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SAZETAK

Sa sve ve¢om prometnom potraznjom na autocestama, osnovni prometni pokazatelji razine
usluznosti kao §to su: sigurnost, vrijeme putovanja i oneciSéenje okolisSa dolaze do sve veceg
izrazaja i u nasoj zemlji. To je posljedica sve veceg obujma turista koji svoj godis$nji odmor upravo
provode na teritoriju Republike Hrvatske, ponajviSe na obali Jadrana. To dovodi do potencijalne
opasnosti na autocestama poput prometnih nezgoda i nesrec¢a, nezadovoljstva korisnika
dobivenom uslugom, itd. Republika Hrvatska ima jedne od najrazvijenijih autocesta u Europi pa i
time prikuplja veliku koli¢inu prometnih podataka. Ti prometni podatci osnova su za procjenu
stanja prometnog sustava i prijedloga mogucih rjeSenja. Prometni podatci obicnom €ovjeku ne
predstavljaju niSta dok se ne obrade i analiziraju. Za rjeSenje problema obrade velike koli¢ine
prometnih podataka primijenjena je metoda K-srednjih vrijednosti (engl. K-means) koja odreduje
optimalni broj grupa koje sadrze dane u godini te je primijenjena samoorganiziraju¢a neuronska
mreza koja analizom prikazuje potencijalne van-distribucijske raspodjele i grupe podataka.
Takoder je analizirana 1 vizualizirana kategorizacija vozila, brzine i sezonalnost prometa.

KLJUCNE RIJECI: k-means; neuronske mreZe; prometni tok autoceste; kategorizacija
vozila; samoorganiziraju¢a neuronska mreza (SOM).

SUMMARY

With increasing traffic on motorways, basic traffic level of service indicators, e.g.: safety,
travel time and environmental pollution, are coming to the fore. This is a consequence of a growing
number of tourists who spend their vacations in Croatia, mostly on the Adriatic coast. This again
leads to potential risks on motorways, such as car accidents and collisions, customer
dissatisfaction, etc. Republic of Croatia has one of the most developed motorway networks in
Europe, and it collects a large quantity of data. These traffic data is basis for checking the
conditions of the traffic system and proposing possible solutions. To an average person the traffic
data does not mean anything, until it is processed and analyzed. To solve the issue of big traffic
data processing, K-means clustering was applied as a method of processing traffic data. It
determines an optimal number of clusters, that contain days of the year, then a self-organizing
neural network is applied, which, through analysis, shows potential outlier allocations and clusters.
On top of that, categories of vehicles, speed and seasonality of the traffic is analyzed and
visualized.

KEY WORDS: k-means clustering; neural networks; highway traffic flow; vehicle
categorization; self-organizing map (SOM).
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1. Uvod

Trenutna prometna situacija u Republici Hrvatskoj nije na razini na kojoj bi trebala biti
turisticka zemlja poput nje. Najveci problem je u naplati cestarina i vodenju prometnog toka zbog
sezonalnosti. Hrvatska ima jako razvijene autoceste i samim time prikuplja se velika koli¢ina
podataka s njih, ali ta velika prikupljena koli¢ina podataka se ne obraduje sustavno i rade se neke
osnovne analize i objavljuje statistika na makroskopskoj razini. S toga se u ovom diplomskom
radu obraduju i analiziraju prikupljeni prometni podatci s autoceste Zagreb-Karlovac kako bi se
vidjelo ponasanje prometnih tokova primjenom metode grupiranja podataka i neuronske mreze 1
kako bi se vidjeli potencijalni scenariji koji se rjede pojavljuju. Oni su bitni da ih se proanalizira
kako bi se na temelju tih rezultata obrade kasnije mogli iskoristiti za izradu umjerenih
simulacijskih modela za provjeru sustava upravljanja odnosno za bolje sustave (pred)putnog
informiranja [1].

U izradi diplomskog rada upotrijebljeni su podatci o prometu prikupljeni na dionici
autoceste Al blizu Karlovca za oba smjera. Vr$ena su mjerenja kategorije vozila i kategorizacija
brzina vozila u satnim rezolucijama po pojedinim danima S$to je sve pohranjeno u dvije Excel
tablice. Kako godine prolaze, vidljivo je da je prometna potraznja sve viSe u porastu na
autocestama, pogotovo jer je Hrvatska turisticka zemlja te sa sve ve¢om 1 ljepSom ponudom za
turiste i intezitet prometa u ljetnim mjesecima raste. U ljetnim mjesecima autoceste su zaguSene
cestovnim prometom $to smanjuje kvalitetu zivljenja, utjeCe na zdravlje ljudi, poveéava vrijeme
putovanja, doprinosi manjoj sigurnosti odvijanja prometa te je iz tog razloga potrebno pronaci
potencijalno rjeSenje problema zagusenja. RjeSenje nije samo proSiriti prometnice, ve¢ se potrebno
okrenuti novim tehnologijama iz domene inteligentnih transportnih sustava i time potencijalno
rijesiti ili barem smanjiti problem zaguSenja.

Analiza 1 obrada prometnih podataka vrsi se kako bi se dobili karakteristicni vremenski
intervali (vr$ni sati, dani, sezonalnost, itd.) u pojedinoj godini. Analiza prometnih tokova
napravljena je primjenom metoda umjetne inteligencije algoritmom K-sredis$njih vrijednosti (engl.
K-means) i samoorganiziraju¢ih neuronskih mreza (engl. self-organizing map, SOM) radi
implementacije okruzenja za grupiranje podataka na osnovu slicnosti ponasanja prometnih tokova.
Primjenom dobivenih grupa podataka odredene su karakteristicne klase scenarija ponaSanja
prometnih tokova na razmatranoj autocesti unutar jednog dana kao ve¢ spomenuta podloga za
izradu reprezentativnih simulacijskih modela radi realisti¢nog ispitivanja novih prometnih rjesenja
te za potencijalnu buducu izradu sustava upravljanja prometom primjenom karakteristicnih
problemati¢nih scenarija. Uz sve to na zadanim skupovima prometnih podataka napravljena je i
obrada smanjivanja dimenzionalnosti, dohvacanja jedinstvenih vrijednosti pojedinih atributa,
izrada statistike s vizualizacijom podataka, itd. Izradena je detaljnija analiza prometnih tokova uz
prikaz bitnih parametara poput: karakteristicnih vr$nih perioda (sata, dana, mjeseci), zatim
postotak prekoracenja brzina voznje, promjene brzine vozila, kategorizacije vozila, itd.



Svrha diplomskog rada je obrada dobivenog skupa prometnih podataka sa ciljem
grupiranja, smanjivanja dimenzionalnosti, dohvacanja jedinstvenih vrijednosti pojedinih atributa
te izrada statistike s vizualizacijom podataka. Kao rezultat dobit ¢e se izradena detaljnija analiza
prometnih tokova gdje ¢e biti prikazani parametri poput:

e Karakteristi¢nih vrsnih sata, dana, mjeseci;

e Postotak prekoracenja dozvoljene brzina voznje;
e Brzine vozila;

e Kategorizacije vozila;

o td.

Cilj diplomskog rada je dokazati da se obradom dobivenog skupa prometnih podataka i
primjenom metoda umjetne inteligencije (metoda K-Means i SOM) moze pospjesiti analiza
velikog skupa podataka u smislu njihovog grupiranja te kreiranja grupa karakteristicnog ponasanja
prometnih tokova. Naslov ovog diplomskog rada je: Analiza prometnih tokova autoceste Zagreb-
Karlovac primjenom neuronskih mreza. Rad je podijeljen u sedam cjelina:

1. Uvod;

Karakteristike prometnih tokova na autocestama;

Metode za grupiranje podataka;

Implementacija neuronskih mreza za grupiranje podataka;
Dostupni prometni podaci;

Dobiveni rezultati;

Zakljucak.

No ok~ wd

Nakon uvodnog poglavlja u drugom poglavlju je opisana podjela cestovnog prometa i
njegove karakteristike. Posebno je obraden podnaslov autocesta gdje su opisane karakteristike
autoceste, zbog Cega su izgradene, cemu sluze, kakav se promet na njima odvija, razina usluznosti,
brzine, transport dobara, turisticki promet, itd.

U tre¢em poglavlju rije¢ je 0 metodama za grupiranje podataka, najéeS¢e koriStenim
programskim jezicima za grupiranje podataka, najéeS¢im algoritmima za grupiranje podataka, u
diplomskom radu koristenom algoritmu K-means za grupiranje podataka te SOM-u. Dat je kratki
opis 0 grupiranju podatcima, programskim jezicima te njihovim karakteristikama. Posebno je
opisana metoda za grupiranje K-means i SOM jer su upravo te metode koriStene za obradu
prometnih podataka u ovom diplomskom radu.

U cetvrtom poglavlju opisan je postupak implementacije neuronskih mreza za grupiranje
podataka nad identi¢nim skupom podataka koji je koristen i za metodu grupiranja K-means.
Objasnjeno je kako se SOM moze primijeniti za grupiranje podataka.



U petom poglavlju opisani su i analizirani dobiveni prometni podatci. Rije¢ je o
organiziranosti podataka i njihovoj osnovnoj prilagodbi te je prikazano smanjenje
dimenzionalnosti, dohvacanje jedinstvenih vrijednosti pojedinih atributa 1 statistika s
vizualizacijom podataka.

U Sestom poglavlju navedeni su dobiveni rezultati. Prvo su analizirani rezultati za
odredivanje optimalnog broja grupa, zatim je prikazana analiza sezonalnosti podataka, potom
dobiveni rezultati pomoc¢u K-means algoritma, zatim rezultati dobiveni od SOM-a. Za kraj je
ostavljena rasprava za dobivene rezultate gdje je odlu¢eno koji je optimalni broj grupa za podlogu
kod izrade umjerenog simulacijskog modela.

Diplomski rad zavrSava zaklju¢kom i prijedlozima za nastavak rada na ovoj tematici.



2. Karakteristike prometnih tokova na autocestama

Promet se odvija na javnim drzavnim cestama razlicitih kopnenih povrsina kao $to su to
urbana podrucja (gradovi i predgrada) i ruralna podruc¢ja (manja naselja). Drzavna cesta je
prometno-tehnicki uredena gradevina s podlogom 1 zastorom za cestovni promet. PovrSina je od
opceg znacenja za promet, kojom se svatko moze koristiti na nacin i uz uvjete odredene Zakonom
0 cestama i drugim propisima [1].

2.1. Podjela prometa na javnim cestama

Javne ceste se razvrstavaju u Cetiri skupine [2]:

e Autoceste: su javne ceste koje imaju funkciju povezivanja Republike Hrvatske u europski
prometni sustav;

e Drzavne ceste: SU javne ceste koje povezuju cjelokupni teritorij Republike Hrvatske i
povezuju ga s mrezom glavnih europskih cesta;

o Zupanijske ceste: su javne ceste koje povezuju podruéje jedne ili vise Zupanija;

e Lokalne ceste: su javne ceste koje spadaju u mrezu Zupanijskih cesta i povezuju podrucje
grada 1/ili op¢ina.

2.2. Autoceste

Autocesta (slika 1) je javna cesta visoke razine usluge namijenjena isklju¢ivo motornom
prometu, bez raskrizja u jednoj razini te s odvojenim kolnicima za jednosmjerni promet i sa
zaustavnim trakovima te s posebno uredenim priklju¢cima za ulazak i izlazak sa autoceste. Ima
bitnu ulogu u suvremenome prostornom povezivanju i vazan je ¢cimbenik gospodarskog razvoja te
turizma [3].
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Slika 1. Autoceste u Republici Hrvatskoj, [5].

2.3. Dijelovi autocesta

Autocesta ima dva kolnicka traka za promet u suprotnim smjerovima, odvojena razdjelnim
pojasom, kao i zaustavni trak, voznu traku za spora vozila, zastitni rubnik i rigol. Svaki kolnicki
trak ima barem dva prometna traka (pretjecajna i vozna traka), Siroka najmanje po 3,5 [m] (tablica
1). Zatim ima jedan zaustavni trak (slika 3) Sirine 2,5 [m] i voznu traku za spora vozila, oznacena
zutom bojom na slici 4 koja se izvodi na usponima ve¢im od 4 [%] na cestama s raCunskom
brzinom ve¢om od 60 [km/h] i s viSe od 3.000 [voz/dan], a Sirina trake je 3,0 do 3,25 [m]. Razdjelni
pojas (slika 5) izvodi se u presjeku ceste kod koje je zbog sigurnosti prometa nuzno fizicki
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razdvojiti dva kolnika s prometom u suprotnim smjerovima. Kod autocesta koje imaju Cetiri 1 viSe
prometnih trakova, razdjelni pojas (slika 5) se izvodi u Sirini od 4,0 [m] (minimalno 3,0 [m]). Rigol
(slika 6) je betonska ili kamena konstrukcija smjeStena duz ruba kolnika koja sluzi za preuzimanje
padalina i njihovu odvodnju [4].

Slika 2. Autocesta, [3].

Slika 3. Zaustavni trak autoceste, [3].



Slika 5. Razdjelni pojas izmedu dva smjera autoceste, [3].



Slika 6. Rigol na autocesti, [3].

Raskrizja autoceste s drugim prometnicama su izvedena barem u dvjema razinama, a u
zoni raskrizja dodaju se trakovi za ukljucivanje i isklju¢ivanje, tj. za ulazak na autocestu i za
izlazak s nje. Pojedini dijelovi autoceste mogu u svojoj izvedbi, ve¢ prema prostornim i prometnim
uvjetima (planinski teren, prolaz kroz grad, most, tunel), neznatno odstupati od navedenih
znacCajki. Autocesta s dva prometna traka za svaki smjer voznje Siroka je oko 30 [m], kolika je
priblizno i §irina autoceste Zagreb—Karlovac [4].

Tablica 1. Sirine prometnih trakova s obzirom na dopustenu brzinu kretanja vozila, [3].

Projektna brzina [km/h] | Sirina prometnog traka [m]
120 3,75
90 3,50
80 3,25
60 3,00
40 2,75 (2,50)

2.4. Karakteristike autocesta

U optimalnim uvjetima, kapacitet autoceste s po dva traka za svaki smjer voznje iznosi oko
1.800 do 2.000 [voz/h po traku], odnosno 3.600 do 4.000 [voz/h] za dva traka. Dakle gledano u
presjeku autoceste, ukupni kapacitet (oba kolni¢ka traka) iznosi 7.200 do 8.000 [voz/h]. Kod ovog
diplomskog rada dionica autoceste Zagreb-Karlovac je punog profila. Prema slici 7 vidljivo je da
propusna mo¢ takvih autocesta iznosi do 60.000 [voz/dan].



Optimalni uvjeti autoceste:

e Sirina prometnog traka: 3,75 [m];

e Bocna smetnja na vecoj udaljenosti od 1,80 [m];
e Duzina preglednosti najmanje 450 [m];

e Prometni tok: samo putnicki automobili;

e Uzduzni nagib oko +/- 2,00 [%].
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|
100%
|
1.604-2 .50 3.76 a76 4 7 2 50—+1.504
20 050 20
2840

PUNI PROFIL AUTOCESTE
SA SUZENIM RAZDJELNIM POJASOM | ZAUSTAVNIM TRAKOM
PROPUSNA MOC 45.000 - 55 000 voz/dan

'- 90%
I
150417 3. 3. 2.50— 7.00 1.75-+1.504
.20 35 020
CETVEROTRACNA CESTA
PROPUSNA MOC 40,000 - 50,000 voz/dan
84%

Slika 7. Propusna mo¢ autocesta raznih profila, [7].

Razina usluznosti odnosno razina prometne usluge LOS (engl. Level of service) predstavlja
razinu operativnih uvjeta odnosno niz karakteristika koje opisuju uvjete voznje koje se pojavljuju
na odredenom potezu ceste (brzina, vrijeme putovanja, prekidi, sigurnost, udobnost voznje, cijenu
usluge, itd.). LOS se zasniva na [7]:

e Gustoci/prostoru;

e Slobodi odabira brzine;

e Slobodi obilazenja drugih entiteta;
e Veli¢ini protoka;

e Sigurnosti voznje;

e Prekidu prometa, ¢ekanju...



Razina usluznosti definirana je sa 6 stupnjeva od A (najbolji) do F (najlosiji) kako slijedi [6]:

1.

Razina usluznosti A: Radi se o uvjetima potpunog slobodnog toka i pune slobode
manevriranja. Voza¢i mogu birati brzinu u Sirokom rasponu, no ona je ograni¢ena
minimalnim vrijednostima odnosno komforom izgradnje ceste;

Razina usluZnosti B: oznacava stabilni prometni tok s minimalno ograni¢enim brzinama
kao posljedicom gustoce toka;

Razina usluznosti C: Prometni tok je i dalje stabilan uz ograni¢enje slobode manevriranja
i izbora brzine;

Razina usluZnosti D: Prometni tokovi tendiraju k nestabilnosti, brzina toka se bitno
smanjuje, komfor voznje je nizak;

Razina usluznosti E: Kod ove razine, brzina toka Cesto koleba, postizu se vrijednosti
protoka bliZe ili identi¢ne kapacitetu ceste, moguci su i trenutni zastoji i takav prometni
tok je nestabilan;

Razina usluznosti F: Tok kod koga se iskazuju najvece gustoce prometa, tok je izrazito
nestabilan s Cestim zastojima, mogu se postici protoci jednaki kapacitetu prometnice, ali je
moguc¢ i potpun raspad sustava i prometni tok je prisilan.

Slika 8. Prikaz razine usluznosti na autocesti s pripadnom koli¢inom vozila, [6].
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Na slici 8 vidljiv je slikovni prikaz razine usluznosti na autocesti i u pravilu kod autocesta
veli¢ina protoka odgovara razini usluznosti C.

BRZINA

S\

NIVO SAOBRACR INE.USLUSEN E

g 70
Slika 9. razine usluznosti u odnosu na brzinu prometnog toka i stupanj iskoristivosti kapaciteta
ceste, [6].

Odnos prometnog toka i kapaciteta (stupanj zasi¢enja g/c) ukazuje koliki dio kapaciteta je
iskori$ten sadas$njim ili planiranim optereCenjem, a vrijednost se krece izmedu 0 i 1 (slika 9).
Koristi se kao mjera dostupnosti postojeceg ili planiranog kapaciteta. Ako je stupanj zasic¢enja
iznad vrijednosti jedan, tada kapacitet ceste ne moze zadovoljiti prometnu potraznju i u tom slucaju
nastaju guzve i repovi ¢ekanja. U tablici 2 vidljiv je prikaz LOS-a prema gusto¢i, zauzecu i brzini
prometa.

Tablica 2. Razine usluznosti s obzirom na gusto¢u, zauzetost i brzinu prometnog toka, [7].
LOS | Gustoéa (voz/km) = Zauzece (%) Brzina (Km/h)

A 0-7 0-5 >97

B 7-12 5-8 >92

C 12-19 8§-12 > 87

D 19-26 12 - 17 =74

E 26 —42 17 -28 >48

F 42 - 62 28 —42 <48
> 62 > 42

2.5. Namjena i vrsta prometa

Autocesta je namijenjena iskljuivo prometovanju motornim vozilima, a pod
,prometovanjem® se misli na prijevoz ljudi i dobara. Takoder ima vaznu ulogu u povezivanju
gradova i ostalih zemalja, turizmu, gospodarstvu, brzini i sigurnosti odvijanja prometa jer je znatno
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sigurnija od ostalih vrsta cesta i omogucuje protok velikog broja vozila velikim brzinama,
uobicajeno ve¢ima od 120 km/h, budu¢i da nema ostrih zavoja 1 velikih uzduznih nagiba. Prema
vrsti prometa na autocesti, vozila koja prometuju su: osobna vozila, osobna vozila s prikolicom,
motocikli, kombi vozila, kamioni, kamioni s prikolicom, tegljaci i autobusi.

Gradska autocesta ima mnogo ulaznih i izlaznih mjesta, dok izvangradska autocesta
uobicajeno sluzi prometu na srednje i velike udaljenosti, a prolazi dovoljno daleko od naselja. Uz
autocestu se grade prate¢i objekti koji pridonose sigurnosti i udobnosti voznje (npr. benzinske
postaje, servisne radionice, moteli, odmorista).

Kada se uporaba autoceste naplacuje, mora postojati i paralelna nenaplatna cesta. U
otvorenom naplatnom sustavu vozaci se, radi naplate cestarine, zaustavljaju samo na jednome
mjestu na autocesti, odnosno odsjecku autoceste, a u zatvorenom naplatnom sustavu zaustavljaju
se 1 na ulazu 1 na izlazu. Sve se viSe §iri negotovinska naplata, npr. elektronickim naplatnim
karticama, beskontaktnim uredajima ili naljepnicama kako bi se naplata ubrzala te smanjio
negativan utjecaj naplate na brzinu odvijanja prometa.

Sirenje autocestovne mreZe nastoji se ubrzati izgradnjom poluautocesta, koje su
projektirane kao buduce autoceste, ali se u prvoj fazi gradi samo jedan kolnicki trak kojim se odvija

dvosmjerni promet. U skladu s porastom prometnih potreba, u iducoj fazi gradi se i drugi kolnicki
trak [4].
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3. Metode za grupiranje podataka

Grupiranje se odnosi na problem analize podataka pronalaska grupa u podatcima, tako da
objekti koji pripadaju jednoj skupini jesu medusobno sli¢ni 1 u isto vrijeme postoji znacajna
razli¢itost elemenata razli¢itih skupina [26]. Proces grupiranja podataka dijeli podatke u odredeni
broj grupa koji medusobno imaju zajednicke karakteristike/slicnosti. Kod grupiranja podataka, cilj
je pronaéi i grupirati medusobno sli¢ne podatke, a sli¢nost definira algoritam za grupiranje na
temelju ulaznih podataka.

Da bi se pojam grupiranja podataka razumio, u nastavku su opisana podrucja kojima
pripada grupiranje podataka. Za pocetak, nadzirano i nenadzirano ucenje su dva temeljna koncepta
strojnog ucenja. Grupiranje podataka spada pod nenadzirano strojno ucenje. Strojno ucenje je
grana umjetne inteligencije koja se bavi oblikovanjem algoritma koji svoju ucinkovitost
poboljsavaju na temelju naucenih podataka. Za kraj, umjetna inteligencija je podrucje racunalne
znanosti koje se bavi razvojem alata (strojeva, aparata, aplikacija) koje reagiraju i uce kao ljudi. U
ovo podruéje spadaju i pojmovi poput strojnog ucenja (engl. Machine learning) i Internet stvari
(engl. Internet of things) [9].

Pojam grupiranja postoji dugo vremena u civilizaciji koju svi poznajemo. Danas grupiranje
oznacava odredenu podjelu informacija u digitalnom obliku, stvari, bica, itd., dok je prije dolaska
raCunala taj pojam imao isto znacenje izuzev informacija u digitalnom obliku. S danasnjim
tehnologijama nailazimo na veliku koli¢inu podataka jer su razne vrste osjetnika (senzora) svuda
oko nas 1 samim time postoji velika koli¢ina podataka. Ali ti svi podatci su besmisleni i necitljivi
dok se ne pretvore u informacije razumljive ljudima. Tu nastupaju razni programski jezici i metode
unutar samih programskih alata koji te podatke obraduju zajedno s ljudima koji pisu kod.

Zasto je potrebno obradivati podatke? Zato $to upravo ti podatci ljudima pruzaju temelj za
odredenu analizu, opazanje, zakljuivanje, odluke te razumijevanje i rjeSavanje odredenih
problema. Podatci koji se grupiraju u iste grupe trebaju imati slicna svojstva na temelju nekih
kriterija. Grupa je skupina podataka koji moraju zadovoljavati odredene kriterije kako bi sam
podatak pripao toj grupi. Postoji ¢injenica koja govori da ljudi oduvijek imaju potrebu Klasificirati.
Kako bi shvatili/razumjeli novi objekt ili pojavu, ljudi oduvijek pokusavaju identificirati opisne
znacajke tih objekta ili pojava te ih potom usporediti sa znacajkama ili svojstvima ve¢ poznatih na
temelju njihovih sli¢nosti, odnosno razliitosti. Za primjer, sva drvea su grupirana u razne
kategorije (po imenima, veli¢ini, ogrjevnoj mo¢i, kro$nji, itd.). Ve¢ samo imenovanje drveca je
samo po sebi grupiranje. Na slici 10 vidljivo je grupirano voce po vrsti i boji [9].
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Slika 10. Grupirano voce, [10].

Kod rjesavanja problema grupiranja ne postoji specifi¢an algoritam koji moze rijesiti svaki
problem. Postoje razliciti algoritmi koji se u velikoj mjeri razlikuju, jer je razli¢ito razumijevanje
pojma $to je grupa te kako je naju€inkovitije pronaci. Vazno je istraziti karakteristike problema da
bi se odabrao najbolji algoritam grupiranja.

Primjenu grupiranja moguce je pronaci u svim podru¢jima znanstvenih i primijenjenih
istrazivanja. U ekonomiji grupiranje sluzi u grupiranju nabavljaca (za odredivanje povoljnih
nabava), u marketingu gdje se grupiraju kupci sa slicnim zanimanjima u svrhu efikasnog
reklamiranja. Grupiranje Zivotinja primjer je grupiranja u biologiji. U prometu grupiranje se
primjenjuje u identifikaciji prometnih c¢epova, prometnim podacima dobivenima od strane
prometne infrastrukture, itd.

Jedan konkretan problem koji se rjeSava grupiranjem je identificiranje spam poruka.
Spamom se moze do¢i i do krade identiteta. Poruke koje se nalaze u spam folderu su poruke koje
algoritam identificira kao spam. Algoritam koji se pokazao kao efektivan algoritam za pronalazak
nezeljene elektronicke poste (engl. spam) je algoritam k-means. Algoritam gleda razli¢ite odlomke
poruke (zaglavlje, naslov, tekst poruke), rije¢i iz odlomaka onda filtrira kroz spam filtar koji
odreduje rang korisnosti pojedinih odlomaka i rijeci. Jo§ neki zanimljivi problemi koji se mogu
rijesiti algoritmom k-means su: profiliranje sumnjivaca, optimizacija trgovine isporuke (optimalan
broj stanica isporuke), segmentacija korisnika u marketingu i segmentacija slika [18].
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3.1. NajceSce koriSteni programski jezici za grupiranje podataka

Najces¢i programski jezici za razvoj aplikacija temeljenih na strojnom ucenju su R i
Python. Takoder se mogu koristiti i drugi jezici kao $to su Java, C++ te skriptni jezik unutar Matlab
programskog okruzenja koji je i koriSten u diplomskom radu. U nastavku su kratko opisani
programski jezici pojedinacno.

R je programski jezik i okruzenje za statistiCke izraCune i vizualizaciju. Slobodan je
programski kdd $to znaci da se moze slobodno koristiti 1 distribuirati te da je otvorenog kdda (engl.
Open-source). R pruza §irok izbor statistiCkih metoda za linearno i nelinearno modeliranje,
klasi¢ne statisti¢ke testove, analize vremenskih serija i grupiranje podataka. Po svojoj prirodi
nalazi se na razmedi izmedu klasi¢nih programskih jezika kao §to su Python, Java ili C++ i
statistiCkih alata kao §to su SAS ili SPSS. Lako je prosiriv s velikim izborom grafickih tehnika.
Statisticari su razvili stotine specijaliziranih statisti¢kih procedura za Sirok raspon uporabe putem
tzv. pridodanih paketa (engl. contributed packages) koji su slobodno dostupni i integrirani direktno
sa sustavom R [10]. R se danas nametnuo kao jedan od vodecih analiti¢kih programskih jezika s
kojim se uz pomo¢ pratec¢ih paketa na vrlo ucinkovit na¢in mogu provesti slozene analize
podatkovnih skupova te stvoriti izvjestaj popra¢en kompleksnim vizualizacijama i izraCunima.

Python je programski jezik op¢e namjene, interpretirani, interaktivni, objektno orijentirani
programski jezik visokog nivoa. Odlikuje ga visokokvalitetna struktura podataka koja ga u
kombinaciji s dinami¢kim pisanjem i vezivanjem ¢ini veoma atraktivnim za brz razvoj razli€itih
aplikacija. Python je besplatan programski alat, a podrzava ga vecina operativnih sustava, kao $to
su Mac, Windows ili Linux. Rasprostranjenost Pythona je Siroka, a ovo su samo neke od industrija
u kojima je ovaj popularni programski jezik uspjesno primijenjen: desktop graficki razvoj
aplikacija (ukljucujudi i igrice), matematicka i nau¢na analiaza podataka, razvoj interneta (Python
danas koristi neki od najvecih internet domena na svijetu poput Google-a, Facebook-a, Reddit-a,
Dropbox-a, YouTube-a, Instagram-a, Pinterest-a, itd.) [11].

Unutar IT zajednice Ceste su kritike Pythona na ra¢un njegove sporosti. Posto je Python
interpreterski jezik, programi napisani u njemu vrse se malo sporije za usporedbu od kompajlerskih
jezika, kao §to su C, C++ 1 sliéni. Medutim, unato€ toj brzinskoj manjkavosti, u industriji se Python
poprili¢no koristi (ponajviSe kao back end programski jezik). Python se ¢esto usporeduje s Javom.
Oboje su interpreterski jezici, i oboje imaju gotovo nikakvu podrsku za visejezgreno izvodenje
programa, posto i Python i Java koriste samo jednu procesorsku jezgru. Java se kao jezik cesce
primjenjuje u izradi mobilnih aplikacija i interaktivnog web sadrzaja, dok je Python gospodar PC
svijeta. Sto se ti¢e brzine izvodenja programa, Java i Python su priblizno jednaki [12].

Matlab (Matrix Laboratory) je visoko u¢inkovit (engl. high-performance) programski jezik
namijenjen za tehnicke proracune. Objedinjava raCunanje, vizualizaciju i programiranje u lako
uporabljivoj okolini u kojoj se problem i rjesenje definirani poznatom matemati¢kom notacijom.
Uobic¢ajena je uporaba Matlab-a za:
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e Matematiku i izracune;

e Razvoj algoritama;

e Modeliranje, simulaciju, analizu;

e Analizu i obradu podataka, vizualizaciju;

e Znanstvenu i inZenjersku grafiku;

e Razvoj aplikacija, ukljucujuéi i1 izgradnju (engl. graphical user interface, GUI),
interaktivno korisnicko graficko sucelje.

Matlab je i okruzje i programski jezik. Jedna od jacih strana Matlab-a je ¢injenica da njegov
programski jezik omogucava izgradnju vlastitih alata za viSekratnu uporabu. Svaki korisnik moze
sam kreirati vlastite funkcije i programe (poznate kao M-datoteke) u kédu MATLAB-a. Skup
specijaliziranih M-datoteka za rad na odredenoj klasi problema naziva se Toolbox. S Matlab-om
dolazi niz Toolbox-ova koji su i vise od kolekcije korisnih funkcija. Oni predstavljaju rezultate
istrazivanja vrhunskih stru¢njaka iz podrucja upravljanja, obrade signala, identifikacije procesa, 1
drugih. Dakle uz pomo¢ MATLAB-a moze se razviti nove ili adaptirati postoje¢e Toolbox-ove za
rjesavanje odredenih problema [13].

3.2. Najces¢i algoritmi za grupiranje podataka

Sada kada se pri¢a o grupiranju podataka, postoje razni algoritmi koji pomazu pri
grupiranju podataka kada nije oku jasno vidljivo koji podatak spada pod koju grupu. Neki od
algoritma za grupiranje su [19]:

a) Particijsko grupiranje;

b) Hijerarhijsko grupiranje;

c) Grupiranje zasnovano na gusto¢i podataka;
d) Grupiranje zasnovano na mrezi podataka.

a) Particijsko grupiranje;

Particijsko grupiranje je podjela skupa podataka u grupe koji sadrze slicne podatke. Grupe
predstavlja centroid (centar grupe), odnosno podatak koji sazima opis svih podataka u toj grupi.
Definicija centroida grupe ovisi o vrsti podataka koja se proucava. Na primjer, ako postoji zadan
skup realnih brojeva tada ¢e njihov centroid biti aritmeti¢ka sredina danog skupa. Pod particijsko
grupiranje spadaju algoritmi: K-means, K-metoda, neizrazitih C-srednjih vrijednosti i algoritam
maksimizacije ocekivanja [19]. Na slici 11 vidljive su faze particijskog grupiranja kao 1 polozaji
centroida, uzoraka skupa podataka i grupa.
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Slika 11. Particijsko grupiranje, [20].

b) Hijerarhijsko grupiranje;

Za razliku od particijskog grupiranja, hijerarhijsko grupiranje rezultira hijerarhijom grupa
od uzoraka (slika 12). Hijerarhija grupa prikazuje se dendogramom. Dendogram je stablo u kojem
listovi odgovaraju podatcima (to¢ke A-E), a vodoravne linije (1-4) odgovaraju povezivanjima na
odredenoj udaljenosti. Ovakav prikaz grupiranja je zanimljiv jer se moZe presje¢i na bilo kojoj
udaljenosti i dobiti grupe koji bi se dobili particijskim grupiranjem na toj udaljenosti. Hijerarhijsko
grupiranje provodi se pomocu funkcije udaljenosti ili mjere sli¢nosti, s ciljem pronalaska grupa
podataka koji su najslicniji jedni drugima. Postoje dvije vrste hijerarhijskog grupiranja:
aglomerativno i divizno [19].

E
L]

®g

®*n
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Skup podataka Dendogram skupa podataka L——

Slika 12. Skup podataka i dendogram tog skupa, [19].
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Slika 13. Tehnike grupiranja, [21].

Slika 13 prikazuje hijerarhijsko i particijsko grupiranje uz neobradeni skup podataka. U
hijerarhijskom grupiranju, sve podgrupe su definirane u drugim podgrupama. U hijerarhijskom
grupiranju, sirovi se podaci prvo grupiraju u neke podgrupe (oblik sa tri skupine). Nakon tog
postupka, podgrupe su hijerarhijski definirane u dvije zelene grupe. Posljednji postupak ukljucuje
sve te grupe definirane u skupu unija [21].

c) Grupiranje zasnovano na gusto¢i podataka;

Algoritmi za grupiranje temeljeni na gusto¢i podataka su vrsta tehnike grupiranja koja u
osnovi primjenjuje kriterij lokalne grupe. Grupe se promatraju kao regije u prostoru u kojem
podatci tvore gusto podrucje i razdvojeni su regijama s malom gusto¢om podataka. Guste regije
podataka ponekad mogu stvoriti neke proizvoljne oblike 1 podatci mogu biti nasumicno
rasporedeni unutar te regije. Stoga, algoritmi temeljeni na gusto¢i podataka mogu lako prepoznati
grupe bilo kakvih oblika, ali se oslanjaju na uvjetu da podatci unutar odredene grupe ¢ine stisnutu
regiju. Na primjer, za rudarenje podataka je trazenje van-distribucijskih vrijednosti vaznije od
pronalaska obi¢nih slucajeva. Jedni od algoritama zasnovani na gusto¢i podataka su: DBSCAN
algoritam (engl. Density-based spatial clustering of application with noise), GDBSCAN algoritam
(engl. Generalized density-based spatial clustering of application with noise) i OPTICS algoritam
(engl. Ordering points to identify the clustering structure) [19].

18



q je direktno 1 Je dostupan podatku p o | p su povezani
dostupan podatku p

Slika 14. Direktna dostupnost, dostupnost i povezanost podataka, [19].

Slika 14 prikazuje grupiranje podataka DBSCAN algoritmom. S obzirom na dani skup
podataka, algoritam grupira podatke koji su bliski jedni drugima tako da van-distribucijske
vrijednosti ostanu podrucju s malom gusto¢om podataka. UspjeSno pronalazi proizvoljne oblike
sve dok grupe stvaraju gustu regiju. DBSCAN algoritam je temeljen na konceptu dostupnosti
temeljenoj na gustoci, koju definiramo na sljedeci nacin:

Podatak g je direktno dostupan (engl. direct density-reachable, DDR) podatku p ako je
p udaljen od g za najvise &€ te ako postoji dovoljan broj podataka oko p tako da moze
biti stvorena grupa oko p i g. Vidljivo je da relacija direktne dostupnosti nije simetri¢na,
tj. ako je p direktno dostupan podatku g, ne mora znaliti da je q direktno dostupan
podatku p.

Podatak g je dostupan (engl. density reachable, DR) podatku p ako postoji niz podatka
Pirer Py P1 = Py Pn = Q, gdje je svaki p;+1 direktno dostupan (DDR) podatku p;.
Takoder, relacija nije simetricna jer podatak p moze biti dostupan podatku q, ali ¢
moze lezati na rubu grupe i tada neée imati dovoljan broj susjeda da se broji kao
pravi element grupe.

Uz to, definiramo i povezanost baziranu na gustoci (engl. density-connectedness, DC) kao:
dva podatka p i g su povezana ako postoji niz podataka o04,0,,...,0, takvi da su
0, 1 p dostupni, o, i 0, dostupni, o5 i 0, dostupni,..., te su o, i g dostupni.

Grupa pronadena DBSCAN algoritmom mora zadovoljavati dva uvjeta: svi podatci unutar
odredene grupe moraju biti medusobno povezani te ako je podatak povezan s drugim podatkom u
grupi, tada je on ukljucen u strukturu grupe [19].
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d) Grupiranje zasnovano na mrezi podataka.

Sli¢no kao grupiranje zasnovano na gustoci, grupiranje zasnovano na mrezi podataka cesto
se koristi za odredivanje grupa u velikim visedimenzionalnim prostorima (slika 15). Ponovno se
grupe promatraju kao guste regije. Vremenska slozenost veéinskih tehnika grupiranja linearno
ovisi o veli¢ini danog skupa. Glavna prednost grupiranja zasnovanog na mrezi je sposobnost rada
s velikim skupovima podataka. Osnovna razlika grupiranja zasnovanog na mrezi od onog
zasnovanog na gusto¢i podataka je Sto ovi algoritmi ne rade sa skupovnim podatcima vec s
okolnim prostorom. Cesto kori$ten algoritam u ovoj tehnici grupiranja je STING (engl. Statistical
information grid). On se uglavnom koristi za grupiranje prostornih baza podataka [19].

Slika 15. Mreza podataka, [19].

Iduc¢a faza nakon grupiranja podataka odredenim algoritmom je problem kako odrediti
optimalni broj centroida/grupa (parametar k). U ovom diplomskom radu je slucaj takav da je broj
k nepoznat u pocetku implementacije algoritma. Zato postoje metode koje se koriste za odabir
optimalnog broja grupa k, a one su:

a) Analiza metodom lakta (engl. EIbow method);

b) Analiza metodom Siluete (engl. Silhouette analysis);

¢) Analiza metodom Calinski-Harabasz (engl. T.Calinski and J.Harabasz analysis, CH);
d) Analiza metodom Davies-Bouldin (engl. Davies and Bouldin analysis, DB).
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a) Analiza metodom lakta;

Analiza metodom lakta prikazuje optimalan broj centroida/grupa k tako $§to pokrece K-
means algoritam viSe puta i prikazuje kvadratno odstupanje (gresku) za svaki broj k. U laktu
dijagrama (oznaceno crvenom bojom) treba se nalaziti optimalan broj grupa za K-means algoritam.
Ako se pretpostavi da je broj grupa k = n, onda je pogreska za k = n — 1 puno veéa nego za kK = n
[14]. U slucéaju kao na slici 16 , optimalan broj grupa k iznosi 2.
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Slika 16. Analiza metodom lakta

Ako se broj grupa povecava tada vrijednost funkcije cilja opada. Zato se za optimalni broj
grupa uzima onaj broj grupa za koji vrijednost funkcije cilja naglo opada. Kada se to prikaze na
grafu ovisnosti funkcije cilja o broju grupa (slika 16), vidljiv je lom linije grafa poput lakta. Od
tud naziv za metodu lakta. Ponekad taj kriterij odabira broja grupa nije dovoljan, pa je potrebno
koristiti ostale spomenute metode/analize za pronalazak optimalnog broja krupa.

b) Analiza metodom siluete;

Analiza Siluete je metoda koja se takoder koristi za odredivanje optimalnog broja grupa k.
Izracunava udaljenost svake tocke od dodijeljenog centroida i izracunava udaljenosti svake tocke
od susjednih centroida. Vrijednosti siluete mogu se kretati u intervalu [-1, 1]. Vrijednost -1
oznacava da je toCka/podatak vrlo udaljena od centroida kojemu je dodijeljena i zakljucuje se da
je lose klasificirana. Ako je vrijednost Siluete 0, to znac¢i da se tocka nalazi na granici izmedu
susjednih centroida. Vrijednost 1 oznacava toc¢ku/podatak vrlo blizu dodijeljenom centroidu i to
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za ovu metodu predstavlja idealan slucaj grupiranja [14]. Prema slici 17 optimalan broj grupa k
iznosu 2 jer gledamo maksimum krivulje (ozna¢eno crvenom bojom).

Udaljenost podataka od centroida

Silhouette

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Broj grupa k

Slika 17. Analiza Metodom siluete.

c) Analiza metodom Calinski-Harabasz;

Analiza metodom Calinski-Harabasz (CH) je definirana tako da interno kompaktnija
particija &ije su grupe dobro medusobno razdvojene imaju veéu CH vrijednost. Sto znadi da se
particija s najve¢om CH vrijedno$¢u smatra optimalnom [18]. Prema slici 18 optimalan broj grupa
k iznosu 2 jer se gleda maksimum krivulje (ozna¢eno crvenom bojom).

Vrijednosti particija

Calinski-Harabasz
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Slika 18. Analiza metodom Calinski-Harabasz.
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d) Analiza metodom Davies-Bouldin.

Analiza metodom Davies-Bouldin (DB) je definirana tako da interno kompaktnija particija
&ije grupe su medusobno bolje razdvojene ima manju DB vrijednost. Sto znaéi da se particija s
najmanjom DB vrijedno§¢u smatra optimalnom [18]. Prema slici 19 optimalan broj grupa k iznosu
2 jer se gleda minimum krivulje (ozna¢eno crvenom bojom).

DaviesBouldin

Vrijednosti particija

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Broj grupa k

Slika 19. Analiza metodom Davies-Bouldin.

Najjednostavniji nafin za odrediti optimalni broj grupa k je vizualizacijom rezultata
podataka ako su jednodimenzionalni ili dvodimenzionalni jer se tada mogu prikazati u ravnini. U
slu¢aju ovog diplomskog rada, vizualni odabir optimalnog broja grupa k nije mogu¢ jer se podaci
ne mogu lijepo prikazati, a i vizualno odredeni parametar K je subjektivnog osjecaja.

U ovom diplomskom radu za analizu grupiranja podataka koristen je algoritam K-means i
SOM koiji si detaljnije opisani u nastavku.

3.3. Algoritam K-means

Algoritam k-means je najpoznatiji i najjednostavniji algoritam za grupiranje podataka koji
je svrstan u algoritme nenadziranog ucenja. Tipican je algoritam grupiranja temeljen na
udaljenosti, a udaljenost je vrednovani pokazatelj slicnosti. Ako je udaljenost dva objekta mala,
njihova sli¢nost je veca [24]. Koristi se u slucajevima kada se obraduje ne oznaceni skup podataka
kojega je potrebno podijeliti u fiksni broj grupa u kojima podaci posjeduju slicne karakteristike.
Glavni cilj je definirati k centroida za svaku grupu, gdje su grupe modelirane euklidskom
udaljenoS¢u od sredista. Prema slici 20, prvi korak algoritma je odabir broja grupa i inicijalno
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pozicioniranje centroida. Nakon pozicioniranja centroida, raGuna se udaljenost izmedu odredenih
centroida i svakog podatka. Centroidi se pomic¢u s obzirom na aritmeti¢ku sredinu udaljenosti od
podataka i ovaj postupak se iterativno ponavlja sve dok nema promjena u poziciji centroida [14].

Algoritam pronalazi najmanju udaljenost izmedu centroida i podataka, stoga se ciljna
funkcija moze izraziti kao (1):

J= STl = g% (1)
gdje je:
D _ 12 et : Or
[[x; ¢j||* — udaljenost izmedu x;*” I ¢,
xi(j ) _ podatak,
- ¢ —centroid grupe.
(a) (b) (c)
" » :‘,' >
o “w “

(d) (e) (f)

Slika 20. K-means algoritam kroz iteracije, [19].

K-Means ima prednost §to je prili€no brz, jer sve §to radi je raCunanje udaljenosti izmedu
tocCaka 1 srediSta grupa; vrlo malo izracuna. Takoder poCinje nasumi¢nim odabirom centara grupe
1 stoga moze dati razliCite rezultate grupiranja na razli¢itim izvodenjima algoritma. Stoga se
rezultati ne mogu ponoviti i nedostaje im dosljednost. K-means algoritam se koristi naravno i u
podrucju prometa. Neki od primjera su:

e Grupiranje prometnih puteva i raskrizja prema brzini i repovima ¢ekanja (LOS);

e Grupiranje podataka dobivenih sa autocesta zbog boljeg sustava upravljanja
(pretputnog i putnog informiranja korisnika), vizualizacije prometnih parametara,
procjene stanja prometnog sustava i prijedloga mogucih rjesenja, itd;
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e Analiza ucestalosti prometnih skupina (biciklisti, automobili, taksiji) na pojedinim
prometnim putevima.

3.4. Samoorganizirajuée mape

Samoorganiziraju¢e mape (engl. Self-organizing map, SOM) su vrste umjetnih neuronskih
mreza (engl. Artificial neural network, ANN) i zapravo se mogu definirati kao dvoslojne
neuronske mreze. Naziv ,,Samoorganiziraju¢a® jer nije potreban nadzor, a ,,Mapa“ jer pokusSava
mapirati svoje tezine u skladu s datim ulaznim podatcima [25]. ANN je model bioloskih
neuronskih mreza ljudskog ziv€anog sustava kojega je 1980-ih uveo Finski profesor Teuvo
Kohonen i ANN se ponekad naziva Kohonenova mreza. ANN se uvjezbava pomocu nenadziranog
ucenja za proizvodnju nisko-dimenzionalni (obi¢no dvodimenzionalni), diskretizirani prikaz
ulaznog prostora uzoraka treninga, nazvan mapa, i stoga je metoda za smanjenje dimenzionalnosti.
To je zapravo, paralelan spoj medupovezanih (svaki sa svakim) neurona koji su organizirani u
slojevima. Takoder, treba napomenuti da svaka veza medu neuronima ulazno-izlaznog sloja ima
svoju pripadnu tezinu §to je vidljivo na slici 21 gdje je prikazan koncept samo-organizirajucih
mapa [15], [16].

teiinska matrica
. ulazni sloj

ulazni
podaci

Slika 21. Koncept modela samoorganiziraju¢ih mapa, [15].

Razni osjetilni podrazaji kod ljudi su neuroloski mapirani u mozgu tako da prostorni
odnos medu podrazajima odredenih dijelova mozga odgovara prostornom odnosu medu
neuronima organiziranim u dvodimenzionalnu mapu. Tako lokacija tocaka na mapi pokazuje
relativnu sli¢nost toaka u viSedimenzionalnom prostoru, tj. Sto su dva podataka sli¢nija, to ¢e
bliZe biti prikazani na dvodimenzionalnoj samoorganiziraju¢oj mapi (slika 24). U skladu s time,
primarna funkcija SOM-a je prikazati viSedimenzionalne podatke S ulaza u mrezu, na
dvodimenzionalnu mapu, pritom zadrzavaju¢i odnose medu podacima [15].
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Premda su umjetne neuronske mreZze po svojim sposobnostima obrade podataka daleko
ispod mogucnosti obrade bioloskih neuronskih mreza, one ipak pokazuju sposobnosti [17]:

e Ucenja na temelju iskustva - prilagodavanje okolini promjenom ponasanja;

e Poopcavanja - neosjetljivost na male promjene ulaznih podataka;

e Odjeljivanja bitnog od nebitnog - apstrakcija;

e Prepoznavanja uzoraka - grupiranje, predvidanje, identifikacija, optimizacija,
prilagodljivo vodenje.

Elementi umjetnog neurona vide se na slici 22 [17]:

1) Ulazni signali - veli¢ine kontinuiranih vrijednost;

2) Tezine - prilagodljive veli¢ine i pozitivne ili negativne vrijednosti;

3) Jezgra - zbrajanje optereéenih ulaznih signala i aktivacijska funkcija (prijenosna
funkcija) neurona;

4) lzlazni signal.

MODEL UMJETNOG NEURONA

IL=Ywx y,=0)
i=1

Wa:
X et IZLAZNI
2 T : SIGNAL
. Zbroj ! Aktivaciisk
ULAZNI : oo ivacijska :
SIGNALI i W "ptﬁlr:::”'“; funkcija Y
i ®j AKSON
X;
SINAPSE - )
* NEURON
Xn  TEZINE J

Slika 22. Elementi umjetnog neurona, [17].

Arhitektura neuronske mreze (slika 23) [17]:

e Ulazni sloj - Sucelje za predaju podataka iz okoline neuronskoj mreZi;
e Unutarnji (skriveni) sloj ili slojevi - Nisu povezani s okolinom i obraduju signalne;
e lzlazni sloj - Predaje rezultate obrade neuronske mreze okolini.
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Slika 23. Arhitektura neuronske mreze, [17].

SOM Neighbor Weight Distances

) G QN

Slika 24. Dvodimenzionalna samoorganiziraju¢a mapa.

Kao i veéina umjetnih neuronskih mreza, i SOM-ovi djeluju u dva nacina: trening i
mapiranje. "Trening" gradi kartu koriste¢i primjere unosa (natjecateljski postupak, takoder nazvan
kvantizacija vektora), dok "mapiranje” automatski grupira novi ulazni vektor. Vidljivi dio
samoorganizirajuée mape (slika 24) je prostor mape koji se sastoji od komponenata koje se
nazivaju ¢vorovi ili neuroni. Prostor mape unaprijed je definiran, obi¢no kao konacno
dvodimenzionalno podrucje gdje su ¢vorovi poredani u pravilnu Sesterokutnu ili pravokutnu
mrezu. Svaki ¢vor povezan je s vektorom "tezine", koji je polozaj u ulaznom prostoru, odnosno
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ima istu dimenziju kao svaki ulazni vektor. Dok ¢vorovi u prostoru karte ostaju fiksni, trening se
sastoji u pomicanju vektora tezine prema ulaznim podacima (smanjenje metrike udaljenosti) bez
kvarenja topologije inducirane iz prostora karte. Prema tome, samoorganizirajuca karta opisuje
preslikavanje iz ulaznog prostora vece dimenzije u prostor karte nize dimenzije. Jednom
osposobljena, karta moze klasificirati vektor iz ulaznog prostora pronalazenjem ¢vora s vektorom
tezine (najblize metricke udaljenosti) najblizem vektoru ulaznog prostora [16].
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4. Implementacija neuronskih mreza za grupiranje podataka

U Matlab programskom alatu postoji aplikacija grupiranje neuronskih mreza (engl. Neural
Net Clustering, NCTOOL) koja je prikazana slikom 25. NCTOOL rjeSava problem grupiranja
pomoc¢u SOM-a i te podatke grupira prema sli¢nosti. Ta aplikacija pomaze pri odabiru podataka,
definiranju mreZne arhitekture i osposobljavanju mreze. Mogu se odabrati vlastiti podatci iz
radnog prostora Matlab ili upotrijebiti jedan od primjera skupova podataka. Nakon obuke mreze,
omoguceno je analiziranje rezultata pomocu razlicitih alata za vizualizaciju.
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Slika 25. Aplikacija Neural Net Clustering.
SOM se sastoji od konkurentnog sloja koji moze klasificirati skup vektora s bilo kojim
dimenzijama u onoliko grupa koliko sloj ima neurona. Neuroni su rasporedeni u 2D topologiji, Sto

omogucuje sloju da formira prikaz distribucije i dvodimenzionalnu aproksimaciju topologije skupa
podataka. Mreza se trenira pomo¢u SOM paketnog algoritma (trainbu, Learnsomb).
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Slika 26. Prikaz vrsta vizualizacija podataka.

Kada se NCTOOL za grupiranje podataka pravilno podesi za trening i mapiranje, onda dobiveni
rezultati bivaju prikazani sljede¢im prikazima:

1) prikaz udaljenosti neurona/grupa opisuje razlike izmedu neurona. Prikaz se vr$i odabirom
na SOM Neighbor Distances prema slici 26. Svaki neuron prikazuje jednu grupu. Na slici
27 sivi Sesterokuti predstavljaju neurone. Crvene tanke linije povezuju susjedne neurone.
Boje u regijama koje sadrZe te tanke crvene crte oznac¢avaju udaljenosti izmedu neurona.
Tamnije boje predstavljaju vece udaljenosti, a svjetlije boje predstavljaju manje
udaljenosti. Neuroni koji imaju malu udaljenost izmedu sebe predstavljaju sli¢ne podatke.
SOM algoritam rasporeduje ¢lanove (neurone) u dvodimenzionalnu mrezu stavljajuci
slicne ¢lanove blize jedni drugima, gdje vise sli¢nih ¢lanova (skupina) tvori jednu grupu.
Clan se sastoji od ulaznih podataka koji su medusobno sli¢ni. Hijerarhijski gledano, ulazni
podatci koji su medusobno sli¢ni tvore jedan ¢lan, a odredena skupina tih sli¢nih ¢lanova
¢ini grupu. Topologija mreze je dimenzije 10 x 10, pa postoji 100 neurona. Traka tamnih
segmenata prelazi iz podruc¢ja donjeg srediSta u gornje desno podrucje i €ini granicu dviju
grupa.
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Slika 27. Prikaz udaljenosti izmedu neurona, [22].

2) prikaz broja sli¢nih ulaznih pogodaka koji predstavlja svaki neuron, a naposljetku skupina
tih neurona tvori jednu grupu. Prikaz se vr§i odabirom na SOM Sample Hits prema slici
26. Za SOM trening, vektor tezine povezan sa svakim neuronom pomice se i postaje
srediste skupine ulaznih vektora. Osim toga, neuroni koji su susjedni u topologiji trebali bi
se takoder priblizavati jedan drugom u ulaznom prostoru. Zadana topologija SOM-a je
Sesterokutna. Ova slika prikazuje lokacije neurona u topologiji i pokazuje koliko je
podataka o treningu povezano sa svakim od neurona (centri grupa). Topologija mreZe je
dimenzije 10 x 10, pa postoji 100 neurona. Maksimalan broj pogodaka povezanih s bilo
kojim neuronom prikazuje broj u svakom ¢lanu/neuronu i u ovom slucaju on iznosi 31.
Dakle, u toj skupini postoji broj ulaznih vektora koliko piSe na neuronu, vidljivo na slici
28 ion iznosi 31.
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Slika 28. Prikaz broja sli¢nih ulaznih podataka po neuronima, [22].

3) prikaz tezinskih ravnina gdje broj tezinskih ravnina ovisi o ulaznim podacima. Prikaz se
vr$i odabirom na SOM Weight Planes prema slici 26. Slika 29 prikazuje tezinsku ravninu
za svaki element ulaznog vektora (u ovom slu¢aju dva). Oni su vizualizacije tezina koje
povezuju svaki ulaz sa svakim od neurona. Tamnije boje predstavljaju vece tezine. Ako su
prikazi povezivanja dva ulaza bili vrlo sli¢ni, tada su ulazi jako povezani. U ovom slucaju,
ulaz 1 ima veze koje se jako razlikuju od onih na ulazu 2.

4. SOM Input Planes (plotsomplanes) EI@

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help L]

Weights from Input 1

“* :
6 6

Weights from Input 2

Slika 29. Prikaz tezinskih ravnina, [22].
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5. Dostupni prometni podaci

Brojenjem prometa obuhvacena je mreza drzavnih te znacajan dio zupanijskih i lokalnih
cesta, a dodatno se prikupljaju, obraduju 1 prikazuju prometni podaci s autocesta, drugih cesta i
objekata s naplatom uporabe te drzavnih trajektnih linija odnosno s preko 950 brojackih mjesta.
Dostupni prometni podatci prikupljeni su s drzavne autoceste Al kod Karlovca. Prometni podatci
su prikupljeni na nacin neprekidnog automatskog brojanja [8].

Sustavno brojanje prometa se odvija na:
e Drzavnim cestama;
e Cestovnim gradevinama s naplatnim postajama;
e Zupanijskim cestama;
e Lokalnim cestama;

e Trajektnim pristaniStima.

Za dosadasnje prikupljanje podataka o koli€ini i strukturi prometa, koriStena su tri osnovna na¢ina
brojenja [23]:

e Neprekidno automatsko brojenje brojilima na drzavnim, Zupanijskim i1 lokalnim
cestama;

e Povremeno automatsko brojenje brojilima na drZzavnim, Zupanijskim i lokalnim
cestama;

¢ Naplatno brojenje na autocestama, drugim cestovnim gradevinama s naplatom prolaska
vozilai u trajektnim pristaniStima.

Republika Hrvatska ima poprili¢no dobru koli¢inu prometnih podataka u bazi podataka jer
se brojanje prometa izvodi sustavno jo§ od ranih sedamdesetih godina prosSlog stoljeca. Time
je stvoren bogat fond podataka nuZznih za racionalno gospodarenje cestama, S§to
podrazumijeva istrazivanje, planiranje, projektiranje, izgradnju, rekonstrukciju 1 odrzavanje
cesta. S tim prikupljenim prometnim podatcima Hrvatske Autoceste d.0.0. izraduju prosjecni
godisnji dnevni promet (PGDP), prosjecni ljetni dnevni promet (PLDP), utvrdivanje osnovnih
promjena prometa (porast ili pad prometa u odnosu na prethodnu godinu) te izratunan prosje¢nog
godis$njeg postotka promjene PLDP-a [23].
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5.1. Dobiveni prometni podatci

Prometni podatci nad kojima je vrSena obrada podataka su datoteke s nastavkom .xlIsx. Za
osnovnu prilagodbu/organiziranje dobivenih prometnih podataka koristen je programski alat Excel
iz programskog paketa Microsoft Office. Dobivene su dvije tablice, gdje su podatci organizirani
po satnim rezolucijama za tri godine (2018, 2019, 2020) posebno za voznu i pretjecajnu prometnu
traku i oba smjera (Zagreb-Karlovac i Karlovac-Zagreb). Rezolucija prikupljenih podataka je
svakih sat vremena, dakle 24 stupaca u tablici predstavlja prometni tok jednoga dana po sathim
rezolucijama. Tako ureden vektor (redak) od 24 podataka jedan je od niza vektora i oni
predstavljaju ulaz za grupiranje.

Prva tablica naziva ,,PoBrzinama‘ (slika 30) sadrzi podatke o ukupnom prometnom toku
(Qux) osobnih i teretnih vozila s obzirom na voznu i pretjecajnu traku, te broj vozila unutar
odredene kategorije brzine, takoder za pretjecajnu i voznu traku za oba smjera prometnog toka.
Ukupno ima 30 atributa/stupaca i 23.812 redaka/zapisa za 3 godine.

A B c D E F G H 1 ] K L M -
1 Dan Sat 0-40 km/h,_ jecajna | 41-50 km/h, jna | 51-60 km/h. jecajna | 61-70 km/h, j 71-80 km/h_p
2 0 | 2018-01-01 00:00:00 0 5 5 [ 165 0 ] [} ]
3 1 | 2018-01-0101:00:00 1 6 6 0 155,67 0 0 0 0
4 2 | 2018-01-0102:00:00 2 15 15 0 155,47 0 0 0 0
5 3 | 2018-01-0103:00:00 3 7 7 0 153,29 0 0 0 0
6 4 | 2018-01-0104:00:00 4 10 10 0 1449 0 a 0 0
7 5 2018-01-01 05:00:00 5 1 1 o 173 o a 0 0
8 6 2018-01-01 06:00:00 [ a 153 o a 0 0
9 7 2018-01-01 07:00:00 7 7 7 a 163,57 o a 0 o
10 k) 2018-01-01 08:00:00 8 13 12 1 157,33 104 o a 0 o
1 9 2018-01-01 09:00:00 9 13 13 a 144,31 o a 0 o
12 10 | 2018-01-01 10:00:00 10 55 55 a 1492 0 a 0 0
13 1 2018-01-01 11:00:00 11 117 117 a 1534 0 a 0 0
14 12 | 2018-01-01 12:00:00 12 182 182 [ 152,47 0 a 0 0
15 13 | 2018-01-0113:00:00 13 189 189 0 153,88 0 a 0 0
16 14 | 2018-01-01 14:00:00 1 200 200 0 1536 0 a [ ]
17 15 | 2018-01-01 15:00:00 15 235 234 1 137,19 106 0 0 [ ]
18 16 | 2018-01-01 16:00:00 16 240 237 3 123,28 97,33 0 0 o ]
19 17 | 2018-01-0117:00:00 17 165 165 0 125,15 0 [ o ]
20 18 | 2018-01-01 18:00:00 18 154 149 5 12826 1088 0 a o ]
21 19 | 2018-01-01 19:00:00 19 85 84 1 136,88 106 0 a 0 0
22 20 | 2018-01-01 20:00:00 20 64 64 o 14356 0 a 0 0
22 21 | 2018-01-01 21:00:00 21 L] 4 o 139,74 0 a 0 0
24 22 | 2018-01-0122:00:00 n 25 25 o 136,32 0 a 0 0
25 23 | 2018-01-01 23:00:00 23 18 17 1 138,06 100 0 a [ ]
26 24 | 2018-01-02 00:00:00 0 14 14 [ 129 0 0 [ ]
27 25 | 2018-01-0201:00:00 1 10 10 [ 1394 0 0 o ]
28 26 | 2018-01-02 02:00:00 2 5 4 1 132 104 0 a o ]
29 27 | 2018-01-0203:00:00 3 7 6 1 158,17 105 0 [ o ]
Podatci smjer Karlovac | Podalci smjer Zagreb & ‘
Read) i} 2] = 1 +

Slika 30. Tablica ,,PoBrzinama“.
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Tablica 3. Opis atributa tablice ,,PoBrzinama®.

Atribut Opis
Dan yyyy-mm-dd hh:mm:ss - format prikaza
snimljenog podatka
Sat 0 : 24 - sat u danu kada je snimljen podatak
Qui pretjecajnai Ukupni prometni tok svih vozila za
vozna pretjecajnu i voznu traku
Q,, pretjecajnai | Prometni tok osobnih vozila za pretjecajnu
vozna i voznu traku
Q. pretjecajna i Prometni tok teretnih vozila za pretjecajnu
vozna I voznu traku
V., pretjecajnai Brzina osobnih vozila za pretjecajnu i
vozna voznu traku
V., pretjecajna i Brzina teretnih vozila za pretjecajnu i
vozna voznu traku
0-40 [km/h] Broj vozila koji se voze brzinom 0-40
pretjecajna i vozna [km/h] za pretjecajnu i voznu traku
41-50 [km/h] Broj vozila koji se voze brzinom 41-50
pretjecajna i vozna [km/h] za pretjecajnu i voznu traku
51-60 [km/h] Broj vozila koji se voze brzinom 51-60
pretjecajna i vozna [km/h] za pretjecajnu i voznu traku
61-70 [km/h] Broj vozila koji se voze brzinom 61-70
pretjecajna i vozna [km/h] za pretjecajnu i voznu traku
71-80 [km/h] Broj vozila koji se voze brzinom 71-80
pretjecajna i vozna [km/h] za pretjecajnu i voznu traku
81-90 [km/h] Broj vozila koji se voze brzinom 81-90
pretjecajna i vozna [km/h] za pretjecajnu i voznu traku
91-100 [km/h] Broj vozila koji se voze brzinom 91-100
pretjecajna i vozna [km/h] za pretjecajnu i voznu traku
101-130 [km/h] Broj vozila koji se voze brzinom 101-130
pretjecajna i vozna [km/h] za pretjecajnu i voznu traku
> 130 [km/h] Broj vozila koji se voze brzinom >130
pretjecajna i vozna [km/h] za pretjecajnu i voznu traku

Druga tablica naziva ,,PoKategorijama® (slika 31) sadrzi podatke o grupiranim vozilima s
obzirom na voznu i pretjecajnu traku te smjeru odvijanja prometa. Te grupe vozila (atributi) su
prikazani tablicom 31.
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A B C D E F G H -
LU e[ s | Wekacrane preiecaos | Motocsb_ortheian | Oiobna vorka_pratieceins | Komii_ortecaan || Osaliosvesta s prbtiom_priacsns | Kamantprwiassi | Karsants ki 5ie
2 o 2018-01-01 00:00:00 o o 0 5 a a a
3 1 2018-01-01 01:00:00 1 2 0 4 a a a
4 2 2018-01-01 02:00:00 2 0 0 14 1 '] a
5 3 2018-01-01 03:00:00 3 1 ] 6 0 4] 4]
7 5 2018-01-01 05:00:00 5 o 0 1 a a a
9 7 2018-01-01 07:00:00 7 1 0 1] Q a 4]
10 8 2018-01-01 08:00:00 8 3 ] 9 0 1 4]
14 12 2018-01-01 12:00:00 12 4 0 176 2 0 4]
15 13 2018-01-01 13:00:00 13 15 ] 173 1 4] 4]
16 14 2018-01-01 14:00.00 14 9 0 189 2 a a
17 15 2018-01-01 15:00:00 15 10 0 216 8 1 a
20 18 2018-01-01 18:00:00 18 1 0 128 10 1 1
21 19 2018-01-01 19:00:00 19 9 0 68 7 ] 1
22 20 2018-01-01 20:00:00 20 7 o 55 2 o 4]
24 22 2018-01-01 22:00:00 22 2 0 21 2 a a
25 23 2018-01-01 23:00:00 23 1 0 15 1 a a
26 24 2018-01-02 00:00:00 0 2 0 10 2 a a
7 25 2018-01-02 01:00:00 1 2 '] 7 1 4] 4]
29 27 2018-01-02 03:00:00 3 0 0 6 a a o
Podatci smjer Karlovac | Podalci smjer Zagreb f
[

Slika 31. Tablica ,,PoKategorijama“.

Tablica 4. Opis atributa tablice ,,PoKategorijama“.

Atributi Opis
Dan yyyy-mm-dd hh:mm:ss - format prikaza
snimljenog podatka
Sat 0: 24 - sat u danu kada je snimljen podatak
Neklasificirano — Vozila koja nisu mogla biti klasificirana za

pretjecajna i vozna
Motocikli — pretjecajna i
vozna
Osobna vozila —
pretjecajna i vozna
Kombiji — pretjecajna i
vozna
Osobna vozila s
prikolicom — pretjecajna i
vozna
Kamioni — pretjecajna i
vozna
Kamioni s prikolicom —
pretjecajna i vozna
Tegljaci — pretjecajnai
vozna
Autobusi — pretjecajna i
vozna
Ukupno - pretjecajnai
vozna

pretjecajnu i voznu traku
Broj motocikala na pretjecajnoj i voznoj

prometnoj traci

Broj osobnih vozila na pretjecajnoj i

v0znoj prometnoj traci

Broj kombija na pretjecajnoj i voznoj
prometnoj traci

Broj osobnih vozila sa prikolicom na

pretjecajnoj i voznoj prometnoj traci

Broj kamiona na pretjecajnoj i voznoj
prometnoj traci
Broj kamiona sa prikolicom na pretjecajnoj
I vOznoj prometnoj traci
Broj tegljaca na pretjecajnoj 1 voznoj
prometnoj traci
Broj autobusa na pretjecajnoj i voznoj
prometnoj traci
Ukkupni broj svih vozila na pretjecajnoj i
v0znoj prometnoj traci
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5.2. Osnovna prilagodba podataka

Naravno kao kod svakog skupa podataka potrebno je izvrsiti osnovnu prilagodbu podataka
iz razloga $to je svaki postupak rjesavanja odredenog problema individualan za sebe. Zato sto je
potrebno izvrsiti osnovnu prilagodbu podataka prema samom problemu kojem se pristupa. U
prvom skupu podataka (tablica ,,PoBrzinama) nije bilo podatka o ukupnom prometnom toku obje
prometne trake (jednog smjera), ve¢ ukupni prometni tok pretjecajne i vozne trake. Ta dva atributa
podatka su zbrojena i dobiven je podatak o ukupnom prometnom toku za jedan smjer prometnog
toka. To je radeno upravo iz razloga dobivanja karakteristika po danu, gdje ¢e kasnije sli¢ni dani
imati sli¢énu karakteristiku. Drugi skup podataka (tablica ,,PoKategorijama‘®) nije podvrgnut
osnovnim prilagodbama podataka zbog dobre organizacije podataka unutar tablice nad kojima se
vr$i vizualizacija tih istih podataka.

Sada kada su postojani svi podatci za nastavak obrade podataka, uklonjeni su atributi (Qy,
Qo», Q) za obje kolniCke trake (vozna i pretjecajna traka) i oba smjera (slika 32 — atributi
oznaceni crvenom bojom). Razlog tomu je dodavanje nova tri atributa naziva: Qux, Qop —
ukupno, Q. — ukupno (slika 33 — atributi oznaceni crvenom bojom). To je potrebno radi
smanjenja dimenzionalnosti podataka unutar tablice i nacinu vizualiziranja jer se ta vizualizacija
prikazuje posebno za prometne tokove i posebno za prometne trake.

Uklonjeni su i atributi (V,,,, V;,) za obje kolnicke trake i oba smjera prometnih tokova (slika
32 - atributi oznaceni crvenom bojom), a razlog tomu je dodavanje nova dva atributa naziva: V,,, —
max i Vi, — max (slika 33 — atributi oznaceni crvenom bojom). To je potrebno iz istog razloga
koji je naveden u tekstu gore. Takoder su jo$ dodani atributi: dan u tjednu, dan u mjesecu i dan u
godini zbog kasnije vizualizacije podataka po danima, tjednima, mjesecima i godinama (slika 33
- oznaceno plavom bojom).

| Quk_pretjecajna| Qov_pretjecajna| Qtv_pretjecajna | Vou_pretjecajna | Vtv_pretjecajnal
5 5 0 165
6 6 0 155,67
15 15 0 155,47
7 7 0 153,29
10 10 0 144,9
1 1 0 173
R S T U \Y
| Quk.1_vozna| Qov.1_vozna| Qtv.1_vozna|Vov.1_vozna|vtv.1_voznal
32 30 2 123,07 94,5
95 93 2 124,28 137,5
94 93 1 118,67 123
80 79 1 124,33 87
60 59 1 120,32 138
37 34 3 119,29 108,33

Slika 32. 1zbrisani podatci/atributi.
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3 37 35 2 165 94,5 Pon 1 1
2 101 a9 2 155,67 137,5 Pon 1 1
1 109 108 1 155,47 123 Pon 1 1
1 87 36 1 153,29 87 Pon 1 1
7 70 69 1 144,9 138 Pon 1 1
1 38 35 3 173 108,33 Pon 1 1
3 69 64 5 153 93,4 Pon 1 1
] 77 71 [} 163,57 98,67 Pon 1 1
4 118 a9 19 157,33 104 Pon 1 1
] 167 154 13 144,31 105,31 Pon 1 1
] 305 292 13 149,2 104,77 Pon 1 1
3 490 475 15 153,4 110,2 Pon 1 1
3 655 640 15 152,47 112,67 Pon 1 1
1 676 653 23 153,88 108,35 Pon 1 1
2 654 638 16 153,6 109,13 Pon 1 1
3 689 658 31 137,19 106 Pon 1 1
1 652 615 37 123,28 97,33 Pon 1 1
7 547 498 49 125,15 93,29 Pon 1 1
2 497 450 47 128,26 108,8 Pon 1 1
E] 341 304 37 136,88 106 Pon 1 1
3 278 251 27 143,56 98,93 Pon 1 1
1 190 159 31 139,74 91,39 Pon 1 1
E] 147 111 36 136,32 92 Pon 1 1
1 107 &5 22 138,06 100 Pon 1 1
3 76 55 21 129 93,86 Uto 1 2
3 70 54 16 1394 94,25 Uto 1 2
3 46 34 12 132 104 Uto 1 2
? 55 28 27 158,17 105 Uto 1 2
4
Slika 33. Svi dodani atributi.
Tablica 5. Opis novododatih atributa tablice ,,PoBrzinama‘.
Atributi Opis

Quk

Ukupni prometni tok svih vozila za prometni tok
jednog i drugog smjera

Q,, - ukupno Ukupni prometni tok osobnih vozila za jedan i drugi
smjer
Q;:» - ukupno Ukupni prometni tok teretnih vozila za jedan i drugi
smjer
V, — max Maksimalna brzina osobnih vozila za jedan i drugi
smjer
V¢ — max Maksimalna brzina teretnih vozila za jedan i drugi
smjer

Dan u tjednu

Pon, uto, sri, ¢et, pet, sub, ned

Tjedan u godini

Broj koji prikazuje o kojem tjednu u godini se radi

Dan u mjesecu

Broj koji prikazuje o kojem danu u mjesecu se radi
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5.3. Priprema podataka za obradu

Najvise vremena potroseno je na osnovnu prilagodbu i pripremu za obradu dobivenih
prometnih podataka. Priprema prilagodenih podataka za daljnju obradu podrazumijeva filtriranje
dobivenih skupova podataka, odnosno uklanjanje nekih van-distribucijskih podataka (engl.
outlier). Van-distribucijski podatak (slika 34) je objekt koji znacajno odstupa od ostatka zbirke
objekata. Prije pripreme podataka za obradu normalno je opazanje tijekom faze analize podataka
da taj podatak lezi daleko od drugih vrijednosti. Nije normalno da se podatak nalazi daleko od
dobro strukturiranih podataka.

- - - —— — —— - e e P

0 3 12 22 146 85 338 280 58 136,59 1377
0 3 10 23 104 53 241 186 55 137,84 141,75 r
0 10 13 70 43 157 117 40 149,24 112,13 r
498 4941 45398 22684 120791 43750 381572 301204 80368 1303 115,7'
0 1 11 9 45 32 107 75 32 145,22 111,56 f
0 0 4 7 23 19 57 45 12 148,25 118,33 r
0 0 2 6 23 10 41 30 11 121,9 108,45 r
0 1 5 5 19 16 50 37 13 167,25 107,69 r
0 0 4 8 20 14 50 39 11 139 1217
0 2 4 8 52 18 93 80 13 135,56 104,46 r

Slika 34. Van-distribucijski podatci.

Takoder u dobivenom skupu podataka nije samo problem u van-distribucijskim podatcima.
Velik problem bili su nedostatak zapisa na dnevnoj razini, ¢ak 1 mjese¢noj. Prikaz takvih problema
dan je slikom 35 gdje je prikazano nepostojanje zapisa viSe sati. Isto tako na slici 36 prikazan je
izostanak zapisa cijeloga mjeseca rujna. Ovo su jedni od nedostajucih zapisa, bilo ih znatno vise.
Ti nedostajuci zapisi produkt su vjerojatno kvara na sustavu.

Slavulj Marko 5t

File  Home Insert  Page Layout

AutaSum Recently Financial Logical t Da

Usea

Ld a R s T u v W X ¥ z AA AB AC AD
371 s s 131 5 236 w2 11 was 209 ° o pon n n
3372 o 6 139 74 240 102 1095 849 246 o 0 Pon 21 21
5373 a . 116 107 205 a1 1052 a6 26 ° o pon n n
3374 o s 134 o 285 52 1173 19 254 ° o Fon n 2
3375 o 1 a7 27 112 31423 342 a1 0 0 Pon 21 21
3376 o 0 o 0 o bon n n
3377 o 0 o 0 o pen 2 2
378 0 0 0 ° o pon n n
3379 0 0 o 0 o pon n »
3380 0 0 o 0 0 bon 2 n
s3m ° 0 o ° o ron n n
338 0 0 o 0 0 pon n n
3383 o o o o 0 Pon 21 21
5380 ° 0 o ° o pon n n
3385 0 0 o ° o Fon n n
3386 0 0 o 0 o pon » n
3387 0 0 o 0 0 bon n 2
5388 ° 0 o ° o ron n n
338 0 0 o 0 0 pan n n
3390 ] o o o 0 Pon 21 21
5301 0 0 o ° o pon n n
3392 0 o o ° o Fon n n
3393 0 o o o 0 Pon 21 21
330 0 0 o 0 o bon n n
3395 0 0 o 0 o pen 2 2
339 0 0 0 ° o pon n n
3397 0 0 o 0 o pon n »
3308 0 0 o 0 o bon 2 n
3305 ° 0 o ° o ron n 2
Smjer Karlovac 2018 | Smjer Zagreb 2018 | Smjer Kalovac 2019 | Smjer Zagreb 2019 | Smjer Karlovac 2020
B @ m ] -

Slika 35. Nedostatak zapisa vise sati.
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A206 - S 1.lis
A B B D E F G H | J K L

189 15.kol 509 525 574 773 1250 1830 2442 2636 2753 2910 2734
190 16.kol 328 322 449 588 918 1484 1943 2046 2309 2462 2152
191 |17.kol 615 710 887 1138 1667 2510 2715 2691 2652 2945 3002
192 18.kol 312 391 472 679 1004 1600 2070 2327 2432 2503 2794
193 19.kol 331 392 481 665 1070 1749 1942 1591 2288 3132 2827
194 20.kol 265 249 285 410 631 1157 1738 1928 2061 2120 2049
195 21.kol 236 232 239 366 555 921 1452 1689 1828 1847 1836
196 22.kol 459 267 275 360 594 888 1436 1678 1867 1945 1907
19723 kol 241 292 313 462 587 1096 1591 1727 1691 1969 1992
198 24.kol 530 526 777 1005 1237 1888 2538 2791 2978 2682 3245
199 25.kol 243 274 343 426 697 913 1364 1735 1797 2188 2287
200 26.kol 275 305 353 454 718 1203 1715 1827 1991 2311 2258
201 27.kol 191 191 214 240 374 622 1156 1441 1609 1546 1468
202 |28.kol 180 190 175 280 377 670 1249 1409 1594 1569 1600
203 29.kol 191 215 208 282 464 773 1370 1535 1828 1698 1654
204 30.kol 229 216 198 284 402 758 1209 1444 1691 1669 1761
205 31.kol 395 428 549 721 965 1448 2132 2401 2455 2810 2619
206(1.lis I 84 90 80 122 178 385 831 1038 1233 1032 882
207 2.lis 129 92 72 103 154 371 816 1002 1159 1139 930
208 3.lis 158 176 112 128 195 459 777 1077 1178 1165 964
209 4.lis 108 95 93 111 185 447 808 1099 1334 1272 1273
210 5.lis 191 155 118 131 224 468 847 1200 1689 1977 2141
211 6.lis 118 77 79 87 92 144 279 446 714 996 1180
212 7.lis 99 66 62 82 161 414 648 868 883 887 1011

Slika 36. Nedostatak zapisa mjeseca rujna.

Sada kada je opisana osnovna prilagodba prvog skupa podataka i kada su zavrSene
pripreme obrade podataka, dovedena je u red nova Excel tablica gdje su podatci organizirani kao
vektor s 24 podatka i on ¢ini jedan dan. Svaki od tih 24 podatka predstavlja ukupni prometni tok
(Quxk) po satu za jedan smjer. Takvih tablica ima Cetiri: za 6, 7, 8, 9 mjesec (ljetna sezona) za jedan
1 drugi smjer, te za 2018., 2019., te 2020. godinu takoder za jedan i drugi smjer. U nastavku rada
bit ¢e objaSnjeno zaSto Cetiri pivot tablice. Takve tablice s tako organiziranim podatcima su
dobivene putem pivot tablice (slika 37) kao Excel-ovog alata. Pivot tablica mocan je alat za
izraCunavanje, sazimanje i analizu podataka koji omogucuje vidljivost usporedba i trendova u
podatcima.
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Slika 37. Pivot tablica 1.

Izradene pivot tablice sadrze podatke ukupnog prometnog (Q,) toka
rezolucijama za svaki dan u godini. Prikaz pivot tablice vidljiv je na slici 38. Vertikalni stupci
tablice predstavljaju atribute svakog sata u danu dok horizontalni redci predstavljaju dane u godini.

po satnim

Razlika tih cetiri tablica je u veli€ini broja zapisa, odnosno u pitanju su razli¢ita vremena
prikupljanja zapisa kao i smjera prometnih tokova.
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78 57 58 64 110 266 527 771 801 709 690 657 752 789 733 852 919 777  SS3 467 342 296 182 129 11579
7 61 53 51 91 276 580 816 857 769 741 721 760 878 799 87 925 849 621 468 406 265 163 132 12220
9a 68 45 74 124 268 521 713 797 735 803 832 901 974 1066 1070 1163 1059 815 547 438 270 175 157 13706
105 79 55 50 8 179 297 412 477 567 700 727 690 750 726 652 678 542 507 439 368 307 182 120 9693
105 81 57 54 49 88 137 217 264 390 4965 560 670 718 708 747 709 657 636 562 403 259 150 125 8842
73 s1 49 71 147 465 819 973 872 744 750 635 645 736 73 793 825 751 519 398 310 253 165 124 11900
93 67 aa 57 95 281 632 892 891 712 695 636 640 756 733 822 943 767 566 424 336 206 159 134 11581
83 49 54 78 130 288 633 841 873 726 643 609 675 741 746 799 974 869 627 409 339 259 186 123 11754
103 58 58 S2 105 325 629 966 941 772 726 735 766 775 780 871 976 923 606 452 368 230 262 196 12675
106 78 65 81 96 250 553 759 792 724 688 702 750 802 944 1078 1144 1053 840 S67 443 295 194 157 13161
17 69 59 50 66 130 223 375 S03 648 601 632 556 606 S60 569 487 466 411 360 293 208 278 328 8604
107 67 a0 a7 50 65 108 178 246 327 420 499 553 577 584 649 716 669 641 508 399 266 173 115 8004
7 38 48 75 185 515 942 1122 990 856 718 737 686 752 746 787 830 809 605 425 372 224 170 112 12868
84 69 61 76 133 325 719 965 989 826 711 675 663 601 754 833 935 85 SS7 398 322 210 154 124 12009
100 55 36 75 125 337 689 969 948 840 725 685 660 718 806 928 1012 794 604 423 319 175 379 322 12724
99 57 64 60 102 301 665 937 910 820 732 701 726 797 847 843 1073 903 683 495 370 282 192 125 12784
« » Quk-SmijerKarlovac2018 Smjer_Karlovac_2018 | Pivot Karlovac-2018 = Smijer_Zagreb_2018 Pivot_Zagreb-2018 - @ «
Ready B @ -

Slika 38. Pivot tablica 2.
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Nakon $to je skup podataka prilagoden za grupiranje, prikazana su Cetiri koriStena skupa
podataka za grupiranje. Ta Cetiri skupa podataka sastoje se od krivulja koje ozna¢uju broj protekli
vozila u satnoj rezoluciji svakoga dana u tjednu. Skupovi podataka koriSteni za grupiranje:

1) Ukupni prometni tok smjer Karlovac (sve tri godine);
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Slika 39 Prikaz sirovih podataka prometnog toka.

2) Ukupni prometni tok smjer Zagreb (sve tri godine);
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Slika 40. Prikaz sirovih podataka prometnog toka.



3) Ukupni prometni tok smjer Karlovac (6, 7, 8, 9 mjesec);
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Slika 41. Prikaz sirovih podataka prometnog toka.

4) Ukupni prometni tok smjer Zagreb (6, 7, 8, 9 mjesec).
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Slika 42. Prikaz sirovih podataka prometnog toka.
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6. Dobiveni rezultati

U ovom poglavlju iznesena su svi dobiveni rezultati. Rezultati nisu u skladu s ocekivanjima
jer prikupljeni prometni podatci od strane Hrvatskih autocesta u dosta velikoj mjeri nisu ispravna.
Skup podataka maksimalno je prilagoden i obraden kako bi se vizualizirali ¢im reprezentativniji
prometni podaci.

6.1. Analiza sezonalnosti podataka

Sezonalnost je pojam koji oznacava utjecaj odredenog godisnjeg razdoblja na cijelu
godinu. Konkretno za ovaj rad, sezonalnost je pojam koji opisuje utjecaj ljetnih mjeseci (sezone)
na odvijanje prometnog toka tijekom cijele godine. U Republici Hrvatskoj sezonalnost znatno
utjece na prometne tokove drzavnih autocesta. Tijekom ljetnih mjeseci zbog velikog broja priljeva
turista koji dolaze na godisnji odmor, vidljiva je jasna razlika u koli¢ini prometa u ljetnim
mjesecima i svim ostalim (slika 43).
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Slika 43. Utjecaj sezonalnosti na prometni tok.

6.2. Analiza vizualizacije podataka

Ljudi oduvijek vizualiziraju podatke. Prikupljani su podaci od zemljopisnih karti do
grafikona 1 dijagrama 1 naposljetku slagani tako da bolje i detaljnije prenesu znacenje podataka.
Isto tako analizirani su dobiveni prometni podaci i na kraju vizualizirani. Vizualizirani su jer
vizualizacija omogucuje brzo i ucinkovito tumacenje podataka za razliku od ostalih prikaza
podataka poput tabli¢nog ili tekstualnog prikaza.
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S ovoliko velikim skupom podataka moguce je vizualizirati jako velik broj informacija ali
zbog Citljivosti 1 svrhe ovog diplomskog rada vizualizirani su neki najvazniji prometni parametri.
U nastavku bit ¢e prikazani:

1) Odnos pretjecajne i vozne trake;

2) Kategorizacija brzina,;

3) Prikaz brzina;

4) Kategorizacija vozila pretjecajne i vozne trake;

5) Prekoracenja brzine;

6) Utjecaj potpunog zatvaranja zbog korona situacije na odvijanje prometa.

1) Odnos pretjecajne i vozne trake;

Prikaz slike 44 pruza uvid u odnos pretjecajne i vozne trake kroz 2018. godinu i temeljen
je na podacima za osobna vozila u smjeru Zagreba. Prikaz se odnosi na 2018. godinu zato §to u
svim godinama nedostaju zapisi na mjese¢noj razini. Crvena linija je prikaz vozne trake, a plava
pretjecajne trake. Slika 45 prikaz je prometnog toka pretjecajne vozne trake u danu za smjer Zagreb
2018. godine.

Vidljivo je kako je u ljetnim mjesecima pretjecajna traka vise opterecena od vozne trake.
Na temelju toga moze se zakljuciti kako je u tim mjesecima promet gust i stupanj zasicenja
prometnica je blizu vrijednosti 1, §to znaci da je broj vozila blizu ukupnog kapaciteta prometnice
kojom se prometuje. Nadalje, crvenim kruzi¢ima su oznaCena dva sjeciSta linija gdje se
izjednaCava tok vozne i pretjecajne trake. Prvo sjeciSte se nalazi poc¢etkom lipnja, a drugo krajem
kolovoza. Vidljivo je kako su sjecista od prilike na istoj razini prometnog toka, oko 350.000
[voz/mjesec]. S prometne strane gledano, do prometnog toka (od prilike 350.000 [voz/mjesecu])
voznom trakom se odvija jaci intenzitet prometa, dok nakon toga pretjecajnom trakom i tako u
krug.

700000 Tok pretjecajne i vozne trake

sij vij oZu tra sV p srp ko ruj s stu pro
MIESECI U GODIN

—a— Sum of Quk_pretjecajna —s— Sum of Quk.1_vozna

Slika 44. Odnos pretjecajne i vozne trake u godini.
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Slika 45. Odnos pretjecajne i vozne trake u danu.

2) Kategorizacija brzina;

Iz prikaza slike 46 daju se procitati zanimljivi prometni parametri. Radi se o prikazima
broja vozila po kategorijama brzina. Cetiri su kategorije brzina: 0-60 [km/h], 61-90 [km/h], 91-
130 [km/h] i >130 [km/h]. Svaka toc¢ka na krivuljama slike 46 predstavlja broj vozila odredene
kategorije brzine za svaki mjesec u godini i za oba prometna traka. Prikaz se odnosi na smjer
Zagreb, a smjer Karlovac je istog prikaza pa je svejedno o kojem smjeru se radi za ovaj konkretan
primjer.

Plava linija predstavlja brzinu do 60 [km/h]. Za mjesec srpanj i kolovoz vidljiv je blagi
porast broja vozila s tom kategorijom brzine. To znaci da je u tim mjesecima doslo do zastoja ili
oteZzanog odvijanja prometa na obje prometne trke. Crvena linija predstavlja brzinu izmedu 61-90
[km/h]. Za pocetak vidljivo je kako u ljetnim mjesecima postoji porast broja vozila sa tom
kategorijom brzine. Jasno je vidljivo kako je na pretjecajnoj traci porast broja vozila zabiljezen
iskljuc¢ivo u ljetnim mjesecima, dok je na voznoj traci stalno prisutan priblizan broj vozila takvih
brzina $to je dokaz da se odvijanje prometa u tom razdoblju odvijalo otezano. Zelena linija
predstavlja brzinu izmedu 91-130 [km/h]. Sam vrhunac broja vozila s tom kategorijom brzina
desio se u mjesecu kolovozu na obje prometne trake. Na pretjecajnoj traci broj vozila s tom
brzinom je dvostruko manja do mjeseca svibnja. Pretjecajna traka od mjeseca svibnja ima nesto
kasniji i jaci linearni porast u odnosu na voznu traku §to je i ocekivano zbog toga Sto se odvijanje
prometa vrsi prvenstveno voznom trakom, a onda i pretjecajnom kada je promet gust. Ljubicasta
linija predstavlja brzinu ve¢u od 130 [km/h]. Na pretjecajnoj prometnoj traci do mjeseca svibnja
trostruko je veéi broj vozila sa prekoracenjem brzine gdje je nakon toga linearni porast do mjeseca
kolovoza i nakon toga se vraca u iznos kao 1 na pocetku godine do mjeseca svibnja. Zanimljivo je
opazanje da je broj vozila za kategorije brzina priblizno istog iznosa izuzev mjesece: lipanj, srpanj
i kolovoz. Na voznoj prometnoj traci broj vozila sa prekoracenjem brzine je u najvec¢oj mjeri skoro
pa konstantan i znatno manji nego $to je to slucaj na pretjecajnoj traci.
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Za kraj usporedba brzina pretjecajne i vozne trake opisuje kako voznom trakom prometuje
kontinuiraniji promet s manjim oscilacijama brzina. Drugim rije¢ima sezonalnost manje pogada
voznu traku u odnosu na pretjecajnu Sto je i za oc¢ekivati jer autocesta ne sluzi samo turistima za
vrijeme ljetne sezone ve¢ se njome odvija transport ljudi i dobara tijekom cijele godine. A kada se
promet odvija u potpuno slobodno toku, vec¢ina vozila vozi se voznom prometnom trakom kao je
i pravilo.
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Slika 46. Kategorije brzina za obje prometne trake

3) Prikaz brzina;

Prikaz brzina prikazan je je vizualni prikaz podataka koji prikazuje distribuciju brzina
osobnih 1 teretnih vozila. Takoder prikazuje minimalne 1 maksimalne vrijednosti, smjestaj vecine
podataka, median 1 srednju vrijednost. Median je statisticki pojam koji odreduje sredinu
distribucije. Pola ¢lanova skupa (distribucije) nalazi se iznad mediana, a pola ispod. Manje je
osjetljiv na ekstremne vrijednosti od aritmeticke sredine Sto ga €ini posebno pogodnim za
nepravilne asimetri¢ne distribucije (skupove).

Slika 47 prikaz je brzina osobnih i teretnih vozila za smjer Karlovac. Slika pruza prikaz
dvaju BoxPlot-a gdje plavi oznacava brzinu osobnih vozila u satnoj rezoluciji sa svim ostalim
karakteristikama, a crveni brzinu teretnih vozila takoder sa svim ostalim karakteristikama kroz sve
3 godine. Karakteristike BoxPlot-ova:

a) Plavi BoxPlot/Brzina osobnih vozila:
e Min: 100 [km/h]
e Max: 164 [km/h]
e Median: 134 [km/h]
e Srednja vrijednost: 122 [km/h]
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b) Crveni Boxplot/Brzina teskih vozila:
e Min: 70 [km/h]
e Max: 145[km/h]
e Median: 107 [km/h]
e Srednja vrijednost: 104 [km/h]
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Slika 47. Brzine osobnih i teretnih vozila.

Slika 48 je prikaz brzina osobnih vozila po pretjecajnoj i voznoj traci za smjer Karlovac.
Slika pruza prikaz dvaju BoxPlota gdje plavi oznacava brzinu osobnih vozila pretjecajne trake u
satnoj rezoluciji sa svim ostalim karakteristikama, a crveni brzinu osobnih vozila vozne trake
takoder sa svim ostalim karakteristikama kroz sve 3 godine. Karakteristike BoxPlot-ova:

a) Plavi BoxPlot/Brzina osobnih vozila pretjecajne trake:
e Min: 119 [km/h];
e Max: 150 [km/h];
e Median: 135[km/h];
e Srednja vrijednost: 133 [km/h].

b) Crveni Boxplot/Brzina osobnih vozila vozne trake:
e Min: 105 [km/h];
e Max: 135[km/h];
e Median: 119 [km/h];
e Srednja vrijednost: 117 [km/h].
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BRZINE OSOBNIH VOZILA PO PROMETNIM TRKAMA
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Slika 48. Brzine osobnih vozila po prometnim trakama.

4) Kategorizacija vozila pretjecajne i vozne trake;

Kategorizacija vozila opisuje broj vozila po kategorijama u zadanom vremenskom
razdoblju. Slike 49 i 50 prikazuju prosjecan broj vozila po kategorijama za voznu traku u smjeru
Zagreba za sve tri godine. Na slici 49 vidljiv je znacajno veéi broj osobnih vozila u odnosu na sve
ostale §to je i ocekivano. Na slici 50 je isti prikaz kao na slici 49 ali izuzev osobnih vozila zato sto
ostala vozila nisu vidljiva u prikazu jer su u manjini. Takoder je zanimljiv prikaz osobnih vozila s
prikolicom jer jasno pokazuje ovisnost o ljetnoj sezoni kada ljudi vuku plovila na prikolicama i
obi¢ne auto prikolice.
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Slika 49. Kategorije vozila vozne trake za sve tri godine.
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Slika 50. Kategorije vozila vozne trake za sve tri godine bez osobnih vozila.

Slike 51 i 52 prikazuju prosje¢an broj vozila po kategorijama za pretjecajnu traku u smjeru
Zagreba za sve tri godine. Na slici 51 takoder je vidljiv je znacajno veci broj osobnih vozila u
odnosu na sve ostale §to je i o¢ekivano. Slika 52 prikazuje istiprikaz kao i slika 51 ali izuzev
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osobnih i kombi vozila zato $to ostala vozila nisu vidljiva u prikazu jer su u manjini. Medutim
ovdje je situacija dosta drugacija nego kod prikaza vozne trake zbog dva razloga. Prvi razlog je
Sto je ovdje znatno veci broj kombi vozila $to je ofekivano jer pretjecajnom trakom prometuju
vozila koja postizu nesto vece brzine i koji zbog sigurnosnih razloga to smiju. Drugi razlog je $to
je broj ostalih vozila znatno manji broj ostalih vozila. NeSto vece brzine na pretjecajnoj traci
odvijaju se zbog pretjecanja sporijih vozila u voznoj traci.
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Slika 51. Kategorije vozila pretjecajne trake.
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Slika 52. Kategorije vozila pretjecajne trake izuzev osobnih i kombi vozila.
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5) Prekoracenje brzine;

Na autocesti A1 od kuda su i prikupljeni podatci, maksimalna dopustena brzina voznje
iznosi 130 [km/h]. Od uvijek postoji skupina ljudi koji su skloni nepostivanju prometnih propisa
kao u ovom slu¢aju maksimalne propisane brzine i samim time smanjuju sigurnost odvijanja
prometnih tokova. Upravo takav prikaz dan je na slici 53 i 54 ¢ije dvije krivulje opisuju ponasanje
broja vozila koja prekoracuju dozvoljenu brzinu prometovanja za jedan i drugi smjer. Prikazi su
temeljeni na podacima od svih triju godina. Vidljiv je isti trend ponasanja broja prekoracenja za
oba smjera.
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Slika 53. Prikaz prekora¢enja brzina na godi$njoj razini, smjer Karlovac za sve godine.

PREKORACENJE BRZINE

700000
600000
500000
400000
300000
200000
100000 M

0

BROJ VOZILA

sij vlj oiu tra svi lip srp kol ruj lis stu pro
MIJESECI

m=@== Sum of >130 km/h_pretjecajna =@ Sum of >130 km/h.1_vozna

Slika 54. Prikaz prekoracenja brzina na godiSnjoj razini, smjer Zagreb za sve godine.
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Prikaz na slici 55 daje uvid u trend ponaSanja broja prekoracenja dozvoljene brzine
prometovanja. S godinama broj vozila s prekoracenjem na pretjecajnoj traci opada, dok je na
v0znoj traci situacija obrnuta, ali u manjem intenzitetu.
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Slika 55. Prikaz prekorac¢enja brzina po godinama, smjer Karlovac.

6) Utjecaj potpunog zatvaranja zbog korona situacije na odvijanje prometa.

Kada se slika 56 usporedi s prije prikazanom slikom 43, jasno se vidi utjecaj potpunog
zatvaranja na prometni tok autoceste. Mjesec o0zujak i travanj najbolje opisuju kako se potpuno
zatvaranje zbog korona situacije manifestiralo na prometni tok autoceste. Takoder se jasno vidi
raniji zavrSetak sezone u odnosu na godinu ranije (slika 43).
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Slika 56. Prometni tok u godini potpunog zatvaranja godine 2020.
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6.3. Rezultati za odredivanje optimalnog broja grupa

U ovom radu optimalni broj grupa odreduju Cetiri metode, a one su:

e Metoda lakta (engl. EIbow method);

e Analiza Siluete (engl. Silhouette analysis);

e Analiza Calinski-Harabasz (engl. T.Calinski and J.Harabasz analysis, CH);
e Analiza Davies-Bouldin (engl. Davies and Bouldin analysis, DB).

U nastavku teksta prikazan je svaki skup podataka posebno kojega opisuju sve Cetiri metode.
Koristeni skupovi podataka za grupiranje su:

I.  Ukupni prometni tok smjer Karlovac (sve tri godine);
Il.  Ukupni prometni tok smjer Zagreb (sve tri godine);
Il Ukupni prometni tok smjer Karlovac (6, 7, 8, 9 mjesec);
IV.  Ukupni prometni tok smjer Zagreb (6, 7, 8, 9 mjesec).

l. Ukupni prometni tok smjer Karlovac (sve tri godine);

9 Metoda lakta
45 2107 : : : : :

Pogreska

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Broj grupa k
Slika 57. Metoda lakta i broj grupa = 2.
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Udaljenost podataka od centroida
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Slika 58. Metoda siluete i boj grupa = 2.
DaviesBouldin
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Slika 59. DB metoda i broj grupa = 2.
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Slika 60. CH metoda i broj grupa = 2.

. Ukupni prometni tok smijer Zagreb (sve tri godine);

Pogreska

+10° Metoda lakta
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Slika 61. Metoda lakta i broj grupa = 2.
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Slika 62. Metoda siluete i broj grupa = 2.
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Slika 63. DB metoda i broj grupa = 2.
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15 Calinski-Harabasz
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Slika 64. CH metoda i broj grupa = 2.

II. Ukupni prometni tok smijer Karlovac (6, 7, 8, 9 mjesec);

%10° Metoda lakta
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Slika 65. Metoda lakta i broj grupa = 2, moze i 4.
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Slika 66. Metoda siluete i broj grupa = 3.
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Slika 67. DB metoda i broj grupa = 3, mozei 4.
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Slika 68. CH metoda i broj grupa = 4.

IV.  Ukupni prometni tok smjer Zagreb (6, 7, 8, 9 mjesec).
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Slika 69. Metoda lakta i broj grupa = 2.
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Udaljenost podataka od centroida

Vrijednosti particija

06

06|

0.55

057}

045 |

04r

035 |

0.3

1.35

Silhouette

- 6 8 10 12 14 16 18 20

Broj grupa k

Slika 70. Metoda siluete i broj grupa = 2.
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Slika 71. DB metoda i broj grupa = 2.
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6.4. Rezultati d
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Slika 72. CH metoda i broj grupa = 2.

obiveni metodom K-means

Algoritam K-means primijenjen je na vise skupova podataka zbog sezonalnosti. Kao
rezultat daje odnos ukupnog prometnog toka u ovisnosti o satima u danu za odredeni broj grupa.
KorisSteni skupovi podataka za grupiranje su:

1) Ukupni prometni tok smjer Karlovac (sve tri godine);
2) Ukupni prometni tok smjer Zagreb (sve tri godine);

3) Ukupni prometni tok smjer Karlovac (6, 7, 8, 9 mjesec);
4) Ukupni prometni tok smjer Zagreb (6, 7, 8, 9 mjesec).

1) Ukupni prometni tok smjer Karlovac (sve tri godine);

Prikaz slike 73 odnosi se na ukupni prometni tok smjer Karlovac za sve tri godine.

Optimalni broj grupa
podataka. Na x-0si pri

k za taj skup podataka iznosi 2. Slika 74 prikaz je broja grupa za taj skup
kazan je broj grupa, a na y-osi dani u tjednu (1-7) gdje broj jedan oznacava

ponedjeljak pa tako redom. Svaka grupa u sebi ima dane u tjednu, gdje je u svakom danu pojedine
grupe prikazan broj dana koji pripadaju tom danu u tjednu. Isto vrijedi i za ostale takve prikaze.
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Tablica 6. Pripadnost dana pojedinim grupama prema slici 74.

Prometna potraznja [voz/h]
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Dani u tjiednu
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Slika 73. Optimalni broj grupa k = 2.
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41

19

Broj grupa k

Slika 74. Pripadnost podataka grupama.

Grupe Dani koji pripadaju pojedinoj grupi
Grupal Pon, uto, sri, ¢et, ned
Grupa 2 Pet, sub
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120
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2) Ukupni prometni tok smjer Zagreb (sve tri godine);

Prikaz slike 75 odnosi se na ukupni prometni tok smjer Zagreb za sve tri godine. Optimalni
broj grupa k za taj skup podataka iznosi 2 i prikazan je slikom 75.
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Slika 75. Optimalni broj grupa k = 2.
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Slika 76. Pripadnost podataka grupama.
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Tablica 7. Pripadnost dana pojedinim grupama prema slici 76.

Grupe Dani koji pripadaju pojedinoj grupi
Grupal ned
Grupa 2 Pon, uto, sri, Cet, pet, sub

3) Ukupni prometni tok smjer Karlovac (6, 7, 8, 9 mjesec);

Prikaz slika 77, 78, 79 odnosi se na ukupni prometni tok smjer Karlovac za 6, 7, 8, 9 mjesec.
Optimalni broj grupa k za taj skup podataka iznosi 2, 3 ili 4.
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Slika 77. Optimalni broj grupa k = 2
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Slika 78. Optimalni broj grupa k = 3.
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Dani u tjednu
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Slika 79. Optimalni broj grupa k = 4.

Dani po grupama

Broj grupa k

Slika 80. Pripadnost podataka grupama.

Tablica 8. Pripadnost dana pojedinim grupama prema slici 80.

Grupe Dani koji pripadaju pojedinoj grupi
Grupal Pon, uto, ned
Grupa 2 Sri, Cet, pet, sub

15

10
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Dani po grupama

Dani u tiednu

1 2 3
Broj grupa k

Slika 81. Pripadnost podataka grupama.

Tablica 9. Pripadnost dana pojedinim grupama prema slici 81.

Grupe Dani koji pripadaju pojedinoj grupi
Grupal Pon, uto, ned
Grupa 2 Pet, sub
Grupa 3 Sri, Cet

Dani po grupama

Dani u tiednu

Broj grupa k

Slika 82. Pripadnost podataka grupama.
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Tablica 10. Pripadnost dana pojedinim grupama prema slici 82.

Grupe Dani koji pripadaju pojedinoj grupi
Grupal Sri, Cet
Grupa 2 ned
Grupa 3 Pet, sub
Grupa 4 Pon, uto

4) Ukupni prometni tok smjer Zagreb (6, 7, 8, 9 mjesec).

Prikaz slika 83 i 84 odnosi se na ukupni prometni tok smjer Zagreb za 6, 7, 8, 9 mjesec.
Optimalni broj grupa k za taj skup podataka iznosi 2, ali je jo$ prikazano rjeSenje s 3 grupe koje
nije bilo potrebno i prikazan je slikama 83 i 84. Rjesenje sa optimalnim brojem grupa 3 (slika 86)
je prikazano iskljucivo zbog dokaza kako metode za odredivanje broja grupa dobro odreduju

parametar k. Jer je vidljivo kako nema mogucénosti jasne raspodjele dana po grupama ko $to je to
slu¢aj za rjeSenja za parametar K.
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Slika 83. Optimalni broj grupa k = 2.
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Prometna potraznja [voz/h]
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Slika 84. Optimalni broj grupa k =3

Dani po grupama

Broj grupa k

Slika 85. Pripadnost podataka grupama.

Tablica 11. Pripadnost dana pojedinim grupama prema slici 85.

Grupe Dani koji pripadaju pojedinoj grupi
Grupal Sri, Cet, sub
Grupa 2 Pon, uto, pet, ned
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Dani u tjednu

Dani po grupama
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Slika 86. Pripadnost podataka grupama.

Tablica 12. Pripadnost dana pojedinim grupama prema slici 86.

Grupe Dani koji pripadaju pojedinoj grupi
Grupal Cet, ned
Grupa 2 Sri, pet, sub
Grupa 3 Pon, uto

6.5. Rezultati dobiveni metodom neuronskih mreza

Dobiveni rezultati nisu u skladu sa o¢ekivanim prvenstveno zbog sezonalnosti, a potom i
velikim djelom zbog nedostajuéih zapisa. Metoda neuronskih mreza primijenjena je na Cetiri skupa
podataka zbog sezonalnosti. Kao rezultati neuronskih mreza prikazani su sljedeci prikazi: prikaz
udaljenosti neurona/grupa, prikaz sli¢nosti ulaznih podataka i prikaz tezinskih ravnina. Svaki od
tih prikaza nudi raspored neurona/grupe. U nastavku Ce biti opisan svaki prikaz rezultata. Kao i u
pod poglavlju prije, koristeni su sljedeé¢i skupovi podataka za grupiranje:

1) Ukupni prometni tok smjer Karlovac (sve tri godine);
2) Ukupni prometni tok smjer Zagreb (sve tri godine);

3) Ukupni prometni tok smjer Karlovac (6, 7, 8, 9 mjesec);
4) Ukupni prometni tok smjer Zagreb (6, 7, 8, 9 mjesec).
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1) Ukupni prometni tok smjer Karlovac (sve tri godine);

Optimalni broj grupa za ovaj skup podataka prema K-means algoritmu iznosi 2.

Udaljenost neurona

Broj neurona na y-osi

0 2 4 6 8 10
Broj neurona na x-osi

Slika 87. Dvodimenzionalna samoorganiziraju¢a mapa.

Prikaz slike 87 ne nudi jasno razdvajanje grupa ali u nekoj manjoj mjeri ipak su razdvojene.
Dolje i gore lijevo gdje prevladava tamnija crvena boja jasno je da je medu neuronima velika
razlika i tu ne dolazi do grupiranja. Oznacena podrucja bijelom bojom su dvije grupe dok podrucja
oznacena plavom bojom predstavljaju potencijalne male grupe.

Broj podataka u neuronima

Broj neurona na y-osi

Broj neurona na x-osi
Slika 88. Prikaz broja sli¢nih ulaznih podataka po neuronima.
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Slika 88 pruza uvid u broj dana koji pripada svakom neuronu/grupi (plavi Sesterokut). Kao
Sto je gore spomenuto, prilicno dobro se vide dvije vece grupe oznacene crvenom bojom s jos

manjim grupama okolo koje su oznacene zutom bojom.
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Slika 89. Prikaz teZinskih ravnina.

Slika 89 prikaz je tezinskih ravnina po satima u danu, a njen prikaz podataka je na slici 39.
Pokazuje kako pojedina tezina utje¢e na cjelokupnu sliku. Zuti neuroni su ujedno i najaktiviraniji,
dok su crni neaktivni. Zuti neuroni takoder opisuju visoke vrijednosti prometnog toka.

Zute grupe neurona predstavljaju izrazitu osjetljivost na ponasanje podataka. Tako u prvom
prikazu slike 89 dolje lijevo postoji zuta grupa neurona koji predstavlja izrazitu osjetljivost na
ponasanje podataka u ponoci. To znaci da kod prikaza prometnog toka u danu postoji krivulja koja
u ponoé ima visoku vrijednost. Sto govori da neuroni koji su aktivni u donjem lijevom kutu su
grupe koje po no¢i imaju visoke vrijednosti.

Gledano za sredi$nji dio dana (16h, 17h) vidljivo je da su aktivirane grupe gore lijevo. To
znaci da je taj dio skup grupa kada postoji visok poslijepodnevni vrs$ni sat. Opcenito kada se
grupirani aktivni neuroni nalaze u gornjem lijevom kutu predstavljaju grupe kada je jako izrazen
popodnevni vrini sat. Dok kada je izrazen jutarnji vrsni sat (9h, 10h) ti grupirani aktivni neuroni
su smjesteni dolje lijevo.
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Na dalje, moguc je slucaj za isti broj grupa aktivnih neurona za razlicite sate, a vidljiv je
na prvih pet prikaza (od pono¢i do 5 sati ujutro). To znaci da je ponaSanje grupa u tom vremenskom
razdoblju jako sli¢no kao i1 prometni tok. Zadnja tri prikaza (od 22h do pono¢i) takoder su istog
broja aktivnih neurona, dok odmah nakon pono¢i to nije slucaj.

2) Ukupni prometni tok smjer Zagreb (sve tri godine);

Optimalni broj grupa prema K-means algoritmu iznosi 2.

Udaljenost neurona

N W &

Broj neurona na y-osi

Broj neurona na x-osi

Slika 90. Dvodimenzionalni SOM.

Prikaz slike 90 ne nudi jasno razdvajanje grupa ali u nekoj manjoj mjeri ipak su razdvojene.
Ono §to je jako dobro vidljivo iz slike je izuzeti neuron (zaokruzen plavom linijom) gdje je njegova
udaljenost od ostalih jako velika. 1zuzet je zbog jedne plave krivulje koja predstavlja prometni tok
za svaki sat u tom danu (slika 40). Taj podatak je toliko razli¢it od ostalih da ga je SOM izdvojio,
dok algoritam K-means to ne vidi osim ako bi postojao velik broj zapisa s tim pribliznim iznosom.
Dakle SOM prikazuje svaku specificnu situaciju koja je jako razlicita od drugih, dok to nije slucaj
kod algoritma K-means. Takvi slucajevi su jako interesantni i vazni za uenje nekog sustava
upravljanja. Kod takvih slucajeva vazno je prvo provijeriti da se ne radi o zapisu koji je van-
distribucijski. Jer ako je, potrebno ga je izbrisati iz skupa podataka. Ako nije onda je to specifi¢an
podatak koji neSto govori i1 definitivno ga treba uzeti u obzir kod bilo kakvog upravljanja ili
vizualizacije jer on moze predstavljati odredeni incident, loSe vremenske uvjete i slicno. Ostala
podrucja oznacena bijelom bojom predstavljaju tri grupe.
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Broj podataka u neuronima

w e, >

Broj neurona na y-osi
N

Broj neurona na x-osi

Slika 91. Prikaz broja sli¢nih ulaznih podataka po neuronima.

Kao §to je gore spomenuto, na slici 91 prili¢no dobro se vide jedna velika grupa, druga
nesto manja i tre¢a kao najmanja. Takoder na lijevoj strani postoje neuroni S vrijednostima jednog
podatka. Potencijalno, to bi mogli biti podaci koji imaju poseban znacaj i kao takve vazno ih je
istraziti.
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Slika 92. Prikaz tezinskih ravnina.

Prikaz slike 92 vidljivo se razlikuje od prikaza tezinskih ravnina (slika 89). Interpretacija
tezinskih ravnina nije ista u ovim slu¢ajevima jer podaci koji se analiziraju trenutno nisu isti. Drugi
razlog je da se pocetna reSetka SOM-a postavlja nasumicno i1 tada moze do¢i do razlicitog
pozicioniranja. Dakle vaZzno je tezinske ravnine promatrati odvojeno 1 pratiti razlike izmedu
svakog od tih 24 prikaza kako bi se doSlo do nekog zakljucka.

Ono $to se moze usporediti s prikazom slike 89 je velika aktivacija neurona u rano jutarnjim
satima (od pono¢i do 6 sati u jutro), dok tamo to nije bio slucaj. Isto tako od 6 sati ujutro pa do 10
h prije podne su jako slabe aktivacije, $to takoder nije slu¢aj na prikazu slike 89. Situacija je takva
jer se radi o smjeru prema Zagrebu i slikom 40 se moze vidjeti kako do podne nema vr$nih
opterec¢enja, odnosno da krivulje znatno sporije rastu, tj. odvijanje prometnog toka krenulo znatno
kasnije u odnosu na suprotan smjer. Razlog tomu je opet sezonalnost jer tada velikim djelom
prometnog toka ¢ine ljudi koji se vracaju ku¢ama s godi$njih odmora. Ljudi na put krecu oko
podnevnih sati jer se ve¢inom u jutarnjim satima ljudi jo$ kupaju, spremaju za put, napustaju
apartmane i sli¢no.
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3) Ukupni prometni tok smjer Karlovac (6, 7, 8, 9 mjesec);

Optimalni broj grupa prema K-means algoritmu iznosi 2, 3 i 4.

Udaljenost neurona

Broj neurona na y-osi
w

-1 0 1 2 3 RS 5 6 7 8
Broj neurona na x-osi

Slika 93. Dvodimenzionalna samoorganiziraju¢a mapa.

Prikaz slike 93 takoder ne nudi jasno razdvajanje grupa ali u nekoj manjoj mjeri ipak se
vide neke granice grupa. Zutom bojom zaokruZene tamne udaljenosti izmedu 6 neurona govori da
je velika razlika u tim podatcima i tu ne dolazi do grupiranja. Potencijalno to su mozda rijetke
situacije u prometu poput ve¢ spomenutih incidenata, loSeg vremena i sli¢no. Jasni odabir
optimalnih broja grupa na ovom prikazu nije vidljiv. S toga ove tri oznacene grupe na slici 93 nisu
1 kona¢ne. Moze biti 1 manje 1 viSe grupa dato kao rjeSenje. Podrucja oznacena bijelom bojom
oznacuju te tri spomenute grupe.
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Broj podataka u neuronima

Broj neurona na y-osi

Broj neurona na x-osi
Slika 94. Prikaz broja sli¢nih ulaznih podataka po neuronima.
U prikazu slike 94 nije jasno odreden prijelaz s jedne grupe na drugu. Kod takvih rezultata
potrebno je traziti bilo kakvu razliku u broju podataka po neuronima kako bi se uspjele stvoriti

kakve takve grupe. Kao i na ovom prikazu, ¢esto takve grupe nisu u obliku nekih krugova i sli¢no,
vec jako ¢esto budu u obliku ravnih i krivudavih linija kao u ovom slucaju.
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0 2468 02468 02 468 02 468 02 468
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2 ) 2 2
0 0 0 0

0 2 468

Slika 95. Prikaz tezinskih ravnina.

Prikaz slike 95 dosta je sli¢an prikazu tezinskih ravnina (slika 89). Dakle od pono¢i pa do
6 sati ujutro nema puno aktivnih neurona $to u prometnom smislu znaci da je intenzitet prometa
mali. Od 6 sati ujutro pa do 13 sati vidljiva je velika aktivacija neurona §to predstavlja velik
intenzitet prometa. Od 13 do 16 sati je znatno manja aktivacija neurona u odnosu na prijepodne i
poslije podne od 16 sati. Zato $to ljudi kada krecu na godi$nje odmore, kre¢u rano ujutro tako da
su ¢im prije na destinaciji pa oni koji krenu oko podneva bolje produ sto se tice guzvi (Slika 41).
Zakljucci koji su doneseni su takvi zbog skupa podataka ljetne sezone. Dakle nije isto radi li se o
smjeru Zagreb ili Karlovac i podatcima uzetim za sve tri godine ili samo iz perioda ljetne sezone.
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4) Ukupni prometni tok smjer Zagreb (6, 7, 8, 9 mjesec).

Optimalni broj grupa prema K-means algoritmu iznosi 2.

Udaljenost neurona

Broj neurona na y-osi
w

-1 0 1 2 3 - 5 6 7 8
Broj neurona na x-osi

Slika 96. Dvodimenzionalna samoorganiziraju¢a mapa.

Prikaz slike 96 prilicno dobro opisuje razdvajanje grupa u odnosu na smjer Karlovac za
sezonu. Ono §to je jako dobro vidljivo iz slike je izuzeti neuron (zaokruzen bijelom linijom) gdje
je njegova udaljenost od ostala dva susjedna neurona jako velika. Taj izuzeti neuron (van-
distribucijski podatak) je zbog jedne zute krivulje koja predstavlja prometni tok za svaki sat u tom
danu (slika 42) kao i u slusaju smjer Zagreb za sve 3 godine. Na slici desno, podrué¢ja zaokruzena
bijelom linijom su podrué¢ja dviju grupa.
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Broj podataka u neuronima

Broj neurona na y-osi

"4 0 1 2 3 4 5 6 71 8
Broj neurona na x-osi

Slika 97. Prikaz broja sli¢nih ulaznih podataka po neuronima.

U prikazu slike 97 prilicno dobro se vide dvije grupe. Takoder postoje neuroni s
vrijednostima jednog podatka. Potencijalno, to bi mogli biti podaci koji imaju poseban znacaj i
kao takve vazno ih je istraziti.
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Slika 98. Prikaz teZinskih ravnina.

Na slici 98 u jutarnjem periodu do 6 sati vidljiva je jaka izrazenost van-distribucijskih
podataka koji je gore izuzet. Zbog tih van-distribucijskih podataka nema neke znacajne promjene
do 15h jer na slici 42, ta krivulja znatno odskace od ostalih podataka u skupu podataka. Kasnije
kada se ona pripojila ostalim podatcima, vidi se jaka aktivacija neurona sve do kasno u vecer.

6.6. Rasprava

Kroz obradu i analizu podataka doslo se do zakljucka da na prometni tok najveci utjecaj
ima sezonalnost i korona situacija. Nakon $to su prikazani dobiveni rezultati, dan je kratak osvrt
na njih.

Kod vizualizacije sirovih podataka za oba prometna smjera prisutno je razli¢ito ponasanje
odvijanja prometnih tokova. Za smjer prema Zagrebu maksimalni prometni tok prisutan je oko
podne (12 sati) i traje sve do pono¢i. Tomu je tako zbog utjecaja sezonalnosti, jer tada se ljudi
vra¢aju s godi$njih odmora. Za smjer prema Karlovcu maksimalni prometni tok prisutan je ve¢
oko 6 sati prije podne i traje do podneva (12 sati). Od podneva do 17 sati prometni tok znatno
opada gdje od 17 sati ponovno raste na intenzitet prijepodnevnog.
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Odnos pretjecajne i vozne trake mijenja se iskljuc¢ivo zbog sezonalnosti. Kada prometni
sustav nije opterecen, odvijanje prometa u ve¢oj mjeri odvija se po voznim prometnim trakama.
Za slucaj kada dolazi do preoptere¢enja sustava prometa (u ljetnim mjesecima), tada pretjecajnom
trakom biva veée odvijanje prometnih tokova. Takoder zbog sezonalnosti se mijenja i broj vozila
po kategorijama brzine. Dakle znatno je veci broj vozila s brzinom ve¢om od 90 [km/h], a broj
vozila s manjim brzinama se ne mijenjaju, osim u slucajevima prometnih zastoja gdje je tada jedina
brzina odvijanja prometnih tokova nula ili jako mala.

Kod kategorije vozila na voznoj prometnoj traci najveci udio odnosi se na osobna vozila
Sto je 1 o¢ekivano, a potom na kamione, kamione s prikolicom, itd. Na pretjecajnoj traci najveci
udio takoder se odnosi na osobna vozila ali iza njih su kombi vozila, kamioni, itd. Prekoracenja
brzine prisutna su tijekom cijele godine ali usred sezone taj broj prekoracenja brzine drasticno
raste. Gledano po godinama, broj prekoracenja brzine na pretjecajnoj traci u blagom je opadanju,
dok je za voznu traku u blagom porastu. Korona situacija (period potpunog zatvaranja) u velikoj
mjeri se odrazila na prometni sustav. U godini 2020. treéi, Cetvrti i peti mjesec imaju znatno manji
broj vozila nego $to je to bilo godinama prije.

Tablicom 13 vidljiv je prikaz dobivenih rjeSenja u ovisnosti o algoritmu za grupiranje
podataka. U prvom i zadnjem retku tablice 13, broj grupa k jednak je za oba algoritma, dok u
drugom i trecem retku to nije slucaj. Jedan od razloga tomu su skupovi podataka nad kojima se
odvijalo grupiranje. Ti prometni skupovi podataka nemaju jasnu granicu izmedu grupa, odnosno
jako velik broj zapisa u podatcima ne ¢ini grupe. Drugi razlog je taj da SOM prikazuje svaki
specifi¢ni podatak koji je razli€it od drugih, dok algoritam K-means to ne radi. Takoder algoritam
K-means nema svojstvo ucenja na temelju iskustva kao sto je to slu¢aj kod SOM-a.

Tablica 13. Optimalni broja grupa k algoritma K-means i SOM-a.

Smjer K-means = SOM
Smjer Karlovac za 3 god. 2 2
Smjer Zagreb za 3 god. 2 3
Smjer Karlovac za sezonu 2,3,4 3
Smjer Zagreb za sezonu 2 2

Sva ova zapazanja kao i dobivena rjeSenja mogu se u buducénosti (kao nadgradnja ovog
rada) upotrijebiti za provjeru i podeSavanja sustava upravljanja odnosno za bolje sustave
(pred)putnog informiranja. Takvi sustavi temeljili bi se Upravo kod sustava upravljanja
autocestom je najvaznije dobiti karakteristi¢ne dane u godini - grupe (npr. Vikendi u zimi kada se
ide na skijanje, dani u ljetnim mjesecima kada se putuje na godisnji odmor i vraca s istog 1 vrsni
sati). Najvazniji dio diplomskog rada upravo je bila primjena neuronskih mreza za grupiranje
postojecih podataka s autoceste Zagreb-Karlovac radi odredivanje karakteristicnih vremenskih
intervala kao podloga za naknadnu izradbu simulacijskih scenarija odnosno umjerenih
mikroskopskih simulacijskih modela. Ti bi se scenariji koristili za provjeru razlicitih prometnih
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rjeSenja odnosno sustava upravljanja kao §to su upravljanje priljevnim tokovima, promjenjivim
ogranicenjem brzine, davanjem preporuka vozacima i dinamicka naplata cestarine (u danima vece
prijevozne potraznje, naplata je veéa i obratno).
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7. Zakljucak

U prakti¢cnom dijelu rada dobiveni prometni podaci su organizirani, vizualizirani i obradeni
kako bi se dobio temelj za odredenu analizu, opazanje, zaklju€ivanje, odluke te razumijevanje i
rjeSavanje odredenih problema. Gledano kronoloskim redoslijedom, prvo je ureden dobiveni
prometni skup podataka programskim alatom Excel. Zatim je izradena vizualizacija prometnih
podataka kako bi se dobio uvid u stanje prometnog sustava. Naposljetku je u novoj tablici
organiziran skup podataka nad kojim se odvijalo grupiranje algoritmom K-means i SOM. Za kraj
su rezultati grupiranja skupa podataka opisani, usporedeni i komentirani U svrhu potencijalne
buduce nadogradnje ovog diplomskog rada.

Posljedicom utjecaja sezonalnosti i nedostatkom velike koli¢ine prometnih zapisa,
potrebno je bilo grupiranje izvrsiti na dva skupa podataka za oba prometna smjera. Budu¢i da
sezonalnost traje tri mjeseca, a godina 12 mjeseci, rezultati grupiranja nisu isti za cjelogodisnji
skup podataka i sezonski skup podataka za tri godine. Dobiveni rezultati metodom K-means i SOM
prilicno su sli¢ni. Razlike dobivenih rezultata su u nacinu grupiranja podataka i u toliko se rezultati
razlikuju. Prometni skupovi podataka opisani su s dvije, tri i Cetiri grupe. Time je prikazana
raspodjela dana u tjednu po grupama, gdje svaki od dana u tjednu koji pripadaju istoj grupi imaju
sli¢ne karakteristike. Rezultati su u skladu s ocekivanjima i uz ne tako savrSeni skup podataka
zadovoljavajucéi. Uslijed sezonalnosti i ne savr§enog skupa podataka u prikazima rjeSenja vidljivo
je kako za vecinu prikaza rezultata nema jasne granice medu grupama. Pojedini dani su jednako
ili slicno rasporedeni po svim grupama. Idealan slu¢aj bio bi kada svakoj grupi pripadaju
jedinstveni dani, odnosno kada dani u tjednu ne bi bili rasporedeni po svim grupama.

Gledano po smjerovima, dobiveni rezultati su u skladu s prometnom strukom. U smjeru
Karlovca (prema moru) prvu grupu ¢ine ponedjeljak, utorak, srijeda, ¢etvrtak i nedjelja, a drugu
grupu ¢ine ostali dani u tjednu. Dobiveni rezultati za smjer Zagreb (smjer od mora prema Zagrebu)
se razlikuju u odnosu na suprotni smjer. Broj grupa je ostao isti ali raspodjela dana po grupama
nije, Sto znaci da se promet odvija razliito prema smjerovima. U grupu jedan pripada nedjelja, a
u drugu grupu pripadaju svi ostali dani u tjednu.

Time je stvorena podloga za izradu reprezentativnih simulacijskih modela zbog
realisticnog ispitivanja novih prometnih rjeSenja i za potencijalnu buducu izradu sustava
upravljanja prometom primjenom karakteristicnih problemati¢nih scenarija.
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PRILOG 1. MATLAB PROGRAMSKI KOD ZA METODU K-MEANS

%% Unos i prikaz sirovih podataka
A = Skup podataka za obradu;
initAnalysisl = A;

figure()

[num, ~] = size(initAnalysisl);
daysl = initAnalysisl’;

ponedjeljak = days1(:,1:7:end);
utorak = days1(:,2:7:end);
srijeda = days1(:,3:7:end);
cetvrtak = days1(:,4:7:end);
petak = days1(:,5:7:end);
subota = days1(:,6:7:end);
nedjelja = days1(:,7:7:end);
plot(ponedjeljak(:,1),'b");

hold on;

plot(utorak(:,1),r);
plot(srijeda(:,1),'9");
plot(cetvrtak(:,1),'c");
plot(petak(:,1),'m");
plot(subota(:,1),"y");
plot(nedjelja(:,1),'k’);
plot(ponedjeljak,'b);
plot(utorak,'r);

plot(srijeda,'q’);
plot(cetvrtak,'c");
plot(petak,'m");

plot(subota,'y");
plot(nedjelja,'k’);
legend('Ponedjeljak','Utorak’,'Srijeda’, 'Eetvrtak’,'Petak’,'Subota’,'Nedjelja','Location’, best');
xlabel("Vrijeme u danu [sati]’)
ylabel('Prometna potraznja [voz/sat]')

%% Organiziranje skupa podataka po danima u tjednu

z=1,

DayNumber = 1;

for k =1:1096 %% 366 zapisa za 4 mjeseca i 1096 zapisa za 3 godine.
DayNumber (k) = z;
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z=z+1,;
if (z==8)
z=1;
end
end

%% K-means za svaki skup podataka
errorl =[];
clust =J;
cenroids = [];
forj=1:20
[idx,C,sumd,D] = kmeans(initAnalysisl,j,'Maxlter’,1000, 'emptyaction’,'singleton’,
'replicate’,20);
clust(:,j) = idx;

errorl(j) = sum(sumd);

evaluationMatrix=zeros(7,j);
for i = 1:size(idx)
x = DayNumber(i);
y = idx(i);
if(isnan(y))
else
evaluationMatrix(x,y) = evaluationMatrix(x,y) + 1;
end
end
figure();
heatmap(evaluationMatrix)
title ('Dani po grupama’)
xlabel('Broj grupa k')
ylabel('Dani u tjednu’)
end

%% Metode za pronalazak optimalnog broja grupa k za odreden skup podataka

eval = evalclusters(initAnalysisl,clust,'CalinskiHarabasz') % CH trazi maksimum krivulje
figure()

plot(eval)

title ('Calinski-Harabasz")

xlabel('Broj grupa k')

ylabel("Vrijednosti particija’)
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eva2 = evalclusters(initAnalysisl,clust,'DaviesBouldin’) % DB trazi minimum krivulje
figure()

plot(eva2)

title ('DaviesBouldin’)

xlabel('Broj grupa k')

ylabel("Vrijednosti particija’)

eva3 = evalclusters(initAnalysisl,clust,'silnouette) % Silueta trazi maksimum krivulje
figure()

plot(eva3)

title ('Silhouette")

xlabel('Broj grupa k')

ylabel('Udaljenost podataka od centroida’)

figure()

plot(errorl,'b-0','DisplayName’,'errorl") % Metoda lakta
title (‘'Metoda lakta')

xlabel('Broj grupa k')

ylabel('Pogreska')

%% K-means rjeSenja - prikaz grupiranih podataka (u nastavku primjer za 4 grupe)
[idx,C,sumd,D] = kmeans(initAnalysis1,4,'MaxIter',1000, 'emptyaction’,'singleton’,
‘replicate’,20);

s =spline(1:24,C(1,)),1:0.1:24);
figure()
plot(C(1,:),'ob",'LineWidth',1);
hold on
plot(1:0.1:24,s,'b-",'LineWidth',1)

plot(C(2,:),'xr",'LineWidth',1);

s =spline(1:24,C(2,:),1:0.1:24);
plot(1:0.1:24,s,'r--",'LineWidth',1)
xlabel('Sati’);

ylabel('Prometna potraznja [voz/h]');

plot(C(3,:),'xg’,'LineWidth',1);
s =spline(1:24,C(3,:),1:0.1:24);
plot(1:0.1:24,s,'0--",'LineWidth',1)
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xlabel('Sati");
ylabel('Prometna potraznja [voz/h]");

plot(C(4,:),'xk','LineWidth',1);

s =spline(1:24,C(4,:),1:0.1:24);
plot(1:0.1:24,s,'k--",'LineWidth',1)
xlabel('Sati");

ylabel('Prometna potraznja [voz/h]");

grid on
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