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Povzetek

Namen magistrskega dela je izgradnja modela za vnaprejSnje opozarjanje ljudi na
priCakovane presezene opozorilne in alarmne vrednosti koncentracije ozona.
SploSno problematiko na tem podroc¢ju prikazuje uvodno poglavje. V nasprotju z
vi§jimi plastmi atmosfere, kjer je ozona premalo, je v spodnji plasti ozra¢ja ozona
prevec, zaradi Cesar je Skodljiv. Ozon spada v skupino sekundarnih onesnazevalcev
zraka in se v urbanem smogu pojavlja kot ena od glavnih sestavin.

S problemom S$kodljivega ozona se srecujemo tudi v Sloveniji. Obicajno je
ukrepanje ob nastopu prekoracitve opozorilne vrednosti prepozno, saj se
maksimalne koncentracije pojavljajo v relativno kratkem ¢asovnem intervalu v
casu okrog poldneva, ko je son¢no sevanje najmocnejSe. ObvesScanje ljudi o
trenutno presezenih koncentracijah ozona ne pomaga bistveno, saj je bila Skoda, ki
je bila storjena za njihovo zdravje, Ze v glavnem storjena in je nepopravljiva.

Za modeliranje je bila izbrana lokacija Nova Gorica, ki predstavlja tipi¢no urbano
okolje z visokimi koncentracijami ozona v poletnih mesecih. Za izgradnjo modela
so bili uporabljeni in preizkuSeni trije pristopi modeliranja z umetno nevronsko
mrezo, Gaussovimi procesi in mehko logiko.

V magistrskem delu so v drugem poglavju najprej predstavljene kemicne lastnosti
in fotokemicni proces nastajanja in razgradnje ozona v atomosferi. Razumevanje
kompleksnosti pri nastajaju in razgradnji ozona tudi razlozi, zakaj sem se odlocil za
uporabo modeliranja s pomoc¢jo modelov kot so nevronske mreze, Gaussovi procesi
in mehka logika, namesto kakSnega drugega fizikalnega ali kemijskega modela.
Sledi sploSen pregled glavnih skupin povzrociteljev ozona kot so industrija,
elektricne naprave, izpuhi motornih vozil, hlapi goriva in kemicna topila, ki so
glavni viri duSikovih oksidov (NOx) in hlapnih organskih spojin (VOC). Na kratko
je opisan tudi vpliv poviSanih koncentracij ozona na ljudi, kot ga opisuje svetovna
zdravstvena organizacija.

Predstavitvi problematike ozona sledi pregled dela v tretjem poglavju, ki je bilo
narejeno na podro¢ju modeliranja onesnaZzenja ozracja. Pregled se osredotoca
predvsem na modeliranje kompleksnih pojavov v ozra¢ju, ki jih n1i mogoce opisati s
preprostimi fizikalnimi in kemijskimi enacbami. Umetne nevronske mreZe in
mehka logika so bile Ze uporabljene v modelih za kratkoro¢no napovedovanje
visokih koncentracij Skodljivih snovi v ozrafju. V literaturi pa ni bilo zaslediti
uporabe Gaussovih procesov za podobno nalogo modeliranja.

Cetrto poglavje zajema metode, ki sem jih uporabil za sintezo modela z umetnimi
nevronskimi mrezami, Gaussovimi procesi in mehko logiko. Posebna pozornost je
namenjena Gaussovim procesom, ki predstavljajo eno izmed novejSih metod za
modeliranje. Poleg tega pa so v tem poglavju predstavljene tudi metode za
vrednotenje modelov.

Pred zaCetkom izgradnje modela je v petem poglavju najprej podana analiza
1zmerjenih vrednosti okoljskih parametrov na avtomatski okoljski merilni postaji v
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Novi Gorici, med drugim tudi glede na priporocila iz literature. Opredelil sem tudi
geografski polozaj Nove Gorice in glavne vire onesnazevanja ozracja. Analizo sem
zakljuéil s predstavitvijo vhodnih spremenljivk modela.

Za napovedovanje poviSanih koncentracij ozona sem v naslednjem poglavju glede
na izbrane vhodne in izhodne spremenljivke zgradil tri razlicne modele z uporabo
treh razli¢nih metod modeliranja opisanih predhodno: z umetno nevronsko mrezo,
Gaussovimi procesi in mehko logiko. Za izgradnjo vseh treh modelov je bila
uporabljena ista u¢na mnozica.

Vse tri modele sem po sintezi tudi ovrednotil z uporabo razli¢nih cenilk, kar je
podano v sedmem poglavju. Napovedi povisanih koncentracij sem ocenil z uporabo
Stirih razli¢nih cenilk: korelacijskega koeficienta (r), kvadratnega korena povprecne
kvadratne napake (RMSE), cenilko p° in parametri sposobnosti (SP, SR in SI).

Rezultati primerjave vrednotenja modelov kaZejo, da je mogoce z razlicnimi
pristopi modeliranja zgraditi povsem enakovredne modele. Prvo prednost modela z
Gaussovimi procesi v primerjavi modeloma z umetno nevronsko mrezo in mehko
logiko vidim v tem, da je predikcija izhoda modela na osnovi Gaussovih procesov
normalna verjetnostna porazdelitev s srednjo vrednostjo in varianco. Drugo
prednost pa v optimizaciji precej manjSega Stevila hiperparametrov, kot v primeru
umetne nevronske mreze in mehke logike. Slabost, ki se je izkazala pri optimizaciji
modela na osnovi Gaussovih procesov, pa je nastopala v primeru neustreznih
zacetnih vrednosti hiperparametrov.

Izku$nje pridobljene pri izdelavi naloge kaZejo, da je dobra identifikacija modela
odvisna predvsem od pravilne izbire vhodnih spremenljivk. Glede na pregled
priporocil iz literature se je izkazalo, da imajo nekatere vhodne spremenljivke
bistveno manj$i vpliv na izhod, kot je bilo omenjeno, ali pa celo onemogocajo
dobro identifikacijo.

Nova Gorica se bo kot urbano okolje v prihodnosti verjetno Se Sirila, kar morda
pomeni poveCevanje Stevila prekoracenih vrednosti koncentracij ozona. Ker za
vpliv na predvidene poviSane koncentracije ozona v urbanem okolju zaenkrat Se
nimamo direktnih vzvodov, se kaze uporaba modela za napovedovanje poviSanih
koncentracij ozona edino smiselna in upravicena za varovanje zdravja ljudi.
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Abstract

Aim of the thesis is to build a predictive model for high ozone concentrations.
Predicted high ozone concentrations that exceed warning and alarming limits
would be used to inform public in advance. General environmental aspects of
ozone are given in introductory chapter. Countrary to highest layers of athmosphere
where the concentration is too low the lower layer of athmosphere contains too
high levels of ozone concentration, making it harmful for our health. Ozone is
declared as secondary air pollutant. It occurs as one of the main components of
urban smog.

Slovenia is also confronted with the harmful ozone problem. Usually, it is too late
for measures to be taken after ozone concentrations have already exceed warning
(limiting) levels, because high ozone concentrations occur in relative short time
intervals around noon time when solar radiation is the highest. Informing the public
about exceeded ozone concentrations does not help much, because damage that
inflicted people health has already been made and their health cannot be restored.

Nova Gorica town was used as a modelling location because is represents typical
urban environment with high ozone concentrations in summer months. In order to
build a model three different modelling methods were used and tested: artificial
neural networks, Gaussian processes and fuzzy logic.

The thesis in second chapter begins with a description of ozone chemical properties
and a photochemical process of ozone composition and decomposition in
atmosphere. Understanding this complex process explains my decision to build a
model based on modelling techniques such as artificial neural networks, Gaussian
processes and fuzzy logic, instead of using some other chemical or physical model.
The thesis proceeds with a general overview of main origins of ozone, such as
industrial fuel combustion, electrical appliances, motor vehicles and consumer
solvents; they represent the main sources of nitrogen oxides (NOX) and volatile
organic compounds (VOC). The influence of high ozone concentrations on human
health is also briefly described.

The thesis continues with an overview of air pollution modelling research field. It
mainly focuses on modelling complex occurrences in atmosphere that cannot be
described by simple physical and chemical equations. Artificial neural networks
and fuzzy logic have already been used to model high concentrations of harmful
compounds in atmosphere. However, I did not trace any example of using Gaussian
processes for this task.

The fourth chapter is covering the methods that were used for model synthesis:
artificial neural networks, Gaussian processes and fuzzy logic. The representation
in particular focuses attention on Gaussian processes.

Before the model synthesis are in chapter five given all measured environmental
data from automatic environmental measuring station located in Nova Gorica.
Geographical position of Nova Gorica town and its main sources of ozone were



also defined. The model inputs analysis was conducted.

According to selected input variables and output variables were in chapter five
created three models for high ozone concentration prediction based on different
modelling approaches previously described: artificial neural networks, Gaussian
processes and fuzzy logic. The construction of all three models applied to one
identical learning set of data.

In the seventh chapter are models also evaluated with four different evaluation
methods: correlation coefficient (r), square root of mean square error (RMSE), p°
and skill parameters (SP, SR in SI). The comparison of evaluation results shows
that is possible to create very similar models by applying different modelling
methods.

Output of Gaussian processes is given as Gaussian conditional distribution that
consists of mean and standard deviation of prediction. This is one of the advantages
of Gaussian processes, namely the output of the other two modelling techniques is
only a means of prediction. The second advantage is small number of
hyperparameters that are used during optimization process. A disadvantage of
Gaussian processes modelling technique showed numeric instability of the method
occuring in a case of inappropriate initial hyperparameter values.

Experiences gained in this thesis is confirming that is good model identification
basically based on proper selection of input variables. According to the review of
recommendations found in literature some of input variables have insignificant
influence on output. In the worst case they obstruct good model identification.

In future Nova Gorica town as an urban environment will probably expand
furthermore, meaning that the number of high ozone concentrations will also rise.
The use of high ozone concentration prediction model seems to me only feasible
and justified move for human health protection because, no other alternative seems
to be currently available.
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1.Uvod

Vrsto let nas okoljevarstveniki opozarjajo, da v vi§jih plasteh atmosfere
primanjkuje ozona, kar povzroCa rast ozonske luknje. V spodnji plasti
ozracja pa se vedno bolj sreCujemo z obratno tezavo. V zraku, ki ga
dihamo, je ozona prevec, zaradi Cesar je Skodljiv.

Ozon v atmosferi
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Slika 1: Ozon v atmosferi

Ozon ima pomemben vpliv na zdravje ljudi in okolje. Glede na lokacijo
pojavljanja (slika 1) in koncentracijo je lahko koristen ali Skodljiv. Zelo
Skodljiv vpliv imajo visoke koncentracije ozona, ki se pojavljajo v
skupino sekundarnih onesnazevalcev zraka in Skoduje Zivim bitjem
predvsem ob vdihavanju. Skodljiv pa je tudi za poljske pridelke, drevesa
in drugo vegetacijo. V urbanem smogu, ki predstavlja zmes prahu, dima
in izpu$nih plinov, se pojavlja kot ena od glavnih sestavin.

Obcasne vi§je koncentracije ozona v troposferi pa imajo lahko tudi zelo
koristen vpliv, saj deluje kot dezinfekcijsko sredstvo bolj ucinkovito kot
klor [30]. Med drugim se uporablja vi§je koncentracije za sterilizacijo
razlicnih predmetov. Dokazano je bilo, da ozon unic¢i katerokoli
bakterijo, virus, gobo ali plesen pri izpostavljenosti koncentraciji 850 pg/
m’ v §tirih minutah.
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Troposfera sega priblizno do viSine 10.000 metrov, kjer se zaCenja druga
plast atmosfere, to je stratosfera. Stratosfera ali plast koristnega ozona
sega od visine 10.000 metrov do 50.000 metrov. V njej se nahaja
ozonska plast, ki nas $Citi pred son¢nimi ultravijolicnimi zarki in je
najgostejSa na visini od 18 do 23 kilometrov.

S problemom $kodljivega ozona se sreCujemo tudi v Sloveniji. Glede na
publikacije Agencije RS za okolje [2,4] so bile najvi§je koncentracije
ozona izmerjene v Novi Gorici in na Krvavcu, kjer v poletnih mesecih,
ko je na voljo dovolj son¢ne svetlobe, tudi prekoracijo opozorilne
vrednosti ali celo alarmne vrednosti [58].

Obi¢ajno je ukrepanje ob nastopu prekoracitve opozorilne vrednosti
prepozno, saj se maksimalne koncentracije pojavljajo v relativno kratkem
casovnem intervalu v c¢asu okrog poldneva, ko je soncno sevanje
najmocnejSe. ObvesCanje ljudi o trenutno preseZenih koncentracijah
ozona ne pomaga bistveno, saj je bila skoda, ki je bila storjena za njihovo
zdravje, Ze v glavnem storjena in je nepopravljiva.

Izgradnja modela za wvnaprejSnje opozarjanje ljudi na pricakovane
preseZzene opozorilne in alarmne vrednosti koncentracije ozona je zato
postala glavna rdeca nit magistrske naloge. Za modeliranje je bila izbrana
lokacija Nova Gorica, ki predstavlja tipicno urbano okolje z visokimi
koncentracijami ozona v poletnih mesecih. Lokacija na Krvavcu ni enako

zanimiva za vnaprejSnje opozarjanje, saj je gostota prebivalstva relativno
redka.

Napovedovanje presezenih opozorilnih in  alarmnih  vrednosti
koncentracij ozona omogoca lokalnim oblastem vnaprejSnje opozarjanje
ljudi in izvajanje doloCenih ukrepov za njihovo zasc¢ito. Ljudje lahko ob
opozorilu spremenijo svoje naérte za prihodnji dan tako, da ne izvajajo
tezjih telesnih aktivnosti v Casu visokih koncentracij in se tudi po
moznosti ¢im manj gibljejo zunaj. Lahko tudi zjutraj dobro prezracijo
stanovanja in ¢ez dan ne puScajo odprtih oken, po moznosti pa se celo
odmaknejo iz obmocja onesnazenja.

Kemicne lastnosti in fotokemicni proces nastajanja in razgradnje ozona v
atomosferi sta podrobneje opisana v drugem poglavju. Razumevanje
kompleksnosti pri nastajaju in razgradnji ozona tudi razlozi, zakaj sem se
odlo¢il za uporabo modeliranja s pomoc¢jo nevronskih mrez, mehke
logike in Gaussovih procesov namesto kakSnega drugega fizikalnega ali
kemijskega modela. V tem poglavju so predstavljeni tudi glavni viri
ozona v urbanem okolju, vpliv ozona na ljudi ter na kratko meritve ozona
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v Sloveniji.

Umetne nevronske mreze in mehka logika so bile Ze uporabljene v
modelih za kratkoro¢no napovedovanje visokih koncentracij Skodljivih
snovi v ozracju. V literaturi pa ni bilo zaslediti uporabe Gaussovih
procesov za podobno nalogo modeliranja. Pregled dela, ki je bilo
narejeno na tem podrocju, je podano v tretjem poglavju.

Sledi cetrto poglavje, kjer so tudi podrobneje predstavljeni in opisani
omenjeni modeli. Pri opisu omenjenih modelov sem posebno pozornost
namenil predstavitvi Gaussovih procesov.

V petem poglavju sem izdelal analizo izmerjenih vrednosti okoljskih
parametrov na avtomatski okoljski merilni postaji v Novi Gorici, med
drugim tudi glede na priporocila iz literature. V poglavju je tudi
opredeljen geografski polozaj Nove Gorice in glavni viri oneznazevanja
ozracja. Poglavje sem zakljucCil s predstavitvijo vhodnih spremenljivk
modela.

Sledi Sesto poglavje, kjer je predstavljena sinteza modela napovedovanja
poviSanih koncentracij iz izmerjenith podatkov s pomoc¢jo treh razli¢nih
metod modeliranja: umetne nevronske mreze, mehke logike in Gaussovih
procesov.

Vrednotenje izgrajenih modelov je podana v sedmem poglavju. Napovedi
poviSanih koncentracij sem ocenil z uporabo Stirih razli€nih cenilk, ki so
tudi podrobneje predstavljene: korelacijski koeficient (r), kvadratni
koren povpreéne kvadratne napake (RMSE), cenilko p® in parametri
sposobnosti (SP, SR in SI).

V zaklju¢ku je podana sploSna primerjava med uporabljenimi tremi
nacini modeliranja, izpostavljene so glavne ugotovitve ter postavljene
smernice za nadaljnje raziskovanje.






2.0zon

2.1.Kemicna struktura ozona

Ozon se pojavlja kot naravna oblika kisika [32], [3]. Ime ozon izhaja iz
gr8ke besede “ozein”, kar prevedeno pomeni duh ali vonj. Prvic je bil
odkrit v laboratorijskih eksperimentih v srednini 19. stoletja. Njegovo
kemi¢no strukturo predstavlja slika 2.

. 8% 4 + oo
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Slika 2: Resonac¢ni strukturi ozona

Iz ilustracije je razvidno, da je vsaka resonan¢na struktura sestavljena iz
ene enojne vezi in ene dvojne vezi. Enojna vez je analogna peroksidnim
vezem, ki so relativno Sibke in vodijo k tvorbi prostih radikalov. Dvojna
vez je analogna molekularnemu kisiku (O,), ki je mo¢no povezan in
relativno nereaktiven.

Pretvarjanje med ilustriranima resonancnima strukturama ozona je tako
hitro, da je struktura “opazovanega” ozona meSanica obeh resonancnih
struktur. Posledi¢no temu je mo¢ vezi med osrednjim atomom kisika in
preostalima atomoma kisika enaka in znaSa eno in pol vezi (1.5), kar je
prikazano na sliki 3.

+
y O
1/2- O O 1/2-
Slika 3: "Opazovana" struktura
ozona

Cisti ozon v obliki plina je modrikaste barve, uteko&injen (-112 °C) je
modrikasto-¢rn, v trdni obliki (-193 °C) pa vijoli€no-¢rne barve.
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2.2.0zon kot oksidant

Razumevanje koncepta oksidacijskih stanj nam omogoc€a razumevanje
zakaj je ozon oksidant. Oksidacijsko stanje doloca, koliko elektronov je
1zgubil (v primeru redukcije pa pridobil) atom v molekuli. Oksidacijsko
stanje obeh vodikovih atomov v molekuli vode je +1 (ker vsak atom
vodika formalno preda en elektron atomu kisika), oksidacijsko stanje
atoma kisika v molekuli vode pa je -2 (ker je atom kisika formalno
pridobil po en elektron od vsakega atoma vodika). Oksidacijsko stanje
kisikovih atomov je ponavadi -2. V molekuli ozona in molekuli kisika pa
imajo vsi kisikovi atomi oksidacijsko stanje 0. Iz tega sledi, da sta tako
ozon kot kisik oksidanta, ki znata dobro pridobivati manjkajoce elektrone
1z razliénih virov, s ¢imer se poveca oksidacijsko stanje vsaj enega od
kisikovih atomov v procesu. V praksi je ozon dejansko moc¢nejsi oksidant
kot kisik. Delno tudi zato, ker lahko ozon direktno reagira z nekaterimi
spojinami, medtem, ko kisik za oksidacijo obi€ajno potrebuje Se kakSen
katalizator za zacetek reakcije.

2.2.1.Elektricna redukcija ozona

Produkt elektricno pospeSene razgradnje ozona je nastanek
molekularnega kiska (O,) in atoma kisika z oksidacijskim stanjem -2
(obi¢ajno opisan v obliki molekule vode na sliki 4). Enosmerni proces
vsebuje tudi redukcijski elektri¢ni potencial vrednosti 2.07V (relativno
na vodikovo elektrodo). Ta vrednost je vecja od redukcijskih potencialov
vecine drugih snovi. To pomeni, da je zmoZnost ozona, da oksidira
vecino drugih snovi, termodinami¢no mogoca.

2H +2e +0, — O,+H,, E°=27V
Slika 4: Redukcija ozona

2.2.2.Kemicna redukcija ozona

Kemi¢no vzpodbujena razgradnja ozona ni povsem preprosta zaradi
nastopanja velikega Stevila razliénih reakcij. Eden od bolj preprostih
primerov uporabe ozona kot oksidanta v kemi¢nem procesu predstavlja
reakcija ozona z etilenom na sliki 5. V tem procesu nastane pri reakciji
ozona z etilenom molekulska struktura A, ki vsebuje dve povezavi kisik-
ogljik. V strukturi A izgine tudi dvojna vez ogljik-ogljik. Ogljikovi atomi
postanejo oksidirani, kisikovi atomi pa pri povezavi z ogljikom
spremenijo oksidacijsko stanje iz 0 na -1. Reakcija se nadaljuje, njen
rezultat pa je molekula kisika O, in molekulska struktura B. Kisikov
atom in struktura B sta sedaj v oksidacijskem stanju -2. Substrat (etilen)
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je postal oksidiran in je en korak naprej do popolne oksidacije (v
ogljikov dioksid in vodo).

(]
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0 (] ||
| o C "t
H-C =CH: +0; —= H.C CH;, ———= H H + (O,
A B

Slika 5: Idealizirana reakcija etilena z ozonom

2.3.Reagiranje ozona

Ozon zelo rad reagira z molekulskimi strukturami, ki vsebujejo veliko
Stevilo vezi (kot so C=C, N=N, C=N, itd), preko mehanizmov, ki so
podobni prikazanemu na sliki 5. Niti priblizno v taki meri pa ne reagira
rad s snovmi z eno vezjo kot so C-C, C-O, O-H. Delni vzrok je tudi v
tem, da ne obstaja kemicna reakcija, ki bi omogocala oksidacijo. Ozon pa
dobro reagira s preprostimi oksidizabilnimi ioni kot je S*, pri ¢emer
nastajajo oksidni anioni kot so SOs;* and SO,*. Omenjena oksidacija je
preprosta in potrebuje samo kontakt iona z ozonom. Posledi¢no nastaja
oksidacija teh ionov z ozonom zelo hitro.

Glede na predstavljeno je vcCasih boljSe gledati na ozon kot na zelo
reaktivno snov sposobno reagirati z velikim Stevilom drugih snovi, kot
pa na snov z zelo visokim redukcijskim potencialom. Razlog je v tem, da
so prakti¢ne akcije ozona pogosto bolj odvisne od tega kako ozon reagira
z ostalimi onesnazevalnimi snovmi, kot pa od njegove zmoznosti, da
preprosto pridobiva elektrone (razen v primeru preproste oksidacije
ionov). Tako razmiSljanje poudarja, da obstaja neka logi¢na reakcijska
pot, da lahko ozon reagira z drugimi snovmi. To pomeni, da ¢eprav ima
termodinamicna lastnost ozona, da hitro oksidira, prednost, lahko v
veliko primerih kineti¢ni faktorji dolocajo ali bo ozon lahko oksidiral
doloceno onesnaZevalno snov v dolo¢enem casu.

2.4.Fotokemiéni proces nastajanja in razgradnje ozona v
atmosferi

Nastajanje ozona v ozracju je zelo zapleten proces katerega osnova je
fotokemicna reakcija, ki potrebuje svetlobo [41]. Brez svetlobe poteka
proces nastajanja ozona zelo pocasi.
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2.4.1.Nastajanje in razgradnja ozona v naravi

V naravi nastajo ozon kot posledica obsevanja segretega kisika O, z
ultravijoli¢no svetlobo. Reakcijo prikazuje enacba

30,+hv—20, (2.1).

Ob ohlajanju ozracja in prenehanju obsevanja z ultravijoli¢no svetlobo v
nocnih urah se za¢ne razgradnja ozona, kot ga opisuje enacba

20,-30, (2.2).

2.4.2.Nastajanje in razgradnja ozona v urbanem okolju

Fotokemi¢ni oksidanti spadajo v skupino sekundarnih osnazevalcev
ozra¢ja. Nastajajo kot posledica soncnega obsevanja atmosfere
onesnazene s hlapnimi organskimi spojinami (VOC — Volatile Organic
Compounds) in dusikovimi oksidi (NOx). S kemi¢nega vidika je sinteza
fotokemicnega smoga zelo kompleksna in je Se v fazi raziskovanja.
SploSno znano je, da ogljikovodiki reagirajo z atomi kisika, z ozonom in
z oksidacijskimi radikali zaradi povecanja prostega ravnotezja radikalov.
Ti prosti radikali reagirajo z ostalimi ogljikovodiki in drugimi oksidnimi
vrstami ter duSikovimi oksidi, kar povzroc¢a smog. To je skupek zmesi
kot so dusSikovi oksidi, ogljikov monoksid, ogljikovodiki, aldehidi, ozon
in razliCne organske komponente. DusSikovi oksidi se Stejejo kot ena
poglavitnih komponent, ki vplivajo na nastanek fotokemi¢nega smoga.
Pri fotolizni reakciji z valovno dolZzno svetlobe, ki je manjSa kot 280 nm,
se sproScata kisikov radikal in duSikov oksid. Prosti radikali omogocajo
nastajanje sekundarnih oksidantov v atmosferi. V takem smislu
hidrooksidni in hidroperoksidni radikali povzrocajo oksidacijo
ogljikovodikov in s tem pomembno verigo reakcij v atomosferi. Ceprav v
fotokemic¢ni oksidaciji nastopa vec razli¢nih komponent, ki povzrocajo
reakcijo, v sploSnem ni mogoce glavnih reakcijskih procesov opisati s
preprostim modelom. Iz tega razloga tudi ni mogoce visokih koncentracij
ozona v urbanih predelih opisati z reakcijskim procesom, ki bi uposteval
samo reakcijo med NO in NO..

2.5.Povzrocitelji ozona v urbanem okolju

Glavne skupine povzrociteljev predstavljajo industrija, elektri¢ne
naprave, izpuhi motornih vozil, hlapi goriva in kemicna topila, ki so
glavni viri duSikovih oksidov (NOx) in hlapnih organskih spojin (VOC)
[20]. Priblizen odstotek posameznega onesnazevalca prikazujeta slika 6
in slika 7. Koncentracije ozona se povecajo predvsem v poletnih
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mesecih, ko je veliko son¢ne svetlobe in so temperature zraka visoke.
Cistali viri

|zgorevanje goriva

v industriji in = = &, Motorna
stanovanjskih j;r ‘-E".# vozila
naseljih

Maprave

Slika 6: Viri NOx

Topila v sposni
uporabi

Industrijski
n komercialni
procesi

Slika 7: Vir1 VOC

2.5.1.NOx

Izmed vseh znanih duSikovih spojin (N,O, NO, NO,, NO;, N,O,, N,O4,
N>Os) se pojavljata kot pomembna onesnazevalca zraka samo duSikov
monoksid (NO) in duSikov dioksid (NO,). Izmerjena koncentracija obeh
plinov se pogosto tudi seSteje in oznaci z NOx (dusikovi oksidi). DuSikov
monoksid je stabilna naravna duSikova snov, ki je zelo pomembna v
kemiji stratosfere. Preostali duSikovi oksidi pa igrajo predvsem
pomembno vlogo posrednika v mehanizmih fotokemi¢nega smoga [34].
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Dusikov monoksid (NO) je brezbarvna zmes brez vonja, ni gorljiv in je
slabo topen v vodi. Spada v skupino zelo toksi¢nih plinov. V naravi
nastaja NO kot produkt bakterijskega delovanja in procesov izgorevanja,
ki se pojavljajo naravno.

Dusikov dioksid (NO,) je plin rdeckasto-oranzno-rjave barve z ostrim
drazljivim vonjem. Spada v skupino zelo toksi¢nih plinov in je zelo jedek
in koroziven. Molekule plina absorbirajo vecino svetlobe v vidnem
spektru, zato se lahko v atmosferi pojavljajo rumenkaste ali oranZne
meglice duSikovega dioksida. V zraku nastaja predvsem kot posledica
kemicne reakcije pretvorbe duSikovega monoksida v dusSikov dioksid in
ozon. Pretvorba poteka pocasneje v Cistem zraku in zelo hitro v
onesnazenem zraku.
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Slika 8: Izmerjene vrednosti avtomatske merilne postaje v Novi
Gorici dne 05.07.2004

NO in NO, koncentracije v urbanih okoljih se pojavljajo v ponavljajo¢em
se vzorcu. V jutranjih urah se najprej pojavijo visoke koncentracije
dusikovega monoksida NO kot posledica zgodnjega jutranjega prometa.
Obicajen primer opisanega procesa v poletnih dneh prikazuje slika 8. Na
ilustraciji so prikazane izmerjene vrednosti avtomatske merilne postaje v
Novi Gorici dne 05.07.2004.

2.5.2.Hlapne organske spojine (VOC)

Hlapne organske spojine (VOC) [34,62] so kemi¢ne zmesi, ki imajo
visok hlapni pritisk in nizko vodno topljivost. V to skupino spada Sirok
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spekter molekul, ki temeljijo na ogljiku, kot so na primer aldehid,
cikli¢éne zmesi in dolgo-verizni ogljik. Splo$no znano je, da so drevesa
naravni uc¢inkoviti viri hlapnih organskih spojin. V vsakdanjem zivljenju
se hlapne organske spojine pojavljajo tudi v obliki razli¢nih topil za
barve, Cistilnih raztopil in kot primesi v gorivu. Pri onesnazevanju zraka
nastajajo kot posledica nepopolnega izgorevanja v motornih vozilih ter
kot posledica izhlapevanja pri transportu in pretakanju goriva.

V primerih onesnaZevanja zraka se hlapne organske spojine mnogokrat
razdelijo v dve podskupini, metan (CH,) in nemetanske hlapne organske
spojine (NMVOC). Metan spada v skupino izredno ucinkovitih plinov, ki
povzrocajo globalno pregrevanje ozracja. Med nemetanskimi hlapanimi
spojinami pa sta najbolj znana benzen, ki lahko povzroca levkemijo pri
predolgem izpostavljanju, in 1,3-butadilen, ki je pogosto uporabljen v
industrijskih procesih.

Podobno kot duSikovi oksidi tudi hlapne organske spojine kazejo
podoben vsakodnevni vzorec v urbanem okolju [34]. V zgodnjih
jutranjih urah ob povecanem prometu koncentracije narastejo. Ob pojavu
soncne svetlobe pa se zatne koncentracija zmanjSevati, ker se porabljajo
pri nastajanju fotokemicnih oksidantov. Ob poznem popoldnevu se
pojavi drugi manj$i maksimum, v no¢i pa so koncentracije relativno
nizke.

2.6.Vpliv ozona na ljudi

PRVERY

bistveno manjSa od koli¢ine stratosferskega ozona, ki nas S$¢iti pred
ultravijolicnimi zarki [19,63]. Na poviSanje koncentracije ozona so
najbolj obcutljivi ljudje z boleznimi dihal ter boleznimi srca in ozilja.
Ozon prodre globoko v pljuca, kjer drazi sluznico in plju¢no tkivo, tako
da ovira dihanje. Pri vi§jih koncentracijah pride do bolecin pri globljem
dihanju in do draZenja na kaselj. Prav tako drazi sluznico v grlu in
povzro¢a peko¢ obcutek v ofeh. Svetovna zdravstvena organizacija
priporoca, naj ljudje ne bodo izpostavljeni osemurnim koncentracijam,
ki presegajo 120 pg/m’. Za kratkotrajno enourno koncentracijo ozona
ugotavljajo, da je izpostavljenost na ve¢ kot 180 pug/m’ Ze neprijetna za
obcutljive skupine prebivalcev, med katere spadajo predvsem bolniki in
starejsi ljudje. Pri 240 pg/m’ pa je koncentracija Ze tako visoka, da lahko
nastanejo Skodljive posledice. To je tudi predpisana alarmna vrednost pri
kateri je potrebno sprejeti nujne ukrepe.
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2.7.Meritve ozona v Sloveniji

V Sloveniji se koli€ina ozona v zraku meri Ze od leta 1992, Stevilo
merilnih mest pa se je povecalo v letu 1997 [5]. S pomocja sredstev iz
projekta Phare se je mreza avtomatskih merilnih okoljskih postaj leta
2001 povecala za osem merilnih mest. Trenutno se v okviru merilne
mreze Agencije Republike Slovenije za okolje (ARSO) meri ozon na
lokacijah: Ljubljana, Maribor, Nova Gorica, Murska Sobota, Trbovlje,
Hrastnik, Zagorje, Krvavec, Iskrba (v blizini Kocevja) in Celje. V
zaCetku leta 2005 pa bo zgrajena tudi postaja v Kopru. ARSO pa
sprejema podatke o koncentracijah ozona tudi iz merilne mreze TE
Sostanj, TE Trbovlje in TE Brestanica ter iz avtomatskih mobilnih postaj
EIMV (Elektro inStitut Milan Vidmar). Pri meritvah ozona izstopata
predvsem postaji Nova Gorica in Krvavec, kjer so bile izmerjene vecje
vrednosti koncentracije ozona kot drugod [2]. Iz tega razloga so bili za
izgradnjo modela za napovedovanje poviSane vrednosti ozona izbrani
meteoroloski in imisijski podatki iz avtomatske merilne postaje v Novi
Gorici.
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3.Modeliranje onesnazenja ozracja

Glavni namen pregleda je ugotoviti kaj nam moderna znanost do danes
ponuja na podro¢ju modeliranja onesnaZenja ozra¢ja. Pregled se
osredotoCa predvsem na modeliranje kompleksnih pojavov v ozracju, ki
jih ni mogoce opisati s preprostimi fizikalnimi in kemijskimi enacbami.
Ob pregledu sem spoznal kakSne modele so uporabljali raziskovalci, s
kakSnimi problemi so se srecevali, kakSna so njihova priporocila in
nasveti za obvladovanje problemov ter kaksne izboljSave bi bilo Se
mozno uvesti. Uporaba obstojecega znanja in izkuSenj mi je omogocila
1zgradnjo izboljSanega modela za srednjero¢no napovedovanje povisanih
koncentracij ozona.

Za modeliranje procesov, ki se odvijajo v okolju, je na voljo mnogo
razli¢nih pristopov, ki lahko nastopajo tudi v kombinaciji. Izbira najbol;j
primernega pristopa obicajo temelji na kompleksnosti problema, ki ga
obravnavamo, in na stopnji razumevanja problema. Uporaba
numeri¢nega modela je najbrZ najbolj zazelena reSitev ob predpostavki,
da je na voljo zadostno velika in kvalitetna mnozica podatkov, ustrezna
racunalniSka zmogljivost in dobro teoretiéno poznavanja problema. V
sploSnem pa velja, da se s povecCevanjem kompleksnosti problema
zmanjSuje teoreticno razumevanje zaradi slabo definiranih interakcij med
sistemi, kar pomeni, da je potrebno do problema pristopiti s statisticnimi
metodami. Tudi modeliranje ozona v ozraCju spada zaradi svoje
kompleksnosti v slednjo skupino. Uporaba modernejSih pristopov z
umetnimi nevronskimi mrezami, mehko logiko ali Gaussovimi procesi,
se zdi boljSa izbira in predstavlja ucinkovito alternativo tradicionalnim
statisticnim metodam.
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Razsiranje snovi oziroma primesi v ozracju oznacujemo s skupno besedo
disperzija, ki se uporablja kot skupna oznaka za dva mehanizma [40,15].
Prvi mehanizem je transport snovi v ozracju, ki se izvaja s premikom
zracnih mas (z vetrom). Drugi mehanizem pa predstavlja difuzija, ki
povzroca, da se primesi v ozrac¢ju razSirjajo tudi pre¢no na smer vetra in
se tako razredcujejo. Difuzija je lahko na ravni molekul, ko primesi
prehajajo iz mesta z vi§jo koncentracijo na mesto z niZjo koncentracijo.
To dogajanje je v ozra¢ju prakticno zanemarljvo v primerjavi s
poglavitno drugo obliko — prisilno difuzijo. Poglavitni mehanizem
prisilne difuzije so vrtinci oziroma turbulence v ozracju, ki poskrbijo, da
se dim iz vira mo¢no razred¢i. Kako se bodo Skodljivi plini razred¢ili in
kam se bodo razSirili doloCajo emisijski parametri in meteoroloske
razmere. Pri enakih pogojih emisije je torej predvsem od vremenskih
razmer odvisno, kako visoke bodo koncentracije. Razgiban relief mo¢no
vpliva predvsem na temperaturno in vetrovno polje, ter s tem posredno
tudi na koncentracije Skodljivih plinov.

Modeliranje Sirjenja snovi v ozracju v grobem lahko razdelimo na dve
skupini [40,15]. V prvo skupino sodijo modeli, ki skuSajo ponazoriti
(rekonstruirati) fizikalno dogajanje. S pomoc¢jo podatkov o emisiji in o
meteoroloSkem dogajanju Zelijo v obravnavanem obmocju rekonstruirati
koncentracije primesi. V to skupino sodijo Gaussovi modeli [31,27,44,
46], razliéni “puff” modeli [25] in zapleteni numericni modeli delcev
[55]. Omenjeni fizikalni modeli temeljijo na matematicnem opisu
procesov v atmosferi pri katerem se rezultati racunajo kot posledica
vzrokov [15]. TakSni modeli skuSajo razresiti pripadajo¢e kemicne in
fizikalne enacbe, ki dolo¢ajo koncentracije onesnazevalnih snovi, zaradi
Cesar pa potrebujejo tudi natanéne podatke o emisiji in meteorologiji na
opazovanem geografskem podro¢ju. V sploSnem pa obstajajo resne
omejitve v prostorski in ¢asovni natancnosti podatkov. Dodatno pa
nekaterih podatkov in rezultatov ni mozno pridobiti od okoljskih agencij
ali lokalne industrije. To pa pomeni resen problem pri uporabi fizikalnih
modelov, saj so nekateri vhodi v model neznani. Iz tega razloga so v
praksi uporabljajo statisti¢ni modeli.

V drugo skupino pa sodijo modeli, ki za dolo¢ena znaCilna mesta v
opazovanem obmocju skusSajo napovedati koncentracije za doloceno
casovno obdobje vnaprej. Pri tem pa ni nujno da je v model eksplicitno
vpleten zapleten mehanizem disperzije. V to skupino sodijo predvsem
razlicni statisticni modeli [11,13,22], modeli na osnovi umetnih
nevronskih mrez [17,64,16,23,24,14,1], mehke logike [21] in Gaussovi
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procesi.

Glede na ¢asovni interval napovedi se lahko napovedovalni modeli delijo
v §tiri skupine [7]:

- dolgoroc¢ni (dva do tri dni vnaprej),
srednjerocni (do 24 ur vnaprej),

- kratkoroc¢ni (od 6 do 12 ur vnaprej),
super kratkoro¢ni (od 1 do 2 uri vnaprej).

Glede na cilj, ki sem si ga zadal v tej magistrski nalogi, sem v
nadaljevanju posvetil vecjo pozornost drugi skupini modelov: umetnim
nevronskim mrezam, mehki logiki in Gaussovim procesom. Omenjeni
modeli omogocajo razvoj relativno dobrega modela tudi v primeru
izredno kompleksnega procesa, kot je nastajanje ozona [6]. MeSanice
NOy in hlapnih organskih snovi (VOC) v prisotnosti son¢ne svetlobe
igrajo najpomembnejSno vlogo v procesu nastajanja ozona. To je bilo
prvi¢ dokazano leta 1940 v dolini Los Angeles [28]. Od takrat naprej je
bilo veliko naporov vloZenih v razumevanje troposferske fotokemije. Ta
prizadevanja dodatno oteZuje ogromna mnozica hlapnih organskih spojin
v onesnazenem okolju in izredno veliko nacinov, kako lahko posamezne
spojine reagirajo. Ocenjeno je bilo, da bi eksplicitna obravnava
nastajanja ozona vsebovala ve¢ kot 20 000 reakcij z upoStevanjem nekaj
tiso¢ reaktantov in produktov [18]. Za omejitev Stevila reaktantov in
produktov je bilo razvitih kar nekaj kemi¢nih modelov, ki v svojih
mehanizmih uporabljajo povprecno od 30 do 50 spojin ter med 80 in 200
reakcij [18].
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3.1.Uporaba modelov za modeliranje ozracja

M. Z. Boznar in P. Mlakar v svojem clanku [14] opisujeta dve vrsti
nevronskih mrez, ki sta uporabni na podro¢ju modeliranja onesnazenja
ozracja: vecnivojska perceptronska nevronska mreza in Kohonenova
nevronska mreza. Obe mreZi sta na kratko opisani, poleg pa so podani
tudi prakti¢ni primeri uporabe obeh.

Prvi primer prakticne uporabe predstavlja napovedovanje koncentracij
zveplovega dioksida (SO,) na kompleksnem geografskem podrocju s
pomocjo vecnivojske perceptronske nevronske mreze [16]. Omenjena
nevronska mreza je uporabljena tudi v dveh drugih prakti¢nih primerih:
za napovedovanje hitrosti in smeri vetra na kompleksnem geografskem
podro¢ju in za rekonstrukcijo meritev SODAR-ja'. Meritve SODAR-ja v
razli¢nih plasteh nad kotlino so bile rekonstruirane iz talnih meritev vetra
v kotlini in na sosednjih hribih.

Kohonenova nevronska mreza je uporabno orodje za samo-organizirajoce
razvriéanje. Se posebno je uporabna za analizo grud. V prvem
prakti¢nem primeru uporabe je razlozeno, kako je bila Kohonenova
nevronska mreZza uporabna za iskanje skupin vetrovnih polj na majhnem
kompleksnem geografskem podro¢ju. Vetrovno polje je bilo
predstavljeno s Sestimi talnimi meritvami smeri in hitrosti vetra v kotlini
in na sosednjih hribih. V $tudiji je bila za preiskovanje uporabljena
velika mnozica meritev. Kohonenova nevronska mreZa je razvrstila
mnozico podatkov v priblizno trideset skupin. Za ocenitev kvalitete
razvr$€anja so izrisane tudi roze vetrov za vsako merilno tocko po
skupinah. Graficna prestavitev izbranih skupin je dokazala izredno
ucinkovitost razvrS€anja. Drugi primer u¢inkovite uporabe Kohonenove
nevronske mreze pa prikazuje uporabo v pripravljalni fazi izgradnje
napovedovalnega modela onesnaZenja ozracja. V ta namen je bila razvita

1 SODAR (SOnic Detection And Ranging) sistemi se uporabljajo za merjenje na daljavo strukture
vertikalne turbulence in profila vetra v nizjih plasteh atmosfere. SODAR sistemi so podobni
radarskim sistemom, (radio detection and ranging), razlikujejo se samo v tem, da so namesto
radijskih valov uporabljeni za zaznavanje zvo¢ni valovi. Za SODAR sisteme se uporabljajo tudi
druga imena kot na primer “sounder”, “echosounder” ali akusti¢ni radar. Ve¢ina SODAR sistemov
deluje tako, da najprej odda zvoéni pulz (pisk) in zatem kratek ¢as poslusa vracajoc se signal. V
splosnem se v vracajoCem se signalu analizirata tako jakost kot Dopplerjev (frekvencni) premik. S
tem je se ugotovi hitrost vetra, smer vetra in turbulenten znacaj atmosfere. Profil atomosfere, ki je
funkcija visine, se pridobi z analizo vracajocega signala v zaporednih casovnih intervalih, ki sledijo
oddaji vsakega zvocnega impulza. Vracajoc se signal, ki je zabelezen ob dolocenem ¢asovnem
zamiku, vsebuje podatke o atmosferi na visini, ki jo je mogoce izracunati iz hitrosti zvoka.
Maksimalni doseg obicajnih SODAR sistemov se giblje med nekaj sto metrov do nekaj tiso¢
metrov. Maksimalni doseg se obicajno doseze na lokacijah, ki imajo nizek okoliski Sum in zmerno
do visoko relativno vlaznost. Na puscavskih lokacijah imajo SODAR sistemi omejeno visinsko
zmogljivost, ker se zvok razredcuje hitreje v suhem zraku [8].
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tehnika razvr§€anja vzorcev s pomocjo Kohonenove nevronske mreze
[15].

Obsezen pregled modelov na podro¢ju atmosferskih znanosti nam
ponujata avtorja M. W. Gardner in S. R. Dorling v svojem ¢lanku [23],
kjer se osredotoCata predvsem na modeliranje s pomocjo umetnih
nevronskih mrez. V ¢lanku je prikazana uporabnost umetnih nevronskih
mrez, ki postajajo vse bolj uporabna alternativa tradicionalnim
statisticnim metodam. Predstavljeno je kar nekaj prakti¢nih primerov
uporabe nevronskih mrez za aproksimacijo, napovedovanje in
klasifikacijo v atmosferskih znanostih.

Omenjena avtorja sta v drugem clanku [24] tudi predstavila uporabo
vecnivojske preceptronske nevronske mreze za aproksimacijo funkcije za
boljSe modeliranje relacij med podatki. Prikazan je bil primer
modeliranja relacij med urnimi koncentracijami ozona in razli¢nimi
meteoroloskimi spremenljivkami na lokaciji ob obali. Glavni cilj tega
projekta je bilo oceniti pomembnost meteorologije pri ugotavljanju urne
koncentracije ozona. Nazorno je prikazano, da prejsSnji poskusi reSevanja
tega problema niso bili primerni zaradi nelinearnega znacaja problema.
Linearna regresija je podcenjevala pomembnost meteorologije.

J. Y1 in R. Prybutok sta se v svojem projektu [64] lotila napovedovanja
koncentracij ozona v industrijskih predelih severne Amerike. Vhod v
njun model predstavlja 9 spremenljivk: jutranja koncentracija ozona,
maksimalna dnevna temperatura, koncentracije CO,, NO, NO,, NO,, ter
hitrost in smer vetra. Rezultati ve¢nivojske nevronske mreze so bili boljsi
od rezulatov 1z regresijske analize, pri ¢emer so bili uporabljeni isti
podatki. Avtorja omenjata tudi, da je uporabljena nevronska mreza
prekosila ARIMA (autoregressive integrated moving average) pristop
modeliranja, Ceprav bi morale biti take primerjave razli¢nih tehnik
modeliranja narejene bolj previdno. Za posteno primerjavo obeh modelov
bi bilo potrebno zgraditi oba modela z istimi podatki. V konkretnem
primeru pa je bila nevronska mreZza ucena z vsemi devetimi
meteoroloskimi spremenljivkami, medtem, ko je bil ARIMA model
zgrajen zgolj s asovnim potekom ozona.

Comrie je v svojem prispevku [17] naredil primerjavo napovedovanja
ozona s pomocjo vecnivojske preceptronske mreze in z regresijskimi
modeli. Napovedovanje maksimalnih dnevnih urnih koncentracij ozona v
razlicnih ameriSkih urbanih okoljih je bilo narejeno z uporabo dnevnih
povprec¢nih meteoroloskih podatkov, ki so v bliznji relaciji z ozonom:
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maksimalna dnevna temperatura, povprecna dnevna temperatura,
povprecna dnevna hitrost vetra in dnevna doza son¢nega sevanja. Comrie
je v svojem zaklju¢ku navedel, da pristop z umetnimi nevronskimi
mrezami ni doprinesel dramati¢nih izboljSav v primerjavi z linearnimi
regresijskimi modeli za napovedovanje ozona s pomoc¢jo meteoroloskega
stanja okolja. Vsi uprabljeni modeli pa so zelo slabo napovedovali
epizode visokih koncentracij. Avtor zakljucuje, da bi se dalo model Se
dodatno izboljsati z ustrezno prilagoditvijo ustrezni geografski lokaciji in
z uporabo dodatnih vhodnih spremenljivk.

Raziskovanja in napovedovanja troposferskega ozona s pomocjo
nevronskih mrez sta se lotila tudi S. A. Abdul-Wahab in S. M. Al-Alawi
[1]. Model za napovedovanje ozona je zgrajen na osnovi predpostavke,
da je koncentracija ozona funkcija meteroloskih pogojev in razli¢nih
parametrov ozrafja. V svojem delu raziskovalca ugotavljata, da
predstavljajo nevronske mreze uporabno orodje zaradi sposobnosti
ucenja iz historicnih podatkov in zmoznosti modeliranja nelinearnosti.
Mrezo sta ucila na podlagi meteoroloskih podatkov in podatkov o
koncentracijah? snovi v zunanjem zraku v poletnem casu, ko so bile
1zmerjene najvisje koncentracije ozona. Vsi podatki so bili izmerjeni v
urbanem okolju. Kon¢ni produkt njunega raziskovanja so bili trije modeli
nevronskih mrez. Glavni namen prvega modela je bilo ugotavljanje
parametrov, ki imajo najvecji vpliv na koncentracije ozona v ¢asovnem
intervalu 24 ur (vklju€eni so bili dnevni in no¢ni podatki). Drugi model
je bil razvit za opazovanje vpliva posamezih parametrov na
koncentracije ozona v dnevnem casu, ko so bile izmerjene vi§je
koncentracije ozona. Tretji, zadnji model, pa je bil razvit za
napovedovanje maksimalnih dnevnih koncentracij ozona. V svojem delu
sta ugotovila, da je znaSal prispevek meteroloskih parametrov na
variacijo ozona priblizno od 33% do 40%. Ugotovila sta tudi, da imajo
dusikov oksid, zveplov dioksid, relativna vlaznost, nemetanski
ogljikovodiki in duSikov dioksid najpomembnejsi vpliv na napovedane
koncentracije ozona. Dodatno je pomembno vlogo igrala tudi
temperatura zraka, medtem, ko je imelo globalno son¢no sevanje
bistveno manjsi vpliv, kot je bilo pri¢akovano.

G. Finzi in G. Nunnari sta se v svojem delu [21] lotila raziskave razli¢nih
pristopov modeliranja z uporabo nevronskih mrez in mehkih modelov.
Poleg tega sta tudi ovrednotila rezultate realnih primerov modeliranja z

2 Koncentracija snovi v zunanjem zraku se izraza v masnih enotah (miligramih, mikrogramih) na
enoto volumna zraka (m?) pri temperaturi 293 K (20°C) in zranem tlaku 101.3 kPa [59]
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omenjenimi modeli na praktiénih primerih v urbanih in industrijskih
podro¢jih v Italiji. Ocene rezultatov so predstavljene in razloZzene v
obliki urnih in dnevnih indeksov ulinkovitosti napovedovanja in
statisttnih indikatorjev. Z umetnimi nevronskimi mrezami sta bila
zgrajena dva modela za napovedovanje koncentracij ozona od 1 do 6 ur
vnaprej v dveh mestih: Brescia (v severni Italiji) in Catania (na Siciliji).
Za vhodne parametre modela so bile izbrane izmerjene urne vrednosti
ozona in njegovih pozvrociteljev (CO, NO in NO, koncentracije),
medtem ko avtorja porocata, da meteoroloSkih podatkov ni bilo na voljo.
Pri oceni uporabnosti se je izkazalo, da imata modela slabsi ucinek pri
napovedovanju izrednih situacij v primerjavi z modelom sive skatle, ki
pa obratno povzroca preveliko Stevilo laznih alarmov. V drugem primeru
pa sta bila zgrajena dva modela na osnovi mehke logike za
napovedovanje preseZenih vrednosti koncentracij ozona v dveh mestih:
Brescia in Siracusa (na Siciliji). Za vhodne podatke modela so bile tokrat
na voljo izmerjene koncentracije snovi v zunanjem zraku in
meteoroloski parametri. Koncna izbira dnevnih povprecnih vrednosti
vhodov je bila sledeca: O;, NO,, NO,, temperatura zraka, son¢no sevanje,
zraéni pritisk in smer vetra. Konc¢na analiza napovedi je pokazala
relativno zadovoljivo ucinkovitost napovedovanja izrednih dogodkov ter
dobro izogibanje laznim alarmom. Avtorja v svojem delu zakljucujeta, da
so pristopi modeliranja z uporabo nevronskih mrez in mehke logike zelo
obetajoci za napovedovanje izrednih dogodkov, potrebne pa so dodatne
raziskave.

Ballester in ostali so se v svoji raziskavi [11] lotili napovedovanja urnih
koncentracij za 24 ur vnaprej v treh mestih v Spaniji: Paterna, Alcoy in
Carcagente. Za napovedovanje so uporabili tri vrste modelov: ARMAX
(Autoregressive-moving average with exogenous inputs), vecnivojsko
perceptronsko nevronsko mrezo in FIR nevronsko mrezo [54]. Posebnost
vecnivojskega perceptronskega modela je v tem, da uporablja za
napovedovanje koncentracije ozona za eno uro vnaprej pretekle
izmerjene vrednosti in ze izracunane napovedi. Za takSno modeliranje
dinamike procesa so bili za vhode v model izbrani slede¢i regresorji:
predhodne vrednosti ozona (Os(t-1), Os(t-2), ..., Os(t-24)), meteoroloskih
podatkov (hitrost vetra(t-24), smer vetra(t-24), temperatura zraka
(t-24), ...) in duSikovega dioksida (NO,(t-24)). Ucinkovitost opisanega
modela je primerjana z ostalima dvema modeloma, za katera avtorji
trdijo, da sta se izkazala slabSe, Se posebej FIR nevronska mrezZa, katere
glavna omejitev je, da je bila za vhod uporabljena samo koncentracija
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ozona brez ostalih meteoroloskih podatkov. Pri analizi slabSih napovedi
so uporabili metodo gru¢ (cluster analysis). Izkazalo se je da, so bile
slabse napovedi povezane z gruami, ki so bile manj razprSene. Za
izboljSavo v takih primerih avtorji predlagajo uporabo dodatnih
spremenljivk (na primer posebne vremenske elemente).
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4.Metode za modeliranje in vrednotenje modelov

Za izgradnjo modela za napovedovanje poviSanih koncentracij ozona se
mi zdi uporaba modelov na osnovi umetne nevronske mreze, Gaussovih
procesov in mehke logike glede na opisano kompleksnost ozona in
predstavljene izkuSnje ostalih raziskovalcev ustrezna. V nadaljevanju
sem se najprej posvetil predstavitvi metod, ki sem jih uporabil za sintezo
modela: umetnim nevronskim mrezam, Gaussovim procesom in mehki
logiki. Posebno pozornost sem namenil Gaussovim procesom, ki
predstavljajo eno izmed novejsSih metod za modeliranje.

Za primerjavo rezultatov modelov zgrajenih z razlicnimi metodami pa
sem uporabil §tiri razliCne metode dolocanje uspeSnosti modelov na
preizkusnih podatkih.

4.1.Umetne nevronske mreze

Kot je bilo Ze omenjeno, predstavljajo umetne nevronske mreze,
natanCneje vecnivojske perceptronske mreze, ulinkovito alternativo
tradicionalnim statisti¢nim metodam. Dokazano je bilo [29], da je mozno
uporabiti in nauciti vecnivojsko perceptronsko mrezo za aproksimacijo
kakr$nekoli gladke omejene funkcije. V nasprotju z ostalimi statisti¢nimi
metodami ni potrebno pri ucenju vecnivojske perceptronske mreze
upoStevati nobenih predpostavk o verjetnostni porazdelitvi podatkov.
Mreza je sposobna modelirati izredno nelinearne funkcije in natan¢no
posploSevati pri u¢enju z novimi podatki. Predhodno je bilo opisanih kar
nekaj prakticnih primerov uporabe nevronskih mrez v atmosferski
znanosti.

Vecnivojska perceptronska mreza je sestavljena iz sistema povezanih
preprostih nevronov (vozlis¢), kot je prikazano na sliki 9 [54]. Vozlisca
so razdeljena v ve¢ nivojev, obi¢ajno na vhodni nivo, poljubno Stevilo
skritih nivojev in izhodni nivo. V vhodnem nivoju je Stevilo vozlis¢
enako Stevilu vhodov, v izhodnem nivoju pa Stevilu izhodov. V skritih
nivojih pa je Stevilo nevronov poljubno in se ga obi¢ajo doloci glede na
izkusnje, ki se pridobijo pri procesu ucenja nevronske mreze. V
posameznih nivojih vozlis¢a niso med seboj povezana. Vsi izhodi
posameznega nivoja so povezani preko utezi z vsemi vhodi naslednega
nivoja. Smer toka podatkov tudi dolo¢a ime naprej podajajoca nevronska
mreza (feedforward neural network).
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Slika 9: Vecnivojska preceptronska mreza

Nevron (vozlis¢e) predstavlja osnoven gradnik vecnivojske vnaprejSne
perceptronske nevronske mreze. Prikazuje ga slika 10. Vsak vhod v
nevron je uteZen z ustrezno utezjo w;x. Vsota vseh zmnozkov vhodov z
utezmi in vrednostjo praga b tvorijo vhod v prenosno (aktivacijsko)
funkcijo f, ki je lahko poljubna odvedljiva funkcija. Uporaba mnogo
preprostih nelinearnih prenosnih funkcij v ve€nivojski vnaprejsSni mrezi
lahko po predpostavki omogoca aproksimacijo izredno nelinearnih
funkcij. V primeru uporabe linearnih prenosnih funkcij pa je mozno
modeliranje samo linearnih funkcij [29]. Obifajo se uprabljata za
modeliranje log-sigmoidna (slika 11) in tan-sigmoidna (slika 12)
prenosni funkciji, ki imata preprosto izracunljiv odvod, ob¢asno pa tudi
linearna prenosna funkcija (slika 13).

\

W, z—»f

g

NEVRON

U/

VHODI R..STEVILO VHODOV

Slika 10: Nevron
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Slika 11: Log- Slika 12: Tan- Slika 13: IEini:(ar.r.la
sigmoidna prenosna sigmoidna prenosna ~ Prenosna funkcija
funkcija funkcija

Eno od kljuénih vprasanj za uspesno modeliranje je doloCitev Stevila
nevronov v skritih plasteh. To vprasanje je v literaturi [35] sicer
obdelano, vendar ne daje zadovoljivih odgovorov na sploSne primere.
Stevilo nevronov sem dolodal ekperimentalno. Osnova pa je bilo §tevilo
nevronov, ki jih je predlagal programski paket NeuroShell2 [43],
izraCunanih po naslednji formuli:

m:n-qu+\/® (4-1)

Pri ¢emer je pomen oznak sledec:
m ... Stevilo skritith nevronov,

n ... Stevilo vhodov,

q ... Stevilo izhodov in

q ... Stevilo u¢nih vzorcev.

Stevilo skritih nevronov, ki ga izra¢unamo po enacbi (4.1) je odvisno od
Stevila vzorcev v uéni mnoZici s katero u¢imo nevronsko mrezo. Ker se
zavedam, da je obSirna mnozica u¢nih vzorcev zagotovo redundantna, je
torej tudi tako ocenjeno Stevilo skritih nevronov precenjeno. Zato sem to
Stevilo tudi zmanjSeval dokler nisem dobil zadovoljivih rezultatov.
Navedena formula je sicer dober pripomocek za dosego cilja, se pa
zavedam, da mora biti Stevilo skritih nevronov odvisno od zapletenosti
procesa in ne od Stevila u¢nih vzorcev, ki so na voljo, saj se le-ti lahko
ponavljajo. V primeru prevelikega Stevila skritih nevronov se lahko
nevronska mreZza predobro nauci ucne podatke s ¢imer se zmanjSa njena
zmoznost posploSevanja. Obratno pa lahko pride do prevelikega
posploSevanja v primeru premajhnega Stevila skritih nevronov.

Po dolocitvi Stevila skritih plasti, Stevila nevronov in zacetnih vrednosti
uteZi in pragov, je nevronska mreZza pripravljena za ucenje. Ucenje
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zahteva mnozico u¢nih podatkov, ki so sestavljeni iz dvojic {vhodni
vektor-izhodnih vektor}, kar pomeni, da u¢enje nevronskih mrez spada v
obliko nadzorovanega ucenja (supervised learning). Med uenjem so
nevronski mrezi veCkrat predstavljeni u¢ni podatki. Ob vsaki predstavitvi
(iteraciji) se utezi spreminja (prilagaja), dokler ni doseZzena ustrezna
vhodno-izhodna relacija. Proces ucenja dejansko predstavlja iterativni
postopek, pri katerem nastavimo vrednosti utezi tako, da minimiziramo
dolo¢eno kriterijsko funkcijo (obiajno je to funkcija povprecne
kvadratne napake).

Za ucenje perceptronskih nevronskih mrez je na voljo mnogo algoritmov,
najbolj pogosto uporabljen je algoritem vzvratnega Sirjenja
(backpropagation) [40,15,54,50]. O kvaliteti ucenja odlocata predvsem
dva nastavljiva parametra, to sta hitrost ucenja in moment. Hitrost ucenja
pove v kolikSni meri se pri tekoCem popravku utezi upoStevajo
izraCunane napake, moment pa doloca, koliko se pri tekocem popravku
utezi upostevajo predhodni popravki utezi. Premajhna hitrost ucenja ima
za posledico veliko potrato Casa, poveCana pa je tudi moznost, da bo
mreza ostala v lokalnem minimumu, ki ga bo naSla. Nasprotno pa
prevelika hitrost ucenja lahko povzroci oscilacije. Nizke vrednosti
momenta pomenijo nevarnost oscilacij med u¢enjem in po¢asno ucenje.
Do oscilacij pa lahko pride tudi v primeru previsoke vrednosti momenta.

4.2.Gaussovi procesi

Teorija Gaussovih procesov (GP) izhaja iz podrocja verjetnosti in
statistike, njithova uporaba za identifikacijo nelinearnih dinami¢nih
sistemov pa predstavlja zelo mlado vejo raziskovanja. Kot osnovo za
identifikacijo z GP se wuporablja njihova podobnost z umetnimi
nevronskimi mrezami. Rezultat predikcije z modelom GP je normalno
porazdeljena gostota verjetnosti modelirane izhodne vrednosti procesa s
srednjo vrednostjo in varianco. To je tudi njihova prednost, saj v
nasprotju z drugimi nelinearnimi modeli, dobimo tudi informacijo o
zaupanju v napovedano vrednost izhoda. Osnove verjetnostnega
modeliranja povzete po [36], ki so potrebne za razumevanje modeliranja
z Gaussovimi procesi, so podane v dodatku A.

4.2.1.Bayesovo modeliranje

Najprej definirajmo problem, ki ga Zelimo reSiti [26,47]. Podane imamo
izmerjene podatke D={Xt}={(x,t,),n=1..N)} (izmerjene vrednosti
vsebujejo tudi Sum), ki so sestavljeni iz N parov vhodnih vektorjev {x,}
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(dimenzija vhodnega vektorja je L) in skalarnih izhodov {#,}. 1z podanih
podatkov Zelimo sestaviti model s pomocjo katerega bomo lahko
izdelovali napovedi. Glede na novi vhodni vektor xy:; Zelimo poiskati
verjetnostno porazdelitev ustreznega izhoda #y:;. SploSen model za
opisan problem predstavlja enacba

t,=y(x,)+v, (4.2)

kjer oznacuje y(x,) funkcijo modela in v, Sum. V prostoru mozZnih
funkcij, ki bi bile lahko wuporabljene za model, definirajmo
predpostavljeno verjetnostno porazdelitev p(y|4), kjer je z A oznacena
mnozica hiperparametrov. Poleg tega definirajmo tudi prepostavko o
verjetnostni porazdelitvi Suma p(v|B), kjer v oznacuje vektor Sumnih
vrednosti v=(v,,v,,...v,) in B oznacuje mnozico hiperparametrov modela
Suma. Glede na podane hiperparametre lahko z enacbo

plyllx 4, BI=] [ pliylix,) v v oGl piBIdy (@43)

zapiSemo verjetnostno porazdelitev podatkov, kjer je tn=(%,,1,...,ty).

Ce sedaj definiramo $e vektor t=(t,,t,,...,ty tv+1), lahko zapisemo pogojno
verjetnostno porazdelitev vrednosti #y:; z enacbo (4.4) in s tem tudi
uporabimo pogojno verjetnostno porazdelitev za izdelavo napovedi o
vrednosti ty; .

P(tN+1|{xn}’ A’B’xN+1)

P(t D, A B, x =
< N+1| N+1) P(tNHxn},A,B)

(4.4)

Na tej tocki je potrebno poudariti, da je potrebno lociti zy+; (neznana
izhodna vrednost pri vhodnem vektorju xy.; ) od #y:; (vektor, ki je
sestavljen iz tyin ty+;).

Z vidika Bayesovega verjetnostnega modeliranja, modeliranje staticnega
procesa z nelinearno funkcijo f=f(x,w), katere parametre w={A,B}
dolo¢imo glede na podatke D, lahko predstavimo v obliki Bayesovega
teorema [36,26,47]:

p(Dlw)p(w)

p(w|D)= (D)

(4.5)

kjer je:
p(w)...“a-priori” verjetnostna porazdelitev, ki vsebuje predhodno znanje

o parametrih funkcije (ang. prior), ki ponavadi predpostavljajo zveznost,
frekven¢no razporeditev moci itd,

p(D|w)...verjetnostna porazdelitev ucne mnozice pri danith parametrih



26 4.2.1.Bayesovo modeliranje

funkcije (ang. likelihood),

p(D)...verjetnostna porazdelitev une mnozice (ang. evidence), v
primeru Bayesovega modeliranja sluzi kot normalizacijska konstanta,

p(w|D)...““a-posteriori” verjetnostna porazdelitev parametrov w pri dani
ucni mnozici D (ang. posterior).

Bayesov teorem zdruzuje predhodno znanje o parametrih p(w) z
znanjem, dobljenim v obliki uéne mnozice D. Z upoStevanjem zapisa
D={Xt} lahko Bayesov teorem zapiSemo v obliki:

X, w)p(w)
p(tX)

4.2.2.Modeliranje z Gaussovimi procesi

plw|lX, t)=

(4.6)

7 neparametricnimi  metodami dolo¢amo predikcijo izhoda brez
eksplicitne parametrizacije funkcije f. Tak primer je tudi modeliranje z
Gaussovimi procesi [26,47,36].

Gaussov  proces predstavlja mnozica nakljuénih  spremenljivk
t=(t1(x1),t:(x;),...), ki imajo skupno verjetnostno porazdelitev opisano z
enacbo

N[ —

1 —5—wc(-p)
P(t,|C, {xn})ZEe (4.7)
za poljubno mnoZzico vhodov {x,}, kjer Z predstavlja ustrezno normirno
konstanto. V primerjavi z enacbo (A.20) iz dodatka A je kovarian¢na
matrika v tem primeru oznacena z C, konstatna Z pa definira izraz

z=(\amfe] - (4.8)

Na sliki 14 je predstavljen primer Gaussovega procesa z mnozico Stirih
naklju¢nih spremenljivk #=(#;(x,),t:(x2),t5(x3),t4(x4)). Vsaka nakljucna
spremenljivka ¢, prestavlja eno u€no toCko. Porazdelitev nakljucne
spremenljivke p(t,) v uéni toc¢ki ¢, dolo¢a kovarian¢na matrika C, katere
dimenzija je v prikazanem prakti¢nem primeru enaka 4x4. Preprost in
nazoren praktiCen primer modeliranja nelinearne funkcije je podan v
dodatku B.
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Slika 14: Primer Gaussovega procesa

Kovarianéna matrika podatkov C je definirana s parametri¢no
kovarian¢no funkcijo C""(x,,x., @), kjer se oznacuje C,,,=C"" (X1, X1, @), @
pa oznaCuje mnozico hiperparametrov. Dolofanje  vrednosti
hiperparametrov in dimenzije mnozice hiperparametrov bo predstavljeno
v nadaljevanju. Zaenkrat pa za na$ prakti¢en primer predpostavimo, da
imamo ze dolo¢eno mnoZico hiperparametrov in kovarian¢no funkcijo.
Indeks mn zgoraj oznacuje, da kovariancna funkcija razlikuje med x,, in
x, tudi, ko velja x,=x, . To je Se posebej pomembno pri obravnavi
modelov Suma v okviru kovarian¢ne funkcije. V nadaljevanju bo indeks
zaradi preglednosti opuscen, kljub temu pa se nanaSa na vse kovarian¢ne
funkcije v nadaljevanju. Z u je oznacen vektor srednjih vrednosti. Glavni
razlog, da je mnoZica hiperparametrov oznacena s @ je v tem, da imajo
parametri kovariancne funkcije podobno vlogo kot parametri nevronske
mreze.

Sedaj predpostavimo, da je Gaussov proces s kovarianéno matriko Cy
in vektorjem srednjih vrednosti @ ustvaril vektor podatkov #y tako kot
opisuje enacba (4.7). OcCitno je, da ni mozno vseh podatkov modelirati s
procesom, ki bi imel srednjo vrednost enako 0. V nadaljevanju bomo
predpostavljali, da so bili podatki ustrezno skalirani, tako da zagotavljajo
domnevno o srednji vrednosti enaki 0. Z eksplicitno definicijo
verjetnostne porazdelitve podatkov smo sedaj preskocili korak izrazanja
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individualnih predpostavk o Sumu in modelirni funkciji. Obe
predpostavki sta zdruzeni v kovarian¢ni matriki C. 1z predstavljenega je
razvidno, da je narava kovariancne matrike C in posledi¢no kovarian¢ne
funkcije bistvena pri modeliranju z Gaussovimi procesi. Kovariancna
matrika bo podrobneje predstavljena v naslednjem podpoglavju.

k pt2[t1=t.C) 04

t2
o

-0.04

-5 0 5

Slika 15: Pogojna porazdelitev

Funkcija zapisana z enacbo (4.7) izraza korelacijo med razli¢ni tockami v
vhodnem prostoru, kar lahko najbolje ilustriramo s preprostim primerom.
Upostevajmo sliko 15. Slika prikazuje gostoto skupne Gaussove
verjetnostne porazdelitve dveh tock (naklju¢nih spremenljivk) ¢ in 2., ki
ju dolo¢a kovariancna matrika C. Pri podani vrednosti ¢,=t lahko
najdemo Gaussovo pogojno verjetnostno porazdelitev P(%|t,=t,C) in 1z
tega tudi najbolj verjetno napoved vrednosti ¢, pri podani vrednosti ¢,=t.
Skala in orientacija gostote skupne Gaussove verjetnostne porazdelitve je
popolnoma dolofena z kovarian¢no matriko, ki zopet kaze na glavno
vlogo C pri modeliranju z Gaussovimi procesi.

V splosnem primeru napovedovanja t¢y.; s podanimi podatki

D=({x,},t,) lahko uporabimo enacbo (4.7) ter dejstvo, da je skupna
verjetnostna porazdelitev mnoZice podatkov Gaussova, za izraCun
Gaussove pogojne verjetnostne porazdelitve ty.;.

P(tN+1|C(xm’xn;@)’xN+l’{xn})

P(1N+1|D’C(xm’x"’.@)’xN"'l): P(ty|C(x,,, x,,0),{x,})
N m’ ““n’ ’ n

(4.9)

ZN _IE“,TVHC.Tv:-lt,vn_ta'c;lt/v)
PltylD, Clx,, x,;0), Xy, )=———c¢ (4.10)
N+1

Zy in Zy+; 0znacujeta primerni normirni konstanti. Enacba
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Cyi= C;N et (4.11)
by K
prikazuje relacije med Cy+, ter Cy, kjer je pomen oznake
k=C(X 1 Xnyes O) (4.12)
ter oznake
ky=(C(x,xy,1,0),...Clxy, x5, 0)) . (4.13)

Gaussovo pogojno verjetnostno porazdelitev #y.; pri xy+,; lahko izpeljemo
iz enacbe (4.10) po postopku opisanem v nadaljevanju. Ce dolo¢imo
inverz matrike Cy+; Z enacbo

- M
Cia=| Y (4.14)
my., H
in uporabimo dejstvo, da je
CN+1C1_V1+1:IN+1 (4.15)
lahko zapiSemo
CNMN+kN+1m;+1:IN (4.16)
Cymy, +uky,=0 (4.17)
ko My+kmy, =0 (4.18)

k]Tv+1mN+1+Ku=1 (4.19)
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S premultiplikacijo enacbe (4.16) z €, in nadomestitvijo dobljenega
izraza za My v enacbi (4.18) ter upoStevanjem C, =C,' dobimo

_C/_VlkN+1

™ (K_szv+1 C; ky 1) (4.20)
Ce dobljeni izraz vstavimo v enaébo (4.17), dobimo
_ 1
H_K_k;+1C;1kN+l (%-21)

Izraz (4.20) lahko zapiSemo z upoStevanjem enacbe (4.21) tudi v
drugaéni obliki
my. —=—H Cz_v] kN+12m1Tv+1:_“k;+1 C?vT:_U k;+1C;1 . (4.22)
S pomocjo izrazov (4.16) in (4.22) pa lahko dolo¢imo tudi izraz za
MN:CRII_C; Ky :Cz_\fl+u C?\) kN+1(C1_\/1 ki) (4.23)
Ce se vrnemo nazaj k enacbi (4.10) lahko zapisemo odvisnost eksponenta
enacbe (4.10) z elementi matrike C3.,, definirane v enacbi 4.14

T T |:MN my. || ty

-1 T A1, _
tN+1CN+1tN+1_tNCN tN_[tN Iy

T =1, _
T _tNCN Iy=

mpy., H
) T T T T -1, _
_utN+1+tN+1(mN+1tN+tNmN+l)+tNMNtN_tNCN Iy=

2 T T T 1
:utN+1+2tN+1mN+1tN+tNMNtN_tNCN Iy

tN+1

(4.24)

Z uporabo izrazov (4.22) in (4.23) je nadaljevanje izpeljave (4.24)
sledece

t;+1C;V1+1tN+1_tITVC;1tN:

=pty =2y ko O AN Ot Ol ey (C k) = 1,C Yty =
=ty 1= 2ty (ki C8 ) F(C Ky ) 8y) (K, €3 Ey)) =
:I"l(tiz\f+1_2tN+l(k]7;1+1C;VItN)+<k]7\‘I+1C;1tN)T(kJT\‘I+1C;1tN)):
:Iv‘(tNH_(k;HC;tN))z:

(1N+1_(k§+1c;vlt1v))2

(K_k;ﬂc;ltzv)

(4.25)
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Ce v rezultatu izpeljave (4.25) uporabimo dve novi oznaki

tyo=ky,Cyty in (4.26)
2 _ T -1
O q=K—ky Cyky,, . (4.27)

lahko enacbo za izraCun Gaussove pogojne verjetnostne porazdelitve ty-,
preoblikujemo v novo obliko

A

(tN+1_tN+1)2

| A
P(tN+1|D’C(xm’xn"@):xN+l>:Ee 29 > (4.28)

kjer ?y., oznaCuje srednjo vrednost napovedi v novi to¢ki, ;. pa
standardno deviacijo napovedi. Pomembno je tudi poudariti, da obe
enacbi vsebujeta samo Cy in ne Cy;. Posledicno potrebujemo za
napovedovanje pri konstatni ucni mnozici ter pri konstantnih
hiperparametrih kovarian¢ne funkcije samo en izraun inverzne matrike
reda NxN.

Glede na primer modeliranja s Stirimi u¢nimi to¢kami, ki je bil podan na
sliki 14 na zacetku podpoglavja, je prikazan na sliki 16 primer napovedi
v novi tocki #5. Kot je nazorno ilustrirano v dodatku C, sledi iz enacbe
(4.27), da je negotovost, ki jo dolo¢a kovariancna funkcija, v novi
napovedani tocki ve€ja od negotovosti v ostalih ucnih tockah.
Negotovost se z oddaljevanjem od ucnih tock povecuje, z blizanjem
u¢nim tockam pa zmanjSuje. V nobenem primeru pa negotovost ne more
biti manjSa, kot je v najbliZji uni tocki.
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40

35+
p(t3) (15)
30+ t3 %
t5
p(t4)
25¢ t4
- 20- p(t2)
2
15+
10+
p(1)
5-
0 1 1 1 1 |
0 2 4 6 8 10

Slika 16: Porazdelitev v novi toc¢ki

4.2.3.Kovarianc€na funkcija

Kot je bilo Ze predhodno omenjeno, je vloga kovarian¢ne funkcije
najbolj pomembna pri modeliranju z Gaussovimi procesi [26].
Napovedane verjetnostne porazdelitve, ki nastopajo pri podanih
podatkih, so v glavnem odvisne od kovarian¢ne funkcije in njenih
hiperparametrov. V nadaljevanju sledi obravnava razli¢nih omejitev pri
obliki kovarian¢nih funkcij in nekateri primeri kovariancnih funkcij za
razli¢ne probleme.

4.2.4.Stacionarne kovariancne funkcije

Za kovarian¢no matriko Cy obstaja samo ena omejitev. Kovarian¢na
matrika Cy, ki jo dolo¢a kovariancna funkcija C(x,,x, &) in mnoZzica
vhodov [x,})_, , mora biti pozitivno definitna za katerokoli rang N in
katerokoli mnozico vhodov.

Najprej preu¢imo samo stacionarne kovariancne funkcije, ki so odvisne
samo od relativne pozicije dveh vhodnih vektorjev in zados€ajo enacbi
C(x,,x,+h;0)=C(h,;0) . (4.29)
Taka kovarian¢na funkcija C(h;0) zadoS€a pogoju pozitivne
definitnosti, ¢e velja zanjo pozitivha omejena simetri¢na metrika G(.),
kot je predstavljena v enacbi
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Clx,—x,0). =C(h:0),, f Telw”G dw) (4.30)

stat

Enacba je znana pod imenom Bochnerjev teorem [12]. Enostavno se
ga da prikazati z upoStevanjem izraza (4.30) o pozitivni definitnosti za
katerikoli realni vektor r.

r'Cr>0 (4.31)
Glede na obliko stacionarne kovariancne funkcije lahko to zapiSemo z
enacbo
Z P20 C st x _xn’.@)>0 (432)

m,n

Ce sedaj uporabimo v enacbi (4.32) izraz za Cyu(h) iz enalbe
(4.30)d0bim0 enacbo

2 72 C Fu ,J e w)
—f Zr e’w o Zr e i, G(dw) (4.33)
—f|zr ' G(dw)

Iz tega sledi, da je Cyu(h;®) pozitivno definitna za katerokoli mnoZico
vhodov {x,/}, ¢e je glede na enacbo (4.30) G(.) pozitivna metrika.

Dejansko enacba (4.30) ne omejuje drasticno moznosti izbire
kovarian¢nih funkcij. Primer je katerakoli Fourierjeva transformacija

f(h) , kjer f(h)>0forallh zadoSCa zahtevi o pozitivni definitnosti. Za
mnogo primerov modeliranja pa Zelimo, da vsebuje kovariancna funkcija
dve lastnosti.

1. Za ve€ino primerov modeliranja pri¢akujemo, da je korelacija med
dvema tockama, ki sta si blizu v vhodnem prostoru (glede na dolo¢eno
metriko), ve¢ja od korelacije med dvema bolj oddaljenima tockama.

2. Pogosto ugotavljamo, da se v podatkih nahaja tudi Sum, zato zelimo
vpeljati v kovarian¢no funkcijo tudi model Suma.

Ker je vsota dveh pozitivno definitnih funkcij zopet pozitivno definitna
funkcija, bomo razdelili definicijo kovarian¢ne funkcije na dva dela. Prvi
del bo predstavljal obliko funkcijo s katero Zelimo modelirati naSe
podatke, drugi del pa bo povezan z modelom Suma

Cstat (xm_ xn’. @): Cf<xm_ xn" @)+ 6mn @3 . (4.34)

Z 0., Je oznaCena Kronceker-jeva delta funkcija
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O0;m#n
1,m=n

o =

mn

(4.35)

Eno izmed moznih oblik C, prikazuje enacba (4.36), kjer x!

oznacuje ! -to komponento vektorja x, .

(1) (2
1w (x,—x,)

W o) (4.36)

Zgornji izraz vsebuje prvo lastnost, ki jo zahtevamo od kovarianc¢ne
funkcije. To pomeni, da so tocke, ki so si blizu v vhodnem prostoru,
moc¢no korelirane in zato omogocajo mocan odziv pri podobnih
vrednostih #-jev. Definicija blizine je izraZzena v obliki izrazov mnoZice
dolzinskih meril {7;}. Za vsak vhod obstaja ustrezna dolZzinsko merilo, ki
oznacuje razdaljo v dolo¢eni smeri preko katere pri¢akujemo pomembne
spremembe ¢. Zelo veliko dolzinsko merilo oznacuje, da imajo napovedi
izdelane z uporabo Gaussovih procesov, zelo majhno ali celo nicelno
odvisno razmerje z ustreznim vhodom. Za tak vhod lahko re¢emo, da je
nepomemben. TakSna interpretacija je v veliki povezavi z avtomatskim
doloC¢anjem znacilk [37], [42]. Hiperparameter @, dolo¢a skupno
vertikalno skalo relativno glede na srednjo vrednost Gaussovega procesa
v izhodnem prostoru. Hiperparameter ©@;pa doloca vertikalno negotovost
in s tem oznacuje kako dale¢ lahko pricakujemo, da bo srednja vrednost
funkcije odstopala od srednje vrednosti Gaussovega procesa. Pomen
posameznih hiperparametrov je najbolje predstavljen v preprostem
primeru modeliranja nelinearne funkcije v dodatku B.

C,(x,.x, 0)=0 e

Drugi izraz v kovarian¢ni funkciji 6,,0; predstavlja model Suma.
Predpostavljamo, da je Sum nakljuCen. 1z tega sledi, da ne pri¢akujemo
nobene korelacije med Sumom in dolocenimi izhodi ter, da drugi izraz
vpliva samo na diagonalne elemente kovarian¢ne matrike. Varianco Suma
podaja ©;, za katero se predpostavlja, da je v primeru stacionarne
kovarian¢ne funkcije neodvisna od vhodov (modeli Suma, ki so odvisni
tudi od vhodov bodo predstavljeni v nadaljevanju).

Predstavljena kovarian¢na funkcija omogoca dobro temeljno obliko za
delo. Obstajajo pa tudi druge uporabne oblike stacionarnih kovarian¢nih
funcij. Za primer poskuSajmo izdelati model z uporabo periodi¢ne
funkcije, ki ima znano valovno dolzino A; v vhodni smeri /. Kovarian¢na
funkcija, ki vsebuje takSno periodi¢nost, je predstavljena v enacbi

sin (T () —x")

g 4.37
Crlx,,x,)=0e "7 " (437

m?’
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Funkcije, ki jih opisuje taka kovariancna funkcija nimajo mocne
korelacije samo med toCkami, ki so si blizu, ampak tudi med to¢kami, ki
so med seboj oddaljene za dolzinov A, v smeri /.

4.2.5.Nestacionarne kovariancne funkcije

Medtem, ko se da veliko ve€ino mnoZzic podatkov efektivno modelirati z
uporabo stacionarnih kovarian¢nih funkcij, obstajajo dolo¢eni primeri v
katerth se mora kovarianéna funkcija 1zrazati tudi v obliki
nestacionarnosti. V nadaljevanju je podan opis treh posebno uporabnih
nestacionarnih oblik.

4.2.5.1.Linearni izraz

Pri daljSem pomiku stran od znanih podatkov, napovedi z uporabno
kovarian¢ne funkcije, kot je opisana z enacbo (4.36), tezijo h konstatni
vrednosti. V nasprotju s tem pa lahko predvidevamo, da obstaja neka
linearna teznja v mnozZici podatkov.

Predstavljajmo si ploskev, ki jo opisuje enacba yix z"l e Ce

imata mnozica (¢ in ¢ obliko Gaussove verjetnostne porazdelitve S
srednjo vrednostjo enako 0 in variancama 0, in O, , potem je
kovarian¢na funkcija za ploskev zapisana z enacbo

L
C,.(x,,x,; {(x])zz Uix,(,i)xnl)+af . (4.38)
=1

Podani izraz Zl: X X, X, doda h kovarian¢ni funkciji v enacbi (4.36)

Se linearno komponento k napovedim. Napovedi, ki so bolj oddaljene od
mnozice podatkov, lezijo na ploskvi opisani z enacbo

ZZL: Zcxx cyt,) ZQ ci't),) . (4.39)

=1 n=1

Na Zalost bo dolzinsko merilo r, korelirano z hiperparametrom «; , ker
imata oba vpliv na variabilnost napovedi v /-ti smeri. To lahko povzroci
sorodnost ® z mnogimi oblikami, ki lahko povzrocajo probleme pri
pristopih  h Gaussovim procesom, ki temeljijo na optimizaciji
hiperparametrov. Mozno reSitev predstavlja prilagoditev podatkov z
uporabo samo linearnega izraza na zacetku modeliranja. Potem pa sledi
spreminjanje hiperparametrov z uporabo drugih elementov kovarian¢ne
funkcije.
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4.2.5.2.Vhodno odvisen model Suma

Predhodno smo obravnavali samo modele Suma, ki so bili neodvisni od

vhodov. Povsem smiselno pa je priakovati, da se stopnja Suma

spreminja v odvisnosti od vhodnih podatkov. Vgradnja take odvisnosti v

model z Gaussovim procesom je povsem naravna in je lahko definirana z

izrazom (4.40), kjer (¢,(x)] predstavlja mnoZico baznih funkcij in
(B;/€0 primerne koeficiente.

(386 (x,)
0,(x,,0)=¢" (4.40)

Tak model Suma ni stacionaren, je pa pozitivno definiten, ker prispeva
samo k diagonalnim elementom kovarian¢ne matrike.

4.2.5.3.Prostorsko spremenljiva dolZinska merila

V obicajni stacionarni funkciji, ki je bila opisana predhodno,
predpostavljamo, da je v posamezni smeri vhodnega vektorja dolzinsko
merilo konstantno. Z lahkoto pa si predstavljamo primer slabega modela
glede na podatke. Zaradi tega pa lahko dolo¢imo, da postanejo {7}/
funkcije x. Ne moremo pa preprosto nadomestiti parametrizirano obliko
za ri(x) v enacbi (4.36), ker s tem ne dobimo sploSne pozitivno definitne
kovarian¢ne funkcije. Primer takSne kovarian¢ne funkcije je podrobneje
obdelan v [26] in ga opisuje enacba

(-
\/ir](xm,'@)rlz(x,,;@) e“,zm) (4.41)
Vl (xm;@)-i_r[ (xn;@)

C7(x,.x,:0)=0,]]

i

4.2.6.Doloc¢anje hiperparametrov kovariancne funkcije

Za ucne toCke smo zgradili model. Sedaj pa moramo najti ustrezen nacin,
da bomo lahko dosledno dolocili neznane vrednosti hiperparametrov @
zgrajenega modela. V idealnem primeru bi Zeleli za tvorjenje napovedi
izraCunati integral preko vseh hiperparametrov, oziroma najti

Plty.lxy,. D, C()=[ Pltylxy., D.C(.),O)P(BD,C(.)d® ,  (4.42)

kjer C(.) predstavlja kovarian¢no funkcijo. Za poljubno obliko
kovarian¢ne funkcije je analitiCen pristop nemogoc¢. Lahko pa pridobimo
priblizek  kon¢ne (“a-posteriori”)  verjetnostne porazdelitve s
priblizevanjem povprecja napovedi preko vseh moznih vrednosti
hiperparametrov z uporabo najbolj verjetnih vrednosti hiperparametrov
(metoda najvecje podobnosti) ali z izvajanjem numeri¢ne integracije
preko @ z uporabo Monte Carlo metode.
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4.2.6.1.Metoda najvecje podobnosti

Metoda dolocanja najbolj verjetnih vrednosti hiperparametrov uporablja
za dolocitev vrednosti integrala (4.42) priblizek

P(ty %y, D, CO))=P(ty Xy, D, C), Oy) (4.43)
ki temelji na najbolj verjetni mnoZici hiperparametrov @,p.

Priblizek temelji na predpostavki, da ima kon¢na verjetnostna
porazdelitev @, P(@|D,((.)) obliko ostre konice okrog @,,. V sploSnem
je opisani priblizek zelo dober in tako izdelane napovedi so pogosto zelo
blizu pravim [37].

Najbolj verjetne vrednosti hiperparametrov pri dolo¢eni kovariancni
funkciji doloCimo prek “a-posteriori” zapisa verjetnostne porazdelitve
parametrov [36,47,26]
t11X.0)p(O)
p(tX)
Optimalne vrednosti parametrov dolo¢imo z iskanjem najvecje vrednosti
logaritma porazdelitve, ki je logaritem Gaussovega procesa [26]:

p(olx. 1= (4.44)

1 1 r. 1. N
log(p(O|X, t))=—510g(|CNI)—5t§CN1 ty—— log(2m) (4.45)

Parcialni odvod logaritma porazdelitve po hiperparametrih se glasi:

oL 1 40Cy 1 7, 40Cy
a—Q——EIV(C i)+5tNCN a@l CN tN (446)

V literaturi se ta metoda imenuje metoda najvecje podobnosti (ang.
maximum likelihood - ML). Za iskanje minimuma se lahko uporablja
katerakoli optimizacijska metoda. Ena izmed mozZnih je uporaba metode
konjugiranih gradientov zaradi enostavnih analitiénih izraCunov
parcialnih odvodov (4.46). Predstavljena metoda je obcutljiva na zacetno
izbiro hiperparametrov (padec v lokalni minimum), poleg tega pa je
raunsko zahtevna, saj vsak korak optimizacije potrebuje izracun
inverzne kovariancne matrike dimenzije n x n, kjer je n Stevilo podatkov
v uéni mnozici.

4.2.6.2.Metoda z uporabo Monte Carlo pristopa

Monte Carlo pristop uporablja metodo vzorCenja za izracun priblizka
verjetnostne porazdelitve napovedi. Z aproksimacijo integrala v enacbi
(4.42) z uporabo Markove verige (Markov chain), lahko zapisemo
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1 &
P(t N+l|xN+l . —?Z N+l|xN+1’D’C(')’@t) s (4-47)

kjer predstavljajo @, vzorce vzete iz koncne (“a-posteriori) verjetnostne
porazdelitve P(@|D,C(,)) hiperparametrov @. Vsak izraz v vsoti zgornje
enacbe ima Gaussovo obliko, zaradi Cesar je tudi Monte Carlo priblizek
napovedane verjetnostne porazdelitve meSanice Gaussovih funkcij.
Natancnost priblizka naras¢a z ve€anjem uporabljenega Stevila vzorcev.

Metoda, ki jo uporabljamo za vzorcenje funkcije konéne verjetnostne
porazdelitve hiperparametrov @, ima bistven vpliv na ucinkovitost
pristopa. Zelimo si, da uporabljeni vzorci dobro predstavljajo
verjetnostno porazdelitev iz katere so bili vzeti. Ce pri procesu vzoréenja
izpustimo doloeno obmocje @ prostora, ki je moc¢no povezano z
verjetnostno porazdelitvijo, bo priblizek integrala enacbe (4.42) zelo
slab.

4.2.6.3.Primerjava opisanih metod

V dodatku B je prikazan preprost primer modeliranja nelinearne funkcije
z Gaussovimi procesi z uporabo metode najve¢je podobnosti. Pri
optimizaciji hiperparametrov vcasih pride do primera, ko glede na
razlicne zacetne vrednosti hiperparametrov, dobimo razli¢ne koncne
optimirane vrednosti hiperparamtrov. Glede na izkuSnje avtorja iz [26],
ta problem ne predstavlja bistvene ovire za uporabo omenjene metode pri
modeliranju z Gaussovimi procesi. Omenjeni problem lahko reSimo z
uporabo lastnih predpostavk o hiperparametrih. Pridobivanje najbolj
verjetnih hiperparametrov tudi predstavlja najbolj privlacno odliko
metode najvecje podobnosti. Pri interpretaciji modela z Gaussovimi
procesi to pomeni, da nam tak§na mnozica hiperparametrov lahko veliko
pove o podatkih, ki jih modeliramo. V primeru samo ene kon¢ne mnozice
hiperparametrov to pomeni, da je za izraCunavanje napovedi potrebno
inverzno vrednosti kovarianéne matrike izraCunati in shraniti samo
enkrat.

Pri uporabi Monte Carlo pristopa se izracuna priblizek konc¢ne
verjetnostne porazdelitve z uporabo izraCuna povpre€ja i1z mnozice
vzorcev. Po tem, ko pridobimo vse informacije, ki jih potrebujemo za
zaCetek Monte Carlo simulacije, lahko zacnemo izraCunavati povprecja
korak za korakom. Pri tem moramo vsaki¢ izra¢unati inverz kovarian¢ne
matrike, ni pa inverza potrebno shranjevati. Ce pa se Zelimo vrniti na
zaCetek in izraCunati novo statistiko o podatkih ali dodati nekaj novih
u¢nih podatkov, je potreben ponoven zahteven izracun vseh inverznih
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kovarian¢nih matrik. Iz tega je razdvidno, da nam Monte Carlo pristop ne
omogocCa bistveno boljSe prilagodljivosti kot metoda najvecje
podobnosti. V Gaussovih procesih, ki uporabljajo Monte Carlo pristop,
je mozna tudi uporaba modelov Suma, ki nimajo Gaussove porazdelitve.
Metoda uporabe Monte Carlo pristopa pa se izkaze tudi za bolj
uCinkovito v primeru uporabe kompleksnejSih kovarian¢nih funkcij
(konkretno v primeru uporabe modela Suma, ki je odvisen od vhodov).

Uporaba metode najvec¢je podobnosti v nadaljevanju pa na noben nacin
ne pomeni, da je metoda boljSa kot Monte Carlo pristop za vse probleme.
Za manjSe [26] mnozice podatkov, kjer shranjevanje matrik ne
predstavlja bistvenega problema, se je izkazalo, da daje Monte Carlo
pristop boljSe rezultate pri nespremenljivi velikosti CPU casa. Za vecje
mnozice podatkov pa je metoda najvecje podobnosti hitrejSa in
ucinkovitejsa.

4.3.Mehka logika

Teorija mehke logike se je zaCela razvijati v Sestdesetih letih, ko je Lofti
A. Zadeh v ¢lanku [66] prvi¢ obravnaval tako imenovane mehke ali
zamegljene veli¢ine, ki jih ni mozZno opisati s formalnim matemati¢nim
zapisom, vklju¢no s teorijo verjetnosti. Potrebo za njihovo uvedbo, kot
tudi za razvoj ustreznih matemati¢nih postopkov, je utemeljil z
dejstvom, da je clovesko zaznavanje in opisovanje bioloSkih in
mehanskih sistemov dale¢ od natanno definiranega matemati¢nega
izrazoslovja in brez natan¢no poznanega zakona porazdelitve. Svoje
delo je nadaljeval [65] z uvedbo pojma lingvisti¢ne spremenljivke, to je
spremenljivke katere vrednost ni doloCena s Stevilénimi vrednostmi, pac
pa z besedami i1z naravnega jezika. Ta Clanek predstavlja delo, ki je bilo
osnova nadaljnjemu teoreticnemu razvoju teorije mehke logike in njeni
aplikaciji pri reSevanju Stevilnih problemov.

Danes se je mehka logika uveljavila na mnogih podro¢jih kot so
razpoznavanje vzorcev, procesiranje signalov, elektronika, zlasti pa se
je uveljavila na podro¢ju vodenja in identifikacije sistemov. Metode
mehke identifikacije sta prva predlagala Takagi in Sugeno [52],
podrobnejsa predstavitev mehkih indentifikacijskih metod pa je na voljo
v literaturi [49], [51], [54], kjer se tudi natan¢no podane osnovne
definicije in metode, potrebne za razumevanje in izgradnjo sistema
mehke logike. Predstavljen je tudi izrek, ki uvrS€a sisteme mehke
logike med univerzalne aproksimatorje in s tem postavlja teoreticno
osnovo za njihovo aplikacijo pri aproksimaciji neznanih funkcij.
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4.3.1.Mehka identifikacija sistemov

Pri mehki identifikaciji sistemov lahko podobno kot pri klasi¢nih
pristopih identifikacije problem razdelimo v dva glavna dela: dolocitev
strukture in dolo¢itev parametrov sistema mehke logike.

Dolocitev strukture sistema mehke logike poteka po slede¢em postopku:
. dolocitev vhodov,
dolocitev izhodov,
- dolocitev tipa pravil (Mamdani, Takagi-Sugeno),
dolocitev nacina sklepanja in mehkih operatorjev,
- 1in doloc¢itev metode mehcanja vhodov in ostrenja izhodov.

Mehke identifikacijske modele lahko razvrstimo v dve skupini glede na
to, kaksne tipe pravil uporabljajo.

Mamdani identifikacijski modeli so sestavljeni iz pravil oblike (4.48)
kjer so vhodi in izhodi mehke vrednosti, torej je uporabljeno znanje v
popolnosti lingvistino interpretirano. Adaptacijskih postopkov, ki bi
vodili do dobrega modela, za takSne sisteme skoraj ni na voljo. Izjema
predstavljajo genetski algoritmi, ki v aplikacijah v realnem c¢asu zaradi
visoke racunske zahtevnosti niso prevec uporabni.

R":if x, NATAx, je AYN...Ax, is A theny=Y" (4.48)

Takagi-Sugeno identifikacijski modeli imajo pravila oblike (4.49).
Vsako pravilo predstavlja lineariziran lokalni model sistema,
identifikacijski model pa izvaja interpolacijo med njimi. Izhod Takagi-

oW W

reduciran na utezeno povprecje.

R":if x,is A7 Axyis Ay A...Ax,is A, then y=f (x| x, ..., X,) (4.49)
Dolocitev parametrov sistema mehke logike poteka po sledecem
postopku:

dolocitev Stevila, oblike in polozaja mehkih mnozic
in adaptacija vseh ali samo nekaterih parametrov.

Diagram poteka mehkega sklepanja v mehkih identifikacijskih modelih
je prikazan s pomocjo preprostega prakticnega primera na sliki 17 [54].
Informacije v diagramu potekajo vzporedno od treh vhodov do enega
izhoda. Vzporedna obravnava pravil predstavlja tudi eno izmed
pomembnejSih lastnosti mehkih sistemov. Proces mehkega sklepanja je
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sestavljen iz petih postopkov.

1. Mehcanje vhodov je postopek pri katerem se ugotovi stopnja
pripadnosti posameznega vhoda posamezni mehki mnoZzici s pomocjo
pripadnostnih funkcij.

2. Mehki operatorji v pogojnem delu (premisi) pravil se uporabijo zatem,
ko se zaklju¢i mehcanje vhodov, v primeru, da je pogojni del (premisa)
sestavljen iz vecih delov.

3. Uporaba implikacijske metode sledi zatem, ko je s pogojnim delom
dolocen tudi posledi¢ni del (konsekvenca). V praksi se uporabljajo
razlicne vrste implikacijskih metod [54]: Mamdani implikacija,
Lukasiewicz implikacija in produkt.

4. Agregacija vseh izhodov je proces pri katerem se mehke mnozice, ki
jih dolocajo konsekvence pravil z uporabo implikacijske metode,
zdruzijo v zdruzeno mehko mnozico. Vhod v agregacijski proces
predstavlja skupina vseh funkcij iz posledi¢nih delov vseh pravil, ki so
bile dodatno okrnjene z wuporabo implikacijske metode. Izhod
agregacijskega procesa pa je po ena mehka mnozica za vsak izhod
mehkega modela.

5. Ostrenje, ki sledi agregaciji, je proces, ki priredi vhodni mehki
mnozici realno Stevilo. Vhod v proces ostrenja je zdruzena mehka
mnozica, izhod pa realno Stevilo, ki tudi predstavlja izhodno vrednost
mehkega modela.



42 4.3.1.Mehka identifikacija sistemov

2. Uporaba mehkih 3. Uporaba
I operatorjev v implikacijske
1. mehéanje vhodov pogojnem delu metode

jalova
1 - slaba _\eokusna ]
i i e 25% 0% 25%,
| Ce je postrezba slaba ali je hrananeokusna potem je napitnina jalova |
povprecn
2. pravilo ni
2_ advisno od
2. vhoda
dobra
] 10 s 257 0% 259
| Ce je postrezba dobra potem je napitnina povpreéna |
veklikodugna
3 odlicna
. okusna
4] 10 [u] 10 05 250 0% 258 4, Uporaba
| Ce je postrezba odliéna ali je hrana okusna potem je napitnina vollkodu!nal agregacijske
metode
Postrezba=3 Hrana=8
Vhod 1 Vhod 2 Izhod : $ s
L 5. Ostrenje
Napitnina = 16.7% = 23

Slika 17: Diagram poteka mehkega sklepanja v mehkih identifikacijskih
modelih s pomoc¢jo prakti¢nega primera “Dinner for two” iz
programskega orodja Matlab [54]

4.3.2.Grupiranje mehkih mnoZzic

Mehko zbiranje podatkov v gru€e predstavlja ucinkovit pristop k
identifikaciji kompleksnih nelinearnih sistemov s pomoc¢jo mehke logike.
Mnogi razvr$€evalni postopki in algoritmi za modeliranje sistemov
uporabljajo kot temeljeno metodo zbiranje numeri¢nih podatkov v gruce
(angl. clustering). Glavni smisel zbiranja podatkov v gruce je dolocitev
Stevila naravnih gru¢ v veliki mnozici podatkov, s katerimi je mozno
jedrnato predstaviti znacilnosti sistema. Informacije o gru¢ah omogocajo
izgradnjo Takagi-Sugeno mehkega sistema sklepanja z uporabo relativno
majhnega S$tevila pravil. To v bistvu pomeni, da se za vsako gruco
podatkov doloc¢i svoje pravilo. Za zbiranje podatkov v gruce obstaja
veliko metod, ki so podrobneje opisane v literaturi [49], [51], [54].
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4.3.3.ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System)

Med sistemi mehke logike in umetnimi nevronskimi mreZzami obstaja
podobnost, ki je najo€itnejSa pri strukturi. Takagi-Sugeno sistem mehke
mnozice je na primer mozno prikazati tudi v obliki tronivojske nevronske
mreze, kar je podrobneje predstavljeno v [51]. Sistemi mehke logike so
torej primerljivi po strukturi z umetnimi nevronskimi mreZami, mozna pa
je tudi uporaba enakih adaptacijskih algoritmov. Oba identifikacijska
modela sta tudi univerzalna aproksimatorja za zvezne, nelinearne
funkcije [51,29].

Za velnivojske nevronske mreze, ki imajo prav taksno strukturo, se
obi¢ajno uporabljajo gradientno osnovani algoritmi za adaptacijo
parametrov. Takagi-Sugeno mehke sisteme z gradientnim adaptacijskim
postopkom imenujemo tudi ANFIS (adaptive nevro-fuzzy) sisteme.

4.4.Metode za vrednotenje modelov

Za primerjavo rezultatov modelov zgrajenih z razli¢nimi metodami
potrebujemo primerno kriterijsko funkcijo s katero se lahko oceni
uspesSnost modela na preizkusnih podatkih.

Kriterijska funkcija mora biti prilagojena podro¢ju uporabe. Oceniti mora
predvsem tisto sposobnost modela, ki je poglavitni cilj razvoja [15], [40].
Pri modeliranju napovedovanja poviSanih koncentracij ozona predstavlja
poglavitni cilj zagotovitev ¢im boljSega napovedovanja visokih
koncentracij. Nizje koncentracije za ocenjevanje niso zanimive, razen v
primeru, ¢e jih model napove s tako napako, da ta napoved povzroci tako
imenovani lazni alarm.

Za oceno uspesnosti modeliranja se na podro¢ju modeliranja onesnazenja
ozraCja uporablja precej cenilk. Vsaka od njih pa osvetli doloCen vidik
uspesnosti ali neuspesnosti modela [15], [40]. V nadaljevanju bom
predstavil cenilke, ki sem jih uporabil za ocenjevanje zgrajenih modelov.
Pred tem pa podajam Se opis pomena posameznih oznak:

Cm, ...1-ta izmerjena vrednost koncentracije,

Cr; ... 1i-ta izraCunana vrednost koncentracije,
C ... povpreéna vrednost koncentracije,

o. ... standarna deviacija koncentracije,

N ... skupno Stevilo preizkusnih vzorcev,

/... skupno Stevilo napovedanih prekoracitev,
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m ... skupno Stevilo izmerjenih prekoracitev,

a .. Stevilo pravilno napovedanih prekoracitev.

4.4.1.Korelacijski koeficient

Korelacijski koeficient predstavlja normalizirano mero za ugotavljanje
linearne odvisnosti dveh spremenljivk. Za povsem linearno neodvisni
spremenljivki znasa vrednost koeficienta 0.0, medtem ko za linearno
odvisni znaSa 1.0 ali —1.0. IzraCun vrednosti korelacijskega faktor med
dvema spremenljivkama X in Y predstavlja enacba (4.50).

P, 1) =T (Y =E(X—E(XO)Y—E(Y))  (4.50).

Ox0y
IzraCun korelacijskega koeficienta za vrednotenje modelov glede na
enacbo (4.50) opisuje enacba (4.51).

1 . .
—- ) (Cm,—Cm)-(Cr,—Cr)
r(Cm,Cr)= N = — (4.501).
Cm ™ Cr

4.4.2.Kvadratni koren povprecne kvadratne napake (RMSE)

Povpre¢no kvadratno napako (RMSE..Root Mean Square Error) med
izraCunanimi vrednostmi koncentracij iz modela in izmerjenimi
vrednostmi dolo¢a enacba enacba (4.52).

N
RMSEZ\/loverN-Z (Cr—Cm,) (4.52).

i=1

4.4.3.Cenilka p°

S staliS¢a uporabe rezultatov napovedovanja v praksi je pomembno
predvsem, da zna model dobro napovedati visoke koncentracije in da se
pri nizkih koncentracijah ne zmoti toliko, da bi lahko sprozil lazni alarm.
Ker nobena od doslej navedenih cenilk ne pokaze zadosti uspesnosti
oziroma neuspeSnosti napovedovanja prekoracenih koncentracij, sem za
vrednotenje uporabil tudi cenilko p® [40], ki sem jo prilagodil
velikostnemu razredu koncentracij ozona.

Cenilka p® pomeni verjetnost uspe$ne napovedi visokih koncentracij.
Postopek izrac¢una je sledec:

1. Dolocitev vzorcev, ki bodo upoStevani v izraCunu. Za izracun se
uporabijo vsi vzorci pri katerih je izmerjena visoka koncentracija in
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vsi vzorci pri katerih je nastopil lazni alarm. Pogoja opisuje enacba
(4.53). Vzorcev, ki ne ustrezajo danemu pogoju, se ne uposteva.
Cm>120pug/m’ v Cr>180 ugl/m’ (4.53)

2. Dolo¢itev uspesnosti napovedi J; za vsak vzorec iz izbrane mnozZice
posebej. Posamezna napoved J¢ je uspe$na (enaka 1), e je absolutna
napaka napovedi manj$a od 20 pg/m’ ali ée je relativna napaka manjSa
od 0.2 in pri tem ni nastopil lazni alarm. Opisani pogoji so
predstavljeni z enacbo (4.54).

1, develja:((|Cm,—Cr|<20ugl/m’)V((Cm,~Cr,)ICm,|<0.2)) A
Ji= (Cm>150ug/m’)V(Cr>180ug/m’))
0, v ostalih primerih

(4.54)

3. Dolocitev cenilke verjetnosti uspesne napovedi visokih koncentracij p
tako, da prestejemo vse uspeSne napovedi (napovedi z oceno 1) in
vsoto delimo s Stevilom vseh izbranih vzorcev, kot to opisuje enacba
(4.55).

p=Lly e (4.55)
N = ! )

i=1

6

4.4.4.Parametri sposobnosti

Za vrednotenje in ocenjevanje sposobnosti modelov, ki napovedujejo
prekoracene koncentracije ozona, je EEA (European Environment
Agency — Evropska agencija za okolje) z dokumentom [61] dolocila
standardno tabelo delezev (contingency table), ki je prikazana v tabeli 1.
Pomen oznak v tabeli je podan na zacetku podpoglavja 4.4.

Alarmi Izmerjeni
Napovedani Da Ne Skupaj
Da a f-a f
Ne m-a N+a-m-f N-f
Skupaj m N-m N

Tabela 4.1: Tabela delezev (contingency table)
Z uporabo navedenih definicij so definirani trije parametri sposobnosti.

- Merilo pravilnih napovedi SP kriticnith dogodkov (verjetnost
detekcije) doloca enacba (4.56), ki predstavlja razmerje med Stevilom
pravilno napovedanih prekoraCitev in skupnim Stevilom izmerjenih
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prekoracitev v odstotkih. Obseg merila je od 0% do 100%, kjer 100%
oznacuje najboljSo vrednost.

SP:%&OO% (4.56)

- Merilo uresnicenih napovedi SR kriticnih dogodkov doloc¢a enacba
(4.57), ki predstavlja razmerje med Stevilom pravilno napovedanih
prekoracitev in Stevilom vseh napovedanih prekoracitev v odstotkih.
Obseg merila je od 0% do 100%, kjer 100% oznacuje najboljSo
vrednost.

SR:%-IOO% (4.57)

- Indeks uspeha, ki zdruzuje parametra sposobnosti SP in SR, doloca
enacba (4.58) Obseg merila je od -100% do 100%, kjer 100% oznacuje
najboljSo vrednost.

a N+a—-m—f

SI=| —+
m N—m

~1]100% (4.58)

Za vrednotenje modelov sem izdelal dva izraCuna parametrov
sposobnosti. V prvem primeru sem nastavil kriticno mejo koncentracije
na 180 pg/m’, kot je to predpisano v uredbi. Parametre sposobnosti sem
oznacil z SP;sy, SRis0 in SI;5. Ker pa je bilo Stevilo vzorcev v mnozici za
preizkusanje, ki so presegli predpisano kriticno vrednost, relativno
majhno, sem se odlo¢il v namene primerjave modelov napraviti Se
izraGun pri kriticni meji 140 pg/m’. V tem primeru sem parametre
sposobnosti oznacil z SP49, SR 40 10 S1 4.
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5.Analiza izmerjenih podatkov
5.1.Geografski poloZaj Nove Gorice

5.1.1.Vipavska dolina in Gorisko polje

Obmoc¢je Vipavske doline in GoriS8kega polja leZzi na meji med
submediteransko Slovenijo in dinarskim delom Slovenije [33,38,39], kot
je prikazano na sliki 18. Vipavska dolina in GoriSko polje lezita med
nizko planoto Krasa in visokimi kraSkimi planotami Nanosa in
Trnovskega gozda. Pri Sempasu pride Vipavska dolina v Gorisko ravan,
zahodno od obeh Goric pa se razprostira Furlanska niZina. Relief na
podrocju Vipavske doline in Goriskega polja prikazuje slika 19.

7 / vogei
AN
N

- LyUIIl]d. N
1956 podbrao saea___fFe s &
¢ DT g *

G
l - ajte]
hp BaCa Kneza J/ 1650 FlE l_ O $ KQ K E)"

: uljd[d}ul o

& m‘.ENrA)

Poreze 3

(A a So,
Cerkno " B O V '3 m@ aC Medvoc

(el
) 3 Trebua urenjE)L{ 1%95:“ Svk
NECIVIDAL S o
E DE’LFII 5121 Anlmv \\ 3 R ! mﬁ—,f:
i \

e Brezovit

“S{Tiorjul pri Ljubl
Nl

skle < Ge;[nvan ®

JBHS"U Palma
(is - 2

AIIJ R 'I. 3
//- "-4 uunmik)

= I*JAH)\

Ma I'lQr A AEEFL"!&ih

% Li. ’/3’5\ e

oL , VILLA OP| =\> ks
SABBIADORO =" GOLFO DI TRIESTE (OPCI B}
N ‘ (GGI;‘:IIJ)EI] (TREASKI ZALIV) TRlESTE
~
| —~{TRSTF®

Slika 18 Izsek iz drzavne pregledne karte Slovenije prlkazuje SirSo
okolico Vipavske doline in GoriSkega polja

Obmocje Vipavske doline in Goriskega polja je nizje fliSno ozemlje,
katerega priblizno tri Cetrtine zavzema gricevje. Preostali del ozemlja, to
je slaba Cetrtina, pa je ravnina. Te je ve¢ pod Trnovskim gozdom na
prodnih vrSajih potokov in vzdolZ reke Vipave. Najveja ravnina je na
stiku grievnate regije s Sosko ravnino. Soca je v ledeni dobi s prodom
nasula na tej strani drzavne meje Solkansko in Sempetrsko polje. Zajezila
je Vipavo, da je niZje od Prvacine odlagala ilovico - surovino mnogih
nekdanjih in sedaj redkih opekarn.
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Med reko Vipavo in Krasom se Vipavsko gricevje dviga v hribovita
Vipavska brda. Dno Vipavske doline ter griCevija na njenem
jugozahodnem obrobju gradijo fliSne plasti. Ta mehka kamnina, ki jo
sestavljajo pole laporja, peS¢enjaka, apnene bre€e in glinastih skrilavcev,
se je usedla na dnu terciarnega morja, ki je takrat Se pokrivalo
jugozahodni del Slovenije.

V Vipavski dolini in na GoriSkem polju prevladuje submediteransko
podnebje. Ker lo¢i Kras Vipavsko dolino od obale, so njene temperature
nizje kot ob obali, posebno ponoci in pozimi. Zaradi goratega zaledja je
koli¢ina letnih padavin relativno velika. Poletna suSa je omiljena. V
zahodnem delu je pod vplivom sredozemskega podnebja. Pozimi je
gornji del doline pogosto izpostavljen burji, ki ptha povprecno 42 dni v
letu od tega 30 dni precej mocno.

Po Vipavski dolini teCe reka Vipava ter po spodnjem robu Vipavske
doline reka Branica. V ti dve reki se zlivajo Stevilni manjsi potoki. Vegji
potoki so na primer Hubelj, SkrivSek, Malenscek, KoSivec, Konjs¢ak. Za
razliko od Krasa ima Vipavska dolina dve vecji tekoCi povrSinski reki.
To ji omogocajo flisne plasti, ki so le delno prepustne za vodo.

Slika 19: Relief na podro¢ju Vipavske
doline in GoriSkega polja.

5.1.2.Nova Gorica

Sodobno urejeno mesto na robu GorisSkega polja, tik ob slovensko-
italijjanski meji, je bilo ustanovljeno leta 1947, ko je z dolocitvijo meje
med Italijo in Jugoslavijo Gorica ostala na italijanskem ozemlju, spodnja
SoSka dolina, Goriska brda in spodnja Vipavska dolina na jugoslovanski
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strani meje pa so ostali brez naravnega srediS¢a [33,39,38]. Solkan, edino
ve€je naselje spodnje Vipavske doline, je bilo tedaj kraj brez
tradicionalnih sredi§¢nih funkcij. Nova Gorica je torej eno najmlajSih
slovenskih mest. Zaradi ugodne prometne lege na sti¢iS¢u Vipavske in
Soske doline, Krasa in italijanske Furlanske niZine se je hitro razvila v
regionalno gospodarsko, kulturno, izobrazevalno, upravno in prometno
sredisce.

Mesto se razteza po prodnih nanosih SoCe in glinastih usedlinah v
srednjem delu porecja hudournika Koren in kaze, da se bo zraslo z naselji
Kromberk, Pristava, Rozna dolina, Sempeter pri Gorici in Vrtojba.

Nadmorska viSina mesta znaSa 92 m, Stevilo prebivalcev pa je vecje od
35.000 [39]. Zemljevid mesta prikazuje slika 20.
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Slika 20: Zem e
Skozi Novo Gorico tede promet s tujino. Zeleznika proga, tri ceste in
sedem mejnih prehodov (pri Vrtojbi in v RoZni Dolini sta mednarodna)

povezuje njeno SirSo mestno obmocje s sosednjo Gorico v Italiji. Blizina
meje in Gorice ji daje znacaj obmejnega mesta.

Podnebje je prehodno submediteransko z veliko sonca glede na vecino
ostalih krajev v Sloveniji, kot je to prikazano na grafu 22, ter povprecno
milimi in vlaznimi zimami in vro¢imi poletji. Slednje nazorno prikazuje
graf 21, kjer je prikazan letni potek mese¢nih povprecnih temperatur
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zraka v vec¢jih krajih v Sloveniji za obdobje od leta 1991 do leta 2000.
Podatki na omenjenih zadnjih dveh grafih ne vsebujejo podatkov
izmerjenih v Novi Gorici, ker so bili na voljo samo podatki meteoroloSke
merilne postaje Bilje v blizini Nove Gorice. Nova Gorica je pridobila
avtomatsko merilno postajo za spremljanje onesnazenja ozra¢ja in
meteorologije Sele v letu 2001 v okviru projekta Phare, kot je bilo Ze
omenjeno.
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Slika 21: Letni potek mese€nih povprecnih temperatur zraka v
vec€jih krajih v Sloveniji za obdobje od leta 1991 do leta 2000

[3]
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Slika 22: Letni potek meseCnega povprecnega trajanja son¢nega
obsevanja v urah v vecjih krajih v Sloveniji za obdobje od leta
1991 do leta 2000 [3]

5.2.Meritve meteoroloskih podatkov in koncentracij snovi v
zunanjem zraku v Novi Gorici

Za identifikacijo modela so bili izbrani meteoroloski in imisijski podatki,
ki se merijo in shranjujejo na avtomatski okoljski postaji v Novi Gorici.
[zmerjene polurne vrednosti se prenasajo iz postaje na centralno enoto
Agencije RS za okolje (ARSO) ter zatem na mestno ob¢ino Nova Gorica
(MO Nova Gorica). Okoljski sistem MO Nova Gorica ima poleg sistema
shranjevanja polurnih podatkov vgrajen tudi mehanizem za izracun in
shranjevanje vrednosti, ki se uporabljajo za vrednotenje stanja okolja
glede na uredbo o ukrepih za ohranjanje in izboljSanje kakovosti
zunanjega zraka [57,58,59,60]. V uredbi se za vrednotenje posameznih
okoljskih veli¢in uporabljajo urne, dnevne, letne, osemurne drsece in
Stiriindvajseturne drseCe vrednosti. Za ozon je predpisana opozorilna
urna vrednost koncentracije 180 pg/m’ ter alarmna vrednost 240 pg/m’.
Avtomatska merilna postaja meri in shranjuje meteoroloske veli€ine:

- temperaturo zraka,
. relativno vlaznost,
- moc globalnega son¢nega sevanja na enoto povrsine,

- vrednost zra¢nega pritiska,
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hitrost in smer vetra.

Poleg meteoroloskih veli€in se merijo in shranjujejo tudi podatki o
koncentracija snovi v zunanjem zraku:

koncentracija delcev PM(10)°,
koncentracija zveplovega dioksida (SO,),
koncentracija duSikovega monoksida (NO),
koncentracija duSikovega dioksida (NO,),
koncentracija dusikovega oksida (NOy),
koncentracija ogljikovega monoksida (CO)
in koncentracija ozona (Os).

Dodatno pa je v postaji vgrajen tudi analizator hlapnih organskih spojin
(VOC), ki meri sledece parametre:

koncentracijo benzena,

koncentracijo toluena,

koncentracija (orto)ksilena

in vsoto koncentracij hlapnih organskih spojin.

Zaradi tehni¢nih teZav z merilnikom podatki o izmerjenih vrednostih
hlapnih organskih spojin (VOC) niso dostopni in jih na Zalost tudi ni bilo
mogoCe uporabiti pri  modeliranju. Tudi izmerjenih vrednosti
koncentracije prahu v ozracju ni bilo mogoc¢e uporabiti zaradi neenotne
statisticne obdelave izmerjenih vrednosti, ki se je v izbranem €asovnem
intervalu spreminjala.

Za modeliranje sem uporabil izmerjene urne povprecne vrednosti vseh
omenjenih parametrov, ki so bili na voljo od dne 01.01.2002 do dne
31.12.2004. Vse podane urne vrednosti sem moral Se dodatno urediti
tako, da sem izpustil tiste urne intervale za katere niso bile na voljo urne
vrednosti vseh izbranih parametrov. Po konfanem urejanju mi je ostalo
na voljo od 26304 moZznih urnih vrednosti 14520 uporabnih urnih
vrednosti (55.2%). V nekaterih urnih intervalih so manjkale izmerjene
vrednosti doloCenih parametrov =zaradi razlicnih vzrokov kot so
kalibracije merilnika vsakih 23 ur (ker se obicajno merilniki ne

3 Delci PM(10) so delci v zraku, ki jih prepusca filter s 50% nepropustnostjo za delce z
aeorodinamskim premerom 10 pum.
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kalibrirajo hkrati, je izpad veckraten) ter popravila senzorjev in
merilnikov, ki so vcasih trajala tudi po ve¢ dni. Vse uporabne urne
povprec¢ne vrednosti meteoroloSkih in imisijskih parametrov sem tudi
dodatno analiziral. Pri analizi sem za vsak parameter izrisal histogram
izmerjenih vrednosti in dolo¢il minimalno vrednost, maksimalno
vrednost in povpre¢no izmerjeno vrednost.

Na slikah od 23 do 26 so prikazani histogrami meteroloskih parametrov,
ki se ujemajo s klimatoloskimi znacilnostmi Nove Gorice. Za statisti¢no
predstavitev vetra je uporabljena roza vetrov, ki v obliki frekvencnega
diagrama prikazuje odstotek vetra iz posamezne smeri. Roza vetrov je
prikazana na sliki 27, statistika, iz katere je bila roza vetrov sestavljena,
pa je prikazana na sliki 28.

Na slikah od 29 do 34 pa so prikazani histogrami koncentracij snovi v
zunanjem zraku. Iz histogramov je razvidno, da so bile glede na veljavne
uredbe [57,60,58,2] izmerjene relativno nizke koncentracije zZveplovega
dioksida (mejna urna vrednost po uredbi znasa 350 pg/m’) in ogljikovega
monoksida (mejna 8-urna vrednost po uredbi znasa 10 mg/m?). Medtem
pa so izmerjene vrednosti duSikovega monoksida, duskovih oksidov in
dusikovega dioksida relativno visoke, Ceprav so Se pod dovoljenimi
vrednostmi (mejna urna vrednost po uredbi znaSa za duSikov dioksid 200
ng/m’).

Pri analizi podatkov sem ugotovil, da so bile opozorilne urne
koncentracije ozona kar 82 krat preseZene. Pri tem je potrebno poudariti,
da so visoke koncentracije nad opozorilno mejo nastopile v enem dnevu

kar nekajkrat, kar pomeni, da je bilo v tem ¢asu glede na podane podatke
kritiénih 19 dni.
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5.3.1zbira vhodnih spremenljivk modela

Za izgradnjo modela za napovedovanje maksimalne urne koncentracije
ozona naslednjega dne glede na zbrane meteroloske podatke in podatke o
koncentracijah snovi v zunanjem zraku do 19 ure v tekoCem dnevu sem
moral najprej dolociti vhodne spremenljivke v model in izhod.

Za izhod modela sem doloc¢il maksimalno urno koncentracijo ozona, ki je
bila izmerjena v prihajajoem dnevu od 19:00 ure v tekoem dnevu do
19:00 ure v prihajajoCem dnevu.

Glede na fizikalno kemijsko naravo procesa, priporocila in rezultate iz
literature, izraCunane vrednosti korelacijskih  koeficientov —med
posameznimi vhodnimi veli¢inami in izhodno veli¢ino (slika 44), ter na
veliko Stevilo poizkusov so bili izbrane vhodne spremenljivke modela:

1. temperatura zraka (24 urna povprecna vrednost),

2. mo¢ globalnega sonfnega sevanja na enoto povrSine (24 urna
povprecna vrednost),

3. koncentracija duSikovega monoksida (24 urna povprecna vrednost),
4. koncentracija dusSikovega dioksida (24 urna povprecna vrednost),
5. koncentracija ozona (24 urna povprecna vrednost).

24 urna povpre¢na vrednost pomeni izracunano povpre¢je iz urnih
povprecnih izmerjenih vrednosti od 19:00 ure prejSnjega dne do 19:00
ure danaSnjega dne.

Med procesom modeliranja se je izkazalo, da je mozno model izboljSati z
uvedbo dodatnih vhodnih spremenljivk, ki vsebujejo napovedane
vrednosti parametra za dan vnaprej. Za potrebe modeliranja so bile
pridobljene iz izmerjenih vrednosti prihajajoega dneva. V prakti¢ni
uporabi modela pa je predvideno pridobivanje teh vrednosti iz modela
ALADIN Agencije RS za okolje. Vrednosti modela so objavljene na
internetnih straneh ARSO [5]. Dodatne vhodne spremenljivke so:

6. napovedana maksimalna urna vrednost temperature zraka Vv
prihajajo¢em dnevu,

7. napovedana komponenta hitrosti vetra v smeri sever-jug, pozitivna
vrednost pomeni komponento vetra iz severne smeri, negativna pa
komponento vetra iz juZzne smeri (povprecna vrednost izraCunana iz
vektorske hitrosti vetra za ¢as od 19:00 ure danaSnjega dne do 19:00
ure naslednjega dne),
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8. napovedana komponenta hitrosti vetra v smeri vzhod-zahod, pozitivna
vrednost pomeni komponento vetra iz vzhodne smeri, negativna pa
komponento vetra iz zahodne smeri (povpre¢na vrednost izraCunana iz
vektorske hitrosti vetra za ¢as od 19:00 ure danasnjega dne do 19:00
ure naslednjega dne).

Vrednosti korelacijskih koeficientov med posameznimi vhodi in izhodom
so prikazane na sliki 44 in so predstavljene v enakem vrstnem redu kot
na predhodnem spisku izbranih vhodov. Pomen korelacijskega
koeficienta in postopek izrauna je predstavljen v podpoglavju 6.1.1.

Mnozico vseh vzorcev sem za potrebe modeliranja razdelil v dve

mnozici.

- MnoZico za ucenje modelov, ki vsebuje vzorce iz Stirth ¢asovnih
intervalov: 01.01.2002-31.07.2003, 01.09.2003-31.12.2003,
01.02.2004-31.08.2004, 01.10.2004-31.12.2004. Po izloCevanju
neuporabnih vzorcev zaradi razlinih napak, ki so bile posledice
razliénth vzrokov (kalibracije merilnikov, okvare merilnikov in
senzorjev, neuspeSne komunikacije), je bilo mozno za identifikacijo
uporabiti 488 dobrih vzorcev izmed 1004 najve¢ moznih vzorcev.

- MnoZico za vrednotenje modelov, ki vsebuje vzorce iz treh ¢asovnih
intervalov: 01.08.2003-31.08.2003, 01.01.2004-31.01.2004,
01.9.2004-30.09.2004. Po izloCevanju neuporabnih vzorcev zaradi
razlicnih napak, je bilo mozno za preizkuSanje uporabiti 68 dobrih
vzorcev izmed 92 najve¢ moznih vzorcev.

Potek posameznih vhodnih spremenljivk je prikazan na slikah od 35 do
42. Na sliki 43 pa je prikazan potek izhodne spremenljivke. Rdeca
(svetlejSa) krivulja oznacuje mnozico za ucenje, modra (temnejSa)
krivulja pa mnoZico za preizkusanje modelov. Horizontalna os grafov
Dan oznacuje Stevilko dneva Steto od dne 01.01.2002. To pomeni, da je
na primer z indeksom 0 oznacen dan 01.01.2002, z indeksom 1096 pa
31.12.2004.
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Faktor korelacije
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Slika 44: Vrednosti korelacijskih koeficientov med posameznimi
vhodnimi spremenljivkami v model in izhodno spremenljivko modela






63

6.Sinteza modelov za napovedovanje povisanih
koncentracij ozona

Za napovedovanje poviSanih koncentracij ozona sem glede na izbrane
vhodne in izhodne spremenljivke zgradil tri razlicne modele z uporabo
treh razliénth metod modeliranja opisanih predhodno: z umetno
nevronsko mrezo, Gaussovimi procesi in mehko logiko. Za izgradnjo
vseh treh modelov je bila uporabljena ista u¢na mnozica, ki je bila
predstavljena v prejSnjem poglavju.

6.1.Sinteza modela z umetno nevronsko mrezo

Za model je bila izbrana vec¢nivojska perceptronska (multi-layer feed-
forward) umetna nevronska mreza, ki je bila zgrajena s pomocjo orodja
za uporabo umetnih nevronskih mrez v programskem paketu Matlab
poimenovanega Neural Network Toolbox [54] (funkcija newff()). Model
vsebuje dva nivoja, nevroni pa uporabljajo v obeh primerih tangens-
sigmoidno prenosno funkcijo. Pri procesu modeliranja sem po velikem
Stevilu poizkusov dolocil, da je najbolj primerno Stevilo skritih nevronov
16. Zacetne vrednosti utezi in odmikov so bile nastavljene z uporabo
funkcije initnw(). UCenje nevronske mreze je potekalo s pomocjo dveh
mnozic podatkov: mnoZice za ucenje, ki je vsebovala 437 vzorcev, ter
mnozice za sprotno preverjanje podatkov, ki je vsebovala 51 vzorcev. Za
ucenje je bila izbrana metoda Levenberg-Marquardt. Vsi izmerjeni
podatki v model so bili predhodno normalizirani.

Po kon¢anem ucenju je bil najprej preizkusen model na podatkih iz u¢ne
mnozice. Odvisnost med izmerjenimi in izraCunanimi vrednostmi je
prikazana na sliki 45. Na sliki 46 pa je prikazan Se histogram napak, ki
kaze znacilnosti normalne porazdelitve. Napake so izracunane kot razlika
med izmerjeno in modelirano vrednostjo. Iz podatkov, ki so bili
uporabljeni za indentifikacijo modela, sem izracunal tudi vrednosti
cenilk, ki sem jih uporabljal za vrednotenje modela (poglavje 4.4):

r=0.949, RMSE=14.8, p°=0.93, SP5=40.0, SR;5=85.7, SI;5=39.8,
SP14():86.1, SR14():76. 7, S]14():82.].

Poudarim pa naj, da prikazane vrednosti ne odrazajo prave kvalitete
modela (v smislu zmoZnosti posploSevanja), ampak so samo
informativne narave in prikazujejo kako dobro se je model naucil u¢ne
podatke.
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6.1.Sinteza modela z umetno nevronsko mrezo
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Slika 45: Rezultati preizkusa modela z umetno nevronsko
mrezo s podatki iz uéne mnozice
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Slika 46: Histogram napak preizkusa modela z umetno
nevronsko mrezo s podatki iz uéne mnozice
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6.2.Sinteza modela z Gaussovimi procesi

Model z Gaussovimi procesi je bil zgrajen s pomocjo programskega
orodja v okolju Matlab, ki je na voljo na domaci spletni strani dr. C. E.
Rasmussen-a [48]. Programsko orodje predstavljata dve Matlab funkciji.

- gp01lik() funkcija, ki omogoca optimizacijo hiperparametrov modela z
Gaussovimi procesi, ki uporablja stacionarno kovarian¢no funkcijo.
Optimizacija poteka po metodi najvecje podobnosti. Vhod v funkcijo
predstavljajo zacetne vrednosti hiperparametrov in mnoZzica ucnih
toCk, ki je sestavljena iz parov {izmerjeni vhodi, izmerjen izhod).
Izhod funkcije pa so optimirane vrednosti hiperparametrov.

- gp0lpred() funkcija, ki omogoca na podlagi podanih hiperparametrov
in ucnih tock napoved izhoda modela pri podanem vhodu. Vhod v
funkcijo predstavljajo optimalne vrednosti hiperparametrov in mnozica
ucnih tock, ki je sestavljena iz parov {izmerjeni vhodi, izmerjen izhod},
ter mnozica vhodov, za katere Zelimo napovedati izhodne vrednosti.
Izhod pa predstavlja mnozica napovedanih izhodnih vrednosti, ki jo
sestavljajo pari {napovedana srednja vrednost izhoda, napovedana
dvojna vrednost standardne deviacije izhoda).

Glede na Stevilo vhodov, ki je znaSalo v konkretnem primeru 8, sem
dolo¢il 8 hiperparametrov GP modela (hiperparametri ©,...O
predstavljajo dolzinska merila vsake dimenzije (vhoda), ®, doloca
skupen vpliv vseh u¢nih tock na napovedane vrednosti, ®,, doloca
minimalno negotovost napovedanih tock). Zacetne vrednosti vseh
hiperparametrov sem pred optimizacijo nastavil na konstantno vrednost
0.5. Po optimizaciji so bile vrednosti hiperparametrov sledece:

@1 @2 @3 @4 @5 @6 @ 7 @8 @9 @] 0
0,270 0,061 0,019 0,150 0,342 0,885 2,941 1,772 0,256 0,022
Tabela 6.1: Vrednosti hiperparametrov

Po kon¢anem ucenju je bil najprej preizkuSen model na podatkih iz u¢ne
mnozice. Odvisnost med izmerjenimi in izraCunanimi vrednosti je
prikazana na sliki 47. Na sliki 48 pa je prikazan Se histogram napak, ki
kaze znacilnosti normalne porazdelitve. Napake so bile izracunane kot
razlika med izmerjeno in modelirano vrednostjo. 1z podatkov, ki so bili
uporabljeni za indentifikacijo modela sem izra¢unal tudi vrednosti cenilk,
ki sem jih uporabljal za vrednotenje modela (poglavije 4.4):

r=0.947, RMSE=15.1, p°=0.93, SP1s=26.7, SR;5s=100.0, SI;5=26.7,
SP140:84. 6, SR14():79. 7, S[140:8].3.
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Zopet poudarjam, da prikazane vrednosti ne odrazajo prave kvalitete
modela, ampak so samo informativne narave.
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Slika 47: Rezultati preizkusa modela z Gaussovimi procesi s
podatki 1z u¢ne mnozice

150

100

50

-50 -40 -30 -20 -10 0 10 20 30 40 50
Histogram napak modela [ug/m3]

Slika 48: Histogram napak preizkusa modela z Gaussovimi
procesi s podatki iz u¢ne mnozice
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6.3.Sinteza modela z mehko logiko

Mehki model je bil zgrajen s pomocjo orodja FMID (Fuzzy Modeling
and Identification Toolbox) v programskem okolju Matlab, katerega
avtor je prof. dr. Robert Babuska [10]. Orodje sestavlja skupina Matlab
funkcij za izgradjo Takagi-Sugeno (TS) mehkih modelov iz mnoZice
1zmerjenih podatkov. Model temelji na grupiranju izmerjenih podatkov z
mehko kovarian¢no matriko s pomocjo Gustafson-Kessel algoritma [51,
54]. Algoritem predstavlja razSiritev obiCajnega algoritma mehke metode
c-mehkih srednjih vrednosti (fuzzy c-means) z uporabo prilagodljive
dolZinske norme. S tem je moZno v mnozici vseh izmerjenih podatkov
detektirati podmnoznice podatkov razli¢nih geometrijskih oblik.

Za izgradjo modela je bila bila uporabljena funkcija fimclust(). Koncne
vrednosti vhodnih parametrov funkcije (podrobnejsi opis je podan v [10])
so bile dolocene glede na izkuSnje pridobljene med procesom
modeliranja:

Stevilo grup (doloca tudi Stevilo pravil): 3,

- parameter mehkosti (ve€ja vrednost dolota mehkejSe (bolj
prekrivajoce se grupe): 2,

- tip pripadnostnih funkcij pogojnega dela mehkega modela: 2 (uporaba
projeciranih pripadnostnih funkcij, ki naj bi glede na prilozena
navodila orodja omogocala natan¢nejs$i model),

- tip posledi¢nega dela mehkega modela: 1 (uporaba globalne metode
najmanjsih kvadratov).

Parametri modela so bili dodatno izboljSani z uporabo funkcije anfis()
[54], ki se posluzuje metode povratnega ucenja. Za proces ucenja je bila
u¢na mnozica podatkov razdeljena na mnoZico za ucenje (437 vzorcev)
in mnozico za sprotno preverjanje ucenja (51 vzorcev).

Po kon€anem ucenju je bil najprej preizkuSen model na podatkih iz ucne
mnozice. Odvisnost med izmerjenimi in izraCunanimi vrednosti je
prikazana na sliki 49. Na sliki 50 pa je prikazan Se histogram napak, ki
kaze znaCilnosti normalne porazdelitve. Napake so bile izraCunane kot
razlika med izmerjeno in modelirano vrednostjo. Iz podatkov, ki so bili
uporabljeni za indentifikacijo modela sem izracunal tudi vrednosti cenilk,
ki sem jih uporabljal za vrednotenje modela (poglavje 4.4):

7”20.94], RMSE:]60, p6:0.92, SP180:26. 7, SR]g():]O0.0, 51180226. 7,
SP14():81.5, SR14():76.8, S]14():77.8.
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Zopet poudarjam, da prikazane vrednosti ne odrazajo prave kvalitete
modela, ampak so samo informativne narave.
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Slika 49: Rezultati preizkusa modela z mehko logiko s
podatki 1z u¢ne mnozice
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Slika 50: Histogram napak preizkusa modela z mehko logiko
s podatki iz u¢ne mnozice
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7.Vrednotenje modelov

Po kon¢anem procesu ucenja sem vse tri zgrajene modele tudi preizkusil
s pomocjo preizkusne mnoZice, ki je vsebovala podatke za mesece:
avgust 2003, januar 2004 in september 2004. Kot sem ze predhodno
omenil, ti podatki niso bili uporabljeni v procesu u€enja modelov. Za vse
tr1t modele sem pri preizkuSanju izraunal tudi vse Stir1 vrste cenilk, ki so
predstavljene v prejSnjem poglavju.

Na slikah v nadaljevanju so prikazani rezultati preizkuSanja modelov
zgrajenih z umetno nevronsko mrezo (slika 51), Gaussovimi procesi
(slika 54) in mehko logiko (slika 57) . Z modro (temnejSo) krivuljo in
krogci so prikazane dejansko izmerjene vrednosti, z rdeco (svetlejSo)
krivuljo in krizci pa so prikazane izraCunane (napovedane) vrednosti
izhoda modela. Model z Gaussovimi procesi podaja tudi dvojno vrednost
standardne deviacije za vsako tocko napovedi, kar je na grafu prikazano s
¢rtkano Crto. Na slikah 55, 58 in 61 je za vsak model predstavljeno tudi
odstopanje med izmerjenimi in izraCunanimi vrednostmi. Na slikah 53,
56 in 59 so za vsak model prikazani Se histogrami napak.
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7.1.Preizkusanje modela na osnovi umetne nevronske mreze

7.1.Preizkusanje modela na osnovi umetne nevronske mreze
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Slika 51: Rezultat preizkuSanja modela na osnovi umetne nevronske
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7":0.955, RMSE:175, p6:1.00, SP180:75.0, SR180:60.0, S]]80:7].8,

SP14():]00. 0, SR14():88.2, SI]40:96.2
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7.2.Preizkusanje modela na osnovi Gaussovih procesov
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Slika 54: Rezultat preizkuSanja modela na osnovi Gaussovih procesov
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r=0.956, RMSE=16.2, p°=0.95, SP;5=25.0, SR;5=33.3, Sl;5=21.9,
SP14():93.3, SR140:93.3, S]14()=9].5
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7.3.Preizkusanje modela na osnovi mehke logike

7.3.Preizkusanje modela na osnovi mehke logike
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7':0.953, RMSE:]8], p6=1.00, SP180:50.0, SR180:50.0, Sl180:46.8,
SP140:100. 0, SR140:88.2, SI]40:96.2
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7.4.Primerjava rezultatov preizkusanja modelov
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Primerjave posameznih cenilk so v sploSnem pokazale, da mi je uspelo
zgraditi tri skoraj enakovredne modele. Primerjava korelacijskega
faktorja (slika 60) in kvadratnega korena povprecne kvadratne napake
(slika 61) kaze, da je morda model z Gaussovimi procesi za odtenek
boljsi od ostalih dveh. Vendar pa je glede na glavni namen te naloge, ki
je napovedovanje poviSanih koncentracij ozona, vrednost cenilke p®, ki
doloca verjetnost uspeSne napovedi visokih koncentracij, izkazalo da se
je model na preizkusni mnoZici odrezal malce slabSe.

Primerjava parametrov sposobnosti pri kritini meji koncentracije 180
mg/m’ je sicer pokazala, da se je v primeru ocenjavanja vseh treh
parametrov sposobnosti SP, SR in SI, najbolje izkazal model na osnovi
umetne nevronske mreze. Grafikoni rezulatov so prikazani na slikah 63,
64 in 65.

Ker pa so omenejni rezultati zaradi majhnega Stevila vzorcev, ki so
prekoracili kriticno mejo (4 vzorci) vprasljivi, sem napravil tudi oceno
parametrov sposobnosti pri nizji kriti¢ni meji koncentracije 140 mg/m’.
Grafikoni rezultatov so prikazani na slikah 66, 67 in 68. V tem primeru
se je zopet izkazalo, da je morda model na osnovi Gaussovih procesov
za odtenek slabsi od ostalih dveh, v glavnem pa se je izkazalo, da imamo
opravka z enakovrednimi modeli.
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8.Zakljucek

Prikazani rezultati primerjave vrednotenja modelov v prej$Snjem poglavju
kazejo, da je mogocCe z razli€nimi pristopi modeliranja zgraditi povsem
enakovredne modele. Pri tem je seveda potrebno upostevati, da so bili vsi
modeli zgrajeni na podlagi istih u¢nih podatkov in ovrednoteni na
podlagi istih podatkov za preizkuSanje.

Postopek izgradnje modela je za vse tri postopke modeliranja po mojih
izkusnjah precej podoben in zahteva priblizno enako mero predznanja.
Kar je tudi razumljivo, saj so si metode sorodne in vse tri spadajo v isto
skupino metod modeliranja. Sorodnost med metodami pa mi je pomagala,
da sem po pridobitvi znanja in izkuSenj ob proucevanju in ucenju
umetnih nevronskih mrez hitreje osvojil modeliranje z Gaussovimi
procesi in mehko logiko. Pri uc¢enju modelov z istimi u¢nimi podatki se
je tudi izkazalo, da je bil za metodi modeliranja z umetno nevronsko
mrezo in mehko logiko potreben priblizno enak ¢as ucenja, ki je odvisen
predvsem od raCunske zmogljivosti racunalnika. Pri metodi ucenja
modela z Gaussovimi procesi pa je priSla racunska zmogljivost
raCunalnika Se bolj do izraza, saj le ta pri optimizaciji hiperparametrov
raste s tretjo potenco velikosti u¢ne mnozice podatkov [53]. Za vse tri
modele je bil potreben Cas za izraCun nove napovedi enak.

Prednost modela z Gaussovimi procesi v primerjavi z modeloma z
umetno nevronsko mrezo in mehko logiko vidim v tem, da je predikcija
izhoda modela na osnovi Gaussovih procesov normalna verjetnostna
porazdelitev s srednjo vrednostjo in varianco. Velikost variance, ki je
odvisna od obmocja vhodnega prostora, podaja mero zaupanja Vv
napovedano vrednost izhoda modela. Varianca je majhna na obmo¢jih,
kjer je bila gostota tock u¢ne mnozice velika, raste pa s priblizevanjem
podro¢jem, o katerih ima GP model relativno malo informacij.

Druga prednost modela na osnovi Gaussovih procesov pa je optimizacija
precej manjSega Stevila hiperparametrov, kot v primeru umetne
nevronske mreZe in mehke logike. Stevilo hiperparametrov je vedno
vnaprej doloCeno z obliko kovarianéne funkcije in je obiCajno enako
Stevilu vhodov.
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Slabost, ki se je izkazala pri optimizaciji modela na osnovi Gaussovih
procesov, pa je nastopala v primeru neustreznih zaletnih vrednosti
hiperparametrov. Uporabljena metoda najvecje podobnosti je v primeru
slabo nastavljenih zaCetnih vrednosti hiperparametrov zelo hitro postala
numeri¢no nestabilna ali pa koncala v lokalnem minimumu.

Izkus$nje pridobljene pri izdelavi naloge kazejo, da se je potrdila trditev iz
[40,15], da je dobra identifikacija modela odvisna predvsem od pravilne
izbire vhodnih spremenljivk. Glede na pregled priporo€il iz literature se
je izkazalo, da imajo nekatere vhodne spremenljivke bistveno manjsi
vpliv na izhod, kot je bilo omenjeno, ali pa celo onemogocajo dobro
identifikacijo. Vhodni spremenljivki kot sta prah in Zveplov dioksid v
konkretnem primeru modeliranja za Novo Gorico pa celo poslabSujeta
identifikacijo modela. Precej pa se je identifikacija izboljSala z uvedbo
napovedi temperature in vetra. Med izvajanjem naloge se je izkazalo, da
je zelo mocna tudi povezava med koncentracijo ozona in temperaturo
zraka, kar je tudi smiselno. Fotokemic¢na reakcija nastajanja in razgradnje
potrebuje dolo€eno energijo, ki je v glavni meri sorazmerna temperaturi.

Meje pri vrednotenju s cenilko p® so bile postavljene razmeroma strogo
zaradi primerjanja med razlicnimi modeli med procesom identifikacije.
Dobljeni rezultati sicer povsem ustrezajo uredbi [4], ki predpisuje
dovoljeno relativno napako napovedovanja ozona 50%, kljub temu pa
rezultati kazejo, da bi se dalo model Se malce izboljSati z vecjo uc¢no
mnozico predvsem prekoracenih vrednosti, kar bo moZzno v prihodnosti.
Obenem pa bo ob ve¢ji uéni mnozici podatkov za preizkuSanje tudi
priloZnost za sprotno ocenjevanje modela.

Nova Gorica se bo kot urbano okolje v prihodnosti verjetno Se Sirila, kar
morda pomeni povecevanje Stevila prekoracenih vrednosti koncentracij
ozona. Ker za vpliv na predvidene poviSane koncentracije ozona v
urbanem okolju zaenkrat Se nimamo direktnih vzvodov (zaenkrat Studije
kaZzejo, da zmanjSanje prometa v mestih samo Se povefa koncentracije
ozona, ker se zmanjSa koncentracija dusikov oksidov, ki porabljajo
ozon), se mi zdi uporaba modela za napovedovanje poviSanih
koncentracij ozona edino smiselna in upravi¢ena za varovanje zdravja
ljudi. Zgrajene modele bi se dalo po mojem mnenju in glede na
priporocila iz literature dodatno izboljSati z uporabo dodatnih vhodnih
spremenljivk. Taksno skupino vhodnih spremenljivk, ki bi lahko glede na
priporocila iz literature vplivala na izboljSavo predstavljajo koncentracije
hlapnih organskih spojin (VOC). Merilna postaja v Novi Gorici je sicer
imela ob postavitvi vgrajen merilnik hlapnih organskih spojih, vendar pa
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zaradi tehni¢nih tezav z merilnikom zaenkrat ni mogocCe pridobiti
uporabnih meritev. Pri tem pa bi bilo tudi potrebno raziskati vpliv vsake
posamezne hlapne organske spojine na nastajanje ozona in njen pomen
za potrebo izboljSanja napovedovanja poviSanih koncentracij ozona.
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Dodatek A: Osnove verjetnostnega modeliranja

A.1. Naklju¢na spremenljivka

Naklju¢na spremenljivka je spremenljivka, katere vrednost je odvisna od
naklju¢ja. O naklju¢nem procesu (ang. stochastic process) govorimo, ko
imamo ve¢ neodvisnih (¢asovno, prostorsko itd.) realizacij nakljucne
spremenljivke. Porazdelitve vrednosti posameznih realizacij naklju¢ne
spremenljivke so lahko poljubne, opiSemo jih s porazdelitvenim
zakonom in zalogo vrednosti, s ¢imer je nakljucna spremenljivka tudi
popolnoma dolocena. Glede na zalogo vrednosti lo¢imo diskretne in
zvezne nakljune spremenljivke, glede na obliko porazdelitvenega
zakona pa razlicne standardne (enakomerna, normalna ali Gaussova,
Studentova itd) in nestandardne porazdelitve [56,36]. SploSna oblika
porazdelitvenega zakona za nakljucno spremenljivko X je porazdelitvena
funkcija ali distribucija F(x):
F(x)=P(X<x) (—oo<x<o) . (A.1)

kjer je P(X<x) verjetnost dogodka, da naklju¢na spremenljivka X
zavzame vrednost manjSo od x. V primeru zvezne nakljucne

spremenljivke (zaloga vrednosti spremenljivke je zvezna mnoZica) lahko
porazdelitveno funkcijo spremenljivke X zapiSemo tudi v obliki

F(x)zj; p)dr s (A.2)

kjer je p(x) gostota verjetnosti ali verjetnostna gostota (ang. PDF-
probability density function). Verjetnost, da zvezna nakljuc¢na
spremenljivka X zavzame vrednost na intervalu [a, b] zapiSemo

Pla<X<b)=F(b)~F(a)=[ p(t)dr . (A.3)

Za vsako porazdelitveno funkcijo pa velja, da je v primeru nemogocega
dogodka (X—-0)

F (=)= lim F(x)=0 (A.4)

x——w

in v primeru gotovega dogodka (X—o0)

F(oo)=Ilim F (x)=1 . (A.5)

X — 00
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A.2. Analiza porazdelitev naklju¢nih spremenljivk

Pri analizi porazdelitev naklju¢nih spremenljivk si pomagamo z
razli¢nimi Stevilskimi karakteristikami. NajpomembnejSe so predstvljene
v nadaljevanju.

Matemati¢no upanje ali povprecna vrednost nakljucne spremenljivke X,
E(X):

E(x)Zonp(x)dx . (A.6)

Varianca ali disperzija naklju¢ne spremenljivke D(X) je definirana kot
povpre¢je kvadratov odstopanj spremenljivke X od njene povprecne
vrednosti E(X):

[}

var(X)=E(X—E(X)))= [ (x=E(X)"(x)dx=E(X*)—(E(X))’ (A.7)

Standardna deviacija je definirana kot pozitivni kvadratni koren variance
naklju¢ne spremenljivke X:

o,=0(X)=+Vvar(X) . (A.8)

Kovarianca nakljuénih spremenljivk X in Y je matemati¢no upanje
produkta odklonov spremenljivk od njunih povprecnih vrednosti in je
mera za linearno odvisnost spremenljivk:

cov(X,Y)=E(X—E(X))(Y—E(Y))) . (A.9)
Korelacijski koeficient nakljucnih spremenljivk X in Y je s standardnima
deviacijama normirana kovarianca spremenljivk:

cov(X,Y)
Ox0y

r(X,Y)= (A.10)

Nakljuéni spremenljivki sta nekorelirani (linearno neodvisni) natanko
takrat, kadar je r(X,Y)=0.

A.3. Normalna (Gaussova) porazdelitev

Normalno ali Gaussovo porazdeljeno spremenljivko, definirano z gostoto
verjetnosti (A.1) na kratko zaznamujemo z N(u,c), kjer je p srednja
vrednost, ¢ pa standardna deviacija naklju¢ne spremenljivke:

p(x)= e’ 7 . (A.11)
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A.4. Nakljuéni vektorji

Naklju¢ni vektor je vektor, katerega komponente so nakljucne
spremenljivke. Ce imamo dve ali ve¢ med seboj povezanih nakljuénih
spremenljivk, njihovo realizacijo imenujemo nakljuni proces (ang.
stochastic process)

X=X X, X,) . (A.12)

Podobno kot za naklju¢no spremenljivko, lahko za naklju¢ni vektor
zapiSemo porazdelitveni zakon v obliki:

F(xl,XZ,...’xn):P<Xl<xl’X2<x2’""Xn<xn) . (A.13)

Ce so komponente nakljuénega vektorja zvezne nakljuéne spremenljivke,
potem velja:

(x, x, . x,) f fp x,)dx,...dx, - (A.14)

kjer je p(x1,...x,) n-dimenzionalna gostota verjetnosti (nenegativna
zvezna funkcija). Verjetnost, da naklju¢éni vektor zavzame vrednost na
dolo¢enem intervalu imenujemo skupna ali totalna verjetnost in jo
zapiSemo:

7z
2 (o, . >, )ddx,

P(aIleSIDIVN,a”Sx"Sb"):jl‘.A._,j:‘ < (A.IS)
Porazdelitve posameznih komponent naklju¢nega vektorja imenujemo
tudi robne ali marginalne porazdelitve:

z— 1

P = T .oo>:pi,,ixi):j: S =X E R P TR (A‘
16)
Enako velja za pogojno verjetnostno gostoto:
p(X., X))
PAR= 0]

kjer je P(Xi, Xj) skupna verjetnostna gostota in P(X;) marginalna
verjetnostna gostota spremenljivke (komponente) X; naklju¢nega
vektorja.

Najpomembnejsi med Stevilskimi karakteristikami naklju¢nega vektorja
sta:

Matematicno upanje ali povprecna vrednost nakljuénega vektorja X je
vektor E(X), sestavljen iz povpre¢nih vrednosti posameznih komponent
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naklju¢nega vektorja:

E(X)=(E(X,),..,E(X,)) (A.18)

n

Varianca ali disperzija  naklju¢nega vektorja X je definirana s
kovarian¢no matriko X(X) , sestavljeno iz kovarianc med posameznimi
komponentami vektorja:

K, K, .. K,
s(x)={fa Kao Ky (A.19)
Ky Ko o K,
Velja:

1. KijZCOV(Xi,Xj),
2. Ki=Kji, X(X) je simetri¢na,

3. Ki=var(X;), diagonalni elementi X(X) predstavljajo varianco
posamezne komponente,

4.1z lastnosti variance, ki je vedno nenegativno Stevilo, sledi, da je
izpolnjen eden izmed potrebnih pogojev (vendar ne zadostnih
pogojev), da je X(X) pozitivno definitna matrika.

Normalno ali Gaussovo porazdeljen nakljuéni vektor je doloCen z
verjetnostno gostoto:

1 (~2 (=) =" (x—p)
_ e 2 (A.20)
e

kjer je:
n  dimenzija naklju¢nega vektorja X,
p  vektor srednjih vrednosti naklju¢nega vektorja X,
Y. kovarian¢na matrika naklju¢nega vektorja X.

Normalna porazdelitev je funkcija vektorja srednjih vrednosti in
kovariancne matrike, zato pogosto uporabljamo skrajSani zapis N(u,2).

Dvodimenzionalno normalno porazdelitev lahko zapiSemo v obliki:

1 1 (X|7U1)Z zr(v‘ﬂ*l‘])(xzflv’z) (xzflvlz)2

1 21 co o (A.21)

plx, x,)=
b 2mo,0,\(1—r")
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kjer r predstavlja korelacijski  koeficient med naklju¢nima
spremenljivkama. V tem primeru je:

Hy
Hy

so| o oo (A.22)

b u: 2
ro,o, 0,

’

X,

Na slikah od 69 do 71 so predstavljene nekatere znacCilne oblike
dvodimenzionalnih normalnih porazdelitev. Na sliki 69 je prikazan
sploSen primer dvodimenzionalne Gaussove porazdelitvene funkcije v
obliki tridimezionalnega grafa iz stranskega pogleda. Na ostalih slikah od
70 do 71 pa so prikazane dvodimenzionalne Gaussove porazdelitvene
funkcije tudi v obliki tridimezionalnega grafa, zaradi nazornosti pa je bil
izbran pogled iz tlorisa.

02,

0.18.

0.16.

-5

Slika 69: Primer dvodimenzionalne
Gaussove porazdelitvene funkcije

5 ! 5 014

012

0.08

0.08

0.04

0.02

5 [} 5 5 0 5

Slika 70: 6,=1.0, 6, =1.0, r=0.99 Slika 71: 6,=1.0, 6, =1.0, r=0.00
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5 0s 5 0s
4 0.4 4 0.4
3 04 3 04
2 035 2 035
1 03 1 03
0 025 0 025
-1 02 1 02
-2 “ 015 2 015
-3 01 -3 01
4 005 -4 005
5 0 5 ° 5 0 5 °

Slika 74

0 5 -5 0 5

:6:=1.0, 6, =2.0,r=0.0 Slika 75: 6,=2.0, 6, =1.0,r=0.0



91

Dodatek B: Preprost primer modeliranja nelinearne
funkcije z Gaussovimi procesi

B.1. Identifikacija modela

Za praktiCen primer modeliranja z Gaussovimi procesi sem si izbral
nelinearno enacbo (B.1), ki opisuje temperaturo rosiS¢a. Temperatura
rosiS€a je tista temperatura, pri kateri zrak ali plin doseze 100 %
relativno vlago. Ce se pri nespremenjeni vsebnosti vodne pare v zraku
njegova temperatura zniza, bo doloc¢en del vlage kondenziral.

a=15.0-b—2.1-(Tz=0.16)+2711.5
100.0

b=1
"
c=273.0+Tz (B.1)

ca

Tr= —273.0

c.
a+——
2

Pomen oznak v enacbi je sledec:
1z...temperatura zraka,
Rv...relativna vlaga zraka in
Tr...temperatura rosisca.

V nadaljevanju so prikazani razlicni modeli nelinearne funkcije
temperature rosisSc¢a, ki so bili modelirani z Gaussovimi procesi.

Skupne lastnosti vseh modelov so:
zgrajeni so bili pri konstantni temperaturi zraka 7z=20°C,
imajo samo eno vhodno spremenljivko, to je relativna vlaga zraka Rv,
za indentifikacijo je bilo uporabljeno enako Stevilo ucnih tock,

izhod modela predstavlja temperatura rosiS¢a v odvisnosti od relativne
vlage zraka pri konstatni temperaturi zraka.

Izhod vsakega modela je prikazan na dveh slikah. Na prvih slikah so
prikazani odzivi modela:

z znakom o (krogec) so prikazane ucne tocke,
z znakom . (pika) pa izhodi modela,

pikCasta Crta prikazuje vrednost dvojne standarne deviacije izhoda iz
modela,
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- polna ¢rta prikazuje temperaturo rosisca glede na enacbo (B.1),
Druga slika pa prikazuje:

- napako, ki je izraCunana kot razlika med izhodom modela in pravo
vrednostjo glede na enacbo (B.1),

- pikcasta ¢rta prikazuje vrednost dvojno standarno deviacijo izhoda iz
modela,

Prvi model je bil identificiran s pomocjo petih u¢nih tock, ki so bile
naklju¢no izbrane na obmocju relativne vlage od 20% do 100%. Prikazan
je na slikah 76 in 77.

Drugi model je bil identificiran s pomocjo petih u¢nih tock, ki so bile
naklju¢no izbrane na obmocju relativne vlage od 20% do 100%. Od
prvega modela se razlikuje v tem, da so je bil uénim toc¢kam dodan Se
Sum. Model je prikazan na slikah 78 in 79.

Tretji model je bil identificiran s pomocjo petih u¢nih tock, ki so bile
izbrane na obmocju relativne vlage od 20% do 100% v enakomernih
presledkih. Prikazan je na slikah 80 in 81.

Cetrti model je bil identificiran s pomogjo petih uénih tock, ki so bile
izbrane na obmoc¢ju relativne vlage od 20% do 100% v enakomernih
presledkih. Od tretjega modela se razlikuje v tem, da so je bil ucnim
toCkam dodan Se Sum. Prikazan je na slikah 82 in 83.

Peti model je bil identificiran s pomoc¢jo petnajstih ucnih tock, ki so bile
izbrane na obmocju relativne vlage od 20% do 100% v enakomernih
presledkih. V vsakem presledku so bile dolo¢ene tri u¢ne tocke, ki so
imele dodan Sum. Prikazan je na slikah 84 in 85.
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Temperatura rosisca (temp. zraka = 20 st.C)
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Slika 76: Prvi model temperature rosiS¢a
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Slika 77: Napaka prvega modela temperature rosiSca
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Temperatura rosisca (temp. zraka = 20 st.C)
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Slika 78: Drugi model temperature rosis¢a
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Slika 79: Napaka drugega modela temperature rosis¢a
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Temperatura rosisca (temp. zraka = 20 st.C)
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Slika 80: Tretj1 model temperature rosis¢a
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Slika 81: Napaka tretjega modela temperature rosiSca
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Temperatura rosisca (temp. zraka = 20 st.C)
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Slika 82: Cetrti model temperature rosiS¢a
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Temperatura rosisca (temp. zraka = 20 st.C)
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Slika 84: Peti model temperature rosisca
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B.2. Prikaz vpliva posameznih hiperparametrov modela

Model, ki je bil identificiran s pomocjo petih u¢nih tock, ki so bile
izbrane na obmocju relativne vlage od 20% do 100% v enakomernih
presledkih in je prikazan na slikah 80 in 81, sem uporabil za prakticen
prikaz vpliva posameznih hiperparametrov v modelu. Za modeliranje je
bila uporabljena oblika kovarian¢ne funkcije

U))Z

_1 i (X;i]_x,,
= 5
+6, O

(B.2)

C ( @)_@ E11 2@?
Xy X, U)=Uy € N+2

kjer N oznacuje dimezijo vhodnega vektorja. V praktiénem primeru je
bila dimenzija N=1. To pomeni, da je bilo potrebno poiskati s pomocjo
optimizacijskega algoritma, ki uporablja metodo najve¢je podobnosti,
optimalne vrednosti treh hiperparametrov. Po indentifikaciji modela so
bile doloCene vrednosti hiperparametrov sledece

©,=0.00029, ©,=471, ©,=0.071 . (B.3)

Za prikaz pomena posameznega hiperparametra sem napravil tri
poizkuse. V vsakem poizkusu sem spreminjal vrednost enega
hiperparametra, vrednosti preostalih dveh hiperparametrov pa se med
poizkusom niso spreminjale in so bile nastavljene na optimalne
vrednosti.

V prvem poizkusu, ki je prikazan na sliki 86 sem spreminjal vrednost
prvega hiperparametra. Prvi hiperparameter @, predstavlja dolZinsko
merilo dimenzije. 1z slike je razvidno, da hiperparameter v bistvu doloca
podrocje (obmocgje) vpliva posamezne u¢ne tocke. V primeru majhne
vrednosti je obmocje zelo Siroko, kar v skrajnem primeru zelo majhne
vrednosti pomeni, da bodo vse napovedane to¢ke enake srednji vrednosti
vseh u¢nih tock. Medtem, ko so v drugem skrajnem primeru zelo velike
vrednosti hiperparametra napovedi z nizko varianco mozne samo Vv
neposredni blizini u¢nih tock.

V drugem poizkusu, ki je prikazan na sliki 87 sem spreminjal vrednost
drugega hiperparametra. Drugi hiperparameter @, doloca skupen vpliv
vseh ucnih to¢k na napovedane vrednosti. V skrajnem primeru zelo
majhne vrednosti hiperparametra imajo u¢ne tocke skoraj ni¢en vpliv na
napovedi (vse vrednosti napovedi so blizu konstantne vrednosti 0). V
nasprotnem skrajnem primeru velike vrednosti hiperparametra pa imajo
ucne tocke zelo velik vpliv na napovedane vrednosti v taki meri, da
imajo napovedi v tockah, ki so malce oddaljene od u¢nih tock, Ze zelo
veliko negotovost.
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V tretjem poizkusu, ki je prikazan na sliki 88 sem spreminjal vrednost
tretjega hiperparametra. Tretji hiperparameter ©@; dolo€a minimalno
negotovost napovedanih toCk, kar pomeni, da nobena napovedana
vrednost ne more imeti manjSe negotovosti. V skrajen primeru zelo
majhne vrednosti hiperparametra imajo tudi vse napovedi zelo majhno
negotovost, v drugem skrajem primeru velike vrednosti hiperparametra
pa imajo vse napovedi izredno velike negotovosti, vrednosti napovedi pa
blizu konstante vrednosti 0.
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Slika 86: Vpliv prvega hiperparametra na model
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Slika 87: Vpliv drugega hiperparametra na model
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Slika 88: Vpliv tretjega hiperparametra na model
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Dodatek C: Odvisnost negotovosti od kovarian¢ne
funkcije

Negotovost napovedi, ki je odvisna od oblike kovariancne funkcije,
opisuje enacba

07 =Kk Cy kg, (C.1)
kjer je pomen oznake

K=C(X 410 Xyyy: O) (C.2)
ter oznake

Ky =(C(x, x5y, 1,0), ..., Clxy, Xy,,,0)) (C.3)

V nadaljevanju bom predstavil, kako se negotovost napovedi spreminja v
odvisnosti od oddaljevanja iz podrocja u¢nih tock. V prvem primeru je
bila za predstavitev uporabljena kovarian¢na funkcija brez modela Suma,
v drugem primeru pa kovarian¢na funkcija z modelom Suma.

C.1. Uporaba stacionarne kovarian¢ne funkcije brez upostevanja Suma

Ce uporabimo pri modeliranju z Gaussovimi procesi kovarian¢no funcijo
oblike

25

C (5%, 0)=0c T T (C4)
ki ne upoSteva Suma, se negotovost napovedi z oddaljevanjem iz
podrocja ucnih toc¢k ekponentno povecuje od vrednosti 0 do neke koncne
vrednosti, ki je enaka ©,.

V takSnem primeru stacionarne kovariancne funkcije je vrednost vseh
diagonalnih elementov kovariancne matrike (elementi predstavljajo
varianco posameznih u¢nih toc¢k) enaka @, (saj je vrednost ekponentnega
dela v enacbi (C.4) enaka 1, ker je oddaljenost med tockama enaka 0).
Poleg tega pa je tudi vrednost «x enaka O,.

V enem skrajnem primeru, ko je vhod v model enak enemu izmed u¢nih
vhodov (na vhod modela pripeljemo vrednost vhoda s katero smo ga pred
tem ucili), postane en element kovariancnega vektorja k&, enak varianci
ucne tocCke, ostali elementi pa so enaki kovariancam med u¢nimi tockami
in napovedano tocko

ky=[C(x, xy1:0),...0,...,C(xy,xy,,0)] . (C.5)
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Vrednost omenjenega elementa je enaka ©; (saj je vrednost
ekponentnega dela v enacbi (C.4) enaka 1, ker je oddaljenost med
toCkama enaka 0). Kovariance med u¢nimi tockami in napovedano tocko
so manjSe od @; in se ekponentno zmanjSujejo z oddaljenostjo od
napovedovane tocke.

Zaradi enakosti vhoda, za katerega Zelimo napoved, z enim od uc¢nih
vhodov, postane tudi vrednost izraza k,,,Cy k,,, enaka O, Iz tega pa
sledi, da je vrednost negotovosti napovedi, kot ga opisuje enacba (C.1),
enaka 0.

To je povsem razumljivo, saj model lahko v tocki s katero je bil ucen, s
popolno gotovostjo napove izhod.

Vrednost izraza ky,,Cy ky,, se z oddaljevanjem od uénih tock
ekponentno zmanjSuje in doseZze v neki veliki oddaljenosti kon¢no
vrednost, ki znaSa 0. Zaradi tega pa negotovost eksponentno narasca
proti vrednosti ©,.

C.2. Uporaba stacionarne kovarian¢ne funkcije z upostevanjem suma

Predpostavljajmo, da je Sum nakljucen. Iz tega sledi, da ne pri¢akujemo
nobene korelacije med Sumom in doloCenimi izhodi ter, da drugi izraz
vpliva samo na diagonalne elemente kovariancne matrike. Varianco Suma
oznacimo z @,, za katero se predpostavlja, da je v primeru stacionarne
kovarian¢ne funkcije neodvisna od vhodov.

Z 6., pa je oznacena Kronceker-jeva delta funkcija

0, m#n
1,m=n

mn

(C.6)

Ce uporabimo pri modeliranju z Gaussovimi procesi kovarian¢no funcijo
oblike

L ()2
__Z n
C,(x,,x, 0)=0¢e o +5,. 0, ° (C.7)

ki upoSteva Sum, se negotovost napovedi z oddaljevanjem i1z podroc¢ja
ucnih to€k ekponentno povecuje od vrednosti malce vecje od @, do neke
konc¢ne vrednosti, ki je enaka @,+6;.

V takSnem primeru stacionarne kovariancne funkcije je vrednost vseh
diagonalnih elementov kovarianéne matrike (elementi predstavljajo
varianco posameznih ucnih tock) enaka @, +6. (saj je vrednost
ekponentnega dela v enacbi (C.7) enaka 1, ker je oddaljenost med
toCkama enaka 0, vrednost Kronecker-jeve delta funkcije pa je enaka 1).
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Poleg tega pa je vrednost x v tem primeru enaka @,+6, (drugacna kot v
prejSnjem primeru).

Zopet v enem skrajnem primeru, ko je vhod v model enak enemu izmed
uc¢nih vhodov (na vhod modela pripeljemo vrednost vhoda s katero smo
ga pred tem ucili), postane en element kovarian¢nega vektorja k, enak
varianci u¢ne tocke, ostali elementi pa so enaki kovariancam med u¢nimi
toCkami in napovedano tocko

ky=[C(x, xy1:0),...0,...,C(xy,xy,,,0)] . (9.1)

Vrednost omenjenega elementa je enaka ©; (saj je vrednost
ekponentnega dela v enacbi (C.7) enaka 1, ker je oddaljenost med
toCkama enaka 0, vrednost Kronecker-jeve delta funkcije pa je enaka 0).
Zaradi enakosti vhoda, za katerega Zelimo napoved, z enim od u¢nih
vhodov, postane tudi vrednost izraza ky,,Cy k., blizu vrednosti @,.
To pomeni,

da je v skrajnem primeru, ko nimamo $uma, izraz ki, ,Cy ky,, enak
O,

da je v primeru majhne vrednosti Suma O, izraz k,,,C k,,, malce
manjsi od O,

v primeru vec¢je vrednosti Suma @, pa postaja vrednost izraza
T _1 W . v
ky,Cyky,, Cedalje manjSa od ©,.

Glede na enacbo (C.1) in dejstvo, da je k v tem primeru enaka ©,+O,,
sledi, da je vrednost negotovosti napovedi, kot ga opisuje enacba (C.1),
za faktor, ki je funkcija parametrov @, in @; ter kovarianc med u¢nimi
toCkami, vecja od O..

Tudi to je povsem razumljivo, saj model v toc¢ki s katero je bil ucen, ne
more izdelati napovedi z manjSo negotovostjo, kot je negotovost zaradi
Suma.

Vrednost izraza ky,,Cyky,, se z oddaljevanjem od uénih tock
ekponentno zmanjSuje in doseze v neki veliki oddaljenosti konéno
vrednost, ki znaSa (0. Zaradi tega pa negotovost eksponentno narasca
proti vrednosti ©;+6..
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