
devijacija

1. MjernaPostaja / /

2. SO2 73.952 61.013

3. SO224SATA 17.172 8.348

4. NO2 110.34 72.984

S. CO 2.1 1.452

6. 03 134.133 22.618

7. H2S 9.077 7.672

8. NH3 97.7 122.047

9. C6H5C 26.36 19.156

10. PM10 266.267 148.268

11. PM1024SATA 90.467 36.043

12. PM2.5 144.462 90.969

13. brojstanovnika 74.801 168.502

14, brojregvozila 132.744 88.991

15. zagadivaci 0.3 0.47

16. Ishod 0.7 0.47

Izvor: autorski rad

5.2.2. Izrada modela predvidanja razine oneciS¢enja zraka

Na setu podataka primjenili smo algoritam linearne regresije (engl. linear regression) kako bi
na temelju procjene reprezentativnosti ili toc¢nosti modela predvidjeti kvalitetu zraka u
Republici Hrvatskoj. Regresijskom analizom zelimo ispitati meduovisnost svakog atributa,
utvrditi postojanje veze kako bi se pomocu nezavisne varijable moglo prognozirati kretanje
zavisnih varijabla u ovom slucaju predvidanje kvalitete zraka. Takoder analizirati ¢emo
povezanosti (korelaciju) izmedu varijabli (atributa), te njihov smjer (pozitivni ili negativni) i
intezitet. Prije primjene algoritma linearne regresije bilo je potrebno primjeniti filter Nominal
to Binary na atribut MjernePostaje (nominalni, opisni) kod nadziranog ucenja kako bi
vrijednosti svih podataka u skupu zbog potrebe analize bile numericki atributi. Prikaz filtera

na slici 30.
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Slika 30. Prikaz primjene filtera Nominal to Binary kod nadziranog uéenja

© Weks Explorer - o x

Preprocess  Classify  Cluster Associate  Select attributes  Visualize Auto-WEKA  Forecast

Open file Open URL Open DB. Generate. Edit Save.

Filter oy
T weka Apply
fitters Selected attricate
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Vil Sumof weights 20 Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%) ]
Statistic Value TA
. Pattern Minimum 0
Addassification Maximum 1 ika
AttributeSelaction Mean o7
ClassConditionalProbabilities StdDev 047 L
ClassOrder
Discretize
MergeNominalValues
Nominal IToBinary
PartitionMembership
PhiLexiconExj Converts all nominal attributes into binary Aumeric atributes
TsLagMaker
instance An atribute with k values is transformed inta k binary attributes if the class is nominal (using the one-attribute-per-value approach). Binary atributes are Ieft binary if

option A i not given. f the class is numeric, k- 1 new binary atuibutes are generated in the manner deserined in “Classification and Regressian Trees” by reiman et al. .

vised
v & by taking the average class value associated with each aturibute value into account),
For more information, see:
L Breiman, | H. Friedman, RLA. Olshen, C.. Stone (1984} Classification and Regression Trees. Wadsworth Inc.
CAPABILITIES
Class - Binary class, Date class, Missing class values, Neminal dlass, Numeric class
~ Binary atiributes, Date attributes, Empty nominal attributes, Missing values, Nominal attributes, Numerie attributes, Relational attributes, String attributes, Unary
Filter
Interfaces . We Handler, esHandler
Additional
Minimum number of instances: 0
Status
oK s -

izvor: Weka

Nakon izmjene atributa MjernaPostaja u numericki atribut, dobiveni su podaci o prosjecnoj
vrijednosti koja iznosi 0.95 te standarnoj devijaciji koja iznosi 0.224. Primjenom filtera set
podataka za gradnju modela sadrzi 20 atributa i 34 instanci Nakon $to se prilagodio set
podataka za analizu, za provjeru (test) odabrala se metoda 10-fold cross validation koja
predstavlja unakrsnu provjeru seta podataka za procjenu. Metoda dijele set podataka na
dijelove radi validacije modela. Metoda pokazuje najeveéu prednost koriStenja kod
organi¢enog seta podataka. Na slici 31. prikaz procesa koristenja 10-fold cross validation za
testiranje podataka.

Slika 31. Prikaz kori$tenja k-fold cross validation

‘ PODACI ZA OBUKU ‘ ‘ PODACI ZA OBUKU | ‘ PODACI ZA OBUKU | PODACI ZA OBUKU
1 L
4\/'— {/ -

Provjera

Test

Proviera

Provjera Test

Test

Test ’

Tast Test Test

kona¢ni model za evaluaciju

Test Test

Test

PODACI ZA OBUKU

Izvor: autorski rad prema k-fold cross validation
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Rezultati dobivenog modela su :

=== Classifier model (full training set) ===

Linear Regression Model
ishod =

-0.0309 * MjernaPostaja=Dugi otok, Varazdin, Visnjan, Plitvicka jezera, Pula, Parg, Vis,
Polaca, Opuzen, SlavonskiBrod, Sisak, Velika Gorica, Osijek, Rijeka, Desnic, Koprivnica,
Karlovac, Zagreb +

0.2092 * MjernaPostaja=Plitvicka jezera, Pula, Parg, Vis, Polaca, Opuzen, SlavonskiBrod,
Sisak, Velika Gorica, Osijek, Rijeka, Desnic, Koprivnica, Karlovac, Zagreb +

0.6068 * MjernaPostaja=Pula, Parg, Vis, Polaca, Opuzen, Slavonski Brod, Sisak, Velika
Gorica, Osijek, Rijeka, Desnic, Koprivnica, Karlovac, Zagreb +

0.1051 * MjernaPostaja=Parg, Vis, Polaca, Opuzen, SlavonskiBrod, Sisak,Velika
Gorica,Osijek,Rijeka,Desnic,Koprivnica ,Karlovac,Zagreb +

-0.0744 * MjernaPostaja=Vis, Polaca, Opuzen,SlavonskiBrod,Sisak,Velika

Gorica,Osijek,Rijeka,Desnic,Koprivnica ,Karlovac,Zagreb +
0.0327 * MjernaPostaja=Polaca, Opuzen,SlavonskiBrod, Sisak,Velika
Gorica,Osijek,Rijeka,Desnic,Koprivnica ,Karlovac,Zagreb +
0.1096 * MjernaPostaja=Opuzen, SlavonskiBrod,Sisak,Velika
Gorica,Osijek,Rijeka,Desnic,Koprivnica ,Karlovac,Zagreb +
-0.0057 * MjernaPostaja=Velika Gorica, Osijek,Rijeka,Desnic,Koprivnica ,Karlovac,Zagreb +
-0.0693 * MjernaPostaja=0Osijek, Rijeka, Desnic, Koprivnica ,Karlovac,Zagreb +
0.1625 * MjernaPostaja=Rijeka, Desnic, Koprivnica, Karlovac, Zagreb +
-0.0264 * MjernaPostaja=Desnic, Koprivnica, Karlovac, Zagreb +
-0.1743 * MjernaPostaja=Koprivnica, Karlovac, Zagreb +
0.0164 * MjernaPostaja=Karlovac, Zagreb +
0.1254 * MjernaPostaja=Zagreb +

0.002 * S02 +
-0.0037 * S0224sata +

0.0732 * CO +

0.0047 * 03 +

0.0026 * C6H5C +

0 * PM10 +

0.0013 * PM1024sata +

0.0003 * PM2.5 +
-0.0002 * brojregvozila +
-0.126 * zagadivaci +
-0.9737

Time taken to build model: 0.01 seconds

=== Cross-validation ===
S

=== Summary ===
Correlation coefficient 0.8872
Mean absolute error 0.1512
Root mean squared error 0.2228
Relative absolute error 34.0101 %
Root relative squared error 45.8719 %

Total Number of Instances 20

Rezultat pokazuje kao sumu regresijskih metrika za ocjenu modela. Apsolutna pogreska
modela - Mean Absolute error (MAE) mijeri prosjek greske izmedu nezavisne i zavisne
varijable. Za model ona iznosi 0.1512 sto pokazuje minimalnu gresku. Nadalje, Root mean
squared error (RMSE) predstavlja standarnu devijaciju, ondnosno standardnu greSku regresije
koja mjeri prosje¢no odstupanje stvarnih od regresijskih vrijednosti zavisne varijable
(prediktora). RMSE iznosi 0.2228. Koeficijent korelacije iznosi 0.8872 koji pokazuje pozitivnu
korelaciju jakog inteziteta Sto bi znacilo da rast jedne varijable prati rast druge druge. Tako u
modelu su prikazane pozitivne i negativne veze (negativni predznak). Iznad rezultata prikazana

je jednazba modela linearne regresije. Na slici 32. prikaz rezultata modela u Weka.
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Slika 32. Prikaz rezultata koriStenjem algoritma Linear Regression

© Weka Explorer

Preprocess  Classify  Cluster  Associate

Classifier

Select attributes

Visual

Choose | LinearRegression -5 0 -R 10E-8 -num-dacimal-piaces 4

Test options
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® Cross-validation  Folds 10
Percentage split

More options.

(Num) ishod

it
Result list {right-click for aptians)
19:55:56 - functions Linearfegression

Status
oK

Takoder, ostali algoritmi kao neuronske mreze Multilayer Perceptron. Ovdje se takoder koristi

metoda testa provjere modela 10-fold cross validation, ¢ime se srije¢ava overfitting ali i bolje

Classifier output

lize  Auto-WEKA  Farecas

izvor: Weka

odreduju optimalni parametri za u¢enje modela.

Rezultat algoritma Multilayer Perceptron takoder daje bolje rezultate o tocCnosti tj

reperezetativnosti modela, ¢ime je apsolutna pogreska MAE i standardna greSka RMSE jos

manja, §to govori u prilog modelu (Slika 33.)

Class
Input

Node 0

Time taken to build model: 0.12
=== Cross-validation ===

=== Summary ===

Correlation coefficient
Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error
Root relative squared error

Total Number of Instances

seconds

18

28.

20

.9543

.0815

.138

.337 %

4206 %
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Slika 33. Prikaz koriStenja algoritma Multilayer Perceptron

Q@ Weka Explorer o

Prepocess  Classify  Cluster  Associate  Selectafinbutes  Visualze  Auto-WEKA  Forecast

Classifier
Choose  MultilayerPerceptron-L 0.3 -M 0.2 -N 500 - 0 -5 0-£ 20 -H a

Test options Classifier output
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®) Cross-validation  Folds 10
Percentage split

More options..

(Num) ishod
Start
Result list (rig

19:55:56 - fur
215301 - fur

ek for options)
s LinearRegression
s MultilayerPerception

Status

oK oo | g *0
lzvor:Weka

Kao i prethodni algoritmi stablo odlu¢ivanja rjeSava problem regresije i klasifikacije, pa se
provjera modela tj. njegova to¢nost moze provjeriti. Takoder, ¢e se koristiti 10-fold cross
validation zbog navedenih prednosti u prethodnom algoritmu. Kod stabla odlucivanja potrebno
je koristi filter na Y varijabli (prediktoru) u ovom slucaju ishodu filter Numeric to Nominal
buduci da stablo odlucivanja J48 (C4.5) zajedno koristi kombinaciju numeri¢kih i nominalnih
podataka (Slika 34.)

Slika 34. Prikaz kori$tenja filter Numeric to Nominal

<Q
Preprocess  Classify  Cluster  Associate  Selectamributes  Visualize  Auto-WEKA  Forecast
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Dobiveni su rezultati o reprezentativnosti model.

Number of Leaves : 2

Size of the tree : 3
Time taken to build model: 0.03 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===
Correctly Classified Instances 17 85 %
Incorrectly Classified Instances 3 15 %

o

Kappa statistic .5833

o

Mean absolute error .2786

o

Root mean squared error .3762

Relative absolute error 63.3239 %
Root relative squared error 79.6742 %
Total Number of Instances 20

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class

0,500 0,000 1,000 0,500 0,667 0,642 0,661 0,682 0

1,000 0,500 0,824 1,000 0,903 0,642 0,673 0,761 1
Weighted Avg. 0,850 0,350 0,876 0,850 0,832 0,642 0,669 0,737

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
3 31 a=20

0141 b1
Rezultat MAE iznosi 0.2786 1 RMSE iznosi 0.3762 §to je opet dosta zadovoljavajuce za
intepretaciju o tocnosti podataka. Pravilno je klasificirano 85% podataka, a neto¢no 15%.
Konfuzijska matrica se intepretira ovisno o kontekstu podataka pa tako element na poziciji aa
i element na poziciji bb su to¢ne klasifikacije. Element na poziciji aa (poznat kao i true positive)
u modelu predstavlja kako 3 varijable ne utje¢u na kvalitetu zraka, dok element na poziciji bb
(poznat kao i true negative) u modelu predstavlja 14 varijabli koje utjeCu na predvidanje
kvalitete zraka. Element na poziciji ab i element na poziciji ba su neto¢ne klasifikacije. Element
na poziciji ab (poznat kao i false negative) predstavlja 3 varijable koji su modelom pogresno
klasificirano. Element na poziciji ba (poznat kao i false positive) koji iznosi 0 §to zna¢i nema

pogresno klasificiranih varijabli. Prikaz rezultata algoritma J48 u Weki (Slika 35.).
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Slika 35. Prikaz rezultata koristenjem algoritma J48 (C4.5)

Q) Weka Explorer - o *
Preprocess Classify Cluster Associate  Select attributes Visualize  Auto-WEKA Forecast
Classifier

Choose  |J4B -C0.25-M 2
Test options Classifier output

Use training set . R
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®) Cross-validation Folds 10 gize of the tree :

Percentage split

More options. Time taken to build model: 0.01 seconds
(Nom) ishod
Start
Result list {right-click for aptions)
110217 - trees J48.
3 3| a-=
Status
oK Log ﬂ}. x0
izvor: Weka
Na slici 36. Prikazan je rezultat modela stablu odlucivanja.
Slika 36. Prikaz vizualizacije rezultata modela u stablu odlué¢ivanja
PM10
=129 =129
0(5.331.07) 1(14.67/1.73)
Izvor: Weka

Stablo odlucivanja sastoji iznosi ukupno: osnovnog ¢vora (root node) a sastoji od dva unutarnja
¢vora (decision node), te se moze intepretirati kako ukoliko lebdece ¢estice PM10 iznose manje
od ili jednako 129 pg/m3 godisnje kvaliteta zraka ¢e biti zadovoljavaju¢a u Republici
Hrvatskoj, ovisno o kretanju PM10, 5 varijali ne¢e zagadivati zrak, dok je 1 pogresno
klasificirana. Ali ukoliko je ve¢a od 129 ng/m3 do¢i ¢e do zagadenje zraka jer 14 varijabli

utjece na zagadenje dok za 2 varijable se nece utjecati negativno na kvalitetu zraka.
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5.3. Predvidanja buducéih trendova rudarenja podataka i strojnog ucenja 0

kvaliteti zraka

S obzirom kako je oneci$¢enje zraka globalno predstavlja problem za zdravlje ljudi. Sve vise
stru¢njaka u znanstvenim istrazivanjima traZze nove nac¢ine za najbolju analizu i predvidanje
Stetnih tvari u zraku u stvarnom vremenu. Iako posljednih godina doslo je do znatnog
poboljsanja u performansama i razliitostima modela za predvidanje kvalitete zrake,
moguémost za to¢no predvidanje ostaje jo$ na zeljama. Iako je analiza vremenskih serija ima
vaznu ulogu u predvidanju kvalitete zraka, neki napredniji algoritmi kao §to su neuronske
mreze i algoritam Arima (The Autoregressive Integrated Moving Average) koji je poznat za

simulaciju i analizu.

Osim nadziranog i nenadziranog ucenja, pojacano ili ojacano ucenje (engl. reinforcement
learning) se vise koristi ucenje koristi rjeSenja za samokonfiguriranje i optimizaciju iz
povratnih informacija okoline. Pojacano ucenje je startegija sa odgodom nagrade. MozZe se
promatrati kao automatizirani sustavi temeljeni na agentima, ciljno usmjerenom ucenju i
donosenju odluka. Okolina je sve s ¢ime agent stupa u interakciju i nije u potpunosti pod

kontrolom agenta.

U svakom koraku izraCuna t, reprezentacija okoline koju prima agent naziva se stanje,
predstavljeno sa st € S, gdje je S skup svih mogucih stanja (Chang et.al.,2019,1-2). Na slici 37.

je prikazano kretanje pojacanog ucenja.

Slika 37. Prikaz rada pojacanog uéenja

stanje nagrada
St Rt
Rt+1

izvor: autorski rad prema Chang et.al.2019

Agent (strojno ucenje) regira i prima informaciju iz okoline. Poduzima akciju gdje koristi sve

moguca stanja (operacije). Agent odlucuje sam o akcijama tj. tehnika i radnja koje ¢e koristiti.
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Sve radnje koje koje poduzima agent direktno utjeGe na okruzje. Stanje(S) predstavlja sva
moguca stanja u kojima se nalazi agent. Nagrada (R) predstavlja odgovor okruzenja tj. okoline
kojom se ocjenjuje ili validira svaka radnja koju poduzima agent. Tako se trenira tj. u¢i agent

kako je jedini kriterij odnosno uvjet nagrada koju prima.

Novi trendovi su zasigurno kombinacija neuronskih mreza, analiza vremenskih serijai ARIMA
kao rjeSavanje nedostataka za ARIMA za “hvatanje” nelinearnih veza u obrascima. Model RL-
ARIMA-NN je model arhitekture koja je zasnovana na tri modula: pojacano ili ojacano ucenje,

“Sirenje naprijed” neuronske mreze i vremenske serije.
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6. Zakljucak

U ovom radu pokazalo se kako se primjenom odgovarajuc¢ih prediktivnih algoritama strojnog
ucenja kao $to je linearna regresija, moze izgraditi model kojim ¢e se utvrditi povezanosti i
meduovisnot za predikciju kvalitete zraka za RH u budnoc¢nosti. Za gradnju modela podataka
potebno je su nezavisne varijable: broja automobila i ostalih vozila u pokretu prema potro$nji
dizel, bezin i hibrid, broj stanovniSta $to pokazuje koliko je podrucje urbano i aktivno,
postojanje aktivnih odlagali$tva, opasnih nesaniranih materijala, ostataka biv§ih tvornica sa
opasnim tvarima po okoli$ i zrak te ostale ljudske aktivnosti za koje smatramo da utjecu na
kvalitetu zraka izagadenje okoliSa. Primjenom odradenih algoritama U kojima su ugradene
statistiCke i matematike metode mozemo dobivamo rezultate predikcije za kvalitete zraka na
kojima se mogu donositi odluke za kreiranje propisa i regulacije poput ograni¢enja prometa
vozilima na benzin i dizel u sredistima urbanih podrucja i centrima a posebno kad su procjene
koncetracija Stetnih tvari u zraku najveée, pracenje i kontrole aktivnih odlagalista, ostataka
tvornica na kojima se nalaze opasni materijali, pracenje 1 kontrola industrijskih postrojenja.
Sufinanciranje i prelazak na elektri¢ne automobile $to podrazumijeva sprjeavanje zagadenja
zraka i okoliSa, kontrola gradevinske dozvola o gradnji visoko energetskim stambenih i ostalih
gradevina na dopustenim lokacijama, moderniziranje proizvodnje §to rezultira smanjenja
Stetnih plinova industrija i rafinerija u zraku, propisno upravljanje odlagaliStima te veca
edukacija stanovnistva upravljanju zagadivacima i svijest o utjecaju zagadenja zraka i okolisa

na ljudsko zdravlje.

Hrvatska mora prestati provoditi tek puku statisticku i izvjeStajnu metodu o Stetnim
koncetracijama u zraku ve¢ poceti koristiti moguénosti tehnologije kao umjetne inteligencije,
a narocito treba koristiti strojno uéenje za izgradnju prediktivnih modela kao i tehnike dubokog
ucenja, kojom ¢e se ispitati svaka uzro¢no-posljedni¢na veza svih faktora koji utjecu na
kvalitetu zraka koja direktno utjeCe na oneciS¢enje okolisa te zdravlje njezinih stanovnika.
Potrebno je raditi analize na dnevnoj bazi sa podacima u stvarnom vremenu kako bi
pravodobno donosila odluke koje ¢e znaciti umanjivanje Stetnih koncentracija zbog prometa u
zraku u urabanim podrucjima. Potrebno je koristiti vlastitu infrastrukturu pracenje i analize
kvalitete zraka, povezati sustave obavijestavanja posebno za osjetljive skupine ljudi. Potrebno
je prikupljati podatke sa raznih pametnih uredaja kao $to su senzori, pametni mobiteli te razni
0T uredaji. Prediktivnom analitikom i rudarenjem podataka moze se utjecati na promjene u

modernizaciji infrastukture te proizvodnje kako bi iste uskladili sa ekoloskom odrzivoscu.
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Ovim radom pokazalo se kako se linearnom regresijom, stablom odluc¢ivanja te neuronskom
mrezom unato¢ malom setu dostupnih podatka o izmjerenim Stetnim koncentracijama sa
drzavnim mreza za pracenje kvalitete zraka i podacima o stanovnistvu, broju vozila u prometu,
te postojanje zagadivaca na mjernom podrucju, moze dobiti model za predvidanje kretanje

kvalitete zraka u Hrvatskoj.
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