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POVZETEK

V disertaciji je predstavljena razvita metoda za gradnjo hierarhi¢nih regresijskih mo-
delov, ki temelji na zdruzevanju vnaprej podanih mnozic podatkov na podlagi znanja
o zdruzljivosti in/ali podobnosti modelov. € Regresijski modeli so danes $iroko razsir-
jeni in se uporabljajo na mnogih podro¢jih. Z vidika robustnosti je najbolj primerno
uporabiti linearne regresijske modele. Uporaba enega samega, splo$nega linearnega re-
gresijskega modela ni primerna na podatkih, pri katerih se mehanizmi, ki bi jih Zeleliz
regresijskimi modeli opisati, spreminjajo. Na tak$nih podatkih je primerneje uporabiti
ve¢ linearnih modelov. Ker ob tem zaradi pomanjkanja podatkov nara$¢a varianca, je
smiselno modele, pri katerih so mehanizmi sorodni, zdruziti. Zdruzeni modeli morajo
ustrezno lo¢iti te mehanizme in morajo kljub njihovi poenostavljeni obliki (lineariza-
cija) doseci zadovoljive rezultate.

Delovanje metode smo teoreti¢no utemeljili z razcepom napake na varianco in pri-
stranskost in pri tem pokazali, da pri zdruZevanju z nara$¢anjem napake nara$¢a pri-
stranskost, varianca pa pada. V kolikor bi uporabili en sam model, bi imel ta veliko
pristranskost, po drugi strani pa bi pri velikem $tevilu loc¢enih modelov imeli veliko
varianco. Na podlagi teh spoznanj smo razvili metodo za gradnjo hierarhi¢nih regre-
sijskih modelov, ki iterativno zdruzuje modele vsake podmnoZice podatkov, dokler ni
vplivzmanj$evanja variance (zaradi ve¢jih mnozic podatkov zdruzenih modelov) manjsi
od povelevanja pristranskosti (zaradi obravnavanja nelinearnih povezav med spremen-
ljivkami kot linearne). Metodo smo preizkusili na umetno pripravljenih podatkih in
potrdili ustreznost tak$nega pristopa. € Metodo smo preizkusili tudi na podatkih s po-
dro¢ja cestne meteorologije in z njo uspesno napovedovali temperaturo cesti¢a za ve¢
ur vnaprej, napovedi pa smo primerjali z napovedmi fizikalnega modela. Pokazali smo,
da je mogoce sestavljati dovolj natan¢ne modele za napovedovanje temperature cesti-

§¢a tudi zgolj s statisti¢nimi metodami. Prednost tak$nega modeliranja pred fizikalnimi
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modeli je, da ne zahteva nastavljanja parametrov modela, slabost pa, da zahteva vnaprej
zbrane podatke iz cestnovremenskih postaj na lokaciji napovedovanja.

Temu problemu bi se izognili, ¢e bi lahko poiskali ustrezen model za lokacije, kjer
nam podatki cestnovremenskih postaj niso na voljo, na podlagi podobnosti s preosta-
limi lokacijami, za katere pa imamo te podatke na voljo. Najprej smo se prepricali, da
so izbrane lastnosti, ki opisujejo lokacije (primer taksne lastnosti je vidnost neba), po-
vezane s koeficienti regresijskih modelov, zatem pa smo predstavili metodo, ki poisc¢e
povezave med modeli in lastnostmi objektov, na katere se ti modeli nanasajo. § Me-
todo smo uporabili tako na umetnih podatkih kot tudi na problemu napovedovanja
temperature cestiS¢a. Pri slednjem smo pokazali, kako lahko za lokacije, pri katerih iz-
merjeni podatki iz cestnovremenskih postaj niso na voljo, sestavimo napovedne modele
na podlagi ostalih podatkov, ki ustrezno opisujejo lastnosti lokacij cestnovremenskih
postaj. Poizkusi kazejo, da imajo ti modeli v primerjavi z modeli, ki bi jih pripravili, ¢e
bi imeli na voljo vse podatke, manjso, vendar $e vedno zadovoljivo napovedno to¢nost.

Rezultati disertacije so lahko uporabni v praksi. Napovedi meteoroloskega stanja
cestiS¢a predstavljajo dragocene informacije voznikom in cestnim vzdrzevalnim sluz-
bam pri sprejemanju odlotitev, posebej pomembne pa so za zimsko vzdrzevalno sluzbo.
Omogocajo ji zanesljivo predvidevanje nastanka poledice in s tem izvajanje u¢inkovite-
ga preventivnega posipavanja, kar pomeni prihranek pri organizaciji virov in posipnih

materialih ter zmanj$anje negativnih vplivov na okolje.

Kljuéne besede: regresijska analiza, napovedni modeli, dekompozicija napake, podob-

nosti, cestna meteorologija
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ABSTRACT

The dissertation presents a new method for construction of hierarchical regression
models by combining the predetermined groups of data based on the knowledge of
compatibility and/or similarity of models. § Regression models are widely used in many
areas. The simplest, linear regression models are often chosen because of their robust-
ness. In this work we consider a case in which the data can be split into multiple subsets
on which the predicted outcome is linear. While such data cannot be modelled with
a single linear model, inducing a separate linear model for each subset would yield
inaccurate models due to small samples.

This problem can be nicely framed in the theory of bias-variance decomposition
of error. A single model would have an unacceptably high bias, while separate mod-
els would have high variances. Based on this theoretical justification, we developed a
method for hierarchical construction of linear models, which starts with separate mod-
els for each subgroup and then iteratively merges them until the effect of decreased
variance due to larger data samples available for each model begins to be overcome by
the increased bias due to treating a non-linear relation as linear. We tested the method
on controlled synthetic data, which proved the correctness of our approach. ¢ The
method was then tested on the data on road meteorology: we were able to successfully
predict the road surface temperature for several hours ahead. This result is interesting
for the field of road meteorology as it shows that it is possible to construct models
with good forecasting accuracy with statistical methods alone. The advantage of such
modelling compared to physical models based on energy balance equation is that they
do not require any knowledge about the road construction properties. Their weakness
is that they require past data from road weather station at a particular location.

To overcome this problem, we investigated a problem in which the data for sev-

eral locations is available and the task is to find a predictive model for a new location

iii
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based on the known physical, but easily obtainable similarities between this and other
locations, such as sky visibility and similar. We first checked that the attributes that
we chose to describe locations are indeed correlated with coefficients from regression
models. Based on positive findings of this study, we defined a modelling technique
that can construct a linear model for the location based on linear models for other lo-
cations. § We again first empirically tested the method on synthetic data constructed
in such a way that it fulfills the assumptions of the method, and then on the actual
data from the road weather stations. As expected, the accuracy of such models is below
those constructed from the actual data, yet still quite in the acceptable range for its
potential practical use.

Results of the dissertation may find practical use. Forecasts of road weather con-
ditions are a valuable resource for drivers, as well as for road maintenance services,
in particular in winter. More accurate forecasts can provide safer roads while cutting
down the maintenance costs and minimizing the environmental damage from over-

salting.

Key words: regression analaysis, prediction models, bias-variance decomposition, sim-

ilarities, road meteorology
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Regresijski modeli se uporabljajo na mnogih podro¢jih zlasti za namene zgo$¢enega
prikaza podatkov, napovedovanja trenda v podatkih in opazovanja povezav med spre-
menljivkami. Z vidika robustnosti je najbolj primerno uporabiti linearne regresijske
modele, ¢etudi povezave med spremenljivkami niso linearne. Uporaba enega same-
ga, splosnega linearnega regresijskega modela ni primerna na podatkih, pri katerih se
mehanizmi, ki bi jih Zeleli z regresijskimi modeli opisati, spreminjajo. Na taksnih po-
datkih je primerneje uporabiti ve¢ linearnih modelov.

V skladu z dekompozicijo napake na pristranskost in varianco ima uporaba ve¢ mo-
delov manjo pristranskost, vendar ve&jo varianco, saj smo za njihovo uenje uporabili
manj$e u¢ne mnozice. Da bi imeli na voljo ve¢ podatkov in s tem zmanjsali varianco
brez znatnega povecevanja pristranskosti, je smiselno podobne modele, pri katerih so
mehanizmi sorodni, zdruziti. Postavlja se vprasanje, kako tak$ne modele zdruZevati in
pod kaks$nimi pogoji. Zdruzeni modeli morajo namre¢ ustrezno lo¢iti klju¢ne meha-
nizme in morajo kljub njihovi poenostavljeni obliki (linearizacija) dose¢i zadovoljive
rezultate.

Poleg iskanja postopka zdruzevanja je zanimivo tudi raziskovanje modelov, ki se na-
nafajo na dolo¢ene objekte. Ti modeli so opisani z razli¢nimi spremenljivkami (na
primer z regresijskimi koeficienti), prav tako pa imajo objekdi, ki se na te modele na-
nadajo, dolo¢ene lastnosti (atribute). Tak$ne povezave med spremenljivkami modelov
in lastnostmi objektov niso eksplicitne, marve¢ se pojavlja moznost po njihovi analizi.
Pri njihovem iskanju nas zanima, katere lastnosti objektov vplivajo na podobnost med
modeli in na kakSen nadin. Za tovrstno analizo je potrebno natan¢no dolo¢iti, kate-
re spremenljivke modelov Zelimo uporabiti in katere so tiste lastnosti objektov, ki bi

utegnile predstavljati tak$ne povezave.
1.1 Motivacija

V obdobju od pozne jeseni do zgodnje pomladi se v mnogih drzavah sooéajo z izzivi
tezkih vremenskih razmer, ki povzrocajo povecanje Stevila nesre¢ in prometne zastoje,
ki predstavljajo ekoloske, finan¢ne in druge posledice. Zimska sluzba mora ob zmanj-
$evanju stroskov pri vzdrzevanju cest omogocati visoko mobilnost in varnost prometa.
Stroski zimskega vzdrzevanja cest neprestano rastejo, kar je razumljivo, saj se povecujejo
tako prometne obremenitve kot zahteve uporabnikov. § Zimska sluzba poleg pluzenja
izvaja posipavanje, ki povzroca taljenje ledu in snega ter izbolj$a oprijem na cestis¢u.

Ugotovitve kaZejo, da je za odstranitev ledu s povrsine ceste potrebno tudi tirikrat in
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ve¢ posipnih materialov kot pri izvajanju preventivnega posipavanja. Vsako nepotreb-
no posipavanje prinaa vrsto tezav, kot so korozija vozil in mostov, onesnazenost vode
in tal s soljo, zaviranje rasti dreves in grmicevja itd.

Zanesljiva napoved meteoroloskega stanja na cestah (npr. zmrzal, led, sneg) predsta-
vlja dragocene informacije voznikom in cestnim vzdrZevalnim sluzbam pri sprejema-
nju odloditev (svetlobni napisi, cestne zapore ipd.), posebej pomembna pa je za zimsko
vzdrzevalno sluzbo. Omogoca ji zanesljivo predvidevanje nastanka poledice in s tem iz-
vajanje uc¢inkovitega preventivnega posipavanja, kar pomeni prihranek pri organizaciji
virov in posipnih materialih in zmanjsanje negativnih vplivov na okolje. Temperatura
cestis¢a je klju¢na pri odlocitvah, katere posipne materiale je potrebno uporabiti in v
kaksni koli¢ini. Tak$ne napovedi so $e posebej pomembne na kriti¢nih odsekih cest
(klanci, gorski prelazi, ozke soteske, viadukti, vetru izpostavljene ceste), kjer prihaja do
ekstremnih zimskih razmer. ¢ Napovedovanje stanja cesti$¢a ni mogoce le s poznava-
njem klasi¢ne vremenske napovedi, saj je veliko dejavnikov, ki vplivajo na temperaturo
in stanje cesti$¢a in so medsebojno nelinearno odvisni. Najpomembnejsi so tempera-
tura zraka, padavine in sevalni tokovi. V svetu so razviti $tevilni modeli, ki na podlagi
podatkov iz cestnovremenskih postaj in podatkov obstoje¢ih meteoroloskih modelov
omogocajo napovedovanje temperature in stanja cestis¢a. Kljub nenehnemu razvoju
je napaka teh modelov v nekaterih primerih $e vedno prevelika, zlasti na podrogjih z
razgibano topografijo in gostim prometom. Vsakr$na izbolj$anja obstojecih napovedi
ali pa napovedovanje z druga¢nimi metodami, ki bi dosegale boljse rezultate, predsta-
vljajo potreben in pomemben doprinos k bolj$im odlo¢itvam na podrocju zimskega

vzdrzevanja cest.
1.2 Pregled vsebine

Uvodnemu poglavju doktorske disertacije sledi poglavije, ki podaja kratek opis metodo-
loskega ozadja nekaterih podrodij statistike in strojnega ucenja, ki so potrebna podlaga
za razumevanje vsebine doktorske disertacije. Predstavljeni so $iroko razsirjeni regre-
sijski modeli v linearni in posplo$eni (nelinearni) obliki, teorija dekompozicije napake
na pristranskost in varianco, ki se uporablja za proucevanje algoritmov, in postopki
za vpeljavo hierarhije v regresijske modele. Sledi bolj obsiren opis podro¢ja cestne
meteorologije, ki je tesno povezan z naslovom doktorske disertacije. Bralcu omogo-
¢a seznanitev z manj znanim podrodjem in opisuje cestnovremenske postaje (CVP),

ki omogocajo spremljanje trenutnega stanja cestis¢a in meteoroloskih spremenljivk na
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lokaciji CVP, meteoroloske modele, ki so za napovedovanje stanja cestis¢a klju¢ni, de-
javnike, ki vplivajo na temperaturo cestis¢a (npr. topografija, osoncenost, vidnost neba,
konstrukeija ceste), dosedanje pristope napovedovanja meteoroloskega stanja cestis¢a
(termalno kartiranje, fizikalni modeli, statistiéni modeli, prostorske napovedi), delo in
optimizacijo zimske sluzbe.

Tretje poglavje podaja podrobnejsi opis podatkov, ki so v tej nalogi uporabljeni. Ti
se v osnovi delijo na izmerjene oziroma izra¢unane podatke iz CVP in meteoroloskih
modelov, ter na podatke, ki smo jih pripravili umetno. Obe vrsti podatkov omogo-
¢ata, da se postopke, predstavljene v tej nalogi, preizkusi tako iz teoreti¢nega kot iz
aplikativnega vidika. Opisani so tudi podatki o lokacijah CVD na katerih modelira-
mo temperaturo cesti$¢a in so potrebni pri analizi povezav med modeli in lastnostmi
objektov, na katere se ti modeli nanasajo.

Cetrto poglavje predstavlja osrednji del doktorske disertacije in je razdeljeno na tri
glavne razdelke. Prvi razdelek opisuje metodo za gradnjo hierarhi¢nih regresijskih mo-
delov, ki temelji na zdruZevanju vnaprej podanih mnozic podatkov in njeno uporabo
na umetnih podatkih oziroma na problemu napovedovanja temperature cesti$¢a. Pri
slednjem je navedena napaka zdruzenih modelov, s katerimi smo napovedovali tem-
peraturo cestiS¢a. To smo primerjali z napako povsem zdruzenih modelov in z napako
fizikalnega modela METRo. Drugi razdelek opisuje dekompozicijo napake na pri-
stranskost in varianco v prej$njem razdelku predstavljene metode. Opisana je prilago-
ditev postopka dekomporzicije za predlagano metodo in njen preizkus na aplikativnih
podatkih. Tretji razdelek analizira povezave med modeli in lastnostmi objektov, na
katere se ti modeli nanaajo. Na problemu napovedovanja temperature cesti$¢a smo
z obstoje¢imi postopki poizkusali te povezave nakazati. Sledi opis metode za analizo
povezay, ki predstavlja nadgradnjo metode iz prvega razdelka. Metodo smo uporabili
na umetnih podatkih in poizkusali poiskati matriko podobnosti ter jo primerjati z ma-
triko, ki je bila uporabljena pri generiranju podatkov. Metodo smo na drugacen nacin
uporabili tudi na aplikativnih podatkih, kjer smo iskali koeficiente modelov iz lastno-
sti teh modelov in primerjali rezultate napovedi s poiskanimi koeficienti z napovedmi,
kjer smo koeficiente izrac¢unali iz podatkov teh modelov. To smo naredili z lo¢enimi
dnevnimi in no¢nimi modeli za vsako CVP, poleg tega pa smo te rezultate primerjali
$e z modeli, ki so bili skupni vsem CVP.

V petem poglavju zaklju¢imo z opisom opravljenega dela, dobljenimi rezultati in

sklepi. Predstavljeni so $e predlogi za nadaljnje delo.
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1.3 Prispevki k znanosti
V disertaciji so predstavljeni naslednji prispevki k znanosti:

= Razvoj metode za gradnjo hierarhi¢nih regresijskih modelov, ki temelji na zdru-
zevanju vnaprej podanih mnozic podatkov na podlagi znanja o zdruzljivosti mo-
delov in/ali podobnosti modelov. Metoda je preizku$ena tako na umetnih po-
datkih kot tudi na podatkih s podro¢ja cestne meteorologije (napovedovanje

temperature cestis¢a).

= Prilagoditev postopka za empiri¢no dekompozicijo in analizo razmerja napake
na pristranskost in varianco. Postopek je mogoce uporabiti za teoreti¢ni preizkus

delovanja metode, razvite v okviru prve tocke.

= Razvoj oziroma prilagoditev metode za analizo povezav med regresijskimi modeli
in lastnosti objektov, na katere se ti modeli nanasajo. Metoda je preizkusena
tako na umetnih podatkih kot tudi na podatkih s podro¢ja cestne meteorologije

(napovedovanje temperature cestis¢a).

Deli disertacije so bili predstavljeni na mednarodni konferenci International Sym-
posium on Electronics in Transport [63] in v znanstveni reviji Meteorological Applicati-
ons [65]. € Poleg znanstvenega prispevka ima disertacija tudi prakti¢no vrednost, saj so
metode, ki smo jih razvili, lahko neposredno uporabne tako na podro¢ju cestne me-
teorologije pri napovedovanju temperature cestis¢a, kot tudi na ostalih problemih, ki
so temu podobni. Na podroéju cestne meteorologije je uporaba razvitih metod v splo-
$nem prenosljiva na razli¢na geografska obmodja, saj so osnovni procesi, ki se odvijajo

v ozadju, prostorsko neodvisni.
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Poglavje podaja kratek opis metodoloskega ozadja nekaterih podrodij statistike in stroj-
nega ucenja, ki so potrebna podlaga za razumevanje vsebine doktorske disertacije. Sledi

bolj obsiren opis manj znanega podro¢ja cestne meteorologije.
2.1 Metodolosko ozadje

V nadaljevanju so predstavljeni iroko razsirjeni regresijski modeli v linearni in posplo-
Seni (nelinearni) obliki, teorija dekompozicije napake na pristranskost in varianco, ki
se uporablja za proucevanje algoritmov, in postopki za vpeljavo hierarhije v regresijske

modele.

2.1.1  Regresijski modeli

Regresijski modeli [36] se uporabljajo na mnogih podro¢jih za namene zgo$¢enega
prikaza podatkov, napovedovanja trenda v podatkih in opazovanja povezav med spre-
menljivkami. Klasi¢ni linearni regresijski model lahko v matri¢nem zapisu podamo
kot:

y=Xp+e, (2.1)

kjer je y vektor realizacij odvisne spremenljivke velikosti #2 X 1, X matrika neodvisnih
spremenljivk velikosti 11 X p, B vektor koeficientov velikosti p X 1 (ta vsebuje tudi ko-
eficiente prostega ¢lena a, ki ga zaradi tega ne zapisujemo posebej) in e vektor napak
(za napake predvidevamo, da so neodvisne in normalno porazdeljene s srednjo vredno-
stjo o in standardno deviacijo p) velikosti 11 X 1; p je Stevilo spremenljivk in 7 $tevilo

podatkov. 8, ki minimizira vsoto kvadratov napake:
2 =Xy, (2.2)
i=1

se izra¢una kot:

B =(XX)"XYy, (2.3)

kjer ” pomeni operacijo transponiranja matrike. Doseganje minimalne vsote kvadratov
napake je pomembna zaradi prilagoditve regresijskega modela na podatke [2].
Posploseni linearni regresijski modeli [70] predstavljajo razsiritev linearnih regre-

sijskih modelov. Pri posploenih linearnih regresijskih modelih ni potrebno, da je
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y linearno odvisen od X. Povezavo med neodvisnimi in odvisnimi spremenljivkami

vzpostavlja inverzna funkcija ¢1:

y=8"(Xp) +e. (2.4)

Tudi linearnost v regresiji lahko zamenjamo z nelinearno funkcijo [3], kjer odziv ne-

odvisnih spremenljivk dolo¢a poljubna funkcija f:

y=fXp)+e. (2.5)

Primer nelinearnega regresijskega modela z velikim $tevilom parametrov so tudi ne-

vronske mreZe [45], s katerimi lahko opi$emo opisemo poljubno gladko funkcijo.

2.1.2  Dekompozicija napake

Dekompozicija napake na pristranskost in varianco je $iroko uporabljena metoda za
proucevanje algoritmov v strojnem ucenju. Kot najbolj razirjena funkcija izgube se
uporablja srednja kvadrati¢na napaka (v nadaljevanju MS napaka). Razvite so bile
tudi metode za druge funkcije izgube, denimo o-1 pri obravnavanju klasifikacijskih
problemov [57, 59], medtem ko je Domingos [31] predlagal splosno dekompozici-
jo za poljubno funkcijo izgube. Prakti¢ne napotke pri uporabi dekompozicije navaja
Bouckaert [14].

MS napaka je definirana kot pri¢akovana vrednost kvadrata razlike med pravimi

vrednostmi ¥ in izra¢unanimi (napovedanimi) vrednostmi f:

MS(@®) = E[(7 - y)*]- (2.6)
Za dekompozicijo MS(f) napisemo:
MS()) =
= El(7-y)]
= El* - 20y + ]
= E[#*] - 2E[§]E[y] + E[y*]. (2.7)
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Ker velja zveza E[x?] = E[(x — E[x])?] + E[x]?, nadaljujemo:
MS(H) =

= E[(§ - E[#]] + E[§F* - 2E[J]E[y] + El(y - Ely]Y’] + ElyF
El(7 - E[917] + (E[y - y])* + El(y - E[y1?]

varianca pristranskost? Sum

= varianca + pristranskost® + Sum. (2.8)

Varianca opisuje delez napake, ki ga lahko pripiSemo naklju¢nosti pri izboru uéne mno-
zice. Pristranskost opisuje povpre¢no napako f, ki izvira iz izbora metode modeliranja.
Sum je lastnost podatkov; nanj nimamo vpliva in ga ne moremo odstraniti, medtem

ko sta pristranskost in varianca odvisni od lastnosti algoritma, ki ga prou¢ujemo.
2.1.3  Hierarhiéni regresijski modeli

Pri hierarhi¢nih regresijskih modelih [39, 40] se prosti ¢len in/ali koeficienti neodvisnih
spremenljivk lahko spreminjajo (slika 2.1). Na hierarhi¢no regresijo lahko gledamo
kot na regresijo, kjer ima vsaka posamezna skupina podatkov svoj nabor neodvisnih
spremenljivk in prostih ¢lenov, ki jih ravno tako modeliramo z regresijo. Hierarhi¢ni

regresijski model zapi§emo kot:
y = + Xﬁl +e. (29)

Koeficiente prostega ¢lena smo v razdelku 2.1.1 predvideli v vektorju koeficientov
B, sedaj pa so zapisani posebej kot ¢t;. Enacba 2.9 predstavlja prvi nivo regresijskega
modeliranja, medtem ko se na drugem nivoju ukvarjamo z regresijskim modeliranjem
koeficientov prostega ¢lena (¢;) in/ali posameznih koeficientov neodvisnih spremen-
ljivk (B;):

a; =X,y +e,, (2.10)

Bi = Xgb + eg, (2.11)
kjer sta y in 6 vektorja koeficientov neodvisnih spremenljivk (vkljuéno s prostim ¢le-
nom), X, in Xg matriki neodvisnih spremenljivk drugega nivoja regresije in ¢, in eg
vektorja napak tega nivoja. Na ta na¢in ima lahko vsak nivo modeliranja svoje ne-

odvisne spremenljivke s koeficienti. Hierarhi¢ni regresijski modeli sicer predstavljajo
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dodatno kompleksnost, saj je potrebno regresijske modele vsakega nivoja izra¢unati
posebej, vendar pa je veliko problemov taksnih, da je njihova uporaba smiselna.
Druga moznost za vzpostavitev hierarhije v regresijskih modelih so regresijska dreve-
a [18]. Linearni regresijski model nam predstavlja globalni model, s katerim zajame-
mo vse podatke. Ko imamo opravka z nelinearnimi podatki lahko bodisi uporabimo
nelinearno regresijo bodisi podatke razdelimo v obmodja, ki jih z linearno regresijo
opiSemo bolj natan¢no. Postopek rekurzivno ponavljamo, dokler ne pridemo do raz-
delkov, kjer podatke ze zelo dobro opiSemo zgolj s preprostimi linearnimi modeli. Pri
tem se za rekurzivna obmodja uporabi struktura drevesa, zato imenujemo postopek re-
gresijska drevesa. Vsak list v drevesu predstavlja svojo skupino podatkov in mu pripada

preprost linearen regresijski model, ki ustreza samo tej skupini podatkov.

2.2 Cestna meteorologija

Sledi bolj obsiren opis podro¢ja cestne meteorologije, ki je tesno povezan z naslovom
doktorske disertacije. Bralcu omogoca seznanitev z manj znanim podrodjem in opisuje
cestnovremenske postaje, meteoroloske modele, dejavnike, ki vplivajo na temperaturo
cestiséa, dosedanje resitve napovedovanja meteoroloskega stanja cestis¢a (s poudarkom
na fizikalnem modelu METRo, ki ga bomo v poglavju 4 uporabili za primerjavo z

rezultati), delo in optimizacijo zimske sluzbe. Zlasti slednje poizkusa podati motivacijo

Ir

Slika 2.1

Linearni regresijski modeli
z eno neodvisno spremen-
ljivko X. Shema na levi
strani slike prikazuje tri
regresijske modele z razli¢-
nimi prostimi ¢leni @; in
konstantnim koeficientom
B neodvisne spremenljivke
X (y = a; + XB). Shema
v sredini slike prikazuje

tri regresijske modele z
razli¢nimi koeficienti ;
neodvisne spremenljivke
X in konstantnim prostim
clenom a (y = a + XB;).
Shema na desni strani
slike prikazuje tri regre-
sijske modele z razli¢nimi
prostimi ¢leni a; in z
razli¢nimi koeficienti
neodvisne spremenljivke X

v = aj + XB;).
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za reSevanje problema napovedovanja stanja cesti$¢a, s katerim se zZe desetletja sooca

cestna stroka.

2.2.1 Cﬂ’SﬂlOUVC’WI{’HJ}CfﬁDKﬂIj€

Cestnovremenske postaje (CVP) omogocajo spremljanje trenutnega stanja cestis¢a in
meteoroloskih spremenljivk na lokaciji CVP (slika 2.2). Na slovenskem cestnem omre-
Zju je trenutno vgrajenih priblizno 100 CVP razli¢nih proizvajalcev merilne opreme
(zlasti Boschung, Vaisala in Lufft). Podatki iz CVP so namenjeni predvsem kot pomo¢
vzdrzevalnemu osebju za pravocasno, uc¢inkovito in racionalno izvajanje zimske sluzbe,
obenem pa se podatki uporabijo tudi kot pomo¢ pri vodenju prometa in opozarjanju
voznikov o razmerah na cestah.

Najpomembnejsi merilnik CVP je cestni senzor, vgrajen v cestno telo, ki meri tem-
peraturo asfalta (na povrsini in razli¢nih globinah), debelino vodnega filma in koncen-
tracijo soli ter poda temperaturo zmrzi$¢a. Cestni senzor predstavlja relativno majhen
vzorec cestis¢a, zato je mikrolokacija cestnega merilnika zelo pomembna. Le s pravilno
izbiro mikrolokacije namre¢ dobimo reprezentativni vzorec cestnega odseka in so iz-
merki, ki jih merilnik posreduje, verodostojni in uporabni za zimsko sluzbo. Zadnjih
nekaj let so na trgu dosegljivi tudi brezkontakeni merilniki in na voljo je ve¢ poro¢il
o njihovem testiranju [58, 87, roo]. Glavna pomanjkljivost brezkontaktnih merilni-
kov je, da trenutno $e ne merijo koncentracije posipnih materialov. CVP so navadno
opremljene tudi z merilniki meteorologkih spremenljivk.

Glede na predlog standarda [3 5] naj bi CVP izvajale naslednje meritve:
= stanje cesti$¢a (navedenih je 5 osnovnih stanj),
= debelina vodnega filma,
= temperatura zraka,
= temperatura rosisca,
= temperatura zmrzisca,
= temperatura cestisca,

» relativna vlaznost zraka,
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Slitea 2.2

Cestnovremenska postaja
Moste z vgrajenimi in
brezkontaktnimi merilniki.

= (as zaznavanja padavin,

= tip padavin (tekoce, trdne),
= intenziteta padavin,

= debelina snezne odeje,

= hitrost vetra,

= sunki vetra,

= smer vetra,

vidljivost.

Slovenske CVP po opremljenosti deloma sledijo omenjenemu predlogu standarda,

vendar se med seboj razlikujejo. Merilniki vetra, na primer, v vedini primerov niso
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names¢eni na CVP na drzavnih cestah. Po drugi strani pa predlog standarda ne navaja
nekaterih koristnih meritev, kot so meritve kratkovalovnega in dolgovalovnega sevanja,
koncentracije soli na cesti$¢u ter zra¢nega tlaka. Slednja meritev je pomembna zlasti
pri uporabi fizikalnih modelov za napovedovanje stanja cestiséa.

Izbira lokacije CVP je odvisna od potrebe po zagotavljanju cestne varnosti na dolo-
Cenih odsekih ter objektih. Izkusnje kaZejo, da se objekti kot so viadukti in mostovi
hitreje ohlajajo in so zato veliko bolj izpostavljeni pojavu poledice od ostalih delov ce-
sti§¢. Na podlagi tega dejstva se izvajajo postavitve in izbire lokacij CVP, pri tem pa je
v dodatno pomo¢ mnenje lokalnih vzdrzevalcev cest, ki na podlagi pogostih pojavov
nevarnih cestnih razmer predlagajo lokacijo postavitve. Stevilo postaj in razmiki med
posameznimi postajami so odvisni od ve¢ razli¢nih dejavnikov: topografija, struktura
cestnega telesa, okolica, klasifikacija ceste. V splosnem lahko re¢emo, da ve¢ja kot je
raznolikost teh dejavnikov, vegje je Stevilo potrebnih postaj. Zaradi visoke cene postaj
in vzpostavitve pa je potrebno njihovo $tevilo minimizirati. Za dolocitev ustreznih lo-
kacij CVP se v svetu uporablja tehnika termalnega kartiranja' in uporaba geografskih
informacijskih sistemov [34].

Za zagotavljanje kakovosti in verodostojnosti izmerjenih podatkov iz CVP se izvajajo
redna letna vzdrzevanja v jesenskem ¢asu pred pric¢etkom zimske sezone ter v pomla-
dnih mesecih po izteku zimske sezone. Taka vzdrzevanja obsegajo predvsem redno
¢iS¢enje senzorjev in celotnega sistema, vkljucujejo pa tudi kalibracije senzorjev.

V nadaljevanju so opisani cestni merilniki, ki so v Sloveniji najbolj pogosti.

Vaisala DRSs11 (slika 2.3) [103].  Merilnik je namenjen vgradnji v povrdino cestis¢a.

Izvaja naslednje meritve:
= temperatura cestisca,
= temperatura zmrzisca,
= stanje cesti$¢a (suho, vlazno, mokro, mokro in soljeno, ivje, sneg, led),
= debelina vodnega filma,

® koncentracija slanosti cestid¢a (enota v g/L ter v g/m?).

1Prim. razdelek 2.2.4 na strani 22.
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Slitea 2.3
Cestni merilnik Vaisala
DRSs11.
Boschung BOSO II (slika 2.4). Merilnik je namenjen vgradnji v povrsino cestisca.
Uporablja se skupaj z merilnikom ARCTIS, ki omogoca natan¢nej$e dolo¢anje slanosti
cestiS¢a. Izvaja naslednje meritve:
= temperatura cestisca,
= stanje cesti¢a (suho, vlazno, mokro, mokro in soljeno, ivje, sneg, led),
= slanost cestid¢a (v %).
Slika 2.4
Cestni merilnik Boschung
BOSO II.

Lufft IRS21 (slika 2.5) [55].  Merilnik je namenjen vgradnji v povrino cestis¢a. Izvaja

naslednje meritve:
= temperatura cestisca,

= debelina vodnega filma,
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= temperatura zmrzi¢a za NaCl,

= stanje cesti$¢a (suho, vlazno, mokro, led, sneg, zmrzal).

Slika 2.5

Cestni merilnik Lufft
IRS21.

Vaisala DST111 (slika 2.6) [102].  Je merilnik za brezkontaktno merjenje temperature
in vlaznosti in predstavlja alternativno moznost merjenja temperature cestis¢a. Meril-
nik odpravlja poseg v cestiS¢e in omogo¢a montazo ob cesti z usmeritvijo na zeleno

lokacijo na cesti$¢u. Izvaja naslednje meritve:
= temperatura cestisca,
= temperatura zraka,
m relativna zraéna vlaznost.

Vaisala DSCrrr (slika 2.6) [101].  Je merilnik za brezkontaktno merjenje stanja ce-
sti§¢a in oprijema. Predstavlja alternativno moznost merjenja stanja cestis¢a. Merilnik
odpravlja poseg v cesti$¢e in omogo¢a montazo ob cesti z usmeritvijo na zeleno lokacijo
na cesti$¢u. Ob namestitvi dodatne programske opreme omogoca dolocitev vidljivosti

v razdalji do 2000 m.
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Slika 2.6

Cestna merilnika Vaisala
DST111 (levo) in DSCr11
(desno).

2.2.2  Meteoroloski modeli

Klju¢ni podatki za vse specialne modele za napovedovanje stanja cestis¢a so meteorolo-
$ke napovedi. Za napovedovanje meteoroloskih razmer se uporabljajo razli¢ni modeli

glede na ¢asovno skalo:

= Globalni meteoroloski modeli za srednjero¢no napovedovanje vremena (3—s

dni).

= Meteoroloski modeli nad nekim obmo¢jem (npr. ALADIN/SI) za kratkoro¢ne
napovedi (1—3 dni). Locljivost je v primerjavi z globalnimi modeli Ze bistveno

izboljsana.

= Meteoroloski modeli za zelo kratkoro¢ne napovedi (do 12 ur vnaprej), ki so za

modele napovedovanja stanja cesti$¢a najpomembnejsi.

Eden izmed sistemov za izracun zelo kratkoro¢ne meteoroloske napovedi v visoki
prostorski in ¢asovni locljivosti je INCA? [50], ki ga uporablja tudi Drzavna meteoro-

loska sluzba RS. INCA uporablja kot prvi priblizek stanja v atmosferi prostorska polja

2INCA — Integrated Nowcasting through Comprehensive Analysis.
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Slika 2.7

Termalni posnetek cestnega
odseka v blizini CVP
Ravbarkomanda. Vidne so
vedje razlike v temperaturi
cestiséa. Vir: Articon d.o.o.
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meteoroloskih spremenljivk numeri¢nega meteoroloskega modela (npr. ALADIN), na-
to pas pomodjo interpolacijskih metod ob upostevanju doloéenih fizikalnih zakonitosti
izraCunava 3—dimenzionalno fizikalno konsistentno analizo v visoki krajevni lo¢ljivosti
(1 km), v katero vkljucuje Sirok spekter razli¢nih meritev (podatke s klasi¢nih in avto-
matskih meteoroloskih postaj, radarske in satelitske podatke in Se druge razpolozljive
podatke izven drzavne meteoroloske mreZe, kot so na primer podatki CVP). Na ta
nacin dobimo prostorska polja temperature, vlage vetra, razporeditve padavin, obla¢-
nosti, sevanja itd. Ta analiza je nato osnova za izratun dolocenih diagnosti¢nih polj
kot tudi za kratkoro¢no napoved za 12 ur vnaprej. § Aprila 2010 je pricel tedi projeke
INCA-CE, katerega eden izmed glavnih ciljev je INCA meteorolosko napoved razviti

do te mere, da bo uporabna v drugih specialnih modelih [8, 90].

2.2.3  lemperatura cestiséa

Za dolotitev stanja cesti$¢a je potrebno poznavanje temperature cestis¢a in koli¢ine
vode/vlage na cesti§¢u in v plasti zraka nekaj metrov nad cestiS¢em [81]. Klju¢ni sta
ugotovitvi, kdaj se bo temperatura cesti$¢a toliko znizala, da bo le-to pri¢elo zmrzovati
(to se zgodi, ko je temperatura cesti$¢a nizja od temperature zmrzovanja) ter kdaj se bo
sneg ali led na cesti pricel topiti. Poznavanje temperature cesti§¢a je pomembno tudi
za pravilno odlocanje pri izbiri ustreznega veziva pri polaganju asfalta.

IzkaZe se, da je dejavnikov, ki vplivajo na temperaturo cestis¢a, veliko in so med-
sebojno nelinearno povezani (tabela 2.1). Najpomembnejsi so temperatura zraka, pa-
davine in sevalni tokovi [99]. Ti lahko na posameznem cestnem odseku povzrodijo
temperaturne razlike celo do 10 °C (slika 2.7) [23, 84], pogosto pa prihaja tudi do
pojava, ko je temperatura cestis¢a pod zmrzi§¢em zgolj na nekaterih delih celotnega

cestnega omrezja [85].
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Napovedovanje meteoroloskega stanja vozis¢a
Tabela 2.1

Tipi¢ni dejavniki, ki vplivajo na temperaturo cestisa. Prirejeno po [25, 99].

Meteoroloski Geografski Cestni

temperatura zraka in tal zemlj. $irina in dolzina | termalne lastn. ceste
dolgolkratkovalovno sevanje | nadmorska visina deb. materialov ceste
tip in delez obla¢nosti topografija emisivnost

hitrost vetra vidnost neba odbojnost (albedo)
vlaznost / rosidce toplotni viri promet

tip in koli¢ina padavin raba tal

zraéni tlak nagib tal

Z meteoroloskimi spremenljivkami, ki vplivajo na temperaturo cesti$¢a, se je ukvar-
jal Gustavsson [46], ki predlaga uporabo preprostega modela, ki opisuje spremembe
temperature cesti§¢a in vzpostavlja povezavo med temperaturo cesti$¢a, topografijo in
meteorologkimi spremenljivkami. Pokazal je, da obstaja linearna povezava med tempe-
raturo zraka in temperaturo cesti$¢a za posamezno CVD. Ta povezava velja po sonénem
zahodu v mirnih in jasnih noceh, splo$ne enacbe med temperaturo zraka in temperatu-
ro cesti$¢a pa zaradi kompleksnosti ni bilo mogoce vzpostaviti. § Temperature cestisca
so ob obla¢nih in vetrovnih razmerah ve¢je [13]. Temperatura cesti$¢a se v zavetrnih
lokacijah lahko razlikuje tudi do 3 °C v primerjavi z izpostavljenimi obmogji, zavetrna
obmo¢ja pa imajo manj$o temperaturo cestis¢a [96]. Raziskovalci so v pokrajini West
Midlands na podlagi podatkov 15 CVP lahko pojasnili najve¢ sprememb temperature
cestis¢a s faktorjem vidnosti neba in naklonom cestis¢a [17]. Podobno so tudi v [25]
s pomogjo regresijske analize prisli do spoznanja, da ima na temperaturo cesti§¢a ob
visoki stabilnosti ozra¢ja najve¢ji vpliv faktor vidnosti neba, ko pa stabilnost pada, ima
pomemben vpliv nadmorska visina.

V nadaljevanju so nekateri dejavniki, ki pomembno vplivajo na temperaturo cestis¢a

podrobneje opisani.

Zemljepisna Sirina.  Zemljepisna Sirina pomembno vpliva na splosno klimo obmodja,
na primer na koli¢ino snega pozimi. Poleg tega vpliva na koli¢ino prejetega son¢nega

sevanja, kar je mogode opisati z ustreznimi ena¢bami [81].
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Visina.  Vpliv viSine na temperaturo cesti$¢a je pogosto nelinearen [85] in oéiten zlasti
v ¢asu majhne stabilnosti ozra¢ja [25]. Temperatura cesti$¢a pada z nara$¢anjem visine
(v primeru temperaturne inverzije je pojav obraten). Tipi¢en padec je 6,5 °C na 1000

metrov, v ekstremih pa tudi do 10 °C [93].

Topografija. V Casu jasnih in brezvetrnih noéi so temperature zraka odvisne od $te-
vilnih topografskih dejavnikov, kot so: globina in $irina doline, okolica (vegetacija,
stavbe), velikost obmod¢ja hladnega zraka in podobno [46]. V splo$nem so spremembe
temperature zaradi topografije najmanj$e na dnu dolin. Na razgibani topografiji se plast
hladnega zraka za¢ne premikati navzdol, na vrhu temperaturne inverzije pa se oblikuje
toplejse obmodje zraka, kar imenujemo termalni pas in je odvisen od intenzitete zra¢-
nega premika in relativne velikosti obdajajoce topografije. € Kondo in Okusa [60] sta
vpliv topografije opisala s preprostim numeri¢nim modelom, medtem ko sta Bogren
in Gustavsson [11] zaradi kompleksnosti uporabila empiri¢ni pristop. Dolo¢ila sta dve
najpomembnejsi spremenljivki, ki vplivata na premikanje hladnega zraka v stabilnih
pogojih, to sta globina doline D (v metrih) in $irina doline W (v kilometrih). Z dvo-
dimenzionalnim modelom doline: AT = 0,35+ 0,9 - W + 0,025 - D, sta pojasnila
okrog 55 % sprememb temperature cestis¢a T. Model predvideva, da se cesta nahaja

na dnu doline in da je dolina navpi¢ne oblike.

Osencenost.  Osoncenost vpliva na koli¢ino prejetega kratkovalovnega sevanja. Zara-
di manj prejetega kratkovalovnega sevanja imajo zasen¢ena mesta niZjo temperaturo
cestidéa [10]. Obicajno je osonéenost sistemati¢na in se s ¢asom ne spreminja (izjema
so podrodja z listnatim drevjem). Termalno kartiranje je pokazalo, da imajo podrodja,
ki niso zasendena, relativno visoko temperaturo cesti¢a, razlike med zasen¢enimi po-
dro¢ji pa so bile med 2 in 6 °C [13]. Vpliv osoncenosti je prisoten tudi po sonénem
zahodu, kar $e posebej velja v primeru nizke obla¢nosti in med obdobjem zgodnje in

pozne zime.

Faktor vidnosti neba.  Oznacimo ga s W,. Opisuje vidnost neba in se uporablja na
ved podrogjih (gozdarstvo, zimsko vzdrzevanje cest, onesnazenost neba). Vrednost ena
pomeni povsem odprto nebo, vrednost ni¢ pa povsem zaprto nebo. Na zmanj$anje W
vplivajo ovire (zlasti zgradbe in drevesa). W, se uporablja kot predstavnik osoncenosti
in je pomemben pri energijskih pretokih, saj vpliva na prejeto direktno kratkovalovno

sevanje na cestno telo in na oddano dolgovalovno sevanje ceste. Tako imajo podrogja z
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nizkim W ponoti ve¢jo temperaturo cestis¢a [73]. Po drugi strani pa imajo zasen¢ena
mesta podnevi manj$o temperaturo cesti§¢a zaradi manj prejetega direkenega kratkova-
lovnega sevanja [10]. Vpliv W, na temperature cesti§¢a je manjsi po opoldnevu, zlasti
pa je pomemben med obdobjem zgodnje in pozne zime, ko je vpliv solarnega sevanja
na napovedovanje temperature cestis¢a povecano [12]. Vpliv W je najvedji v ¢asu vi-
soke atmosferske stabilnosti, ko so sevalne izgube najvecje [25]. V raziskavi, opravljeni
na Svedskem [77], je avtor kot eno izmed klju¢nih spremenljivk za dolo¢anje tempera-
ture cestis¢a navedel W, saj je lahko zgolj z njegovim poznavanjem pojasnil kar 61 %
variance temperature cesti$¢a. § Dolo¢anje W, obi¢ajno poteka s pomogjo fotografij
neba [27, 44], pa tudi z opazovanjem GPS signala [21] ali dovolj podrobne topografi-
je [38]. Izdelava fotografij neba poteka s kamero, opremljeno z le¢o ribjega ocesa (slika
2.8), name$¢eno na strehi avtomobila. Za doseganje ustreznih rezultatov je potrebno
meritve izvajati v mraku in ob homogeni obla¢nosti [25]. Za obdelavo fotografij in

ratunanje W je na voljo ve¢ tehnik [9, 91].

(b)

Raba tal.  Vpliv rabe tal je najbolj viden na stic¢is¢ih podezelskega in urbanega po-
dro¢ja. V stabilnih pogojih atmosfere so pozidana obmod¢ja obicajno za nekaj stopinj
toplejsa. Na mestno klimo vplivajo tudi uporabljeni materiali za gradnjo in antropoge-
na toplota (stavbe in promet) [73]. Eliasson [33] navaja, da je v ¢asu stabilnih pogojev
temperaturna razlika med centrom mesta in parkom blizu mesta 4 °C. Podobno ve-
lja tudi za blizino ve¢jih vodnih mas, kjer pove¢ana vlaznost zmanjSuje temperaturne

spremembe. Rabo tal lahko pridobivamo na terenu ali pa jo od¢itamo iz satelitskih
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Slika 2.8

Digitalna kamera, opre-
mljena z leco ribjega ocesa
(a) in primer ¢rnobele
fotografije neba, primerne
za izra¢un faktorja vidnosti
neba (b) [28].
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posnetkov [16].

Konstrukeija ceste.  Spremembe temperature cestis¢a so odvisne tudi od fizikalnih la-
stnosti cestnega telesa [25]. Odbojnost (albedo) dolo¢a odboj kratkovalovnega sevanja
od povisine. Emisivnost povrsine vpliva na dolgovalovno sevanje povrsine v okolico.
Hrapavost povisine vpliva na vertikalno prehajanje toplotnih tokov med povriino in
zrakom. ¢ Poleg materiala je pomembna tudi globina konstrukcije, ki ima neposreden
vpliv na pojem termalnega spomina (¢as, ko ima na cesto toplota dnevnega solarne-
ga sevanja $e vpliv) [98]. Tako imajo mostovi in podobni objekti v primerjavi s cesto
manjsi termalni spomin. Podatke o konstrukeiji ceste lahko pridobivamo z od¢itavanji

(tudi vrtanjem) na terenu ali pa iz banke cestnih podatkov.

Gostota prometa. Vozila vplivajo na temperaturo cesti¢a zaradi mesanja toplega in
hladnega zraka (kar je najbolj izrazito v stabilnih atmosferskih pogojih) in zaradi pov-
zrocanja zasencenosti cestis¢a [98]. Vpliv vedjega Stevila pocasi vozecih vozil lahko na
temperaturo cestis¢a vpliva tudi do 2 °C. Podatke o gostoti prometa je mogoce sta-
tisti¢cno napovedovati [42] in jih nato vkljucevati v modele za napovedovanje stanja

cestisca.
2.2.4 Napoved stanja cestiséa

Napoved stanja cesti$¢a (denimo suho, mokro, zmrzal, led, sneg) predstavlja drago-
ceno informacijo voznikom, posebej pomembna pa je za zimsko vzdrzevalno sluzbo,
saj ji omogoca zanesljivo predvidevanje nastanka poledice®. Napoved je Se posebej po-
membna na kriti¢nih odsekih cest (klanci, gorski prelazi, ozke soteske, viadukti, vetru
izpostavljene ceste), kjer prihaja do ekstremnih zimskih razmer.

Napovedovanje meteoroloskega stanja cesti$¢a zgolj z upostevanjem klasi¢ne mete-
oroloske napovedi ni ustrezno. Zato je v sredini prej$njega stoletja podro¢je cestne
meteorologije postalo predmet intenzivnega proucevanja. Raziskave so bile omejene
zlasti na proudevanje vpliva posameznih dejavnikov na cesto®.

Za doseganje ustreznih napovedi je pomembno upostevati meteoroloske napovedi

z veliko ¢asovno in prostorsko locljivostjo ter podatke meritev iz cestnovremenskih

3Prim. razdelek 2.2.5 na strani 3o.

“4Prim. razdelek 2.2.3 na strani 18.
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postaj.” Ze leta 1944 je David Brunt podal zelo sploino enatbo za napovedovanje
minimalne temperature tal [19], v zadnjih desetletjih pa je bilo razvitih ve¢ specialnih

modelov za napovedovanje stanja cestis¢a.

Téermalno kartiranje.  Prvi pristopi napovedovanja temperature cestiS¢a so temeljili na
metodi termalnega kartiranja. Gre za prikaz sprememb temperature cesti¢a na ce-
stnem omreZju. Razvoj termalnega kartiranja sega v 80. leta prej$njega stoletja [49, 92].
Rezultate prikaZzemo na grafu, ki ga imenujemo termalni odtis ceste. Abscisna os pred-
stavlja razdaljo, ordinatna os pa temperaturni odmik od povpre¢ne vrednosti na do-
lo¢eni razdalji (slika 2.9). § Termalno kartiranje se izvaja tik pred zoro ob razliénih
vremenskih pogojih. Meritve potekajo z vozilom, opremljenim z infrarde¢o kamero,
ki v dolo¢enih ¢asovnih intervalih meri energijski tok ceste E. Energijo je mogoce
neposredno pretvoriti v temperaturo s pomodjo Stefan-Boltzzmannove enacbe, ki enaci
energijski tok E z zmnozkom Cetrte potence temperature ceste T, Stefan-Boltzmannove

konstante p in emisivnosti e (obi¢ajna vrednost za asfalt je 0,95):
E=e-p~T4. (2.12)

Shao s sodelavci [84] je opisal natan¢nost, ponovljivost in zanesljivost termalnega kar-
tiranja. Postopek je potrebno opraviti kvalitetno in z ustrezno opremo, saj lahko ve¢

dejavnikov povzrodi skupno napako tudi do 5 °C:

= spreminjanje emisivnosti ceste (razlika v sestavi in starosti asfalta ter vremenskih

pogojev),
= sevanje vozil,
= necistoce na le¢ah merilnika,
= ckstremni temperaturni pogoji v ¢asu merjenja.

V splo$nem so si termalni odtisi ceste v podobnih stabilnih pogojih podobni, zato
lahko v Zeleni situaciji napovedovanja izberemo tisti termalni odtis, kjer so razmere
najbolj podobne meteoroloski napovedi. Poleg napak pri izvajanju meritev, ki se jim v

polnosti ne da izogniti, je velika slabost pristopa termalnega kartiranja ta, da so meritve

>Obstajajo tudi modeli, ki za izdelavo zelo kratkoro¢nih napovedi stanja cestis¢a potrebujejo zgolj meritve

iz cestnovremenskih postaj [83].
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Slika 2.9

Meritve temperature

zraka (a) in temperature
cestica (b) vzdolz cestnega
omrezja [48]. Prikazana so
odstopanja temperature od
referen¢ne temperature.
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veljavne zgolj v trenutku izvajanja meritev, zato je uporaba zgolj termalnih odtisov ceste
za namene napovedovanja stanja cestiS$¢a manj primerna. Termalno kartiranje se sicer
pogosto uporablja kot validacijska tehnika pri prostorskem napovedovanju tempera-
ture cestnega omrezja in za identifikacijo najbolj mrzlih podroéij na nekem cestnem
omreZju, kar lahko sluzi kot objektivno merilo za dolo¢anje lokacij in $tevila CVP ter

za izdelavo prioritet, katere cestne odseke je potrebno najprej posipati.

Fizikalni modeli. ~ Napovedovanje stanja cesti§¢a je mogoce s pomodjo fizikalnega
energijsko—bilan¢nega modela. Gre za natancen opis tokov vode in vodne pare (izhla-
pevanje, odtekanje in pronicanje padavin) ter toplote (sevanje, kondukcija, turbulentni
transport) s pomodjo izra¢una energijskih enacb. Od pravilne ocene omenjenih tokov
so odvisne lastnosti vozne povrsine. § Od 8o-ih let prej$njega stoletja je bilo razvitih
ved razli¢nih fizikalnih modelov z zadovoljivo natan¢nostjo napovedovanja [29, 61, 79—

81, 83, 97]. Tovrstni modeli potrebujejo dobro poznavanje zadetnega stanja in natané-
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ne vhodne podatke, ki jih lahko zagotavljajo meritve iz CVP in meteoroloske napovedi.
Dejavniki, ki jih navedeni modeli parametrizirajo, se od modela do modela razlikuje-
jo, vendar pa jih je mogoce vseskozi dopolnjevati (npr. dodatna parametrizacija vpliva
prometa [94]).

ISBA-Route/Crocus [ 1 5] je v Franciji razvit model za simulacijo temperature cesti§¢a
ter snega na povrsini ceste (kolicina, tip). ISBA-Route/Crocus zdruZuje enodimenzio-
nalni fizikalni model in snezni model. Za napovedovanje uporablja zgolj meteoroloske
napovedi, zaetni pogoji (temperatura ceste, profil vlaznosti) pa se vzpostavijo z dalj-
$§imi opazovanji in iterativnim izvajanjem modela. Model so uporabili za prostorsko
napovedovanje z locljivostjo 8 km za celotno Francijo. Avtorji so za celotno obmocje
uporabili enake pogoje: sestava ceste, albedo (0,07) in emisivnost (0,96). V modelu
niso upostevani dejavniki, kot so soljenje, pluZenje, sencenje in promet. Globalna sre-
dnja kvadrati¢na napaka je 2,8 °C pri uporabi podatkov iz opazovanj ter 4,1 °C pri
uporabi podatkov meteoroloskih analiz.

Icebreak [81] je model, ki uporablja enodimenzionalno difuzijsko enacbo toplote.
Predvideva, da je struktura ceste horizontalno homogena, zato $irjenje toplote v okolici
zanemari. Icebreak v primeru padavin predvideva, da je voda enakomerno (tako ¢asov-
no kot prostorsko) prisotna na cestnem telesu. Stanje cestid¢a dolo¢i glede na mejno
debelino vodnega filma in ali je temperatura cesti$¢a nad ali pod o °C. V energijski
enac¢bi modela je sevanje razdeljeno na direktno in difuzno sevanje. Ko je lokacija za-
sencena, je upostevano zgolj difuzno sevanje, sicer sta upostevani obe sevanji. Vhod v
model so meteoroloske napovedi temperature zraka, temperature rosi$¢a, hitrosti vetra,

obla¢nosti in padavin. Vpliv soljenja in prometa Icebreak ne uposteva.

Fizikalni model METRo. METR0® [29, 66] je model za napovedovanje temperature
in stanja cesti$¢a, ki se je zalel razvijati leta 1999 v Kanadi in se trenutno uporablja v ve¢
drzavah po svetu: Avstrija, Cetka Republika, Finska, Francija, Hrvaska, Irska, Italija,
Kanada, Litva, Nova Zelandija, Rusija, Slovaska, Slovenija, Svedska, Velika Britanija
in ZDA. Uporablja meritve iz cestnovremenskih postaj in meteoroloske napovedi ter
na podlagi teh podatkov napoveduje temperaturo in stanje cestis¢a.

Izvajanje modela zajema tri stopnje:

1. Inicializacija temperaturnega profila ceste z uporabo zgodovinskih meritev na

CVP. Dobljeni koeficienti se uporabijo pri napovedi.

SModel of Environment and Temperature of Roads.

25




26 2 Opis podrodja in preteklega dela R. Kr$manc

2. Sklapljanje meteoroloske napovedi z opazovanji med obdobjem prekrivanja me-
ritev na CVP in preteklih meteoroloskih napovedi. To omogoca prilagoditev

koeficientov lokalnim pogojem ter popravek odmikov.
3. Napoved.

Model uporablja eksplicitno shemo s 30 sekundnim ¢asovnim intervalom. Mreza je
neenakomerna in ima 29 nivojev s korakom od 0,01 do 0,05 m. Najvedja globina je 1,4
m. § Crevier in Delage navajata [29], da je priblizno polovico ¢asa napaka napovedane
temperature cestis¢a znotraj obmod¢ja +2 K.

Model METRo sestoji iz treh modulov, ki so v nadaljevanju podrobneje opisani.

ENERGIJSKO-BILANCNI MODUL POVRSJA CESTISCA. Osnova za zapis bilance energijskih

tokov na povrsju cestis¢a je enacba:
R=(1-a)S+el-eoT{~H-LE+L;P+A, (2.13)

kjer je R skupno odbojno sevanje ceste, @ albedo, S vpadno sonéno sevanje, € emisiv-
nost, I vpadno infrardece sevanje, 0 Stefan-Boltzmannova konstanta, T temperatura
ceste, H tok zaznavne toplote, L, izparilna toplota vode, E tok izhlapevanja, L talilna
toplota vode, P intenziteta padavin, A antropogeni toplotni tok. Tako je (1 — )S
prejeto sonéno sevanje, €l — e0T2 razlika med absorbiranim infrardecim sevalnim to-
kom in sevanjem ceste, L,E tok latentne toplote, iLfP tok faznih sprememb vode
(+ pomeni zmrzovanje ali taljenje). Grafi¢na predstavitev energijskih tokov je za lazjo
predstavo ponazorjena na sliki 2.10. € Albedo se spreminja linearno od 0,1 do o,5 (za-
snezena cesta). Za € je uporabljena vrednost 0,92, za A pa 10 % Turbulentni tokovi

se ra¢unajo posebej:

H=-pc,C,, -max(V,V.)-Cy, - (T, - T)) (2.14)

E= _pcm . max(V, Vc) : Ch ) (% - qs)/ (2~15)

kjer je p gostota zraka, cp specifi¢na toplota zraka pri konstantnem pritisku, V' hitrost
vetra na 10 m, V, minimalna hitrost vetra, T, temperatura zraka, g, specifi¢na vlaznost
zraka na viSini, g, specifi¢na vlaznost zraka pri tleh. C,, in C;, sta brezdimenzijska

koeficienta. § Temperatura ceste T je med ra¢unanjem energijske bilance konstantna.
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MoODUL TOPLOTNE PREVODNOSTI CESTE. Racunanje temperaturnega profila ceste T se

ra¢una z uporabo enodimenzionalne difuzijske enacbe toplote:

IT(z, t dG(z, t
R LA (16

kjer je C toplotna kapaciteta, z globina, ¢ ¢as in G toplotni tok v deh, ki ga parametri-
ziramo z: P
T(z t)
Gz, 1) = ~k(z)——— (2.17)
kjer je k toplotna prevodnost. C in k sta odvisna od sestave ceste (asfalt, beton, pesek,
zemlja ...) in imata razliéne vrednosti glede na globino z. Mehanizem vsebnosti vode

v cesti ni vklju¢en. Robni pogoj je Gy = R

MoODUL AKUMULACIJE VODE, SNEGA IN LEDU uporablja dva rezervoarja: W, za vodo in
W za sneg/led, ki simulirata koli¢ino vode oz. snega/ledu na cesti. V nekem ¢asu je

lahko poln samo en od obeh rezervoarjev. Njuna vsebina je dolo¢ena z:

R —
_p_p+ 22O

- —7 (2.18)
dt L¢
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Slika 2.10

Prikaz nekaterih energij-
skih tokov na povriini

cestisca. Prirejeno po [7].
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" AW R-G
s Rt
=P-E—-— -, 2.1
I L (2.19)

kjer je G; toplotni tok med prvo in drugo plastjo modela v cesti in # odtok padavin.

P in E vplivata zgolj na en rezervoar, kar je odvisno od temperature povr$ja (nad ali

3
funkcija. Tudi odstranitev snega je parametrizirana s podobno funkcijo kot 7.

pod 0 °C). Clen Rfﬁ je aktiven le pri o °C. Odtok r opisuje preprosta eksponencialna

Statisticni modeli.  Na problemati¢nih mestih razni dejavniki (razgibana topografi-
ja, snezna odeja, gost promet itd.) povzrocijo poslabsanje delovanja fizikalnih mode-
lov [82]. Ker so taksni dejavniki navadno odvisni od lastnosti ceste in njene bliznje
okolice, je pogosto tezko izmeriti njihov vpliv in jih ustrezno parametrizirati. Zaradi
tega bi bilo smiselno fizikalne modele zamenjati ali vsaj dopolniti z modeli, sestavlje-
nimi na podlagi preteklih podatkov, ki so bili zbrani za posamezno lokacijo. Boljse
rezultate fizikalnega modela lahko dosezemo tako, da se vhodne ali izhodne spremen-
ljivke fizikalnega modela izbolj$a s statisti¢nimi pristopi [74, 82]. Obstajajo pa tudi
primeri, kjer so bili za napovedovanje uporabljeni zgolj statisti¢ni pristopi [6, 86].

Model nevronske mreZe je Ze leta 1998 uporabil Shao [82], kasneje pa sta Pasero
in Moniaci [74] z uporabo nevronske mreze s pomo¢jo podatkov iz CVP modelirala
koli¢ino padavin, ledu in snega na cesti do tri ure vnaprej. Model sta testirala na
petletnih podatkih na izbrani meteoroloski postaji v Italiji.

Fizikalno-statisti¢ni model za napovedovanje oprijema na cesti¢u so razvili na Fin-
skem meteoroloskem institutu 53, 72]. Fizikalni del modela uposteva tudi promet
in deluje od leta 2000 naprej. Statisti¢ni del modela temelji na korelacijski analizi
med meritvami oprijema brezkontaktnega merilnika DSCr11” ter med meteoroloski-
mi meritvami na cesti in izbranimi meteoroloskimi spremenljivkami iz fizikalnega dela
modela, ki so povezani s trenjem (koli¢ina vode, ledu in snega na cestiS¢u ter tempera-
tura cestis¢a). Glede na pogoje na cesti (suho, voda, led/sneg) so uporabili tri preproste
regresijske modele. V primeru zasnezenega ali poledenelega cestis¢a se uporabi za na-
povedovanje visino snezne odeje oziroma debelino ledu in temperaturo cestiséa. V
primeru, ko je na cesti$¢u voda, je oprijem odvisen od debeline vodnega filma. V pri-
meru suhe ceste je oprijem konstanten (0,82). Regresijski koeficienti se med enacbami

za razli¢ne CVP razlikujejo, vendar v realni aplikaciji zaradi prakti¢nosti uporabljajo

7Prim. razdelek 2.2.1 na strani 12.
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prostorsko neodvisen model. Za uéenje so uporabili podatke iz zime 2007/2008, vali-
dacija pa je potekala v prihodnji zimi. Rezultati kaZejo ustrezna ujemanja v vseh stanjih
ceste (dobljene korelacije med napovedanimi in izmerjenimi vrednostmi oprijema se
gibljejo okrog 0,9).

Berrocal s sodelavci [6] je uporabila dve statisti¢ni metodi, ki temeljita na linearni
oz. logisti¢ni regresiji, za napovedovanje verjetnosti nastanka ledu na cesti$¢u, ni pa
se ukvarjala z napovedovanjem temperature cestis¢a. Privzela je, da je potrebno ukre-
panje, ¢e obstaja vsaj ena tocka na nekem cestnem odseku, ki ima temperaturo zraka
nizjo od 0 °C in se tam pojavijo padavine. Metodi je preizkusila na izbrani avtocesti v
zvezni drzavi Washington (ZDA) v letih 2002—2005.

Temperaturo cesti$¢a v odvisnosti od meteoroloskih pogojev sta statisticno modeli-
rala Sherif in Hassan [86]. Uporabila sta podatke iz obdobja zime 2001/2002 iz 6 CVP
v Ottawi (Kanada), ki velja za eno najbolj zasnezenih mest na svetu. Za napovedova-
nje trenutne temperature cestiS¢a sta za vsako CVP uporabila svoj linearni regresijski
model. V konénih modelih sta obdrzala zgolj spremenljivke z ustreznim doprinosom
glede na nivo zaupanja in korelacijski koeficient R2. Tipi¢no so to bile temperatu-
ra zraka, temperatura rosi$¢a, stanje cestis¢a, vlaznost, hitrost in smer vetra. § Zgolj s
temperaturo zraka in rosi$¢a sta lahko pojasnila ve¢ kot 80 % sprememb temperature
cestis¢a. Ker so se vse CVP nahajale na istem geografskem obmodju, sta preizkusila
uporabo zgolj enega modela, ki je imel R? = 0,84. Napoved sta znatno izboljsala, ¢e
sta v modele vkljucila tudi temperaturo cestis¢a za eno ali dve uri pred pri¢etkom na-
povedi in tako dosegla R? ~0,98. Avtorja zaklju¢ujeta, da njuno modeliranje sicer ne
more nadomestiti CVP, v prihodnje pa si Zelita te modele uporabiti za napovedovanje

temperature cestis¢a.

Prostorska napoved stanja cestiséa.  Napovedi stanja cesti$¢a so obi¢ajno to¢kovne na-
rave in eden izmed pomembnih izzivov, s katerimi se soo¢ajo raziskovalci cestne mete-
orologije, je ekstrapolacija to¢kovnih napovedi na prostorsko mrezo. Bogren, Gusta-
vsson in Lindqvist [13, 47] opisujejo uporabo preprostega modela za prostorsko napo-
vedovanje temperature cestiS¢a. Gre za uporabo empiri¢nih formul za ekstrapolacijo
to¢kovnih napovedi temperature cesti$¢a na podobna obmo¢ja. Avtorji so prisli do za-
kljucka, da je tak$no modeliranje uporabno zgolj na enem obmodju in da prenosljivost
v splo$nem ni mogoca.

Tradicionalno se je problematiko prostorske napovedi reSevalo s tehniko termalnega
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kartiranja®, ki nudi vpogled v temperaturna odstopanja cestnega omrezja ob doloce-
nih meteoroloskih pogojih. Shao [85] navaja, da je termalno kartiranje zanesljiva in
ucinkovita metoda za prikaz prostorskih in ¢asovnih sprememb temperature cestis¢a.
Predlaga, da se prostorska napoved izvaja s tockovnim fizikalnim modelom v povezavi s
termalnim kartiranjem. Po drugi strani pa nekaj let kasneje drugi avtorji [2 5] opozarja-
jo navrsto slabosti pri uporabi pristopa termalnega kartiranja in predlagajo nov pristop:
zbiranje prostorskih podatkov v visoki locljivosti, ki so primerni za ustrezno opisovanje
sprememb temperature cestis¢a. V to¢kovnem fizikalnem modelu so uvedli prostorsko
komponento tako, da so prostorske konstante nadomestili s spremenljivkami. Na ta
nacin so dobili veliko $tevilo to¢kovnih napovedi, ki so skupaj tvorile prostorsko na-
poved na cestnem omrezju. Podoben pristop 24-urne prostorske napovedi na podlagi
fizikalnega modela, prostorskih spremenljivk in meteoroloske napovedi opisujeta tudi
Chapman in Thornes [22].

Za dobro napoved stanja posameznega cestnega odseka je v modeliranje potrebno
vkljuditi kar najvec¢ lokalnih podatkov o cestnem omreZju [75]. V zadnjem ¢asu tako
vse ve¢ raziskovalcev predlaga uporabo geografske podatkovne baze [17, 22, 25, 26, 38],
ki naj bi vsebovala naslednje spremenljivke: zemljepisna dolZina in $irina, vi$ina, faktor
vidnosti neba, konstrukcija ceste, naklon ceste, gostota prometa, raba tal, topografija
(tudi z upostevanjem zgradb in dreves) itd. Zbiranje tak$nih prostorskih podatkov
lahko poteka zgolj s pomo¢jo GIS orodij [38]. Poleg tega je pomembna tudi uporaba
meteoroloske napovedi visoke prostorske in ¢asovne locljivosti [24]. Na ta nacin je
mogoce udinkovito povezati prostorske spremenljivke s to¢kovnim fizikalnim mode-
lom in uspe$no modelirati stanje cestnega odseka (slika 2.11), za njeno verifikacijo pa

zadostuje Ze manjse Stevilo tock [51].

2.2.5  Delo in optimizacija zimske sluzbe v Sloveniji in drugod

Zimska sluzba oz. zimsko vzdrzevanje cest je zelo obsezen, zahteven in drag segment v
sklopu rednega vzdrzevanja cest in obsega sklop dejavnosti in opravil (pregledovanje,
posipanje in pluZenje cest), potrebnih za omogocanje prevoznosti cest in varnega pro-
meta. Pogoste dnevne in sezonske spremembe v temperaturah in padavinah povzrocijo
velike spremembe voznih pogojev in terjajo pogoste in u¢inkovite odzive zimske sluz-

be. € Najvedji izziv predstavlja zimski sluzbi nastanek poledice (ledu na cestis¢u). Do

8Prim. razdelek 2.2.4 na strani 22.
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pojava poledice lahko pride zaradi podhladitve cestis¢a, nenadne vlage pri nizkih tem-
peraturah, slane, snezne plohe ali ledenega dezja (Zled). Najvedja pogostost poledice
nastopi ob pogojih, ko je podnevi toplo (tali se sneg), ponoéi pa zmrzuje. Nastanek
poledice je tipicen zlasti za kriti¢ne cestne odseke, ki so znani na podlagi izkustev: ostre
krivine, vecje strmine, mostovi, sen¢ni odseki (posebej v gozdovih in ob vodotokih),
cestni prehodi preko Zeleznice, kriZis¢a in podobno.

Odstranjevanje snega z voznih povrsin se pri¢ne takrat, ko vi§ina snega na cestah
preseze dolo¢eno mejno vrednost, ki je odvisna od prednostnega razreda ceste. Zimska
sluzba poleg pluZenja izvaja posipavanje, ki povzroca taljenje ledu in snega ter izboljsa
oprijem na cesti$¢u. Za posipanje cest se najpogosteje uporablja morska ali kamena
sol (NaCl) sama ali kot mesanica soli in raztopine CaCl, oz. MgClI, in drobljenec.
Izbira nadina posipanja in ustreznih materialov je odvisna od strokovne presoje glede
na vsakokratne okolis¢ine in prednostni razred ceste. Posipanje se lahko za¢ne izvajati
takoj, ko se na cesti§¢u zazna pojav poledice. Bistveno boljSe pa je ukrepanje pred
nastankom poledice, kar ima za posledico znatne prihranke.

Slovenija lezi v meteorolosko zelo raznolikem obmod¢ju. Povpre¢ne temperature v
najhladnejsih mesecih ne padejo pod —3 °C, vsaj Stirje meseci pa imajo povpre¢no
temperaturo zraka nad 10 °C. Povpre¢ne letne najnizje dnevne temperature so pod
2 °C v visokih predelih, okrog 8 °C v predelih blizu morja in okrog s °C v ostalih
delih. Slovenija ima ve¢ kot 38 tiso¢ kilometrov javnih in 13 tiso¢ kilometrov gozdnih

cest, na katerih se zimska sluzba izvaja v skladu z Zakonom o cestah [32].
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Slika 2.11

Primer triurne prostorske
napovedi temperature
cesti$ca (a) in napovedi
eno uro kasneje (b) na
Danskem [68].
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Slika 2.12

Shema slovenskega cestno-
vremenskega informacij-
skega sistema.

2 Opis podro¢ja in preteklega dela R. Kr$manc

Cestnovremenski informacijski in odlotitveni sistemi. Véasih so informacije o stanju
na cestnem omrezju pridobivali zgolj z izvajanji izvidniSkih pregledov, danes pa lah-
ko velik del te naloge opravijo cestnovremenski informacijski sistemi (CVIS). CVIS
so postali nepogresljivo orodje cestni vzdrZevalni sluzbi, saj omogocajo pregled nad
trenutnim stanjem na cesti$¢u na lokacijah CVP in pomembno prispevajo k boljsi
varnosti v cestnem prometu, k optimiziranju dejavnosti zimskih sluzb in k varovanju
okolja [4, 41, 52]. Podatki CVP se preko komunikacijske opreme zapisujejo v skupno
bazo podatkov, kjer so na voljo za prikazovanje in analiziranje. Ker je na CVP pogo-
sto names¢ena merilna oprema razli¢nih proizvajalcev, ki posreduje razli¢ne veli¢ine

podatkov, mora CVIS skrbeti tudi za njihovo poenotenje.
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V Sloveniji je CVIS vzpostavljen na Direkciji Republike Slovenije za ceste ter na
Druzbi za avtoceste v Republiki Sloveniji [56] in je zasnovan kot spletna aplikaci-
ja na Microsoft INET tehnologiji, za prostorski del prikaza pa uporablja tehnologijo
MapGuide Open Source (slika 2.12). Aplikacija omogoca pregled vseh CVD, pregled
vremenskih podatkov na posameznih postajah (slika 2.13), izdelavo mese¢nih porocil

in GeoRSS servis za postedovanje podatkov. Aplikacija omogoca naslednje funkcional-
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nosti:
= pregled vseh CVP postaj na razli¢nih kartografskih podlagah,

= celosten pregled vremenskih podatkov za vse postaje v sistemu,

= pregled vremenskih podatkov za posamezno CVD,

= tabelari¢ni in grafi¢ni pregled merilnih podatkov za poljuben dan,
= pregled osnovnih podatkov o posamezni CVE,

= izdelava mese¢nih porodil,

= administracija CVD, senzorjev in merjenih kolicin,

= GeoRSS servis za posredovanje podatkov.

TREMUTNI PGDATKI MA POSTAII [izpostave Vipava- Tabor v Arhiv podatkoy
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DARS cestnovremenski
informacijski sistem.
Pregled podatkov meritev
na izbrani cestnovremenski
postaji.

Nadaljnji razvoj CVIS poteka v smeri celovitih sistemov za podporo odlo¢anju v
zimski vzdrZevalni sluzbi (Maintenance Decision Support System — MDSS) [20]. Ta-

ksni sistemi reSujejo problematiko zahtevnega in odgovornega sprejemanja odlocitev
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vzdrzevalcev v zimski sluzbi, ki potrebujejo ¢im boljSe odgovore na vprasanja: kaj,
kdaj, kje, kako pomembno in na kaksen nacin je potrebno izvesti ukrep na cestnem
omreZzju in omogoca optimizacijo zimske sluzbe, nadzor nad izvajanjem zimske sluzbe,
povedanje varnosti voznikov, racionalizacijo rabe posipnih materialov in zmanjsanje
$kodljivih vplivov na okolje [108]. MDSS omogoca prikaz vsech pomembnih infor-
macij, kratkoro¢no napoved stanja cesti$¢a, nadzor nad zimsko sluzbo in integracijo z
medsebojno odvisnimi ali sorodnimi sistemi. Razvoj MDSS poteka v ZDA [76], na

Japonskem [95], v Avstriji [30], na Slovaskem [5], pa tudi v Sloveniji [88] in drugod.

Vidiki varnosti, pribrankov in okolja. ~ Zimska sluzba mora ob zmanj$evanju stroskov
pri vzdrZevanju cest omogocati visoko mobilnost in varnost prometa. Stroski zimskega
vzdrZevanja cest neprestano rastejo, kar je razumljivo, saj se povecujejo tako prometne
obremenitve kot zahteve uporabnikov. Poleg tega povzrocajo prometni zastoji ekolo-
ske, finan¢ne in druge posledice posamezniku in nacionalnemu gospodarstvu. Uéin-

kovita zimska sluzba pomembno vpliva na:

zmanjsevanje Stevila prometnih nesre¢ [37, 71] (v Veliki Britaniji porocajo [82],
da napovedni sistemi vsako leto zmanjsajo $tevilo smrtnih Zrtev v prometnih

nesre¢ah za 25 do 50),

zmanjsevanje zdrsov vozil in cestnih zastojev,

zmanjéevanjc porabe goriva,

zmanjSevanje izpusta nevarnih snovi v okolje, kot so: ogljikov dioksid (CO,),
ogljikov monoksid (CO), dusikov dioksid (NO,), prizemni ozon, svinec in pra-
$ni delci (PM10), ki unicujejo rastline, drevesa in zgradbe; pri ljudeh, ki so jim

najbolj izpostavljeni, pa redno prihaja do resnih poskodb in bolezni.

NaCl je tako kot vse soli skodljiv za okolje, saj ga povpre¢no za 1 km avtoceste

potrebujemo ve¢ kot 10 ton. Posledice soljenja so [78]:
= korozija vozil,
= $kodljiv vpliv na cestno infrastrukeuro,

= onesnazevanje bliznjih kmetijskih in drugih zemljis¢,
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= onesnazenost povr$inskih voda in podtalnice,
= zaviranje rasti rastlin, dreves in grmicevja.

Poraba soli je tako omejena na najmanjo mozno mejo, ki Se zagotavlja u¢inkovito od-
pravo poledice. S pravilno izbiro materialov za posip in z ustreznimi tehnologijami
je potrebno v kar najvedji meri zmanjsati skodljive vplive porabljenih materialov [89].
Pri posameznih posipalcih za mokro ali suho posipanje, ki so opremljeni z naprava-
mi za nastavitev doziranja, se okvirne koli¢ine soli gibljejo med s—s0 g/m?, kolicine
gramoznega materiala pa med 25200 g/m?.

Za odstranitev ledu s povrine ceste je potrebno tudi $tirikrat in ve¢ posipnih materi-
alov kot pri izvajanju preventivnega posipavanja [83], zato za preventivno posipavanje
zadostuje Ze koli¢ina s—10 g/m2 [54]. Preventivni posip samo s soljo (NaCl) ali me-
$anico gramoza in soli ni primeren, ker zaradi prometa na cesti pride do prevelikega
izmeta posipnega materiala s cesti$¢a (do 90 %). Pri posipu z vlazno soljo (v razmerju
70 % MgCl, ali CaCl, in 30 % NaCl) pa je izmeta bistveno manj, saj se posipni mate-
rial prilepi na cesti$¢e in tako u¢inkuje daljsi ¢as. € V primeru pomanjkanja podatkov
o prihodnjem stanju ceste se preventivno posipavanje navadno ne izvaja, saj bi preko-
merno posipanje povzrocalo le negativne u¢inke. Napoved stanja cesti$¢a omogoca po-
leg preventivnega posipavanja e organizacijske prihranke s pravo¢asnim planiranjem
aktivnosti zimske sluzbe, organizacijo ¢loveskih virov, mehanizacije in posipnih mate-
rialov. Za dolo¢itev ustrezne koli¢ine posipnega materiala je klju¢no merjenje ostanka
soli na cestiS¢u od zadnjega posipa, poleg tega pa tudi poznavanje napovedi tempera-
ture cesti$¢a, ki vpliva na izbiro posipnega materiala in njegovo koncentracijo (slika
2.14).

V Veliki Britaniji letni stroski zimskega vzdrzevanja presegajo 140 milijonov fun-
tov vsako leto, korozija soli pa povzroca nadaljnjih 100 milijonov funtov skode na
vozilih in zgradbah [26]. V zimi 1997/1998 so v Kanadi porabili kar 5 - 10° ton so-
li [86], v Sloveniji pa se vsako zimo porabi okrog 150 tiso¢ ton soli za odstranjevanje
ledu [62]. € Shao in Lister [83] navajata, da so v Veliki Britaniji (pokrajine Cheshire,
Hereford, Worchester) po uvedbi napovednih sistemov prihranili 15—20 % soli. V zve-
zni drzavi Wisconsin v ZDA ocenjujejo prihranke zaradi napovedi na okrog 75 tiso¢
dolarjev in 2500 ton soli na tipi¢no snezno nevihto [82]. V zvezni drzavi Indiana v
ZDA so v zimi 2008/2009 z uvedbo MDSS v primerjavi s prej$njo sezono prihranili

~188 tiso¢ ton soli (36 % prihranek) [69].
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Slika 2.14

Fazni diagram vode in
NaCl v odvisnosti od
koncentracije NaCl in
temperature cesti§¢a. Za
preprecevanje tvorjenja
raturah cesti$¢a potrebne
bistveno visje koncentracije
NaCl, pri evtekti¢ni tocki
(priblizno pri —21 °C) pa se
wvorjenju ledu ni mogoce
izogniti. Prirejeno po [105].
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3 Opis podatkov R. Kr$manc

Poglavje podaja podrobnejsi opis podatkov, ki so v tej nalogi uporabljeni. Ti se v osno-
vi delijo na izmerjene oziroma izra¢unane podatke iz cestnovremenskih postaj (CVP)
in meteoroloskih modelov, ter na podatke, ki smo jih pripravili umetno. Obe vrsti
podatkov omogocata, da se metode, predstavljene v tej nalogi, preizkusi tako iz teo-
reti¢nega kot iz aplikativnega vidika. Branje bo olajsalo poznavanje podrodja cestne

meteorologije, ki je opisano v razdelku 2.2.
3.1 lzmerjeni podatki in podatki vremenskih napovedi

Razdelek opisuje podatke, pridobljene iz CVP in podatke meteoroloskih modelov (vre-
menske napovedi). Navedene so CVD, katerih podatki so nam bili na voljo, njihov
opis, obdobje meritev in vhodne spremenljivke. Pri tem so lo¢eno opisani podatki, ki
so bili uporabljeni pri metodi za gradnjo hierarhi¢nih regresijskih modelov (razdelek
4.1), in podatki, ki so bili uporabljeni za analizo povezav med modeli in lastnostmi
objektov, na katere se ti modeli nanasajo (razdelek 4.3). Pri slednjih je navedenih ve¢
lastnosti lokacij CVP, poleg tega pa so navedeni tudi regresijski koeficienti modelov,
ki so bili pripravljeni z metodo za gradnjo hierarhi¢nih regresijskih modelov (razde-
lek 4.1) in so pri analizi povezav med modeli in lastnostmi objektov uporabljeni kot

vhodni podatki.

3.1.1  Podatki za preizkus gradnje hierarhicnih modelov

Podatke, ki so bili uporabljeni pri preizkusu metode za gradnjo hierarhi¢nih regresij-
skih modelov, smo pridobili iz treh izbranih cestnovremenskih postaj (CVP Jeprca,
Mislinja in Crmoénjice), ki se med seboj, zlasti v smislu topografskih znacilnosti, zelo
razlikujejo. Vse tri CVP so opremljene z merilnikom, vgrajenim v cestno telo, in z
meteoroloskimi merilniki.

CVP Jeprca se nahaja na ravni cesti med osrednjim in severozahodnim delom Slo-
venije. Teren okrog postaje je topografsko nerazgiban, najblizji objekti in gozdovi pa
so oddaljeni priblizno 200 m. CVP Mislinja (slika 3.1) se nahaja v manjsi dolini ob
zaviti in vzpenjajodi se regionalni cesti na severnem delu Slovenije. Postaja je obdana
z drevesi in bliznjimi objekti. CVP Crmo$njice se nahaja na zacetku manje vasi v
jugovzhodnem delu Slovenije. Topografija terena je po razgibanosti med obema prej
opisanima postajama.

Vse tri postaje so redno vzdrievane in zagotavljajo podatke meritev brez vedjih izgub.

Za ilustracijo so nasliki 3.2 prikazane meritve temperature cestis¢a za 8 zaporednih dni
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(od 4. do 11. januarja 2011) na CVP Mislinja.

Za vremenske napovedi smo uporabili 6-urne napovedi meteoroloskih modelov nad
slovenskim obmo¢jem. Uporabili smo podatke sistema za izra¢un zelo kratkoro¢-
nih vremenskih napovedi v visoki prostorski (1 km) in ¢asovni (do 12 ur) lo¢ljivosti
INCA [50]. INCA analize in kratkoro¢ne napovedi vklju¢ujejo temperaturo, zratno
vlaznost, veter in koli¢ino ter tip padavin. Poleg INCA podatkov pa smo iz numeri¢ne-
ga napovednega modela ALADIN z ve¢jo prostorsko locljivostjo (9,5 km) uporabili na-
povedi dolgovalovnega in kratkovalovnega sevanja, zra¢nega tlaka in obla¢nosti. § Vsi
vhodni modelirni podatki so predstavljeni v tabeli 3.1.

Za udenje smo uporabili podatke iz zime 2009/2010 (od 1. decembra 2009 do 1.
aprila 2010), za testiranje pa smo uporabili podatke iz naslednje zime (od 1. oktobra
2010 do 1. februarja 2011). Uporabili smo vse podatke urnih meritev na izbranih
CVP in meteoroloske podatke INCA/ALADIN napovednih modelov na lokaciji CVE.
Podatke smo standardizirali tako, da smo jim odsteli njihovo povpre¢je in jih delili z

dvakratnikom njihove standardne deviacije.
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Slikea 3.1

Cestnovremenska postaja
Mislinja.




Slika 3.2

Temperatura cesti$¢a

na povrini (prekinjena
krivulja) in temperatura
cestis¢a v globini (nepre-
kinjena krivulja) na CVP
Mislinja med 4. in 11.
januarjem 2011.
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temperatura [°C]
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3.1.2  Podatki za analizo povezav med modeli in lastnostmi objektov

Za analizo povezav med modeli in lastnostmi objektov, na katere se ti modeli nanasajo,
smo pripravili podatke od 18. 1. 2011 do konca zimskega obdobja leta 2012. Te smo
razdelili na u¢no mnozico, ki je vsebovala podatke za januar, februar, marec, oktober
in november 2011, in testno mnozico, ki je vsebovala preostale podatke do vklju¢no
februarja 2012. € Ker je lahko modelov, ki se nanasajo na doloceno lokacijo, vedje
Stevilo in je lahko za posamezne modele na voljo malo podatkov, je smiselno modele
medsebojno zdruziti, kot je to opisano v razdelku 4.1, in s tem zmanjsati njihovo Ste-
vilo. V na$em primeru smo za vsako lokacijo pripravili dva modela, enega no¢nega za
opisovanje temperature cesti$¢a pono¢i in enega dnevnega za opisovanje temperature
cestis¢a podnevi. Podrobnosti tak$nega zdruzevanja so opisane v razdelku 4.1.3. V
tabelah 3.2 in 3.3 so navedeni regresijski koeficienti dnevnih in no¢nih modelov, ki se
nanasajo na posamezne lokacije.

Pripravili smo podatke desetih CVP na drzavnih cestah (za te postaje velja, da se ne
nahajajo na viaduktu) in desetih CVP na avtocestah (za te postaje velja, da se nahajajo
na viaduktu). Za vsako CVP smo opredelili, ali se nahaja na viaduktu,’ pridobili njeno
visino, opredelili vodne vire v blizini in ocenili vidnost neba na lokaciji CVP. Nave-
dene lastnosti smo izbrali na podlagi navedb v literaturi, kjer so opisane kot lastnosti z
najvedjim vplivom na temperaturo cesti§¢a®. Podatke smo pridobili s pomo¢jo sistema
VIPOS [43], iz fotografij okolice CVP, iz satelitskih posnetkov in z uporabo razli¢nih

vist zemljevidov. Podatki so zbrani v tabeli 3.4.

1V podatku, ali se CVP nahaja na viaduktu ali ne, se skriva glavna lo¢nica v strukturi cesti$¢a na lokaciji CVD,
Ceprav se znotraj te razdelitve seveda pojavljajo (manjse) razlike v razporeditvi, debelini in fizikalnih lastnosti
materialov cestis¢a.

2Prim. razdelek 2.2.3 na strani 18.
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Tabela 3.1

Okrajsave vhodnih spremenljivk in njihov pomen.

Okrajsava Pomen

Meritve CVP

MA temperatura zraka

MR temperatura cesti$¢a (na povrsini)

MD temperatura v globini cesti$¢a (na 30 cm)
MH vlaznost zraka

MF debelina vodnega filma

Meteoroloske napovedi za 6 ur vnaprej

FA,
FAq
FH
FwW
FP
FL
ES
FC

temperatura zraka (za 3 ure vnaprej)
temperatura zraka (za 6 ur vnaprej)
vlaznost zraka

hitrost vetra

koli¢ina padavin

dolgovalovno sevanje
kratkovalovno sevanje

obla¢nost
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Tabela 3.2

R. Kr$manc

Regresijski koeficienti dnevnih modelov, ki se nanasajo na posamezne lokacije (M;). IN pomeni prosti ¢len regresije, ostale

oznake so obrazlozene v tabeli 3.1.

CvVP IN MA MR MD  FAq ES
Kranj 7,26 3,09  —2,73 1,10 2,81 3,03
Jeprca 7,57  L78 -1,23 0,31 3,47 3,16
Trojane 5,75 1,24 1,26 0,40 2,64 3,25
Rimske 6,68 0,86 1,61 —0,38 2,93 2,47
Crnova 5,61 1,93 —1,55§ 1,61 2,91 2,32
Crni vth —1,12 0,39 2,90 -0,13 0,75 —0,I9
Soteska 5,20 0,38 0,61 1,21 2,31 3,09
Dolsko 8,42 1,90 -1,76 0,69 3,93 3,42
Mislinja 7,92 1,13 —2,09 2,21 3,59 3,11
Crmoénjice 7,48 1,94 -—1,75 1,79 3,10 3,14
Kresnica 9,84 0,43 —1,26 0,00 4,95 3,84
Crni Kal 14,02 1,74 —0,61 0,00 4,52 3,53
Devina 9,78 3,53  —3,I§ 0,00 5,16 3,82
Ravbark. 7,73 0,67 —0,I3 0,00 5,30 4,08
Malence 7,90 1,75 —1,45 0,00 4,82 3,42
Slatina 9,08 0,80 —0,61 0,00 5,84 3,35
Verd 7,15 2,77  —1,07 0,00 3,59 3,03
Sava 8,17 2,90  —2,57 0,00 4,32 2,77
Peradica 5,04 —0,65 1,23 0,00 3,58 2,31
Moste 9,53 3,30 —2,06 0,00 3,34 4,17
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Tabela 3.3

Regresijski koeficienti no¢nih modelov, ki se nanasajo na posamezne lokacije (M,;). IN pomeni prosti ¢len regresije, ostale
oznake so obrazlozene v tabeli 3.1.

CvP IN MA MR MD FA; FES
Kranj 0,74 -0,73 1,31 0,88 2,60 -
Jeprca 0,06 -1,81 2,93 0,20 3,08 -
Trojane -0,41 -1,66 3,62 0,17 2,31 -
Rimske 1,33 —2,08 4,17 0,67 1,30 -
Crnova —0,30 0,31 1,66 1,22 1,19 -
Crni vth -3,06 -0,53 3,98 0,00 0,69 -
Soteska —0,77 0,52 1,86 1,01 0,65 -
Dolsko 0,96 -1,04 1,26 1,40 2,89 -
Mislinja —0,28 0,18 2,20 0,75 1,09 -
Crmo§njice —0,22 0,I5 1,90 1,00 1,37 -
Kresnica 0,32 —I1,74 3,59 0,00 2,23 -
Crni Kal 3,40 1,09 1,14 0,00 2,66 -
Devina -0,68 -1,61 2,96 0,00 3,51 -
Ravbark. -1,70 —0,18 2,34 0,00 3,I0 -
Malence 0,07 0,59 1,07 0,00 3,09 -
Slatina 0,25 —I,03 3,52 0,00 2,77 -
Verd 0,47 -I,48 3,08 0,00 3,18 -
Sava 0,78 —2,46 3,30 0,00 3,65 -
Peracica —3,14 —2,44 4,10 0,00 2,16 -

Moste —-0,60 —0,08 2,10 0,00 2,61 -




Tabela 3.4

Podatki o lastnostih lokacij CVP (L), na katere se nanasajo modeli temperature cestii¢a. ¢ predstavlja zemljepisno $irino, A zemljepisno dolzino, i nadmorsko visino in W faktor vidnosti
neba (bodisi za celotno nebo bodisi za posamezne strani neba: S—sever, J—jug, V—vzhod, Z—zahod). V primeru binarnih vrednosti pomeni 1 z in o ne. Vpliv posameznih lastnosti je opisan v
razdelku 2.2.3. Lastnosti do vertikalne ¢rte so informativne in jih v analizo nismo vkljucevali.

# Ime Lastnik ¢ A h Kopno ~ Vodni vir W, WS WY.() Y(V) WY(2)
1 Kranj DRSC 46,229 14,361 380 1 1,00 0,80 0,75 0,85 0,85 0,75
2 Jeprca DRSC 46,184 14,379 360 I 0,10 0,94 0,95 0,90 1,00 0,90
3 Trojane DRSC 46,206 14,901 480 1 0,30 0,50 0,40 0,60 0,55 0,45
4 Rimske Toplice DRSC 46,121 15,202 210 I 0,90 0,50 0,60 0,40 0,50 0,40
5 Crnova DRSC 46,314 15,174 304 1 0,60 0,44 0,45 0,50 0,40 0,40
6 Crni vrh DRSC 45,914 14,032 852 I 0,40 0,33 0,40 0,30 0,30 0,30
7 Soteska DRSC 46,312 14,063 SIS 1 1,00 0,35 0,50 0,40 0,30 0,30
8 Dolsko DRSC 46,096 14,680 230 1 0,10 0,60 0,50 0,60 0,50 0,80
9 Mislinja DRSC 46,436 15,190 540 1 0,50 0,45 0,40 0,50 0,40 0,50
10 Crm0§njice DRSC 45,671 15,102 415 I 0,30 0,51 0,55 0,45 0,55 0,50
11 Kresnica DARS 46,662 15,646 318 o 0,10 0,78 0,75 0,75 0,75 0,70
12 Crni Kal DARS 45,553 13,864 210 o 0,10 0,86 0,80 0,90 0,85 0,90
13 Devina DARS 46,399 15,604 264 o 0,35 0,88 0,80 0,95 0,95 0,80
14 Ravbark. DARS 45,791 14,228 602 o 0,20 0,61 0,70 0,50 0,60 0,65
15 Malence DARS 46,014 14,557 320 o 0,20 0,69 0,60 0,70 0,70 0,75
16 Slatina DARS 46,284 15,427 345 o 0,10 0,65 0,52 0,65 0,72 0,72
17 Verd DARS 45,955 14,305 309 o 0,20 0,75 0,85 0,60 0,80 0,75
18 Sava Sentjakob DARS 46,085 14,584 277 o 1,00 0,88 0,90 0,90 0,80 0,90
19 Peracica DARS 46,320 14,241 450 o 0,30 0,71 0,75 0,80 0,60 0,70
20 Moste DARS 46,408 14,126 532 o 0,90 0,50 0,40 0,60 0,50 0,50
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3.2 Priprava umetnih podatkov

Pri pripravi umetnih podatkov smo poizkusili dose¢i, da bi ti imeli podobne lastnosti
kot podatki za napovedovanje temperature cesti§¢a. Nasa osnovna predpostavka je, da
med modeli (te lahko opisemo s spremenljivkami, na primer regresijskimi koeficienti)
in lastnostmi modelov (te opiSemo z atributi), obstajajo povezave. Tovrstne povezave
so podrobneje predstavljene v razdelku 4.3. Umetne podatke smo uporabili tako pri
preizkusu metode za gradnjo hierarhi¢nih regresijskih modelov (razdelek 4.1.2) kot pri
preizkusu metode za analizo povezav (razdelek 4.3.2). Za laZje razumevanje postopka
priprave umetnih podatkov je v dodatku A podana programska koda v jeziku Pyshon.

Pri pripravi umetnih podatkov smo najprej generirali atribute — naklju¢ne vredno-
sti, ki predstavljajo lastnosti objektov, katere se nanasajo na modele. Naklju¢ne vredno-
sti smo generirali na podlagi normalne porazdelitve N(0, 1) in jih predstavili v matriki
atributov A. Stevilo vrstic v matriki A je odvisno od $tevila modelov, stevilo stolp-
cev pa od $tevila lastnosti objektov. Pri tem so lahko lastnosti objektov zvezne ali pa
preslikane na diskretne vrednosti.

Sledila je priprava matrike P, ki predstavlja povezave med matriko A in med koefici-
enti spremenljivk modelov (vsak model ima svoje koeficiente). Stevilo vrstic v matriki
P je odvisno od $tevila spremenljivk modelov, Stevilo stolpcev pa od $tevila lastnosti
objektov. Rezultat mnozenja matrike P z matriko A nam poda vrednosti koeficien-
tov. Tako je vsak koeficient predstavljen z linearno kombinacijo lastnosti objektov, na
koncu pa mu dodamo $e $um — nakljuéno $tevilo z normalno porazdelitvijo N(0, 02).

Matrika P je lahko samo ena in je tako enaka za vse modele. Ker pa imajo razli¢ni
modeli razli¢ne lastnosti, so koeficienti med modeli med seboj razli¢ni. Mogoce pa je
uporabiti ve¢ matrik P, vsako za svoj nabor modelov. To bi pomenilo, da so povezave
med modeli in lastnostmi teh modelov med razli¢nimi modeli razli¢ne. Predvidevamo,
da do tak$nega pojava prihaja tudi pri podatkih za napovedovanje temperature cestis¢a,
kar je predstavljeno v poglavju 4.

Sledila je priprava vrednosti spremenljivk vsakega modela — naklju¢nega $tevila z
normalno porazdelitvijo N(0,1). S pomod¢jo koeficientov modelov in vrednosti nji-
hovih odvisnih spremenljivk smo lahko s skalarnim produktom izracunali neodvisno
spremenljivko ¥ in ji na koncu dodali $e $um — naklju¢no $tevilo z normalno poraz-
delitvijo N(O, 62).

Na ta nadin lahko pripravimo podatke, kjer je mogoce vplivati tako na poljubno
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$tevilo modelov, koeficientov oziroma spremenljivk in lastnosti objektov (vklju¢no s
$tevilom zveznih in diskretnih vrednosti), kot tudi na varianco $uma pri izra¢unavanju
koeficientov in varianco $uma pri izratunavanju odvisne spremenljivke y. Taksni po-
datki imajo pomembno lastnost: koeficienti modelov so, glede na matriko P, povezani

z lastnostmi objektov, ki se nanasajo na modele.
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Poglavje predstavlja osrednji del doktorske disertacije in je razdeljeno na tri glavne raz-
delke. Prvi razdelek opisuje metodo za gradnjo hierarhi¢nih regresijskih modelov, ki
temelji na zdruZevanju vnaprej podanih mnozic podatkov in njeno uporabo na ume-
tnih podatkih oziroma na problemu napovedovanja temperature cesti$¢a. Pri slednjem
je navedena napaka zdruZenih modelov, s katerimi smo napovedovali temperaturo ce-
sti¢a. To smo primerjali z napako povsem zdruzenih modelov in z napako najbolj
razSirjenega fizikalnega modela METRo in pokazali, da so rezultati predlagane metode
primetljivi ali bolj§i. Drugi razdelek opisuje dekompozicijo napake na pristranskost in
varianco v prej$njem razdelku predstavljene metode. Opisana je prilagoditev postopka
dekompozicije za predlagano metodo in njen preizkus na aplikativnih podatkih. Tretji
razdelek analizira povezave med modeli in lastnostmi objektov, na katere se ti modeli
nanasajo. Na problemu napovedovanja temperature cesti$¢a smo z obstoje¢imi postop-
ki poizkusali te povezave nakazati. Sledi opis metode za analizo povezav, ki predstavlja
nadgradnjo metode iz prvega razdelka. Metodo smo uporabili na umetnih podatkih
in poizkusali poiskati matriko P, ter jo primerjati z matriko, ki je bila uporabljena pri
generiranju podatkov. Metodo smo na druga¢en nacin uporabili tudi na aplikativnih
podatkih, kjer smo iskali koeficiente modelov iz lastnosti teh modelov in primerjali
rezultate napovedi s poiskanimi koeficienti z napovedmi, kjer smo koeficiente izratu-
nali na podlagi podatkov modelov. To smo naredili z lo¢enimi dnevnimi in no¢nimi
modeli za vsako CVD, poleg tega pa smo te rezultate primerjali $e z modeli, ki so bili

skupni vsem CVP (en dnevni model, en no¢ni model, en dnevno-noéni model).
4.1 Metoda za gradnjo hierarhicnih regresijskibh modelov

V nadaljevanju je predstavljena metoda za gradnjo hierarhi¢nih regresijskih modelov, ki
temelji na zdruzevanju vnaprej podanih mnozic podatkov na podlagi manjsanja (oziro-
ma nesignifikantnega ve¢anja) njihovih ocenjenih napak. Predlagana metoda temelji
na statisti¢nih postopkih, saj uporablja klasi¢ne regresijske modele ve¢ spremenljivk
za opisovanje mnozic podatkov. § Z vidika robustnosti je najbolj primerno uporabiti
linearne regresijske modele, ¢etudi povezave med dejavniki (spremenljivkami) niso li-
nearne. Metoda zdruzi posamezne modele in s tem zmanjsuje $tevilo konénih modelov
ter posledi¢no tudi napovedno napako na u¢ni mnotici. Stevilo kon¢nih modelov in
njihove meje so odvisne zgolj od podatkov in niso vnaprej dolo¢ene. Nasi raziskovalni
hipotezi sta, da lahko konéni modeli ustrezno locijo klju¢ne mehanizme, ki so tipi¢ni v

doloéeni okolici sosednjih modelov ter da lahko s tak$nim postopkom kljub poenosta-
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vljeni obliki (linearizacija) dosezemo zadovoljive rezultate. § Metodo smo preizkusili
tako na umetno generiranih podatkih kot tudi na problemu napovedovanja tempe-
raturnega stanja cestis¢a in pridobili ve¢ kon¢nih modelov, ki so ustrezno opisovali
procese spreminjanja temperature cesti$¢a. Po primerjavi z Ze uveljavljenim nac¢inom
napovedovanja temperature cesti§¢a smo ugotovili, da je predlagana metoda zdruZeva-
nja uspesna in predstavlja ustrezno alternativo fizikalnim napovednim modelom. Me-
toda je na podrodju cestne meteorologije v splosnem prenosljiva na razli¢na geografska
obmo¢ja, saj so osnovni procesi, ki se odvijajo v ozadju, prostorsko neodvisni. § Tako
opis metode kot njen prakti¢ni preizkus je bil predstavljen na mednarodni konferenci
International Symposium on Electronics in Transport [63] in v znanstveni reviji Meteoro-

logical Applications [65].

4.1.1  Opis metode zdruzevanja

Klasi¢ni linearni regresijski model lahko v matri¢nem zapisu podamo kot:

y=XB+e, (4.1)

kjer je y vektor odvisne spremenljivke velikosti 71 X 1, X matrika neodvisnih spremen-
ljivk velikosti 11 X p, B vektor koeficientov velikosti p X 1 in e vektor napak (za napake
predvidevamo, da so neodvisne in normalno porazdeljene s srednjo vrednostjo o in
standardno deviacijo p) velikosti 71 X 1; p je $tevilo spremenljivk in 11 $tevilo podatkov.

Ustrezno izbiro vhodnih spremenljivk lahko dosezemo z uporabo postopne (angle-
$ko szepwise) regresijske analize, ki izbere podmnozico podanih spremenljivk na podlagi

izbranega informacijskega kriterija, npr. Akaikov informacijski kriterij [1]:
AIC = 2v -2log(L), (4.2)

kjer v predstavlja $tevilo spremenljivk v modelu in L verjetje modela. Postopna regresija
pois¢e podmnozico spremenljivk, ki minimizira 4.2.

Ko imamo za posamezne modele na voljo premalo podatkov, poleg tega pa ti vsebu-
jejo kar nekaj naklju¢nosti, je smiselno izvesti zdruZevanje modelov. Obicajni pristopi
zdruzevanja temeljijo na gradnji od zgoraj navzdol, torej postopnem deljenju mno-
Zice primerov na podlagi vrednosti posameznih spremenljivk z namenom izboljsanja
napovedne to¢nosti. Gradnja od spodaj navzgor, z zdruzevanjem, je pri regresijskih

drevesih redka in navadno ni primerna, saj je tezko dolo¢iti primerne zadetne mnozice.
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V nekaterih primerih pa imamo zadetne mnozice podane oziroma so podatki, katere
zelimo modelirati, naravno razdeljeni v ve¢ skupin. Za zdruZevanje lahko dolo¢imo,
kateri modeli so med seboj zdruZljivi, z drugimi besedami, doloiti Zelimo njihovo so-
sednost. Pri tem lahko uporabljamo ekspertno znanje o podobnostih modelov, na pod-
lagi katerega izdelamo matriko sosednosti, ki za vsak par modelov opredeljuje njuno
sosednost. Na ta nacin lahko, na primer, vpeljemo ¢asovno lokalnost pri zdruZevanju
modelov (dovolimo le zdruZevanje ¢asovno sosednjih modelov) in periodi¢nost procesa
(dovolimo zdruZevanje zadnjega in prvega modela). Matriko sosednosti bi lahko pri-
dobili tudi z opazovanjem podobnosti posameznih skupin podatkov, denimo njihovih
lastnosti', v skrajnem primeru pa se ji celo izognili, kar bi pomenilo, da bi metoda v
vsakem koraku zdruZevanja preverila vse mozne kombinacije zdruzevanj.

Naj bodo My, M, ..., M; mnozice modelov (Stevilo vseh mnozic je f + 1) in Py,
Py, ..., P, mnozice u¢nih podatkov teh modelov. Sosednost podatkov in s tem tudi
modelov je dolo¢ena tako, da sta si modela M; in M;,{, i = 0, ..., t, med seboj sose-
dnja, zaradi upostevanja periodi¢nosti pa velja t +1 = 0 oziroma seStevanje po modulu
t+1. Naj bo E; izbrana mera napake modela M;, na primer korenjena srednja kvadra-
ti¢na (v nadaljevanju RMS?) napaka, izra¢unana po metodi navzkriznega preverjanja
na podatkih u¢ne mnozice.

V vsakem koraku zdruZevanja izdelamo mnoZice modelov My, My,, ..., M;_14,
M., na unijah sosednjih mnozic Py U Py, P; U Py, ..., P, U Py, na podlagi katerih bo
kasneje temeljila odlocitev, katere modele bomo zdruzili. RMS napako posameznih
zdruzenih modelov oznac¢imo z E;;,; in jo primerjamo z uteZeno povpre¢no napako
teh dveh modelov pred zdruzevanjem:

;o E;-|Si| + Eiy1 - 1Sinl
v I1Sil + 1S4 ’

(4-3)

kjer je |S;| mo¢ u¢ne mnozice S; za model M;. Tak$na primerjava nam omogoca opazo-
vanje, koliko je zdruzevanje vplivalo na spremembo napake E v primerjavi s predvideno

napako E’.?

1Prim. razdelek 4.3 na strani 67.

2Prim. enacbo 2.6 na strani 9.

3Uporaba razlike med pri¢akovano napako pred in po zdruZevanju za poenostavljanje modela je podobno
naknadnemu rezanju dreves z vzvratno oceno napake (npr. rezanje z m-oceno napake). Razlika je v tem, da
pri rezanju dreves poenostavljamo Ze inducirano drevo, v predlaganem postopku pa z zdruZevanjem drevo ele
gradimo; rezanje dreves spreminja notranja vozlis¢a v liste, z zdruzevanjem pa izbiramo med razli¢nimi moznimi

notranjimi vozligci.
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V vsakem koraku dolo¢imo tista dva sosednja modela, kjer se je napaka E; ;.1 —E} ;4
najmanj povecala® (slika 4.1). Ko dolo¢imo min (E;;,; — E;;,1), zdruzimo modela,
pri katerih se ta minimum pojavi in ponavljamo postopek, ki sedaj zaradi zdruZevanja
vsebuje en model manj. Razlika E;;,q — E};,; je za vsak izbran par v prvih korakih
zdruZevanja po pri¢akovanju negativna (zdruZevanje povec¢uje natan¢nost), medtem ko
se bo pri kasnejsih korakih predvidoma povecevala. Postopek se zakljudi, ko zdruzimo
vse modele.

Opisan postopek gradnje in zdruzevanja modelov je v osnovi podoben hierarhi¢ne-
mu grudenju, vendar s specifi¢no mero za izbor gru¢, ki ju zdruzimo v posameznem
koraku (ocenjeno zmanj$anje napake). Le-ta sluzi tudi kot kriterij za ustavljanje po-
stopka; kon¢no Stevilo modelov dolo¢imo z opazovanjem povpre¢ne napake E vseh
modelov v posameznem koraku zdruzevanja. Z zdruzevanjem prenehamo, ko ta napa-
ka preseze vrednost vnaprej dolo¢ene dopustne napake. Opazujemo lahko tudi $tevilo
modelov v posameznem koraku zdruzevanja. V tem primeru z zdruZevanjem preneha-

mo, ko je dosezeno vnaprej dolo¢eno najmanijse Stevilo modelov.
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4.1.2  Preizkus na umetnih podatkih

Metodo za gradnjo hierarhi¢nih modelov smo preizkusili na umetnih podatkih® z dve-

ma skupinama modelov, kjer ima vsaka skupina modelov svojo matriko P. Pripravili

“Napaka E;j,1 = E},; je lahko tudi negativna.

SPrim. razdelek 3.2 na strani 45.

ST

Slikea 4.1

Shematski prikaz pr-

vega koraka postopka
zdruzevanja. Znak >
predstavlja zdruZevanje.
Ko dolo¢imo par M; in
M1, za katerega velja
min (Ej ;41 — E,{,,url )
zdruzimo mnoZice u¢-

nih podatkov za modela
M; in Mj4q in za¢nemo

z naslednjim korakom
zdruZevanja. Postopek se
zakljuci najkasneje, ko pri-
demo do koné¢nega modela
M, t-
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Slika 4.2

Preizkus metode za gradnjo
hierarhi¢nih modelov na
umetnih podatkih. Absci-
sna os predstavlja korak
zdruzevanja, ordinatna pa
povpreéno RMS napako.
Prikazan je primer zdruze-
vanja z razli¢nim $tevilom
primerov na posamezni
model.

4 Opis dela R. Kr$manc

smo 10 modelov, izmed katerih jih 5 generira matrika P,, 5 pa matrika Pj,. P, in P, sta
si med seboj razli¢ni. Vsak model ima pet spremenljivk, lastnosti modelov (atributi)
pa so Stirje. varianca pri $umu za koeficiente je 0,2, varianca pri Sumu za odvisno spre-
menljivko pa 1,0. Podobno kot pri podatkih za napovedovanje temperature cestisca,
katere bomo uporabili pozneje, so modeli med seboj cikli¢no povezani (1z2, 253, ...,
10z 1). Zaradi tega metoda zdruzuje zgolj sosednje modele, ¢eprav ta lastnost za sam
postopek zdruzevanja ni obvezna. V vsakem koraku zdruzevanja se izra¢unava RMS
napaka glede na trenutno stevilo modelov.

Rezultati so po korakih zdruzevanja prikazani na sliki 4.2, kjer je razvidno, da se
povpre¢na RMS napaka z zdruZevanjem manja. Izjema so zadnji koraki, ko za¢ne
metoda zdruzevati modele z razli¢nimi matrikami P, kar povzro¢i znatno povecanje
napake. V naSem primeru je opazen porast napake zgolj v zadnjem koraku, ko metoda
zdruzi modela, generiranaz matrikama P, in P,. Nasliki 4.2 so prikazani tri krivulje, ki
ponazarjajo napako glede na $tevilo primerov, s katerimi smo pripravili umetne podatke

(8, 50 ali 100 primerov na model).

Yl
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n 2
= 8 primerov na model
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>
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2 4 6 8 10
korak zdruzevanja

IzkaZe se, da pri ve¢jem Stevilu primerov zdruzevanje ni tako koristno, ko je primerov
dovolj, pa je lahko celo nepotrebno. Motivacija zdruzevanja se kaze zlasti v tem, da ko
imamo na voljo premalo podatkov za lo¢ene modele, lahko z njihovim zdruZevanjem
dosezemo boljse rezultate. Izkaze se, da pri veéjem $tevilu primerov zdruZevanje ni tako

koristno, ko je primerov dovolj, pa je lahko celo nepotrebno. Motivacija zdruZevanja
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se kaze zlasti v tem, da ko imamo na voljo premalo podatkov za lo¢ene modele, lahko

z njihovim zdruZevanjem dosezemo boljse rezultate.

4.1.3  Preizkus na problemu napovedovanja temperature cestiséa

Metodo za gradnjo hierarhi¢nih regresijskih modelov, ki temelji na zdruzevanju vnaprej
podanih mnozic, lahko uporabimo na problemu napovedovanja temperaturnega stanja
cestis¢a, saj je proces spreminjanja temperature cesti$¢a v splosnem odvisen od Casa
in prostora (denimo drastiéno povecanje temperature cesti$¢a v primeru prisotnega
dopoldanskega solarnega sevanja in manjse spremembe temperature cesti§¢a ponoci).

V kolikor bi uporabili en sam, splosen linearni regresijski model, ki bi opisoval vse
postaje in vse Casovne intervale, bi bili koeficienti spremenljivk () neodvisni od ¢a-
sa in prostora. Da bi se temu izognili, smo linearne modele izdelali lo¢eno glede na
znane spremenljivke, po katerih je smiselno zdruZzevanje: lokacija CVP in ura dneva.
Podatkov o podrobnostih lokacije namerno nismo vkljudili v modeliranje. Tovrstni
podatki povzrodajo v fizikalnih modelih pomemben vir neto¢nosti [82], saj je njihovo
pridobivanje tezavno in povezano s sistemati¢nimi napakami. V naem primeru so vse
lastnosti, ki jih v modeliranje nismo vkljudili, implicitno vklju¢ene preko sprememb v
koeficientih posameznih modelov.

V skladu z dekompozicijo napake na pristranskost in varianco imajo zdruzeni mo-
deli manjso pristranskost, vendar ve¢jo varianco®. Da bi imeli na voljo ve¢ podatkov
in s tem zmanjsali varianco brez znatnega povecevanja pristranskosti, smo podobne
modele, ki so si med seboj ¢asovno sosednji, zdruzili. Pri tem smo upostevali, da so
lahko resitve, ki bi vsebovale ve¢ modelov, ki pokrivajo zgolj kratke ¢asovne intervale,
nezanesljive in se jim je v splo$nem bolje izogniti.

Za dolocitev konénega $tevila modelov smo uporabili kriterij, ki ob ¢im manjsi napa-
ki poi$¢e ¢im manjse kon¢no $tevilo modelov. Poiskali smo zadnji minimum oziroma
lokalni minimum z najmanj$im $tevilom modelov, kjer RMS napaka ne preseze naj-
manj$e povpre¢ne RMS napake za ve¢ kot 0,5 °C (na primer, za CVP Jeprca se tak
minimum pojavi pri Stirih modelih, kot je razvidno iz spodnjega dela slike 4.3).

Pri¢akujemo, da bomo z uporabo predlagane metode dobili dva ve¢ja modela, enega
za napovedovanje podnevi in drugega za ponodi, po moznosti z nekaj vmesnimi mo-
deli za ublazitev prehodov. Poleg tega tudi predvidevamo, da bodo modeli ustrezno

opisovali temperaturne spremembe na lokaciji posamezne postaje.

SPrim. razdelek 4.2 na strani 63.
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Slika 4.3

Toplotna karta [107],
dendrogram s prikazom
postopka zdruzevanja

in graf povpre¢ne RMS
napake na CVP Jeprca.
Kvadratki na toplotni karti
predstavljajo pomembnost
posameznih spremen-

ljivk. Bela barva pomeni,
da spremenljivka ni bila
uporabljena. Okrajave
spremenljivk so navedene v
tabeli 3.1. IN pomeni pro-
sti ¢len regresije. Vertikalne
éree v tabeli predstavljajo
posamezen korak zdruZeva-
nja, vertikalna ¢rekana ¢rea
pa kon¢ne modele (zadnji
minimum povpre¢ne RMS
napake), ki so lo¢eni s
horizontalnimi érckanimi
¢rtami. Zapis ur je v UTC
in predstavlja cas izdelave
napovedi za 6 ur vnaprej
(na primer, “09” pomeni
napoved temperature cesti-
i¢a, ki je bila generirana s
podatki ob 09:00 UTC za
15:00 UTC).
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Napovedovanje temperature cestiséa s pridobljenimi modeli.  Z metodo za gradnjo hi-
erarhi¢nih regresijskih modelov smo Zeleli napovedovati temperaturo cestis¢a za 6 ur
vnaprej. Sestavljanje modelov je potekalo v skladu z opisom predlagane metode’. Po-
tek zdruZevanja je razviden iz dendrogramov na slikah 4.3, 4.4 in 4.5, kjer so na levem
delu prikazane pomembnosti posameznih spremenljivk (kolone) za posamezne urne
modele (vrstice). Temnejse barve pomenijo veéje absolutne vrednosti koeficientov li-
nearnih modelov. Bela barva pomeni, da spremenljivka ni bila uporabljena, ¢rna pa, da
je absolutna vrednost koeficienta vedja ali enaka 5. Okrajsave spremenljivk so navedene
v tabeli 3.1. Pod dendrogramom se nahaja graf RMS napak pri poteku zdruzevanja.

Vertikalna ¢rta doloca zadnji korak, kjer so konéni modeli lo¢eni s horizontalnimi ¢ér-

tami.
CVP Jeprea
spremenljivke korak
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Metoda zdruZevanja je za vsako CVP izdelala dva vedja modela; enega za dnevne
napovedne ure, ko je vpliv kratkovalovnega sevanja pomemben in ko je povpre¢na

temperatura cesti¢a (prosti ¢len z oznako IN) visoka, in enega za no¢ne napovedne ure,

7Prim. razdelek 4.1.1 na strani 49.
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CVP Mislinja

spremenljivka korak
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ko je kratkovalovno sevanje nepomembno in je vrednost prostega ¢lena nizka zaradi
nizjih povpre¢nih temperatur cesti$¢a. Med tema dvema modeloma sta dva modela, ki
pokrivata ¢asovni pas od ene do treh ur, ki blazita prehod med ve¢jima modeloma.

V tabeli 4.1 so navedene numeri¢ne vrednosti koeficientov konénih modelov. Ne-
katere vhodne spremenljivke so pomembne vecino ¢asa, zlasti izmerjene in napovedane
temperature zraka (spremenljivke MA, FA; in FAy), pa tudi meritve temperature cesti-
$¢a (MR) in temperature cesti$¢a v globini (MD). Slednja je bolj pomembna za CVP
Mislinja in Crmosnjice, kot pa za CVP Jeprca, kar je mozno pojasniti z razlikami v
konstrukeiji cestid¢a, topografiji, antropogenih vplivov ipd. v blizini CVP. Tak$ne raz-
like se odraZajo tako v spremembah vrednosti koeficientov modelov za sleherno CVP
kot tudi v spremembah med mejami ¢asovnih intervalov. Na primer, na lokaciji CVP
Mislinja je vpliv kratkovalovnega son¢nega sevanja zaradi visokih dreves na zahodni
strani blizu CVP §ibkejsi. To je tudi razlog, da se no¢ni model konéne reitve metode

zalne Ze dve uri prej kot pri ostalih dveh postajah.
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Slika 4.4

Toplotna karta, dendro-
gram s prikazom postopka
zdruzevanja in graf pov-
pre¢ne RMS napake na
CVP Mislinja. Pojasnila so
enaka, kot na sliki 4.3.
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CVP Crmosnjice
spremenljivka korak
MA MRMDMH MF FASFACFH FW FP FLFC Fs IN 1 23 4 5 6 7 8 9 10111213 14151617 18 1920 21 22 23
03 ] u EEE

Slika 4.5

Toplotna karta, dendro-

gram s prikazom postopka 2_a L

zdruzevanja in graf pov- legenda: povpreéna ;a /

pre¢ne RMS napake na g-o 2 0-; = ? = ; RMS napaka 23 =
- - 501 = oC ————— —

CVP Crmognjice. Pojasnila i ms. [°C] s

so enaka, kot na sliki 4.3.



Tabela 4.1

Izbrane vhodne spremenljivke z vrednostmi koeficientov konénih modelov. Okrajiave spremenljivk so obrazlozene v tabeli 3.1. Prazne celice pomenijo neuporabljene spremenljivke.

CvP Spremenljivka MA MR MD MH MF FA; FAq FH FW FP FL FC FS IN
Model

Jeprca odo03:00doo8:00 -2,1 2,6 0,7 0,7 0,1 28 1,5 -1,2 -0,6 —0,4 -1, L4 21 5,9
odog:oodo 10:00 1,2 3,1 08 04 - —3,4 22 -0,4 —0,4 -0,3 03 —03 1,4 458
odr1:oo0do 12:00 0,9 2,1 0,7 0.4 - -3, 5,0 - —0,2 -0,3 - - 03 2,6
od 13:00 do 02:00 - 2.4 - 02 - - 42 - - —o,1 - - - 04

Mislinja 03:00 1,4 2,6 1,3 -0,6 - -3,0 6,0 0,7 - —0,6 0,6 I,LI 2,4 3,5
od 0g:00do 09:00 -3,6 2,1 1,4 - - 23 5,7 04 - - 03 - 2,7 68
10:00 L4 1,0 09 - - - 31 - - - - - 0,5 4,0
od 11:00 do 02:00 - - L6 - - - 3,3 - - - - - - 06

Crmosnjice  od 03:00 do 09:00 —2,9 1,2 1,6 0,3 0,2 3,0 3,2 0,2 -0,9 —0,§ 0,6 0,5 2,4 6,0
od 10:00 do 12:00 L8 1,4 12 - 02 -2,7 57 02 01 —0,4 - 02 09 26

od 13:00 do 02:00 - I,1 1,1 - 02 -2,1 3,0 - - —02 - - 03 03
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Tabela 4.2 prikazuje RMS napake kon¢nih modelov za vse tri lokacije. Rezultat
metode zdruZevanja na CVP Jeprca so Stirje modeli. Zgolj model za ure od 03:00 do
08:00 ima znaten delez napak ve¢jih od 4 °C (15 %) kar bi pri aplikativni uporabi lahko
pomenilo nesprejemljivo visok delez napak. Te napovedi sicer ustrezajo dnevnemu
¢asu, ko se temperature ceste obi¢ajno povecujejo, kar navadno ne pomeni poslabsanja
varnosti na cestah. Model, ki napoveduje temperature v bolj kritiénem ¢asu (zadetne
ure napovedi od 13:00 do 02:00), ima visoko natan¢nost napovedovanja. Podobna
ugotovitev je razvidna tudi na ostalih dveh CVP: napaka dnevnih modelov je vegja,
medtem ko je napaka vecernih in no¢nih modelov dokaj majhna. Zadovoljive napovedi
dobimo tudi pri prehodnih modelih, celo pri CVP Mislinja, kjer eden izmed prehodnih
modelov pokriva zgolj enourni ¢asovni pas, kar pomeni, da smo za njegovo u¢enje imeli
na voljo majhno u¢no mnoZico.

Podrobnejsa analiza dnevnih modelov za CVP Mislinja je pokazala, da obicajno pri-
haja do ve¢jih napovednih napak v primerih, ko je izmerjena temperatura cestis¢a vecja
od napovedanih temperatur. Tak$ne napake sicer lahko obravnavamo kot manj kriti¢-
ne, saj v vedini primerov nastopijo, ko je temperatura cestis¢a izven kriti¢nega obmodja
okrog 0 °C, e vedno pa lahko predstavljajo potencialno nevarnost, saj zaradi pojava
termalnega spomina® vplivajo tudi na napake pri napovedovanju ve¢ernih temperatur
cestisca.

Vedje napovedne napake so obi¢ajno povezane z vedjo spremenljivostjo kratkova-
lovnega sevanja in obla¢nosti. Ustrezne vremenske napovedi, zlasti kratkovalovnega
sevanja, so zelo pomembne za modele, ki imajo zacetek napovedi od 04:00 do 09:00.
Zal CVP niso opremljene z merilniki kratkovalovnega sevanja, zato ni bilo mogoce
neposredno preveriti korelacije med napako vremenskih napovedi in razliko med na-
povedanimi in izmerjenimi vrednostmi kratkovalovnega sevanja. Kljub temu podatki
nakazujejo na majhno pozitivno korelacijo (R? = 0,22) med napako modela in napako
napovedane temperature zraka (slika 4.6), kar lahko pomeni, da je napaka pri napo-
vedi temperature cesti$¢a povezana z napako vremenskih napovedi. Vsekakor bi za
potrditev naSe predpostavke potrebovali ve¢ podatkov, vendar pa je nasa domneva v
skladu z ugotovitvami raziskovalcev [64], ki so ob uporabi fizikalnega modela METRo
opazili bistveno izboljsanje napovedi v primerih, ko so uporabili vremenske napovedi
z manj$o napako temperature zraka.

Rezultate predlagane metode zdruzevanja smo primerjali z rezultati linearnih regre-

8Prim. razdelek 2.2.3 na strani 18.
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sijskih modelov za celotni dan za vsako posamezno postajo. RMS napaka teh modelov
na testni mnozici je bila 3,37 za CVP Jeprca, 3,92 za CVP Mislinja in 3,92 za CVP

Crmognjice. Te napake so priblizno dvakrat ve¢je kot napake predlagane metode.

Primerjava rezultatov s fizikalnim modelom. Nasa predpostavka je, da je predlagana
metoda bolj to¢na od obstojecih fizikalnih modelov, za katere je znano, da je parametri-
zacija nekaterih dejavnikov, ki pomembno vplivajo na rezultate, zapletena. Predpostav-
ko smo preverili s primetjavo predlagane metode in fizikalnega modela METRo [29]
pri enakih vhodnih podatkih (gre za podatke v zimskem ¢asu 2009/2010 in 2010/-
2011). Model METRo smo vzpostavili na osebnem ra¢unalniku z operacijskim siste-
mom Ubuntu, na katerem smo namestili dodatne programske pakete (python, gfor-
tran, numpy, swig, javaé-jre). V programskem jeziku Jzva smo implementirali
vmesnik za pripravo ustreznih podatkov (za lokacijo postaje: ¢asovni pas, zemljepisna
$irina in dolZina, sestava cestnega telesa (plasti in debelina); INCA/ALADIN vremen-
ske napovedi; izmerjeni vremenski podatki) glede na vhodne sheme modela METRo.
Primer XML vhodne datoteke s podatki o CVP Jeprca je podan v nadaljevanju.

<?xml version="1.0"?>

<station>

<header>
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Slika 4.6

Korelacija med napako
modela in napako na-

povedane temperature
ZrL\kﬂ,
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<version>1.0</version>
<time-zone>UTC+1</time-zone>
<name>Jeprca</name>
<station-type>road</station-type>
<coordinate>
<latitude>46.1846</latitude>
<longitude>14.3789</longitude>
</coordinate>
</header>
<roadlayer-Tlist>
<roadlayer>
<position>1</position>
<type>asphalt</type>
<thickness>0.14</thickness>
</roadlayer>
<roadlayer>
<position>2</position>
<type>sand</type>
<thickness>0.30</thickness>
</roadlayer>
<roadlayer>
<position>3</position>
<type>crushed rock</type>
<thickness>0.50</thickness>
</roadlayer>
</roadlayer-list>
</station>
Natanéne podatke o strukturi in fizikalnih lastnostih materialov cestnega telesa na
lokaciji CVP je mogoce pridobiti zgolj z izvajanjem vrtanja v cestno telo in labora-
torijsko analizo. Namesto tega smo iz banke cestnih podatkov pridobili standardno
sestavo cestnega telesa na lokaciji CVP. Tak$no ravnanje je sicer obi¢ajno, vendar pa
lahko poslabsa rezultate modela METRo. Zal nam $tudije, ki bi opisovale vpliv netoé-
nih vhodnih podatkov na delovanje modela METRo, niso poznane. § Napake modela
METRo, ki smo jih pridobili na vseh treh CVP ustrezajo ugotovitvam drugih razisko-
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valcev [29], ki so testirali model METRo na CVP v Kanadi: priblizno polovica dnevnih
napovedi temperatur se nahaja v obmodéju napake 2 K. Raziskovalci navajajo tudi, da
se no¢na RMS napaka giblje okrog 2 K, medtem ko so rezultati modela METRo na
slovenskih CVP nekoliko slabsi: 2,46 za CVP Jeprca, 3,26 za CVP Mislinja in 2,37 za
CVP Crmosnjice.

Rezultati modela METRo so razdeljeni v ¢asovne intervale, ki ustrezajo razdelitvi
predlagane metode za posamezno CVP in so prikazani v tabeli 4.2. Njegovi rezulta-
ti so v primerjavi s predlagano metodo slabsi, razen pri nekaterih krajsih prehodnih
¢asovnih intervalih ter pri dnevhem modelu za CVP Mislinja. € Opravili smo Wil-
coxonov [106] test na absolutnih vrednostih napak za oba pristopa in dobili zelo nizke
p vrednosti na vseh treh postajah, iz esar lahko sklepamo, da so rezultati predlagane
metode primerljivi ali boljsi od rezultatov modela METRo, ki velja za najbolj razsirjen

in ustrezen fizikalni model.
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Tabela 4.2

Napake 6-urnih napovedi temperature cestii¢a z uporabo predlagane metode (oznake S) in napake fizikalnega modela METRo (oznake F). Povpre¢ne napake (oznake P) za vsako CVP so

utezene glede na velikost vseh ¢asovnih intervalov.

Casovni interval mo-

RMS napake na

Odstotek napovedi na

testni mnozici z napa-

Odstotek napovedi na

testni mnoZici z napa-

cvp dela (UTC .ure zaCet-  testni mnozici ko vegjo od 2 °C ko vedjo od 4 °C
ka napovedi)
S F S F S F
Jeprca od 03:00 do 08:00 2,86 3,42 43 69 1§ 32
od 09:00 do 10:00 1,63 1,53 22 16 2 4
od 11:00 do 12:00 1,41 2,46 16 48 o 12
od 13:00 do 02:00 1,55 2,86 20 56 o 20
od 0oo:00do 23:00 P 1,88 2,86 26 55 4 21
Mislinja 03:00 1,99 3,00 30 64 s 23
od 04:00 do 09:00 3,21 3,09 48 56 21 26
10:00 1,70 2,23 24 48 1 6
od 11:00 do 02:00 1,33 3,26 13 73 26
od 00:00 do 23:00 P 1,84 3,16 23 67 25
Crmosnjice  od 03:00 do 09:00 2,65 3,29 42 66 I 31
od 10:00 do 12:00 1,49 1,46 17 17 I 3
od 13:00 do 02:00 1,30 2,37 12 41 o 10
od oo:00do 23:00 P 1,72 2,52 21 45 5 I
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Interpretacija rezultatov.  Predlagana metoda zdruzevanja se je izkazala kot uspesna.
Za vsako postajo smo dobili ve¢ konénih modelov, ki ustrezno opisujejo procese spre-
minjanja temperature cesti$¢a. Medtem ko so bile dnevne napovedi opisane z ve¢ mo-
deli, je no¢ne napovedi odli¢no opisoval le en model. Se vedno pa je prisotna dokaj
velika napaka modela za napovedi jutranjih temperatur cestis¢a, ko so procesi spremi-
njanja temperature najizrazitejsi.

Uporaba fizikalnih modelov za napovedovanje stanja cesti$¢a je pogojena s pozna-
vanjem podatkov o lokaciji napovedovanja, katere pridobivanje je pogosto tezavno in
povezano z napakami. Nasa predpostavka je, da se je tovrstnemu problemu mogoce
izogniti z uporabo preteklih izmerjenih podatkov ter z izdelavo ve¢ modelov za vsako
lokacijo napovedovanja. Eksperimenti to raziskovalno hipotezo potrjujejo in kazejo,
da lahko s predlagano metodo v veéini primerov pridemo do boljsih rezultatov v pri-
merjavi s fizikalnim modelom.

Omejitev uporabljene metode je, da za ustrezno izdelavo modelov potrebuje podat-
ke nekaj zimskih mesecev, vendar pa lahko svoje rezultate vseskozi izbolj$uje s pomogjo
novih podatkov. Po drugi strani lahko fizikalni model uporabimo Ze z zgolj nekaj urami
zgodovinskih podatkov, ki so potrebni za postopek sklapljanja vriemenskih napovedi z
meritvami na postaji (postopek sklapljanja sicer ni obvezen, a ima pomemben prispe-
vek pri doseganju boljsih napovedi), kljub temu pa ostali pretekli podatki fizikalnega
modela ne morejo izboljsati.

Ceprav smo uporabili metodo na razmeroma majhni koli¢ini aplikativnih podat-
kov, ki so nam bili na voljo, so dobljeni rezultati zelo spodbudni. Ugotavljamo, da
lahko predlagana metoda predstavlja ustrezno alternativo fizikalnim modelom za na-
povedovanje temperature in stanja cesti$¢a. Z uporabo metode na umetnih podatkih
(razdelek 4.1.2) pa smo pokazali, da je le-ta lahko uporabna tudi na podobnih, bolj
splo$nih podatkih.

4.2 Dekompozicija napake hierarhicnib regresijskih modelov

V tem razdelku bomo opisali prilagoditev postopka dekompozicije napake na pristran-
skost in varianco za njeno uporabo na metodi, predstavljeni v prej$njem razdelku. Prila-
gojen postopek dekompozicije bomo preizkusili na aplikativnih podatkih in predstavili
njene rezultate.

MS napaka je definirana kot pri¢akovana vrednost kvadrata razlike med pravimi
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vrednostmi ¥ in izra¢unanimi (napovedanimi) vrednostmi §:

MS()) = E[(§ - y*]. (4-4)
Kot smo pokazali v razdelku 2.1.2, lahko dekompozicijo napake MS(#) zapisemo kot:

MS()) =

E[() - E[9]?1 + (E[§ - yD* + E[(y - Ely]’]

varianca pristranskost? sum

varianca + pristranskost? + sum. (4-5)

Varianca opisuje, kolik$na bo sprememba § v primeru druga¢ne uéne mnozice. Pri-
stranskost opisuje povpre¢no napako 7. Na $um, ki predstavlja varianco y, obi¢ajno
nimamo vpliva, medtem ko sta pristranskost in varianca odvisni od lastnosti algoritma,

ki ga prou¢ujemo.
4.2.1  Opis postopka dekompozicije

Pri proudevanju teoreti¢nega ozadja delovanja metode, opisane v razdelku 4.1, je nasa
hipoteza, da naj bi se z zdruZevanjem manjsala varianca in vecala pristranskost. Vsak
korak zdruzevanja namre¢ zmanj$uje kon¢no $tevilo modelov in k obstojec¢im dodaja
nove podatke. Padanje variance je tako povezano z ve¢jo mnozico u¢nih podatkov,
zaradi Cesar se linearni modeli ne morejo ustrezno prilagoditi podatkom in so, gledano
kot celota, manj kompleksni. Za empiri¢ni preizkus hipoteze predlagamo uporabo
spodnjega postopka za dekompozicijo napake na pristranskost in varianco za metodo,

predstavljeno v razdelku 4.1.1.
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Vhod: modeli posameznega koraka zdruzevanja metode za gradnjo hierarhi¢nih
regresijskih modelov, skupaj z u¢nimi podatki.
Izhod: dekompozicija napake posameznega koraka zdruzevanja metode za

gradnjo hierarhi¢nih regresijskih modelov.

Jfor vsak korak v postopku zdruzevanja do

Jfor vsak model trenutnega koraka do

repeat
naklju¢na razdelitev u¢nih podatkov na dve enako veliki mnoZici;
ucenje trenutnega modela na eni mnozici in izraun MS na drugi
mnozici razdeljenih podatkov;

until ni dosegena zelena nataninost pri izradunu MS;

izra¢un povpredja vseh MS trenutnega modela in njegove variance;

end

izra¢un povpre¢ja MS in varianc vseh modelov trenutnega koraka;

izracun pristranskosti po enacbi 2.8, pri ¢emer se privzame, da je Sum = 0;

end
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Slika 4.7

Dekompozicija napake
metode za gradnjo hierar-
. hi¢nih regresijskih modelov
-1 VATIANCA /\ na problegmu i—xapovedovaA
L’\/\/\ / nja meteoroloskega stanja
cestis¢a na podatkih CVP
Jeprea. Nasliki je prika-

T T T zana varianca (spodnja
5 10 15 20 krivulja), kvadrirana pri-

& : stranskost (srednja krivulja)
korak zdruzevanja in MS (zgornja krivulja).

varianca, pristranskost, MS [°C]
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Slika 4.8

Dekompozicija napake
metode za gradnjo hierar-
hi¢nih regresijskih modelov
na problemu napovedova-
nja meteoroloskega stanja
cestii¢a na podatkih CVP
Crmognjice. Na sliki je pri-
kazana varianca (spodnja
krivulja), kvadrirana pri-
stranskost (srednja krivulja)

in MS (zgornja krivulja).

4 Opis dela R. Kr$manc

4.2.2  Rezultati postopka dekompozicije

Analiza razmerja med pristranskostjo in varianco pri zdruzevanju modelov je pokazala,
da z nara¢anjem napake narasca pristranskost, varianca pa pada. Opisano je razvidno
iz slike 4.7 in 4.8, kjer je prikazana dekompozicija napake metode za gradnjo hierarhi¢-
nih regresijskih modelov na problemu napovedovanja meteoroloskega stanja cesti$¢a na
podatkih CVP Jeprca in CVP Crmognjice. Na obeh slikah je pristranskost kvadrirana,
zaradi Cesar je lazje razvidno, da je MS vsota kvadrata pristranskosti in variance.

S tem lahko hipotezo potrdimo. Iz slike 4.8 je razvidno, da je postopek empiri¢nega
merjenja dekompozicije sicer nekoliko nakljucen (delez pristranskosti in variance na-
klju¢no niha), medtem ko kasnejsi koraki zdruzevanja jasno kazejo padanje variance
in nara$¢anje pristranskosti (zlasti v zadnjih nekaj korakih je naras¢anje pristranskosti
najbolj izrazito). Razlog znatnega padca variance tik pred njenim strmim nara$¢anjem
je ta, da postopek v kasnejsih korakih za¢ne zdruZevati modele, ki imajo majhno na-
pako in veliko mnozico, skupaj z modeli, ki imajo veliko napako in majhno mnozico

(tak$ni modeli se navadno do teh korakov e niso veliko zdruzevali).
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4.3 Analiza povezav med modeli in lastnostmi objektov

Pri iskanju povezav med podobnostjo modelov in podobnostjo lastnosti objektov, na
katere se ti modeli nanasajo, Zelimo uporabiti primerne postopke za opazovanje in
analizo taksnih povezav. Zanima nas, katere lastnosti objektov vplivajo na podobnost
med modeli in na kaksen nacin.

V splo$nem imamo lahko podanih ve¢ modelov, ki se nanasajo na posamezne objek-
te. Ti modeli so opisani z razli¢nimi spremenljivkami (na primer z regresijskimi ko-
eficienti). Po drugi strani pa imajo objekti, ki se na te modele nanasajo, dolo¢ene
lastnosti. Za razliko od klasi¢nih fizikalnih modelov, kjer lastnosti objektov neposre-
dno vstopajo v model, pa tak$ne povezave med spremenljivkami modelov in lastnostmi
objektov niso eksplicitne, marve¢ se pojavlja moznost po njihovi analizi. Za tovrstno
analizo je potrebno natanéno doloiti, katere spremenljivke modelov Zelimo uporabiti
in katere so tiste lastnosti objektov, ki bi utegnile predstavljati tak$ne povezave. Poleg
tega Zzelimo tak$ne povezave kvantitativno ovrednotiti in dolo¢iti mero razdalje med
spremenljivkami modelov in med lastnostmi objektov.

V nadaljevanju besedila se bomo osredoto¢ili na primer modeliranja temperature
cestiS¢a, kjer lahko posamezne napovedne modele opiSemo z regresijskimi koeficienti,
ki jih izra¢unamo na podlagi preteklih podatkov. Objekti, ki se na te modele nanasajo,
pa v naSem primeru predstavljajo razli¢ne lokacije, kjer se nahajajo cestnovremenske
postaje (CVP), in jih lahko opiSemo z razli¢nimi lastnostmi (atributi). Te opise lahko
predstavimo v matri¢ni obliki in nato z opazovanjem podobnosti med njimi z obsto-
je¢imi metodami poiS¢emo razli¢ne povezave (razdelek 4.3.1). Ko se bomo prepricali,
da taksne povezave obstajajo, sledi opis metode za analizo povezav (razdelek 4.3.2), ki
predstavlja nadgradnjo Ze predstavljene metode zdruzevanja (razdelek 4.1.1). To meto-
do bomo uporabili na umetnih podatkih (razdelek 4.3.3), poizkusali poiskati matriko
podobnosti P in jo primerjati z matriko, ki je bila uporabljena pri generiranju podat-
kov. Metodo bomo uporabili tudi na aplikativnih podatkih (razdelek 4.3.4), poiskali
koeficiente modelov iz lastnosti teh modelov in primerjali rezultate napovedi s poi-
skanimi koeficienti z napovedmi, kjer smo koeficiente izracunali na podlagi podatkov

modelov.
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Slika 4.9

Grucenje lokacij glede na
njihove lastnosti. Upora-
bljena je evklidska razdalja,
grucenje pa izdelano s
pomodjo Wardove meto-
de. W; je predstavljena s
Stirimi lastnostmi (S, J, V,
Z). Z rdetimi kvadrati je
razmejenih pet gruc.

4 Opis dela R. Kr$manc
4.3.1  Opazovanje podobnosti med modeli in lastnostmi

V tem razdelku bomo opazovali podobnosti med modeli in lastnostmi objektov (atri-
buti) pri modeliranju temperature cesti$¢a. Pri tem bomo za nakazovanje taksnih po-

vezav uporabili obstoje¢e metode na podatkih, ki so predstavljeni v razdelku 3.1.2.

Uporaba grucenja.  Pri lo¢enem opazovanju podobnosti med posameznimi modeli in
podobnosti med posameznimi lokacijami smo uporabili postopek grucenja. Izra¢unali
smo razdalje med regresijskimi koeficienti vseh modelov AM, poleg tega pa tudi raz-
dalje med lastnostmi vseh lokacij AL (tabele 4.3, 4.4 in 4.5). Na podlagi teh razdalj
smo izdelali gru¢enje modelov glede na podobnost njihovih regresijskih koeficientov
in grucenje lokacij glede na podobnost njihovih lastnosti, pri tem pa za grucenje upo-
rabili metodo Warda [104]. Grudenje lokacij je prikazano na sliki 4.9. Pri grucenju
modelov smo uporabili tako regresijske koeficiente dnevnih modelov (slika 4.10), kot

tudi regresijske koeficiente no¢nih modelov (slika 4.11).
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Pri izra¢unu razdalj smo se odlo¢ili za evklidsko razdaljo. V tem primeru lahko
na na$ rezultat vpliva dejstvo, da se lastnost vidnost neba pojavi kar petkrat in s tem
po pomembnosti prevladuje nad ostalimi lastnostmi. Zaradi tega razloga smo poleg
evklidske razdalje ra¢unali tudi Mahalanobisovo razdaljo [67], vendar se je pri vseh
grucenjih izkazalo, da razli¢ni izra¢uni razdalj niso bistveno vplivali na razlike pri gru-

enju.
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Pri gruenju lokacij dobimo pri razmejitvi petih gru¢: v prvi CVP ki izstopa po
viSini in zelo nizki vrednosti vidnosti neba; v drugi CVD ki se nahajajo pretezno na
kopnem in imajo nizko vrednost vidnosti neba in nizko vrednost vodnih virov v bli-
zini; v tretji CVD ki se nahajajo na viaduktih in imajo visoko vrednost vidnosti neba
in nizko vrednost vodnih virov v bliZini; v ¢etrti CVD ki imajo v bliZini vodne vire
in visoko vrednost vidnosti neba; v peti CVD ki imajo zelo visoko vrednost vidnosti
neba in nizko vrednost vodnih virov. € Pri gru¢enju dnevnih modelov dobimo pri raz-
mejitvi petih grué: v prvi model, ki ima zelo nizko povpre¢no temperaturo cestis¢a in
visoko pomembnost temperature cesti$¢a; v tretji modele s pomembnimi vsemi koe-
ficienti; v etrti modele z zelo visokimi povpre¢nimi temperaturami cesti¢a, z manj

pomembnim koeficientom temperature zraka in bolj pomembnim koeficientom krat-
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Slika 4.10

Grucenje dnevnih modelov
glede na njihove regresijske
koeficiente. Uporabljena
je evklidska razdalja,
grucenje pa izdelano s
pomodjo Wardove metode.
Z rde¢imi kvadrati je
razmejenih pet grud.

Slika 4.11

Grucenje no¢nih modelov
glede na njihove regresijske
koeficiente. Uporabljena
je evklidska razdalja,
grucenje pa izdelano s
pomodjo Wardove metode.
Z rdecimi kvadrati je
razmejenih pet grué.
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kovalovnega sevanja; v peti modele z visokimi povpre¢nimi temperaturami cestis¢a,
pomembnimi koeficienti temperature zraka, kratkovalovnega sevanja in temperature
cestiS¢a; preostali modeli so v drugi grudi. € Pri gru¢enju no¢nih modelov dobimo pri
razmejitvi petih gru¢: v prvi modele z nizkimi povpre¢nimi temperaturami cesti¢a
in z visoko pomembnostjo temperature cestis¢a; v drugi modele z visoko pomembno-
stjo temperature zraka in temperature cesti$¢a; v etrti modeli z visoko pomembnostjo
temperature cesti$¢a v globini in nizko pomembnostjo napovedane temperature zraka;
v peti modela, ki imata visoko povpre¢no temperaturo cestis¢a, visoko pomembnost
napovedane temperaturo zraka in nizko pomembnost temperature cestis¢a; preostali

modeli so v tretji grudi.



Tabela 4.3

Matriki evklidskih razdalj za dnevne (AM) modele. Imena nekaterih CVP so skrajsana.

CvP Kranj Jep. Tro. Rim. Crn. Crni Sot. Dol. Mis. Crm. Kre. Kal Dev. Rav. Mal. Sla. Verd Sava Per.
Jeprca 1,9
Trojane 3,2 1,9

Rimsket. 4,0 2,3 1,5
Crnova 1,7 2,2 2,7 35
Crni vrh 6,7 6,0 49 45 5.6

Soteska 3,3 2,4 1,4 2,5 22 5,0

Dolsko 1,7 0,8 2,5 3,1 2,2 6,7 28

Mislinja 2,4 2,7 3,4 43 1,7 7,0 2,7 2,2
Crmo§njicc 1,5 2,1 2,8 3,8 1,1 6,6 2,4 1,7 1,0

Kresnica 3,7 2,1 31 3I 38 73 35 20 35 3.4

Crni Kal 36 2,5 3,6 35 42 7.8 42 2,3 3,9 3,6 2,0

Devina 2,8 2,7 43 4,6 4,0 8,3 50 2,3 4,1 3,6 3,0 2,8

Ravbark. 3,9 22 2,7 29 39 7,0 33 22 37 35 LI 26 33
Malence 2,7 1,2 27 29 3I 67 33 1,2 33 28 1,4 22 2,1 LS

Slatina 39 23 32 31 38 71 37 22 37 36 LI 22 30 LI L4
Verd 1,9 10 23 26 26 61 31 L5 34 26 27 28 23 2,7 L5 2,7
Sava 2,0 1,6 33 35 29 68 39 1,6 35 28 2,7 2,7 1,6 30 15 2,7 I,2

Peracica 4,6 3,0 2,2 1,7 3,7 44 2,3 3,5 42 40 3,2 43 53 2,9 3,3 3,1 3,5 42
Moste 2,2 2,0 33 38 35 76 41 1,9 38 30 2,9 2,6 1,7 32 2,I 33 1,7 1,8 48




Tabela 4.4

Matriki evklidskih razdalj za no¢ne (AM,;) modele. Imena nekaterih CVP so skrajsana.

CvP Kranj Jep. Tro. Rim. Crn. Crni Sot. Dol. Mis. Crm. Kre. Kal Dev. Rav. Mal. Sla. Verd Sava Per
Jeprca 2,6
Trojane 3,2 1,2

Rimske t. 3,7 2,8 2,2

Crnova 2,3 41 3,9 4,0

Crni vth 5,0 41 3,0 40 43

Soteska 2,9 43 39 41 09 38
Dolsko 1,3 3,4 3,9 4I 2,7 58 35

Mislinja 2,3 3,4 3,1 3,3 1,2 3,4 1,0 3,1

Crmoénjice 2,0 3,5 3,3 3,6 0,6 3,9 1,0 2,6 0,7

Kresnica 3,3 1,3 0,7 2,1 42 3,4 42 41 3,3 3,6

Crni Kal 34 44 48 53 44 64 46 42 40 40 45

Devina 3,1 09 1,6 3,6 45 41 47 39 3,8 40 1,8 4,7

Ravbark. 3,0 23 24 44 38 35 38 40 31 33 28 43 18
Malence 2,5 3,I 3,7 5,0 3,6 49 3,8 36 31 3,2 3,7 2,6 3,1 2,0

Slatina 31 L2 1,0 2,7 41 3,6 41 3,9 32 35 1,0 41 L4 2,1 3,1
Verd 29 07 L4 30 43 42 45 37 36 37 L3 40 L0 23 30 08
Sava 36 12 20 33 52 50 55 41 46 47 1,9 48 Ls 32 40 18 12

Peracica 49 30 23 39 52 26 51 56 45 48 28 69 29 33 52 3I 33 356
Moste 2,4 21 23 39 32 36 33 36 25 27 24 34 21 1,0 L5 L9 20 32 38




Tabela 4.5

Matrika evklidskih razdalj za lokacije (AL). Imena nekaterih CVP so skraj$ana.

CvP Kranj Jep. Tro. Rim. Crn. Crni Sot. Dol. Mis. Crm. Kre. Kal Dev. Rav. Mal. Sla. Verd Sava Per.

Jeprca 3,1

Trojane 3,8 4,7

Rimske t. 3,6 5.4 2,9

Crnova 3,9 4 1,7 1,5

Crni vth 6,0 7,0 32 46 3,7

Soteska 4,5 6,4 2,8 2,3 2,0 2,9

Dolsko 3.8 39 25 33 27 I 43

Mislinja 4,1 553 1,2 2,8 1,6 2,5 2,0 2,9

Crmo§njicc 3,7 44 1,2 2,3 1,6 3,4 2,7 2,2 1,5

Kresnica 3,4 2,9 3,5 42 3,9 5,8 I 2,9 4,1 3,2

Crni Kal 3,6 2,4 4,6 5,1 5,0 7,2 6,3 3,5 2 44 1,5

Devina 2,9 2,4 4,5 5,0 550 7,1 6,1 3,9 52 4,4 1,7 I,I
Ravbark. 4,0 42 2,9 41 3,6 40 40 3,4 30 2,6 2,4 3,7 3,7
Malence 3,4 3,4 3,0 3,9 35 55 47 2,4 35 2,8 1,0 2,0 2,2 2,2

Slatina 3,7 3,7 28 40 34 52 47 24 34 27 L4 24 2,6 22 06
Verd 34 29 39 4I 41 60 52 32 43 33 LI L9 20 24 L5 1,9
Sava 24 35 I 47 55 72 57 45 53 48 31 2,7 22 42 32 3,8 2,9

Peracica 3,1 33 32 41 37 52 45 3I 35 31 L3 23 23 1,9 L4 L8 1,8 29
Moste 3,8 5,7 27 32 27 38 27 39 24 30 38 49 45 29 32 31 40 43 3,1
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Slita 4.12

Graf razdalj med no¢nimi
modeli (abscisna os) in
lastnostjo pripadajocih
lokacij W (ordinatna os).
Vsaka tocka predstavlja par
lokacij (modelov).

4 Opis dela R. Kr$manc

Analiziranje razdalj. ~ Pri gru¢enju dnevnih in no¢nih modelov lahko najdemo ve¢ po-
dobnosti, a tudi primere, ko je razvrstitev povsem drugacna (npr. pri CVP Verd). Da
so modeli in lokacije med seboj povezani, nam nakazujejo Ze slike grucenja, zato smo te
povezave podrobneje analizirali. Uporabili smo ze izdelane matrike: AMj, ki opisuje
razdalje med regresijskimi koeficienti dnevnih modelov, matriko AM,,, ki opisuje raz-
dalje med regresijskimi koeficienti no¢nih modelov in matriko AL, ki opisuje razdalje
glede na lastnosti lokacij (tabele 4.3, 4.4 in 4.5).

Ob primerjavi slik 4.12 in 4.13 lahko vidimo, da se z ve¢anjem razdalje med modeli
veca tudi razdalja glede na njihove lastnosti. Taksen pojav nakazuje, da so modeli po-
vezani z lastnostmi teh modelov, ¢eprav je povezava zaradi razprsenosti razdalj ibka. V
primeru, ko smo enako primerjavo naredili z ve¢ lastnostmi za vidnost neba (za vse $tiri
strani neba), slika 4.13, pa je ta povezava zaradi razprenosti razdalj Se Sibkejsa. S pri-
merjavo vplivov no¢nih (slika 4.13) in dnevnih (slika 4.14) modelov lahko ugotovimo,

da je vpliv parametrov pono¢i podoben kot podnevi.
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razdalje med no¢nimi modeli

Izracun korelacij.  Med matrikama dnevnih in no¢nih modelov in matriko lokacij smo
izracunali korelacije (cor(My, L) in cor(M,,,L)). V tabelah 4.6 in 4.7 so podani ko-
relacijski koeficienti med dnevnimi oziroma no¢nimi modeli in lastnostmi lokacij, na

katere se ti modeli nanasajo.
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razdalje med lastnostmi lokacij
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Tabela 4.6

razdalje med no¢nimi modeli
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Slitea 4.13

Graf razdalj med no¢nimi
modeli (abscisna os) in
lastnostmi pripadajocih lo-
kacij Wy (S), Ws (), Ws(V)
in W(Z) (ordinatna os).
Vsaka tocka predstavlja par
lokacij (modelov).

Korelacije med lastnostmi dnevnih modelov in lastnostmi lokacij (cor(My, L)). IN pomeni prosti ¢len regresije, ostale oznake
so obrazlozene v tabeli 3.1, oznake lastnosti pa v tabeli 3.4.

Lastnosti h  Kopno  Vodni vir 8
IN -0,68  —0,49 —0,22 0,59
MA -0,37  —0,12 0,26 0,39
MR 0,48 0,22 —0,07

MD 0,11 0,61 0,20 —0,39
FAg —0,51 —0,72 —0,44 0,60
ES —0,46  —0,42 —0,I5 0,40

Tabela 4.7

Korelacije med lastnostmi no¢nih modelov in lastnostmi lokacij, na katere se ti modeli nanasajo (cor(M,,, L)). IN pomeni
prosti ¢len regresije, ostale oznake so obrazlozene v tabeli 3.1, oznake lastnosti pa v tabeli 3.4.

Lastnost h  Kopno  Vodni vir W,
IN -0,76  —0,04 0,00 0,41
MA 0,22 0,13 0,00  —0,40
MR 0,20 —0,I1 -0,04 —0,01
MD —0,15 0,76 0,30  —0,43
FAq —0,46 —0,64 —0,29 0,82

Opazovanje korelacij posameznih lastnosti.  Pregled obeh tabel korelacij nam pokaze,

da so le-te pri dolocenih lastnostih dovolj visoke, da lahko sklepamo o vplivu dolo¢ene
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Slita 4.14

Graf razdalj med dnevnimi
modeli (abscisna os) in
lastnostmi pripadajocih lo-
kacij Ws(S), Ws(]), Ws(V)
in W4(Z) (ordinatna os).
Vsaka tocka predstavlja par
lokacij (modelov).

4 Opis dela R. Kr$manc
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razdalje med dnevnimi modeli

lastnosti na razdalje med posameznimi modeli. Opazovanje korelacijskih koeficientov
nam olajsa izdelava barvne karte korelacij. V kolikor opazujemo absolutne vrednosti
korelacij, nam temnejsa polja predstavljajo vedjo (pozitivno ali negativno) korelacijo,
svetlejsa pa manjso korelacijo.

Na levi strani slike 4.1 5 lahko vidimo, da ima podnevi lastnost /1 (vi§ina CVP) zna-
ten vpliv na prosti ¢len dnevnih modelov. Kot je razvidno iz tabele 4.6, je ta korelacija
negativna. Opisan vpliv lahko pojasnimo z dejstvom, da imajo visje CVP manj$o pov-
pre¢no temperaturo cesti$¢a (manjse vrednosti prostega ¢lena regresije), kar se sklada z
ugotovitvami iz tega podro¢ja’. Podobno imajo tudi CVD ki se nahajajo na kopnem,
manj$o povpre¢no temperaturo cesti$¢a (to lahko razlozimo s pojmom termalnega spo-
mina ceste, opisanim v razdelku 2.2.3), medtem ko so za CVD, ki se nahajajo na odpr-
tih lokacijah (ve¢ja vrednost W), znacilne vecje povpreéne temperature cestiséa (vpliv
son¢nega sevanja podnevi). Za CVD ki se nahajajo na odprtih lokacijah, ali CVP,
ki se nahajajo na viaduktih, je znacilen bolj izrazit vpliv napovedi temperature zraka
(FAg). ¢ Pri opazovanju korelacij med no¢nimi modeli in lastnostmi lokacij na desni
strani slike 4.15 lahko opazimo ve¢ podobnosti z opazovanjem povezav dnevnih mo-
delov; nekatere povezave so Se bolj izrazite (npr. vpliv napovedi temperature zraka in

vidnost neba).

9Prim. razdelek 2.2.3 na strani 18.
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Zdrugevanje modelov glede na lastnosti lokacij.  Zeleli smo ugotoviti, ali je ob prido-
bljenem znanju o lastnostih lokacij in njihovem vplivu na modele te modele smotrno
zdruZevati. Modele smo zdruZevali po lastnostih lokacije, za katere smo ugotovili, da
med njimi in lastnostmi modelov obstajajo povezave. Izra¢unali smo RMS napako
enega splosnega zdruzenega modela vseh lokacij. Nato smo modele lokacij zdruzili
po lastnosti Kopno in izracunali napako dobljenih dveh gru¢. Na koncu smo zdruzili
modele lokacij po lastnosti Kgpno in znotraj tega po lastnosti W (tabela 4.8), kot tudi
po lastnosti Vodni vir (tabela 4.9). V obeh primerih smo dobili $tiri gru¢e modelow.
Rezultati kazejo, da je zdruZevanje modelov glede na lastnosti lokacij smotrno, saj je
v primetjavi z enim splo$nim modelom vseh lokacij RMS napaka zdruzenih modelov
manjsa ali podobna. To nakazuje, da bi metoda za analizo povezav, predstavljena v
nadaljevanju, lahko dajala zadovoljive rezultate tudi na problemu napovedovanja tem-

perature cestis¢a.

4.3.2 Metoda za analizo povezav

Metoda za analizo povezav temelji na predpostavki, da med modeli in lastnostmi objek-
tov, na katere se ti modeli nanasajo, obstajajo povezave. Za te povezave predposta-
vljamo, da jih je mogoce opisati kot linearno kombinacijo koeficientov modelov in
koeficientov lastnosti objektov (atributov).

Metoda predstavlja nadgradnjo metode za gradnjo hierarhi¢nih regresijskih mode-
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Slika 4.15

Opazovanje povezav med
lastnostmi dnevnih in no¢-
nih modelov in lastnostmi
lokacij s pomo¢jo barvne
karte korelacij. Temnej$a
polja predstavljajo ve¢jo
(pozitivno ali negativno)
korelacijo, svetlejsa pa
manjso korelacijo. IN po-
meni prosti ¢len regresije,
ostale oznake so obrazlo-
Zene v tabeli 3.1, oznake
lastnosti pa v tabeli 3.4.
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4 Opis dela
Tabela 4.8

R. Kr$manc

RMS napaka modelov glede na zdruZevanje lokacij po lastnosti Kopno in znotraj tega po lastnosti W. Podatki in oznake

lastnosti lokacij so navedeni v tabeli 3.4.

#CVP Kopno W, RMS napaka
Dnevni modeli
1,2 1 >0,70 3,08
3,4, 5.6,7,8,9, 10 I <0,70 3,77
11,12, 13,17,18,19 O > 0,70 4,29
14, 15, 16, 20 o <0,70 3,41
1—10 1 - 3,66
II—20 o - 3,99
1-—20 - - 4,06
Nocni modeli
1,2 1 > 0,70 1,55
3,4 5,6,7,8,9, 10 1 <o,70 1,82
11,12, 13,17,18,19 O >0,70 2,56
14, 15, 16, 20 o <o0,70 1,66
1-10 1 - .77
II—20 o - 2,29
1-—20 - - 2,12

lov, opisane v razdelku 4.1, ki nam z zdruzevanjem pripravi tiste modele, ki so si med

seboj podobni in za katere predpostavljamo, da imajo podobno matriko P'°. Ideja

nadgradnje je, da z regresijo na podlagi podatkov odvisnih in neodvisnih spremenljivk

vsakega modela poi$¢emo njihove koeficiente. Dalje, prav tako z regresijo, poi¢emo Se

matriko P na podlagi prej izracunanih vrednosti koeficientov in vrednosti atributov. Iz

matrike P lahko razberemo, kako pomembne so katere povezave med atributi in koe-

ficienti, poleg tega pa nam omogoc¢a, da iz atributov izratunamo koeficiente modelov,

ki jih ne poznamo, ali obratno.

Preizkus metode na umetnih podatkih je predstavljen v razdelku 4.3.3, izracun ko-

eficientov iz atributov na aplikativnih podatkih pa v razdelku 4.3.4.

10Prim. razdelek 3.2 na strani 45.
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Tabela 4.9

RMS napaka modelov glede na zdruzevanje lokacij po lastnosti Kopno in znotraj tega po lastnosti Vodni vir. Podatki in oznake
lastnosti lokacij so navedeni v tabeli 3.4.

# CVP Kopno  Vodni vir  RMS napaka
Drnevni modeli
1,4,579 1 20,50 3,23
2,3,6,8, 10 1 < 0,50 3,91
11,12, 13,14, 15,16,17,19 O < 0,50 4,06
18, 20 o > 0,50 3,42
1-10 1 - 3,67
11— 20 o - 4,00
1-20 - - 4,06
Nocni modeli
L4579 I 2> 0,50 1,59
2,3,6,8, 10 1 < 0,50 1,87
11,12, 13,14, 15,16,17,19 O < 0,50 2,40
18, 20 o > 0,50 1,66
I—1I0 1 - 1,78
II—20 o - 2,28
1-20 - - 2,11

4.3.3  Preizkus na umetmih podatkib

Na vnaprej pripravljenih umetnih podatkih, opisanih v razdelku 3.2, smo preizkusili
metodo za iskanje povezav med modeli in lastnostmi objektov (atributi), na katere se
ti modeli nanasajo. Pripravili smo 40 modelov. Na vsakega izmed njih se nanasajo 4
zvezni in 2 diskretna atributa ter 8 spremenljivk (vklju¢no s prostim ¢lenom). Za vsak
model je na voljo 100 primerov. Varianca normalne porazdelitve za generator $uma
(0?) pri koeficientih je enaka 0,2, varianca normalne porazdelitve za generator suma
(0?) pri odvisni spremenljivki i pa je enaka 1,0.

Na sliki 4.16 in 4.17 je prikazanih ve¢ grafov z rezultati. Ker smo si matriko P, ki
smo jo uporabili pri pripravi podatkov, shranili, smo jo lahko primerjali z matriko P’,

ki smo jo poiskali s pomo¢jo nase metode, tako, da smo med njima racunali povpre¢no
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Slika 4.16

Preizkus metode za iskanje
povezav med modeli in
atributi na umetnih podat-
kih. Levo: spreminjanje
Suma pri koeficientih (vari-
anca normalne porazdelitve
tece od 0,05 do 1,50).
Desno: spreminjanje Suma
pri odvisni spremenljivki

¥ (varianca normalne po-
razdelitve te¢e od 0,1 do
5)-

Slika 4.17

Preizkus metode za iskanje
povezav med modeli in
atributi na umetnih podat-
kih. Levo: spreminjanje
Stevila modelov (od 5 do
50). Desno: spreminjanje
Stevila primerov na model

(od 5 do 100).

4 Opis dela

R. Kr$manc

absolutno napako (MAE). Vsaka tocka posameznega grafa predstavlja povpre¢no na-

pako so-ih ponovitev metode na podatkih. Iz grafov je razvidno povecevanje napake

pri povecevanju $uma pri koeficientih ali $uma pri odvisni spremenljivki y (grafa na

sliki 4.16) in zmanjSevanje napake pri povecevanju $tevila modelov ali $tevila primerov

(podatkov) na model (grafa na sliki 4.17).
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4.3.4  Preizgkus na problemu napovedovanja temperature cestiséa

Metoda, predstavljena v razdelku 4.3.2, nam omogo¢a izratun koeficientov tudi v pri-

meru, ko za dolo¢en model nimamo na voljo izmerjenih podatkov. Koeficiente lah-

ko izratunamo s pomodjo vrednosti lastnosti objektov (atributov) in matrike P, saj
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predpostavljamo, da P odraza podobnosti med modeli posameznih CVP in njihovimi
lokacijami.

Pri problemu napovedovanja temperature cestis¢a nam atribute predstavljajo lastno-
sti lokacij CVP, modele nam predstavljajo CVP oziroma regresijski koeficienti, spre-
menljivke pa so meritve, iz katerih poizkusamo napovedati temperaturo cestidéa. Za
vsako CVP imamo na voljo meritve in atribute, ki so vezani na lokacijo teh postaj.
Iz meritev za vsako CVP izra¢unamo regresijske koeficiente, s pomo¢jo katerih lahko
napovemo temperaturo cestis¢a. Podobno kot v razdelku 4.1.3, smo na podlagi podat-
kov pripravili dnevne in no¢ne modele in tako dobili koeficiente dnevnega in no¢nega
modela za vsako CVP. Sledil je izratun RMS napake napovedi za vsako CVP za oba
modela. Rezultati so predstavljeni v tabeli 4.10 (pod oznako M za dnevni in no¢ni
model). ¢ Po drugi strani pa lahko koeficiente vsake postaje izratunamo tudi s pomo-
¢jo atributov, ki se nanasajo na CVP in prej izratunanih koeficientov drugih postaj.
Pois¢emo matriko P in jo pomnozimo z atributi CVP, za katero na primer nimamo na
voljo meritev. Predvidevamo, da so na ta nacin pridobljeni koeficienti podobni koefi-
cientom, ki bi jih lahko izra¢unali, ¢e bi meritve imeli na voljo. Matriko P, ki smo jo
poiskali tako za dnevne kot za no¢ne modele, smo predstavili na sliki 4.18 s toplotno
karto, podobno kot smo to storili na sliki 4.15 v razdelku 4.3.1. Primerjava slednje
s sliko 4.18 nam razkrije ve¢ podobnosti; ko je korelacija med lastnostmi modelov in
lastnostmi lokacij ve¢ja, je pogosto ve¢ja tudi ustrezna absolutna vrednost v matriki
P. ¢ Tudi za napovedi temperature cestiS¢a, ki smo jih izvedli na podlagi koeficientov,
izra¢unanih iz atributov, smo preverili RMS napako za vsako postajo za oba modela.
Rezultati so predstavljeni v tabeli 4.10 (pod oznako A za dnevni in no¢ni model).

Na problemu napovedovanja temperature cesti§¢a nas je zanimalo, koliko izra¢un
koeficientov iz atributov napako poveca, v primerjavi s koeficient, ki so izra¢unani iz
meritev. Iz rezultatov je razvidno, da je napaka pri uporabi koeficientov, izra¢unanih iz
atributov, pogosto zgolj nekoliko ve¢ja od napake, kjer so bili uporabljeni koeficienti,
izraCunani iz meritev. To zlasti velja za no¢ne modele, medtem ko je tudi pri dnevnih
modelih v vedini primerov povecanje napake $e sprejemljivo. Slabse napovedi se kazejo
zlasti pri bolj neobicajnih CVP, kot je na primer Crni Kal. € Predvidevamo lahko, da bi
vkljucitev dodatnih atributov (ti bi bili v najboljSem primeru pridobljeni s terenskimi
meritvami) rezultate $e izboljalo. Sode¢ po rezultatih testiranja metode na umetnih
podatkih (razdelek 4.3.3), bi izboljsanje predvidoma dosegli tudi s poveéevanjem Stevila

CVP.

81




82

Slika 4.18

Matrika podobnosti P

za dnevne in za nocne
modele. Temnejsa polja
predstavljajo veje, svetlejsa
pa manjse absolutne
vrednosti matrike P.

IN pomeni prosti ¢len
regresije, ostale oznake

so obrazloZene v tabeli

3.1, oznake lastnosti pa

v tabeli 3.4. Zaradi lazje
primerjave s sliko 4.15 smo
obe matriki pripravili brez
prostega ¢lena regresije pri
lastnostih lokacij.

4 Opis dela R. Kr$manc
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Na desni strani tabele 4.10 so navedeni $e stolpci, ki opisujejo RMS napake na-
povedi, katere dobimo, ¢e poizkusimo napovedati temperaturo cestis¢a zgolj z enim
dnevnim ali enim no¢nim modelom za vse CVP (tega pripravimo na vseh dnevnih
oziroma no¢nih meritvah vseh CVP), kot tudi z enim skupnim modelom za vse CVP
(tega pripravimo na vseh meritvah vseh CVP). Za laZjo primetjavo so na koncu tabele
navedene Se povpre¢ja RMS napak. § Opazimo lahko, da se skupni modeli izkazejo
nekoliko slabse. Ce njihove napake primerjamo z napakami, kjer smo napovedi pri-
pravili na podlagi koeficientov, izra¢unanimi iz atributov, je napaka skupnih modelov

vedja. Izjema je dnevni model, kjer je napaka podobna.



Tabela 4.10

Leva stran: RMS napake napovedi temperature cestii¢a v primerih, ko so koeficienti dnevnih ali no¢nih modelov izra¢unani bodisi iz atributov bodisi iz meritev. Oznaka A pomeni, da so koe-
ficienti izra¢unani iz atributov, oznaka M pa, da so koeficienti izra¢unani iz meritev. Desna stran: RMS napake napovedi temperature cestis¢a z zgolj z enim dnevnim (oziroma enim no¢nim)
modelom za vse CVP ali enim skupnim (dnevno-no¢nim) modelom za vse CVP.

Dnevni modeli ~ No¢ni modeli ~ En dnevni model ~ En no¢ni model ~ Skupni model

A M A M
Kranj 2,88 2,57 1,51 1,24 2,80 1,68 4,45
Jeprca 3,04 2,84 1,60 1,40 2,96 1,46 4,45
Trojane 3,35 3,07 1,52 1,30 3,66 1,36 4,16
Rimske 4,09 2,60 1,96 1,55 3,06 2,21 3,91
Crnova 3,04 2,22 1,90 1,39 3,20 1,54 3,81
Crni vth 5,89 1,25 1,28 1,07 8,41 3,11 5,93
Soteska 3,61 3,37 1,28 1,24 4,29 1,77 4,32
Dolsko 3,12 2,99 1,69 1,50 3,16 1,98 4,64
Mislinja 5,18 3,35 1,82 1,63 3,55 1,80 5,01
Crmo§njice 3,14 2,68 1,56 1,56 2,77 1,65 4,50
Kresnica 3,39 3,26 1,88 1,60 3,94 1,73 5,47
Crni Kal 5,21 2,95 3,23 1,16 7,15 3,74 7,60
Devina 3,36 3,28 2,44 1,89 4,15 2,02 6,03
Ravbarkomanda 4,11 3,15 1,46 1,32 3,40 2,25 5,48
Malence 3,52 3,15 1,52 1,44 3,23 1,57 4,67
Slatina 3,27 3,17 1,59 1,40 3,69 1,66 5,24
Verd 4,15 2,98 1,78 1,76 3,08 1,88 4,19
Sava 4,04 3,02 1,52 1,43 3,16 1,79 5,52
Peratica 489 3,14 327 L63 | 429 3,43 5,57
Moste 5,88 3,79 1,99  L65 4,30 1,65 5,93
Povprecje 3,96 2,94 1,84 1,46 3,91 2,01 5,04
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V doktorski disertaciji je predstavljena razvita metoda za gradnjo hierarhi¢nih regresij-
skih modelov, ki temelji na zdruZevanju vnaprej podanih mnozic podatkov na podlagi
znanja o zdruzZljivosti modelov in/ali podobnosti modelov. Metoda v vsakem kora-
ku zdruzi tista dva modela, kjer je tak$no zdruZevanje, glede na doloceno primerjavo
napak, najugodnejse. Z zdruzevanjem lahko prenechamo bodisi ko ta napaka preseze
vrednost vnaprej dolo¢ene dopustne napake bodisi ko dosezemo Zeleno $tevilo mode-
lov. Metoda je preizkusena tako na umetnih podatkih kot tudi na podatkih s podro¢ja
cestne meteorologije (napovedovanje temperature cesti§¢a). § Rezultati na umetnih
podatkih kaZejo, da pri ve¢jem $tevilu primerov zdruZevanje ni tako pomembno, ko je
primerov dovolj, pa je celo nepotrebno. S tem smo pokazali, da ko imamo na voljo
premalo podatkov za lo¢ene modele, lahko z njihovim zdruZevanjem dosezemo boljse
rezultate. Z metodo smo uspe$no napovedovali temperaturo cesti$¢a za 6 ur vnaprej,
napovedi pa smo primetjali z napovedmi fizikalnega modela METRo. Ugotovili smo,
da predlagana metoda predstavlja ustrezno alternativo fizikalnim modelom za napove-
dovanje temperature in stanja cesti$¢a, uporabna pa je lahko tudi na podobnih, bolj
splosnih podatkih.

Prilagodili smo postopek za empiri¢no dekompozicijo in analizo razmerja napake
na pristranskost in varianco. Postopek smo uporabili za teoreti¢ni preizkus delovanja
razvite metode za zdruzevanje modelov. Analiza je pri zdruzevanju modelov pokazala,
da z nara$¢anjem napake nara$ca pristranskost, varianca pa pada. Padanje variance je
povezano z ve¢jo mnozico u¢nih podatkov, zaradi cesar se linearni modeli ne morejo
ustrezno prilagoditi podatkom in so, gledano kot celota, manj kompleksni.

Pri analizi povezav med modeli in lastnostmi objektov, na katere se ti modeli nanasa-
jo, smo pripravili metodo, ki predstavlja nadgradnjo metode za zdruZevanje modelov.
Ideja nadgradnje je, da z regresijo na podlagi podatkov odvisnih in neodvisnih spre-
menljivk vsakega modela pois¢emo njihove koeficiente, nato pa, prav tako z regresijo,
pois¢emo $e matriko podobnosti na podlagi prej izra¢unanih vrednosti koeficientov
in vrednosti atributov. Iz matrike podobnosti lahko razberemo, kako pomembne so
katere povezave med atributi in koeficienti, poleg tega pa nam omogoca, da iz atribu-
tov izra¢unamo koeficiente modelov, ki jih ne poznamo, ali obratno. § Metodo smo
uporabili na umetnih podatkih, kjer smo poiskali matriko podobnosti in jo primerjali
z matriko, ki je bila uporabljena pri generiranju podatkov. Rezultati so pokazali pove-
evanje napake pri pove¢evanju $uma pri koeficientih ali pove¢evanju $uma pri odvisni

spremenljivki in zmanj$evanje napake pri povecevanju $tevila modelov ali povecevanju
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Stevila primerov (podatkov) na model. IzkaZe se, da predlagana metoda na osnovi mno-
zice objektov in modelov, ki jih opisujejo, uspesno poisée povezave med njimi. § Me-
todo smo na drugacen nacin uporabili tudi na problemu napovedovanja temperature
cestiséa, kjer nas je zanimalo, koliko izra¢un koeficientov iz atributov napako napovedi
poveca, v primerjavi s koeficienti, ki so izratunani iz meritev. Iz rezultatov je razvidno,
da je napaka pri uporabi koeficientov, izra¢unanih iz atributov, pogosto zgolj nekoliko
ve¢ja od napake, kjer so bili uporabljeni koeficienti, izratunani iz meritev. To zlasti
velja za no¢ne modele, medtem ko je tudi pri dnevnih modelih v vetini primerov po-
vetanje napake $e sprejemljivo. € Poleg tega smo te rezultate primerjali $e z zgolj enim
dnevnim ali z enim no¢nim modelom za vse CVP (tega smo pripravili na vseh dnevnih
oziroma no¢nih meritvah vseh CVP), kot tudi z enim skupnim modelom za vse CVP
(tega smo pripravili na vseh meritvah vseh CVP). Taksni skupni modeli so se izkazali
nekoliko slabse. Ce njihove napake primerjamo z napakami, kjer smo napovedi pri-
pravili na podlagi koeficientov, izra¢unanimi iz atributov, je napaka skupnih modelov
vedja. Izjema je dnevni model, kjer je napaka podobna. To pomeni, da lahko s pomo-
o poznavanja lastnosti objektov pripravimo ustreznej$e modele, kot &e teh lastnosti

objektov ne bi poznali.
5.1 Povzetek prakticnih prispevkov

Znanstveni prispevki disertacije so nasteti v razdelku 1.3. Tu povzemimo le $e njeno

prakti¢no uporabnost.

= Pokazali smo (razdelek 4.1.3), da je mogoce sestavljati dovolj natan¢ne mode-
le za napovedovanje temperature cestis¢a tudi zgolj s statisti¢cnimi metodami,
na podlagi izmerjenih podatkov in podatkov vremenskih napovedi. Prednost
tak$nega modeliranja pred fizikalnim je, da ne zahteva nastavljanja parametrov

modela, slabost pa, da zahteva vnaprej zbrane podatke.

= To slabost lahko delno odpravimo z metodo grucenja, ki smo jo razvili v okviru
disertacije. Metoda zdruzuje mnoZice podatkov, dokler ne pride do mnozic, ki
dajejo najmanj$o napako modelov. Delovanje metode smo teoreti¢no utemeljili
z razcepom napake na varianco in pristranskost (razdelek 4.2), njeno delovanje

in pravilnost utemeljitve pa preizkusili tudi empiri¢no (razdelek 4.1.3).

= TakSen postopek modeliranja $e vedno zahteva pridobivanje izmerjenih podat-
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kov iz CVD, kar pa prakti¢no ni izvedljivo za celotno cestno omrezje. V razdelku
3.1.2 smo zato definirali mnoZico podatkov o lokacijah CVP, ki jih je mogoce
zbrati razmeroma enostavno in pokazali, da ti dovolj dobro opisujejo lastnosti
lokacij CVP v tem smislu, da imata lokaciji, ki sta si podobni glede na taksen
opis, tudi podobne modele za napovedovanje temperature cestis¢a. V razdelku
4.3.4 smo pokazali, kako lahko tudi za lokacije, na katerih ni CVP, sestavimo
napovedne modele na podlagi podatkov, zbranih za druge, podobne lokacije.
Kakor kazejo poizkusi, imajo lahko tudi ti modeli zadovoljivo napovedno to¢-

nost.

5.2 Nadaljnje delo

Pri analizi povezav med modeli in lastnostmi objektov, na katere se ti modeli nanasajo,
smo predpostavili, da so te lastnosti poznane vnaprej. Zanimivo bi bilo razviti metodo
za iskanje novih lastnosti za opis objektov. Postopek bi bil lahko avtomatski ali rocen.
Avtomatski postopek bi sestavljal nove lastnosti na podlagi pogostih zvez med posa-
meznimi parametri in lastnostmi. Na podoben nacin je mogoce lastnosti sestavljati
tudi ro¢no, pri Cemer pa mora ra¢unalnik ekspertu pomagati s primerno vizualizacijo
povezav med modeli in objekti.

Rezultate metode za gradnjo hierarhi¢nih regresijskih modelov na problemu napo-
vedovanja temperature cesti$¢a smo primerjali z rezultati fizikalnega modela METRo.
Metodo bi bilo smiselno uporabiti tudi kot nadgradnjo fizikalnih modelov in tako iz-
boljsati njihove rezultate. V tem primeru bi z metodo poizkusali napovedovati napako
fizikalnega modela na podoben nacin, kot smo to storili pri napovedovanju tempera-
ture cestiS¢a brez uporabe fizikalnega modela.

Pomemben izziv pri napovedovanju stanja cestis¢a je doseci zadovoljive napovedi
tudi na dstih mestih, kjer meritve CVP niso na voljo’. V kolikor bi razpolagali z
ustreznim $tevilom dovolj raznolikih CVD, bi lahko s predlagano metodo za analizo
povezav poiskali matriko podobnosti, ki bi zadovoljivo opisala povezave med modeli
in njihovimi lastnostmi lokacij. S pomo¢jo teh povezav bi lahko pripravili modele na
lokacijah, kjer so nam poznane zgolj njihove lastnosti. Ce bi podatke o meritvah CVP
izkljucili ze iz priprave prvotnih modelov, bi se pri modelih na lokacijah brez CVP

lahko izognili njihovi uporabi. Meteoroloski modeli postajajo vedno bolj zanesljivi,

Prim. razdelek 2.2.4 na strani 22.
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njihove napovedi pa prostorsko in ¢asovno podrobnejse. Tudi zaradi tega razloga bi z
uporabo zgolj meteoroloskih podatkov v modelih za napovedovanje stanja cestis¢a na

lokacijah brez CVP lahko dosegali zadovoljive rezultate.
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import functools
import os

import random
import numpy as np

class Model:
def __init__(self, attributes, variates, coefs, intercept, P, noise):

self . attributes = attributes
self . variates = variates
self . coefs = coefs
self . intercept = intercept
self . P=P
self .noise = noise

def gen_x(self):
return [v() for v in self. variates]

def get_y(self, x):
return sum(xi*ci for xi, ci in zip(x, self.coefs)) + self.intercept + self.noise()

def gen_xy(self):
x = self .gen_x()
y = self .get_y(x)
return x, y

def gen_XY(self, X, Y):
X[:] = [self .gen_x() for _in X]
Y[:] = [self.get_y(x) for x in X]
return X, Y

def build_models_and_data(all_attrs, P, variables, X, Y):

models = []

n_points = len(X) / len( all_attrs )

for i, attrs in enumerate(all_attrs):
# Koeficienti : P * attrs + Sum
coefs = P.dot(attrs) + np.random.normal(0, 0.2, size=len(variables))
intercept = np.random.normal(0, 0.2)
model = Model(attrs, variables, coefs, intercept, P, functools. partial (random.gauss,

0, 0.1))

model.gen_XY(X[i * n_points: (i + 1)
models.append(model)

* *

n_points], Y[i * n_points: (i + 1) * n_points])
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return models, X, Y

def build_attributes (n_models, n_cont_attrs, n_disc_attrs):

# Matriko A z vrednostmi atributov inicializiramo na N(0,1)
n_attrs = n_cont_attrs + n_disc_attrs
attrs = np.random.normal(size=(n_models, n_attrs))
# Diskretne atribute postavimo za prvo polovico modelovna0, za drugona 1
attrs [: n_models//2, n_cont_attrs:] =0
attrs [n_models//2:, n_cont_attrs:] =1
# Nato jih permutiramo po stolpcih
for col in range(n_cont_attrs, n_attrs):
np.random.shuffle(attrs [:, col])
return attrs

def build_attrs_to_coefs (n_attrs, n_vars):

# Priprava matrike podobnosti P. Vsak koeficient je linearna kombinacija vrednosti
dolocenega Stevila atributov. Koliko atributov kombiniramo v koeficient, Zrebamo
nakljucno: N(1,1) * Stevilo atributov / 3. V kolikor je ta vrednost manjsa ali enaka
0, je koeficient neodvisen od atributov .

P = np.zeros ((n_vars, n_attrs))

for t in range(n_vars):

for k in range(int (random.gauss(1, 1) * n_attrs // 3)):
P[t, random.randint(0, n_attrs—1)] = random.gauss(0, 1)
return P

def lin_lin (n_models, n_cont_attrs, n_disc_attrs, n_vars, n_points_per_mod, X=None, Y=None):

P = build_attrs_to_coefs (n_cont_attrs + n_disc_attrs, n_vars)
attrs = build_attributes (n_models, n_cont_attrs, n_disc_attrs)
variables = [functools. partial (random.gauss, 0, 1) for _ in range(n_vars)]
if X is None:
X = np.empty((n_models * n_points_per_mod, n_vars))
if Y is None:
Y = np.empty(n_models * n_points_per_mod)
return build_models_and_data(attrs, P, variables, X, Y)

def multiple_groups(n_groups, n_models_per_group, n_cont_attrs, n_disc_attrs, n_vars,

n_points_per_mod):

tot_points_group = n_models_per_group * n_points_per_mod

tot_points = n_groups * tot_points_group

X = np.empty((tot_points, n_vars))

Y = np.empty(tot_points)

models = []

for i in range(0, tot_points, tot_points_group):
new_models, _, _ = lin_lin (




94

A Programska koda za pripravo umetnih podatkov R. Kr$manc

n_models_per_group,

n_cont_attrs,

n_disc_attrs,

n_vars,

n_points_per_mod,

X[i : i + tot_points_group],

Y[i : i + tot_points_group])

models.append(new_models[0])

return models, X, Y

def save_models(fname, models):
open(fname, "wt").write ("\n".join (", ".join (map(str, m.attributes)) for min models))

def save_data(fname, X, Y):
XY = np.hstack ((X, Y.reshape((len(Y), 1))))
open(fname, "wt").write ("\n".join (", ".join (map(str, xy)) for xy in XY))

def save_P(fname, models):
np.savetxt (fname, models[0].P)
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