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Razvoj metodološkog pristupa u optimizaciji biciklističkih ruta integraci-

jom višekriterijskih GIS analiza i strojnog učenja

Sažetak:

Tema ove doktorske disertacije je razvoj metodološkog pristupa za optimizaciju biciklis-

tičkih ruta u ruralnom području koristeći metode višekriterijske GIS analize (engl. Multi-

Criteria Decision Analysis - Geographic Information Systems MCDA-GIS) i strojnog uče-

nja. Biciklističke rute u ruralnim područjima obogaćuju turističku ponudu, a pažljivim oda-

birom adekvatne i personalizirane rute osigurava se zadovoljstvo posjetitelja. Kriteriji rele-

vantni za odabir biciklističkih ruta odabrani su pregledom literature i provod̄enjem intervjua

i anketa med̄u ispitanicima koji su aktivni u biciklizmu. Prikupljene informacije o njihovim

preferencijama prilikom odabira biciklističke rute poslužile su u pristupu višekriterijske GIS

analize da se pomoću AHP (engl. Analytical Hierarchy Method) metode odredi ponderi-

rana linearna kombinacija vrijednosti kojom se opisuje razina prikladnost za svaki segment

promatrane cestovne mreže. Optimalna biciklistička ruta kojom se povezuju točke od inte-

resa odred̄uje se Dijkstra algoritmom koji koristi informacije o prikladnosti rute. Nadalje,

disertacija istražuje zamjenu tradicionalnih metoda optimizacije biciklističkih ruta s pristu-

pom temeljenim na strojnim učenju, što predstavlja moderniji i manje zahtjevan pristup koji

je manje podložan subjektivnim procjenama, neizbježnima u tradicionalnim metodama. U

kreiranju ruta korišten je hibridni model koji kombinira model strojnog učenja s Dijkstra

algoritmom. Model strojnog učenja treniran je na područjima s postojećim biciklističkim

stazama. Istrenirani model testiran je na poznatom području, a dobivene rute uspored̄ene su

s rutama dobivenim tradicionalnim pristupom. Kvalitativna validacija modela provedena je

usporedbom s rutama temeljenim na podacima iz karte intenziteta (engl. heatmap), pri čemu

je uočeno značajno preklapanje. Ovi rezultati potvrd̄uju potencijal primjene strojnog uče-

nja za optimizaciju biciklističkih ruta, predstavljajući objektivniju alternativu tradicionalnim

metodama.
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Development of a Methodological Approach for Optimization of Bicycle

Routes Through the Integration of Multi-Criteria GIS Analysis and Mac-

hine Learning

Abstract:

The topic of this doctoral dissertation is the development of a methodological approach for

optimizing cycling routes in rural areas using Multi-Criteria Decision Analysis - Geograp-

hic Information Systems (MCDA-GIS) and machine learning methods. Cycling routes in

rural areas enrich the tourist offering, and the careful selection of adequate and personali-

zed routes ensures visitor satisfaction. The criteria relevant for selecting cycling routes were

chosen through a review of the literature and by conducting interviews and surveys among

respondents active in cycling. The collected information on their preferences when choosing

a cycling route was used in the multi-criteria GIS analysis approach to determine a weighted

linear combination of values describing the level of suitability for each segment of the obser-

ved road network using the Analytical Hierarchy Method (AHP). The optimal cycling route

connecting points of interest is determined by the Dijkstra algorithm, which uses information

about route suitability. Furthermore, the dissertation explores the replacement of traditional

methods for optimizing cycling routes with a machine learning-based approach, representing

a more modern and less demanding method that is less susceptible to subjective assessments

inherent in traditional methods. A hybrid model combining a machine learning model with

the Dijkstra algorithm was used in route creation. The machine learning model was trained

in areas with existing cycling paths. The trained model was tested in a known area, and the

obtained routes were compared with those generated by the traditional approach. Qualita-

tive validation of the model was conducted by comparing it with routes based on heatmap

data, revealing significant overlap. These results confirm the potential of applying machine

learning for optimizing cycling routes, presenting a more objective alternative to traditional

methods.
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4. REZULTATI I DISKUSIJA 83

4.1. Rezultati kvantitativne analize istraživanja . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83

4.2. Biciklističke rute generirane pomoću višekriterijske GIS analize . . . . . . 93

4.2.1. Provjera rezultata višekriterijske GIS analize . . . . . . . . . . . . 95
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LITERATURA 127

KRATICE 137

xi



Popis tablica

3.1. Pregled pondera za kriterije u višekriterijskoj analizi . . . . . . . . . . . . 67

3.2. AHP: usporedba svaki-sa-svakim . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69

3.3. AHP: normalizirana tablica usporedbe svaki-sa-svakim . . . . . . . . . . . 69
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4.9. Usporedba biciklističkih ruta u Imotskom dobivenih modelom višekriterijske
GIS analize i neuronske mreže treniranom na području Vrgorca i Knina . . 118
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3.13. Arhitektura slojevite rekurentne neuronske mreže . . . . . . . . . . . . . . 79

3.14. Usporedba grafova i derivacija tansig i tanh aktivacijskih funkcija . . . . . 81

4.1. Rod sudionika (%) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84

4.2. Dobna struktura sudionika . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84

4.3. Članstvo u biciklističkim udrugama/klubovima . . . . . . . . . . . . . . . . 85
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1. UVOD

Razvijanje cikloturizma kao grane turizma donosi brojne prednosti, uključujući poboljšanje

zdravlja, ekonomske koristi za odredište te povezivanje s drugim oblicima sportskih i rekre-

acijskih aktivnosti [1]. Biciklistički turizam ima važnu ulogu u turističkoj ponudi ruralnih

područja jer pruža mogućnost da se takva okolina doživi na jedinstven način [2]. Kako bi se

potaknula upotreba bicikala, potrebna je infrastruktura koja omogućuje sigurniju i praktič-

niju vožnju biciklom [3].

Ova doktorska disertacija bavi se optimizacijom biciklističkih ruta kao dijela turističke

ponude, koristeći napredne metode višekriterijske GIS analize i strojnog učenja.

Kreiranje ruta koje zadovoljavaju potrebe kako amaterskih, tako i zahtjevnijih, profe-

sionalnih biciklista zahtijeva sveobuhvatnu analizu i integraciju različitih faktora – od to-

pografskih karakteristika do sigurnosnih aspekata. U ovom radu razvijen je metodološki

okvir koji omogućuje takvu analizu. Istraživanje je provedeno u području grada Imotskog,

zanimljivom zbog svog položaja: udaljen je od gužve tradicionalnih turističkih mjesta, a

istovremeno je blizu obale.

Cilj ovog rada je razvoj i validacija metodološkog pristupa za kreiranje biciklističkih ruta

u ruralnim područjima. To uključuje identifikaciju ključnih faktora koji utječu na planiranje

biciklističkih ruta u ruralnim kontekstima. U istraživanju su korišteni kvantitativni i kvalita-

tivni pristupi za ispitivanje preferencija biciklista, pri čemu su aktivni biciklisti anketirani o

svojim preferencijama prilikom bicikliranja.

Kao izvor podataka su korišteni prethodno vektorizirani podaci s pridodanim atributima.

Kao podloga je korištena topografska karta Državne geodetske uprave u mjerilu 1:25000.

Sloj cesta sastoji se od polilinija, gdje je osnovna jedinica za informaciju o prikladnosti za

bicikliste segment ceste izmed̄u dva raskrižja.
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Razmotreni kriteriji su integrirani u višekriterijsku GIS analizu (MCDA-GIS, eng. Multi-

Criteria Decision Analysis), koja služi kao alat za izradu modela za odabir optimalne rute

izmed̄u turističkih točaka interesa. U analizi se koriste Analitički hijerarhijski proces (AHP

- engl. Analytical Hierarchy Process) za dodjelu težina kriterijima te Dijkstra algoritam

i teorija grafova za povezivanje točaka interesa. Na temelju rezultata višekriterijske GIS

analize, u ovom radu su predložene dvije vrste ruta koje povezuju devet turistički atraktivnih

lokacija.

Višekriterijska GIS analiza prikazana u radu verificirana je usporedbom s kartama in-

tenziteta (engl. heatmaps) dostupnih na servisu Strava. Ovaj servis skuplja informacije o

učestalosti korištenja pojedinih segmenata cesta od strane biciklista, što se može smatrati

ground truth podacima. Ovi podaci su javno objavljeni u obliku mapa, koje su nakon obrade

upotrijebljene za provjeru rezultata modela višekriterijske GIS analize.

Nakon višekriterijske analize, postavilo se pitanje kako integrirati ekspertno znanje sa-

držano u rutama koje je odabrao ljudski ekspert u model i primijeniti ga na sličnim topo-

grafskim područjima. Stoga je istraživanje uključilo primjenu strojnog učenja, uključujući

duboko učenje, kao njegovu podvrstu. Za treniranje modela korištene su postojeće bicik-

lističke rute u Dalmatinskoj zagori (Vrgorac i Knin), kako bi se modelu prenijelo znanje o

preferencijama pri bicikliranju. Razvijeni modeli dubokog učenja dodijelili su svakom seg-

mentu mreže cesta vrijednost prikladnosti prema preferencijama biciklista. Nadalje, u radu

je predstavljen hibridni model koji kombinira Dijkstra algoritam s algoritmima strojnog i

dubokog učenja.

Hibridni model je evaluiran kroz unakrsnu verifikaciju. Biciklističke rute koje su poslu-

žile za treniranje modela strojnog i dubokog učenja su med̄usobno kombinirane na sljedeći

način: model treniran na lokaciji 1 je kreirao rute na lokaciji 2, koje su zatim uspored̄ene s ru-

tama kreiranim od strane stručnjaka na lokaciji 2. Postupak je ponovljen zamjenom lokacija,

pri čemu je model treniran na lokaciji 2 kreirao rute na lokaciji 1, uspored̄ujući ih s rutama

koje su eksperti kreirali na lokaciji 1. Nakon unakrsne provjere, hibridni model je primije-

njen za generiranje biciklističkih ruta na području Imotskog. Rezultati generirani pomoću

hibridnog modela su uspored̄eni s rutama koje su stvorene pomoću modela višekriterijske
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GIS analize na istom području.

Rezultati su pokazali da je metodološki pristup baziran na višekriterijskoj analizi efika-

san, gdje odabrani kriteriji i pripadajući ponderi odražavaju stvarne preferencije pri odabiru

biciklističke rute u ruralnom području. Nadalje, korištenje hibridnog modela se pokazalo

korisnim i efikasnim u kreiranju biciklističkih ruta. Oba pristupa su identificirala potrebe

biciklista i tako generirali rute u kojima su izbalansirani kriteriji sigurnosti, pristupačnosti i

turističke atraktivnosti, pri čemu hibridni model olakšava planiranje biciklističkih ruta. Eva-

luacija modela pokazala je njihovu sposobnost da predvide rute koje zadovoljavaju potrebe

i preferencije korisnika, što ukazuje na praktičnu primjenjivost modela u stvarnim uvjetima

ruralne okoline.

1.1. Hipoteze

Za istraživanje su postavljene sljedeće hipoteze:

• Moguće je korištenjem MCDA-GIS i AHP metode i teorijom grafova napraviti sus-

tav koji će odrediti najpovoljniju biciklističku rutu izmed̄u dvije ili više točaka unutar

mreže na ruralnom području. Pri tome treba voditi računa o broju kriterija, vrsti krite-

rija i ponderu kojim će se množiti svaki od kriterija, odnosno, koliko odred̄eni kriterij

pridonosi ukupnoj slici o odabiru pojedinog segmenta staze. Ova hipoteza će se ispitati

koristeći dva pristupa: prvi pristup uključuje kriterije koji će biti odabrani za bicikliste

amatere, dok drugi model uključuje kriterije za zahtjevnije bicikliste.

• Moguće je stvoriti hibridni model GIS analize i strojnog ili dubokog učenja koji će

odrediti najpovoljniju biciklističku rutu izmed̄u dvije ili više točaka unutar mreže na

ruralnom području. Ovakav model bi se istrenirao na cestovnoj mreži s labeliranim

segmentima koji čine ground truth podatke. Model bi treniranjem preuzeo ekspertno

znanje, koje bi se onda primijenilo na drugom području. Ovu hipotezu će se ispi-

tati tako da izlaz iz treniranog modela bude informacija koliko je odred̄eni segment

prigodan za namjenu staze koja treba biti izabrana. Nakon dobivene informacije o po-

godnosti segmenta, koristi se graf i odgovarajući algoritam traženja putanje da poveže
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točke interesa i tako se dobije najpogodniji put izmed̄u točaka.

1.2. Organizacija rada

Doktorska disertacija se sastoji od 5 numeriranih poglavlja; disertacija počinje s uvodnim

poglavljem u kojem se ističe važnost biciklizma kao održivog načina prijevoza i turističke

aktivnosti, posebno u ruralnim područjima. Detaljno se opisuje motivacija za istraživanje,

ciljevi disertacije i predstavljene su hipoteze koje će se provjeriti. Uvod obuhvaća kratki

opis i motivaciju istraživanja, sažeto se opisuju metodologije istraživanja, rezultati i pripa-

dajući zaključci. Drugo poglavlje posvećeno je pregledu postojećih metoda u optimizaciji

biciklističkih ruta. Analiziraju se prednosti višekriterijske GIS analize, kao i različiti pristupi

strojnom učenju relevantni za modeliranje ruta. Poglavlje takod̄er uključuje opis različitih

algoritama i tehnika dubokog učenja koje se mogu koristiti u kontekstu biciklizma. Treće

poglavlje detaljno opisuje metodologiju koja se koristi u istraživanju. Pojašnjava se kako su

korištene višekriterijska GIS analiza i kombinacije metoda strojnog učenja s Dijkstra algo-

ritmom u svrhu optimizacije ruta. Poglavlje obuhvaća opis korištenih podataka, opis pro-

vedenog istraživanja na biciklistima da bi se dobila informacija o preferencijama prilikom

odabira rute, opis kriterija za evaluaciju ruta, kao i proces prikupljanja i obrade podataka. U

četvrtom poglavlju predstavljeni su rezultati dobiveni primjenom razvijenog metodološkog

pristupa. Uspored̄uje se učinkovitost višekriterijske GIS analize i hibridnog modela te ana-

liziraju prednosti i moguća ograničenja svakog pristupa. Poglavlje takod̄er sadrži diskusiju

o praktičnoj primjenjivosti rezultata u planiranju biciklističke infrastrukture. Zaključno po-

glavlje sumira ključne nalaze istraživanja i završava preporukama za buduća istraživanja i

potencijalne primjene razvijenog metodološkog pristupa.
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2. PREGLED POSTOJEĆIH METODA

U ovom poglavlju su uvodene metode višekriterijske GIS analize i strojnog učenja kao uvod

u teme koje su obrad̄ene u radu, pružajući pregled relevantne znanstvene literature i pret-

hodnih istraživanja. Detaljno su razmotrene AHP (Analitički hijerarhijski proces) i FAHP

(Neizraziti analitički hijerarhijski proces) kao pristupi u domeni višekriterijske analize. Ta-

kod̄er su objašnjene vrste algoritama strojnog učenja s posebnim naglaskom na dubokom

učenju.

2.1. Višekriterijska GIS analiza

Geografski informacijski sustavi (GIS) predstavljaju računalne sustave za prikupljanje, spre-

manje, ispitivanje, analizu i prikaz geoprostornih podataka [4]. Geoprostorni podaci istovre-

meno opisuju lokaciju i atribute prostornih značajki. GIS daje mogućnost izmjene atributa

prostornih značajki prema njihovoj lokaciji. Ovisno o načinu prikaza obilježja u prostoru,

geoprostorni podaci mogu biti prikazani kao diskretni ili kontinuirani podaci, odnosno, u

rasterskom ili vektorskom obliku [5]. Hardver GIS-a uključuje računala za obradu podataka,

pohranu podataka i ulaz/izlaz; printere i plottere za tiskanje karata; digitalizatore i skenere za

digitalizaciju prostornih podataka; te Globalni sustav pozicioniranja (GPS) i prijenosne ure-

d̄aje za terenski rad. GIS softver, bilo komercijalan ili otvorenog koda, obuhvaća programe i

aplikacije koje se izvršavaju na računalu za upravljanje podacima, analizu podataka, prikaz

podataka i druge zadatke. Dodatne aplikacije mogu se koristiti u GIS-u za specifične analize

podataka.

Donošenje odluka temeljenih na analizi dostupnih podataka je jedna od najvažnijih pri-

mjena GIS-a [6]. Da bi se donijela što utemeljenija odluka, u izračun je potrebno uključiti što
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veći broj kriterija. Takva analiza se naziva višekriterijska GIS analiza [7]. Postoje dva pris-

tupa na koji se realizira višekriterijska GIS analiza; prvi pristup uzima u obzir da su ulazni

podaci u binarnom obliku, odnosno, da imaju vrijednosti 0 ili 1 što predstavlja laž ili istinu.

Korišteniji i često bolji pristup je onaj u kojem se za odluku koriste podaci s kontinuiranim

vrijednostima. Takvi podaci s kontinuiranim vrijednostima se skaliraju na zajednički ras-

pon i nakon toga kombinirani zajedno s pridijeljenim težinskim faktorima. Takav pristup se

naziva Ponderirana linearna kombinacija [8] (engl. Weighted Linear Combination - WLC).

Uvod̄enje ponderirane linearne kombinacije u GIS predstavlja ključni korak prema prak-

tičnijoj analizi prostornih podataka. Ova metoda, koja obuhvaća dodjeljivanje različitih te-

žina različitim slojevima podataka, omogućuje integraciju više informacija i pravilno uzima-

nje u obzir važnosti svakog sloja u konačnom rezultatu analize. Ponderiranje se temelji na

pravilnom odred̄ivanju relevantnosti i utjecaja svakog prostornog podatka, što doprinosi pre-

ciznijem donošenju odluka u različitim kontekstima. Kroz ovaj pristup, GIS postaje snažan

alat za istraživanje prostornih odnosa, planiranje prostornog razvoja te analizu rizika. Pri-

mjena ponderirane linearne kombinacije često se susreće u prostornim modelima, pružajući

poboljšanu prediktivnu snagu i dublju interpretaciju rezultata. Analizom rizika od požara

u ruralnim područjima kao primjer [9], GIS koristi ovu tehniku za kombiniranje različitih

faktora poput vrsta vegetacije, udaljenosti od vodenih izvora i drugih, pridavajući svakom

faktoru odgovarajuću težinu prema njegovom značaju. Kroz ovakav pristup, GIS postaje

ključan alat u donošenju informiranih odluka u raznim sektorima, prilagodljiv specifičnim

potrebama projekta i pružajući cjelokupni uvid u kompleksne prostorne probleme.

Ponderirana linearna kombinacija, ključna metoda u višekriterijskoj analizi u Geograf-

skom informacijskom sustavu (GIS), pristup je koji proizlazi iz zbroja pojedinačnih kriterija

pomnoženih s odgovarajućim faktorima težine. Ovaj pristup se često primjenjuje u GIS-u

kako bi se integrirali različiti aspekti prostornih podataka i stvorila cjelovita analiza. Izraz za

izračun ponderirane linearne kombinacije glasi:

S = Σwixi (2.1)

gdje S predstavlja mjeru prikladnosti odred̄ene lokacije temeljene na višekriterijskoj analizi,
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wi predstavlja težinu i-tog kriterija, a xi vrijednost i-tog kriterija.

U kontekstu višekriterijske analize, svaki kriterij dobiva specifičnu težinu, odražavajući

njegovu relativnu važnost u konačnom rezultatu. Faktori težine odred̄uju se temeljem struč-

nog znanja ili kriterija relevantnosti za istraživanje. Kroz ovu metodologiju, GIS omogućava

donositeljima odluka da kvantificiraju i integriraju raznolike prostorne informacije kako bi

donijeli informirane odluke. Ponderirana linearna kombinacija pruža sustavan i kvantitativni

pristup analizi prostornih podataka, omogućavajući istraživačima i planerima da uzmu u ob-

zir kompleksnost višekriterijskih problema. Ovaj pristup se često koristi u istraživanjima

prostornog planiranja, analizi rizika, ili bilo kojem kontekstu gdje je važno integrirati i va-

lorizirati različite aspekte prostornih informacija kako bi se došlo do održivih i informiranih

odluka. U praksi, višekriterijska GIS analiza se koristi kod projekata vezanih za gospo-

darstvo i planiranje prostora, takod̄er, svoju primjenu pronalazi i kod procjene utjecaja na

ekosustav, onečišćenja i izgled okoliša. Konkretno, takvi projekti se mogu baviti odred̄iva-

njem lokacija vjetroelektrana [10], nuklearnih reaktora [11], za procjenu rizika kao npr. rizik

od poplava [12, 13], požara [14].

U okviru procesa višekriterijske GIS analize, ključan korak prije samog postupka objedi-

njavanja pojedinih kriterija jest standardizacija (normalizacija) podataka koji reprezentiraju

svaki pojedini kriterij. Ovaj postupak se primjenjuje kako bi se omogućila usporedivost

raznolikih kriterija koji se mogu razlikovati u jedinicama mjere, opsegu vrijednosti ili dis-

tribuciji podataka. Standardizacija se provodi kako bi se podaci prilagodili istim mjerilima,

čime se eliminiraju potencijalne pristranosti uzrokovane različitim skalarnim vrijednostima

med̄u kriterijima. U praksi, postupak standardizacije može uključivati korake poput skali-

ranja podataka na odred̄eni raspon ili njihove transformacije prema odred̄enoj distribuciji,

čime se osigurava relativna važnost svakog kriterija unutar analitičkog okvira. Ovaj korak

ima ključnu ulogu u ispravnom tumačenju i usporedbi rezultata višekriterijske analize, čime

se osigurava objektivnost i relevantnost konačne odluke ili ocjene. Važnost normalizacije

kriterija proizlazi iz potrebe za eliminacijom potencijalnih iskrivljenja rezultata uzrokovanih

različitim amplitudama ili varijacijama med̄u pojedinim kriterijima. Ovaj pristup omogućuje

postizanje dosljednih i usporedivih rezultata, čime se olakšava donošenje informiranih od-
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luka temeljenih na integriranim kriterijima u geoinformacijskom sustavu. Stoga, prije nego

što se pristupi fazi objedinjavanja kriterija, nužno je pažljivo provesti postupak standardiza-

cije kako bi se osigurala kvalitetna i valjana analiza koja odražava stvarnu relativnu važnost

svakog kriterija u analitičkom kontekstu.

Višekriterijska analiza se etablirala kao pouzdan alat u procesu donošenja odluka koje

uključuju više mogućih ishoda na temelju odred̄enih kriterija ili ciljeva. Njezina primjenji-

vost i potvrd̄ena učinkovitost reflektiraju se kroz raznolike primjene u različitim domenama

istraživanja. Kao što ilustrira studija [15], višekriterijska analiza uspješno se integrira u

osjetljive i odgovorne zadatke, poput optimizacije raspodjele timova hitne medicinske po-

moći prema pacijentima te njihovog usmjeravanja prema najprikladnijim ustanovama hitne

pomoći. U sličnom kontekstu, još jedan relevantan primjer istraživanja, dokumentiran u

radu [16], prikazuje primjenu višekriterijske analize za izračun najbrže rute do unesrećenih

i bolnica. Daljnje proširenje spektra primjene uključuje planiranje optimalnih ruta za osobe

s teškoćama u kretanju [17], odabir sigurnih prijevoznih ruta za opasne materijale [18] te

učinkovito upravljanje tokom transporta paketa u mrežama [19].

2.1.1. AHP metoda

Analitički hijerarhijski proces (engl. Analytical Hierarchy Process - AHP), predstavlja pris-

tup u domeni višekriterijske analize unutar geoinformacijskih sustava. Ova metoda koristi

hijerarhijske strukture kako bi sustavno modelirala i reprezentirala kompleksnost problema,

pružajući korisnicima mogućnost donošenja informiranih odluka temeljenih na jasno defi-

niranim prioritetima [20]. Sukladno saznanjima iz literature [21], AHP proces obuhvaća

sljedeće ključne korake [22]:

• Definicija nestrukturiranog problema, što uključuje prepoznavanje ključnih aspekata

nestrukturiranog problema te jasno definiranje ciljeva i očekivanih ishoda.

• Razvoj AHP hijerarhije, počevši od dekompozicije kompleksnog problema u hijerar-

hijsku strukturu koja sastoji se od elemenata koji utječu na odabir [23]

• Usporedba svaki-sa-svakim u parovima, što podrazumijeva detaljnu analizu i ocjenu
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svakog elementa hijerarhije u usporedbi s drugima.

• Procjena relativnih težina, omogućavajući kvantifikaciju važnosti svakog elementa

unutar hijerarhije.

• Provjera konzistentnosti, što implicira ocjenu unutarnje logičke konzistentnosti u do-

nesenim odlukama.

• Dobivanje rezultata, gdje se konačni prioriteti za alternative izvode iz prethodno nave-

denih koraka.

U prvom koraku koji uključuje definiciju nestrukturiranog problema, zadatak je prepoz-

nati problem i jasno navesti ciljeve i ishode. Sami razvoj AHP hijerarhije započinje raz-

bijanjem kompleksnog problema u hijerarhijsku strukturu koja se sastoji od elemenata koji

imaju utjecaja na odabir [23] (Slika 2.1).

Slika 2.1. Hijerarhijska struktura problema odluke [22]

Usporedba svaki-sa-svakim u parovima se radi prema matrici usporedbe A:

A =



1 w1
w2
. . . w1

wn

w2
w1

1 . . . w2
wn

...
...
. . .

...

wn
w1

wn
w2
. . . 1


(2.2)

pri čemu su redci i stupci matrice predstavljaju individualne kriterije, a n broj kriterija. U

matrici w1 predstavlja težinu elementa 1, dok je wn težina n-tog elementa.
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Odnosi izmed̄u pojedinih težina pružaju informacije o važnosti svakog kriterija. Računa

se najveća svojstvena vrijednost matrice A označene kao λmax. Procjena relativne težine

kriterija (W), dobivena iz matrice A, provodi se sljedećim izrazom [23]:

(A − λmaxI) ×W = 0 (2.3)

pri čemu je I jedinična matrica.

Osigurava se dosljednost dodijeljenih težina provjerom konzistencije. Indeks konzistent-

nosti (CI) izračunava se na sljedeći način:

CI =
λmax − n

n − 1
(2.4)

Zadnji korak je konačan izračun rezultata prema izrazu:

Ws
i =

m∑
j=0

wi j
sw j

a, i = 1, . . . , n (2.5)

gdje je W s
i ukupna težina područja i, wi j

s predstavlja vrijednost kriterija j za područje i, w j
a

je vrijednost težine za kriterij j, m je ukupan broj kriterija, n broj područja.

Ovim sustavnim pristupom, AHP pruža ne samo kvantitativne prioritete, već i omogu-

ćuje integraciju subjektivnih procjena korisnika, čime se pojačava transparentnost i preciz-

nost procesa donošenja odluka u GIS-u. Navedeni koraci odražavaju strukturu AHP-a kao

učinkovitog alata za rješavanje višekriterijskih problema u geoinformacijskom okruženju.

Rad [20] ističe relevantnost AHP-a u praksi, naglašavajući njegovu primjenu u optimizaciji

procesa donošenja odluka u GIS-u.

Zanimljiv primjer primjene AHP metode u analizi prostornih podataka s više kriterija

prikazan je u istraživanju [24]. U tom radu, autori su istražili postupak donošenja odluke o

optimalnoj lokaciji industrijskog postrojenja u pokrajini Vojvodina, Republika Srbija. Prema

njihovoj metodologiji, kriteriji su bili rangirani prema važnosti, ocjenjujući ih na skali od 1

do 10. Njihov zaključak bio je da su dostupnost kvalitetne radne snage i trošak rada najbit-

niji faktori, dok su prometna infrastruktura i dostupnost sirovina takod̄er visoko ocijenjeni.

S druge strane, mogućnost smještaja (hoteli i sl.) dobila je najnižu ocjenu važnosti. Autori

10
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tvrde da je kombinacija kriterija zajedno s njihovim težinama pružila kvalitetno rješenje za

prostornu analizu Vojvodine u kontekstu odabira optimalne lokacije za industrijsko postro-

jenje.

Sekulić i suradnici [25] u svom radu prezentiraju višekriterijsku analizu (MCE - engl.

Multi-Criteria Evaluation) koja integrira okolišne, društvene i ekonomske kriterije koristeći

pristup procjene utjecaja na okoliš (EIA - engl. Environmental Impact Assessment ) kako bi

predložila alternative za trasiranje obilazne ceste. Prostorna MCE metoda temelji se na pri-

mjeni Analitičkog hijerarhijskog procesa (AHP) i ponderiranog zbroja (WS). Studija slučaja

u području Tlokweng, Bocvana, koristi se za evaluaciju metode. Zaključak istraživanja je da

je razvijeni prostorni model višekriterijske analize fleksibilan i može generirati četiri vrste

rješenja - ekonomska, okolišna, društvena i kompromisna. Iako je istraživanje usmjereno

na četiri vrste rješenja, metodologija se može prilagoditi za testiranje različitih rješenja unu-

tar područja planiranja Tlokweng te pomoći praktičarima u donošenju pouzdanih odluka.

Takod̄er, istraživanje je istaknulo važnost analize osjetljivosti u prostornoj višekriterijskoj

evaluaciji, što može doprinijeti boljem razumijevanju robustnosti razvijenih modela.

Rad [26] predstavlja još jedan primjer upotrebe višekriterijske GIS analize temeljene na

AHP metodi, fokusiran na područje turizma. Turizam predstavlja jednu od najdinamičnijih

i najbrže rastućih industrija, prepoznatu kao prilika za generiranje prihoda i zapošljavanje

u državnim ekonomijama [27]. Med̄utim, turizam, osim pozitivnih utjecaja, može imati

i negativne, posebice na okoliš. Stoga je cilj višekriterijske analize smanjiti te negativne

utjecaje. U spomenutom istraživanju, prikazana je procjena utjecaja turizma na okoliš u

gradu Langroodu (Iran).

Istraživanje [28] fokusira se na utjecaj okolišnih čimbenika na odabir prikladne biciklis-

tičke staze, sprovedeno na području Seattlea, SAD, korištenjem mobilne aplikacije. Autori

kategoriziraju faktore koji utječu na odabir biciklističke rute u tri glavne skupine: faktore

usmjerenosti na udobnost (udaljenost, dostupnost biciklističkih parkirališta i mogućnost za-

ključavanja, mogućnost zaustavljanja), faktore usmjerenosti na sigurnost (ograničenje br-

zine, osvijetljenost), te faktore usmjerenosti na uživanje (sjene stabala, parkovi, povijesna

mjesta, blizina vode). Podaci o korištenju bicikala, prikupljeni putem mobilne aplikacije

11
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tijekom 3,5 godine, obuhvaćaju 4,9 milijuna GPS točaka koje su pretvorene u 3310 bicik-

lističkih ruta. Autori zaključuju da je sigurnost ključni faktor u procesu donošenja odluka o

biciklističkoj stazi, što se uzima u obzir prilikom odabira relevantnih kriterija. Značaj ovog

istraživanja naglašava se obimom prikupljenih podataka i brojem faktora koji su uključeni u

analizu.

Pritchard i suradnici [29] predstavljaju sustav BLOS (engl. Bicycle Level of Service) -

GIS temeljen sustav za procjenu prikladnosti raskrižja i veza izmed̄u tih raskrižja u promet-

nim mrežama. Prikladnost se odnosi na to koliko dobro odred̄ena ruta zadovoljava potrebe

i preferencije korisnika, uzimajući u obzir faktore poput kvalitete infrastrukture, sigurnosti,

izravnosti, udobnosti i atraktivnosti. Prikladna ruta je ona koja se percipira kao udobna i si-

gurna za namjeravani način prijevoza, u ovom slučaju biciklizam. Razina prikladnosti može

varirati ovisno o preferencijama pojedinca i specifičnom kontekstu rute, uključujući okru-

ženje i dostupnu infrastrukturu. Iako je istraživanje obuhvatilo mali broj generiranih ruta,

autori zaključuju da bi BLOS mogao biti od pomoći pri generiranju biciklističkih ruta.

Wang i suradnici [30] predstavljaju pristup koji kombinira statičke i dinamičke podatke

prilikom planiranja ruta, posebno u kontekstu prepreka koje se javljaju u slučaju šumskih

požara. Takod̄er, autori predstavljaju svoju modifikaciju A* algoritma prilagod̄enu izbjega-

vanju prepreka u slučaju šumskog požara, uzimajući u obzir stanje cesta, vrijeme polaska

i dolaska te brzinu vozila. Zaključuju da je ovaj pristup, koji uzima u obzir dinamičke po-

datke, testiran kroz simulacije širenja šumskog požara, te može pružiti sigurnu rutu u slučaju

požara.

Huang i Ye [31] u svom istraživanju prikazuju proces odabira biciklističkih ruta koristeći

GIS, primjenjujući ga na grad Berkeley. Cijeli postupak uključuje stvaranje baze podataka,

odabir najprikladnijeg puta izmed̄u svakog para početne i završne lokacije te prikupljanje po-

dataka kako bi se odabrala najpovoljnija ruta. Poželjnost pojedine biciklističke rute računa

se pomoću višekriterijske analize temeljene na kriterijima kao što su trajanje putovanja, gus-

toća cestovnog prometa, nagib i stanje površine. Vrijeme putovanja uključuje i elemente

kašnjenja zbog raskrižja i udaljenosti. Autori zaključuju da je GIS koristan alat za odabir

biciklističkih ruta jer omogućuje korištenje različitih izvora podataka i njihovu integraciju.

12
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Takod̄er, prostorni kriteriji bitni za biciklizam mogu se prikazati i izračunati pomoću GIS-a.

Ovaj rad pokazuje da se korištenjem višekriterijske analize, uz pomoć relativno jednostav-

nih matematičkih jednadžbi i GIS-a, mogu dobiti relevantni rezultati vezani uz pronalaženje

najpovoljnije rute izmed̄u polazišne i odredišne točke.

2.1.2. Neizrazita AHP metoda

Iako je AHP metoda popularna i relativno jednostavna zbog jednostavnih matematičkih ope-

racija od kojih se sastoji, ima svojih ograničenja jer nije uvijek u mogućnosti precizno odra-

žavati ljudski način razmišljanja pri donošenju odluka. Težina koju ljudi pridaju kriterijima

često se teško može precizno numerički izraziti [32]. Kao alternativa, neizrazita (engl. Fu-

zzy) AHP metoda pristupa donošenju odluka na način koji je bliži ljudskom razmišljanju.

Neizrazita AHP bolje podnosi nejasnoću i dvoznačnost [33, 34], uobičajene u ljudskom do-

nošenju odluka.

Rad [32] detaljno objašnjava neizraziti pristup u AHP metodi kroz empirijsko istraživanje

povezano s odabirom ponuda koje lokalna vlada u državi Victoria, Australija mora razmo-

triti. Ističe se kompleksnost takvih odluka i potreba za strukturalnim pristupom kako bi se

donijele odgovarajuće i dosljedne odluke o ponudama. Autori naglašavaju da je donošenje

odluka o najboljoj ponudi složen proces u kojem se ukupna kvaliteta treba uzeti u obzir kroz

višekriterijsku analizu. Subjektivne procjene i neprecizni podaci često su uključeni, zbog

čega autori preferiraju uporabu neizrazitog pristupa za rješavanje ovog problema.

Slična primjena neizrazitog pristupa AHP metodi prikazana je u radu [33], gdje je opi-

san imaginarni primjer odlučivanja o pružatelju usluga s kriterijima poput cijene, kvalitete

usluge i vremena isporuke. Autori naglašavaju da čak i kod relativno jednostavnih problema

s malim brojem kriterija, prednosti neizrazitog pristupa postaju očite i korisne u rješavanju

složenijih problema. Slično, rad [34] koristi neizraziti AHP pristup kako bi pomogao tvrt-

kama u Turskoj u procjeni ključnih kompetencija tehnologije ili proizvoda, uzimajući u obzir

subjektivne procjene od 16 menadžera iz različitih tvrtki.

Osim toga, [35] predstavlja matematičku podlogu Fuzzy teorije, ističući da je funkcija

pripadnosti odred̄ene klase unutar raspona [0,1]. Glavna karakteristika neizrazite metode je

13



Poglavlje 2. PREGLED POSTOJEĆIH METODA

grupiranje podataka u klase koje nemaju jasno definirane granice [36]. Prikaz neizrazitih

usporedbi obično se postiže pomoću fuzzy brojeva, a trokutasti neizraziti broj definira se s

tri realna broja (l, m, u), što omogućuje fleksibilnost u rješavanju problema s nesigurnošću i

nepreciznošću u ljudskom donošenju odluka (Slika 2.2).

µa(x) =



x−l
m−l za l ≤ x ≤ m

u−x
u−m za m ≤ x ≤ u

0 inače

(2.6)

Slika 2.2. Trokutasti neizraziti broj [22]

Kao kod AHP metode, konstruira se matrica za usporedbu svaki-sa-svakim; definicija

trokutaste neizrazite matrice je:

Ã = (̃ai j)n×m =



(1, 1, 1) (l12,m12, u12) . . . (l1n,m1n, u1n)

(l21,m21, u21) (1, 1, 1) . . . (l2n,m2n, u2n)

...
...

. . .
...

(ln1,mn1, un1) (ln2,mn2, un2) . . . (1, 1, 1)


(2.7)

Izračun težina iz trokutaste neizrazite matrice može se ostvariti putem različitih metoda.

U ovom radu su prikazane dvije metode: analiza neizrazitog opsega i metoda temeljena na

α-izrezu (Slika 2.3).
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Slika 2.3. Dijagram metoda izračuna težina iz neizrazite trokutaste matrice

Analiza neizrazitog opsega

Ovu metodu, pod originalnim nazivom engl. Fuzzy Extent Analysis, predstavio je Chang

u radu [37]. Koristi se pri izračunu težina iz trokutaste neizrazite matrice, a sam izračun

provodi se u četiri koraka; u prvom koraku se radi izračun normaliziranih vrijednosti stupaca:

S̃ i =

n∑
j=1

ãi j ⊗

 n∑
k=1

n∑
j=1

ãk j


−1

(2.8)

pri čemu ⊗ predstavlja množenje dvaju neizrazitih brojeva.

Idući korak je izračun vjerojatnosti da je S̃ i ≥ S̃ j prema izrazu:

V(S̃ i ≥ S̃ j) =



1 za mi ≥ m j

ui−l j

(ui−mi)+(m j−l j)
za l j ≤ ui, i, j = 1, . . . , n; j , i

0 inače

(2.9)

gdje je S̃ i = (li,mi, ui) i S̃ j = (l j,m j, u j)

Na Slici 2.4 je grafički prikaz vjerojatnosti S̃ i ≥ S̃ j

Treći korak je izračun vjerojatnosti da S̃ i bude veći od svih ostalih n − 1 neizrazitih
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Slika 2.4. Grafički prikaz vjerojatnosti S̃ i ≥ S̃ j [22]

brojeva S j:

V(S̃ i ≥ S̃ j | j = 1, . . . , n; j , i) = min
j∈(1,...,n)

j,i

V(S̃ i ≥ S̃ j), i = 1, . . . , n (2.10)

Četvrti korak je izračun vektora prioriteta W = (w1, . . . ,wn)T iz neizrazite matrice uspo-

redbe Ã prema izrazu:

wi =
V(S̃ i ≥ S̃ j | j = 1, . . . , n, j , i)∑n

k=1 V(S̃ k ≥ S̃ j | j = 1, . . . , n, j , k)
i = 1, . . . , n (2.11)

Raznovrsne primjene višekriterijske GIS analize ilustrirane su u istraživanju [38], gdje

je višekriterijska analiza, zasnovana na AHP metodi i analizi neizrazitog opsega, upotrijeb-

ljena za odabir lokacije vjetroelektrane. Integracija GIS višekriterijske analize u ovakvom

kontekstu pokazuje se korisnom jer je prilikom planiranja lokacije vjetroelektrane ključno

maksimalno iskoristiti energiju vjetra uz minimalni utjecaj na okoliš. Proučeno je podru-

čje Kozani u zapadnom dijelu Makedonije, Grčka, koje se izdvaja kao planinsko područje s

visokim potencijalom vjetra. Budući da ovo područje već generira 50% ukupne energije u

Grčkoj, postojeća infrastruktura minimizira potrebu za velikim dodatnim ulaganjima. Ana-

liza je počela isključivanjem mjesta na kojima gradnja vjetroelektrane nije moguća prema

odred̄enim kriterijima, uzimajući u obzir površine veličine 150×150 metara:

• Društveni utjecaj vjetroelektrana (vizualni utjecaj, buka, estetika okoliša)

• Isključenost svih urbanih područja, s odred̄enim udaljenostima od naselja i zaštićenih

područja
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• Udaljenost od arheoloških i kulturnih spomenika, turističkih objekata i drugih područja

poput industrijskih zona

• Uvjeti brzine vjetra i nagiba

Nakon izdvajanja nesigurnih područja, analize se provode na preostalim područjima, ko-

risteći kriterije poput nagiba, brzine vjetra, iskorištenosti zemljišta (s Likertovom ljestvi-

com [39] koja uključuje ekonomske i okolišne aspekte), udaljenosti do ceste i zaštićenih

prirodnih područja te udaljenosti do povijesnih/arheoloških spomenika. Korištenjem neiz-

razitih skupova za izračun težina pojedinih kriterija, konačni indeks prikladnosti dobiva se

kao zbroj umnožaka težine i vrijednosti pojedinog kriterija. Autori zaključuju da, iako nji-

hovo istraživanje može biti dodatno unaprijed̄eno, već je dovoljno precizno za upotrebu na

nacionalnoj ili regionalnoj razini pri odabiru prikladne lokacije za vjetroelektranu.

Analiza temeljena na α-izrezu

Unatoč tome što je izračun metode temeljene na α-izrezu zahtjevniji, njegova prednost u

odnosu na analizu neizrazitog opsega leži u sposobnosti uzimanja u obzir nesigurnosti do-

nositelja odluke. U ovoj metodi, matrica performansi (P) izračunava se množenjem vektora

neizrazitih težina pojedinog kriterija s matricom odluke za alternative za svaki kriterij, a

rezultirajući vektori se zatim zbrajaju:

p̃ =



(l1,m1, u1)

(l2,m2, u2)

...

(ln,mn, un)


(2.12)

pri čemu je n broj alternativa. Temeljeno na [40], za provjeru i usporedbu neizrazitih brojeva,

ako su s A i B označeni neizraziti brojevi s α-izrezom, Aα = [aα−, aα+], Bα = [bα−, bα+].

Vrijedi da je A ≤ B ako vrijedi da je aα− < bα− i aα+ < bα+ za sve α u području (0,1].

U sljedećem koraku se radi transformacija iz matrice performansi u intervalnu matricu
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performansi:

p̃ =



(αLe f t1, αRight1)

(αLe f t2, αRight2)

...

(αLe f tn, αRightn)


(2.13)

pri čemu vrijedi:

αLe f t = [a × (m − l)] + lαRight = u − [a × (u − m)]] (2.14)

α-izrez predstavlja mjeru nesigurnosti u neizrazitom području, gdje pojedinac samos-

talno donosi odluku o njegovoj vrijednosti prema vlastitom nahod̄enju. Ta vrijednost varira

izmed̄u 0 i 1, označavajući razinu sigurnosti, pri čemu 0 predstavlja najmanju, a 1 najveću

sigurnost.

Posljednji korak uključuje pretvaranje matrice intervala u jasnu (oštru, engl. crisp) vri-

jednost. Postupak uključuje upotrebu Lambda funkcije koja odražava stav pojedinca koji

donosi odluku. Ta Lambda funkcija može odražavati pesimističan, optimističan ili umjeren

stav, s vrijednostima u rasponu [0,1]. Konkretna vrijednost Lambda funkcije odred̄uje se

prema nahod̄enju pojedinca:

Cλ =



Cλ1

Cλ2
...

Cλn


(2.15)

pri čemu je:

Cλ = λ × αRight + [(1 − α) × Le f t] (2.16)

Cλ predstavlja čistu (oštru) vrijednost.

Rad koji predstavlja još jednu metodu izračuna biciklističkih ruta opisan je u [41]. Autori

su odabrali kriterije za odabir staza u gradskom okruženju, uključujući volumen prometa,

širinu rubnjaka, širinu pločnika, ograničenje brzine, kvalitetu kolnika i postojeće prepreke.
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Za dodatnu analizu i odabir težina kriterija, autori su primijenili neizrazitu AHP metodu

temeljenu na α-izrezu.

2.1.3. Teorija grafova i višekriterijska analiza

Općenito, mreža je sustav točaka koje su odred̄ene udaljenosti izmed̄u jedna druge [42]. U

stvarnom svijetu, mreže mogu predstavljati ceste, mrežu cjevovoda, kablova i slično. Naj-

češći problem koji se veže za mreže uključuje pronalazak najkraćeg puta izmed̄u točaka

mreže pri čemu se, u stvarnim slučajevima, mora voditi računa o kriterijima koji utječu na

udaljenost izmed̄u točaka.

Grafovi su strukture podataka koje se sastoje od dvije komponente: čvorova i veza [43].

Koriste se za modeliranje odnosa izmed̄u parova čvorova. Graf je par (V,E) gdje V pred-

stavlja konačan set čvorova (engl. Vertices), dok E predstavlja odnos izmed̄u čvorova (engl.

Edges). Primjer grafa je prikazan na Slici 2.5. Svoju primjenu pronalaze u područjima u ko-

jima je potrebno modeliranje različitih vrsta odnosa, kao što su računalna znanost, društvene

znanosti, biologija, kemija i sl. [44]

Slika 2.5. Primjer grafa [42]

Grafovi pronalaze svoju primjenu u GIS-u kod pronalaženja optimalnih putanja izmed̄u

jednog ili više čvorova, što uključuje rješavanje problema trgovačkog putnika. U problemu

trgovačkog putnika, svaki grad se može smatrati čvorom, dok udaljenost izmed̄u gradova se

smatra vezom. Problem traženja putanje izmed̄u jednog ili više čvorova ima više načina rje-
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šavanja. Neki od njih su: pretraživanje po dubini, pretraživanje po širini, Dijkstra algoritam

i A* algoritam.

Algoritam pretraživanja po dubini (DFS - engl. Depth First Alghoritm) je temeljni algo-

ritam za pretragu grafova koji sustavno istražuje i mapira graf. Počevši od početnog čvora,

DFS ide prema unutrašnjosti grafa kako bi istražio što je moguće dublje u grafu prije nego se

vrati unatrag kako bi istražio druga područja (Slika 2.6). To postiže pomoću stoga koji prati

čvorove koji trebaju biti istraženi [45].

Slika 2.6. Ilustracija pretraživanja po dubini

Algoritam pretraživanja po širini (BFS - engl. Breadth-First Search) je algoritam pretrage

grafova koji mapira graf stvarajući stablo pretrage u širinu. Počevši od odabranog korijen-

skog čvora, BFS najprije istražuje sve susjedne čvorove korijenskog čvora. Zatim istražuje

susjedne čvorove tih čvorova i tako dalje, postupno proširujući pretragu na sve udaljenije

dijelove grafa. Ilustracija pretraživanja je prikazana na Slici 2.7

Dijkstra algoritam [46] je važan algoritam u teoriji grafova koji se koristi za pronalaženje

najkraćeg puta izmed̄u dva čvora u grafu. Za razliku od DFS i BFS algoritama, Dijkstra

algoritam kod izračuna uzima u obzir udaljenosti izmed̄u točaka (tj. težine bridova). Počevši

od početnog čvora, algoritam iterativno proširuje svoju pretragu na susjedne čvorove, prateći

trenutno najkraće puteve od početnog čvora do svakog drugog čvora u grafu. U svakom

koraku, algoritam odabire čvor s najmanjom ukupnom težinom do tog trenutka i ažurira

20



Poglavlje 2. PREGLED POSTOJEĆIH METODA

Slika 2.7. Ilustracija pretraživanja po širini

najkraće udaljenosti do svih njegovih susjeda. Algoritam se zaustavlja kada su sve najkraće

udaljenosti od početnog čvora do svih ostalih čvorova u grafu odred̄ene. Dijkstra algoritam

je optimalan u smislu pronalaženja najkraćih puteva u grafu, med̄utim, ne može se koristiti u

grafu s negativnim težinama bridova. Dijkstra algoritam ima primjenu u područjima kao što

su rutiranje u mrežama, planiranje putovanja i optimizacija transportnih sustava.

A* algoritam je heuristički pretraživački algoritam koji se koristi za pronalaženje naj-

kraćeg puta ili optimalnog rješenja u grafu [47]. Ovaj algoritam kombinira karakteristike

Dijkstrinog algoritma i heurističke pretrage kako bi efikasno pronašao put do cilja. A* al-

goritam koristi heurističku funkciju koja procjenjuje trošak putovanja od trenutne točke do

cilja, što mu pomaže da odabere sljedeću točku za istraživanje na temelju najbolje procjene.

Ovaj pristup omogućava A* algoritmu da efikasno pronad̄e rješenje u optimalnom vremenu,

iako to rješenje ne mora uvijek biti najbolje moguće.

Prednosti korištenja Dijkstra algoritma za odabir ruta uključuju sposobnost rješavanja

problema najkraćeg puta s optimalnim rezultatom. Med̄utim, nedostatak ovog algoritma je

što može zahtijevati više vremena za pronalaženje najkraćeg puta u usporedbi s A* algorit-

mom, posebice u slučajevima gdje postoji veliki broj čvorova za istraživanje.

U GIS-u, grafovi su ekvivalenti mrežnim topologijama jer se u oba slučaja radi o pove-

zanim skupovima čvorova i veza. Na primjer, vodovodna mreža može se modelirati kao graf

u kojem su čvorovi vodospreme, a veze vodovodne cijevi. Cestovna mreža može se mode-
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lirati kao graf u kojem su čvorovi raskrižja, a veze ceste. Elektroenergetski sustav može se

modelirati kao graf u kojem su čvorovi trafostanice, a veze dalekovodi.

Tako se u radu [48] istražuje robustnost metro mreža kroz višekriterijsku analizu ko-

risteći deset teorijskih i četiri numeričke metrike. Autori koriste grafove i teoriju grafova

kako bi proučili mrežna svojstva metro sustava i kvantificirali njihovu robustnost. Višekrite-

rijska analiza uključuje istraživanje različitih aspekata robustnosti metro sustava kroz deset

teorijskih metrika, poput broja alternativnih putanja i duljine putanja. Ove metrike pružaju

različite perspektive na robustnost sustava. Numeričke metrike su dobivene kroz simula-

cije i služe kao referentne točke za procjenu otpornosti metro sustava na slučajne kvarove

i ciljane napade. Grafovi se koriste za modeliranje metro mreža kao neusmjerenih grafova,

gdje čvorovi predstavljaju stanice, a veze poveznice izmed̄u stanica. Kroz analizu grafova,

istražuju se različita svojstva mreže poput povezanosti, otpornosti i efikasnosti pri otkazima i

napadima. Kombinirajući teorijske i numeričke metrike, te koristeći radar dijagrame za vizu-

alizaciju rezultata, autori su dobili cjelovitu sliku o robustnosti metro sustava i identificirati

ključne faktore koji utječu na njihovu otpornost. Zaključuju da je višekriterijska analiza prik-

ladna za procjenu robustnosti metro mreža, jer omogućuje sagledavanje različitih aspekata

njihove otpornosti. Kombinirajući teorijske i numeričke metrike te koristeći radar dijagrame

za vizualizaciju rezultata, istraživači su identificirali ključne faktore koji utječu na robust-

nost metro sustava, a to su broj alternativnih putanja, duljina putanja, povezanost stanica i

efikasnost mreže.

Kombinacija korištenja višekriterijske analize i GIS-a je prikazana u [49] gdje autori

koriste navedenu kombinaciju za optimizaciju ruta izmed̄u lokacija u pokrajini Mojokerto,

Istočna Java, Indonezija za logističku distribuciju. Graf čini 7 lokacija u navedenoj pokrajini

koji predstavljaju čvorove, dok su putevi med̄u njima veze. Grafovi se koriste za modelira-

nje mreže distribucije i predstavljanje veza izmed̄u čvorova (lokacija) i njihovih udaljenosti.

Dijkstra algoritam se primjenjuje na ovim grafovima kako bi se pronašao najbolji put od

početnog čvora do svih ostalih čvorova, uzimajući u obzir kriterije višekriterijske analize

koji uključuju troškove, udaljenost, zagušenje i rizik. Troškovi igraju važnu ulogu u pro-

cesu distribucije ruta jer utječu na ukupnu ekonomsku učinkovitost distribucijskog sustava,
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udaljenost izmed̄u različitih točaka distribucije takod̄er je bitan kriterij jer može utjecati na

vrijeme isporuke i troškove prijevoza. Kriterij zagušenja se odnosi na prometne gužve ili

preopterećenost odred̄enih ruta, što može utjecati na brzinu isporuke i efikasnost distribu-

cije. Rizik se uzima u obzir kao kriterij u procesu donošenja odluka o distribuciji ruta, jer je

povezan s sigurnošću isporuke ili potencijalnim problemima tijekom transporta. Autori su

istaknuli važnost normalizacije kriterija i korištenje Dijkstra algoritma kao ključnih eleme-

nata u postizanju visoke točnosti u distribuciji ruta. Kombinacija ovih metoda omogućuje

efikasnu procjenu različitih aspekata logistike i distribucije odabir optimalne rute distribu-

cije uzimajući u obzir sve kriterija. Autori potvrd̄uju da njihov sustav pruža visoku točnost

u donošenju odluka o distribuciji ruta, što ukazuje na uspješnost primjene kombinacije Dij-

kstrinog algoritma i višekriterijske analize u rješavanju problema logističke distribucije.

Rad [50] prikazuje pristup višekriterijskoj analizi za lociranje koridora, posebno za li-

nearne objekte poput autocesta, cesta, željeznica, cjevovoda i prijenosnih vodova. Istražuje

se kako GIS može biti iskorišten za optimizaciju lociranja koridora, kao i važne faktore koji

treba uzeti u obzir prilikom identifikacije ruta za linearne objekte. Takod̄er se istražuje kako

višekriterijski pristupi mogu poboljšati proces lociranja koridora za različite primjene po-

put planiranja zaštite okoliša, planiranja staza i praćenja prirodnih resursa. Kriteriji koji se

uzimaju u obzir kod višekriterijske analize su dužina koridora, kvaliteta terena (topografske

karakteristike), utjecaj na okoliš, troškovi izgradnje i održavanja i sigurnost. Dijkstrin al-

goritam koristi se više puta u pristupu kako bi se identificirali efikasni koridori; korištenje

Dijkstrinog algoritma više puta s malim grafovima je brže nego korištenje istog algoritma

jednom na velikom grafu što omogućuje brže identificiranje efikasnih koridora uz smanje-

nje gustoće grafa povezanosti u svakoj iteraciji algoritma. Kombinacija kriterija i korištenje

Dijkstrinog algoritma omogućuju efikasno rješavanje problema lociranja koridora uzimajući

u obzir različite aspekte. Ovaj pristup omogućuje identifikaciju optimalnih koridora koji

zadovoljavaju postavljene ciljeve i kriterije lociranja koridora na temelju više kriterija isto-

vremeno.
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2.2. Strojno učenje

Strojno učenje općenito obuhvaća automatske računalne postupke temeljene na logičkim ili

binarnim operacijama koji uče kako riješiti zadatak iz niza primjera [51]. Sustavi strojnog

učenja su sposobni reprezentirati kompleksne probleme uz dovoljnu količinu podataka, što

može zahtijevati značajne resurse. U prošlosti je cilj strojnog učenja bio generirati izraze za

klasifikaciju dovoljno jednostavne da ih ljudi mogu razumjeti. No, danas se pokazalo da mo-

deli mogu obavljati važne zadatke, iako nisu uvijek transparentni i lako razumljivi ljudima.

Kao i kod statističkih pristupa, moguće je koristiti prethodno znanje tijekom razvoja modela,

no rad sustava pretpostavlja operativnost bez intervencije ljudi. Strojno učenje istražuje me-

todologije za konstrukciju samoučećih računalnih modela koji automatski poboljšavaju svoje

performanse kako akumuliraju "iskustvo" [52]. Naglasak je na razvoju algoritama i tehnika

koji omogućuju računalima da nauče iz podataka, prilagode se promjenama te optimiziraju

svoje ponašanje tijekom vremena. Ovaj proces omogućuje računalima da autonomno apsor-

biraju informacije iz okoline, prilagode se novim izazovima i kontinuirano unaprjed̄uju svoje

sposobnosti. Strojno učenje takod̄er predstavlja bitan doprinos razumijevanju kako računala

mogu evoluirati i prilagoditi se na način sličan ljudskom učenju.

Obično se dostupnost podataka smatra ključnom za izradu modela strojnog učenja. Po-

daci mogu biti različitih oblika, kao što su strukturirani, polustrukturirani, nestrukturirani, a

tu se još uključuju i tzv. metadata podaci [53].

Što se tiče vrsta podataka korištenih za izradu modela strojnog učenja, u literaturi se

spominju sljedeće vrste:

• Strukturirani podaci posjeduju dobro definiranu strukturu, pridržavaju se modela po-

dataka prema standardnom redoslijedu, što ih čini visoko organiziranima i lako dos-

tupnima te se koriste od strane subjekta ili računalnog programa. U dobro definiranim

shemama, poput relacijskih baza podataka, strukturirani podaci obično se pohranjuju

u tabličnom formatu. Primjerice, imena, datumi, adrese, brojevi kreditnih kartica, in-

formacije o dionicama, geolokacija itd. su primjeri strukturiranih podataka.

• Kod nestrukturiranih podataka ne postoji unaprijed definiran format ili organizacija,

24



Poglavlje 2. PREGLED POSTOJEĆIH METODA

što ih čini znatno težim za zahvatiti, procesirati i analizirati, uglavnom sadržavajući

tekstualni i multimedijalni materijal. Primjeri nestrukturiranih podataka uključuju po-

datke senzora, e-poštu, dokumente obrade teksta, PDF datoteke, audio datoteke, vide-

ozapise, slike, prezentacije, web stranice i slično.

• Polustrukturirani podaci nisu pohranjeni u relacijskoj bazi podataka poput strukturira-

nih podataka navedenih gore, ali imaju odred̄ena organizacijska svojstva koja olakša-

vaju analizu. HTML, XML, JSON dokumenti, NoSQL baze podataka, itd., su neki od

primjera takvih vrsta podataka.

• Metapodatak (engl. metadata) nije uobičajeni oblik podataka, već "podatak o po-

dacima". Glavna razlika izmed̄u običnih podataka i metapodataka jest da su podaci

materijal koji može klasificirati, mjeriti ili dokumentirati. S druge strane, metapo-

daci opisuju relevantne informacije o podacima, pridajući im veći značaj za korisnike

podataka. Osnovni primjer metapodataka za dokument može uključivati autora, veli-

činu datoteke, datum generiranja dokumenta, ključne riječi za definiranje dokumenta i

slično.

Algoritmi strojnog učenja uglavnom se dijele u četiri kategorije: nadzirano učenje (engl.

Supervised learning), nenadzirano učenje (engl. Unsupervised learning), polunadzirano uče-

nje (engl. Semi-supervised learning) i podržano učenje (engl. Reinforcement learning) [54],

kako je prikazano na Slici 2.8 [53]

Nadzirano učenje podrazumijeva osnovni cilj u području strojnog učenja, a to je stje-

canje znanja o funkciji koja opisuje odnos izmed̄u ulaznih i izlaznih podataka, temeljeno na

uzorcima ulazno-izlaznih parova [55]. Ovaj pristup koristi labelirane podatke za treniranje i

skup primjera za treniranje kako bi deducirao funkcionalni odnos. Nadzirano učenje provodi

se kada su odred̄eni ciljevi identificirani kao zadaci koji se trebaju postići iz odred̄enog skupa

ulaza, odnosno koristi pristup vod̄en zadacima. Najčešći zadaci nadziranog učenja su klasifi-

kacija, koja razdvaja podatke, i regresija, koja se prilagod̄ava podacima. Primjer nadziranog

učenja jest predvid̄anje oznake klase ili sentimenta teksta, odnosno klasifikacija teksta.

Nenadzirano učenje u analizi neoznačenih skupova podataka provodi se bez potrebe za

25



Poglavlje 2. PREGLED POSTOJEĆIH METODA

ljudskim posredovanjem, odnosno, to je proces vod̄en podacima. Široko se primjenjuje za

izdvajanje generativnih značajki, prepoznavanje značajnih trendova i struktura, identifika-

ciju grupiranja u rezultatima te za istraživačke svrhe. Najčešći zadaci nenadziranog učenja

obuhvaćaju klasteriranje, procjenu gustoće, učenje značajki, smanjenje dimenzionalnosti,

pronalaženje pravila udruživanja, otkrivanje anomalija i slično.

Polunadzirano učenje može se opisati kao hibrid prethodno navedenih nadziranih i ne-

nadziranih metoda jer radi istovremeno na labeliranim i nelabeliranim podacima [56]. Stoga

se nalazi izmed̄u paradigmi učenja bez nadzora i učenja s nadzorom. U stvarnom svijetu

labelirani podaci mogu biti rijetki u različitim kontekstima, dok su neoznačeni podaci brojni,

što čini polunadzirano učenje posebno korisnim. Konačni cilj modela polunadziranog uče-

nja jest pružiti bolje rezultate predvid̄anja u usporedbi s onima dobivenima isključivo iz

označenih podataka. Neka od područja primjene polunadziranog učenja obuhvaćaju strojno

prevod̄enje, detekciju prijevara, označavanje podataka i klasifikaciju teksta.

Podržano učenje se ističe kao kategorija algoritama strojnog učenja osmišljena da omo-

gući softverima i strojevima samostalno ocjenjivanje optimalnog ponašanja u odred̄enom

kontekstu ili okruženju, čime se poboljšava njihova učinkovitost [57]. Ovaj pristup temelji

se na metodologiji vod̄enoj okolinom jer se učenje temelji na sustavu nagrada i kazni, s kraj-

njim ciljem iskorištavanja uvida dobivenih interakcijama s okolinom kako bi donosili odluke

koje ili maksimiziraju nagrade ili minimiziraju rizik. Podržano učenje djeluje kao instru-

ment za treniranje modela umjetne inteligencije usmjerenih na poboljšanje automatizacije ili

optimizaciju operativne učinkovitosti kompleksnih sustava, kao što su robotika, zadaci auto-

nomne vožnje, proizvodnja i logistika lanca opskrbe, dok njegova primjena nije poželjna za

rješavanje osnovnih ili jednostavnih problema.

Neke od domene korištenja strojnog učenja su:

• Računalni vid: Prepoznavanje objekata, detekcija objekata i obrada objekata su pod-

domeni u domeni računalnog vida.

• Predvid̄anje: Različite pod-domene ovdje čine klasifikacija, analiza i preporuka. Tek-

stualna klasifikacija, klasifikacija dokumenata, analiza slika, medicinska dijagnoza,

predvid̄anje detekcije mreža i predvid̄anje napada na uslugu su uspješno implementi-
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Slika 2.8. Grafikon vrsta strojnog učenja [53]

rani koristeći strojno učenje.

• Semantička analiza i obrada prirodnog jezika i pretraživanje informacija: Proces po-

vezivanja sintaktičkih struktura izmed̄u odlomaka, rečenica i riječi s razinom pisanja

kao cjeline.

2.2.1. Klasifikacijska analiza

Klasifikacija se smatra nadziranom metodom učenja u području strojnog učenja. Rješava

problem prediktivnog modeliranja gdje se za dani primjer predvid̄a oznaka klase [41]. Ma-

tematički, uključuje mapiranje funkcije (f) od ulaznih varijabli (X) do izlaznih varijabli (Y)

koje predstavljaju cilj, oznaku ili kategorije. Ovaj proces može se primijeniti na strukturirane

ili nestrukturirane podatke kako bi se predvidjela klasa danih podataka.

Binarna klasifikacija se odnosi na zadatke s dvije oznake klase poput istina i laž ili

da i ne. U binarnoj klasifikaciji jedna klasa može predstavljati normalno stanje, dok druga

označava abnormalno stanje. Na primjer, spam i nije spam u pružateljima usluga e-pošte
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primjeri su binarne klasifikacije.

Višeklasna klasifikacija se tradicionalno se odnosi na zadatke s više od dvije oznake

klase. Za razliku od binarne klasifikacije, višeklasna klasifikacija ne posjeduje koncept nor-

malnih i abnormalnih ishoda. Umjesto toga, primjeri se klasificiraju kao pripadajući jednoj

od nekoliko odred̄enih klasa.

Klasifikacija s više labela: U strojnom učenju, klasifikacija s više labela je značajna

kada je primjer povezan s nekoliko klasa ili oznaka. To je generalizacija višeklasne klasi-

fikacije, uključujući hijerarhijski strukturirane klase. Svaki primjer istovremeno može pri-

padati više od jedne klase na svakoj hijerarhijskoj razini, kao što je vidljivo u višerazinskoj

klasifikaciji teksta.

Neke od vrsta klasifikacijskih algoritama strojnog učenja su: Naive Bayes, Linear Dis-

criminant Analysis (LDA), Logistic regression (LR), K-nearest neighbors (KNN), Support

vector machine (SVM), Decision tree (DT),

2.2.2. Regresijska analiza

Regresijska analiza obuhvaća nekoliko metoda strojnog učenja koje omogućuju predvid̄anje

kontinuirane rezultatne varijable (y) na temelju vrijednosti jedne ili više prediktorskih varija-

bli (x). Glavna razlika izmed̄u klasifikacije i regresije leži u njihovim ciljevima predvid̄anja:

klasifikacija predvid̄a jasne oznake klasa, dok regresija omogućuje predvid̄anje kontinuirane

količine.

Modeli regresije široko se primjenjuju u različitim područjima, uključujući financijsko

prognoziranje, procjenu troškova, analizu trendova, marketing, procjenu vremenskih nizova,

modeliranje odgovora na lijekove i mnoga druga područja. Linearna, polinomna, lasso i

ridge regresija neki su od poznatih tipova regresijskih algoritama.

Jednostavna i višestruka linearna regresija spadaju med̄u najčešće korištene tehnike mo-

deliranja u strojnom učenju i dobro su poznate u analizi regresije. U ovim tehnikama, ovisna

varijabla je kontinuirana, a nezavisna varijabla može biti kontinuirana ili diskretna. Oblik

regresijske linije je linearan, što uspostavlja odnos izmed̄u ovisne varijable (Y) i jedne ili

više nezavisnih varijabli (X), često nazvane regresijskom linijom. Cilj linearne regresije je
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stvaranje najbolje prilagod̄enog pravca. Karakterizirana je sljedećim jednadžbama:

y = ax + b (2.17)

y = a + b1x1 + b2x2 + ... + bnxn + e (2.18)

gdje a predstavlja presjek, b je nagib pravca, a e označava pogrešku; cilj je predvidjeti vri-

jednost ciljne varijable na temelju zadane prediktorske varijable. Jednadžba 2.17 odnosi se

na jednostavnu linearnu regresiju, dok se jednadžba 2.18 odnosi na višestranu linearnu regre-

siju - proširenje koje omogućuje dva ili više prediktorskih varijabli za modeliranje odzivne

varijable y linearno. Obrnuto, jednostavna linearna regresija, definirana u jednadžbi 2.17,

ima samo jednu nezavisnu varijablu.

Polinomna regresija koristi se kada veza izmed̄u nezavisne varijable x i ovisne varijable

y nije linearna, već se temelji na n-tom polinomnom stupnju. Jednadžba za polinomnu regre-

siju dobiva se iz jednadžbe linearne regresije, i za polinomnu regresiju stupnja 1 definirana

je kao:

y = b0 + b1x + b2x2 + b3x3 + ... + bnxn + e (2.19)

Ovdje je y predvid̄eni izlaz, b0, b1, ..., bn su regresijski koeficijenti, a x je nezavisna (ulazna)

varijabla. Polinomna regresija posebno je korisna kada podaci nisu linearno distribuirani,

već slijede polinom n-tog stupnja.

LASSO i Ridge regresija su tehnike koje se koriste za izgradnju modela učenja s velikim

brojem značajki, sprječavanje pretreniranja i smanjenje složenosti modela. LASSO (engl.

Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) koristi L1 regularizaciju [58], kažnjava-

jući apsolutnu vrijednost magnituda koeficijenata (L1 kazna), postavljajući neke koeficijente

na nulu. Cilj mu je pronaći podskup prediktora koji minimizira pogrešku predvid̄anja za

kvantitativnu odzivnu varijablu. S druge strane, Ridge regresija koristi L2 regularizaciju,

kažnjavajući kvadratnu magnitudu koeficijenata (L2 kazna). Za razliku od LASSO-a, Ridge

regresija ne postavlja koeficijente na nulu. LASSO je koristan za dobivanje podskupa predik-

tora eliminiranjem manje važnih značajki, dok je Ridge regresija korisna kada skup podataka

pokazuje multikolinearnost, tj. kada su prediktori med̄usobno korelirani.
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2.2.3. Support Vector Machine - SVM

Support Vector Machine (SVM) [59] je nadzirani algoritam učenja koji se koristi za zadatke

klasifikacije. Radi pronalaženjem optimalne razdjelne hiperravnine koja maksimizira mar-

ginu izmed̄u različitih klasa u ulaznom prostoru. SVM modeli su sposobni rukovati neline-

arno odvojivim slučajevima mapiranjem ulaznih podataka u višedimenzionalni prostor zna-

čajki pomoću kernel funkcija, gdje linearno razdvajanje postaje moguće. Minimiziranjem

strukturalnog rizika i VC (Vapnik-Chervonenkis) dimenzije [60], SVM modeli imaju za cilj

postići dobru generalizaciju i robusnu izvedbu na dosad nevid̄enim podacima. Strukturalni

rizik povezan je s sposobnošću generalizacije modela strojnog učenja, dok VC pruža mjeru

kapaciteta ili složenosti klase hipoteza, što je skup svih mogućih funkcija koje algoritam uče-

nja može odabrati kao rješenje. U kontekstu SVM-a, VC dimenzija pomaže karakterizirati

kapacitet modela odred̄enog izborom kernel funkcija i drugih parametara. Veća VC dimen-

zija implicira veći kapacitet modela za prilagod̄avanje složenim obrascima u podacima za

treniranje, ali istovremeno povećava rizik od pretreniranja. U kontekstu SVM-a, odnosi se

na ravnotežu izmed̄u složenosti modela i sposobnosti da dobro generalizira na nove, nevi-

d̄ene podatke. Dodatno, SVM-ovi mogu podnijeti podatke sa šumom korištene za treniranje i

učinkoviti su za zadatke prepoznavanja uzoraka i regresijske procjene, što ih čini svestranim

i široko korištenim alatom za strojno učenje.

SVM modeli pronalaze primjene u raznim domenama i to zahvaljujući svojim sposo-

bostima rukovanjem s visokodimenzionalnim podacima i učinkovite klasifikacije složenih

uzoraka [61]. Tako se SVM modeli intenzivno koriste u zadacima kao što su prepoznava-

nje lica [62, 63], detekcija predmeta [64, 65] i segmentacija slike [66]. Njihova sposobnost

rukovanja visokodimenzionalnim podacima koji sadržavaju slike i učinkovitog klasificiranja

nelinearnih uzoraka čini ih dobrim izborom kod zadataka koji uključuju obradu slika. U

području obrade prirodnog jezika, SVM modeli su korišteni za zadatke poput analize osje-

ćaja [67] i filtriranja neželjene pošte [68]. Takod̄er se ističe i mogućnost njihove primjene u

bioinformatici što uključuje primjenu u predvid̄anju strukture proteina [69], analizu ekspre-

sije gena [70] i otkrivanje lijekova [71]. SVM modeli svoju primjenu pronalaze i u financi-

jama, konkretno u predvid̄anju kreditnog rizika [72] i predvid̄anju vrijednosti dionica [73].
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Support Vector Regression - SVR

Za razliku od SVM koji rješava probleme klasifikacije, SVR modeli se bave problemima

regresije [74]. SVR je takod̄er razvio Vapnik sa suradnicima kao nadogradnju na SVM [75].

Cilj SVM modela je pronaći hiperravninu koja maksimizira razmak izmed̄u različitih klasa,

istovremeno ispravno klasificirajući točke učenja, dok je cilj SVR modela kod problema

regresije pronaći najuži omotač oko procijenjene funkcije, istovremeno minimalizirajući po-

grešku predvid̄anja, koju čini udaljenost izmed̄u predvid̄enih i željenih izlaznih rezultata. Što

se tiče izračuna gubitaka, SVM koristi Funkciju gubitka zglobnice (engl. Hinge Loss Func-

tion) [76] za penaliziranje pogrešnih klasifikacija, dok SVR koristi konveksnu ϵ-insenzitivnu

funkciju gubitka [77] kako bi penalizirao točke izvan omotača, dok one unutar omotača,

bilo iznad ili ispod funkcije, nisu penalizirane. Na kraju, kod SVM-a se kreira granica od-

luke koja razdvaja različite klase u problemima klasifikacije, dok SVR stvara kontinuiranu,

višedimenzionalnu funkciju koja procjenjuje ciljnu varijablu u problemima regresije.

Matematička formulacija linearnog SVR-a se izražava na sljedeći način. Ako postoji

skup podataka za treniranje označen kao (x1, y1), ..., (xi, yi), gdje xi predstavlja ulazne po-

datke, a yi željeni izlaz, linearna funkcija f je napisana u obliku [78]:

y = f (x) = w · x + b = wT x + b (2.20)

gdje w · x označava skalarni produkt ulaznih podataka x i vektora težina w. U SVR-u, aprok-

simacija funkcije f se izvodi pronalaskom ϵ-insenzitivnog omotača što je moguće ravnijim,

što se formalno naziva plohatošću, odnosno traženjem što manje vrijednosti w.

Kako bi se omogućilo SVR-u rukovanje nelinearnim podacima, uvodi se kernel funkcija

koja transformira izvorne ulazne podatke u prostor više dimenzija, poznat kao kernel prostor

(engl. kernel space). Korištenje kernela je jedan od najčešćih pristupa u SVM-u (za regresiju

i klasifikaciju) jer tada nema potrebe za rješavanjem hiperploha visokog reda u ulaznom

prostoru, što je izrazito složeno u usporedbi s rješavanjem linearnog optimiranja u kernel

prostoru.
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2.2.4. Duboko učenje

Duboko učenje, kao podvrsta strojnog učenja, se odnosi na proces u kojem višeslojni mo-

deli nastoje apstrahirati informacije iz podataka [79]. U analizi velikih skupova podataka,

primjenom mehanizma širenja unatrag (poznatog i kao engl. Backpropagation), postoji mo-

gućnost prilagodbe inicijalnih parametara računala kako bi se dobili reprezentativni podaci

u trenutnim i budućim slojevima u odnosu na prethodne slojeve. Adekvatan broj preciznih

transformacija može rezultirati usvajanjem izrazito složenih funkcija. Ključna karakteristika

dubokog učenja leži u tome što težine i povezanosti pojedinih slojeva nisu unaprijed dizajni-

rane od strane stručnjaka; umjesto toga, one se prilagod̄avaju iz podataka prema prethodno

definiranoj proceduri.

Proučavajući iz pojednostavljene perspektive, u umjetnoj inteligenciji se prepoznaju

dvije glavne paradigme učenja: paradigma nadahnuta logikom i paradigma nadahnuta moz-

gom [80]. U pristupu nadahnutom logikom, ključna komponenta inteligencije je sekvenci-

jalno zaključivanje, s fokusom na implementaciji procesa donošenja zaključaka u računa-

lima. Ovaj pristup koristi pravila zaključivanja koja su ljudi osmislili, djelujući na simbo-

ličkim izrazima koji formalno predstavljaju znanje. U okviru ove paradigme, naglasak je

na procesu sekvencijalnog zaključivanja, a struktura izraza ne sugerira unaprijed definiranu

unutarnju strukturu; umjesto toga, odnosi izmed̄u simbola predstavljaju značenje.

U paradigmi nadahnutoj mozgom, pristup učenju iz podataka predstavlja suštinu inteli-

gencije, s ciljem izvod̄enja učenja putem osmišljavanja ili razvoja pravila za izmjenu jakosti

veza u simuliranim mrežama umjetnih neurona. Unutar ove paradigme, vanjski simboli ko-

rišteni za komunikaciju transformiraju se u vektore neuralne aktivnosti s razgranatom struk-

turom sličnosti. Ti vektori aktivnosti koriste se za modeliranje strukture koja se sastoji od

nizova simbola na način da se uče odgovarajući vektori aktivnosti za svaki simbol. Ovaj pro-

ces uključuje učenje nelinearnih transformacija koje omogućuju popunjavanje vektora aktiv-

nosti, čime se nadoknad̄uju nedostajući elementi niza simbola. Prvi primjer takvog pristupa

predstavljen je u [81], gdje su autori predstavili back-propagation kao metodu učenja za ne-

uronske mreže. Konkretna implementacija backprop mreže opisana je u [82], gdje su autori

koristili mrežu za predvid̄anje riječi u rečenicama. Automatska generalizacija predstavlja
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ključnu prednost korištenja vektora neuralne aktivnosti.

Neuronske mreže

Iako je temeljni princip rada neuronskih mreža bio poznat još od 80-ih godina 20. stoljeća,

dubinsko istraživanje nad njima započinje tijekom početka 2000-ih. Ovaj zamah istraživanja

potaknut je povećanjem snage hardvera, uključujući procesore i grafičke kartice, te širom

dostupnosti obimnih skupova podataka putem Interneta [80]. Zajedno s razvitkom softvera

kao što su Tensorflow [83], PyTorch [84], Torch [85], Caffe [86], Theano [87], omogućeno

je treniranje složenih neuronskih mreža, fleksibilnost u grad̄enju mreže i korištenje različitih

modela neuronskih mreža.

Evolucija Umjetnih neuronskih mreža (engl. Artificial Neural Networks - ANN), pozna-

tih i kao neuronske mreže, temelji se na nastojanju da se simulira biološki živčani sustav pu-

tem med̄usobnog povezivanja većeg broja jednostavnih elemenata, odnosno neurona. Takva

kompleksna struktura posjeduje sposobnost samoorganizacije i učenja, no nazivanje ovog

fenomena inteligencijom često izaziva rasprave [88]. Dok ljudski mozak sastoji se od pri-

bližno sto milijardi neurona, rijetko koja neuronska mreža obuhvaća više od nekoliko tisuća

neurona. Nadalje, neuronske mreže se uspored̄uju s statističkim metodama koje su sposobne

obraditi obimne količine podataka i predvid̄ati trendove kretanja podataka u budućnosti, no

to samo po sebi ne čini ih inteligentnima. Motivacija iza istraživanja neuronskih mreža pro-

izlazi iz načina funkcioniranja ljudske inteligencije, koja se temelji na visokoparaleliziranim

nelinearnim neuronima sposobnim učenja putem prilagodbe jačine med̄usobnih veza.

Na Slici 2.9 je prikazan model linearne regresije. Prikazan je primjer ulaznih podataka u

Slika 2.9. Model linearne regresije

model linearne regresije koji generalizira njihov trend u obliku pravca. Tako dobiven pravac
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se uspored̄uje s dostupnim testnim podacima čime se dobivaju informacije o kvaliteti takvog

modela. Svaki neuron definiran je matematičkom funkcijom koja transformira ulaz u izlaz.

Jednostavna jednoslojna neuronska mreža izračunava linearnu kombinaciju ulaza, na kojoj

djeluje aktivacijska funkcija, rezultirajući u izlazu.

Neki od primjera aktivacijskih funkcija:

• Linearna: a(x) = x

• Hiperbolični tanges: a(x) = tanh(x)

• Sigmoidna: a(x) = (1 + e−x)−1

• Funkcija praga: a(x) = 0 za x < 0, inače 1

• Gaussova: a(x) = e−
x2
2

• ReLu: a(x) = 0 za x < 0, inače x

Funkcija mapiranja, koja se označava kao Γ, svakom neuronu i dodjeljuje podskup Γ(i) ⊆

V koji se sastoji od svih prethodnika tog neurona, pri čemu V predstavlja skup svih neurona

[89]. Težinski koeficijent ωi j predstavlja vezu izmed̄u i-tog i j-tog neurona, dok je i-ti neuron

karakteriziran koeficijentom praga ϑi. Težinski koeficijent ωi j označava važnost pojedine

veze u mreži, kako je prikazano na Slici 2.10.

Slika 2.10. Veza dvaju neurona

Vrijednost i-tog neurona xi se izračunava kao:

xi = f (ξi) (2.21)
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ξi = ϑi +
∑
j∈Γi

ωi jx j (2.22)

pri čemu je f (ξi) aktivacijska funkcija, dok se ξi naziva potencijal i-tog neurona.

Upotreba neuronskih mreža na koristan način može postojati samo ako je mreža poslo-

žena na način da može prepoznati zadane uzorke. Zbog toga se mreže organiziraju u obliku

slojeva [90]. Veze med̄u slojevima se mogu organizirati kao feed forward u kojima infor-

macija putuje samo u jednom smjeru od ulaznog prema izlaznom sloju neuronske mreže.

Takod̄er, veze se mogu organizirati i kao feedback gdje se sloj može aktivirati više od jed-

nom, odnosno, informacija može putovati u oba smjera med̄u slojevima. Na Slici 2.11 je

prikazan primjer troslojne feedforward neuronske mreže.

Slika 2.11. Troslojna feedforward neuronska mreža [89]

Kod feedback mreža, prethodni slojevi mogu dobiti informacije o pogreškama iz slojeva

koji se nalaze ispred, to se može iskoristiti radi prilagod̄avanja modela da bi bolje naučio ono

što se traži od mreže. Na Slici 2.12 je prikazan primjer feedback neuronske mreže.

Neuronska mreža koja ima jednostavnu strukturu može biti iskorištena za dobivanje re-

levantnih podataka. Takav jedan primjer je prikazan u [92], gdje je korištena jednostavna

feedforward troslojna neuronska mreža, koristila se za prepoznavanje udaljenosti do naslaga

kuroko minerala u Japanu. Skriveni sloj se sastoji od pet neurona, hiperbolični tanges je ak-

tivacijska funkcija. Rendgenske snimke, koje sadrže podatke o postojanju minerala u zemlji,

su ulaz u mrežu. Minerali koje rendgendska snimka otkrije, bez obzira na vrstu minerala,
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Slika 2.12. Feedback neuronska mreža [91]

može dati indikaciju da se u blizini nalazi traženi mineral. Autori zaključuju da i ova mala i

jednostavna neuronska mreža uspješno pronalazi nalazišta željenog minerala.

Nadalje, primjer jednostavne feedback mreže je prikazan u [93] gdje se troslojna mreža

koristi za filtriranje seizmoloških podataka. Pošto čisti seizmološki podaci sadržavaju veliku

količinu šuma, nisu prikladni za čitanje i potrebno je iskustvo da bi se seizmološki podaci

pročitali uz zadovoljavajuću točnost. Kako navode autori, prikazana neuronska mreža sma-

njuje količinu šuma za 50% pa autori navode da ovakva mreža, iako jednostavna, može pre-

poznati i umanjiti više vrsta šuma (npr. izravni i refraktirani valovi, nasumični šum, odroni

tla).

Razvoj neuronskih mreža nije samo bio usmjeren prema produbljivanju mreže (poveća-

nju broja slojeva) [94], već su tu bile uključene metode i procedure samog treninga i arhitek-

ture koja se treba prilagoditi ulaznim podacima [95]. U tom pogledu je zanimljiv doprinos

dan u [96] gdje autori proučavaju Deep Belief Network (DBN), vrstu nenadziranog algoritma

učenja [97]. Emprijski su proučavali i istraživali način rada mreže te pokušali pronaći naj-

bolju primjenu te zaključili da se rad s inicijalnim težinama koje teže lokalnom minimumu

vrijednosti pokazao najbolji u smislu strategije treniranja.

Neuronska mreža mora prilagoditi vezu izmed̄u neurona, odnosno, izmed̄u ulaza i izlaza,

da bi naučila raditi ono što joj je zadano. Taj proces se još naziva i treniranje neuronske

mreže. Proces treniranja se sastoji od koraka u kojima se radi prilagodba varijednosti težina

i praga neurona, kao i veza neurona s drugim neuronima. Tako se mreža prilagod̄ava da na

izlazu generira rezultate što bliže željenima za svaku ulaznu vrijednost. Koraci treniranja
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neuronske mreže se još nazivaju i algoritam učenja [98]. Skup podataka po kojima mreža

uči se dijeli u dva seta: za treniranje i testiranje, i to u takvom odnosu da podaci za treniranje

čine 60-90% podataka, dok ostatak od 40-10% čine podaci za testiranje. Podaci za testiranje

se stavljaju na ulaz tako da mreža primi dosad nevid̄ene podatke; na osnovu toga se na izlazu

dobivaju rezultati na osnovu kojih se procjenjuje prihvatljivost mreže.

Kod treniranja neuronskih mreža razlikuju se strategije testiranja. Nadzirano učenje

(engl. Supervised learning) je strategija testiranja u kojem su dostupni podaci o željenom

rezultatu na izlazu, uz dostupan ulazni set podataka. Tijekom testiranja, vrijednosti težina i

praga neurona se prilagod̄avaju primjenom koraka treniranja mreže. Mreža se smatra trenira-

nom u trenutku kada razlika izmed̄u željenog i dobivenom rezultata dod̄e unutar prihvatljivog

raspona vrijednosti

Za razliku od nadziranog učenja, kod nenadziranog učenja (engl. Unsupervised lear-

ning) ne postoji informacija o željenoj vrijednosti izlaza, mreža se prilikom učenja treba

sama organizirati na način da identificira klastere temeljeno na njihovim sličnostima. Postoji

mogućnost da korisnik unaprijed specificira maksimalni broj klastera i time pomogne mreži

u procesu klasteriranja.

Podržano učenje (engl. Reinforcement learning) se smatra varijacijom stategije nadzira-

nog učenja [99]. Temelji se na kvalitativnim i kvantitativnim informacijama dobivenim od

okoline na osnovu kojih se radi procjena performansi učenja i tako prilagod̄avaju vrijednosti

pragova.

Izvanmrežno učenje (engl. Offline learning, Batch learning) predstavlja strategiju tre-

niranja u kojoj se vrijednosti težina veza i pragova mijenjaju nakon završenog postupka

treniranja za cijeli trening set.

Mrežno učenje (engl. Online learning), suprotno od izvanmrežnog treniranja, je stra-

tegija treniranja u kojoj se vrijednosti težina veza i pragova prilagod̄avaju nakon korištenja

svakog uzorka za testiranje. Navedena strategija je posebno od koristi kod sustava čije se

vrijednosti brzo mijenjaju što omogućuje da se odred̄eni uzorak u sred postupka treniranja,

može odbaciti.

U nekim slučajevima, količina ulaznih podataka za treniranje može biti nedovoljna za
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postizanje željene preciznosti modela. U tim slučajevima, može se koristiti predtreniranje

modela na nekom drugom skupu podataka, koji će služiti za generiranje slojeva detektora

značajki. Nakon toga, detektori značajki se mogu fino podesiti na ulazne podatke specifične

za zadanu primjenu. U krajnjem slučaju, moguće je generirati slojeve detektora značajki

bez ikakvih podataka, slaganje autoenkoder (engl. Autoencoder) neuronske mreže [100]. U

početnoj fazi, dva sloja detektora značajki se stvaraju tako da svaki sljedeći sloj rekonstruira

onaj prethodni. Na taj se način stvaraju skriveni slojevi. Nakon što je stvorena arhitektura

koja se sastoji od nekoliko istreniranih skrivenih slojeva, pokušava se predvidjeti značajka u

zadnjem sloju. Greška se vraća natrag kako bi se podesili detektori značajki. U ovom kontek-

stu, značaj detektora značajki je važan jer omogućuju korištenje ulaznih podataka koji mogu

biti količinski oskudni. Predtreniranje može generirati značajke koje nisu relevantne za ko-

načnu klasifikaciju. No, uzimajući u obzir važnost ulaznih podataka, svako predtreniranje je

korisno ako olakšava proces treniranja. Postupak predtreniranja je ključan za uklanjanje opće

prihvaćene činjenice da su duboke mreže inherentno teške za treniranje. U kontekstu značaja

dubine učenja, značajan je rad [101] koji postavlja pitanje je li jednostavno dodavanje slojeva

dovoljno za postizanje bolje performanse mreže. Med̄utim, to odmah dovodi do problema

nestajanja [102] ili eksplozije [103] gradijenata, koji ometaju konvergenciju mreže. Nakon

rješenja ovog problema, javlja se problem stagnacije ili degradacije točnosti treniranja, koji

se javlja kada se jednostavno dodaju slojevi na mrežu [104]. To sugerira da optimizacija

mreže prema željama korisnika nije jednostavan zadatak. Zbog toga, autori rada [101] se

bave problemom degradacije i predstavljaju svoj Deep residual learning framework.

Neuronske mreže su našle svoju primjenu u širokom spektru zanimanja, uključujući i ona

osjetljiva na pogreške, kao što su dijagnostika u medicini [105, 106], procjena kreditne spo-

sobnosti [107], upravljanje automobilima [108] i drugo. Stoga je važno biti u mogućnosti

procijeniti pouzdanost izlaza koje mreža generira za unesene ulaze. Postoje dvije razine

pristupa validaciji mreže. Prva razina se fokusira na dodjeljivanje izlaznim podacima razine

pouzdanosti. Ova tehnika omogućuje obradu velikog broja podataka, pri čemu se podaci s

nižom razinom pouzdanosti mogu odbaciti ili obraditi ručno. Druga razina pristupa pred-

stavlja garanciju da će mreža davati pouzdane podatke za bilo koji ulaz. Ova razina je puno
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rigoroznija i teže ostvariva [109]. Budući da je funkcioniranje neuronskih mreža složeno i

često teško intuitivno razumljivo, postavlja se pitanje kako bolje komunicirati o rizicima koji

proizlaze iz korištenja takvih mreža. Kako neuronske mreže nisu programirane u uobičaje-

nom smislu, pravila kojima se odred̄uje njihovo ponašanje ne postoje, već rade po modelu

naučenom iz dijela ulaznih podataka i pripadnih izlaznih podataka, tako da nije moguće pre-

dvidjeti koji će biti izlaz za većinu vrijednosti ulaza. Svrha evaluacije i verifikacije mreže

je otkriti i locirati svaku slabost unutar samog sustava [110]. Ocjenjivanje sustava ima širi

opseg nego što je bio tijekom generiranja mreže, kada je cilj bio optimizirati performanse. U

ovoj fazi je potrebno ocijeniti jesu li zahtjevi, ciljevi i potrebe korisnika ispunjeni na osnovu

više tehnika:

• Provjera faze treniranja: Radi se procjena načina treniranja mreže i ocjena radi li se o

ispravnim ili neispravnim izlazima za odred̄ene ulaze.

• Odabir tehnike testiranja: Nedovoljna količina testnih podataka predstavlja glavni pro-

blem u evaluaciji mreže. Da bi se mreža mogla adekvatno procijeniti, potrebno je

koristiti širok raspon podataka, uključujući i one koji su pogrešni ili su blizu granica

prihvatljivog ponašanja. U slučaju zadataka prepoznavanja slika ili objekata na sli-

kama, potrebno je testirati sposobnost mreže da identificira i prisutne i odsutne objekte.

Stvarni podaci za testiranje trebaju se koristiti kada god je to moguće.

• Korištenje simulacija: Učinkovita metoda za evaluaciju mreže, uz uvjet da odražava

okruženje u kojem će se mreža koristiti.

• Testiranje od strane stručnjaka: Iskorištavanje znanja i iskustva nekoga tko je iskusan

u području mreža za davanje mišljenja o mreži.

• Testiranje od strane korisnika: Krajnji korisnici trebaju provjeriti odgovara li sustav

standardima korištenja korisnika

U okviru evaluacije i verifikacije mreže potrebno je provesti i sljedeće korake:

• Provjera sigurnosti: Potrebno je podrobno provjeriti postoji li mogućnost da sustav, u

slučaju pogrešnog izlaza, nekome naudi ili prouzroči štetu.
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• Pronalaženje granica izmed̄u prihvatljivog i neprihvatljivog ponašanja: koji je jako iza-

zovan zadatak. Med̄utim, identificiranje takve granice, čak i ako je nejasna, može zna-

čajno povećati pouzdanost mreže. Općenito, odred̄ivanje granice uključuje evaluaciju

širokog raspona testnih slučajeva i njihovo klasificiranje kao valjanih ili nevaljanih.

• Testiranje robusnosti: Namjerno ubacivanje pogrešnih provjera mreže, izostavljanje

podataka, ubacivanje podataka koji ne pripadaju mogućem ulazu

• Testiranje na licu mjesta: Isprobati sustav na mjestu korištenja pri čemu na njim rade

korisnici za koje se planira da rade na njemu. Ovo se preporučuje izvesti ako je mo-

guće.

Rekurentne neuronske mreže

Neuronske mreže kod kojih se informacije prenose kroz vremenske korake se nazivaju Reku-

rentne neuronske mreže (engl. Recurrent NN - RNN) [111]. RNN pronalazi svoju primjenu

u obradi teksta, prepoznavanju slika, detekciji lica, sustavima za pretvaranje govora u tekst...

U vremenu t, čvorovi prime ulaznu informaciju od trenutnog čvora x(t) i informaciju od

skrivenog čvora h(t − 1) od prethodnog stanja neuronske mreže. Izlaz, označen kao y′(t)

će biti generiran koristeći skriveno stanje trenutnog koraka, označenog kao h(t). S pomoću

rekurentnih veza, ulaz x(t − 1) u vremenu t − 1 utječe na izlaz y′(t) u vremenu t. Primjer

rekurentne neuronske mreže u vremenskim koracima je prikazan na Slici 2.13

Slojevite rekurentne neuronske mreže (engl. Layer Recurrent Neural Networks - LRNN)

su podvrsta RNN čiju je pojednostavljenu dvoslojnu verziju prvi predstavio Elman u [112].

Za razliku od RNN, LRNN uz povratne veze ima i povratne veze unutar svakog sloja. Tako će

čvorovi u vremenu t primiti informaciju od trenutnog čvora x(t), od skrivenog čvora h(t − 1)

od prethodnog stanja i od povratnih veza unutar samog sloja h′(t − 1). Primjer korište-

nja LRNN je prikazan u [113] koji istražuje primjenu slojevite rekurentne neuronske mreže

(LRNN) za predvid̄anje brzine vjetra i proizvodnje energije vjetroturbine na različitim loka-

cijama. Autori su zaključili da LRNN može precizno predvid̄ati vjetrovitost i proizvodnju

energije vjetroturbine, ovisno o kvaliteti ulaznih uzoraka podataka i arhitekturi modela. Ta-

kod̄er, zaključeno je da odabir odgovarajućeg broja skrivenih neurona u LRNN arhitekturi
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Slika 2.13. Rekurentna mreža prikazana u vremenskim koracima

može biti ključan za postizanje optimalnih rezultata.

Levenberg-Marquardt (LM) algoritam je iterativna tehnika koja se koristi za pronalaženje

minimuma funkcije koja je izražena kao zbroj kvadrata nelinearnih funkcija [114]. Ovaj

algoritam je postao standardna tehnika za rješavanje problema nelinearne regresije. Koristi

se u neuronskim mrežama za treniranje u problemima regresije. Algoritam optimizira težine

mreže minimizacijom funkcije greške kroz iterativno prilagod̄avanje parametara [115].

2.2.5. GIS i duboko učenje

Geografski informacijski sustavi (GIS) su sustavi za prikupljanje, analizu, ispitivanje i po-

hranu prostornih podataka [116]. duboko učenje je grana umjetne inteligencije koja se teme-

lji na algoritmima strojnog učenja s višestrukim slojevima neuronskih mreža, omogućujući

sustavu da automatski uči složene obrasce i značajke iz podataka [79].

Integracija GIS-a i dubokog učenja predstavlja pristup koji omogućuje analizu prostornih

podataka na novoj razini. Kombinacija GIS-a kao alata za analizu i prikaz prostornih poda-

taka s dubokim učenjem kao načinom prepoznavanja složenih uzoraka i veza iz podataka

otvara nove mogućnosti u razumijevanju i primjeni prostornih informacija.

Prikaz integracije GIS-a s umjetnom inteligencijom je prikazan u radu [117] koji se foku-

sira se modeliranje urbanog razvoja. Autori su primijenili neizraziti c-means algoritam [118]

za stvaranje klastera koji predstavljaju razinu urbanizacije. Ovi klasteri omogućuju praće-
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nje razvoja regije, prateći njezinu transformaciju od ruralnog prema urbanom području s

povećanjem brojem stanovnika. Nakon dobivanja rezultata, autori su ih integrirali u GIS

bazu podataka, koristeći GIS softver za vizualizaciju. Kako bi predvidjeli razvoj urbaniza-

cije, autori su koristili neuronske mreže za analizu promjene u urbanoj strukturi susjednih

područja. Proces stvaranja neuronske mreže uključivao je testiranje tri različite arhitekture.

Neuronska mreža A imala je jedan skriveni sloj s 252 neurona i linearnu prijenosnu funkciju.

Neuronska mreža B sastojala se od dva skrivena sloja s ukupno 488 neurona i kombinacijom

linearnih i sigmoidnih prijenosnih funkcija. Treća arhitektura, neuronska mreža C, imala je

dva skrivena sloja s ukupno 550 neurona i kombinacijom linearnih i sigmoidnih prijenosnih

funkcija. Prema rezultatima, neuronska mreža C pokazala se najučinkovitijom arhitektu-

rom, s MSE pogreškom od 0,005 nakon 1000 epoha i koeficijentom korelacije (r) od 0,91.

Ovi rezultati nadmašili su performanse neuronskih mreža A i B, koje su imale veće MSE

vrijednosti i niže koeficijente korelacije. Zaključak autora je da je neuronska mreža C naj-

pogodnija za predvid̄anje i interpretaciju urbanih uzoraka rasta u gradskom području Atene.

Autori su takod̄er zaključili da integracija GIS-a, neizrazite logike i neuronskih mreža, prema

predloženoj metodologiji, uz potpune ulazne podatke, može pružiti precizne informacije o

budućem urbanizacijskom razvoju.

Kia i suradnici [119] istraživali su primjenu kombinacije neuronskih mreža i GIS-a u ra-

zvoju modela za simulaciju poplava u područjima podložnim poplavama. Koristili su jednos-

tavnu feed-forward neuronsku mrežu s sedam ulaznih parametara, što je rezultiralo ulaznom

neuronskom mrežom od sedam čvorova. Iako je model bio jednostavan, zaključak je da u

kombinaciji s GIS-om pruža dovoljnu preciznost da doprinese zaštiti od poplava, nadmašu-

jući već postojeće sustave.

Cilj istraživanja [120] je razviti model za predvid̄anje osjetljivosti na klizišta koristeći

kombinaciju GIS-a i neuronskih mreža. Autori su prikupili podatke iz različitih izvora, uklju-

čujući topografske karte, satelitske slike i geološke karte, kako bi stvorili geoprostornu bazu

podataka faktora povezanih s klizištima. Za treniranje i evaluaciju modela, korišteni su prošli

podaci o klizištima i GIS podaci o podložnosti klizištima. Koristeći MLP (višeslojnu per-

ceptronsku mrežu - engl. Multilayer Perceptron) s tri sloja (ulazni, skriveni i izlazni), model
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je konfiguriran sa 10 čvorova u ulaznom sloju, predstavljajući faktore povezane s klizištima.

Izlazni sloj ima jedan čvor koji pruža informaciju o osjetljivosti na klizišta, dok se skriveni

sloj sastoji od 15 čvorova s aktivacijskom funkcijom sigmoida. Korištena je povratna propa-

gacija kako bi se prilagodile težine i osigurala sličnost izmed̄u izračunatog i željenog izlaza.

Rezultati modela pokazuju točnost predvid̄anja osjetljivosti na klizišta od 87,5%. Ključni

čimbenici koji su pridonijeli podložnosti klizištima uključivali su nagib, orijentaciju nagiba

i udaljenost od vodenih masa. Unatoč sveobuhvatnoj metodologiji koja koristi kombinaciju

neuronskih mreža i GIS-a, istraživanje ukazuje na potrebu razmatranja dodatnih čimbenika

koji nisu uzeti u obzir, poput seizmičke aktivnosti, svojstava tla i utjecaja čovjeka. Važno je

napomenuti da je istraživanje provedeno samo na ograničenom području jednog okruga, što

može ograničiti generalizaciju modela na druga područja. Takod̄er, istraživanje se oslanja

na povijesne podatke za treniranje modela, a mogućnost pogrešaka postoji zbog promjena u

uvjetima okoline tijekom vremena.

U radu [121] prikazana je još jedna kombinacija GIS-a s neuronskim mrežama, ovaj put

primijenjena za predvid̄anje cestovnih prometnih nesreća. Autori su usporedili rezultate do-

bivene pomoću neuronskih mreža s onima dobivenim korištenjem viševarijantne analize te

zaključili da su oba pristupa prikladna za rješavanje navedenog problema. Viševarijantna

analiza je statistička tehnika koja istražuje odnose i interakcije med̄u više varijabli istovre-

meno kako bi otkrila obrasce i ovisnosti u složenim skupovima podataka. Važno je napome-

nuti razliku izmed̄u višekriterijske i viševarijantne analize. Višekriterijska analiza je tehnika

donošenja odluka koja procjenjuje i rangira alternative na temelju više kriterija ili ciljeva,

pomažući donositeljima odluka u složenim situacijama. S druge strane, viševarijatna analiza

je statistička metoda koja istražuje odnose i obrasce izmed̄u više varijabli istovremeno, s

ciljem razumijevanja njihovih med̄uovisnosti i smanjenja dimenzionalnosti podataka. Iako

je korišten MLP, radu nedostaje detaljnijih objašnjenja arhitekture same mreže, kao i me-

tode računanja točnosti, osim što su autori naveli da iznosi 73,5%. Unatoč tome, ovaj rad

predstavlja zanimljivu ideju, otvarajući još jednu perspektivu korištenja GIS-a i neuronskih

mreža u analizi cestovnih prometnih nesreća.

U istraživanju prikazanom u [122], autori su primijenili Rekurentnu neuronsku mrežu za
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predvid̄anje ozbiljnosti posljedica prometnih nesreća. Rekurentne neuronske mreže su vr-

sta neuronskih mreža koje koriste povratne veze, omogućujući pamćenje prethodnih stanja

i pružajući sposobnost učenja dinamike sekvencijalnih podataka. Prema zaključku autora,

Rekurentne neuronske mreže su se pokazale korisnima i postigle su najbolje rezultate u pre-

dvid̄anju ozbiljnosti posljedica prometnih nesreća.

Prethodna istraživanja jasno ukazuju na potencijale i koristi GIS-a u kombinaciji s ne-

uronskim mrežama. Iako se često koriste jednostavne mreže s nekoliko slojeva, to ne ogra-

ničava njihovu sposobnost postizanja značajnih rezultata u svojim specifičnim primjenama.

Bi i suradnici [123] u svom istraživanju predstavljaju inovativan pristup razmatranju raz-

ličitih sudionika u prometu unutar urbanih područja. Autori predstavljaju ujedinjeni model

neuronske mreže s ciljem izračuna vremenski i energetski učinkovitih ruta unutar gradskih

cestovnih mreža. Ova metodologija se razlikuje od prethodnih radova koji su koristili feed-

forward neuronske mreže, budući da Bi i suradnici koriste Random neuronske mreže. Ran-

dom neuronske mreže su stohastički modeli koji se sastoje od skupa neurona med̄usobno

povezanih na nasumičan način. Neuroni u ovim mrežama imaju varijable stanja koje se mi-

jenjaju tijekom vremena kao odgovor na ulazne signale dobivene od drugih neurona. Stanje

svakog neurona se stohastički ažurira na temelju skupa prijelaznih vjerojatnosti, ovisno o

stanju drugih neurona u mreži. Cestovna mreža se prikazuje grafički, gdje čvorovi predstav-

ljaju lokacije, a veze predstavljaju cestovne segmente. Ova mreža koristi GIS podatke kako

bi izračunala ekološki najpogodniju rutu za različite vrste vozila. Važno je napomenuti da

različiti zahtjevi različitih korisnika ceste mogu utjecati na učinkovitost sustava. Stoga bi

se eventualno poboljšanje moglo postići stvaranjem modela fokusiranog na odred̄enu vrstu

vozila, prilagod̄avajući se njihovim specifičnim zahtjevima. Autori zaključuju istraživanje

pokazujući da njihova studija ima smisla, posebno s obzirom na ekološki aspekt. U Pekingu,

njihov model je rezultirao smanjenjem prosječnog vremena putovanja za 20% i potrošnje

energije za 10%.

U radu prikazanom u [124], koristi se kombinacija GIS-a i neuronskih mreža s ciljem

poboljšanja cestovne sigurnosti. Neuronska mreža se koristi za izračunavanje predvidljivosti

rizika, dok se GIS koristi za generiranje geoprostornih podataka. DEA (engl. Data Envelop-
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ment Analysis) integrirana je s neuronskom mrežom, pri čemu je DEA korištena kao benc-

hmarking mehanizam za procjenu učinkovitosti i razine rizika cestovnih segmenata. DEA,

tehnika matematičke optimizacije često korištena u ekonomiji, definira se kao metoda koja

mjeri relativnu učinkovitost jedinica odlučivanja uspored̄ujući njihove ulaze i izlaze. U kon-

tekstu analize cestovne sigurnosti, DEA se koristi za izračunavanje razine rizika cestovnih

segmenata na temelju broja nesreća i smrtnih slučajeva. Vrijednosti rizika dobivene iz DEA

zatim se koriste kao ulaz u neuronski model koji se koristi za predvid̄anje i procjenu razine

rizika cestovnih segmenata, uzimajući u obzir čimbenike kao što su brzina, protok i geome-

trijske karakteristike dizajna ceste. Ovaj inovativni pristup omogućuje precizniju procjenu

rizika, pružajući donositeljima odluka vrijedne uvide u poboljšanje uvjeta sigurnosti na ces-

tama. Iako se u samom radu ne navodi precizna vrsta neuronske mreže korištene u modelu,

slike sugeriraju da je riječ o feed-forward mreži. Osim toga, prvi put se koristi DEA metoda

čiji izlazi ulaze u neuronsku mrežu, a takav pristup evaluiran je i uspored̄en s višestrukom li-

nearnom regresijom, pri čemu je zabilježeno značajno smanjenje korijena srednje kvadratne

pogreške s 1,08 na 0,62.

U radu [125] primijenjen je inovativan pristup tako što predstavljaju metodologiju koja

uzima u obzir vizualni okoliš prilikom odabira biciklističke rute, koristeći neuronske mreže

za dobivanje statistike o atributima izgrad̄enog okoliša. Podaci o izgrad̄enom okolišu, obra-

d̄eni neuronskim mrežama, postaju ključni ulaz u proces izračuna rute. Ovi podaci, uklju-

čujući impendaciju ceste, koriste se u izračunu preporučenih cesta na temelju minimalne

impendacije rute. Impendancija se odnosi na faktor koji se koristi za odred̄ivanje optimalne

biciklističke rute na temelju osobnih preferencija korisnika. Uključuje različite čimbenike

poput brzine vožnje, udaljenosti, kvalitete urbanog okoliša i drugih kriterija. Kroz prila-

god̄avanje impendancije prema preferencijama korisnika, sistem može preporučiti rute koje

odgovaraju specifičnim potrebama biciklista. Autori su primijenili model deeplabv3+ teme-

ljen na Tensorflowu, koji uključuje modul za kodiranje i modul za dekodiranje, za obradu

vizualnih atributa. Meng i Zheng su kao autori pokazali kako integracija vizualnih podataka

može obogatiti proces odabira ruta, osobito u kontekstu biciklističkih staza.

Proučavajući prethodne radove, zaključuje se da integracija GIS-a i neuronskih mreža
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pruža učinkovit alat za rješavanje složenih problema temeljenih na prostornim podacima.

Raznovrsnost primjena ovog pristupa uključuje predvid̄anje klizišta, analizu prometnih ne-

sreća, urbanističko modeliranje te analizu rizika od požara. Svaki od navedenih radova

usredotočuje se na specifičan problem u kontekstu primjene GIS-a. Različite vrste neuron-

skih mreža, uključujući feed-forward mreže, rekurentne neuronske mreže (RNN) i random

neuronske mreže, korištene su u istraživanjima. Podaci korišteni za treniranje i testiranje

modela uključuju geoprostorne podatke, statističke podatke, povijesne podatke i druge re-

levantne informacije. Unatoč prednostima koje ova integracija nosi sa sobom, postoje iz-

azovi i ograničenja koje nosi sa sobom. Izazovi uključuju potrebu za obimnim podacima

za treniranje neuronskih mreža, pravilan odabir arhitekture mreže, obradu i čišćenje poda-

taka, te ispravnu interpretaciju rezultata. Najznačajnije ograničenje leži u potrebi za velikom

količinom podataka, što može predstavljati izazov u prikupljanju. Treniranje i korištenje

neuronskih mreža može biti resursno zahtjevno, osobito na računalima s ograničenim resur-

sima. Pretreniranje (engl. Overfitting), tj. preprilagodba podacima za treniranje, takod̄er

predstavlja problem koji zahtijeva pažljivo rukovanje kako bi se očuvala generalizacija na

šire podatke. Dodatno, GIS podaci mogu biti zastarjeli ili nepouzdani, što može dovesti do

netočnih zaključaka. Stoga, uprkos prednostima, važno je pažljivo upravljati ovom integra-

cijom, uzimajući u obzir navedene izazove i ograničenja.

46



3. METODE ISTRAŽIVANJA

Metode istraživanja ovog doktorskog rada uključuju višekriterijsku GIS analizu, teoriju gra-

fova i strojno učenje s posebnim naglaskom na neuronske mreže s ciljem optimizacije bicik-

lističkih ruta. Kao prvi korak istraživanja prikupljeni su podaci svih puteva primjerenih za

prolazak biciklom; to uključuje asfaltirane ceste i sve što je iz GIS-a moglo biti identifici-

rano kao prikladno. S praktične perspektive, ovo istraživanje predstavlja korak prema novim

pristupima planiranju i razvoju biciklističkih ruta, pružajući turistima priliku da istraže neo-

tkrivene ljepote i prirodne resurse. Dodatno, istraživanje ima mogućnost potaknuti lokalne

zajednice da iskoriste svoj turistički potencijal, otvarajući mogućnosti za ekonomski razvoj

i očuvanje prirodnog okoliša. Kroz korištenje integriranih pristupa i naprednih tehnologija,

ovo istraživanje ima potencijal transformirati način na koji se planiraju, razvijaju i promiču

biciklističke rute, pridonoseći istovremeno održivom turizmu i lokalnom razvoju.

Cilj ovog rada je predložiti biciklističke rute temeljene na višekriterijskoj GIS analizi

(MCDA-GIS - engl.Multi-Criteria Decision Analysis) u ruralnom području. Model odabira

ruta primijenjen je na cestama Imotskog, malog grada u Dalmatinskoj zagori. Model je teme-

ljen na višestrukim kriterijima koji obuhvaćaju kako rekreativne tako i sigurnosne aspekte.

Svrha modela bila je povezati zanimljive točke u širem području grada biciklističkim rutama.

Kriteriji koji su utjecali na odluku o najboljem putu odabrani su prema potrebama turista. Za

izradu modela rute korišten je softver ArcGIS.

3.1. Ulazni podaci

Optimizacija modela u strojnom učenju zahtijeva temeljitu analizu i upotrebu kvalitetnih

podataka radi postizanja optimalnih rezultata. Preciznost i kvaliteta podataka ključni su
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čimbenici u generiranju robustnih modela.

U izradi modela korišten je softver ESRI ArcGIS Desktop 10,5. ArcGIS [126] je softver-

ska platforma koja korisnicima omogućuje stvaranje, analizu, prikazivanje i upravljanje pros-

tornim podacima. U sebi sadržava ekstenzije i alate i koje omogućuju korisnicima pristup i

rad na geografskim podacima što uključuje kartografsko prikazivanje, analizu terena, pros-

tornu analizu, planiranje i slično. U izradi modela su korišteni 3D Analyst, Spatial Analyst

i Network Analyst ekstenzije. 3D Analyst [127] ekstenzija sadrži alate za stvaranje, vizuali-

zaciju i analizu GIS podataka u trodimenzionalnom kontekstu. Koristi se za različite svrhe,

uključujući vizualizaciju terena, analizu vidljivosti, modeliranje grad̄evinskih struktura te

proučavanje i oblikovanje terena za različite svrhe poput urbanog planiranja ili istraživanja

podzemnih geoloških tijela. Spatial Analyst [128] ekstenzija sadrži alaze za prostorno mo-

deliranje i analizu. Alati ove ekstenzije se mogu koristiti za izvod̄enje prostornih analiza,

uključujući stvaranje novih informacija iz postojećih podataka, pronalaženje optimalnih lo-

kacija za različite svrhe te izvod̄enje analiza udaljenosti, putovanja i statističkih analiza na

prostornim podacima. Osim toga, Spatial Analyst omogućuje interpolaciju podataka, filti-

ranje podataka te druge prostorne analize koje pomažu u rješavanju prostornih problema.

Ekstenzija Network Analyst [129] omogućuje analizu i modeliranje transportnih mreža za

rješavanje prostornih problema, uključujući pronalazak najkraćih puteva, identifikaciju opti-

malnih lokacija, analizu udaljenosti i putovanja, kao i optimizaciju rute i rasporeda vozila u

svrhu poboljšanja učinkovitosti. Ekstenzija koja nije korištena za kreiranje modela, a smatra

se važnom je ArcScan [130] ekstenzija koja sadrži alate koji omogućuju pretvaranje skeni-

ranih slika u vektorske slojeve značajki, tj. vektorizaciju. Ova ekstenzija se često koristi za

konvertiranje rasterne slike u vektorske slojeve radi integracije starih geografskih dokume-

nata u GIS. Tako daje mogućnost za pretvaranje dokumenata u digitalni oblik olakšavajući

njihovu daljnju analizu i manipulaciju.

Sloj podloge za rad bio je TK25 topografska karta Državne geodetske uprave [131] u

mjerilu 1:25000. Za prikupljanje podataka potrebnih za kreiranje modela korišteni su podaci

o cestama, nagibu terena, vodenim površinama i lokacijama hitne pomoći. Topografske karte

su georeferencirane u službenoj geografskoj projekciji Republike Hrvatske HTRS96/TM, a
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s karata su korišteni slojevi: cesta i puteva; slojnica; vodenih tokova, rijeka i kanala, po-

vršina i izvora. Ovi slojevi su vektorizirani koristeći alate za automatsku i poluautomatsku

vektorizaciju, te su im pridjeljeni atributni podaci.

Podaci o cestama, vodenim površinama i nagibu terena su izvorno skenirani, georefe-

rencirani, vektorizirani i obogaćeni atributima. Nastali su kao rezultat obrade za potrebu

prethodnih projekata.

Sloj podataka sa cestama u putevima je vektoriziran u obliku polilinija. Svaki segment

ceste definiran je kao linija izmed̄u dva raskrižja, odnosno, mjesta gdje se susreću više linija.

Tablica atributa sadrži podatke o identifikaciji svakog segmenta, duljini te vrsti ceste kojoj

segment pripada. Svaki segment klasificiran je u jednu od sedam vrsta cesta: autocesta, cesta

za daljinski promet, glavna cesta, lokalna cesta, sporedna cesta, asfaltirana cesta i put, pri

čemu su poredani od veće važnosti prema manjoj.

Što se tiče promatranih cesta na području grada Imotskog i okolnih općina, sloj cesta

je skraćen tako da samo obuhvaća ceste tog područja. Tako se sada ceste sastoje od 268

segmenata čija je prosječna duljina 1556,06 m. Listovi TK25 topografske karte korišteni

na ovom području su Imotski (4371-2-1-2), Vinjani (4371-2-2-1), Studenci (4417-4-3-3),

Ričice (4417-4-3-4), Zagvozd (4317-2-1-1), Makarska (4317-2-1-3), Slivno (zapad) (4317-

2-1-4) i Slivno (istok) (4317-2-2-3). Što se tiče vrsta ceste, na ovom području nisu prisutne

autoceste ni ceste za daljinski promet, dok su ostale prethodno navedene vrste prisutne u

tablici atributa. Na Slici 3.1 je prikazana TK25 topografska karta preklopljena sa slojem

cesta na području Imotskog.

Da bi se dobile promatrane ceste na području Knina, sloj cesta je skraćen na 215 segme-

nata čija je prosječna duljina 1403 m. Listovi TK25 topografske karte korištene na podru-

čju Knina su: Knin (4416-2-3-4), Polača (4416-2-4-3), Plavno (4416-2-3-2), Mokro Polje

(4416-2-3-3), Oklaj (4416-4-1-1), Siverić (4416-4-1-2) i Štikovo (4416-4-2-1). Kad se pro-

matraju dostupne vrste cesta na ovom području, nisu prisutne autoceste, ostale vrste cesta su

navedene u tablici atributa.

Promatrane ceste na području Vrgorca se sastoje od 168 segmenata iz čega se da za-

ključiti da je to najmanje razgranato područje od promatranih. Prosječna duljina segmenata
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Slika 3.1. TK25 i sloj cesta na području Imotskog

je 1937 m. Promatrani listovi TK25 topografske karte na ovom području su: Vrgorac (za-

pad) (4317-2-4-1), Vrgorac (istok) (4317-2-4-2), Slivno (zapad) (4317-2-1-4), Slivno (istok)

(4317-2-2-3), Živogošće (4317-2-3-2), Opuzen (sjever) (4318-1-3-1), Trpanj (43187-2-4-3),

Ploče (2317-2-4-4) i Opuzen (jug) (4318-1-3-3). Kao i kod Knina, od vrsta cesta jedino

autocesta nije dostupna, ostale vrste cesta postoje u navedenom području.

Za izračun nagiba na pojedinom segmentu ceste u je potrebna informacija o reljefu. Tu

informaciju sadrži sloj slojnica u obliku polilinija s vertikalnom rezolucijom 50 metara. Na

osnovu tih podataka je rekonstruirana informacija o nagibu svakog segmenta na svim proma-

tranim područjima. Nagib segmenta je izračunat temeljem početne i krajnje točke segmenta,

što predstavlja pojednostavljenje, jer ne uzima u obzir moguće veće promjene nagiba unutar

samog segmenta. Stoga će u idućoj fazi istraživanja modeliranje nagiba unutar segmenata

biti prilagod̄eno na način da vodi računa o promjenama nagiba unutar samog segmenta. Sloj-

nice su prikazane na Slici 3.2.

Korištenjem podataka koji sadrže slojnice o visini terena s karata, rekonstruirani su re-
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Slika 3.2. Slojnice na području Imotskog

ljefni modeli promatranih područja pomoću alata Create TIN (Slika 3.3). Rekonstruiran je

reljefni model područja pomoću mreže trokutastih neregularnih trokuta (engl. Triangulated

Irregular Network - TIN), koristeći slojeve s podacima o visini dobivenim s topografske karte

u mjerilu 1:25.000. TIN je vektorski podatak koji nastaje triangulacijom vrhova povezanih

nizom bridova, stvarajući mrežu trokuta, s većom razlučivošću na dinamičnijim područjima.

Važno je napomenuti da TIN model predstavlja trokutnu mrežu koja pomaže u preciznom

modeliranju i analizi terena. Ovaj pristup omogućuje izračunavanje nagiba terena, što je

ključno za planiranje biciklističkih ruta i prilagod̄avanje staza različitim preferencijama i

sposobnostima biciklista.

TIN aproksimira površinu terena pomoću skupa trokutnih ploha. TIN modeli prikazuju

ravne trokutne plohe kako bi se pojednostavnila interpolacija. Svaki trokut definiran je s

tri brida, a svaki brid omed̄en je s dva vrha. Vrhovi u TIN-ovima opisuju čvorove teren-

skih obilježja, poput vrhova, udubljenja ili prijelaza, dok bridovi prikazuju linearna terenska

obilježja, poput usjeka, grebena ili vododerina. Većina postojećih metoda izgradnje TIN-
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Slika 3.3. TIN (Triangulated Irregular Network) model reljefa

ova u osnovi je niz postupaka za odabir skupa točaka koje najbolje aproksimiraju površinu

terena prema odred̄enim kriterijima [132]. Kod izračuna TIN-a iz slojnica se koristila De-

lauanayeva trianguacija kao algoritam izračuna [133] koja najmanje kuteve svakog trokuta i

time se izbjegavaju dugi i tanki trokuti; teži se trokutima što bliže jednakostraničnima.

Na Slici 3.3 se na jugoistočnom rubu Imotskog polja mogu vidjeti pojave artefekata do

kojih dolazi zbog ruba područja koje TIN pokriva što dovodi do nepravilnosti u izračunu

trokuta. Kako se navedeno područje nalazi izvan promatranog područja, tj. izvan dohvata

točki interesa, artefakti nisu utjecali na konačan izračun nagiba. Manji artefakti nalaze se

i na spojevima topografskih karata, med̄utim zbog svojih dimenzija nisu uticala na prora-

čun. Zbog uočenih nedostataka korištenja TIN-a modela reljefa u idućoj fazi istraživanja se

planira koristiti preciznije podatke dobivene LIDAR-om.

Koristeći alat Slope koji je dio 3D Analyst ekstenzije je na osnovu TIN-a dobivena in-

formacija o postotnom nagibu svakog segmenta ceste te je taj podatak pridodan ostalima u

tablici atributa cesta.
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Lokacije potoka na promatranim područjima su dobiveni spajajući slojeve polilinija koje

sadržavaju potoke i rijeke na promatranom području. Takav novostvoreni sloj polilinija se

sastoji od 41 segmenta prosječne duljine 1398 m. Izračun udaljenosti od centroida segmenta

do potoka je izveden koristeći The Closest Facility alat koji omogućuje izračun najbrže ili

najkraće putanje izmed̄u točaka interesa, koje se nazivaju facilities (objekti) i lokacijama

koje trebaju te usluge, poznatima kao incidents (incidenti). Ovaj alat može se koristiti za

razne primjene, poput pronalaženja najbliže bolnice, vatrogasne postaje, ili trgovine odre-

d̄ene lokacije, optimizaciju ruta dostave, hitne intervencije, i slično.

Prije upotrebe alata trebalo je pretvoriti sloj polilinija koji čini potoke i rijeke u točke. Za

razliku od pretvaranja sloja cesta koji je razgranat i zbog čega je bilo dovoljno ceste aprok-

simirati centroidima, ovdje je svaka linija pretvorena u točku, rezultirajući slojem od 1744

točke. Ukupna duljina svih polilinija koje čine potoke iznosi 57339 m, što znači da svaka

točka u prosjeku zamjenjuje polilinije u duljini od 32,88 m. The Closest Facilty na osnovu tih

točaka izračunava najbližu točku potoka najbližem centroidu segmenta ceste. Što se tiče po-

toka na području Vrgorca, polilinije na tom području se sastoje od 213 segmenata prosječne

duljine 1076 m. Suma duljina svih polilinija potoka iznosi 229260 m. Pretvaranje polilinija

u točke je rezultiralo s 1977 točaka, time se dobiva da svaka točka prosječno zamjenjuje

poliliniju u duljini 115,96 m. Na području Knina se potoci i rijeke sastoje od ukupno 90

segmenata prosječne duljine 2589 m. Polilinije su pretvorene u ukupno 1557 točaka pa se

tako dobije da je svaka točka prosječno zamijenila poliliniju u duljini od 149,7 m.

Lokacija hitne pomoći u Imotskom je identificirana pomoću prethodnog znanja o lokaciji.

Zajedno s informacijom o lokaciji, uz TK25 topografsku kartu u pozadini, stvoren je novi sloj

koji sadržava točku s lokacijom hitne pomoći za područje Imotskog. Izračun udaljenosti do

hitne pomoći je napravljen koristeći The Closest Facility alat iz Network Analyst ekstenzije.

Radi jednostavnosti izračuna, svaki od segmenata mreže cesta je pretvoren u točku i to na

sredini segmenta (centroid) koristeći Feature Vertices to Points alat. The Closest Facility alat

vraća najbližu udaljenost u mreži cesta od početne do najbliže od završnih točaka. Lokacije

hitne pomoći u Kninu i Vrgorcu je identificirana pomoću Google Maps servisa, lokacija je

prepoznata na TK25 topografskoj karti i stvoreni su novi slojevi koji sadržavaju lokaciju

53



Poglavlje 3. METODE ISTRAŽIVANJA

hitne pomoći na području Knina i Vrgorca,

Prije izračuna modela su podaci normalizirani [134]. Normalizacija podataka je postu-

pak skaliranja vrijednosti atributa u skupu podataka na odred̄eni raspon kako bi se osigurala

usporedivost med̄u atributima ili jednostavnije rukovanje podacima. Jedna od metoda nor-

malizacije je standardizacija, koja se koristi kako bi se distribucija podataka pretvorila u

standardnu normalnu distribuciju sa srednjom vrijednošću od 0 i standardnom devijacijom

od 1.

U istraživanju je odabrana Min-max normalizacija kao metodologija normalizacije poda-

taka [135]. Ova specifična normalizacijska tehnika je preferirana zbog svoje jednostavnosti

i praktičnosti, budući da skalira vrijednosti atributa u rasponu [0,1]. Takva karakteristika

odgovara zahtjevima istraživanja, pružajući jasno razumijevanje o skali vrijednosti. Nada-

lje, Min-max normalizacija zadržava relativne razlike izmed̄u vrijednosti, što je ključno za

analizu podataka u kontekstu istraživanja. Izraz za Min-max normalizaciju glasi:

X′i =
Xi − Ximin

Ximax − Ximin

(3.1)

pri čemu Xi predstavlja i-ti podatak u setu podataka kriterija, Ximin je minimalna, a Ximax

maksimalna vrijednost promatranog seta podataka pojedinog kriterija.

3.2. Višekriterijska GIS analiza

U inicijalnoj fazi ovog istraživanja, ključni alat za analizu cestovnih mreža je upravo GIS,

koji omogućuje rad s različitim izvorima podataka. U tom kontekstu, GIS pruža podatke

u obliku slojeva polilinija koji precizno predstavljaju mrežu cesta i puteva. Ova mreža je

modelirana kao graf, gdje svaki segment ceste izmed̄u raskrižja čini dio grafa, a raskrižja

predstavljaju čvorove grafa. Svaki segment ceste definiran je raznim značajkama, uključu-

jući duljinu i vrstu ceste. Nad ovako definiranim grafovima u GIS-u primijenjuje se više-

kriterijska analiza (MCDA-GIS - engl.Multi-Criteria Decision Analysis). Različiti kriteriji,

poput nagiba terena, dostupnosti vode i udaljenosti do hitne pomoći, su uzeti u obzir. Nume-

ričke vrijednosti pojedinih kriterija se dobivaju pomoću GIS-a, pri čemu je nagib pojedinog
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segmenta izračunat iz 3D modela terena, a udaljenosti od značajki analizirane kroz točkaste

slojeve. Odabir kriterija ovisi o vrsti bicikliranja, bilo amaterskom ili profesionalnom tre-

niranju. Definiciju kriterija i ponderiranje se izvršava uz konzultaciju dostupne literature i

ekspertnog znanja.

Izračun vrijednosti segmenata putem višekriterijske analize je jasan: zbroj ponderira-

nih značajki pojedinih segmenata čini težinu svakog segmenta. Nakon definiranja kriterija i

pondera, mreža cesta na odabranom području je izolirana, a kao točke interesa su odabrana

mjesta koja ruta treba obuhvatiti. Korištenjem tih kriterija i ponderiranja, pristupa se generi-

ranju biciklističkih ruta koje prolaze kroz sve zadane točke interesa. Ključan alat za odabir

optimalnih ruta izmed̄u tih točaka je Dijkstra algoritam [46], koji se koristi za pronalaženje

najkraćih, odnosno najpogodnijih ruta uzimajući u obzir definirane kriterije. Kroz primjenu

Dijkstra algoritma, višekriterijska analiza odabire najpogodniji put izmed̄u zadanih točaka

interesa. Kako bi se ispitala kvaliteta novog modela rutiranja, uspored̄uje se generirana ruta

s onom koju stvaraju ljudski eksperti, a koja se koristi u praksi, te mjeri njihova sličnost. U

sklopu istraživanja je provedeno istraživanje med̄u ispitanicima vezani za biciklizam da bi se

dobilo više informacija o njihovim preferencijama prilikom odabira biciklističke rute.

3.2.1. Provod̄enje istraživanja preferencija med̄u biciklistima

Da bi se bolje razumjele preferencije biciklista prilikom odabira biciklističke rute, provedeno

je istraživanje i to kombinirajući kvalitativni i kvantitativni pristup; to su pristupi koji se

razlikuju po metodama prikupljanja i analize podataka, kao i po vrsti podataka kojima se

bave.

Kvalitativno istraživanje fokusira se na razumijevanje ljudskog ponašanja, doživljaja, sta-

vova ili kultura kroz detaljno opisivanje i analizu nebrojivih podataka. Primjeri metodologija

kvalitativnog istraživanja uključuju intervjuiranje, promatranje, studije slučaja, i analizu tek-

sta. Cilj je razumjeti dublje značenje, procese i kontekstualne aspekte vezane za istraživačko

pitanje. Kvalitativno istraživanje omogućava fleksibilnost i dubinsko istraživanje kompleks-

nih fenomena, ali često ne omogućava generalizaciju nalaza na širu populaciju.

Kvantitativno istraživanje, s druge strane, koristi se za kvantificiranje problema kroz ge-
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neriranje numeričkih podataka ili podataka koji se mogu pretvoriti u upotrebljive statistike.

Ovaj pristup se oslanja na mjerenje, matematičku i statističku analizu kako bi se dokazale

hipoteze ili procijenile varijable. Metode kvantitativnog istraživanja uključuju ankete, eks-

perimente, kvazi-eksperimente i longitudinalna istraživanja. Kvantitativno istraživanje omo-

gućava testiranje teorija, predvid̄anje fenomena i generalizaciju rezultata na veće populacije,

ali može biti ograničeno u razumijevanju dubine i konteksta istraživačkog problema.

U ovom istraživanju primjenjuje se kombinacija oba pristupa kako bi se dobila sveobu-

hvatna analiza preferencija biciklista.

Kvalitativni dio istraživanja

U kvalitativnom dijelu istraživanja provedeni su dubinski polustrukturirani intervjui s bicik-

lističkim ekspertima. Odabrani su kontaktiranjem biciklističkih udruga i saveza koji su dali

svoje preporuke za iskusne i relevantne sudionike. Preporučeni eksperti su kontaktirani e-

mailom kojim im je objašnjena tema i svrha istraživanja te su zamoljeni za sudjelovanje. Od

sedam kontaktiranih eksperata, šest ih je pristalo sudjelovati. Intervjui su provedeni putem

telefona ili videopoziva.

Na početku intervjua sudionicima je dodatno pojašnjena svrha istraživanja te zatražen

pristanak za snimanje intervjua. Prema vodiču za intervju, prvo su odgovarali na demograf-

ska pitanja i pitanja o dosadašnjem biciklističkom iskustvu, nakon čega su uslijedila pitanja

koja se tiču svrhe korištenja bicikla, odvoženih ruta i kriterija za odabir istih. Prosječno

trajanje intervjua je bilo 30 minuta.

Nakon provedenih intervjua napravljeni su transkripti prema snimljenim audio zapisima.

Transkripti su analizirani uz pomoć programa Taguette [136], prema kodnom planu koji prati

vodič za intervju.

Izabrani su citati koji najbolje reprezentiraju sličnost i varijacije med̄u sudionicima, a

dodatno su ured̄eni da bi bili jasniji za čitanje. Nakon citata u zagradama se nalazi broj-

čana oznaka ispitanika (npr. I3). Prikaz rezultata istraživanja organiziran je prema temama

obrad̄enim u intervjuu.

Svih šest sudionika ove etape istraživanja su muškarci, koji navode da bicikliraju već
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dugi niz godina te su aktivni u unaprjed̄ivanju biciklističkog iskustva. Ističu se kao eksperti

u biciklizmu jer se med̄u sugovornicima nalaze profesionalni licencirani treneri biciklizma,

voditelji biciklističkog saveza, sudionici na sportskim biciklističkim dogad̄ajima, znanstve-

nici koji se bave istraživanjima na području cikloturizma, članovi biciklističkih udruga, bi-

ciklistički aktivisti... Svi sugovornici su istaknuti pojedinci u svijetu bicikliranja.

“Udruga se uspjela probiti i doći na glas pa se sad članove aktivno poziva na su-

djelovanje u javnim procesima. Sad kroz udrugu lobiramo svugdje gdje možemo

kako bi osigurali bolje uvjete za bicikliste i općenito za biciklističku infrastruk-

turu.” (I2)

“Uvijek sam nekako težio otići na neku rutu kojom prije nisam prošao pa ju do-

kumentirati i tako s vremenom bildati neku bazu ruta. Onda sam se zainteresirao

za OpenStreetMap pa još uvijek često znam tamo ucrtati ako nad̄em neki zgodan

prolaz ili nešto slično” (I6)

“Imamo previše klubova u Hrvatskoj pa sam ja to krenuo okupljati i okrupnja-

vati; u upravi sam jednog kluba, član uprave u drugom, tajnik u jednom klubu i

tajnik biciklističkog saveza i radim kao trener za jedan treći klub” (I1)

Svi sudionici navode da bicikliraju već dugi niz godina; uglavnom su počeli koristiti bicikl

u djetinjstvu kao najdostupnije prijevozno sredstvo, a tijekom godina se korištenje nastavilo

za različite svrhe. U razgovoru najviše ističu sljedeće svrhe korištenja bicikla:

• Gradski prijevoz - svi sudionici bicikl smatraju najjednostavnijim i najbržim sredstvom

za gradsku vožnju, osobito kroz centre većih gradova. Navode kako biciklom ne upa-

daju u gužvu niti su ovisni o često nepovoljnom rasporedu gradskog prijevoza.

“Kad trebam nešto otići obaviti, otići s frendovima, nekom nešto odnijeti,

sjednem na bicikl. To mi je najjednostavnije za bilo kakvo operativno kre-

tanje po gradu jer ga je jednostavno ostaviti u blizini mjesta na koje trebam

doći” (I1)
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“Nikad nisam položio vozački zato što nije bilo potrebe. Bajk je odlično

rješenje za transport po gradu i to mi je onda neko vrijeme koje provedem i

vježbajući.” (I3)

“To su mi bile neke primarne stvari za korištenje bicikla - neovisnost o

prometu, neovisnost o gužvama, mogućnost biranja puta, a uvijek si siguran

da ćeš doći otprilike u isto vrijeme” (I2)

• Turističke svrhe - svi sudionici navode da vole koristiti bicikl na godišnjem odmoru te

da su odvozili rute po više stotina (neki čak i tisuća) kilometara. Naglašavaju vlastitu

znatiželju, tj, želju da obid̄u neku lokaciju koju dosad nisu vidjeli, a najpoželjnije su

lokacije koje su u prirodi. U ove svrhe se najčešće voze sami.

“Uvijek biram područja koja se isplati vidjeti, neke vidikovce, jezera, male

gradove, dakle, pretežito udaljeno od grada i uživanje u prirodi, istraživanje,

dolaženje u nove krajolike” (I2)

“Recimo, kad idemo na godišnji u Split, obično supruga i djeca idu autom,

a ja bajkom, cestom kojom se smije.” (I3)

“Kad pogledam kartu, mogu vidjeti otprilike kakav je krajolik i što se tamo

ima za vidjeti; ne idem uvijek u iste krajolike već u one atraktivne s dobro

ured̄enim biciklističkim stazama.” (I5)

• Sport, rekreacija i utrke - bicikl smatraju jednostavnim, jeftinim i dostupnim načinom

rekreacije i dovod̄enja u formu, a navode i da je lako uklopiv u svakodnevnu rutinu,

tj. da nema potrebe izdvajati zasebno vrijeme za njega. Dio sudionika navodi i da

su sudjelovali na odred̄enim natjecanjima i utrkama, što smatraju dobrim iskustvom,

korisnim za upoznavanje drugih biciklista i razvijanje volje i kondicije.

“Vodim rekreativnu trening grupu, zovem je r-grupa; r kao recovery za oz-

biljne bicikliste koji su dan prije napravili brutalan trening i dod̄u na taj

laganiji i r kao recruit za one koji dod̄u prvi put i još nisu sigurni hoće li

nastaviti.” (I1)
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“Nisam nikad bio biciklistički sportaš da bi trenirao u nekom klubu, ali je-

sam vozio rekreativne maratone, imam prilično iskustva u tim rekreativnim

dugim utrkama.” (I4)

“Sve je više ljudi, više nastupa svake godine. Baš je jako popularan sport

zato što je zapravo pristupačan. Samo trebamo kondicije do koje se može

dovesti normalnom vožnjom bicikla. I ono malo volje da se to završi.” (I3)

Kad se sudionike pitalo kako odabiru rutu kojom će voziti, najčešće prvo navode si-

gurnost vožnje - odvojenost od automobilskog prometa i ured̄enost biciklističkih staza te

atraktivnost krajolika.

“Postoji puno kriterija, ali ja recimo veliki veliki naglasak stavljam na to da ima

malo prometa. Znači to mi je recimo prvi, apsolutno glavni kriterij.” (I6)

“Količina prometa mi je jako presudna, da ne vozimo glavnim cestama. Okolina

i panorama su sekundarne, prioritet broj 1 je sigurnost.” (I1)

“Na to koliko ću dugu rutu odabrati utječe nekakva okolina, kakva mi je pano-

rama okolo, ima li okolo zelenila; ako ima, onda se lijepo vozikam.” (I3)

Dodatno, kriteriji koji su im važni su i duljina i uspon te odabir kraćih i duljih, strmijih

i manje strmih staza ovisi o iskustvu koje žele imati tokom vožnje, kao i o vremenu koje im

je na raspolaganju. Važna im je i vrsta ceste kojom voze.

“Mene osobno dosta privlače brda i planine; cilj mi je popeti se na neku planinu

i onda se spustiti s nje. To je meni privlačno, ali nekom može biti i suprotno,

netko voli voziti uz more ili da mu je ravno.” (I2)

“Ja recimo makadam izbjegavam; volim ga, ali me često koštao gume i smanjuje

trajanje komponenti.” (I3)

“Brdovit teren je naporan, to je za one u malo boljoj fizičkoj kondiciji; idealno

mi je kad je ravnije s malo tih blagih uzbrdica.” (I5)
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Nakon spontanog izjavljivanja o bitnim kriterijima odabira, sudionici su zamoljeni da

prokomentiraju važnost svakog od kriterija odabira rute korištenih u dosadašnjem istraživa-

nju: vrstu ceste, nagib staze, duljinu staze, blizinu pitke vode i blizinu hitne pomoći, te da ih

rangiraju prema tome koliko su njima osobno važne.

Vrsta ceste - sudionicima generalno med̄u važnijim kriterijima, zajedno s nagibom i du-

ljinom. Ovaj kriterij često povezuju sa samom sigurnošću, tj, smatraju da vrsta ceste ujedno

znači i prometnost iste; takod̄er, biraju vrstu ceste prema samoj opremi koja im je na raspo-

laganju.

“Vrsta ceste mi je bitna jer imam specifičan cestovni bicikl pa ne mogu baš ići

na puno toga.” (I2)

“Ako pretpostavljamo da vrsta ceste znači i prometnost, onda mi je ona defini-

tivno na prvom mjestu” (I6)

Nagib staze - takod̄er med̄u važnijim kriterijima; odabir nagiba ovisi o kondi-

ciji u kojoj su sudionici u tom trenutku te je li im prioritet rekreacija ili čisto

razgledavanje.

“A nagib, to ovisi kako sam raspoložen, ako sam malo slabije kondicije, onda

me pustite da idem malo više ravno, ako sam u boljoj kondiciji ili se želim više

rekreirati, onda odaberem one s malo većim nagibom.” (I5)

“Veći nagib je nama u rekreaciji pozitivna stvar; kod većeg nagiba samo treba

prihvatiti da ga voziš polako i da će vrijeme proći.” (I4)

Duljina staze - kriterij koji je sudionicima izrazito važan u planiranju vremena putovanja,

tj. kad sudionici moraju putovanje prilagoditi vremenu koje im je na raspolaganju.

“Duljina mora pasati; ako recimo imam 1 dan vremena, ne mogu htjeti na put

od 500 kilometara, nego imam rutu od 30 kilometara.” (I4)

“Gledam kad planiram rutu da to bude neka normalna udaljenost, da mogu u

pozivu napisati kome je namijenjena ruta.” (I1)
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Blizina pitke vode - kriterij koji svi sudionici smještaju na predzadnje mjesto; važnije

od hitne pomoći, ali značajno manje važno od vrste, nagiba i duljine. Potrebe za vodom

uglavnom zadovoljavaju pomoću zaliha koje nose sa sobom ili nabavljanjem usput kod duljih

tura.

“O pitkoj vodi uopće ne razmišljam; to je nešto što svaki biciklist nosi sa sobom

i ne bi mi palo na pamet da bez nje negdje idem.” (I5)

“Uvijek nosim sa sobom puno vode, čak i 2 bidona ako je baš vruće, a uvijek

naletiš i na neki kafić putem.” (I2)

Blizina hitne pomoći - kriterij koji sudionici jednoglasno proglašavaju najmanje važnim.

Smatraju da sama blizina nema utjecaja na vožnju te da je to nešto što će im najrjed̄e zatre-

bati.

“To ne umanjuje rizik, blizina hitne pomoći. Ako hoćeš biti siguran, ne izlazi iz

kuće. Hitnu zovemo tamo gdje jesmo, ali ne idemo mimo glavnih prometnica”

(I1)

“Hitna pomoć mi je većinu vremena potpuno nebitna, nikad mi nije pala na

pamet kao kriterij.” (I6)

Na osnovu saznanja iz kvalitativnog dijela istraživanja složen je anketni upitnik za kvan-

titativni dio.

Kvantitativni dio istraživanja

U kvantitativnom dijelu istraživanja provedeno je anketno istraživanje na prigodnom uzorku

od 98 biciklista. Istraživanje je provedeno metodom sniježne grude - svaki sudionik je zamo-

ljen da anketu proslijedi svojim prijateljima i poznanicima za koje zna da redovito bicikliraju.

Anketiranje je provedeno u online obliku te se sudionicima jamčila anonimnost, budući da

nisu prikupljani identificirajući podaci. Anketni upitnik se sastojao od ukupno 15 pitanja; 7

pitanja višestrukog izbora, 6 pitanja otvorenog tipa te dva pitanja prisilnog izbora, tj. ran-

giranja. Kako bi se izbjeglo slučajno previd̄anje nekih pitanja, a budući da se nije radilo o
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osjetljivim ili stresnim temama, bilo je obvezno dati odgovor na sva pitanja kako bi se upitnik

mogao završiti. Procijenjeno vrijeme ispunjavanja je bilo 3 minute, a budući da se provo-

dilo u online obliku na osobnim računalima ili mobitelima, sudionici su ga mogli ispuniti u

vrijeme koje im je najviše odgovaralo.

Pitanja koje sadržava upitnik su osmišljena tako da obuhvate razne aspekte biciklistič-

kog iskustva, uključujući demografske podatke, učestalost i svrhe bicikliranja, te kriterije za

odabir ruta. Na početku upitnika, od ispitanika se tražilo da se izjasne o svom rodu. Ovim

pitanjem se željelo omogućiti analizu podataka prema rodu ispitanika. Zatim je bilo po-

trebno navesti dob ispitanika u godinama, čime se omogućilo razumijevanje dobne strukture

sudionika istraživanja. Kako bi se saznalo više o sudjelovanju ispitanika u biciklističkim za-

jednicama, postavljeno je pitanje jesu li članovi neke biciklističke udruge ili kluba. Sljedeće

pitanje odnosilo se na svrhe bicikliranja, gdje su ispitanici trebali označiti sve svrhe za koje

bicikliraju. Učestalost bicikliranja ispitanika ispitana je pitanjem o tome koliko često bi-

cikliraju. Takod̄er, prikupljeni su podaci o broju kilometara koje ispitanici prijed̄u biciklom

u uobičajenom radnom tjednu, kao i tijekom uobičajenog godišnjeg odmora. Najduža ruta

koju su ispitanici prešli biciklom ispitana je pitanjem o broju kilometara te rute, s naglaskom

na cjelokupnu planiranu rutu od točke A do točke B. Kako bi se razumjelo koje kriterije

ispitanici smatraju najvažnijima prilikom odabira turističke rute, postavljeno je pitanje o naj-

važnijem kriteriju za odabir rute. Osim glavnog kriterija, ispitanici su trebali navesti dodatne

kriterije koje uzimaju u obzir prilikom odabira rute za turističku vožnju. Zatim su ocjenji-

vali važnost različitih kriterija (duljina staze, nagib staze, vrsta ceste, blizina pitke vode i

blizina hitne pomoći) prilikom odabira rute. Ispitanicima je takod̄er postavljeno pitanje da

rangiraju navedene kriterije prema osobnoj važnosti, kao i prema tome koliko smatraju da su

ti kriteriji važni drugim biciklistima. Interes za korištenje aplikacije koja bi predložila rutu

uzevši u obzir navedene prioritete takod̄er je ispitan. Na kraju upitnika, ispitanici su trebali

označiti izvore informacija koje koriste za informiranje o potencijalnim rutama, kao i alate

koje koriste za planiranje rute kojom će voziti.

Pitanja poput članstva u biciklističkoj udruzi ili klubu te broja prijed̄enih kilometara bi-

ciklom u uobičajenom radnom tjednu i tijekom uobičajenog godišnjeg odmora postavljena
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su kako bi se potvrdila relevantnost sudionika istraživanja u kontekstu bicikliranja.

Rezultati provedene ankete su prikazani u potpoglavlju 4.1,

3.2.2. Modeliranje biciklističkih ruta koristeći višekriterijsku analizu

U skladu s istraživanjem [28], odabir biciklističkih ruta se temelji na ciljevima ugodnosti,

sigurnosti i ležernosti. Ugodnost kao cilj podrazumijeva odabir najefikasnije biciklističke

rute, primjerice, najkraćeg puta. Cilj sigurnosti usredotočen je na minimiziranje rizika od

ozljeda. Konačno, cilj ležernosti povezan je s užicima koje pruža vožnja biciklom, primje-

rice, zanimljivim mjestima i panoramskim pogledima. Razmatraju se ovi kriteriji kako bi

se oblikovao model odabira ruta za bicikliste u urbanom i prigradskom području. Model je

primijenjen na prometnicama administrativnog područja grada Imotskog, a kriteriji se paž-

ljivo odabiraju prema potrebama turista i biciklističkih entuzijasta. Cilj modela je uspostaviti

sigurne i privlačne biciklističke rute koje povezuju značajne točke interesa u širem području

grada. Za izradu ovog modela koristi se GIS softver, poput ArcGIS-a, kako bi se pružila

preciznost i učinkovitost u planiranju biciklističkih ruta. Istraživanje naglašava važnost vi-

šekriterijske analize u planiranju biciklističkih ruta, što omogućuje zadovoljavanje različitih

potreba korisnika, uključujući praktičnost, sigurnost i rekreaciju. Upravo takav pristup omo-

gućuje optimizaciju biciklističkih iskustava, pridonoseći istovremeno smanjenju prometnih

gužvi, poticanju zdravih životnih stilova te očuvanju okoliša.

Mreža cesta grada Imotskog poslužila je kao temelj za model odabira biciklističkih ruta.

S obzirom da je biciklizam u ovom području uglavnom usmjeren prema turizmu, rekreacija

je bila najvažniji cilj modela. Stoga je cilj bio stvoriti biciklističku rutu koja će povezivati

značajne točke interesa u području Imotskog. Med̄u svim značajnim točkama interesa u

Imotskom, odabrano je devet:

• Modro i Crveno jezero

• Dva oka (jezero)

• Prološko blato

• Kip Tina Ujevića
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• Perinuša (mlin na rijeci Vrljici)

• Panoramski pogled na Prološko blato

• Topana (Imotska tvrd̄ava)

• Zelena katedrala

Uzimajući u obzir istraživanje [31] kriteriji odabrani za odred̄ivanje poželjnosti biciklis-

tičkih ruta su:

• Duljina segmenta ceste

• Vrsta ceste

• Nagib terena

• Udaljenost izmed̄u hitne medicinske pomoći i segmenta ceste;

• Udaljenost izmed̄u izvora pitke vode i segmenta ceste.

Topologija korištene mreže cesta sastojala se od segmenata i čvorova. Segment ceste

povezuje dva čvora; to je dio ceste izmed̄u dva raskrižja. Svih pet spomenutih kriterija kori-

šteni za odred̄ivanje poželjnosti rute bili su dodijeljeni odred̄enom segmentu ceste. Kriterij

duljine segmenta ceste uzet je prilikom kreiranja modela uzimajući u obzir potrebu odabira

najkraćeg puta. To znači da će se vjerojatnije odabrati kraći segment ceste kao najbolji.

Vrsta ceste uzeta je kao kriterij za odred̄ivanje poželjnosti biciklističke rute iz sigurnosnih

razloga. Budući da je infrastruktura cesta u području Imotskog nerazvijena, sigurnije je za

bicikliste voziti se cestama više kategorije jer se održavaju u boljem stanju od cesta niže

kategorije. Udaljenost do hitne medicinske pomoći takod̄er je sigurnosni kriterij. Stoga će

model proizvesti putanje koje gravitiraju prema ustanovama hitne pomoći; u slučaju nesreće,

udaljenost do hitne medicinske pomoći bit će svedena na minimum. Udaljenost izmed̄u iz-

vora pitke vode i segmenta ceste prije svega je kriterij orijentiran na ležernost, iako se može

djelomično smatrati i sigurnosnim kriterijem. Budući da u nizinskom dijelu područja Imot-

skog postoji mnogo izvora pitke vode, može se koristiti kako bi se pružila bolja sigurnost i

ugodnost pri vožnji bicikla.
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Za izradu modela biciklističkih ruta koristila se ekstenzija Network Analyst, temeljena na

skupu ulaznih podataka koji obuhvaćaju parametre i definirane točke zaustavljanja. Točke

zaustavljanja su mjesta koja se moraju obavezno uključiti u rutu, dok parametri predstavljaju

kriterije koji utječu na odabir staza. Proces je započeo stvaranjem mreže cesta unutar podru-

čja Imotskog. Nakon toga, provedena je normalizacija kriterija za odabir parametara. Točke

interesa su integrirane kao točke zaustavljanja u GIS-u, dok su odabrani kriteriji uključeni

kao parametri. Informacije o vrsti i duljini cesta preuzete su iz sloja s podacima o cestov-

noj mreži. U svrhu odred̄ivanja udaljenosti do ustanova hitne medicinske pomoći koristio se

alat The Closest Facility iz Network Analyst ekstenzije. Ovaj alat omogućio je izračun naj-

kraćih udaljenosti izmed̄u ustanova hitne pomoći i pojedinačnih cestovnih segmenata. Kao

pripremni korak za primjenu ekstenzije, generirane su točke iz polilinija koje definiraju sloj

cesta. Za odred̄ivanje najkraćih udaljenosti izmed̄u cestovnih segmenata u području Imot-

skog i najbližih vodenih tokova takod̄er se koristio alat The Closest Facility. Kako je opisano

u poglavlju 3.1, prije samog izračuna udaljenosti do hitne pomoći i najbližih vodenih tokova,

bilo je neophodno polilinije hitne pomoći i tokova pretvoriti u skup točaka.

Za dobivanje informacija o nagibu terena za svaki cestovni segment koristio se model

reljefa. Za izračun se primijenio alat za geoprocesiranje Add surface information. Ulazni

podaci bili su TIN, dok je izlaz bio prosječni nagib svakog pojedinog cestovnog segmenta.

Ovaj pristup omogućio je dobivanje detaljnih informacija o nagibu terena duž svakog seg-

menta ceste. Koristeći Add surface information ekstenziju, TIN model je djelovao kao izvor

podataka, omogućujući mjerenje prosječnog postotnog nagiba za svaki pojedini cestovni seg-

ment. Ova informacija o nagibu ključna je za ocjenu staza i njihovo uklapanje u biciklistički

model, posebno uzimajući u obzir različite razine iskustva biciklista.

Da bi se izračunala najpovoljnija ruta izmed̄u dva ili više mjesta, korišten je Dijkstra

algoritam. Dijkstra algoritam radi pretragu najkraćeg puta pretraživanjem po svim alternati-

vama. Iako je ovaj pristup skup u smislu vremena i procesorske snage, budući da je prioritet

modela točnost odabira željene rute, odlučeno je da se koristi takav model bez kompromisa

po pitanju vremenskih zahtjeva. Kako se u konkretnom slučaju radi o mreži cesta u kojoj

svaki segment ima vrijednost koji nastaje kao linearna kombinacija kriterija (ne samo du-
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ljine koja je uobičajeno kriterij kod upotrebe Dijkstra algoritma), Dijkstra algoritam će kao

povratnu informaciju davati najpogodniju rutu izmed̄u dvije ili više točaka, ne najkraću kako

je uobičajeno.

Podaci o kriterijima su prije uporabe morali biti normalizirani zbog različitih kriterija;

kriteriji imaju različite raspone tako da bi, bez upotrebe normalizacije, utjecaj pojedinih kri-

terija bi bio neujednačen. Naprimjer, srednja aritmetička vrijednost segmenta ceste je 1406

m, a prosječni nagib 5,23%, dok je duljina u metrima, nagib se izražava kao omjer razlika

visine i duljine segmenta ceste. Normalizacijom se podaci različite prirode svode na zajed-

nički raspon kako je prikazano u poglavlju 3.1. Nakon završenog procesa normalizacije, sve

vrijednosti svih kriterija će biti u rasponu izmed̄u 0 i 1. Težina pojedinog cestovnog krite-

rija je izračunata zbrajanjem normaliziranog podatka svakog kriterija i to je korišteno kao

ulaz u Network analyst ekstenziju. Na ovaj način je kreirana biciklistička staza koja ipak

cilja na bicikliste početnike budući da je kod odabira sklonija ravnijim rutama. Upravo zbog

toga je odlučeno da se kreira još jedan model koji će raditi odabir biciklističkih ruta, ali ovaj

put za bicikliste profesionalce koji preferiraju rute koje su im izazovnije. Model biciklista

amatera se dobiva zbrajanjem bez pondera za pojedine kriterije, dok je profesionalni model

prilagod̄en na način da se ponderi kojima se množe težine pojedinih kriterija prilagod̄eni

tako da preferiraju veće nagibe i udaljenosti, s naglaskom na nagibu koji je profesionalnim

biciklistima važan što je potvrd̄eno literaturom i ispitivanjem pojašnjenom u potpoglavlju

3.2.1 i poglavlju 4.1. Tako je nagib množen s ponderom 2, dok su ostali kriteriji ostali na

ponderu 1. Za potrebe izgradnje profesionalnog modela normalizirana vrijednost udaljenosti

je invertirana tako da se preferiraju dulje staze:

X′i = 1 − Xi (3.2)

X′i predstavlja novu vrijednost težine udaljenosti cestovnog segmenta, a Xi je stara udaljenost

cestovnog segmenta; manju težinu će imati cestovni segmenti veće duljine. U Tablici 3.1 su

prikazani korišteni ponderi za kriterije kod amaterskih i profesionalnih ruta, zvjezdicom je

označen invertirani kriterij.

Svi normalizirani kriteriji se množe s pripadajućim ponderom, zbrajaju i tako se izraču-
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Tablica 3.1. Pregled pondera za kriterije u višekriterijskoj analizi

Vrsta

Kriterij
Nagib

Duljina

segmenta

Vrste

ceste

Ud. do

hitne

Ud. do

vodenog toka

Amaterska 1 1 1 1 1

Profesionalna 2 1* 1 1 1

nava ponderirana linearna kombinacija. Svaki segment ceste sadrži normalizirane vrijednosti

kriterija, izračunom ponderirane linearne kombinacije se dobije težina svakog segmenta koja

se upisuje u tabicu atributa polilinija cesta. Da bi se mogao iskoristiti Network Analyst za

izračun rute, najprije je bilo potrebno stvoriti Network Dataset i uvesti u njega sloj polilinija

cesta. U postavkama novostvorenog Network Dataseta je kao vrijednost težine postavljen

stupac s težinom svakog segmenta i napravljen je Build. U Network Analystu je odabrana

New Route opcija koja stvori novi sloj rute. U tom sloju su točke interesa dodane kao Stops.

Dijalog s parametrima izračuna rute je prikazan na Slici 3.4.

Slika 3.4. Dijalog s parametrima Network Analysta
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Postavljeno je da se raspored stajališta može mijenjati za pronalazak optimalne rute,

kao impendancija je korištena vrijednost težine, a izlaz se dobiva u obliku sloja sa stvarnim

mjerama. Primjer rute koja nastaje kao rezultat je prikazana na Slici 3.5.

Slika 3.5. Primjer rezultata korištenja Network Analysta za izračun rute

Crvenom bojom je označena izabrana ruta, ljubičasti krugovi su stajališta, brojevi unutar

krugova raspored obilaska.

AHP izračun

Nastavno na potpoglavlje 2.1.1 u kojem je opisana AHP metoda i popratni izračuni, u ovom

dijelu se prikazuje izračun konzistentnosti za kriterije koji su uzeti u obzir. Kod amaterske

rute su svi kriteriji imali isti ponder, stoga je izračun konzistentnosti nepotreban. Kod profe-

sionalne rute, nagib ima ponder od 2, dok drugi kriteriji imaju ponder 1. Iako ovakva podjela

težine kriterija nije uobičajena, ona preslikava važnost kojeg nagib ima kod profesionalnog

bicikliranja. Ovakva dodjela kriterija je bila polazna točka istraživanja, a u idućoj fazi istraži-

vanja kriteriji će se prilagoditi u skladu s istraživanjem preferencija biciklista predstavljenim
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u poglavlju 3.2.1.

Matrica s usporedbom svaki-sa-svakim prikazana u Tablici 3.2. Normalizirana tablica

Tablica 3.2. AHP: usporedba svaki-sa-svakim

Kriterij Nagib Vrsta Duljina Udalj. voda Udalj. Hitna
Nagib 1 2 2 2 2
Vrsta 0,5 1 1 1 1

Duljina 0,5 1 1 1 1
Udalj. voda 0,5 1 1 1 1
Udalj. Hitna 0,5 1 1 1 1

Suma 3 6 6 6 6

usporedbe svaki-sa-svakim je prikazana u Tablici 3.3, zadnji stupac je aritmetička sredina

normaliziranih vrijednosti za svaki kriterij što je težina pojedinog kriterija

Tablica 3.3. AHP: normalizirana tablica usporedbe svaki-sa-svakim

Kriterij Nagib Vrsta Duljina Udalj. voda Udalj. Hitna Težina
Nagib 0,33 0,33 0,33 0,33 0,33 0,33
Vrsta 0,17 0,17 0,17 0,17 0,17 0,17

Duljina 0,17 0,17 0,17 0,17 0,17 0,17
Udalj. voda 0,17 0,17 0,17 0,17 0,17 0,17
Udalj. Hitna 0,17 0,17 0,17 0,17 0,17 0,17

Da bi se izračunao indeks konzistentnosti, potrebno je pomnožiti nenormaliziranu tablicu

svaki-sa-svakim (Tablica 3.2) s izračunatom težinom za taj kriterij čime se dobije Tablica 3.4.

Tablica 3.4. Pomoćna tablica za izračun indeksa konzistentnosti

Nagib Vrsta Duljina
Udalj.
voda

Udalj.
Hitna

Zbroj
Težina

kriterija
Zbroj/težina

kriterija
Nagib 0,33 0,33 0,33 0,33 0,33 1,67 0,33 5,06
Vrsta 0,17 0,17 0,17 0,17 0,17 0,83 0,17 4,88

Duljina 0,17 0,17 0,17 0,17 0,17 0,83 0,17 4,88
Udalj.
voda

0,17 0,17 0,17 0,17 0,17 0,83 0,17 4,88

Udalj.
Hitna

0,17 0,17 0,17 0,17 0,17 0,83 0,17 4,88

Aritmetička sredina vrijednosti kvocijenta zbroja i težina kriterija (zadnji stupac Tablice

3.4) je λmax, odnosno, svojstvena vrijednost matrice koja iznosi 4,92. Prema izrazu 2.4 se
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konačno izračuna indeks konzistentnosti (CI) koji iznosi -0,02. Može se zaključiti da su

kriteriji konzistentni pošto je apsolutna vrijednost manja od 0,1 [20].

Slijedi izračun omjera konzistentnosti (CR) koji se izračunava po izrazu:

CR =
CI
RI

(3.3)

pri čemu CI predstavlja indeks konzistentnosti, RI je slučajni indeks (engl. Random index)

koji se izračunava iz Tablice 3.5 prema broju kriterija [137, 138]:

Tablica 3.5. Slučajni indeksi (RI) za različite dimenzije tablice

Dimenzija Slučajni indeks (RI)
1 0
2 0
3 0,5799
4 0,8921
5 1,1159
6 1,2358
7 1,3322
8 1,3952
9 1,4537

10 1,4882

Prema izrazu 3.3, računa se omjer konzistentnosti (CR) za 5 kriterija što daje vrijednost

slučajnog indeksa (RI) od 1,1159. Omjer konzistentnosti (CR) računa kao kvocijent indeksa

konzistentnosti (CI) i slučajnog indeksa (RI) što daje vrijednost od -0.018. Vrijednosti CR

manja od 0.1 potvrd̄uje prihvatljivost rezultata usporedbe [138].

3.3. Primjena strojnog učenja

Nakon završetka višekriterijske analize, istraživanje se proširuje na primjenu metoda stroj-

nog učenja i neuronskih mreža. Već postojeće biciklističke rute, formirane od strane struč-

njaka, su korištene kao temeljni skup podataka za treniranje modela, odnosno ground truth.

Segmenti koji su dijelovi ground truth ruta su labelirani 1, dok oni koji nisu dio izabrane

rute su labelirani s 0. Tako labelirani podaci ulaze u model kao skup za treniranje. GIS služi
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kao alat za generiranje ulaznih podataka o cestovnim segmentima, nakon čega se primjenom

metoda strojnog učenja model trenira. Model strojnog učenja, odnosno neuronsku mrežu,

se strukturira tako da kao izlaz daje mjeru prikladnosti svakog pojedinog segmenta ceste za

biciklističke rute. Trenirani model strojnog učenja je kombiniran s tradicionalnim Dijkstra

algoritmom, tvoreći hibridni model za rutiranje. Dijkstra algoritam koristi se za poveziva-

nje točaka interesa i odabir ruta, gdje se težine svakog pojedinog segmenta koriste kao izlaz

generiran istreniranim modelom strojnog učenja. Ovaj koncept se primijenjuje za rutiranje

biciklističkih staza u ruralnim područjima, testirajući ga na različitim područjima s već defi-

niranim biciklističkim stazama. Odvojeno se treniraju dva modela: jedan za manje zahtjevne

bicikliste i drugi za one koji preferiraju izazovnije staze. Model je treniran na pojedinač-

nim stazama, kao i na cjelokupnom skupu staza, kako bi se usporedili rezultati. Osim toga,

ispituju se različiti modeli strojnog učenja i različite vrste dubokih neuronskih mreža te se

radi usporedba njihovih rezultate. Na kraju se izvodi verifikacija rezultata različitim pristu-

pima (unakrsna provjera i usporedba s kartom intenziteta čime rezultati dobivaju na težini i

potvrd̄uje se njihova relevantnost.

3.3.1. Modeliranje biciklističkih ruta koristeći hibridni model

Uz pristup koristeći višekriterijsku GIS analizu prikazanu u poglavlju 3.2.2, predstavljen je

još jedan pristup u pokušaju pronalaska najpovoljnije biciklističke rute u ruralnom području,

i to korištenjem strojnog učenja. Poučeni radom [139], odlučeno je da se rezultati dobiveni

višekriterijskom GIS analizom koristeći ArcGIS-ov Network analyst tool usporede s rezul-

tatima koje će dati razne arhitekture neuronske mreže. Za treniranje i testiranje neuronske

mreže je korišten nntool koji je dio MATLAB-a.

Slično kao i kod višekriterijskog GIS pristupa odabiru biciklističke rute, koristi se ne-

uronska mreža za kreiranje dva modela biciklističkih ruta: onih za bicikliste amatere i profe-

sionalce. Nakon prikupljanja podataka za trening neuronske mreže, sljedeći korak je trenira-

nje samog modela. Kao izvor podataka za treniranje modela se koriste postojeće biciklističke

rute. Korišteni su podaci objavljeni na Web GIS portalima [140, 141] kao izvor podataka o

postojećim rutama i to na području gradova Vrgorca i Knina zbog svoje sličnosti s Imotskim

71



Poglavlje 3. METODE ISTRAŽIVANJA

u smještaju, nadmorskoj visini i reljefu. Za područje grada Vrgorca, korištena je staza "Tri

polja" za trening podatke za amatersku rutu budući da je označena kao srednje ravna na Web

GIS portalu. Staza je prikazana na Slici 3.6. Za trening podatke za profesionalnu rutu je

korištena "Mate Svjetskoga" ruta, označena je kao strma na Web GIS portalu. Ruta je prika-

zana na Slici 3.7. Kad se promatra područje Knina, staza "Lopuška glavica" je korištena za

trening amaterskog modela (Slika 3.8) jer je označena kao ravna na Web GIS portalu, dok je

"Napoleonova staza" korištena kao izvor podataka za treniranje profesionalne rute, takod̄er

je označena kao strma na Web GIS portalu (Slika 3.9).

U Tablici 3.6 su prikazani statistički podaci svake od staza.

Tablica 3.6. Podaci o stazama

Naziv Vrsta Grad Duljina Br. segm. Prosj. dulj.
staze (m) segmenta

Tri Polja Amaterska Vrgorac 42420 21 2020
Mate Svjetskoga Profesionalna Vrgorac 25021 17 1471
Lopuška Glavica Amaterska Knin 16542 19 870

Napoleonova staza Profesionalna Knin 36353 8 4544
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Slika 3.6. Staza "Tri polja" Vrgorac

Slika 3.7. Staza "Mate Svjetskog" Vrgorac
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Slika 3.8. Staza "Lopuška glavica" Knin

Slika 3.9. "Napoleonova staza" Knin.
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Cestovna mreža uzeta u obzir na području Knina i Vrgorca je prikazana na Slikama 3.10

i 3.11.

Slika 3.10. Mreža cesta Knin
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Slika 3.11. Mreža cesta Vrgorac

Uz pomoć navedene četiri staze, trenirana su četiri modela neuronskih mreža. Ulaz u

neuronsku mrežu su cestovni segmenti. Segment je dio ceste izmed̄u dva raskrižja. Ulazni

podaci za svaki segment bili su isti kao u modelima višekriterijske analize - pet normalizira-

nih parametrara. Kriterijima nije dodavana težina; ulazi u neuronsku mrežu su normalizirani

podaci parametara. Na navedene ulazne podatke je dodan još stupac koji sadrži labele; on

može sadržavati isključivo 0 i 1. Segmenti koji su dio ruta koje su korištene kao ground truth

(navedene u Tablici 3.6) u stupcu koji sadržava labele imaju upisano 1, dok ostale imaju 0.

Time su odvojeni segmenti koji su dio ground truth rute i oni koji nisu. Dio ulaznih podataka

staze "Mate Svjetskog" Vrgorac je prikazan u Tablici 3.7. Broj segmenata korištenim kao

ulaz u neuronsku mrežu su prikazani u Tablici 3.8.

Prikupljanje i labeliranje trening podataka je bilo dugotrajno - labele cestovnih segmenata

su dodavane ručno.

Nakon treninga četiri modela neuronske mreže, dva u kninskom i dva u vrgoračkom

području, modeli su iskorišteni na segmentima cesta na području Imotskog. Rezultat koji je
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Tablica 3.7. Dio ulaznih podataka dobiveni od staze "Mate Svjetskog", Vrgorac

Vrsta Duljina Nagib Hitna Potok Labela
0,5 0,022898618 0,164264783 0,006486832 0,059044866 1

0,75 0,012812021 0,256848577 0,008116696 0,066508047 0
0,5 0,007709606 0,022704964 0 0,056848575 0

0,75 0,009078104 0,024786148 0,003432783 0,060933842 0
0,5 0,301258319 0,131083082 0,057298834 0,119514926 1

0,75 0,001899572 0,476289886 0,147023827 0,226294335 0
0,5 0,100135036 0,139091959 0,023699006 0,085052155 0

Tablica 3.8. Broj segmenata po gradu

Grad Broj segmenata
Vrgorac 168

Knin 215
Imotski 268

dala neuronska mreža sadržava informaciju koliko je odred̄eni cestovni segment prikladan

za biciklističku rutu. Prikladnost cestovnog segmenta za biciklističku rutu je izražen kao

vrijednost u rasponu [0,1]. Vrijednost bliža 0 znači da je model neuronske mreže donio

odluku da taj segment ceste nije prikladan za biciklističku rutu, dok vrijednost bliže 1 ima

značenje da je segment ipak pogodniji za biciklističku rutu.

Izrad̄en je hibridni model koji kombinira Dijkstra algoritam s neuronskom mrežom kako

bi se generirale optimizirane rute. Kako je već navedeno, neuronska mreža je pružila infor-

macije o poželjnosti svakog segmenta ceste izraženo vrijednostima unutar raspona [0,1]. Te

informacije korištene su kao težina za svaki segment ceste, a Dijkstra algoritam se koristio

za povezivanje točaka interesa, uključujući informacije dobivene putem NN kako je pojaš-

njeno na dijagramu prikazanom na Slici 3.12. Na desnoj strani dijagrama može se vidjeti

tijek odabira biciklističke staze pomoću neuronske mreže u usporedbi s koracima odabira

biciklističke rute pomoću višekriterijske GIS analize. Prvi dio oba pristupa uključuje odre-

d̄ivanje težina segmenata ceste. Uz GIS višekriterijsku analizu, to se provodi pomoću izraza

koju odred̄uje ekspert, dok su težine kod neuronske mreže generirane trenirajući mrežu na

postojećim biciklističkim stazama. Svaki segment u stupcu "labele" nosi informaciju o tome

je li taj segment dio postojeće biciklističke staze koja čini ground truth stazu. Sljedeći korak

u oba pristupa je primjena Dijkstra algoritma na topologiju cestovne mreže.
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Slika 3.12. Dijagram s objašnjenjem postupka izračuna rute.

Arhitektura neuronske mreže

S obzirom na organizaciju podataka o cestovnim segmentima, gdje su segmenti koji su me-

d̄usobno povezani i smješteni jedan uz drugoga u tablici atributa, primjećuje se da ti segmenti

takod̄er imaju prostornu povezanost na karti. Uvažavajući ovu blisku povezanost podataka,

odlučeno je da se koristi implementacija slojevite rekurentne neuronske mreže. Ova odluka

proizlazi iz potrebe za modeliranjem složenih veza med̄u podacima o cestovnim segmentima,

koji su ne samo susjedni u tablici, već i prostorno susjedni na karti.
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Slika 3.13. Arhitektura slojevite rekurentne neuronske mreže

Arhitektura mreže sastojala se od pet slojeva kako je prikazano na Slici 3.13. Ulazni

sloj imao je deset neurona, a izlazni sloj sastojao se od jednog neurona. U skrivenim sloje-

vima, drugi sloj sadržavao je jedan neuron, dok su preostali skriveni slojevi imali po deset

neurona. Ova konfiguracija neuronske mreže odabrana je kako bi se postigao kompromis

izmed̄u brzine treniranja i preciznosti. Primijećeno je da s povećanjem broja neurona vri-

jeme treniranja takod̄er raste, ali preciznost modela se značajno ne poboljšava. Kao funk-

cija treniranja korišten je Levenberg–Marquardt backpropagation [142], koji koristi Leven-

berg–Marquardt optimizaciju za ažuriranje težina i ažuriranje težina pristranosti. Unatoč

većoj potrošnji memorije u odnosu na druge dostupne funkcije treniranja u nntool, prepo-

ručuje se zbog brže izvedbe. Levenberg-Marquardt algoritam može izračunati Jacobianovu

matricu pomoću aproksimacije koja je puno jednostavnija od izračuna Hessove matrice:

xk+1 = xk −
[
JT J + µI

]−1
JT e (3.4)

gdje je xk+1 vrijednost varijable x u k + 1 iteraciji, xk predstavlja vrijednost varijable x u

k-toj iteraciji. J je Jacobianova matrica koja sadrži prve derivacije mrežnih pogrešaka koje

se odnose na težine i pristranosti, e je vektor mrežnih pogrešaka, T označava transponiranje,
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µ je faktor prigušenja koji se prilagod̄ava pri svakoj iteraciji; smanjuje se nakon svakog

uspješnog koraka i smanjuje ako bi to povećalo funkciju izvedbe, a I predstavlja jediničnu

matricu.

U procesu treniranja korišten je silazni gradijent s momentom težine kao adaptivnom

funkcijom učenja. Odabir stope učenja značajno utječe na performanse neuronske mreže.

Ova stopa predstavlja numerički faktor koji odred̄uje kako će se pogreška odraziti na težinske

parametre modela. Adaptivne funkcije učenja mogu dinamički prilagoditi stopu učenja za

sve težine unutar neuronske mreže, pri čemu momentum uzima u obzir promjenu težine iz

prethodne iteracije kako bi izračunao težinu u trenutačnoj iteraciji. Kao funkcija performansi

korištena je srednja kvadratna pogreška (engl. Mean Square Error - MSE).

Kao aktivacijska funkcija svakog neurona u ovoj mreži se koristi Hiperbolička tangensna

sigmoidna funkcija (tansig) [143]:

a = f (n) =
2

(1 + e−2n)
− 1 (3.5)

Aktivacijska funkcija je omed̄ena i kontinuirana što je čini kompatibilnom s backprop ne-

uronskom mrežom. Iako slična tanges hiperboličnoj aktivacijskoj funkciji (tanh), tansig je

ponešto strmiji u području oko 0 zbog čega brže reagira na male promjene ulaza, što može

ubrzati proces učenja. Usporedba grafova tansig i tanh i njihova derivacija je prikazana na

Slici 3.14.

Trening parametri su prikazani u Tablici 3.9.

Treniranje rekurentne neuronske mreže smatra se izazovnom zbog problema s eksplozi-

jom gradijenta. To se dogad̄a kada se pogreške šire kroz vremenske korake. Razmatrajući

ulaz koji je prošao kroz mrežu u vremenu t1 i pogrešku koja se dogodila u vremenu t utje-

caj ulaza u vremenu t1 na izlaz u vremenu t eksplodirat će kako t − t1 raste. Performansa

neuronske mreže procijenjuje se korištenjem srednje kvadratne pogreške, koja predstavlja

srednju vrijednost kvadriranog odstupanja izmed̄u stvarne i procijenjene vrijednosti. MSE je

izračunat korištenjem križne validacije, pri čemu je 70% podataka korišteno za treniranje, a

po 15% za validaciju i testiranje.
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Slika 3.14. Usporedba grafova i derivacija tansig i tanh aktivacijskih funkcija

Tablica 3.9. Parametri treninga neuronske mreže

Parametar Opis Vrijednost
epochs maksimalan broj iteracija treninga 1000
time maksimalno trajanje treninga u sekundama ∞

goal cilj učinkovitosti u smislu funkcija učinkovitosti mreže 0
min_grad minimalni gradijent učinkovitosti 10−7

max_fail maksimalan broj provjera validacije 6
mu koristi se za trening s Levenberg–Marquardt funkcijom; što je

veći—više težine se daje učenju silaznim gradijentom i sma-
njuje se veličina koraka

0,01

mu_dec iznos smanjenja mu nakon neuspješnog koraka 0,1
mu_inc iznos povećanja mu nakon uspješnog koraka 10
mu_max maksimalni mu 109
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4. REZULTATI I DISKUSIJA

U ovom poglavlju se razmatraju rezultati dobiveni kroz primjenu metodološkog pristupa za

optimizaciju biciklističkih ruta u ruralnom području, koristeći višekriterijsku GIS analizu i

kombinaciju tehnika strojnog učenja s Dijkstra algoritmom. Najprije su prezentirani rezul-

tati dobiveni višekriterijskom GIS analizom, koji su verificirani korištenjem karte intenziteta

(engl. heatmap). Nadalje, razmatraju se tri varijante hibridnog pristupa modeliranju bicik-

lističkih ruta, gdje svaka podliježe procesu unakrsne verifikacije kako bi se potvrdila njihova

pouzdanost. Konačno, uspored̄uju se performanse hibridnog pristupa s rezultatima višekri-

terijske GIS analize, donoseći zaključak kako se tehnike strojnog učenja u kombinaciji s

višekriterijskom GIS analizom mogu koristiti za kreiranje biciklističkih ruta koje uzimaju u

obzir relevantne kriterije za različite vrste biciklista.

4.1. Rezultati kvantitativne analize istraživanja

Nastavno na potpoglavlje 3.2.1, u nastavku se donose rezultati kvantitativnog dijela istraži-

vanja preferencija med̄u biciklistima. Tako su opisani demografski podaci ispitanika i statis-

tička analiza prikupljenih odgovora,

Od demografskih podataka prikupljani su samo podaci o rodu i dobi sudionika. Sudjelo-

valo je ukupno 98 sudionika, od čega 79 muškaraca (80,6%), 18 žena (18,4%) te jedna osoba

koja se nije željela izjasniti (1%) (Slika 4.1). Raspon godina sudionika kretao se izmed̄u 24

i 66 godine, a prosječna dob je 42,9 godina (M=42,9, SD=9,2) (Slika 4.2).
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Slika 4.1. Rod sudionika (%)

Slika 4.2. Dobna struktura sudionika

Anketnim pristupom se željelo steći uvid u navike bicikliranja sudionika te su im pos-

tavljena pitanja o članstvu u biciklističkim klubovima i udrugama, učestalosti bicikliranja,

razlozima zbog kojih bicikliraju, prosječnoj kilometraži koju prijed̄u u radnom tjednu i na

godišnjem odmoru te o najdužoj ruti koju su ikad odvozili.

Više od trećine sudionika, njih 38,8% su članovi neke biciklističke udruge ili kluba, dok

njih 61,2% navodi da nisu učlanjeni u takvu organizaciju (Slika 4.3).
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Slika 4.3. Članstvo u biciklističkim udrugama/klubovima

Kad ih se pita o učestalosti korištenja bicikla, kao što je i očekivano, većina sudionika

navodi da bicikl koristi svakodnevno (30,6%) ili nekoliko puta tjedno (49%). Ostali sudionici

navode da bicikliraju jednom tjedno (7,1%), nekoliko puta mjesečno (10,2%), a najmanje

sudionika biciklira jednom mjesečno ili rjed̄e, njih 3,1% (Slika 4.4).

Slika 4.4. Učestalost bicikliranja

Kad ih se pita o svrhama u koje koriste prijevoz biciklom, gotovo svi sudionici, njih

95,9% navode sport i rekreaciju kao svrhu korištenja bicikla. Ostale svrhe su gradski prijevoz

(72,4%), turizam (43,9%), a značajno najmanje ih bicikl koristi za natjecanja i utrke (23,5%)

(Slika 4.5).
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Slika 4.5. Svrha korištenja bicikla

Sljedeća pitanja su se odnosila na prosječnu kilometražu koju sudionici odvoze biciklom

u dvije situacije: u uobičajenom radnom tjednu te na uobičajenom godišnjem odmoru.

U uobičajenom radnom tjednu sudionici navode biciklom prelaze izmed̄u 0 i 400 kilo-

metara, no, najčešće se radi o rutama do 100 kilometara. Prosječna kilometraža iznosi 88,36

kilometara (M=88,36, SD=78,47) (Slika 4.6).

Slika 4.6. Graf prijed̄enih kilometara u uobičajenom radnom tjednu

Na uobičajenom godišnjem odmoru sudionici prelaze izmed̄u 0 i 2000 kilometara te

prosječna kilometraža iznosi 345,93 kilometra s izrazito velikom varijancom (M=345,93,

SD=361,6) (Slika 4.7).
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Slika 4.7. Graf prijed̄enih kilometara u uobičajenom godišnjem odmoru

T-testom za zavisne uzorke provjereno je postoji li statistički značajna razlika izmed̄u

prijed̄ene kilometraže tijekom uobičajenog radnog tjedna i godišnjeg odmora te, kako je i

očekivano, pronad̄eno je da sudionici statistički značajno više kilometara prelaze tijekom

godišnjeg odmora (t=-7,459, df=97, p<0,01).

Najduža ruta koju su sudionici odvozili varira izmed̄u 20 i 2000 kilometara, s prosječnom

vrijednosti od 280,37 kilometara i visokim varijabilitetom (M=280,37, SD=347,26) (Slika

4.8).

Slika 4.8. Graf najduže prijed̄ene rute

T-testom za nezavisne uzorke uspored̄ene su navedene kilometraže kod sudionika koji
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bicikl koriste za turizam i onih koji ga koriste isključivo za druge svrhe. U prijed̄enoj ki-

lometraži tijekom uobičajenog radnog tjedna nije pronad̄ena značajna razlika (M1=96,63,

M2=81,78, t=0,925, df=96, p>0,05), no značajne razlike su pronad̄ene u druge dvije us-

poredbe. Sudionici koji bicikl koriste za turizam prelaze značajno više kilometara tijekom

uobičajenog godišnjeg odmora (M1=435,58, M2=274,54, df=96, t=2,22, p<0,05) te su u

prosjeku odvozili značajno dulju rutu (M1=379,37, M2=201,54, df=96, t=2,578, p<0,05)

(Slika 4.9).

Slika 4.9. Usporedba prosječne prijed̄ene kilometraže kod sudionika koji koriste bicikl za
turizam i onih koji ga ne koriste

Nakon danih informacija o iskustvu u bicikliranju, sudionici su pristupili glavnom dijelu

anketnog istraživanja - pitanjima o kriterijima odabira biciklističke rute.

Kako bi se izbjeglo udešavanje sudionika na pojedini odgovor, prvo su im prikazana dva

pitanja otvorenog tipa - “Kad birate rutu kojom ćete voziti u turističke svrhe, koji vam je

(jedan) kriterij najvažniji za odabir rute?” i “Osim navedenog, koje još kriterije uzimate u

obzir prilikom odabira rute za turističku vožnju? Molimo vas da navedete što je više moguće

kriterija koji utječu na vaš odabir.”.

Kao značajno najvažniji kriteriji su se istakli atraktivnost rute, koju je kao najvažniju na-

velo 41,2% sudionika te sigurnost u vožnji, koje navodi 38,1% sudionika. Čak i sudionicima

koji ih ne stavljaju na prvo mjesto po važnosti ovi kriteriji dosta znače - ukupno ih je spo-

menulo 88,7%, odnosno 73,2% svih ispitanih. Ostali važni kriteriji su kvaliteta staze, koja je
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važna 43,3% sudionika, infrastruktura i sadržaji na ruti (36,1%) zahtjevnost same rute (34%)

te prisutnost vode ili vodene površine (13,4%) (Slika 4.10).

Slika 4.10. Graf važnih kriterija pri odabiru biciklističke rute - spontano dosjećanje

Nakon što su spontano dali svoje odgovore, sudionici su trebali procijeniti važnost poje-

dinih kriterija odabira staze korištenih u ovom istraživanju - vrste ceste, nagiba staze, duljine

staze, blizine pitke vode i blizine hitne pomoći. Važnost su procjenjivali ocjenama od 1 -

uopće mi nije važno do 5 - izrazito mi je važno. Prosječne ocjene važnosti su med̄usobno us-

pored̄ene t-testom za zavisne uzorke, kako bi se utvrdila statistička značajnost razlike med̄u

njima

Kao značajno najvažniji kriterij (t=7,05, df=97, p<0,01) se istaknula vrsta ceste, s pro-

sječnom ocjenom 4,38 (donekle mi je važno). Sljedeća dva najvažnija kriterija su nagib staze

s prosječnom ocjenom 3,62 te duljina staze, s prosječnom ocjenom 3,50. Blizina pitke vode

je procijenjena značajno manje važnom (t=2,06, df=97, p<0,05), s prosječnom ocjenom

3,15, dok je blizina hitne pomoći procijenjena značajno najmanje važnom (t=7,38, df=97,

p<0,01), s prosječnom ocjenom 2,31. Na Slici 4.11 je prikazan grafički prikaz ocjene važ-

nosti kriterija.

Nakon ocjene važnosti pojedinačnog kriterija, sudionici su navedenih pet kriterija morali

rangirati med̄usobno po važnosti za odabir rute. Rangiranje je bilo prisilno, dakle, svakom
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Slika 4.11. Graf ocjene važnosti pojedinog kriterija odabira staze

kriteriju se morao dodijeliti rang te nije bilo moguće dodijeliti isti rang više od jednog kri-

terija. Rangovi su bili postavljeni od 1 - najvažnije pri odabiru rute do 5 - najmanje važno

pri odabiru rute, stoga u ovom dijelu manji rezultat znači veći važnost pri odabiru. T-testom

za zavisne uzorke uspored̄ene su razlike med̄u prosječnim rangovima, kako bi se utvrdila

statistička značajnost razlike med̄u njima.

Vrsta ceste je ponovno procijenjena značajno najvažnijom (t=-2,439, df=97, p<0,05),

s prosječnim rangom 2,01. Na drugom mjestu po važnosti su duljina staze (prosječni rang

2,47) i nagib staze (prosječni rang 2,51). Blizina pitke vode je procijenjena značajno manje

važnom od njih (t=-6,77, df=97, p<0,01) s prosječnim rangom 3,61, dok je blizina hitne

pomoći ponovno procijenjena značajno najmanje važnom (t=-5,66, df=97, p<0,01) s pro-

sječnim rangom 4,4. Navedeni rezultati su prikazani u Tablici 4.1

Tablica 4.1. Rangiranje kriterija pri odabiru rute - osobno

Kriterij Prosječni rang
Vrsta ceste 2,01
Duljina staze 2,47
Nagib staze 2,51
Blizina pitke vode 3,61
Blizina hitne pomoći 4,4

Sudionike se takod̄er pitalo da procijene koliko je svaki od navedenih kriterija važan

drugim biciklistima, takod̄er metodom prisilnog rangiranja. Kad su procjenjivali važnost
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kriterija za druge, rezultati su se ponešto razlikovali - duljina, nagib i vrsta ceste su proci-

jenjeni podjednako bitnima, s prosječnim rangovima 2,13, 2,35 i 2,60, dok je blizina pitke

vode ponovno rangirana značajno niže (t=-5,81, df=97, p<0,01), s prosječnim rangom 3,7, a

blizina hitne pomoći značajno najniže (t=-3,98, df=97, p<0,01), s prosječnim rangom 4,21

(Tablica 4.2).

Tablica 4.2. Rangiranje kriterija pri odabiru rute - drugi

Kriterij Rang
Duljina staze 2,13
Nagib staze 2,35
Vrsta ceste 2,60
Blizina pitke vode 3,70
Blizina hitne pomoći 4,21

Kad se usporede prosječni rangovi koje su sudionici dodijelili navedenim kriterijima za

sebe u odnosu na druge pomoću t-testa za zavisne uzorke, vidljiva je značajna razlika u dva

kriterija. Procjenjuju da je vrsta ceste važnija njima nego drugima (2,01 nasuprot 2,60, t=-

4,6, df=97, p<0,01), a da je duljina staze drugima važnija nego njima (2,47 nasuprot 2,13,

t=2,23, df=97, p<0,05) (Slika 4.12).

Slika 4.12. Graf usporedbe osobnih i tud̄ih prioriteta pri odabiru rute

Za kraj ankete, sudionicima su postavljena pitanja o načinima na koje se informiraju o
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rutama koje će voziti te alatima za planiranje koje koriste.

Najčešći izvor informacija o rutama je razgovor s prijateljima, koji koristi 78,4% su-

dionika, dok su na drugom mjestu specijalizirane biciklističke aplikacije, koje koristi njih

66%. Manje od polovice sudionika koristi društvene mreže (48,5%) ili specijalizirane fo-

rume (43,3%) kao izvore informacija. Manje od trećine (32%) informacije traži na web

stranicama o putovanjima, a najmanje su popularne stranice turističke zajednice, koje koristi

23,7% sudionika 4.13).

Slika 4.13. Graf usporedbe izvora informiranja o biciklističkim rutama

Med̄u alatima korištenima za planiranje rute najviše se ističu Googleovi servisi (Maps,

Earth, StreetView) koje koristi 70,4% sudionika. Slijedi ga Strava, tj, karte intenziteta (engl.

heatmaps), koje koristi 43,9% sudionika, dok Komoot koristi 39,8%. Manje popularni su

OpenStreetMaps s 22,4% i RideWithGPS s 20,4%. Samo 4,1% ispitanih ne koristi nikakav

alat za planiranje rute (Slika 4.14).

Slika 4.14. Grafički prikaz alata korištenih za planiranje rute
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Unatoč korištenju većeg broja alata za planiranje, interes za novim alatima i dalje postoji.

Više od tri četvrtine ispitanih (76,3%) je izrazilo interes za korištenjem nove aplikacije, koja

bi u obzir uzela važnost koju oni pridaju pojedinom kriteriju i na temelju toga predložila rutu

(Slika 4.15).

Slika 4.15. Graf interesa za korištenje nove aplikacije

Iz kvantitativnog i kvalitativnog dijela istraživanja se da zaključiti da su značajno najvaž-

niji kriteriji vrsta ceste, duljina staze i nagib staze. Takod̄er, prema ispitanicima, udaljenost

do pitke vode nije toliko važna radi pristupa pitke vode, koliko blizina pitke vode implicira

lijep krajolik, Udaljenost do hitne pomoći je iskazan kao najmanje važan kriterij, no unatoč

tome, dobiveni rezultati višektriterijske analize su verifikacijom pokazali kvalitetu dobivenih

ruta.

4.2. Biciklističke rute generirane pomoću višekriterijske

GIS analize

Početak analize i kreiranja modela biciklističkih staza započinje korištenjem višekriterijske

GIS analize. U ovom pristupu su prvo izgrad̄eni modeli biciklističkih ruta temeljenih na

GIS-u, nakon čega su korišteni za izračunavanje najbolje rute temeljene na analizi prostornih

podataka. Odabrani su segmenti cesta koje će biciklisti koristiti te redoslijed stajališta kako bi
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im se pružila najbolja ruta. Dobivena amaterska ruta je prikazana na Slici 4.16. Ruta počinje

od Prološkog blata te nastavlja ravninskim dijelom Imotskog polja do Zelene katedrale, Dva

oka i Perinuše. Iduće tri stanice su smještene u samom centru grada, kip Tina Ujevića,

tvrd̄ava Topana i Plavo jezero. Preko Crvenog jezera se dolazi do zadnje stanice koja je

Panoramski pogled na Prološko blato.

Slika 4.16. Amaterska biciklisička ruta izabrana višekriterijskom GIS analizom

Drugi model je dizajniran kako bi generirao staze koje bi bile izazovnije; preferira dulje

i strmije staze. Vrijednost nagiba normalizirane težine cestovnog segmenta invertirana je

pomoću jednadžbe 3.2.

Rezultati profesionalnog modela prikazani su na Slici 4.17. Prva postaja je mlin Perinuša,

nakon koje slijedi jezero Dva oka i Zelena katedrala, smještenim na području Imotskog polja

s malim nagibom. Sljedeće postaje su Crveno jezero, Plavo jezero, tvrd̄ava Imotski te kip

Tina Ujevića. Odabrana ruta izmed̄u prethodno navedenih postaja većinom prolazi strmim

dijelom Imotskog. Sljedeće dvije postaje su panoramski pogled na Prološko blato, nakon

čega slijedi Prološko blato. Odabir i raspored tih posljednjih dviju postaja takod̄er pokazuju
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da se preferiraju strmije i duže rute.

Slika 4.17. Profesionalna biciklistička ruta izabrana višekriterijskom GIS analizom

Rezultati dobiveni višekriterijskom GIS analizom sami po sebi nemaju značaj ni težinu

ako nisu verificirani. Tako je provedena verifikacija u odnosu na pouzdane izvore podataka,

tj. ground truth kojeg sačinjavaju karte intenziteta. One nastaju prikupljajući podatke o

bicikliranju od značajnog broja korisnika i time daju informaciju o poželjnosti pojedinog

dijela ceste za bicikliranje. Takav pristup osigurava vjerodostojnost napravljene analize i

potvrd̄uje realnu primjenjivost predloženih biciklističkih ruta.

4.2.1. Provjera rezultata višekriterijske GIS analize

Opisuje se postupak verifikacije rezultata dobivenih višekriterijskom GIS analizom kreira-

njem biciklističke rute koja povezuje točke interesa na području Imotske krajine na temelju

karte intenziteta dostupne na aplikaciji Strava [144]. Strava je popularna aplikacija za praće-

nje fizičkih aktivnosti kao što su trčanje, biciklizam i hodanje. Korisnici mogu pratiti svoje

treninge, analizirati statistike poput udaljenosti, brzine i vremena aktivnosti te ih dijeliti s
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drugima. Takod̄er omogućava postavljanje ciljeva i motiviranje korisnika kroz rang liste i

segmente. Sakuplja informacije o aktivnostima i na osnovu toga generira karte intenziteta za

aktivnosti.

Prema [145], podaci koje Strava skuplja i tako stvara karte intenziteta sadrži samo javne

aktivnosti pri čemu vodi računa o postavkama privatnosti koje pojedini korisnici postavljaju

na aplikaciji. Uz to, podaci prolaze kroz filtraciju tako da bi se isključili podaci koji su

pogrešni (npr. vožnja nerealno visokom brzinom, mobilni ured̄aju koji ispravljaju GPS loka-

ciju). Nakon filtracije se podaci rasteriziraju koristeći Web Mecator Tile uslugu [146] koja

se temelji na Spherical/Web Mercator projekciji (EPSG:3857) [147] i koristi se za prikaz

geografskih podataka na web kartama. Ovaj sustav projicira Zemljinu površinu na ravninu

koristeći Mercatorovu projekciju, što omogućuje prikaz geografskih podataka u obliku plo-

čica (tiles) na web stranicama. Tileovi su kvadratni dijelovi karte koji se prikazuju na zada-

nom nivou zumiranja. Svaki tile ima svoje koordinate u Spherical/Web Mercator projekciji i

definiranu razlučivost. Strava rasterizira podatke na 16. razini zooma, što svijet prikazuje u

mreži od 216×216 pločica, od kojih se svaka sastoji od 256×256 piksela.

Podaci nakon toga prolaze kroz postupak normalizacije koja preslikava neobrad̄enu vri-

jednost heata za svaki piksel iz domene [0, ∞) u ograničeni raspon [0,1]. Odabir normali-

zacije ima velik utjecaj na vizualni izgled karte intenziteta. Prikladna tehnika normalizacije

je korištenje CDF-a (engl. Cumulative Distribution Function - kumulativna distribucijska

funkcija). To znači da je normalizirana vrijednost odred̄enog piksela postotak piksela s ni-

žom vrijednosti topline, odnosno za svaki piksel u slici, izračunava se udio (ili postotak)

piksela koji imaju manju vrijednost od trenutnog piksela. Na primjer, ako piksel ima veću

vrijednost intenziteta od 70% ostalih piksela u slici, njegova normalizirana vrijednost će

odražavati tu činjenicu, postavljajući ga u viši dio distribucije. Ovaj postupak osigurava da

raspon intenziteta ili "toplina" piksela bude ravnomjerno raspored̄en kroz cijelu sliku, čime

se poboljšava kontrast i omogućava detaljniji prikaz različitih dijelova slike. Na taj način,

svaki piksel dobiva novu vrijednost koja precizno odražava njegov relativni intenzitet u od-

nosu na ostatak slike, što rezultira vizualno uravnoteženijom i jasnijom slikom.

Precizan broj korisnika ili aktivnosti potreban za kreiranje karte intenziteta nije javno
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dostupan od strane Strave. Med̄utim, indikativni podaci objavljeni u literaturi naglašavaju

da je u 2023. godini više od 10 milijardi sportskih aktivnosti podijeljeno na Stravi, kako je

istaknuto u članku objavljenom na [148]. Platforma Strava uključuje segmente ruta kreirane

od strane korisnika, koji ne samo da pružaju informacije o mogućim rutama, već i omoguća-

vaju drugim sportašima da isprobaju te rute i usporede svoje rezultate. Na primjer, segment

Vinjani Donji - most Runović isproban je od strane 154 osobe u 1922 pokušaja, kako je

prikazano na Slici 4.18. Ova informacija ukazuje na značajnu upotrebu aplikacije Strava na

području Imotskog, sugerirajući relevantnost informacija koje Strava pruža.

Slika 4.18. Segment Vinjani Donji - Most Runović na aplikaciji Strava

Aplikacija Strava nema mogućnost izvoza podataka u nijednom formatu, stoga je bilo

potrebno napraviti sliku ekrana koja sadrži kartu intenziteta cesta područja Imotskog. Na

Slici 4.19 je prikazana karta intenziteta biciklizma koje je korištena kao izvor podataka u

ovom istraživanju. Svaki piksel pokriva područje od 11,15 m × 11,15 m.

Svjetlija boja predstavlja cestu koju su više koristili biciklisti korisnici aplikacije Strava.

Budući da slika sadrži i druge lokacije (npr. jezera, rijeke), sliku je bilo potrebno maskirati

tako da druge lokacije ne utječu na konačne rezultate. Time su se djelomično izgubile in-

formacije o manje korištenim cestama. Maskiranje slike je napravljeno na temelju svjetline

piksela, kao prag za zadržavanje piksela na slici je postavljen piksel koji označava vodenu

površinu. Tako maskirana slika prebačena u crno-bijeli oblik je prikazana na Slici 4.20. His-

97



Poglavlje 4. REZULTATI I DISKUSIJA

Slika 4.19. Stravina biciklistička karta intenziteta na području Imotskog

togram koji prikazuje frekvenciju vrijednosti piksela u koracima od 5 piksela je prikazan na

Slici 4.21.

Slika 4.20. Obrad̄ena slika karte intenziteta biciklizma na području Imotskog

Svjetliji piksel označava češće korištenu cestu i tu je informaciju bilo potrebno dodijeliti

sloju polilinija koji sadrži sve ceste u Imotskom. Prvi korak je bio uvesti Sliku 4.20 u Ar-

cGIS softver u obliku rastera i georeferencirati je. Georeferenciranje je obavljeno koristeći

polinomsku metodu na temelju 14 točaka. Idući korak je pretvaranje rastera u skup točaka

koji sadrži informaciju o vrijednosti piksela za što je iskorišten alat Raster to Points što je
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Slika 4.21. Histogram frekvencije piksela

prikazano na Slici 4.22 gdje se može vidjeti raspodjela piksela, tamnija boja točke pred-

stavlja češće korištenu cestu. Time je generiran skup od 72611 točaka. Radi jednostavnosti

računanja, svaki od segmenata iz sloja koji sadrži ceste je pretvoren u skup točaka koristeći

Feature Vertices to Points s tim da je jedna točka predstavlja svaki segment, točka je locirana

na sredini segmenta (centroid) kako je prikazano na Slici 4.23. Tako je dobiveno 268 točaka,

svaka predstavlja jedan segment polilinije koja čini ceste.

Slika 4.22. Točke karte intenziteta nakon korištenja Raster to points alata

Korištena metoda za izračun poželjnosti svakog segmenta na temelju karte intenziteta se
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Slika 4.23. Nakon korištenja Feature Vertices to Points alata na sredini svakog segmenta je
točka koja predstavlja segment

temelji na pretrazi najsvjetlijeg piksela koji se nalazi u odred̄enom radijusu oko centroida.

Za izračun je iskorištena python skripta. Skripta traži najsvjetlije piksele u radijusu od 20

piksela, u metrima je to radijus od 230 metara što se činilo prikladno uzimajući u obzir raz-

granatost cestovne mreže. Maksimalna vrijednost piksela koja se nalazi u radijusu 230 m

je pridijeljena svakom segmentu polilinija koja sadrži ceste. Iskorišten je Network Analyst

dodatak i njegov Create Route alat za kreiranje rute na sličan način na koji je napravljena

višekriterijska analiza, no sada se ruta kreira na temelju samo jednog kriterija – svjetline

piksela. Svjetliji piksel predstavlja poželjniju stazu tako da je veća vrijednost piksela značila

veću težinu segmenta. Pikseli su izravno mapirani u težine segmenata; težina pojedinog seg-

menta je bila jednaka najvećoj svjetlini piksela u radijusu od 230 m od centroida pojedinog

segmenta. Na Slici 4.24 se može vidjeti primjer računanja težine segmenta na temelju karte

intenziteta za jedan segment. Zeleni krug predstavlja centroid, crni krug predstavlja radijus

od 230 metara oko centroida segmenta, unutar njega se traži maksimalna vrijednost topline i

tako dobiva vrijednost težine segmenta. Kod računanja rute, kao stop točke (točke koje staza

obvezno mora obići) su postavljene iste točke (točke interesa) kao i u višekriterijskoj analizi.

Rezultati preklapanja duljine i broja segmenata su prikazani u Tablici 4.3. Promatrano
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Slika 4.24. Prikaz točki karte intenziteta jednog segmenta i radijusa 230 m oko centroida

je preklapanje ruta dobivenih višekriterijskom GIS analizom s rutama temeljenih na bicik-

lističkim kartama intenziteta. Na Slici 4.25 je prikazan grafički prikaz preklapanja postotka

duljine staze i postotka broja segmenata.

Tablica 4.3. Preklapanje duljine i broja segmenata za radijus 20 px (A - anaterska, P -
profesionalna)

Duljina Broj segmenata
Preklapanje

(m)
Ukupno

(m)
% Preklapanja Preklapanje Ukupno % Preklapanja

A 17818 35660 49,97% 16 22 72,73%
P 32937 39318 83,77% 21 25 84%

Na Slici 4.26 je prikazan primjer izračunate rute za radijus od 20 px (crvena boja) i

preklapanje s profesionalnom rutom (crna boja).

Rezultati pokazuju značajno preklapanje ruta dobivenih podacima s kartama intenziteta

s onima dobivenim višekriterijskom analizom. To potvrd̄uje značaj rezultata dobivenih više-

kriterijskom analizom i pokazuje relevantnost metode izračuna rute pomoću nje.

Iz rezultata možemo zaključiti da profesionalne rute imaju bolje preklapanje s rutom

nastalom pomoću karte intenziteta, u usporedbi s amaterskom što je očekivano uzevši u obzir

da Strava aplikaciju češće koriste biciklisti koji vode računa o fitnessu, imaju bolju kondiciju
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Slika 4.25. Grafički prikaz preklapanja postotka duljine staze i postotka broja segmenata

i time ih možemo svrstati u profesionalne bicikliste.
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Slika 4.26. Primjer preklapanja profesionalne staze radijusa preklapanja 20 px

4.3. Biciklističke rute generirane pomoću strojnog učenja i

neuronskih mreža u hibridnom modelu

Hibridni model, čija je implementacija detaljno opisana u poglavlju 3.3.1, predstavlja inte-

graciju različitih algoritama strojnog učenja i neuronskih mreža. Ovaj pristup predstavlja

kombiniranje prednosti različitih modela kako bi se usporedila prediktivna mogućnost mo-

dela i generalizacija u rješavanju problema rutiranja. Konkretno, u ovom odjeljku se koriste

SVM (engl. Support Vector Machine), FFNN (engl. Feed Forward Neural Network) i RNN

(engl.Recurrent neural network - rekurentna neuronska mreža) kao dijelovi hibridnog mo-

dela čime se istražuje kako kombinacija funkcionira u zadacima rutiranja i to u zadacima

rutiranja za biciklističke rute.

Polazeći od pretpostavke da je ljudsko iskustvo u definiranju biciklističkih ruta u Vr-

gorcu i Kninu slično, provjerena je konzistentnost rezultata modela strojnog i dubokog uče-

nja izgrad̄enih na tim rutama pomoću med̄usobne unakrsne provjere. Konkretno, korišten je
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vrgorački model kako bi se generirale rute na području Knina i uspored̄ene su s stvarnim,

ljudski stvorenim rutama u kninskom području. Obrnuto, korišten je kninski model kako bi

se stvorile rute na području Vrgorca i usporedili ih s stvarnim, ljudski stvorenim rutama u

vrgoračkom području. Dobiveni rezultati pružili su informacije o reprezentativnosti modela

strojnog i dubokog učenja.

GIS model temeljen na višekriterijskoj analizi se temeljio na točkama interesa koje su

korištene kao stajališta u izračunu ruta. Stoga je bilo potrebno odabrati lokacije u Vrgorcu i

Kninu koje će biti uključene u izračunate rute kao stajališta. Postojala je nesigurnost u vezi s

time na koji način rasporediti točke. Oblik svih ruta prikazanih na web stranicama [140,141],

koje su korištene kao izvor podataka, su cirkularne. Na temelju toga, odlučeno je da će se

postaviti točke na rubnim dijelovima ruta pri čemu je cilj bio koristiti što manje točaka da

bi se dobila ruta što sličnija stvarnoj. Sve rute, osim amaterske rute u Vrgorcu, trebale su

tri točke kako bi se dobila ista ili slična ruta kao stvarna. Budući da su stvarne rute bile

kružne, bila je potrebna dodatna točka kako bi se odredilo mjesto početka i završetka na

istom mjestu. Vrgoračka amaterska ruta je zahtijevala jednu dodatnu točku zbog neobičnog

oblika stvarne rute.

4.3.1. Korištenje rekurentne neuronske mreže za izračun staza

Kako je pojašnjeno u poglavlju 3.3.1, performansa neuronske mreže se procjenjuje korište-

njem MSE izračunata unakrsnom validacijom. MSE za svaki model neuronske mreže je

prikazan u Tablici 4.4.

Tablica 4.4. Srednja kvadratna pogreška (MSE) izračunata unakrsnom validacijom za mo-
dele slojevite rekurentne NN.

Ruta MSE

Knin
Amaterska 0,0298

Profesionalna 0,0151

Vrgorac
Amaterska 0,0572

Profesionalna 0,0809

Osim izračuna MSE, napravljena je evaluacija performansi generirane neuronske mreže

usporedbom dvaju različitih modela.
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Neuronska mreža korištena za generiranje rute je slojevita rekurentna neuronska mreža.

Grafički prikaz postotka duljine generirane rute koja se preklapa sa stvarnom rutom dana

u Tablici 4.5 je prikazana na Slici 4.27. Rezultati prikazani u Tablici 4.5 i na slikama 4.28,

4.29, 4.30 i 4.31 pokazuju da postoji značajna sličnost izmed̄u ruta kojeg su proizveli različiti

modeli. Ruta koju je odabrala neuronska mreža je prikazana s crvenom bojom, zajedno sa

stajalištima, dok je do rute koji se ne preklapa označen crnom bojom. Za mjeru sličnosti

su odabrane dvije veličine: broj segmenata koji se preklapaju i duljina segmenata koji se

preklapaju. Vrgorački amaterski model korišten na kninskim cestama je proizveo identičnu

rutu kao stvarna ruta (Slika 4.28). Profesionalni model na kninskim cestama je proizveo rutu

koja se u 5 od 8 segmenata preklapa sa stvarnom i preklapanje duljine segmenata je 85%

(Slika 4.29). U obrnutom smjeru, korištenje amaterskog modela treniranog na kninskim

cestama na Vrgorcu je proizvelo rutu koja se preklapa sa stvarnom u 18 od 21 segmenata i u

78% duljine segmenata kako je prikazano na Slici 4.30. Profesionalni kninski model korišten

na vrgoračkim cestama daje 75% preklapanja u duljini i u 14 od 17 segmenata sa stvarnom

kninskom rutom (Slika 4.31). Iz podataka prikazanih u Tablici 4.5 se da zaključiti da modeli

neuronske mreže trenirani na područjima Knina i Vrgorca dobro predstavljaju poželjnost

biciklističkih ruta, posebno za amaterske rute.

Tablica 4.5. Rezultati verifikacije modela

Ruta
Duljina

rute
(preklapanje)

Broj
segmenata

u ruti
(preklapanje)

Postotak
duljine
koja se

preklapa

Postotak
broja

segmenata
koji

se preklapaju

Knin
Amaterska

16 542 m
(16 542 m)

19
(19) 100% 100%

Profesionalna
36 353 m

(31 010 m)
8

(5) 85% 62,5%

Vrgorac
Amaterska

42 420 m
(33 293 m)

21
(18) 78% 86%

Profesionalna
25 021 m

(19 766 m)
17

(14) 75% 82%
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Slika 4.27. Rezultati verifikacije modela - postotak preklapanja duljine u kod unakrsne pro-
vjere.

Slika 4.28. LRNN - Vrgorački amaterski model na kninskim cestama

Verifikacija rezultata proširenjem ulaznih podataka

Ulazni podaci za ceste u Kninu su prošireni s obzirom na činjenicu da web stranica [140]

sadržava označene biciklističke staze, pri čemu se četiri staze smatraju ravnim, a sedam

strmima. S ciljem proširivanja opsega ulaznih podataka cesta Knina, odlučeno je da se uzmu
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Slika 4.29. LRNN - Vrgorački profesionalni model na kninskim cestama

u obzir dodatne staze prilikom treniranja modela neuronske mreže, obzirom da je prethodni

dio istraživanja obuhvaćao samo jednu stazu za profesionalne bicikliste i jednu za bicikliste

amatere. U ovom dijelu istraživanja uzimaju se u obzir sve rute označene kao ravne koje su

dostupne na web stranici, uz iznimku jedne od sedam strminskih staza zbog njezine značajne

duljine (100 km), što bi rezultiralo preširokom mrežom cesta koja bi se morala uzeti u obzir

da obuhvati segmente navedene staze.

Segmenti biciklističkih staza trebaju ući u set podataka za treniranje neuronske mreže,

stoga je potrebno proširiti mrežu cesta koja ulazi u set podatka. Tako su poduzeti koraci

proširivanja geografskog područja obuhvata cesta. U prethodnom dijelu istraživanja, mo-

del je bio treniran na 215 segmenata, dok nakon proširenja područja, model obuhvaća 777

segmenata. Na Slici 4.32 prikazan je opseg cesta za 215 i 777 segmenata, gdje su ceste

obuhvaćene s 215 segmenata označene crnom bojom, dok je opseg 777 segmenata označen

crvenom bojom.

Cilj je ponovno napraviti unakrsnu provjeru, trenirati model na cestama u Kninu i koristiti
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Slika 4.30. LRNN - Kninski amaterski model na vrgoračkim cestama

ih na cestama u Vrgorcu, ali u ovom slučaju na više staza i širem obuhvatu mreže cesta.

Ranije, 24 od 215 segmenata označeno je kao dio staze za amaterske rute, dok je 6 od 215

segmenata označeno kao dio staze za profesionalne rute, odnosno, da su ti označeni segmenti

dio staze koja je temeljna istina kao ulazni podatak. Sada, uzimajući u obzir ukupno 10 ruta

(4 amaterske i 6 profesionalnih), 66 od 777 segmenata označeno za amaterske rute, a 79 od

777 segmenata označeno je za profesionalne rute.

Tablica 4.6. Broj segmenata koji ulaze u mrežu kao dio odabrane staze.

Amaterska Profesionalna

Izvorno područje
24/215 6/215
11% 3%

Prošireno područje
66/777 79/777

9% 10%

Prvi korak bio je treniranje modela na 777 segmenata cesta u Kninu koristeći isti princip

kao i prije – treniranje modela na slojevitoj rekurentnoj neuronskoj mreži pomoću nntool iz

MATLAB-a. Model je zatim primijenjen na ceste u Vrgorcu koristeći istu metodu kao u pret-
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Slika 4.31. LRNN - Kninski profesionalni model na vrgoračkim cestama

hodnom dijelu istraživanja. Točke interesa su postavljene na iste lokacije. Nakon treniranja

modela, korišten smo ga na cestama u Vrgorcu pomoću Dijkstra algoritma. Proširenje op-

sega cesta i nove staze kao ulaz nisu donijeli nikakvo poboljšanje budući da su rezultirajuće

ceste bile identične onima prikazanim na Slikama 4.30 i 4.31.

4.3.2. Korištenje SVM za izračun staza

Ovaj korak uključuje pristup prema izračunu poželjnosti svakog segmenta na području Vr-

gorca. Cilj je bio provjeriti mogućnost korištenja algoritma strojnog učenja SVM (engl.

Support Vector Machine), odnosno, hoće li pristup u kojem se koristi SVM donijeti pobolj-

šanja po pitanju točnosti. Kao ground truth staze su uzete na području Vrgorca i Knina

prikazanim na web-stranicama [140,141] koji se već prethodno izabrane od strane biciklista.

Za potrebe treniranja modela korišten je Regression Learner alat koji je dio MATLAB-a.

Medium Gaussian SVM je korišten pošto je on dao najbolje rezultate za MSE; za amaterske

staze MSE je bio 0,0815, dok je za profesionalne iznosio 0,0778. Rezultati vezani za druge
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Slika 4.32. Obuhvat cesta u Kninu za različit broj segmenata

SVM algoritme koje su bili na raspolaganju u korištenom alatu su prikazani u Tablici 4.7.

Kao kernel funkcija je bila postavljena Gaussova, a vrijednosti Box constraint, Kernel scale

i epsilon su postavljene na Auto. Model je treniran na 777 segmenata na kninskim cestama.

Nakon treniranja modela, kao ulaz su korištene vrgoračke ceste i ponovo je korišten Dijkstra

algoritam da poveže točke kako je već opisano u radu ranije.

Tablica 4.7. Usporedba MSE različitih SVM algoritama

Vrste Amaterska Profesionalna
Linear SVM 0,1018 0,0921

Quadratic SVM 0,0850 0,0887
Cubic SVM 0,1148 0,0817

Free Gaussian SVM 0,0876 0,0882
Medium Gaussian SVM 0,0815 0,0778

Coarse Gaussian SVM 0,1003 0,0913

Rezultati za amaterske staze trenirane na cestama Knina i korištene na cestama Vrgorca

su sljedeći. Preklapanje iznosi 26 607 m od 42 420 m (63%) s ground truth rutom, što

je lošije od rute dobivene slojevitom rekurentnom neuronskom mrežom (LR NN). Devet
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cestovnih segmenata se ne preklapa, što je lošije od rute LR NN, gdje 3 segmenta nisu prek-

lapala. Na Slici 4.33 prikazane su rute, crvenom bojom označena odabrana staza pomoću

SVM-a, a crni segmenti označavaju segmente ground truth rute koji se ne preklapaju s ru-

tama dobivenim pomoću SVM-a.

Slika 4.33. SVM amaterski model treniran na kninskim cestama, iskorišten u Vrgorcu

Slijede rezultati za profesionalne staze. Dio staze koji se preklapa iznosi 23 405 m od

ukupno 25 021 m što čini 94% preklapanja - to je bolji rezultat nego onaj dobiven LR NN

metodom koja se preklapa 15 968 m ili 64%. Kod SVM metode se preklapa 15 od 17

segmenata (88%), u usporedbi s LR NN je rezultat isto bolji pošto se tamo preklapa 14 od

17 segmenata (72%), kako je prikazano na Slici 4.34.

4.3.3. Korištenje Feed Forward NN za izračun staza

Sljedeći korak u istraživanju je kreiranje još jednog pristupa za izračun staza tako da se ko-

risti jednostavna Feed Forward neuronska mreža (FFNN) umjesto dosad korištene slojevite

rekurentne neuronske mreže (LR NN) i SVM algoritma. Jednostavna FFNN s jednim skrive-
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Slika 4.34. SVM profesionalni model treniran na kninskim cestama, iskorišten u Vrgorcu

nim slojem je generirana u Kerasu [149]. Mreža je ponovo trenirana na kninskim cestovnim

segmentima i to s 50 epoha i u veličinom batcha od 10. Ulazni i skriveni sloj imaju ReLu

aktivacijsku funkciju, dok izlazni sloj ima sigmoidnu aktivacijsku funkciju.

Model je treniran na 777 segmenata na kninskim cestama s labeliranim segmentima na

osnovu postojećih biciklističkih staza na web stranici [141]. Trenirani model je iskorišten na

vrgoračkim cestama i na njegov izlaz je ponovo korišten Dijktra algoritam čime su dobivene

nove staze.

Za amaterske staze rezultati su kako slijedi. Neuronska mreža ima MSE od 0,032, 6

segmenata se ne preklapa s ukupnom duljinom od 9383 m što daje da se 71% od broja

segmenata preklapa. Ukupna duljina rute je 42 420 m, što znači da se 33 037 ili 78% duljine

preklapa. Izabrana ruta s dijelovima koji se ne preklapaju s ground truth stazom je prikazana

na Slici 4.35. Rezultati su nešto lošiji nego oni dobiveni LR NN.

Isti postupak je ponovljen za profesionalne staze gdje je MSE bio 0,0125. Svi segmenti

su se preklapali, što znači da je točnost 100%, odnosno, u potpunosti je isti kao ground truth
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Slika 4.35. FFNN amaterski model treniran na kninskim cestama, iskorišten u Vrgorcu

staza. Ovi rezultati su bolji nego oni dobiveni preko LR NN i SVM (Slika 4.36).

4.3.4. Usporedba rezultata triju modela strojnog učenja

Nakon dobivanja amaterskih i profesionalnih ruta koristeći tri modela strojnog učenja, do-

biveni rezultati su med̄usobno uspored̄eni. Tako je u Tablici 4.8 prikazana usporedba svih

rezultata dobivenih koristeći LR NN, SVM i FFNN.

Tablica usporedno prikazuje rezultate koje hibridna metoda daje kad je korištena u kom-

binaciji sa SVM algoritmom strojnog učenja i LR i FF neuronskim mrežama. Kad se gledaju

preklapanja udaljenosti amaterskih staza, podjednako su točni LRNN i FFNN (78% ili 33293

i 33037 metara), dok SVM ima nešto lošiji rezultat od 63% ili 26607 metara. U profesional-

nim stazama, postotna preklapanja su u potpunosti točna (100% ili svih 25021 m) kod FFNN,

SVM ga prati s nekoliko postotaka nižim rezultatom (94% ili 23405 m), dok je LRNN dosta

lošiji sa 75% ili 19766 metara preklapanja. Važna informacija je i broj i postotak preklapanja

segmenata. Tako u amaterskom modelu se kao najbolja pokazuje LRNN sa 86% preklapanja
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Slika 4.36. FFNN profesionalni model treniran na kninskim cestama, iskorišten u Vrgorcu

broja segmenata, odnosno 18 segmenata od ukupno 21. Sa 71% ili 15 segmenata koji se

preklpaju je lošiji FFNN, dok je SVM jako loš s 12 segmenata ili 57% preklapanja. U pro-

fesionalnom modelu, najbolje preklapanje ima FFNN gdje se svih 17 segmenata preklapa.

SVM je jako dobar s 15 segmenata (88%), dok značajno preklapanje ima i LRNN s 14 seg-

menata ili 82%. Grafički prikaz postotka preklapanja duljine i broja segmenata je prikazan

na Slici 4.37.

Iz ovoga se da zaključiti da je, gledajući ukupan postotak, FFNN pokazala bolje prekla-

panje u profesionalnom modelu gdje je LRNN bio nešto lošije točnosti, no pokazuje bolju

točnost kod amaterskim rutama. SVM pokazuje konkretnu točnost na profesionalnim sta-

zama, unatoč tome što je algoritam dosta jednostavniji od NN, ipak je pokazao da može

dobro generalizirati podatke za profesionalni model.
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Tablica 4.8. Usporedba rezultata LR NN, SVM i FFNN

Ground
truth

LR NN
(originalni
i prošireni

skup)

SVM
(prošireni

skup)

FF NN
(prošireni

skup)

Amaterska

m 42420 33293 26607 33037
% - 78 63 78

Broj
segmenata 21 18 12 15

% - 86 57 71

Profesionalna

m 25021 19766 23405 25021
% - 75 94 100

Broj
segmenata 17 14 15 17

% - 82 88 100

Slika 4.37. Grafički prikaz postotka preklapanja duljine i broja segmenata kod različitih
pristupa hibridnom modelu

4.4. Usporedba korištenja višekriterijske GIS analize i hi-

bridnog modela sa neuronskim mrežama

Nakon unakrsne provjere modela strojnog učenja i neuronskih mreža treniranih na podru-

čjima Vrgorca i Knina, kako je prikazano u odjeljku 4.3.1, korištene su za modeliranje bi-

ciklističkih ruta na području Imotskog. Uspored̄ene su rute na području Imotskog izračunate

pomoću slojevitih rekurentnih neuronskih mreža s onima izračunatima korištenjem višekri-
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terijskog GIS pristupa.

Neuronska mreža dobivena pomoću treniranja na području Vrgorca generirala je rutu

prilagod̄enu amaterima dugu 35 660 m, od čega se 3788 m razlikuje od rute izračunate

pomoću višekriterijske GIS analize. Ukupno, 89% rute izračunate pomoću neuronske mreže

preklapa se s rutom izračunatom korištenjem višekriterijskog GIS pristupa. Ruta se sastojala

od 29 segmenata, od kojih se 22 preklapalo s rutom izračunatom pomoću višekriterijskog

pristupa. Na Slici 4.38 uspored̄eni su rezultati proizvedeni pomoću neuronske mreže i oni

proizvedeni pomoću višekriterijskog pristupa kada su poželjne ravne i kraće rute.

Slika 4.38. Usporedba - amaterska staza dobivena višekriterijskom GIS analizom i neuron-
skom mrežom treniranom u Vrgorcu

Ruta koju je generirala neuronska mreža s rekurentnim slojem prikazana je crvenom

bojom. Ruta izračunata pomoću višekriterijske GIS analize, u dijelu u kojem se razlikovala

od rute koju je generirala neuronska mreža, prikazana je crnom bojom. Redoslijed stajališta

prema modelu neuronske mreže označen je bijelim brojevima, dok je redoslijed stajališta

izračunat pomoću višekriterijske GIS analize označen crnim brojevima. Može se vidjeti da

se rute preklapaju u većem dijelu cestovne mreže, ali redoslijed stajališta je različit. Razlika
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u redoslijedu stajališta uzrokovana je razlikom u odabranoj ruti izmed̄u Imotskog polja i

središta grada. Ipak, može se zaključiti da su obje metode dale vrlo slične rezultate.

Profesionalna ruta odabrana pomoću neuronske mreže s rekurentnim slojem ima duljinu

od 39 138 m i sastoji se od 25 segmenata. Dio rute, dug 7841 m i sastavljen od tri segmenta,

nije isti kao ruta koju pruža višekriterijska GIS analiza. To znači da je preklapanje u duljini

izmed̄u dvije rute 80%, dok je preklapanje u broju segmenata je 88%.

Na Slici 4.39 prikazana je profesionalna ruta izračunata pomoću neuronske mreže s re-

kurentnim slojem. Potpuna usporedba ruta proizvedenih modelom temeljenim na višekri-

terijskoj GIS analizi i neuronskom mrežom treniranom na vrgoračkim i kninskim cestama

prikazana je u Tablici 4.9, a grafički prikaz postotka preklapanja prikazan je na Slici 4.40.

Slika 4.39. Usporedba - profesionalna staza dobivena višekriterijskom GIS analizom i ne-
uronskom mrežom treniranom u Vrgorcu

Sljedeći korak bio je provjeriti rezultate koje daju modeli trenirani na području Knina.

Model koji je treniran za amaterske bicikliste generirao je identičnu rutu na području Imot-

skog kao i model treniran na području Vrgorca. Model treniran za bicikliste profesionalce

generirao je rutu prikazanu na Slici 4.41, označenu crnom bojom.
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Tablica 4.9. Usporedba biciklističkih ruta u Imotskom dobivenih modelom višekriterijske
GIS analize i neuronske mreže treniranom na području Vrgorca i Knina

Područje Vrsta rute
Duljina rute

(preklapanje)

Broj
segmenata

u ruti
(preklapanje)

Postotak
duljine
koja se

preklapa

Postotak
broja

segmenata
koji se

preklapaju

Vrgorac
Amaterska

35 660 m
(31 782 m)

29 (22) 89% 76%

Profesionalna
39 318 m

(31 477 m)
25 (22) 80% 88%

Knin
Amaterska

35 660 m
(35 660 m)

29 (29) 100% 100%

Profesionalna
39 318 m

(29 468 m)
25 (18) 75% 72%

Slika 4.40. Postotak preklapanja duljine izmed̄u rezultata višekriterijske GIS analize i ne-
uronske mreže trenirane na području Vrgorca i Knina za biciklističke rute u Imotskom

Prethodno je navedeno da je profesionalna ruta odabrana pomoću neuronske mreže s

rekurentnim slojem duga 39 138 m i sastoji se od 25 segmenata. Dio rute, dug 9850 m

i sastavljen od 7 segmenata, razlikuje se od rute koju generira višekriterijska GIS analiza.

To znači da je preklapanje duljine izmed̄u dvije rute 75%, dok je preklapanje segmenata

72%. Potpuna usporedba ruta proizvedenih višekriterijskih GIS modelom s rutama koji je

proizvela neuronska mreža trenirana na cestama Knina prikazana je u Tablici 4.9, a grafički

prikaz postotka preklapanja prikazan je na Slici 4.40.
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Slika 4.41. Usporedba - profesionalna staza dobivena višekriterijskom GIS analizom i ne-
uronskom mrežom treniranom u Kninu

Diskusija

Ovo istraživanje ima za cilj ispitati upotrebu višekriterijske GIS analize za kreiranje biciklis-

tičkih ruta u ruralnom području koje bi odražavale stvarne preferencije biciklista. Nadalje,

korištene su metode strojnog učenja i neuronskih mreža za generiranje biciklističkih ruta

kako bi se provjerila mogućnost prijenosa ljudske ekspertize u odabiru biciklističkih ruta s

već utvrd̄enih ruta na nove.

Kad se gledaju ulazni podaci za kreiranje modela višekriterijske analize i kao ulaz u

mrežu, jedan od glavnih ulaznih podataka je TIN model reljefa, rekonstruiran korištenjem

slojeva s podacima o visini vertikalne razlučivosti od 50 m. Razlučivost modela nadmorske

visine ovisila je o terenskoj strmosti, što znači da je viša razlučivost bila prisutna na mjestima

gdje je površina varijabilnija.

Pri izračunu udaljenosti izmed̄u svakog segmenta i jedinice hitne pomoći i izvora vode,

odlučeno je da se segment smatra točkom smještenom u središtu segmenta, što je kompromis
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izmed̄u preciznosti i vremena izračuna. To je prvenstveno utjecalo na izračun udaljenosti do

izvora vode. Vodeni tokovi korišteni u analizi su bili u obliku polilinija, pa je bilo potrebno

pronaći najbliži segment vodenog toka svakom cestovnom segmentu. Korištenje svih točaka

koje čine polilinije za predstavljanje segmenta učinilo bi izračun vremenski vrlo zahtjevnim.

Osim eksperimenta u kojem je ispitivana sposobnost dviju neuronskih mreža treniranih

na različitim područjima za stvaranje dobrih biciklističkih ruta, uspored̄ene su rute stvorene

tim modelima s onima stvorenima pomoću klasične GIS analize višekriterijskom analizom

na području Imotskog. U GIS višekriterijskoj analizi, ključno pitanje bilo je jesu li oda-

brani kriteriji i dodijeljene težine vjerno odražavali faktore koji utječu na odluku biciklista

pri odabiru biciklističke rute u stvarnim situacijama. Naglasak na važnosti nagiba rute re-

zultirao je dodjeljivanjem veće težine, budući da je smatran najvažnijim kriterij za odabir

biciklističke rute, posebice med̄u amaterskim biciklistima. Rute stvorene pomoću dva mo-

dela LR neuronskih mreža dobro su se poklapale s onima stvorenima pomoću višekriterijske

GIS analize (najlošije preklapanje 75% duljine). Stoga se može zaključiti da su kriteriji za

višekriterijsku GIS analizu dobro odabrani i da modeli nisu pretrenirani. Da je pretreniranje

prisutno u ove dvije mreže, bile bi prekomjerno specijalizirane za svoje skupove podataka,

što bi rezultiralo različitim predvid̄anjima na trećem skupu podataka, što nije bio slučaj.

Iako je podudaranje izmed̄u višekriterijske GIS analize i neuronskih mreža bilo blisko,

postoje i dalje manje razlike u odabranim rutama korištenjem različitih metodologija. Ove

varijacije mogle su biti uzrokovane činjenicom da više kriterija utječe na odabir biciklističke

rute nego što je razmatrano u ovom radu. Takod̄er, odabir kriterija i dodjela težina svakom

kriteriju u višekriterijskoj GIS analizi imaju svojih nedostataka što je doprinijelo primijeće-

nim razlikama.

Performanse neuronske mreže evaluirane su pomoću izračuna srednje kvadratne pogre-

ške (MSE), primijenjenog na sve modele, pri čemu je model za profesionalnu stazu na po-

dručju Vrgorca imao najveći MSE od 0,0809. Ako bi se izračunao RMSE (engl. Root MSE),

koji je korijen iz MSE, to daje pogrešku u istoj skali kao i podaci. Za MSE od 0,0809,

RMSE bi bio
√

0, 0809 ≈ 0, 28. Isto tako, za minimalnu vrijednost MSE od 0,0151, RMSE

bi bio
√

0, 0151 ≈ 0, 123 bi značilo pogrešku od 0,123 u rasponu [0,1]. Uzimajući u obzir
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relativnost vrijednosti MSE pri evaluaciji neuronskih mreža, provedena je evaluacija unakr-

snom provjerom. Evaluacija je obavljena stvaranjem biciklističkih staza na području Knina

pomoću modela za Vrgorac i obrnuto pri čemu se koristila LR NN. Takva evaluacija je poka-

zala visok postotak preklapanja izmed̄u ruta stvorenih neuronskim mrežama i biciklističkih

ruta koje već postoje na tom području. U nekim scenarijima, neuronska mreža je generirala

potpuno iste rute koje već postoje na tom području, a najlošiji rezultat bio je preklapanje

duljine od 75%. Na temelju toga se da zaključiti da neuronska mreža dobro obavlja zadatak

i da trenirani modeli nisu pretrenirani. Nadalje, korištenje funkcije prilagodbenog učenja ti-

jekom procesa treniranja neuronske mreže uključivalo je i funkciju učenja pristranosti, čime

se spriječilo pretreniranje.

Može se primijetiti da su profesionalne rute nešto lošijih performansi za LRNN. Unakr-

sna verifikacija modela koristeći LRNN daje prosječnu točnost u udaljenosti za amatersku

rutu od 89%, dok je za profesionalnu rutu prosječna točnost 80%. Ako se promatra pos-

totak broja preklapajućih segmenata, prosječna točnost amaterske rute je 93%, a profesi-

onalne 72,25%. No, korištenje SVM i FFNN je pokazalo bolju točnost kod profesionalnih

ruta (SVM - duljina amaterska 63%, profesionalna 94%, FFNN duljina amaterska 78%,

profesionalna 100%). Uzimajući u obzir navedena saznanja koja su detaljnije prikazana u

potpoglavlju 4.3.4, postoji mogućnost korištenja kombinacije tako da se LRNN koristi za

generiranje amaterskih ruta, a FFNN za profesionalne rute.

Usporedba korištenja hibridnog LRNN modela i višekriterijske GIS analize na podru-

čju Imotskog je takod̄er pokazalo nešto lošiju performansu za profesionalne rute; prosječno

94,5% preklapanja udaljenosti i 88% preklapanja broja segmenata u amaterskim rutama na-

prema 77,5% udaljenosti i 80% broja segmenata u profesionalnim rutama.
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5. ZAKLJUČAK

Ovo istraživanje se bavi razvojem i evaluacijom metodološkog pristupa kreiranju biciklistič-

kih ruta koristeći višekriterijsku GIS analizu (MCDA-GIS - engl. Multi-Criteria Decision

Analysis) i integraciju algoritama strojnog i dubokog učenja s Dijkstra algoritmom (hibridni

modeli). Posebna je pažnja dana ruralnim područjima pošto se motivacija istraživanja temelji

na razvitku biciklizma i popratne infrastrukture kao turističke ponude u ruralnim područjima.

Tako je temeljni cilj bio razviti i validirati model koji će omogućiti planiranje biciklističkih

ruta koje su zanimljive, sigurne i prikladne korisnicima s različitom razinom iskustva.

Važan dio istraživanja čine korišteni podaci; rad tako prikazuje koji podaci su korišteni i

kojom metodologijom su eventualno aproksimirani čime se nastojalo izgubiti što manje po-

dataka, no istovremeno i uštedjeti vrijeme na nepotrebnim procesorskim računanjima. Važan

dio je i opis ArcGIS softvera, pripadajućih ekstenzija i alata; programski paket se pokazao

kao koristan i sveobuhvatan u prikazivanju i obradi podataka.

Sam početak istraživanja se temelji na višekriterijskoj GIS analizi gdje se uz kombinaciju

provedenog kvantitativnog i kvalitativnog istraživanja provedenim med̄u biciklističkim en-

tuzijastima dobilo više informacija o preferencijama kod bicikliranja. U kvalitativnom dijelu

su intervjuirani ispitanici od značaja i s velikim iskustvom u svijetu bicikliranja. Stečena

znanja u kombinaciji s pregledom literature su iznjedrili potrebu za odvajanjem modela koji

bi bili različiti za profesionalne bicikliste koji su fizički spremniji i kojima je izazov potre-

ban da bi im iskustvo okoline bilo zanimljivo, dok je amaterskim biciklistima potrebno da

dožive okolinu, a da se pritom ne preopterete čime bi se poremetilo iskustvo. Pet kriterija

koji su uzeti u obzir prilikom izračuna višekriterijske GIS analize su smatrani optimalnima

stvarajući kompromis izmed̄u unošenja količine informacija u modele i vremena potrebnog

za obradu i skupljanje podataka. Tako se može zaključiti da su modeli iz izabranih kriterija
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dobili dovoljno informacija koje su potrebni da bi radili sa zadovoljavajućom točnošću. Sva-

kom kriteriju je bilo potrebno dati prikladan ponder kojom odred̄eni kriterij utječe na konačni

rezultat o prikladnosti dijela ceste, Kod amaterskog modela je bilo dovoljno da svaki od kri-

terija nosi istu težinu, dok je profesionalni model bilo potrebno pojačati da nagib ipak nosi

težinu 2, vrijednost duljine je invertirana, dok su ostali kriteriji nosili težinu 1. Obzirom na

pravila AHP-a, izračunat je koeficijent konzistentnosti čime je potvrd̄eno da su pridijeljene

vrijednosti konzistentne.

Nastavak istraživanja se svodi na korištenje algoritama strojnog i dubokog učenja u kom-

binaciji s Dijkstra algoritmom čime je kreiran hibridni model. Algoritam strojnog učenja

je treniran na cestama gradova koji se takod̄er nalaze u Dalmatinskoj zagori (Knin i Vrgo-

rac), a na čijem području postoje definirane biciklističke rute. Te rute su zajedno s poda-

cima vezanim za cestovne segmente uneseni kao ulazni podatak za treniranje modela. Kao

neuronska mreža u hibridnom modelu su korištene slojevita rekurentna i Feed Forward ne-

uronske mreže i Support Vector Machine algoritam strojnog učenja koji su na izlazu davali

prikladnost svakog segmenta u rasponu od 0 do 1. Onda se postavio problem na koji način

iskoristiti takve podatke, a da se pomoću njih može povezati ruta temeljena na generiranim

podacima. Tu je iskorišten Dijkstra algoritam koji je spojio točke interesa preferirajući naj-

povoljnije segmente. Istrenirani modeli slojevite rekurentne mreže su pušteni na području

Imotskog i uspored̄eni s onima dobivenim višekriterijskom analizom i dobiveno je značajno

preklapanjem dok su FFNN i SVM korišteni kod unakrsne provjere.

U sklopu ovog istraživanja, verifikacija razvijenih modela za optimizaciju biciklistič-

kih ruta predstavlja ključni korak u verifikaciji metodologije i njenih rezultata. S obzirom

na potencijalne izazove povezane s primjenjivosti modela u različitim geografskim i socio-

ekonomskim kontekstima, posebna pažnja posvećena je detaljnoj verifikaciji dobivenih mo-

dela kroz implementaciju višeslojnih pristupa evaluaciji.

Jedan od pristupa koji je implementiran u ovom istraživanju jest unakrsna provjera, gdje

su modeli razvijeni za područja Knina i Vrgorca isprobani med̄usobno. Konkretno, model

razvijen za područje Knina testiran je na području Vrgorca i obrnuto, s ciljem evaluacije nji-

hove primjenjivosti i učinkovitosti u različitim geografskim područjima. Rezultati unakrsne
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provjere uspored̄eni su s postojećim biciklističkim rutama na navedenim područjima, čime

je omogućena direktna evaluacija točnosti generiranih modela. Analiza preklapanja izmed̄u

predloženih ruta i postojećih biciklističkih staza pokazala je značajno podudaranje, čime je

dodatno potvrd̄ena valjanost metodologije i izabranih ruta. Značajno preklapanje izmed̄u

modeliranih i postojećih ruta ukazuje na to da predloženi modeli dobro identificiraju ključne

faktore koji utječu na odabir optimalnih biciklističkih ruta, kao što su sigurnost i zanimljivost

ruta.

Ova verifikacijska metoda pruža dodatnu sigurnost u pogledu pouzdanosti i primjenji-

vosti razvijenih modela, ističući važnost kombiniranja različitih metoda evaluacije kako bi se

osigurala sveobuhvatna verifikacija istraživačkih rezultata. Budući rad bi mogao uključivati

proširenje ove metode verifikacije na veći broj područja te integraciju dodatnih parametara

koji mogu utjecati na odabir i optimizaciju biciklističkih ruta, poput varijacija u klimatskim

uvjetima i sezonskoj dostupnosti ruta.

Još jedan značajan pristup verifikaciji je prikazan u ovom radu i to korištenjem Stravinih

karti intenziteta. Budući da Strava nije pružila mogućnost izvlačenja podataka izravno, iz-

rad̄ena je snimka zaslona, a zatim je provedena obrada te snimke. Metodologija u kojoj se

traži najsvjetliji piksel u odred̄enom radijusu od centroida semgneta se pokazao kao prikla-

dan pošto je tom metodom dobivena ruta koja se značajno preklapa s ovom profesionalnom

višekriterijskom stazom.

Iz istraživanja opisanog u doktorskoj disertaciji može se zaključiti da korištenje višekri-

terijske GIS analize i hibridni model koji nastaje kao kombinacija strojnog učenja i Dijkstra

algoritma predstavljaju nov i učinkovit pristup za optimizaciju biciklističkih ruta, omogu-

ćujući modeliranje ruta koje zadovoljavaju različite kriterije uključujući korisnike različitog

profila. Takod̄er, korištenje GIS-a kao alata za obradu, analizu i prikaz podataka omogućilo

je reprezentaciju mreže cesta i puteva kroz graf, gdje svaki segment ceste izmed̄u raskrižja

čini dio grafa, a raskrižja predstavljaju čvorove grafa. Ovakva aproksimacija mreže cesta

kroz segment je dovela do gubitka dijela informacija vezanih za mrežu cesta. No, uzima-

jući u obzir dobivene rezultate, nije bila od značajnog utjecaja na konačan izračun. Imple-

mentacija hibridnog modela, koji integrira Dijkstra algoritam i strojno učenje, pokazala se
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efikasnom pri generiranju biciklističkih ruta. Ovi zaključci ukazuju na to da predloženi me-

todološki pristup može doprinijeti planiranju i razvoju biciklističkih ruta, potičući turizam i

poboljšavajući kvalitetu biciklističkih iskustava u ruralnim područjima.

Budući rad na istraživanju je moguće usmjeriti prema potpunom izbacivanju Dijkstrinog

algoritma kao sredine izmed̄u vrijednosti segmenata i konačne rute. Cilj budućeg istraživanja

bi bio koristiti metode strojnog ili dubokog učenja da bi se izravno dobila najprikladnija ruta

koja povezuje točke interesa na odred̄enom području. Svakako bi se model trebao isprobati

na još kojem području s proširenim skupom kriterija koji mogu utjecati na odluku o stazi.

Kriterijima bi se trebale dodijeliti težine koje su više u skladu s AHP metodom, s tim da

težine dobivenim anketom mogu biti vodilja. Naime, trenutni model nagib segmenta računa

pojednostavljeno, iz početne i krajnje točke segmenta, pa se planira u model uvesti detalj-

nije i vjernije modeliranje nagiba, koje bi vodilo računa o promjenama nagiba unutar samog

segmenta. Takod̄er, trebao bi se iskoristiti drugačiji način aproksimacije cestovne mreže u

segmente na način da budu prilagod̄ene mjerilu i terenu na kojem se radi. Kao ulazni podaci

bi se trebali koristiti precizniji LIDAR podaci umjesto vektoriziranih podataka koji su kori-

šteni u ovom istraživanju. Takod̄er bi bilo zanimljivo povezati odluku o odabiru biciklističke

rute s dinamičkim kriterijima kao što su vremenski uvjeti, uvjeti na cestama (radovi, gužve,

nesreće) čime bi se doprinijelo relevantnosti kreiranih ruta.

Slijedom opisa istraživanja, dobivenih rezultata i verifikacije, doprinosi doktorske diser-

tacije su sljedeći:

• Kreiran je model traženja najpovoljnije biciklističke rute izmed̄u više točaka u rural-

nim područjima, realiziran korištenjem MCDA-GIS i AHP metode te teorijom grafova

• Kreiran je model traženja najpovoljnije biciklističke rute izmed̄u više točaka u rural-

nim područjima realiziran korištenjem hibridne metode GIS analize i strojnog učenja

Doktorska disertacija ima i dodatne korisne rezultate istraživanja:

• Novo znanje o utjecaju izbora modela strojnog i dubokog učenja na točnost izbora

najpovoljnije rute izmed̄u dviju ili više točaka unutar cestovne mreže u ruralnim po-

dručjima
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KRATICE

Ã Trokutasta neizrazita matrica

AHP Analitički hijerarhijski proces

ANN Umjetne neuronske mreže (engl. Artificial Neural Networks)

BFS Algoritam pretraživanja po širini (engl. Breadth First Alghoritm)

BLOS Razina usluga za bicikliste (engl. Bicycle Level of Service)

CDF Kumulativna distribucijska funkcija (engl. Cumulative Distribution Func-

tion)

CI Indeks konzistentnosti

Cλ Čista (oštra) vrijednost

DBN Deep Belief Network

DEA Data Envelopment Analysis

DFS Algoritam pretraživanja po dubini (engl. Depth First Alghoritm)

E Veze izmed̄u čvorova (engl. Edges)

EIA Procjena utjecaja na okoliš (engl. Environmental Impact Assessment)

FAHP Neizrazita AHP (engl. Fuzzy AHP)

FFNN Feed Forward neuronska mreža

GIS Geografski informacijski sustavi

GPS Globalni sustav pozicioniranja (engl. Global Positioning System)

I Jedinična matrica
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J Jacobianova matrica

LRNN Layer Recurrent neuronska mreža

MCDA Analiza odlučivanja na temelju više kriterija (engl. Multi-Criteria Deci-

sion Analysis

MCA Višekriterijska analiza (engl. Multi-Criteria Analysis)

MS E Srednja kvadratna pogreška (engl. Mean Square Error)

MLP Višeslojni perceptron (engl. Multilayer Perceptron)

NN Neuronske mreže (engl. Neural Networks)

P Matrica performansi

Ri Vrijednost i-tog kriterija

Rmin Minimalna vrijednost kriterija iz skupa

Rmax Maksimalna vrijednost kriterija iz skupa

RNN Recurrent neuronske mreže

RMS E Korijen srednje kvadratne pogreške (engl. Root Mean Square Error

S Mjera prikladnosti lokacije

S V M Support Vector Machine

S VR Support Vector Regression

T IN Mreža neregularnih trokuta (engl. Triangulated Irregular Network)

V Čvorovi (engl. Vertices)

VC Vapnik-Chervonekis

wi Težina i-tog kriterija

WLC Ponderirana linearna kombinacija (engl. Weighted Linear Combination)

Γ Funkcija mapiranja

ϑi Koeficijent praga neurona

λmax Najveća svojstvena vrijednost matrice

µa(x) Trokutasti neizraziti broj
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ξi Potencijal neurona

ωi j Težinski koeficijent veze neurona
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