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Sazetak

Naslov: Analiza utjecaja meteoroloskih prilika i stanja kolnika na postivanje ogranienja brzine

Znanost o podacima (engl. Data science) je racunalna disciplina koja se bavi problemom
izvlaCenja znanja iz strukturiranih i nestrukturiranih podataka, ukljucuju¢i velike skupove
podataka. Jedna takva velika skupina podataka nudi uvid o brzinama i kategorijama vozila koja se
kre¢u dionicom Zagreb-Karlovac na autocesti Al u rasponu od 3 godine od 2018. godine do 2020.
godine. Takoder, za isti period zabiljezeni su i meteoroloSki podaci za tu istu dionicu. Podaci
sadrzavaju informacije kao $to su: vrsta i intenzitet oborina; temperatura zraka i kolnika, tocke
ledista kolnika; vidljivosti; debljini vodenog sloja; maksimalnoj brzini vjetra; opasnosti od
poledice i stanju povrtine kolnika. Svaka ta meteoroloska znacajka i znacajka o stanju kolnika
utjeCe na brzinu voznje motornih vozila na promatranoj dionici. Unutar diplomskog rada
vizualizirat ¢e se ti utjecaji kako bi se utvrdile one znacajke koje najvise utjecu na brzinu motornih
vozila. Stvorit ¢e se model koriStenjem metoda strojnog ucenja, odabir meteoroloskih znacajki 1
znacajki stanja kolnika s najve¢im utjecajem na brzinu vozila na autocesti. Zatim ¢e se provesti
analiza koja ¢e dovesti u korelaciju poStivanje ogranicenja brzine u odnosu na odabrane znacajke.
Rezultati ¢e odgovarajuce vizualizirati 1 interpretirati u kontekstu mogucih intervencija u

povecanju postivanja ograni¢enja brzine u nepovoljnim prilikama.

Klju¢ne rijeci: meteoroloski podaci, prosjecna brzina, metoda strojnog ucenja, odabrane znacajke



Abstract

Title: Analysis of meteorological and road conditions on speed limit obedience

Data science is a computational discipline that addresses the problem of extracting
knowledge from structured and unstructured data, including large datasets. One such large dataset
provides insight into the speeds and categories of vehicles traveling the Zagreb-Karlovac section
of the A1 highway over a period of 3 years, from 2018 to 2020. Additionally, meteorological data
for the same section were recorded during the same period. The data include information such as:
type and intensity of precipitation; air and road surface temperatures; freezing points of the road
surface; visibility; thickness of the water layer; maximum wind speed; risk of ice formation, and
the condition of the road surface. Each of these meteorological features, as well as the road
condition features, affects the speed of vehicles on the observed section. Within this thesis, these
influences will be visualized to determine which features have the greatest impact on vehicle
speed. A model will be created using machine learning methods to select the meteorological and
road condition features with the greatest influence on vehicle speed on the highway. Following
this, an analysis will be conducted to correlate speed limit compliance with the selected features.
The results will be appropriately visualized and interpreted in the context of potential interventions

to increase compliance with speed limits under adverse conditions.

Keywords: meteorological data, average speed, machine learning method, feature selection
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1. Uvod

Promet na cestama uvelike ovisi o raznim ¢imbenicima, a jedan od najznacajnijih je upravo
prosjecna brzina vozila. U modernim sustavima prometne sigurnosti, klju¢no je razumjeti Sto
utjece na brzinu kretanja vozila kako bi se optimizirali uvjeti na cestama i poboljSala sigurnost
svih sudionika u prometu. Medu brojnim ¢imbenicima koji mogu utjecati na brzinu, meteoroloske

prilike i stanje kolnika zauzimaju posebno vazno mjesto.

Razli¢iti meteoroloski uvjeti, poput oborina, temperature zraka, snijega i vjetra, mogu
znacajno utjecati na vozacke navike i sigurnost na cesti. Na primjer, kisne ili snjezne padaline
¢esto uzrokuju smanjenje brzine kako bi se osigurala sigurnost vozila u teskim uvjetima. Stanje
kolnika, koje moze ukljucivati prisutnost vode, leda ili smanjenje trenja zbog loSih vremenskih

uvjeta, takoder igra klju¢nu ulogu u odabiru brzine kretanja.

Istrazivanje utjecaja meteoroloskih uvjeta i stanja na kolniku na prosjecnu brzinu vozila
vazno je ne samo iz perspektive prometne sigurnosti, nego i za razvoj ucinkovitih prometnih
strategija. Na temelju ovih podataka moguce je optimizirati ograni¢enja brzine u realnom vremenu,
prilagoditi sustave za nadzor prometa i1 pruZziti vozacima relevantne informacije putem pametnih

prometnih znakova.
Sadrzaj diplomskog rada:

1. Uvod

2. Okruzenje za analizu prometne sigurnosti — autocesta Zagreb-Karlovac

3. Predobrada i deskriptivna analiza prometnih podataka

4. Predobrada i deskriptivna analiza meteoroloskih podataka i podataka o stanju kolnika

na autocesti

e

Primjena strojnog ucenja u odabiru znacajki iz podatkovnih skupova

6. Odabir meteoroloskih znacajki 1 znacajki o stanju kolnika s najve¢im utjecajem na
promjenu brzine na autocesti

7. Analiza poStivanja ogranicenja brzine s obzirom na odabrane znacajke

8. Zakljucak



U drugom poglavlju predstavit ¢e se okruzenje u kojem su snimljeni prometni i
meteoroloski podaci, kao i okruzenje u kojem ¢e se obradivati ti isti podaci u sklopu diplomskog
rada. U tre¢em poglavlju vrsit ¢e se predobrada prometnih podataka, Sto ukljucuje sumiranje,
konverziju podatkovnih tipova te grupiranje uz primjer vizualizacije radi potvrde ispravnosti rada.
Cetvrto poglavlje pokriva iste ciljeve kao i treée, samo §to se obraduju meteoroloski podaci i

podaci o stanju na kolniku.

U petom poglavlju vrse se statisticke analize i provode se metode odabira parametara koji
najvise utjecu na prosjecnu brzinu vozila. U Sestom poglavlju takoder se vrSe analize, ali putem

nove metode u svrhu kasnijeg usporedivanja rezultata koji ¢e se prikazati u sedmom poglavlju.



2. OkruzZenje za analizu prometne sigurnosti — autocesta Zagreb-
Karlovac

Za svrhu ovog diplomskog rada, te kao ogledan uzorak za analizu prometne sigurnosti na

autocesti Zagreb-Karlovac, uzeto je prometno ¢voriste Donja Zdencina.

2.1. Geografski polozaj prometnog ¢vorista Donja Zdencina

Cvor Donja Zdenéina, jedan je od kljuénih prometnih &vorista na autocesti Zagreb-
Karlovac, smjesten priblizno 25 kilometara jugozapadno od Zagreba. Ovaj ¢vor povezuje lokalne
1 regionalne prometnice s autocestom Al, najduZzom hrvatskom autocestom, te predstavlja vaznu
tocku u prometnom sustavu, osobito za tranzitne vozace koji se kre¢u izmedu glavnog grada

Zagreba i juznih dijelova Hrvatske (Slika 1).

Rijeka

T cmeman P

Slika 1: Prikaz ¢vora Donja Zdencina

S obzirom na sve vece prometno optere¢enje na ovoj dionici autoceste, ¢vor Donja
Zdencina igra znacajnu ulogu u osiguravanju efikasnog protoka vozila, ali i u odrzavanju visoke

sigurnosti. S obzirom na geografsku poziciju, ovaj ¢vor omogucava prikljucak lokalnog prometa



iz obliznjih mjesta 1 naselja na autocestu Al, Sto ga ¢ini kljuénim za stanovniStvo koje

svakodnevno migrira prema Zagrebu 1 obliznjim gospodarskim centrima.

2.2. Prikupljanje prometnih i meteoroloskih podataka

Analiza prometa temelji se na prikupljanju i1 obradi razli¢itih vrsta podataka koji
omogucuju detaljan uvid u prometne obrasce, karakteristike vozila i potencijalne sigurnosne rizike.
Podaci o prometu su kljuéni za donoSenje informiranih odluka o upravljanju cestovnom
infrastrukturom, sigurnosnim mjerama i dugorocnim planovima za unapredenje prometne mreze.
Prikupljanje prometnih podataka na ¢voru Donja Zdencina vrsi se vizualnim sustavom kamera,

pod vlasnistvom HAK-a, Hrvatskog autokluba,

Donja Zdencina, 15.09.2024. 23:55:30, 12°C

Slika 2: Prikaz snimanja kamere na promatranom ¢voru

Za svrhu diplomskog rada, upotrijebljen je set podataka koji se sastoji od broja i tipa vozila,
te od prosjecne brzine tih vozila u rasponu od 2018. godine do 2020. godine. Podaci su grupirani
po pojedina¢nom satu unutar ovog perioda, te podijeljeni na osnovu broja vozila, tipa vozila te
odredenog raspona brzina koja su zabiljezena kod tih vozila, za oba smjera (Zagreb-Karlovac) te

za oba prometna traka (vozni i pretjecajni trak).

Meteoroloski uvjeti imaju znacajan utjecaj na prometnu sigurnost. Podaci o vremenskim
uvjetima, poput temperature, padalina, vjetra 1 vidljivosti, pruzaju kontekst za analizu ponasanja

vozacCa 1 njegovog vozila. Na primjer, kiSa, magla, snijeg i niske temperature ¢esto uzrokuju



smanjenje brzine i1 povecanje rizika od nesre¢a zbog skliskih cesta, smanjene vidljivosti i
neprilagodene brzine. Posljedi¢no tome, oborine su meteoroloski atribut koji se najvise istrazuje u
studijama o sigurnosti prometa. Dovoljno je malo kise da stvori uvjete koji predstavljaju opasnost
na cesti, ukoliko se umijesa i drugi ¢imbenik poput niske temperature, ta opasnost se drasti¢no
povecava te broj zabiljeZenih prometnih nesreca proporcionalno raste [1]. Meteoroloski podaci za
analizu unutar ovog diplomskog rada prikupljeni su pomocu meteoroloske stanice Bosiljevo.
Snimljeni su u obliku seta podataka u kojem su navedeni vremenski uvijeti i stanje na kolniku za
¢vor Donja Zdencina za period od 2018. godine do 2020. godine, snimljeni su na nacin da svaka

nova promjena predstavlja jedan redak unutar tog seta podataka (Tablica 1).
Tablica 1: primjer jednog seta podataka (Intenzitet oborina)

TopXView - Povijest - Vrijednost meteo senzora
Izvjestaj kreiran: 08.12.2020 06:08 od: cokp
Lokacija: Bosiljevo

Kriterij pretraZivanja:

Korisnik: Svi korisnici

Meteo Senzor: ¢vor Donja Zdencina - Intenzitet oborina
’Vremenski interval: 01.01.2018 00:00- 31.12.2018 23:59

Rbr. Datum Senzor Vrijednost

31.12.2018 10:33:00

¢vor Donja Zdencina -

Intenzitet oborina

0mm/h

31.12.2018 10:30:01

¢vor Donja Zdencina -

Intenzitet oborina

0.10 mm/h

31.12.2018 09:14:06

¢vor Donja Zdencina -

Intenzitet oborina

0mm/h

31.12.2018 09:13:00

¢vor Donja Zdencina -

Intenzitet oborina

0.10 mm/h

31.12.2018 09:12:00

¢vor Donja Zdencina -

Intenzitet oborina

0.20 mm/h

27.12.2018 09:43:00

¢vor Donja Zdencina -

Intenzitet oborina

0mm/h

27.12.2018 09:42:00

¢vor Donja Zdencina -

Intenzitet oborina

0.60 mm/h

20.12.2018 22:31:00

¢vor Donja Zdencina -

Intenzitet oborina

0mm/h

OO |IN|O[O[A|W|N |-

20.12.2018 22:30:00

¢vor Donja Zdencina -

Intenzitet oborina

0.10 mm/h

20.12.2018 22:29:00

¢vor Donja Zdencina -

Intenzitet oborina

0.20 mm/h

11

20.12.2018 22:28:00

¢vor Donja Zdencina -

Intenzitet oborina

0.30 mm/h

1

N

20.12.2018 22:27:00

¢vor Donja Zdencina -

Intenzitet oborina

0.10 mm/h

13

20.12.2018 20:10:00

¢vor Donja Zdencina -

Intenzitet oborina

0mm/h

14

20.12.2018 20:09:00

¢vor Donja Zdencina -

Intenzitet oborina

0.10 mm/h

15

20.12.2018 20:08:00

¢vor Donja Zdencina -

Intenzitet oborina

0.20 mm/h

Prikaz podataka o vremenskim uvjetima zajedno s prometnim podacima omogucuje
identifikaciju vremenskih razdoblja u kojima je povecan rizik od prometnih incidenata. Ovakva
analiza moze pomoc¢i u planiranju sezonskih sigurnosnih mjera, poput postavljanja privremenih

ograni¢enja brzine ili povecane prisutnosti cestovnih sluzbi tijekom zimskih mjeseci.



2.3. Python okruzenje i strojno ucenje

Python je jedan od najpopularnijih programskih jezika danas, prvenstveno zbog svoje
jednostavne sintakse, fleksibilnosti i Sirokog spektra primjena. Koristi se u mnogim industrijama,
od web razvoja 1 znanstvenih istrazivanja do analize podataka, automatizacije i strojnog ucenja.
Njegova jednostavnost ¢ini ga idealnim za pocetnike, dok njegova moc¢na biblioteka omogucava
profesionalcima da razvijaju sloZene aplikacije i algoritme. Strojno ucenje je podrucje racunalne
znanosti koje se bavi razvojem algoritama i modela koji omogucuju ra¢unalima da uce iz podataka

i donose odluke bez eksplicitnog programiranja za svaki specifi¢an zadatak [2].
Python biblioteke koje su upotrijebljene za provodenje algoritama strojnog ucenja su:

e Pandas — jedna od najpoznatijih i1 najkoriStenijih biblioteka za analizu podataka u
Pythonu, posebno kada je rije¢ o radu s tablicnim podacima. Pandas omogucuje
jednostavno upravljanje i analizu podataka u obliku DataFrame objekta, koji je sli¢an
tablicama u bazi podataka ili proracunskim tablicama [3]

e Numpy — osnovna Python biblioteka za numericke izracune, koja je posebno
ucinkovita pri radu s velikim nizovima (arrays) i matricama. Osigurava snazne
matematicke funkcije koje se koriste za obavljanje sloZenih znanstvenih izracuna,
statistickih analiza i linearne algebre [4].

e Sklearn — pruZa jednostavne, ali u¢inkovite alate za strojno ucenje (eng. Machine
Learning) 1 analizu podataka. Ova biblioteka omogucuje implementaciju razliitih
modela strojnog ucenja, od jednostavnih do naprednih, uz minimalan otpor [5].

e Matplotlib — popularna za stvaranje statickih, animiranih 1 interaktivnih vizualizacija.
Omogucuje korisnicima stvaranje visokokvalitetnih vizualizacija koje se mogu
prilagoditi razli¢itim potrebama, $to ga ¢ini kljuénim alatom za analizu podataka [6]

e Seaborn — oslanja se na Matplotlib biblioteku, pojednostavljuje stvaranje estetski

ugodnih i informativnih grafova i olakSava rad sa statistickim podacima [7].

Ove biblioteke omogucuju brzu i u€inkovitu analizu podataka, §to Python ¢ini savr§enim

alatom za analize prometnih 1 meteoroloskih podataka.



3. Predobrada i deskriptivna analiza prometnih podataka

Predobrada podataka (eng. Data Preprocessing) je kljucni korak u procesu strojnog ucenja
1 analize podataka. Uklju€uje niz tehnika i procesa kojima se podaci pripremaju za analizu ili
treniranje modela strojnog ucenja. Pravilna predobrada pomaze poboljsati tocnost, u¢inkovitost i
performanse modela, jer stvarni podaci ¢esto dolaze s nedostacima kao $to su nedostajuci podaci,

Sum, nepodudaranje u formatima ili neprikladne skale.

3.1. Deskriptivna analiza prometnih podataka

Priprema prometnih podataka, kao i priprema meteoroloskih podataka, sluzi kako bi se
postavili svi potrebni uvjeti za treniranje modela strojnog uc¢enja. U tu svrhu, podaci, koji se nalaze
u razli¢itim setovima podataka, ¢e biti obradeni na nacin da se spoje u jednu glavnu tablicu koja
¢e sadrZavati sve atribute ili parametre koji utjecu na prosjecnu brzinu vozila. Prometni podaci su
vec¢im dijelom ve¢ sredeni bili i nije bilo potrebno mnogo toga predobraditi. Za svakih sat vremena
svakog dana u periodu od 01.01.2018. do 31.12.2020. godine postoje podaci o broju vozila,
njihovom tipu, njihovoj pojedina¢noj brzini te njihovoj prosje¢noj brzini kako za voznu traku, tako
1 za pretjecajnu traku. Na slici 3, moZe se vidjeti usporedba broja vozila za svaki mjesec u 2018.

godini za smjer Karlovac.

Ukupan broj vozila po mjesecima za 2018. godinu (smjer Karlovac)

600000
500000+
= 400000+
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Slika 3: Ukupan broj vozila po mjesecima za 2018. godinu (smjer Karlovac)



Na osnovu slike 3, moze se zakljuciti da postoji ogromna razlika u mjese¢nom broju vozila
kroz godinu. Ve¢ nakon ozujka, biljezi se znacajan skok u prometu, §to za Hrvatsku 1 nije neobi¢no

jer su to poceci sezonskog perioda.

Na slici 4, prikazane su prosjecne brzine vozila u pretjecajnoj traci po mjesecima za 2018.
godinu. Moze se primijetiti povecan trend voznje iznad dozvoljenog ogranicenja od 100 km/h s
obzirom da su vozila snimana na podrucju prometnog ¢vorista, a ne na otvorenoj autocesti gdje je
ograni¢enje 130 km/h. Unato¢ tome, vidljive su razlike u ljetnim mjesecima gdje je prosjecna
brzina pala ispod 130km/h zbog ucestalih prometnih zagusSenja koje su uzrokovane dolaskom

znatnog broja turista, te najmanje je u veljaci kad je vrijeme bilo najmanje povoljno.
Prosje¢na brzina po mjesecima za 2018. godinu (smjer Karlovac) - Vov_pretjecajna
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Slika 4: Prosjecna brzina po mjesecima za 2018. godinu (smjer Karlovac)

U nastavku, u ovom diplomskog radu, bit ¢e iskoriSteni podaci iz ozujka 2018. godine kao
reprezentativni mjesec koji ¢e posluZziti za treniranje modela strojnog ucenja. Izabran je jer biljezi

najmanje anomalija, §to tijekom ljetnih, a Sto tijekom zimskih perioda.



Usporedba prosjecnih brzina za oZujak 2018. (smjer Karlovac)
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Slika 5: Usporedba prosjecnih brzina po prometnim tracima

Na slici 5, usporedene su prosjecne vrijednosti brzina pretjecajne i vozne trake u smjeru
Karlovca. Razlika je sasvim uocljiva 1 razumljiva jer je pretjecajna traka ipak brza od vozne,
medutim, vazno je naglasiti da se ni u voznoj traci vozila ne drze ograni¢enja od 100 km/h, §to

moze upucivati prema losijoj svijesti vozaca o cestovnom ogranic¢enju.

3.2. Predobrada prometnih podataka

Iako je vecina podataka ve¢ bila poprili¢no sredena, podaci, koji su bili potrebni za spajanje
u glavnu tablicu, jo§ nisu pripremljeni do kraja. Za potrebe primjene strojnog ucenja, napravljena
je suma vozila koja su vozila po ograni¢enju (<=100 km/h) te suma vozila koja je vozila iznad
ogranicenja (>100 km/h), za oba smjera (Zagreb-Karlovac), takav odnos prikazan je na slici 6. Na
osnovu toga, dobivena je razlika izmedu tih suma brojeva po svakom satu unutar mjeseca ozujka,

kako bi se utvrdilo je li razlika pozitivna ili negativna.



Usporedba prosjecnog broja vozila (<=100 km/h i >100 km/h) za ozujak 2018.
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Slika 6: Usporedba prosjecnog broja vozila po ogranicenju

Jedan od klju¢nih koraka predobrade podataka jest transformacija podataka. To je korak
koji ukljucuje prilagodbu podataka kako bi bili prikladni za algoritme strojnog ucenja. Izracunata
razlika medu vozilima, posluzit ¢e kao konacni rezultat (eng. Outcome) na kojeg utjecu prometni
1 meteoroloski ¢imbenici. Razlika izmedu vozila koja su ispod i iznad ograni¢enja, prikazana je u
stupcu “Razlika izmedu stupaca = outcome”. Ti podaci u stupcu, pretvoreni su u binarne

vrijednosti 1 ili 0, ovisno o tome je li razlika pozitivna ili negativna (Slika 7.)

Prosjecna razlika po satu za ozujak 2018.

0.6

0.5

0.4 4
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0.14
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Slika 7: Prosjecna razlika po satu za ozujak 2018.
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Na slici 7, prikazana je prosjecna vrijednost po satu unutar mjeseca oZujka 2018. godine,
na kojoj se moze primijetiti da vozaci bolje voze u noénim satima kada je manja vidljivost 1 veci
oprez. Tamo gdje je razlika pozitivna, vrijednost je 1, a ako je negativna, vrijednost je 0. Tijekom
dana, prosjecna vrijednost viSe gravitira prema nuli, te s time naglaSava da sve manje vozaca
poStuje ograni¢enje na ovom prometnom c¢voriStu. Na slici 8, prikazano je koliko puta je
zabiljezena vrijednost 0 1 koliko 1 za svaki sat. Ovaj prikaz puno jasnije elaborira odnos u kojem
je negativna razlika znacajno izrazenija upucujuéi na negativan trend nepostovanja ogranicenja

brzine.

Distribucija vrijednosti 0 i 1 po satima za ozujak 2018.

Razlika izmedu stupaca = outcome

30 1

25 A

N
o
L

=
w
L

Broj pojavljivanja

10 4

Slika 8: Distribucija vrijednosti 0 i 1 po satima
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4. Predobrada i deskriptivna analiza meteoroloskih podataka i
podataka o stanju kolnika na autocesti

U ovom poglavlju analiziraju se meteoroloski podaci i podaci o stanju kolnika na autocesti,
s ciljem utvrdivanja njihovog utjecaja na prometnu sigurnost. Proces zapocinje predobradom
podataka, ukljucujuci rukovanje nedostaju¢im vrijednostima i normalizaciju. Nakon toga provodi
se deskriptivna analiza kako bi se statisti¢ki opisale klju¢ne varijable poput temperature, oborina i

stanja na kolniku, te njihov medusobni odnos kroz vrijeme.

4.1. Predobrada meteoroloskih podataka i podataka o stanju kolnika na

autocesti

Meteoroloski podaci i podaci o stanju kolnika prikupljeni su putem meteoroloske stanice
Bosiljevo koja je prikupila podatke za dionicu autoceste kod prometnog ¢vorista Donja Zdencina.
Podaci obuhvacaju razdoblje od 01. sije¢nja 2018. godine do 31. prosinca 2020. godine, te
ukljucuju informacije o temperaturi zraka, temperaturi kolnika, temperaturi smrzavanja, brzini
vjetra, intenzitetu i vrsti oborina, vidljivosti, kao 1 stanju povrSine kolnika, debljini vodenog sloja
na kolniku i opasnosti od poledice. Svaki parametar imao je vlastiti set podataka koji je grupiran
za period od ozujka 2018. godine u jednu veliku master tablicu (Tablica 2) u svrhu izvrSavanja

modela strojnog ucenja.

Tablica 2: Master tablica sa svim grupiranim atributima

F G H 1 J K L M N o
Vidljivost _| Vrste oborina | Max. brzina vjetra itet oborina | Debljina vodenog sloja | O t od poledice | Stanje povriine kolnika | T kolnika | T zraka
0 0 131 0.082352941 0.03 0 0 -10.3875 -15.04137931 0.3
0 0 1.316666667 0.285 0.024 0 0 -10.75 -15.67407407 -0.52
0 0 13 0.307894737 0.074615385 0 0 -10.2125 -15.21666667 -0.625
(] 0 1.376923077 0.8825 0.053333333 0 0 -9.525 -14.81 -0.25
0 0 1.208333333 0.262962963 0.026666667 0 0 -9.677777778 -14.38421053 0.4
0 0 1.477777778 0.665116279 0.190869565 0 0 -9.033333333 -13.6 0.3
0 0 1.52 0.490909091 0.1656 0 0 -8.57 -12.43157895 0.4
0 0 1.82 0.321875 0.305357143 0 0 -7.3 -11.3 0.3
0 6 1.491666667 0.270731707 0.234516129 0 0 -5.704545455 -10.35238095 -0.25
] 6 0.9625 0.082352941 0.03 2 0 -3.540740741 -9.721428571 -0.25
0 6 1.166666667 0.285 0.024 2 3 -0.50625 -8.525 -4.990625
0 6 1.52 0.307894737 0.074615385 0 0 -0.528571429 -7.736842105 -5.786956522
0 6 1.342857143 0.8825 0.053333333 0 3 -1.659259259 -7.4625 -4.125
0 0 1.44 0.262962963 0.026666667 0 3 -2.278571429 -7.44 -5.251515152
] 0 1.49 0.665116279 0.190869565 0 0 -2.136666667 -6.922727273 -3.579069767
0 0 1.788888889 0.490909091 0.1656 0 2 -1.907407407 -6.581481481 -2.00952381
] 6 0.861538462 0.321875 0.305357143 0 4 -3.209090909 6.8 -1.160714286
0 6 0.544444444 0.270731707 0.234516129 0 2 -4.192857143 -7.007142857 -5.181818182
0 6 173 0.360606061 0.24 0 4 -4.685714286 -6.806666667 -1.053846154
] 0 1.63 0.10625 0.291153846 0 0 -4.784615385 -6.746153846 -0.52
0 0 1.116666667 0.1125 0.215263158 0 0 -4.86 -6.788235294 -0.625
0 0 1.27 0.205 0.395151515 0 0 -4.888888889 -6.75 -0.428571429
0 0 0.846153846 0.432608696 0.365384615 0 0 -4.85 6.7 -1.076923077
0 0 1.355555556 0.142105263 1491935484 0 0 -4.99 -6.65 -1
0 6 1.055555556 0.155555556 1028648649 0 3 -4.976923077 -6.536363636 -2.709677419

12



Meteoroloski podaci prikupljeni su u realnom vremenu, najces¢e na nacin da su se biljezili
promjenom vrijednosti odredenog parametra. Na primjer, svaka promjena u iznosu temperature
zraka zabiljezena je u novom retku seta podataka. Svaka varijabla ima specifi¢nu ulogu u procjeni
prometne sigurnosti. Tako da, u slucaju niske temperature moze se ocekivati i ve¢a opasnost od
poledice na kolniku, u slucaju jaceg intenziteta oborina smanjit ¢e se vidljivost odnosno povecat
¢e se akumulacija vode na cesti. Takvi podaci i njihove korelacije mogu se iskoristiti za izradu
modela i statisticku analizu, s ciljem boljeg razumijevanja kako razli¢iti vremenski uvjeti utjecu

na sigurnost prometa [8].

4.1.1. Grupiranje podataka

Za predobradu, potrebno je bilo grupirati podatke iz deset razli¢ith setova meteoroloskih
podataka te podataka o stanju na kolniku. S obzirom da ti setovi podataka sadrze razlicite
vrijednosti, nije ih moguce grupirati na isti na¢in. Za vrijednosti iz tablica o temperaturama, debljni
vodenog sloja kolnika, intenzitetu oborina, maksimalnoj brzini vjetra te vidljivosti, izracunate su
prosjecne vrijednosti kao reprezentativan uzorak za svaki sat unutar mjeseca ozujka. Na slici 9,
prikazan je kod koji je grupirao podatke iz seta podataka o atributu temperaturi zraka. U svakom
setu podataka postoje ¢elije s praznim vrijednostima koje su takoder uzete u obzir kako bi svaki
sat dobio svoj redak u master tablici. Te prazne vrijednosti konvertirane su kasnije u vrijednost 0

kako bi model strojnog u¢enja mogao iskoristiti to za usporedbu i analizu.

] = pd.to_datetime(df[
df = df.sort_values(by= ) .reset_index(
].str.replace(
].dt.floor( )

aggregated_data = df.groupby(

all_hours = pd.date_range( =df[

ted_data.set_index( ).reindex(all_hours).reset_inc

Slika 9: Grupiranje podataka o temperaturi zraka
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4.1.2. Kodiranje kategorijskih varijabli
Meteoroloski podaci o vrsti oborina, opasnosti od poledice te stanju povrSine kolnika

opisani su tekstualnim vrijednostima, a ne brojcanim. Ti podaci podijeljeni su po kategorijskim
vrijednostima koje je nuzno konvertirati iz teksta u broj¢anu vrijednost. Za konverziju, vrsi se
metoda za konverziju (eng. Label encoding). Nakon konverzije, potrebno je poredati kategorije
tako da najviSa kategorija ima najvisi prioritet u odabiru reprezentativnog uzorka. Ukoliko je u
jednom satu zabiljezeno vise razli¢itih kategorijskih varijabli, reprezentativna varijabla, za taj sat,
je ona s najvisim prioritetom. Na slici 10, prikazan je kod koji je grupirao podatke ovih atributa,

pretvorio vrijednosti u broj¢ane i prioritizirao kategorije s najviSim prioritetom.

] = pd.to_datetime(df[

march_data df [ (df[ .dt.year ) & (df[ ].dt.month == 3)].copy()

priority = A

march_datal[ = march_data[ ]1.map(priority)

march_datal[ ch_datal ].dt.floor(

egated_data ma oc[march_data.groupby(

aggregated_data = aggregated_data[[

Slika 10: Predobrada tekstualnih podataka
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4.2. Deskriptivna analiza meteoroloskih podataka i podataka o stanju na

kolniku

Deskriptivna analiza provedena je kako bi se dobio jasan statisticki pregled meteoroloskih
podataka i1 podataka o stanju kolnika na autocesti. Fokus ove analize bio je na razumijevanju

osnovnih karakteristika podataka i identifikaciji obrazaca koji mogu biti relevantni za sigurnost

prometa.

4.2.1. Statisticki pregled osnovnih varijabli

U sklopu predobrade, uzeti su neki parametri za vizualnu interpretaciju kako bi se dokazala
vjerodostojnost podataka prije razvijanja algoritama strojnog ucenja. Na slici 11, prikazan je graf

s podacima o promjeni temperature zraka i temperature kolnika kroz mjesec ozujak.

Promjene temperature zraka i kolnika kroz vrijeme

30 4 —— Temperatura zraka
—— Temperatura kolnika

|
|

Temperatura (°C)

-10 4

2018-03-01 2018-03-05 2018-03-09 2018-03-13 2018-03-17 2018-03-21 2018-03-25 2018-03-29 2018-04-01
Vrijeme

Slika 11.: Promjene temperature zraka i kolnika kroz vrijeme

Postoji jasno vidljiva korelacija izmedu ova dva parametra gdje temperatura kolnika ovisi
o temperaturi zraka, no ipak biljezi viSe vrijednosti. To bi se moglo objasniti utjecajem vozila koja

prolaze po tom istom kolniku povecavajuci temperaturu zagrijavanjem gumama ili pak utjecajem

sunca koje grije cestu.




Naslici 12, opisana je distribucija brzine vjetra kroz mjesec ozujak. Najvise puta zabiljeZen
je vjetar do 2 m/s, a najviSa zabiljeZena vrijednost je oko 9 m/s. Moze se zakljucit da maksimalna

brzina vjetra nije bila mnogo jaka te da nije mnogo ugrozavala sigurnost vozaca u prometu.

Distribucija brzine vjetra
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Brzina vjetra (m/s)

Slika 12: Distribucija brzine vjetra
Od ovih deset atributa, postoje 1 neki koji nemaju dovoljno dobre podatke jer nisu dovoljno
puta bili zabiljezeni. Jedan od tih atributa je “Vidljivost”, kojem nedostaju cijeli dani s
informacijama o vidljivosti na cesti (Slika 13.). Vidljivost je znacajan atribut koji mozda i najvise

utjeCe na sigurnost u prometu, medutim, takvi podaci nisu toliko opSirni kao drugi.
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Promjene vidljivosti kroz mjesec
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Slika 13: Promjena vidljivosti kroz mjesec

4.2.2. Korelacijska analiza

Korelacijska analiza koristi se za mjerenje snage i smjera linearne veze izmedu dviju
varijabli. Rezultat korelacije izraZava se korelacijskim koeficijentom koji varira izmedu -11 1, gdje
vrijednost 1 oznacava savrSenu pozitivnu korelaciju, a -1 savrSenu negativnu korelaciju. Korelacija
0 znac¢i da nema linearne povezanosti izmedu varijabli. Korelacijska analiza omogucuje bolje
razumijevanje odnosa izmedu varijabli, §to je korisno u predvidanju i analizi podataka. Cesto se
koristi u analizi podataka kako bi se identificirale varijable koje su medusobno povezane, a zatim

vizualizira kroz korelacijske matrice i scatter plotove [9].

Na slici 14, napravljena je korelacijska analiza svih meteoroloSkih parametara i parametara

o stanju na kolniku u svrhu identificiranja atributa koji su medusobno povezani.
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Korelacijska matrica
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Slika 14: Korelacijska matrica svih atributa

Moze se primijetiti da najviSe koreliraju temperature izmedu sebe, no, s temperaturama
najvise korelira maksimalna brzina vjetra. Osim toga, znacCajna je i korelacija izmedu vrste
oborina, debljine vodenog sloja, opasnosti od poledice, stanju povrSine kolnike te intenziteta
oborina. Medutim, treba napomenuti da tipovi podataka nisu isti i da se drugacije ponasaju, neki
su cijeli brojevi, a neki decimalni. To bi objasnilo negativnu korelaciju temperature smrzavanja i

opasnosti od poledice koji bi u teoriji morali biti jako dobro medusobno povezani.
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5. Primjena strojnog ucenja u odabiru znacajki iz skupa

podataka

Strojno ucenje (eng. Machine learning, ML) predstavlja jednu od najvaznijih grana
umjetne inteligencije (eng. Artificial intelligence, Al) koja se bavi razvojem algoritama i
modela sposobnih za ucenje iz podataka. Za razliku od klasi¢nih algoritama koji izvrSavaju
zadatke prema unaprijed definiranom skupu pravila, strojno u¢enje omoguc¢ava racunalima da
"nauce" obrasce iz podataka i prilagode svoja ponaSanja kako bi izvrSili odredene zadatke s
visokom razinom to¢nosti. S obzirom na brzinu kojom se podaci danas generiraju i potrebu za
njihovom obradom, strojno ucenje postaje kljucna tehnologija u raznim industrijama,

ukljucujuéi financije, zdravstvo, transport i mnoge druge [10].

Postoje tri glavne kategorije ucenja u strojnim sustavima: nadzirano, nenadzirano i

potkrijepljeno ucenje (Slika 15).

Ulaz Ulaz Ulaz

Nadzirano ucenje Ugenje bez nadzora Ojatano ucenje

lzlaz lzZlaz lzlaz

Slika 15: Kategorije ucenja u strojnim sustavima
Izvor: [11]
- Nadzirano ucenje - proces gdje su podaci za treniranje strojnog modela jasno
oznaceni, tj. svaki primjer ima pridruzenu izlaznu vrijednost. Algoritmi nadziranog
ucenja uce iz tih podataka kako bi predvidjeli ishode na neoznac¢enim podacima.

Primjeri nadziranih algoritama ukljucuju regresiju, stablo odlucivanja i neuronske
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mreze. Klasifikacija, $to je tema ovog rada, takoder je vrsta nadziranog ucenja gdje je
cilj predvidjeti diskretne izlazne vrijednosti [12].

- Nenadzirano ucenje - za razliku od nadziranog ucenja, radi s podacima koji nemaju
unaprijed definirane oznake. Algoritmi nenadziranog ucenja otkrivaju skrivene obrasce
u podacima, a najpoznatiji pristupi ukljucuju klasteriranje (npr. K-srednji algoritam) i
smanjenje dimenzionalnosti [12].

- Ucenje s potkrijepljenjem - koristi koncept nagrade i kazne kako bi algoritmi naucili
izvrSavati zadatke. Ova metoda je posebno korisna u dinamickim okruzenjima gdje

sustav mora nauciti optimalne akcije kroz interakcije s okolinom [12].

Strojno ucenje je postalo integralni dio mnogih industrijskih sustava. U zdravstvu se koristi
za dijagnostiku 1 personalizirano lijeCenje pacijenata, dok je u financijama primijenjeno u
algoritamskom trgovanju 1 analizi rizika. U autonomnoj voZnji, strojno ucenje omogucuje
racunalima da donose odluke u realnom vremenu na temelju podataka senzora i vizualnih
informacija. Osim toga, prepoznavanje govora, filtriranje e-posSte i personalizacija preporuka

takoder koriste strojnou¢nu tehnologiju za poboljSanje korisni¢kog iskustva.

5.1. Metode odabira znacajki

Jedan od najvaznijih koraka u procesu razvoja modela strojnog ucenja je odabir znacajki
(eng. feature selection). Znacajke predstavljaju ulazne podatke modela i izravno utjecu na njegovu
toc¢nost, brzinu treniranja i interpretabilnost. U praksi, skup podataka Cesto sadrzi velik broj
znaCajki koje nisu sve relevantne za postizanje optimalnih performansi modela. Uklanjanje
irelevantnih ili redundantnih znacajki moze znacajno poboljSati efikasnost modela smanjujuci
sloZenost problema. Osim toga, smanjeni broj znaCajki olakSava tumacenje rezultata, Sto je
posebno vazno u primjenama gdje su potrebna objasSnjenja za donoSenje odluka, kao Sto su

zdravstveni sustavi ili sudske analize [13].

Kroz proces odabira znacajki, strojno ucenje koristi razli¢ite tehnike za identificiranje
najrelevantnijih znacajki. Te tehnike mogu biti filtracijske, omotne ili metode ugradene unutar
samih modela. Filtracijske metode oslanjaju se na statisticke testove kako bi odabrale znacajke,
omotne metode treniraju modele za razli¢ite podskupove znacajki, dok ugradene metode koriste
algoritme strojnog ucenja koji automatski procjenjuju vaznost znacajki tijekom treniranja modela

[13].
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5.1.1. Filtracijske metode

Filtracijska metoda oslanja se na opcu jedinstvenost podataka koji se evaluiraju i odabire
podskup znacajki, ne ukljucujuci nikakav algoritam rudarenja podataka. Ova metoda koristi
osnovni kriterij rangiranja i primjenjuje metodu rangiranja za odabir varijabli. Razlog koristenja
metode rangiranja je njezina jednostavnost te sposobnost da proizvede izvrsne i relevantne
znacajke. Metoda rangiranja ¢e filtrirati irelevantne znacajke prije nego $to zapocne proces
klasifikacije. Filtracijska metoda opcenito se koristi kao korak u predobradi podataka. Na slici 16,
opisan je process rada ove metode. Koriste¢i cijeli set podataka, odabire najbolje atribute 1

priprema ih za izvrSavanje statistickih analiza po potrebi [14].

Odabir najboljeg
atributa

Set podataka

Performansa

Slika 16: Metoda filitriranja
5.1.2. Omotne metode
Omotne metode su pristupi koji koriste model strojnog ucenja kako bi procijenili kvalitetu
podskupova znacajki. Za razliku od filtracijskih metoda, koje procjenjuju znacajke na temelju
inherentnih svojstava podataka, omotne metode ukljucuju treniranje modela vise puta s razli¢itim
podskupovima znacajki kako bi se odredilo koji podskup daje najbolje performance (Slika 17).

Ove metode direktno optimiziraju performanse modela, ¢ine¢i ih preciznijima, ali 1 rac¢unalno

skupljima [14].
Odabir najboljeg atributa
| )
—> o SR, ] M
1 ]
/

Slika 17: Omotna metoda
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5.2. Primjena metoda odabira znacajki

Da bi se primijenila filtracijska metoda odabira znacajki na ovom skupu podataka unutar
master tablice, mogu se koristiti statisticke metode poput Pearsonovog koeficijenta korelacije, koji
je ve¢ prethodno napravljen, ANOVA ili chi-squared test kako bi se se moglo procijeniti koje su
znacajke najvaznije za predvidanje ciljne varijable (eng. Outcome). S obzirom da su neke od ovih
metoda osjetljive na vrstu podataka (npr. Chi-squared test zahtijeva nenegativne vrijednosti) nuzno

je odluciti se za metodu koja odgovara strukturi podataka.

Za primjenu filtracijske metode, koristit ¢e se metoda SelectKBest u Python okruzenju,
koja ¢e rangirati znacajke na temelju odabranog statisti¢kog testa. Na slici 18 1 slici 19, prikazan

je kod kojim je napravljen odabir 3 najbolje znacajke koje najvise doprinose cilju.

Slika 18: Prvi dio koda za odabir najbolje 3 znacajke
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Slika 19: Drugi dio koda za odabir 3 najbolje znacajke

Nakon primjene metode SelectKBest uz ANOVA (eng. Analysis of Variance) test, odabrane
su tri najbolje znacajke koje su pokazale najveci utjecaj na ishod. Upotrijebljen je Random Forest
model na te tri znacajke 1 evauliarana je njegova tocnost na testnom skupu podataka. To¢nost
modela daje uvid u to koliko dobro model predvida ishod koriste¢i samo odabrane znacajke. Na
slici 20, predstavljeno je izvjeS¢e o klasifikaciji u kojoj se mogu vidjeti preciznost, osjetljivost 1

Fl-mjera.

Preciznost pokazuje koliko su to¢ne pozitivne predikcije modela, to je omjer tocno
predvidenih pozitivnih slu¢ajeva i svih predvidenih pozitivnih slucajeva. Osjetljivost (eng. Recall)
mjeri koliko je model uspjeSan u pronalazenju svih stvarnih pozitivnih primjera, omjer tocno
predvidenih pozitivnih slucajeva i svih stvarno pozitivnih sluc¢ajeva. F1-mjera je harmonijska
sredina preciznosti 1 osjetljivosti. Koristi se kao ukupna mjera kada je vazno imati ravnotezu

izmedu preciznosti 1 osjetljivosti [ 13].
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Izvjesce o klasifikaciji - Random Forest

— - 0.55 0.68 0.61

accuracy

weighted avg macro avg

precision recall fl-score

Slika 20: Izvjesce o klasifikaciji za 3 najbolje znacajke

Nakon odabira znacajki, na slici 21 vizualiziran je grafikon koji prikazuje vaznost znacajki
u treniranom Random Forest modelu koriste¢u metodu SelectKBest. Na osnovu toga, moze se
donijeti odluka i odabrati koje znaCajke imaju najbolji utjecaj kako bi se pristupilo daljnjim

analizama.

Vaznost 3 najboljih znacajki u Random Forest modelu

Temperatura smrzavanja 4

Temperatura zraka

Debljina vodenog sloja 4

0.0 01 02 03 04 05
Vaznost znacajki

Slika 21: Vizualizacija 3 najbolje znacajke u Random Forest modelu
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Horizontalna osa prikazuje vrijednosti vaznosti znadajki. Sto je veca vrijednost, to je
znaCajka vaznija za predikciju ciljne varijable. Vertikalna osa predstavlja poredane znacajke po
vaznosti, s najvaznijom na vrhu. A najvaznija znacajka koja utjece na cilj jest temperatura zraka,
odnosno prosjecna brzina vozila po satu. Druge dvije znacajke su debljina vodenog sloja i1

temperatura smrzavanja.

Vaznost znacajki u kontekstu Random Forest modela odnosi se na to koliko ta znacajka
pomaze u smanjenju pogreske prilikom donosenja odluka unutar stabala koja ¢ine Sumu. Random
Forest koristi viSestruka stable odlucivanja, 1 pri svakom ¢voru stable procjenjuje koja znacajka

najbolje dijeli podatke na nacin da smanjuje pogresku modela.

Nakon izvrSavanja odabira tri znacajke, napravljeno je isto za 4 najbolje znacajke. Na slici
22, prikazana je vizualizacija atributa, a na slici 23 i izvjes¢e o klasifikaciji. Cetvrta najbolja

znacajka koja utjeCe na doprinos cilju jest temperatura kolnika.

Vaznost 4 najbolje znacajke u Random Forest modelu

Temperatura smrzavanja

Temperatura zraka

Debljina vodenog sloja 4

Temperatura kolnika 4

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40
Vaznost znacajki

Slika 22: Vizualizacija vaznosti 4 najbolje znacajke
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Izvjesce o klasifikaciji - Random Forest

- - 0.71 0.68 0.69

accuracy

weighted avg macro avg

precision recall fl-score

Slika 23: Izvjesce o klasifikaciji za 4 atributa
IzvrSen je jos jedan slijed naredbi koji potrazuje 5 najboljih znacajki. Na slici 24 je
napravljena vizualizacija najboljih 5 znacajki koje najvise doprinose cilju, a na slici 25 jest izvjesce

o klasifikaciji.

Vaznost 5 najboljih znacajki u Random Forest modelu

Temperatura smrzavanja 4

Temperatura zraka

Debljina vodenog sloja

Temperatura kolnika 4

Max. brzina vjetra 4

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35
Vaznost znacajki

Slika 24: Vizualizacija vaznosti 5 najboljih znacajki
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Izvjescée o klasifikaciji - Random Forest

- - 0.67 0.64 0.65

accuracy

weighted avg macro avg

precision recall fl-score

Slika 25: Izvjesce o klasifikaciji za 5 najboljih atributa

Peta znacajka koja je dobivena koriste¢i model Random Forest je maksimalna brzina

vjetra. MoZe se primijetiti da je po vaznosti na drugom mjestu iza prosjecne brzine vozaca.
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6. Odabir meteoroloskih znacajki i znacajki o stanju kolnika s

najvecim utjecajem na promjenu brzine na autocesti

Strojno ucenje, kao klju¢na komponenta modernih analitickih metoda, zahtijeva precizno
upravljanje znacajkama (feature) kako bi se postigli optimalni rezultati. Odabir znacajki jedan je
od najvaznijih koraka u izgradnji modela, jer su znacajke osnova na kojoj model temelji svoje
predikcije. Medutim, nije svaka znacajka jednako korisna, a previSe znacajki moze negativno
utjecati na performanse modela. U tom kontekstu, tehnike odabira znacajki, poput Rekurzivne
eliminacije znacajki (eng. Recursive Feature Elimination), igraju klju¢nu ulogu u osiguravanju da

model koristi samo najrelevantnije podatke [14].

6.1. Rekurzivna eliminacija znacajki (RFE)

Rekurzivna eliminacija znacajki je popularna tehnika odabira znacajki koja koristi
rekurzivni pristup kako bi iterativno uklanjala najmanje vazne znacajke sve dok ne ostanu one
najvaznije. Cilj RFE-a je smanjiti sloZenost modela uklanjanjem redundantnih ili irelevantnih
znacajki, Sto moze rezultirati boljim performansama modela 1 smanjenom mogucnosScu

prekomjernog prilagodavanja [15].
RFE funkcionira tako Sto:

1. Trenira model na svim dostupnim znacajkama

2. IzraCunava vaZnost svake znacajke na temelju njezina doprinosa to¢nosti modela.
Znacajke se mogu procijeniti razli¢itim modelima, kao Sto su logisti¢ka regresija,
linearna regresija ili Random Forest.

3. Uklanja znacajku koja najmanje doprinosi modelu.

4. Ponovno trenira model na preostalim znafajkama i ponavlja proces dok ne ostane

zeljeni broj znacajki.

RFE osigurava da model postepeno uklanja manje vazne znacajke, istovremeno ¢uvajuci
one koje najvise doprinose to¢nosti predikcija. Ova metoda je posebno korisna kod modela koji su

osjetljivi na prevelik broj znacajki, kao Sto su linearni modeli i logisticka regresija.
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6.2. Logisticka regresija

Logisticka regresija je jedan od temeljnih modela u klasifikaciji, koji se koristi za
predvidanje binarnih izlaznih varijabli (npr. 0 ili 1, istina ili laz, pozitivno ili negativno). lako nosi
naziv "regresija", koristi se u svrhu klasifikacije, a ne predvidanja kontinuiranih vrijednosti.
Logisticka regresija temelji se na linearnim kombinacijama ulaznih znacajki, ali koristi posebnu
sigmoidnu funkciju koja omogucuje predikciju vjerojatnosti da ¢e se neki dogadaj dogoditi (ili da

¢e pripadati jednoj od dviju klasa) [16].
Logisticka regresija ima nekoliko vaznih karakteristika [16]:

- Jednostavnost i interpretabilnost - koeficijenti logisticke regresije omogucuju
jednostavno tumacenje — pozitivne vrijednosti koeficijenata povecavaju vjerojatnost
pozitivnog ishoda, dok negativne smanjuju tu vjerojatnost.

- Primjena na klasifikaciju - Za razliku od linearne regresije koja predvida kontinuirane
vrijednosti, logisti¢ka regresija predvida diskretne ishode, Sto je Cini korisnom za
klasifikacijske zadatke

- Fleksibilnost - Logisticka regresija moZe se proSiriti na vise klasa koriste¢i metode

poput "One-vs-Rest" ili "Softmax" klasifikacije.

U kontekstu RFE, logisticka regresija Cesto se koristi kao osnovni model za procjenu
znacajki. Zbog jednostavne strukture logistiCke regresije i njezine sposobnosti da jasno odredi koje
znacajke najviSe doprinose klasifikaciji, RFE moZe precizno identificirati koje znacajke treba

zadrZati, a koje eliminirati.

Proces funkcionira tako da RFE trenira logisticku regresiju na skupu znacajki i zatim koristi
koeficijente koje je model izracunao kako bi rangirao znacajke. Znacajke s najnizim apsolutnim
vrijednostima koeficijenata prve se eliminiraju jer imaju najmanji utjecaj na predikciju. Ovaj

postupak se ponavlja sve dok ne ostane zeljeni broj znacajki.

Logisticka regresija, kada se koristi unutar RFE-a, omogucuje da se odaberu najvaznije
znacajke koje najbolje predvidaju ishod, dok se istovremeno eliminiraju one koje povecavaju

sloZzenost modela bez znacajnog doprinosa [16].
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6.3. Primjena metode RFE na odabir najboljih meteoroloskih znacajki i

znacajki o stanju na kolniku

Na ve¢ postojeci kod putem kojeg su odabrane najbolje znacajke iz podatkovnog skupa,
implementiran je dodatak kodu koji sadrzi RFE metodu s logistiCkom regresijom. Na slici 26,
prikazan je dio koda koji je dodatno ubacen kako bi se mogle dobiti 3 znacajke koje najvise utjecu
na ishod. Dodane su dvije metode u sklopu sklearn biblioteke za svrhu primjene metode RFE s
logistickom regresijom. Kod je dodan na ve¢ postojeéi kod za odabir 3 najbolje znacajke, u svrhu
usporedivanja izmedu filtracijske metode te metode RFE. Isto je napravljeno i za izvrSavanje

metoda za odabir Cetiri 1 pet znacajki.

=selected_features)

Slika 26: Dodatak kodu radi primjene RFE metode
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Nakon izvrSavanja koda, napravljena je vizualizacija koja prikazuje koja su to 3 najbolja
atributa koja najviSe utjecu na ishod, koriste¢i metodu Rekurzivne eliminacije znacajki s

logisti¢kom regresijom (Slika 27.).

VaZnost odabranih znadajki prema RFE s logisti¢ckom regresijom

Temperatura kolnika

Debljina vodenog sloja

Max. brzina vjetra

-0.5 0.0 0.5 1.0 15 2.0 25
Koeficijent znacajke

Slika 27: Vizualizacija 3 odabrane znacajke po vaznosti prema RFE

Nakon pokretanja koda s metodom RFE, tri najvaznija atributa su: Maksimalna brzina
vjetra, debljina vodenog sloja i temperature kolnika. Njihovi koeficijenti su iskazani u bar grafu.

Sto je koeficijent znadajke veéi (pozitivan ili negativan), to zna¢ajka vise utje¢e na ishod.

- Pozitivan koeficijent — znacajka povecava vjerojatnost pozitivnog ishoda

- Negativan koeficijent — znacajka smanjuje vjerojatnost pozitivnog ishoda

Atribut s najve¢im koeficijentom jest debljina vodenog sloja, njegov koeficijent znacajno
povecava vjerojatnost pozitivnog ishoda. Dok, maksimalna brzina vjetra i temperature kolnika
smanjuju vjerojatnost pozitivnog ishoda. Takoder, nakon izvrSavanja koda, znacajke su rangirane

po vaznosti (Slika 28.), §to nizi rang to je veca vaznost.
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Rangiranje znacajki prema RFE s logistickom regresijom

Vidljivost

Stanje povrsine kolnika

Intenzitet oborina

Opasnost od poledice

Temperatura zraka

Vrste oborina

Temperatura kolnika

Temperatura smrzavanja

Debljina vodenog sloja

Max. brzina vjetra

o
-
~
w
&
v
o
~
®

Slika 28: Rangiranje znacajki nakon odabira tri znacajke prema RFE metodi

Isto je napravljeno i za odabir najbolja Cetiri atributa koriste¢i RFE metodu s logistickom

regresijom. Atributi su opisani na slici 29.

Vaznost 4 najbolje zna¢ajke u Random Forest modelu

Temperatura smrzavanja

Temperatura zraka

Debljina vodenog sloja

Temperatura kolnika

0.20 025 0.30 035 0.40
Vaznost znacajki

Slika 29: Vizualizacija 4 odabrane znacajke prema RFE

Cetvrti atribut koji je pridodan prva tri, jest “Intenzitet oborina” &iji koeficijent ne
predstavlja velik znacaj, unato¢ tome, koeficijent je negativan i smanjuje vjerojatnost pozitivnog

ishoda. Na slici 30, ocituje se novo rangiranje znacajki nakon izvrSavanja koda za 4 atributa.
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Rangiranje znadajki prema RFE s logisti¢kom regresijom

Vidljivost

Stanje povrsine kolnika

Intenzitet oborina

Opasnost od poledice

Temperatura zraka

Vrste oborina

Temperatura smrzavanja

Temperatura kolnika

Debljina vodenog sloja

Max. brzina vietra

Slika 30: Rangiranje znacajki nakon odabira 4 znacajke prema RFE

Implementacija koda s RFE metodom izvrSena je 1 za odabir pet znacajki koje najvise
utjecu na promjenu brzine na autocesti, njegov rezultat vizualiziran je na slici 31. Peti atribut je
“Vrste oborina”, njegov je koeficijent pozitivan, $to bi znacilo da pozitivno utjee na vjerojatnost
ishoda. Ovo potvrduje da bi vozaci postovali ogranicenje na cesti viSe ukoliko su pod utjecajem
neke oborine. Na slici 32, prikazano je rangiranje podataka nakon egzekucije koda koji je trazio 5

najutjecajnijih atributa.

Vaznost odabranih znacajki prema RFE s logistickom regresijom

Temperatura smrzavanja

Temperatura kolnika

Debljina vodenog sloja |

Max. brzina vjetra 4

Vrste oborina

-0.5 0.0 0.5 1.0 15 20 25
Koeficijent znacajke

Slika 31: Vizualizacija pet odabranih znacajki prema RFE
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Rangiranje znacajki prema RFE s logisti¢kom regresijom

Vidljivost

Stanje povrsine kolnika

Intenzitet oborina

Opasnost od poledice

Temperatura zraka

Temperatura smrzavanja

Temperatura kolnika

Debljina vodenog sloja

Max. brzina vjetra

Vrste oborina

Rang

Slika 32: Rangiranje znacajki nakon odabira 5 znacajki prema RFE
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7. Analiza postivanja ograniCenja s obzirom na odabrane

znacajke

Kada se koristi skup podataka s velikim brojem znacajki, svi podaci ne doprinose jednako
modelu. Neke znacajke mogu biti redundantne, a druge mozda ne pruzaju nikakve korisne

informacije. Postoje dva glavna cilja odabira znacajki:

1. PoboljSanje performansi modela — uklanjanjem nepotrebnih ili redundantnih znacajki
mozemo poboljsati performance modela, kako u smislu to¢nosti, tako i u smislu
vremena potrebnog za treniranje modela.

2. Smanjenje sloZenosti modela — manji broj znacajki smanjuje sloZzenost modela, Sto vodi

jednostavnijoj interpretaciji i manjoj moguénosti prekomjernog prilagodavanja

SelectKBest je jedna od najjednostavnijih 1 najcesce koristenih metoda za odabir znacajki.
Ova metoda koristi razlicite statisticke testove kako bi ocijenila koliko svaka znacajka doprinosi
cilju modela. U ovom radu koristi se ANOVA f-test za evaluaciju znacajki, koji mjeri koliko svaka
znaCajka varira unutar razli¢itih klasa ciljne varijable. Znacajke s najveéim ocjenama (score)
smatraju se najvaznijima te se odabiru kao klju¢ne varijable za izgradnju modela. Medutim,
nedostatak ove metode je taj Sto ne uzima u obzir interakcije izmedu znacajki. Svaka znacajka se
ocjenjuje samostalno, §to znaci da znacajke koje same po sebi nisu vazne, ali u kombinaciji s

drugim znac¢ajkama doprinose modelu, mogu biti zanemarene.

Recursive Feature Elimination (RFE) je naprednija metoda odabira znaajki koja koristi
model strojnog u€enja za iterativnu procjenu znacajki. Ova metoda radi tako da prvo trenira model
koriste¢i sve dostupne znacajke. Zatim uklanja znacajku koja najmanje doprinosi to¢nosti modela,
te ponavlja postupak sve dok ne ostane Zeljeni broj znacajki. U ovom radu koristena je logisticka

regresija kao model za RFE.

Cilj usporedbe SelectKBest 1 RFE metoda u ovom radu jest razumjeti kako svaka metoda
procjenjuje znacajke te u kojoj mjeri doprinose tocnosti modela. SelectKBest se oslanja na Ciste
statistiCke testove, ne uzimajuci u obzir medusobne interakcije znacajki, dok RFE koristi model

za procjenu vaznosti znacajki unutar samog konteksta modela. Ove dvije metode mogu dati slicne
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rezultate, ali u nekim slucajevima ¢e se znacCajke razlikovati, osobito kad su interakcije medu

znaCajkama vazne.

U svrhu analize poStivanja ograni¢enja s obzirom na odabrane znacCajke putem dvije
razli¢ite metode, kreirana je tablica (Tablica 3.) koja sadrzi sve odabrane znacajke, bilo u iteraciji
s tri, Cetiri ili pet znacajki. Kod za kreiranje tablice prikazan je na slikama 33 i1 34. Tablica prikazuje

odnos i ocjene tih znacajki iz obje metode, ukljucujudi:

- Ocjenu znacajke (Score) — dobivenu putem SelectKBest metode

- Koeficijent znacajke — dobiven iz logisticke regresije koriStene u RFE metodi

Slika 33: Prvi dio koda za kreiranje tablice

36



Slika 34: Drugi dio koda za kreiranje tablice

Obje metode imaju svoje prednosti i nedostatke, a njihova primjena ovisi o specificnom
zadatku 1 skupu podataka. SelectKBest pruza jednostavnu, brzu i efikasnu metodu za odabir
znacajki, dok RFE nudi dublju analizu, uzimaju¢i u obzir interakcije medu znacajkama. U
konacnici, odabir metode treba ovisiti o sloZenosti problema i1 vremenu dostupnom za analizu. U
ovom radu, usporedba izmedu ove dvije metode pruza bolji uvid u karakteristike podataka te

omogucuje odabir najvaznijih znacajki koje najvise doprinose to¢nosti modela.
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Tablica 3: Usporedba provedenih metoda za odabir najznacajnijih atributa

Znacajka Metoda SelectKBest RFE Koeficijent
Rezultat

Temperatura Obje 138.8182688 -0.207120807

smrzavanja
Temperatura zraka SelectKBest 138.1314781 -
Debljina vodenog Obje 137.9343084 2.354461049

sloja
Temperatura Obje 125.4246465 -0.194922144
kolnika

Max. brzina vjetra Obje 43.91047099 -0.585477505

Vrste oborina RFE - 0.146360713

Na osnovu tablice iznad, moguce je usporediti kako se znacajke rangiraju u
svakoj metodi i1 koje su znacajke zajednicke, a koje jedinstvene za svaku metodu.
Znacajke koje su odabrane u obje metode su temperatura smrzavanja, debljina vodenog
sloja, temperatura kolnika te maksimalna brzina vjetra.

Temperatura smrzavanja ima ocjenu 138.81 prema SelectKBest metodi, $to je
¢ini relativno vaznom u kontekstu statistiGke razlike medu klasama, dok RFE metoda
pokazuje rezultat negativnog doprinosa s koeficijentom -0.207.

Temperatura zraka sa slicnom ocjenom kao 1 temperatura smrzavanja (138.13),
ali nije odabrana metodom RFE. To mozZe sugerirati da ova znacajka, iako statisticki
znacajna, mozda nije klju¢na za model predikcije kada se uzmu u obzir sve znacajke
zajedno.

Debljina vodenog sloja je odabrana u obje metode, Sto je €ini vrlo vaznom za
model. SelectKBest joj dodjeljuje ocjenu 137.93, dok RFE procjenjuje da je njen
doprinos pozitivan, s koeficijentom 2.57. Kombiniraju¢i obje metode, moze se
zakljuciti da debljina vodenog sloja ima vaZznu ulogu u modelu jer se statisticki
razlikuje medu klasama, a RFE takoder prepoznaje njen znacajan doprinos
predikcijskoj snazi modela.

Temperatura kolnika odabrana u obje metode, iako s neSto manjom ocjenom
prema SelectKBest metodi (125.42). RFE metoda dodjeljuje negativan koeficijent (-
0.227), $to sugerira da povecanje temperature kolnika smanjuje vjerojatnost pozitivnog

ishoda. Ova znacajka je vazna jer oba pristupa potvrduju njen doprinos modelu.
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Vrste oborina je znacajka koja nije odabrana metodom SelectKBest, ali RFE je
prepoznaje kao znacajnu, s pozitivnim koeficijentom od 0.19, S§to sugerira da ova
znacajka pozitivno doprinosi modelu. To moze znaciti da vrste oborina igraju vaznu
ulogu u kombinaciji s drugim znacajkama.

Maksimalna brzina vjetra takoder je prepoznata u SelectKBest metodi, ali i u
RFE gdje joj dodjeljuje negativan koeficijent od -0.59. Negativan koeficijent sugerira
da, kako brzina vjetra raste, smanjuje se vjerojatnost pozitivnog ishoda. Znacajka ocito
ima utjecaj na model, ali mozda ne statisti¢ki znacajan prema ANOVA testu koriStenom
u SelectKBest.

Razlike u rezultatima izmedu SelectKBest 1 RFE metoda isti¢u vaZnost
razumijevanja interakcija medu znacajkama. Znacajke koje su same po sebi statisticki
znacajne (prema SelectKBest) mozda nece imati velik utjecaj na predikciju kada se

uzimaju u obzir druge znacajke (prema RFE).
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8. Zakljutak

Koriste¢i ogroman set prometnih 1 meteoroloskih podataka na autocesti Zagreb-Karlovac,
u ovom diplomskom radu opisan je i analiziran utjecaj tih podataka na prometnu sigurnost vozila
i vozaca. S obzirom na koli¢inu podataka, nuzno je bilo prilagoditi te podatke kako bi bili spremni

za obradu 1 upotrebu.

Svaki prometni parametar morao je biti obraden i spojen u veliku glavnu tablicu na nacin
da zadovoljava uvjete kreiranja i izvrSavanja modela strojnog ucenja. Tim parametrima su se
vrijednosti morale konvertirati iz jednog tipa u drugi, sumirati, praviti prosjek od njih, popunjavati
prazne vrijednosti te grupirati u vremenskom periodu od jednog reprezentativhog mjeseca po

svakom satu svakoga dana.

Nakon pocetne pripreme, svi parametri su prosli kroz odredenu vizualizaciju kako bi se
potvrdila vjerodostojnost podataka prije nego Sto bi se radila bilo kakva statisticka analiza ili
implementacija modela tj. algoritma strojnog ucenja, IzvrSavanjem razliCitih metoda obrade
podataka, mogli su se izvuéi zakljuCci o utjecaju svakog parametra na konacni ishod tog
podatkovnog skupa. Konacni ishod odnosi se na prometnu sigurnost, na njega parametri djeluju

negativno ili pozitivno, ¢ime izravno utjecu na prosjecnu brzinu vozila na autocesti.

Daljnjim analiziranjem podataka, stvara se slika da postoji mnogo razli¢itih metoda koje
mogu dati razli¢ite rezultate, a koje se mogu mjeriti po slicnostima i podudaranjima izmedu tih
rezultata. Svaka slicnost moze ukazivati na to¢nost podataka ¢ime se ulijeva povjerenje da se mogu
poceti traZiti rjeSenja za negativne utjecaje na sigurnost u prometu ili podrZzati 1 prosiriti pozitivne

utjecaje na dijelove prometa gdje je potrebno.
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