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Abstrakt

VALASTAN, Adam: Analyza rozsiahlych tdajov v doprave a modelovanie rizik
v inteligentnych mestich pomocou metéd umelej inteligencie [Diplomova praca].
Univerzita Mateja Bela v Banskej Bystrici. Fakulta prirodnych vied, Katedra informatiky.
Vedtici prace: doc. Ing. Jarmila Skrindrova, PhD. — Stupeii odbornej kvalifikacie:
magister. Banskéa Bystrica: FPV UMB, 2026, 75 stran.

Zaverecnd praca skima koncept inteligentnych miest (Smart Cities) so zameranim
na kriticky vztah medzi mestskou dopravou, kvalitou ovzduSia a meteorologickymi
faktormi. Hlavnym cielom je navrh a implementidcia modelu umelej inteligencie
schopného predikovat’ dopravnt situaciu s hodinovym predstihom na zaklade historickych
dat, ¢o sluzi ako nastroj na podporu proaktivneho rozhodovania v mestskom prostredi.

Vyskum vyuZziva uceleny dataset z vytazenej Legerovej ulice v Prahe, ktory
zdruzuje udaje o intenzite dopravy, meteorologickych podmienkach a koncentracii emisii
z druhej polovice roka 2020. Explorativna analyza dat exaktne potvrdila priamu zavislost’
medzi intenzitou dopravy a koncentraciami oxidov dusika, ako aj dolezity ocistujuci efekt
rychlosti vetra, ktory zabezpecuje rozptyl polutantov. Predspracovanie udajov zahfnalo
oSetrenie anomalii senzorov a transformaciu ¢asovych radov do 24-hodinovych sekvencii
pomocou metddy posuvného okna.

Samotna predikcia je realizovand pomocou rekurentnej neurdnovej siete
s architekturou Gated Recurrent Unit (GRU), optimalizovanej regulariza¢nou vrstvou
Dropout a mechanizmom EarlyStopping na ochranu pred preuc¢enim. Model uspesne
zachytava dynamiku ¢asového radu a dokaze spolahlivo predikovat’ ranné a poobedné
dopravné Spicky.  Kvantitativne vyhodnotenie na testovacich datach preukézalo
vysoki presnost’; model dosiahol priemernu absolutnu chybu (MAE) na urovni
302 vozidiel za hodinu pre intenzitu dopravy a odchylku 3 km/h pri predikcii priemerne;j
rychlosti vozidiel. Tieto vysledky dokazujt, ze implementacia GRU modelu predstavuje

spolahlivy a v praxi vyuzite'ny nastroj na predikciu dopravy v kontexte Smart Cities.

Kruacové slova: inteligentné mestd, neurdénové siete, datova analyza, gru, predikcia

dopravy



Abstract

VALASTAN, Adam: Analysis of large-scale data in transport and risk modeling in smart
cities using artificial intelligence methods [Master’s thesis]. Matej Bel University in
Banska Bystrica. Faculty of Natural Sciences, Department of Computer Science. Thesis
supervisor: doc. Ing. Jarmila Skrinarova, PhD. — Qualification level: Master. Banska
Bystrica: FPV UMB, 2026, 75 pages.

This thesis explores the concept of Smart Cities, focusing on the critical relationship
between urban traffic, air quality, and meteorological factors. The primary objective is the
design and implementation of an artificial intelligence model capable of predicting the
traffic situation one hour in advance based on historical data, serving as a tool to support
proactive decision-making in urban environments.

The research utilizes a comprehensive dataset from the busy Legerova Street
in Prague, which aggregates data on traffic intensity, meteorological conditions, and
emission concentrations from the second half of 2020. Exploratory data analysis
explicitly confirmed the direct correlation between traffic intensity and nitrogen oxide
concentrations, as well as the important cleansing effect of wind speed, which ensures
the dispersion of pollutants. Data preprocessing involved handling sensor anomalies and
transforming the time series into 24-hour sequences using the sliding window method.

The prediction itself is realized using a recurrent neural network with a Gated
Recurrent Unit (GRU) architecture, optimized by a Dropout regularization layer and an
EarlyStopping mechanism to protect against overfitting. The model successfully captures
the dynamics of the time series and can reliably predict both morning and afternoon traffic
peaks. Quantitative evaluation on the test data demonstrated high accuracy; the model
achieved a Mean Absolute Error (MAE) of 302 vehicles per hour for traffic intensity and
a deviation of 3 km/h when predicting the average vehicle speed. These results prove that
the implementation of the GRU model represents a reliable and practically viable tool for

traffic prediction within the context of Smart Cities.

Keywords: smart cities, neural networks, data analysis, gru, traffic prediction
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Uvod

Rastlica urbanizicia a zivot v modernych mestach so sebou prinasaju kritické vyzvy,
predovsetkym v podobe pretazenej dopravy a zhorSenej kvality ovzdusia. Odpoved’ou
na tieto problémy je koncept inteligentnych miest (Smart Cities), ktory vyuziva data
zo senzorickych sieti a umelu inteligenciu na moderné riadenie verejnej infrastruktury.
Ked’ze emisie zo spal'ovacich motorov v kombindcii s nepriaznivymi meteorologickymi
javmi (ako su teplotné inverzie) predstavuji mimoriadne vazne riziko pre verejné zdravie,
je pre samospravy kl'aicové tieto hrozby nielen monitorovat’, ale s dostatocnym ¢asovym
predstihom aj predikovat’.

Z tohto dovodu je hlavnym cielom predkladanej diplomovej prace navrh
a implementacia predikéného modelu na baze umelej inteligencie, ktory dokdze
predpovedat’ vyvoj dopravnej situdcie. Pre uspesné modelovanie vyuzivame komplexny
datovy subor z prazskej Legerovej ulice, ktory priamo prepaja udaje o plynulosti dopravy,
meteorologickych podmienkach a koncentracii znecistujucich latok v ovzdusi.

Struktiira prace je navrhnuta tak, aby itatel'a plynule previedla od tedrie k praktickej
Zasti. Po definovani technologického ramca Smart Cities nasleduje hibkova explorativna
analyza dat, ktord skima vzajomné zavislosti medzi dopravou, pocasim a smogovymi
situdciami. Zaverecna Cast prace detailne opisuje postup navrhu, tréningu a vyhodnotenia
architektiry rekurentnej neurénovej siete typu Gated Recurrent Unit (GRU). Zamerom
tejto aplikacie je preukéazat, ze implementovany model umelej inteligencie predstavuje

spolahlivy nastroj pre proaktivne riadenie dopravy a zvySovanie kvality zivota v meste.

V texte su pouzité anglické slova, ktoré st v oblasti informatiky zauZivané alebo
nie su plne prelozené do slovenciny. VSetky obrazky a tabulky v tejto praci st vytvorené

autorom, okrem vynimiek, ktoré su riadne vyznacené.
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1 Smart Cities

Zivot v modernych mestach prinasa okrem ekonomickych a socidlnych prileZitosti aj
obrovské vyzvy. Ako mestské oblasti rasta, Celia Coraz vacSiemu tlaku na zastaranu
infrastruktiru, hustotu dopravy a predovsetkym na zivotné prostredie. Odpovedou
na tieto naliehavé globalne problémy je prechod k modelu takzvanych inteligentnych
miest - Smart Cities. Tato Givodna kapitola sluzi ako vstupnd brana do problematiky,
v ktorej nielen zadefinujeme teoreticky a technologicky ramec inteligentnych miest, ale
predovSetkym ukaZeme, preco je integracia dat a technoldgii nevyhnutna pre udrzatel'nti
budutcnost’.

V nasledujucich podkapitolach postupne prevedieme Ccitatel'a od zékladnych
definicii az po realne aplikacie v praxi. V podkapitole Co st Smart Cities predstavime
samotny koncept Smart Cities a jeho technologické piliere. Vysvetlime, ako prepojenie
fyzickej infrastruktary, senzorickych sieti (IoT) a umelej inteligencie umozituje mestam
prejst’ na moderné rozhodovanie zaloZené na datach.

Nésledne sa v podkapitole KIi¢ové ulohy Smart Cities detailne zameriame na tie
najkritickejsie tlohy, ktorym dnesné samospravy celia. Rozoberieme uzky a ¢asto vel'mi
nebezpecny vztah medzi pretazenou mestskou dopravou a zhorSenou kvalitou ovzdusia.
Do tohto dynamického systému navyse zasadime vplyv meteorologickych javov, akymi
su napriklad teplotné inverzie, ktoré dokazu lokalnu situaciu rapidne zhorsit’.

Aby sme nezostali len pri teoretickych konceptoch, v podkapitole Priklady tispesne;j
integracie presunieme pozornost z teodrie do reality. Na uspeSnom priklade eurdpske;j
metropoly, ako je pol'sky Krakov, ukdzeme, Ze vyuzivanie dat o doprave a ovzdusi nie je
len hudbou budutcnosti. Je to uz dnes funkény néstroj, ktory vd’aka véasnému varovaniu
a odvaznym urbanistickym zmenam preukazatel'ne chrani verejné zdravie a radikéalne

zvySuje kvalitu Zivota obyvatel'ov.

1.1 Co st Smart Cities

Koncept inteligentnych miest (Smart Cities) predstavuje komplexnu reakciu na rastiicu
urbanizaciu a s fiou spojené vyzvy v oblasti riadenia zdrojov a infraStruktary, napriklad
riadenie elektrickej energie a dopravnej infrastruktury.

V stcasnosti neexistuje celosvetovo jednotnd definicia tohto pojmu, no
medzinarodné institucie aj odborna literatira sa zhoduji na jeho zakladnych principoch.
Eurdpska komisia definuje inteligentné mesto ako “inteligentné mesto alebo komunita
(ktora) sa zameriava na zlepSenie zivotnych podmienok svojich obyvatel'ov, podnikov,
navstevnikov, organizacii a spravcov poskytovanim digitalnych sluzieb, ktoré prispievaja
k lepSej kvalite zivota” [4]. Na narodnej urovni tento pristup zdoéraznuje aj Ministerstvo

investicii, regionalneho rozvoja a informatizacie SR, ktoré koncept vnima ako prepojenie
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viacerych spolocenskych oblasti - od dopravy a energetiky az po zivotné prostredie [5].
Z akademického hl'adiska je kI'i€ovou a najCastejSie citovanou pracou model, ktory
predstavil Giffinger a kol. [6]. Ten inteligentné mesto kategorizuje do Siestich hlavnych
kategorii: inteligentnd ekonomika (Smart Economy), inteligentni 'udia (Smart People),
inteligentnd sprava veci verejnych (Smart Governance), inteligentna mobilita (Smart
Mobility), inteligentné Zivotné prostredie (Smart Environment) a inteligentny spdsob
zivota (Smart Living). V kontexte tejto prace st pre nas zaujimavé predovsetkym oblasti
Smart Mobility a Smart Environment, v rdmci ktorych sa analyzuji dopady dopravy

a meteorologickych javov na znecistenie ovzdusia.
SMART CITY

s ; Open Data
Traffic Management e Air Pollution

Education

Electromagnetic

) Emissions
Internet of Things @ Smart Environment
Intelligent Shopping ((cq)

W)}
Smart Health Ly 1
Smart Home

@ H ()  Smart Buildings
= £ - \‘rv
o 1 -
J L
H i
i
e
: 3 :

Public Safety

Gas & Water
Leak Detection
Smart Street Lights

Smart Energy 6 @ Electric Vehicle Charging

Water Quality Smart Parking Waste Management

Obrazok 1: Infrastruktira Smart City (Zdroj: [1])

Na obrazku 1 je zobrazeny priklad infraStruktiry Smart City. Pre naplnenie vizie
inteligentného mesta a prechod na proaktivne riadenie st nevyhnutné technologické
inovacie. Caragliu a kol. vo svojej praci zdéraznuju, Ze investicie do tradi¢nej aj
modernej informacno-komunikacno technologickej (IKT) infrastruktary su predpokladom
pre udrzatel'ny rast a vysoku kvalitu zivota [7]. Samotny technologicky ramec mesta stoji

predovsetkym na tychto pilieroch [8]:

* Internet veci: Rozsiahle senzorické siete nasadené v mestskom prostredi, ktoré
v realnom case agreguju udaje o priepustnosti dopravy ¢i parametroch kvality

ovzdusia.

» Spracovanie vel’kych dat: Efektivna integracia kvantitativnych dat do databazovych
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Struktar s cielom odhalovat’ skryté koreldcie (napriklad vplyv zrazok a teploty na

plynulost’ premavky).

 Strojové u€enie a umeld inteligencia: Analytické metddy schopné predikovat vyvoj
buducich krizovych stavov na zaklade historickych dat.

Prepojenim fyzickej infrastruktury s digitdlnym svetom vznik4 ekosystém, ktory
umoznuje rozhodovanie zalozené na datach. V realnom svete to znamend, Ze pomocou
nazbieranych dat zo senzorov (fyzickéd infraStruktura) s pouzitim umelej inteligencie
(digitalny svet) sa budeme moct lepsie rozhodovat’ pri rieSeni problémov. Vd’aka tomuto
pristupu dokdzu samospravy dostatocne presne modelovat’ rizikd a pruzne reagovat na

zmeny, &im napliiiaju samotnu podstatu konceptu Smart City.

1.2 KUPlucové ulohy Smart Cities

Hoci koncept inteligentného mesta zasahuje do mnozstva sfér spolocenského zivota, jeho
primarnym cielom je zabezpec€it’ udrZzatelny rozvoj a vysoku kvalitu Zivota v husto
obyvanych mestskych oblastiach. Na dosiahnutie tohto ciela sa moderné samospravy
zameriavaju na rieSenie kritickych vyziev, medzi ktoré patri predovsetkym optimalizacia
mestskej mobility a ochrana Zivotného prostredia. Tieto dve oblasti s vo vyraznej
miere vzajomne prepojené a spolocne s meteorologickymi faktormi vytvaraju komplexny

dynamicky systém, ktorého riadenie patri k najdélezitejSim lloham Smart Cities.

1.2.1 Mestska doprava

Pre spravne pochopenie a ndsledné modelovanie mestskej mobility je nevyhnutné
vychadzat’ z definicii dopravného inzinierstva. Zakladnou skiimanou jednotkou je
intenzita dopravy, ktora je definovana ako pocet cestnych vozidiel alebo chodcov, ktory
prejde uréitym prieCnym rezom pozemnej komunikacie alebo jej Casti za zvolené Casové
obdobie. V ramci tejto prace analyzujeme hodinovu intenzitu vozidiel [9].

Dal§im parametrom je priepustnost, alebo kapacita komunikacie. Ide o maximalny
pocet vozidiel, ktoré mézu danym tsekom prejst’ za idedlnych podmienok. Maximalny
pocet vozidiel, ktoré mozu prejst’ za jednotku ¢asu priecnym rezom jazdného pruhu alebo
jazdného pésu cesty jednym smerom pri vopred definovanych podmienkach [9].

Nasledujuci vyraz, ktory budeme pouzivat’ je dopravny prad, ktory je zadefinovany
ako sled vsetkych vozidiel, cyklistov alebo chodcov pohybujucich sa v pruhu za sebou
alebo v pruhoch vedl'a seba tym istym dopravnym smerom [9]. V tejto praci sa nebudeme
zaoberat’ cyklistami alebo chodcami.

S narastajucim stupiiom urbanizacie a zvySujucim sa poctom individualnej
motorovej dopravy vsSak dochadza k pretazeniu komunikacnej siete. Neefektivna

doprava a pravidelné dopravné zdpchy maji podl'a Eurdpskej environmentalnej agentury
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(EEA) priamy negativny vplyv na kvalitu zivota obyvatel'ov, pricom z ekonomického
a socialneho hl'adiska spdsobuju stratu ¢asu, zvySuju mieru stresu a generuju nadmerny
hluk [10].

NajzavaznejSou externalitou mestskej dopravy je vSak jej priamy dopad na kvalitu
ovzdus$ia. Spal'ovacie motory su primarnym zdrojom emisii priamo v dychacej zone
obyvatelov. V rezime plynulej premavky st emisie vozidiel optimalizované, avSak
v situdciach s Castym zastavovanim a rozbiehanim (tzv. stop-and-go efekt v koldnach)
dochadza k ich exponencidlnemu nérastu [10]. Ulohou inteligentného mesta je preto
nasadzovat systémy inteligentného riadenia dopravy (Intelligent Transport Systems - ITS),

ktoré dokézu pomocou datovych analyz plynulost’ premavky optimalizovat'.

1.2.2 Kbvalita ovzdusia

Podla odbornej literatiry vieme definovat’ znecCistenie ovzdusia ako stav, ktory nastal
v ur¢itom case a na urcitom mieste ako dosledok stthrnu celého komplexu procesov, na
zéaklade pritomnosti zdroja znecistujicich latok. V meste to mozu byt napriklad doprava
alebo spal'ovanie fosilnych paliv [11].

Cisté ovzdusie je zakladnym predpokladom pre zdravy Zivot v meste. Zne&istenie
ovzduSia predstavuje v sucasnosti jedno z najviacSich environmentélnych rizik pre
verejné zdravie na globéalnej tirovni. Dlhodobéd expozicia znecistenému mestskému
ovzduSiu ma preukazatelne negativny vplyv na l'udsky organizmus. Odborné stadie
spajaju zhorSenu kvalitu ovzdusia so zvySenym vyskytom kardiovaskuldrnych ochoreni
a chronickych respiraénych problémov. Medzindrodna agentura pre vyskum rakoviny
(International Agency for Research on Cancer - IARC), ktora je sucastou World Health
Organization (WHO), navySe oficidlne klasifikovala znecistenie vonkajSiecho ovzdusSia
ako preukazatel'ne karcinogénne pre I'udi (Skupina 1), priCom najuzsie prepojenie bolo
dokéazané s rakovinou pluc [12].

Globalnou autoritou, ktora na zaklade vedeckych a medicinskych dokazov urcuje
bezpecné limity pre kvalitu ovzdusia, je WHO. Jej aktualizované usmernenia o kvalite
ovzduSia z roku 2021 slazia ako referencny ramec pre narodné legislativy s cielom
minimalizovat’ zdravotné rizika [13]. Pre ucely monitorovania a modelovania kvality

ovzdusSia sa v praxi sleduju viaceré klI'i¢ové metriky a polutanty [13]:

* Tuhé prachové castice (Particle matters - PM10 a PM2.5): Drobné castice
(s priemerom mens$im ako 10, resp. 2,5 mikrometra), ktoré vznikajt zo spalovacich
procesov, ale aj z oteru pneumatik o vozovku a trenie brzdového obloZenia. St

obzvlast’ nebezpecné, pretoze dokazu prenikat’ hlboko do dychacich ciest a az do
krvného obehu.

* Oxidy dusika (NOx): Patria sem najméd oxid dusnaty (NO) a oxid dusicity (NO2).

Ich dominantnym zdrojom v mestach je doprava, konkrétne vozidlé s dieselovymi
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motormi.

« Prchavé organické zli¢eniny (Volatile Organic Compounds - VOC): Siroka
skupina chemickych latok, ktoré sa vyparuju do ovzdusia pri izbovej teplote. Patria
sem napriklad zlozky benzinu, oxidované zluceniny z vyfukovych plynov, ale aj
organické chemikalie, ktoré sa ddvaji ako prisady do vyrobkov pre domacnost’ -

natery, Cistiace prostriedky, prostriedky na riad, ... [11].

* Oxid uhoPnaty (CO) a oxid uhli¢ity (CO2): Oxid uholnaty je jedovaty
plyn vznikajuci pri nedokonalom spalovani a takisto sa podiela na tvorbe
fotochemického smogu. Oxid uhli¢ity v mestskom prostredi slizi ako dolezity

indikator intenzity spal'ovacich procesov a hustoty dopravy.

Termin fotochemicky smog vieme pomenovat’ dve zakladné kategérie mestského

smogu [11]:

* Zimny (redukény, resp. Londynsky smog) smog: Vznika prevazne v hmlistych
dnoch, casto pri teplotnych inverziach. Je tvoreny zmesou oxidu siri¢itého
a tuhych prachovych ¢astic (PM10, PM2.5), ktorych zdrojom je primarne lokalne

vykurovanie a vyfukové plyny.

* Letny (Losangelesky, oxida¢ny, fotochemicky) smog: Vznikd za dnoch
intenzivneho slne¢ného svitu, kedy posobi UV Ziarenie na exhalaty zo spalovacich

motorov, najma NOx a CO .

1.2.3 Vplyv pocasia

Pri komplexnej analyze mestského prostredia nie je mozné izolovat’ dopravu a znecistenie
od meteorologickych podmienok. Pocasie funguje v tomto systéme ako mimoriadne silny

modifikator, ktory priamo ovplyviiuje plynulost’ dopravy aj koncentraciu Skodlivin [11]:

* Rychlost’ a smer vetra: Rychlost’ (merana v metroch za sekundu, m/s) a vektor
smeru vetra priamo determinuju horizontalny rozptyl polutantov. Kym silny vietor

atmosféru Cisti, bezvetrie je primarnym katalyzatorom pre vznik smogovych epizod.

* Teplota vzduchu: Teplota (°C) a jej vertikalny profil v atmosfére definuju
termicku konvekciu - schopnost’ ohriateho vzduchu stipat’ a prirodzene odvetravat’

znecdistenie.

« Uhrn zrazok: Uhrn zrazok (merany v milimetroch, mm) zabezpeluje proces
takzvanej mokrej depozicie (vymyvania atmosféry), kedy sa jemné prachové Castice

nabal’uji na kvapky vody a padaji na zemsky povrch.
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Meteorologické javy ovplyviluji spravanie dopravného pradu. Zrazky alebo
namraza vyznamne znizuju priepustnost’ ciest, predlzuji brzdné drahy a znizuju priemerna
rychlost’ vozidiel. Tym priamo prispievaji k vzniku zapch a naslednému narastu emisii
[11].

A takisto meteorologické javy rozhoduji o tom, ¢i sa vyprodukované emisie
rozptylia, alebo zostant koncentrované v uliciach. Klucovu rolu tu zohrava rychlost’
vetra a teplotné zvrstvenie atmosféry. NajnebezpecnejSim javom pre mestské ovzdusie
je teplotna inverzia - meteorologickd situacia, kedy je stabilnd vrstva teplého vzduchu
usadend nad chladnej$im vzduchom pri zemi. Tymto sa znemoziluje vertikalny rozptyl
Skodlivin, ¢o vedie k ich zrychlenému hromadeniu a vzniku nebezpecnych smogovych
situdcii [11]. Z pohl'adu konceptu Smart City je preto klI'iCové integrovat’ dopravné data

s meteorologickymi uidajmi pre presnu predikciu tychto hrozieb.

1.3 Priklady GspeSnej integracie

Implementacia konceptov Smart City v praxi prinasa viditeIné a hmatatelné vysledky
v podobe lepsej informovanosti obyvatel'ov a efektivnejSieho riadenia krizovych situécii.
Mnohé eurdpske metropoly uz dnes vyuzivaji prepojenie senzorickych sieti s verejnou
infrastruktirou, ¢im demonstruju prakticky vyznam prediktivneho modelovania dopravy
a kvality ovzdusia.

My sme si vybrali jednu z mnohych GspeSnych implementacii, konkrétne mesto
Krakov v Pol'sku.

1.3.1 Mesto Krakov

Mesto Krakov predstavuje jeden z najprogresivnejSich prikladov integracie Smart City
technologii v regione strednej Eurdpy. Strategicky pristup mesta sa neststred’uje len
na izolované technické rieSenia, ale je postaveny na komplexnom programe ochrany
ovzdusSia, ktory vyuZziva data ako primarny nastroj na podporu rozhodovania samospravy

aj obyvatel'ov.
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Obrazok 2: Diagram faz konceptu inteligentného monitorovania mesta Krakov
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Celkovy koncept inteligentného monitorovania v Krakove funguje v uzatvorenom

cykle, ktory mozno rozdelit’ do troch faz, ako to vidime na obrazku 2:

» Zber dat: Mesto disponuje jednou z najhustejSich sieti monitorovacich stanic, ktoré

v realnom ¢ase meraju koncentracie prachovych Castic PM10 a PM2.5 [14].

* Analyza a spracovanie dat: Zozbierané data st integrované do centralneho
systému, kde sa koreluji s dopravnymi prudmi a meteorologickymi udajmi. Tieto
analyzy poskytuju mestskym dispeerom znalosti o aktudlnom vyvoji smogovych

situacii.

* Zber udajov: Vysledné znalosti sa transformuju do konkrétnych opatreni, ako je
bezplatnd mestska hromadnd doprava pocas kritickych dni s cielom viacej
vyuzivat hromadni dopravu namiesto osobného auta alebo sprisnenie kontroly

v nizkoemisnych zénach.

Prave na zéklade dlhodobého zberu a analyzy dat o zlozeni dopravného prudu
a jeho vplyve na emisie bolo v Krakove rozhodnuté o zavedeni nizkoemisnych zon (po
pol'sky: Strefy Czystego Transportu - SCT) [14]. Tieto nizkoemisné zony zakazuju vstup
dieselovym vozidlam, ktoré boli vyrobené pred rokom 2010. Toto strategické rozhodnutie
je jasnym prikladom toho, ako spracovanie rozsiahlych udajov vedie k exaktnym

urbanistickym zasahom chraniacim verejné zdravie obyvatel'ov.

Obrazok 3: Zobrazenie kvality ovzdusia pomocou koncentracie prachovych castic
PM10 v dopravnom prostriedku na zobrazovacej jednotke.  Osobné udaje boli
cenzurované. Zdroj: Mozolikova, K. (2026)
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Dolezitou sucastou stratégie je vizualizacia dat priamo vo verejnom priestore.
Informovanost’ obCanov je zabezpe€ena prostrednictvom vizualnych informacnych tabal
umiestnenych na hlavnych dopravnych uzloch a priamo v prostriedkoch verejnej dopravy.
Na obrazku 3 je zobrazené, ze kvalita ovzdusia je dobra (anglicky Good), hodnota PM10 je
35,1 1g/m? a teplota 16,1 (pravdepodobne °C).

Tento detailny pohl’ad na informaént jednotku v dopravnom prostriedku potvrdzuje,
ze krakovsky model meni data na okamzite vyuziteI'ni informéciu. Obyvatel’ ziskava
znalost’ o kvalite ovzduSia v realnom Case, co mu umoziiuje urobit’ vedomé rozhodnutie
o obmedzeni pohybu vonku alebo o volbe alternativneho spdsobu dopravy. Tymto
sa napliia hlavna uloha Smart City - vyuZitie technoldgii na zvysenie kvality Zivota

prostrednictvom datami podlozenych rozhodnuti.
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2 Kiritéria kvality

V tejto kapitole sa venujeme definovaniu kritérii kvality pre hodnotenie predikénych
modelov a ich praktické nasadenie v meste. Najskor predstavime doménové poziadavky,
ktoré musia modely spliat’ pre redlne vyuzitie v prostredi Smart City. Naésledne
popiSeme kritérid kvality zivota, ktoré hodnotia, ako nasadené systémy prispievaju
k udrzaniu bezpecného a zdravého prostredia pre obyvatelov. Na zaver zadefinujeme

vyhodnocovacie metriky modelov.

2.1 Doménové kritéria

Spi¢kové vysledky technickych metrik samy osebe nezaruéuju, ze bude model v redlnom
prostredi Smart City pouZiteny. Pre praktické nasadenie v meste musia vytrénované
modely spinat’ aj $pecifické doménové poziadavky. Zvolili sme si ¢asovy predstih

predikcie, vypoctova efektivita a ¢asova odozva a nasaditelnost’ a reprodukovatel'nost’.

2.1.1 Casovy predstih predikcie

Zakladnym zmyslom integracie umelej inteligencie do riadenia mesta je proaktivita.
Predikovat’ vznikajicu dopravnu zapchu alebo nebezpecnll smogovu inverziu minatu pred
jej redlnym vznikom je pre potreby mesta bezpredmetné, ked’ze samosprava nestihne
vykonat’ ziadne preventivne opatrenia.

KIiac¢ovym kritériom je preto casovy predstih predikcie. Pre potreby tejto prace sme
stanovili ciel’ vytrénovat’ model tak, aby na zédklade historickych dat z predchadzajtcich 24
hodin dokazal s vysokou presnostou predikovat’ rizikovu situdciu s asovym predstihom
minimalne 1 hodinu vopred. Takyto Casovy ramec poskytuje mestskym systémom
dostatok Casu na reakciu, napriklad na upravu intervalov na semaforoch, znizenie

povolenej rychlosti na obchvatoch alebo v€asné varovanie ob&anov.

2.1.2 Vypoctova efektivita a ¢asova odozva

V kontexte ITS a riadenia dopravy v realnom case je kritickym doménovym parametrom
nielen presnost’ modelu, ale aj rychlost’, akou dokéze systém vygenerovat novu predikciu
po prijati aktudlnych senzorickych dat. Skratka chceme mat’ vypocet Co najrychlejsie.
Kritérium vypoctovej efektivity hodnoti narocnost modelu pri takzvanej inferencii

(produkénej prevadzke).
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2.1.3 Nasaditel'nost’ a reprodukovatel’nost’

Pre praktické vyuzitie predikénych modelov v doméne dopravného inzinierstva je
nevyhnutné, aby bol proces predikcie izolovany od procesu trénovania. Kritérium
nasaditelnosti hodnoti, ¢i je mozné navrhnuta architektaru po jej optimalizacii trvalo
ulozit’ (vratane vsetkych normaliza¢nych parametrov a vah neurénovej siete) a nasledne
ju nasadit’ do produkcie.

Splnenie tohto kritéria garantuje reprodukovatelnost’ vysledkov na novych,
nezavislych datovych sadach bez nutnosti opdtovného trénovania siete, ¢o je kl'aicovy

princip pre moderné inZinierstvo strojového ucenia [15].

2.2 Kritéria kvality Zivota

V kontexte inteligentnych miest a podpory rozhodovania sa GispeSnost’ riadenia nehodnoti
vylu¢ne technickymi parametrami pouzitych informacnych systémov, ale predovsetkym
tym, ako tieto systémy prispievaji k udrzaniu bezpecného a zdravého prostredia pre
obyvatel'ov. Aby sme vedeli analyzovat’ vznikajuce rizika a vyhodnotit’ efektivitu nasho
predikéného modelu, je nevyhnutné exaktne zadefinovat’ hranice, kedy je kvalita sluzby
a zivota v meste na dobrej trovni a kedy sa, naopak, stava kritickou.

Tieto doménové kritéria kvality Zivota sme rozdelili do troch vzajomne prepojenych

oblasti: plynulost’ dopravy, kvalita ovzdusia a vplyv meteorologickych modifikatorov.

2.2.1 Plynulost’ a intenzita dopravy

Kvalita zivota v oblasti mestskej mobility sa neodvija len od samotného poctu vozidiel
(intenzity), ale od plynulosti dopravného toku. Podl'a Standardov dopravného inzinierstva

rozliSujeme rézne stupne kvality dopravy [9].

* Plynuld premavka: Nastava vtedy, ked’ sa intenzita dopravy pohybuje hlboko
pod maximalnou kapacitou komunikacie. Vozidla si udrziavaju priemernt rychlost’
blizku maximéalnej povolenej rychlosti (napriklad nad 40 km/h v obci). Z hl'adiska

emisii ide o optimalny stav, ked’ze spal'ovacie motory pracuju plynulo.

* Dopravna zapcha: Nastdva v momente, ked hodinova intenzita prekroci
priepustnost’ useku. Rychlost’ vozidiel rapidne klesa (Casto pod 15 km/h) a vznika
neziaduci stop-and-go efekt. Tento stav nielenze znizuje komfort cestovania, ale

vedie k exponencidlnemu narastu vyfukovych emisii [10].

2.2.2 Limity znedistenia ovzdusia

Pre definovanie kritérii kvality zivota v tejto oblasti vychadzame z prisnych limitov

stanovenych WHO, ktoré urcuju maximalne bezpe¢né denné koncentracie jednotlivych
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polutantov [13].

* Prachové castice PM10 a PM2.5: Tieto Castice predstavuju najvicsie riziko,
pretoze prenikaji hlboko do dychacej ststavy. Kvalita Zivota sa povazuje
za vysoku (kvalitné ovzdusie), ak 24-hodinovy priemer neprekroci 45 pg/m? pre
PM10a 15 ;1g/m3 pre PM2.5 [13]. Akékol'vek hodnoty nad touto hranicou indikujt
zhorSenu kvalitu ovzduSia, priCom extrémne hodnoty (napriklad presahujuce

100 11g/m?) uz predstavuju zavazni smogovu epizddu [11].

* Oxid uhoPnaty (CO): Tento limit je stanoveny v odliSnych jednotkach - miligram
na meter kubicky (mg/m?). Bezpe¢ny 24-hodinovy limit je stanoveny na
4 mg/m? [13], alebo4000 pg/m3.

* Oxid dusicity (NO2): Kedze jeho hlavnym zdrojom v mestach je doprava, jeho
hodnoty su silnym indikatorom dopravného zat'azenia. Bezpecny 24-hodinovy limit

je stanoveny na 25 pg/m3 [13].

2.2.3 Meteorologické podmienky

Okrem extrémneho pocasia, meteorologické faktory samy o sebe nezhorsuju kvalitu
zivota, ale funguju ako silné modifikatory, ktoré rozhoduju o tom, aky bude mat’ vuplyv

dopravy dopad na kvalitu ovzdusia.

* Rychlost’ vetra: Pre zachovanie dobrej kvality ovzduSia je nutna dostato¢na
rychlost’ vetra (zvy€ajne nad 3 m/s), ktora zabezpecuje horizontalny rozptyl emisii
[16]. Naopak, rychlost’ vetra blizka nule (bezvetrie) predstavuje z hl'adiska kvality
zivota kriticky stav. Pri absencii vetra sa vSetky emisie z dopravy kumuluju priamo

na urovni ulice.

* Teplotné inverzie: Hoci teplotu samotni nevieme ovplyvnit, jej vyvoj (najméa
prudké ochladenia kombinované s bezvetrim v zimnych mesiacoch) je pre nasSe
modely hlavnym indikdtorom pre vznik zimného smogu, kedy sa zneCistenie

uzatvéara pri zemskom povrchu [11].

2.3 Vyhodnocovacie metriky modelu

Ked’Zze predikcia znecistenia ovzdus$ia alebo dopravného zdrzania predstavuje regresna
ulohu (model predikuje spojita ¢iselnu hodnotu, nie kategoriu), na vyhodnotenie presnosti
modelov strojového ucenia vyuzijeme Standardné regresné metriky.

Zvolili sme si dve metriky: Root Mean Square Error (RMSE) a Mean Absolute Error
(MAE).
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2.3.1 Metrika Root Mean Square Error (RMSE)

Odmocnina zo strednej kvadratickej chyby (Root Mean Square Error - RMSE)
je jedna z najpouzivanejSich metrik na hodnotenie kvality regresnych modelov.
Metrika kvantifikuje Standardnti odchylku chyb predikcie. Matematicky je definovana

vzorcom (1):

n

1 X
RMSE =, | ~ ;@i — §;)? (1)
kde n je celkovy pocet pozorovani, y; je skuto¢nd namerana hodnota i-teho pozorovania
a ¢; je hodnota i-teho pozorovania predikovana modelom.

V kontexte predikcie extrémnych javov (smogové situdcie, rozsiahle dopravné
kolapsy) je tato metrika kl'acova. Tym, Ze sa rozdiel medzi skuto¢nost’ou a predikciou
pred samotnym spriemerovanim umocnuje na druht, metrika RMSE exponencialne
penalizuje vacsie odchylky [17].

Ak model pri beznej premdvke urobi chybu 2 mintty, metrika to zohl'adni mierne.
Ak by vSak model pri predikcii ustrelil a predikoval by zdrzanie o 40 minut kratSie, nez je

realita, RMSE thto hrubt chybu okamzite a vyrazne prejavi na celkovom skore modelu.

2.3.2 Metrika Mean Absolute Error (MAE)

Stredna absolutna chyba (Mean Absolute Error - MAE) sluzi ako doélezity doplnok
k RMSE. Na rozdiel od RMSE neriesi kvadratickl penalizaciu extrémov, ale poskytuje
priemer absolitnych hodnét chyb. MAE sa vypocita podl'a vzorca (2):

n

1
nE |Yi — Uil 2

i=1
kde n je celkovy pocet pozorovani, y; je skutocnd namerand hodnota ¢-teho pozorovania
a ¢; je hodnota i-teho pozorovania predikovand modelom.

Hlavnou vyhodou tejto metriky je jej vysokd miera interpretovatelnosti pre
koncového pouzivatela (napriklad zamestnanca krizového riadenia mesta) [17]. MAE
totiZ vyjadruje priemernu chybu predikcie priamo v pévodnych redlnych jednotkach.

Ak model predikuje turoven znecCistenia PM2.5, pricom bol natrénovany
v jednotkach mikrogram na meter kubicky (1g/m?) a dosiahne skore MAE hodnoty 5,

znamena to, Ze sa model v priemere myli 0 5 jg/m3.
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3 Neuronové siete

Schopnost’ umelych neurénovych sieti ucit’ sa a zovseobecniovat’ vedomosti na nové data
je v jadre zaloZzena na matematickej optimalizacii. Cely tento proces spoc¢iva v hl'adani
takych parametrov, ktoré o najviac minimalizuju chybu modelu pri predikcii. Tato
kapitola postupne predstavi kI'aicové stavebné prvky a architektiry, na ktorych je toto
ucenie postavené.

V Gvode sa zameriame na samotny mechanizmus trénovania. Obozndmime
sa s algoritmami gradientného zostupu a spdtného Sirenia chyby, prostrednictvom ktorych
si model iterativne upravuje svoje nastavenia. Néasledne si priblizime rolu aktiva¢nych
funkcii, ktoré do vypoctov zavadzaju nevyhnutnt nelinearitu, aby bola siet’ schopna riesit’
aj zlozité ulohy.

V druhej casti kapitoly prejdeme od zakladov k spracovaniu sekvencnych dat
prichadzajucich v chronologickom slede. PopiSeme si rekurentné neurénové siete
(RNN), ktoré na rozdiel od Standardnych architektir disponuji vnutornou pamétou pre
udrziavanie kontextu. Zaver kapitoly bude venovany pokrocilej hradlovej architekttre
Gated Recurrent Unit (GRU), pri ktorej si rozoberieme, ako pomocou vnutornych bran

efektivne riesi limitacie tradi¢nych rekurentnych sieti.

3.1 Ucdenie sa neuronovych sieti

Schopnost’ neurénovych sieti ucit’ sa, extrahovat komplexné nelinearne priznaky
a zovSeobecitiovat’ z trénovacich dat na dosial nevidené vzorky je zaloZend na
matematickej optimalizacii [18]. Ucenie sa umelych neurénovych sieti nie je ni¢im
inym ako hladanim takych hodnot volnych parametrov (synaptickych véh a prahov),
ktoré minimalizuji rozdiel medzi skutoénym a predikovanym vystupom systému pre dana

mnozinu vstupnych dat [18].
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Obrazok 4: Ukazka zjednoduSenej neurénovej siete

Proces ucenia sa s u¢itel'om mozno rozdelit' na dve fazy: dopredny prechod (forward
pass) a spatny prechod (backward pass) spojeny s aktualizdciou parametrov [19]. Na
obrazku 4 v doprednom prechode vstup prechadza cez vrstvy siete, pricom v kazdom

neuréone dochadza k vypoctu linearnej kombinacie vstupov a vahovych koeficientov,
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ku ktorej sa pripocita prahova hodnota (bias). Tato suma je nasledne transformovana
nelinearnou aktiva¢nou funkciou a stava sa vstupom pre nasledujticu vrstvu [18]. Vzt'ah

je vyjadreny rovnicou (3):
y=1r (Z wiw; + b) 3)
=1

kde y je vystup, f je aktivacna funkcia, n je po€et vstupov do neurdnu, w; je vaha pre i-te
spojenie, x; je vstup pre i-te spojenie a b je bias.

Na konci tohto ret'azca siet’ vygeneruje vystup, ktory sa porovnava s pozadovanym
vystupom pomocou stratovej funkcie, napriklad strednej kvadratickej chyby (Mean
Squared Error - MSE) pre regresné ulohy [18].

3.1.1 Gradientny zostup a spitné Sirenie chyby

Ked neur6nova siet’ vypocita vystup a nasledne svoju chybu pomocou stratovej funkcie,
zaCina sa proces uCenia. Jej cielom je nastavit’ svoje parametre (vahy a biasy) tak,
aby bola tato chyba ¢o najmenSia [18]. Na to sluzi algoritmus gradientného zostupu.
Gradient matematicky ukazuje, ktorym smerom chyba rastie najrychlejsie. Kedze my
chceme chybu naopak minimalizovat’, upravujeme parametre presne v opacnom smere,

nez ukazuje gradient [20].

Chyba A
Gradient

Pociatocna
vaha

"KI‘Ok"

Minir'num
Vaha

Obrazok 5: Gradientny zostup

Pri tychto Upravach hra kI'a€ovli ulohu rychlost’ ucenia sa (learning rate). Je to
nastavenie, ktoré urcuje velkost’ “kroku” pri h'adani minima chyby [20]. Ak je tento
krok prili§ maly, ucenie je neefektivne a trva extrémne dlho. Ak je naopak prili§ velky,
siet’ méze minimum preskocit’ a nikdy sa nenauci to, o ma [21].

Na to, aby sa tieto zmeny dali vobec spocitat’ vo velkych sietach s viacerymi

vrstvami, sa pouziva algoritmus spdtného Sirenia chyby. Tento algoritmus aplikuje
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matematické retazové pravidlo priamo na Struktiru neurénovej siete [18].

V praxi to funguje tak, Ze vypocitana chyba sa prenasa od konca siete (vystupu) krok
za krokom spit’ na zaciatok siete (vstup). Kazda vrstva prevezme informaciu o chybe
z nasledujucej vrstvy, upravi ju podla svojich vlastnosti a posle ju o vrstvu nizsie [19].
Tento pristup je vel'mi uZitocny, pretoZe rozdeli jeden obrovsky a zloZity problém na sériu

mensich a matematicky jednoduchych krokov [18].

3.2 Aktivaéné funkcie

Kazdy neurén v modeli transformuje linearnu kombindciu svojich vstupov pomocou
takzvanej aktivacnej funkcie. V kontexte hlbokého ucenia a obzvlast modelovania
sekvencii zohrava vyber spravnej aktivacnej funkcie 6leziti rolu. Ak by neurénova
siet’ obsahovala len identické, linearne transformacie, bez ohl'adu na pocet skrytych
vrstiev, tak by bola v kone¢nom dosledku celd jej architektira matematicky ekvivalentna
jedinej linearnej vrstvy [18]. Takyto systém by nebol schopny aproximovat’ komplexné
nelinearne ohranicenia rozhodovacich tried, ani extrahovat abstraktné javy z dat [22].
Aktivaéné funkcie zavadzaji do vypocétového grafu nevyhnutni nelinearitu.
Z matematického hl'adiska musia spifat podmienku diferencovatelnosti (alebo aspon
spojitej diferencovatel’nosti po Castiach), nakol'ko sa ich prva derivéacia priamo zucastiiuje

vo vypoctoch retazového pravidla pocas algoritmu spatného Sirenia chyby [18].

Aktivacna funkcia: linearna

10.0 A
linedrna
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Obrazok 6: Linearna aktiva¢na funkcia

Transformaécia linearnej aktivacnej funkcie je priamo imerna vstupu, ako to vidime
na obrdzku 6 vdaka Comu je derivacia konStantna. Linearna funkcia je vyjadrena
rovnicou (4):

flz) = (4)

Ak sa vSak linearna funkcia pouzije v skrytych vrstvach, neurénova siet’ prichadza

o schopnost’ abstrakcie a jej vypoctova sila sa obmedzuje len na linearnu regresiu [23].
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Z tohto dovodu sa vyuziva primarne len vo vystupnej vrstve pre predikciu spojitych
hodndt.

Aktiva¢na funkcia: sigmoidalna
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Obrazok 7: Sigmoidalna aktiva¢na funkcia

Sigmoidalna, alebo logisticka funkcia, oznacovana o predstavuje hladkd a zhora aj
zdola obmedzent nelinearnu transforméciu. Sigmoidalna funkcia je zobrazend na obrazku

7 a je vyjadrena rovnicou (5):
1
- 5
1+e® )

Jej hlavnym nedostatkom je, ze vystup nie je centrovany okolo nuly, ¢o spomaluje

()

konvergenciu pocas trénovania. Okrem toho je vyrazne nachylné na problém mizntceho
gradientu (vanishing gradient). Pre okrajové hodnoty vstupu derivacia prudko klesa k nule,

¢im dochadza k saturacii a ndslednému zastaveniu ucenia [22].

Aktivaéna funkcia: tanh
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Obrazok 8: Funkcia hyperbolického tangensu

Funkcia hyperbolického tangensu (tanh) ciastocne riesi nevyhody logistickej
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funkcie tym, Ze jej vystup je centrovany do nuly. Je vyjadrena nasledovnou rovnicou (6):

et —e "
tanh(z) = ——— 6
@) =S ©)
Vd'aka tomu sa vahy pri uceni aktualizujii omnoho plynulejSie v porovnani so sigmoidou
[24]. Napriek lepSej konvergencii vSak stdle podlieha extrémnej saturdcii pri prilis
vysokych alebo nizkych hodnotich vstupu. To opiat vedie k problému miznucich

gradientov, ¢o spdsobuje t'azkosti predovsetkym v hlbokych sietach [25].

Aktivaéna funkcia: ReLU
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Obrazok 9: Aktiva¢na funkcia ReLU

Aktivacna funkcia ReLU (Rectified Linear Unit) je definovana predpisom (7):
ReLU(x) = max(0, z) (7)

ReLU riesi problém miznticeho gradientu pre kladné hodnoty, ¢o z nej robi Standard
pre moderné hlboké siete [24]. Pri zdpornom vstupe je jej derivacia nulova. To
sposobuje problém takzvanych “mftvych neurénov” (dying ReLU), ktoré natrvalo
prestanit prepustat’ chybovy signal, ¢im sa Uplne zastavi ich vlastnd aktualizacia
a z procesu ucenia sa vyradia [24].

V tradi¢nych architektiirach spracovavajicich casové rady a sekvencie (akymi su
RNN) zohréaval hyperbolicky tangens (tanh) dlhodobo dominantnu rolu. Pri modernych
hradlovych architekarach, akymi st GRU a LSTM, sa z dovodu presnej logiky
riadenia priepustnosti informacie vo vnutornych branach (gates) vyuziva logisticka
funkcia.  Vystupny interval poskytuje idedlnu aproximéciu pravdepodobnostného
otvarania (hodnoty blizko 1) a zatvarania (hodnoty blizko 0) toku dat pamitovym

aparatom [18].
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3.3 Rekurentné neuronové siete

Limitacie doprednych neurénovych sieti sa prejavuju v situaciach, kde data prichadzaja
v chronologickom a logickom slede. Kym Standardny perceptron alebo viacvrstvova
siet’ spracovava kazdy predlozeny vstup len na zéklade jeho okamzitej charakteristiky,
sekvencie (vety, hudba, ¢asové rady trhov) vyzaduji kontext [18]. Ak sa napriklad
snazime predpovedat’ nasledujice slovo vo vete, model musi nutne evidovat’ pritomnost’
vSetkych predoslych slov [26].

Skryty stav

L
) . )
RNN — Vystup

figj‘[\ I
‘\Vstup }—’1

Obrazok 10: Rekurentna neurénova siet’

Rekurentné neuronové siete (Recurrent Neural Network - RNN) elegantne rieSia
tento problém zavedenim vnutornej paméte, takzvaného skrytého stavu, ktory nesie
neustale aktualizovany kontext o celej histoérii spracovanych ¢asovych krokov [18].
Ukazka je na obrazku 10. RNN je teda systém, ktory reaguje na aktualny vstup a historiu
toho, ¢o ”videl” doteraz [26].

Formalne je Standardnda RNN definovana tak, ze spracovava vstupnu sekvenciu

premenlivej dizky, podla rovnice (8):

hy = f(htfly $t) )

kde ¢ je casovy krok, h; je skryty (hidden) stav v casovom kroku ¢, f je aktualiza¢na
funkcia, h;_; je skryty stav predoslého kroku ¢ a x; je aktudlny vstup kroku .

V tradi¢nej architektire je aktualiza¢na funkcia realizovana ako hladké nelinearna
transforméacia, najcastejSie hyperbolicky tangens alebo logisticka funkcia, ¢o je ukazané
v rovnici (9):

hy = tanh(Wzy + Uhy—y + b) 9)

kde ¢ je Casovy krok, h, je skryty stav v ¢asovom kroku ¢, tanh je aktualiza¢na funkcia, W
je matica vah pre aktualny vstup x;, U je matica vah pre predosly skryty stav h; 1 a b je
bias [18].

Vd'aka tomuto odovzdavaniu skrytého stavu naprie¢ celou sekvenciou dochadza
k distribuovanému kodovaniu €asu. Rekurentna siet’ vd’aka tomu slazi ako univerzalny
nastroj na mapovanie sekvencii a dokaze fungovat’ ako generativny model, ktory predikuje

celkovl pravdepodobnostnu distribliciu spracovavanej postupnosti [18].
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3.4 Architektura Gated Recurrent Unit

Gated Recurrent Unit (GRU) bola predstavend pévodne v ramci modelovania Statistického
strojového prekladu v systéme RNN Encoder-Decoder [18]. Tato architektara poskytuje
zjednoduSenie zlozitosti LSTM buniek s priamym zameranim na eliminaciu problému
miznuceho gradientu pomocou principu hradlovych jednotiek (gating mechanisms) [2].
Hlavnou zmenou oproti LSTM je odstranenie dedikovaného bunkového stavu (cell
state - ¢;). Model GRU vSetky pamitové toky - histériu aj aktualne kontexty - zlucil
a spravuje prostrednictvom jediného toku - skrytého stavu h; [18]. Prad informacii
z minulosti chrani pred exponencidlnym potlaCenim dvoch zladenych nelinearnych
prepinacov: brana resetovania (Reset Gate) a brana aktualizacie (Update Gate) [18]. Tieto
brany sa v kazdom kroku samostatne rozhoduju o tom, aky objem informécii je zbyto¢ny

a bude vyradeny a aky kontext z minulosti sa odovzda do vystupu pre buducnost’ [18].

hy
L ze =0 (W, - [hi—1,24])

Ty = O (Wr . [ht_l,xt])

hy = tanh (W - [ry % hy_1, 24))

ht:(l—zt)*ht—l‘l‘zt*;bt

Obrazok 11: Model bunky GRU (Zdroj: [2])

Na obrazku 11 je zobrazeny vSeobecny model bunky GRU. Pre plné pochopenie
schopnosti modelu ucit’ sa z dlhych signalov je nutné dekonStruovat’” matematicku
Struktiru vypoctového grafu vo vnutri GRU bunky. Prechod z ¢asu do ¢asu podmieneny
prichodom nového vstupu prebieha v Styroch nadvézujacich fazach:

Féaza 1: Brana resetovania, vo vzorci (10) ozna¢ovana ako r;, rozhoduje o tom, akti
¢ast’ minulej paméte (teda predchadzajticeho skrytého stavu h;_;) by mala siet’ pri vypocte
novej informdcie ignorovat [2]. V praxi to napriklad znamenad, Ze pri spracovani jazyka

99

alebo zvuku dokaze model ’zabudnut™ na kontext predchadzajticej vety a plne sa sustredit’
na zaciatok novej myslienky.

Vektor tejto brany sa pocita pomocou logistickej funkcie, oznaovanej o podla
vzorca (10):

ry = O'(Wr.fﬁt + Urhtfl + br) (10)

kde predstavujii W, a U, matice vah, ktoré¢ sa model uci pocas trénovacieho algoritmu
a b, oznacuje bias [18]. KedZe sa na vypocet pouziva logisticka funkcia, vystupné
hodnoty r; lezia vzdy v intervale od 0 do 1. Tento vystup funguje ako filter: ak brana

vygeneruje hodnoty blizke nule, prisun informacii z minulosti sa prakticky prerusi
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(zresetuje). Naopak, ak sa hodnoty blizia k jednotke, tak minuly kontext prechadza do
d’alSej fazy vypoctu v podstate bez zmien [18].

Féza 2: Vypocet kandidatskeho skrytého stavu, rovnica (11). V tomto kroku
siet’ generuje takzvanu kandidatsku pamatovu zlozku (ﬁt). Tato zlozka predstavuje
potencialny novy obsah, ktory sa moze zapisat’ do skrytého stavu. Prave tu sa naplno
prejavuje vplyv brany resetovania ry, ktora filtruje historicky skryty stav (h;_;) pomocou
elementarneho (Hadamardovho) sucinu, oznacovaného symbolom ®:

hy = tanh(W,z;, + Uy (1, © hy_1) + by) (11)
Tento mechanizmus zasadne ovplyviiuje pamét siete. Ak je hodnota z brany resetovania
blizka nule (r; ~ 0), vyraz reprezentujuci minulost kolabuje. Nova kandidatska
zlozka pamaite h; sa tak v tomto pripade vygeneruje vyhradne na zaklade aktualneho
bezprostredného vstupu x; [18].

Na vypocet sa aplikuje nelinedrna funkcia tanh, ktora sluzi na normalizaciu hodnot.
Kandidatsky stav sa fiou stla¢i do ohrani¢eného intervalu (—1, 1). Je to kI't€ové ochranné
opatrenie - predchddza sa tym kumulativnemu rastu hodnét do extrémnych cisel, ¢im
sa zachovava celkova numericka stabilita a integrita siete pocas dlhsich sekvencii [18].

Féza 3: Brana aktualizacie (oznacovana ako z;) plni klI'ai¢ovu tlohu pri udrziavani
dlhodobej paméte, kym brana resetovania riadi formovanie nového kontextu. Rozhoduje
o tom, v akom pomere si siet’ bez zmeny ponecha staré¢ informacie z minulosti a do ake;j
miery ich prepiSe novym kandidatskym stavom [18].

Vypocet tejto brany prebieha paralelne s predchadzajucimi krokmi podla

vzorca (12):

Zt = O'(Wzl’t + Uzht_l + bz) (12)

Podobne ako pri resetovacej brane, aj na tento vypocet sa vyuziva logisticka funkcia.
Vysledné hodnoty tohto vektora sa tak opat’ nachadzaja v intervale (0, 1).

Féaza 4: Na zaver aktualneho casového kroku siet realizuje prechod od historického
skrytého stavu h;_; k novému findlnemu stavu h;. Tento proces prebieha prostrednictvom

plynulej konvexnej linearnej interpolacie podla vzorca (13):

hi=(1—2)Oh_1+20h (13)

Ak je signal dlhodobého kontextu pre model mimoriadne dblezity a potrebuje si ho
uchovat’, brana aktualizacie vygeneruje hodnotu z; bliziacu sa k nule [18]. V takom
pripade interpolacia prideli koeficient blizky jednotke historickému stavu (vyraz 1 — z;).
Vysledkom je faktické prekopirovanie pdvodnej paméte h;_; priamo do ciel'ového vektora
h¢, ku ktorému sa prida len takmer nulova zlozka nového kandidatskeho stavu ﬁt.

Tento princip aditivneho (linearneho) dopliiania zmien sa zasadne lisi od tradi¢nych
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RNN sieti, ktoré svoj skryty stav neustidle kompletne a nelinearne prepisuju. Vd'aka
sCitavaniu sa v architektire vytvara takzvanad skratka pre tok uciaceho signalu. Ked
sa nasledne pri spétnej propagacii $iri chybovy signal z budtcnosti hlboko do minulosti,
gradienty dokazu plynule pretekat’ prave cez tieto aditivne viazby. Nedochadza tak k ich
opakovanému nésobeniu, ktoré by ich postupne degradovalo, ¢im sa model efektivne

chrani pred problémom miznucich gradientov [18].

33



4 Spracovanie a analyza dat

Uspesné modelovanie pomocou neurénovych sieti si vyzaduje kvalitné a spravne
pripravené vstupné data. Tato kapitola popisuje metodiku prace s datami, od ich
prvotného ziskania az po hibkovu analyzu, ktord predchddza samotnému trénovaniu
umelej inteligencie. Namiesto zlozitého spéjania viacerych datasetov sme pre naSu pracu
vyuzili uceleny dataset z prazskej Legerovej ulice, ktory obsauje vSetky tri skimané
domény - udaje o doprave, meteorologickych podmienkach a kvalite ovzdusia.

V tvodnych Castiach kapitoly sa zameriame na technicku integraciu a transformaciu
tohto datasetu. KedZe surové data z meracich stanic obsahovali vypadky a nerealne
chybové hodnoty, ukdzeme si proces ich filtracie, agregacie do jednotnej Casovej
osi a Standardizacie pre programdatorské prostredie. V casti predspracovania dat
si zdovodnime klIiCové rozhodnutie skratit’ dataset len na druha polovicu roka, ¢o bolo
nevyhnutné na odstranenie dlhych, chybajucich blokov merani a zachovanie plynulej
casovej osi, ktora vyzaduju sekvenéné neurénové siete.

Zaverecna cCast’ kapitoly je venovand explorativnej analyze, ktora sluzi na
pochopenie vnutornych vztahov v spracovanych déatach. Prostrednictvom vizualizacii
a korelacnej analyzy preskimame distribiciu premennych, identifikujeme extrémy
a zhodnotime denné a sezénne cykly. Potvrdime si dolezité suvislosti fungovania
mestského prostredia, napriklad priamy vplyv intenzity dopravy na emisie oxidov dusika,
¢i1 vyrazny Cistiaci efekt vetra a zrazok na kvalitu ovzdusia. Ziskané poznatky nam tak

poskytnu zaklad pre lepSie rozhodovanie sa.

4.1 Zber a integracia dat

V prostredi Smart Cities je jednou z najvacsich analytickych vyziev samotné
ziskanie ucelenych dat.  Informacie o priepustnosti dopravy, meteorologickych
podmienkach a kvalite ovzduSia st Standardne evidované v oddelenych, casto
navzajom nekompatibilnych informacnych systémoch réznych Statnych institacii
(napriklad hydrometeorologické ustavy vs. spravy ciest).

Pre ucely tejto zaverecnej prace sme vSak vyuzili inziniersky efektivnejsi pristup.
Namiesto zloZit¢ho ziskavania a parovania dat z réznorodych externych zdrojov sme
zvolili pracu s jednym, vysoko komplexnym datasetom. Tento dataset v sebe uz nativne
zdruzoval vSetky tri kI'i¢ové domény nevyhnutné pre nasu analyzu - udaje o doprave,
meteorologické udaje aj udaje o kvalite ovzdusia.

Vyuzitie takto predpripraveného, uceleného datového suboru eliminovalo riziko
vzniku chyb pri spajani roznych geografickych lokalit a umoznilo nam sustredit’ analyticka
kapacitu priamo na fazu vnutorného predspracovania, agregéacie udajov a nasledného

modelovania pomocou umelej inteligencie.
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4.1.1 Dataset z Legerovej ulice

Dataset “Legerova ulica” predstavuje vysoko Specificky datovy subor zachytavajuci
dopravnu a emisnu situdciu v Prahe pocas roka 2020. Bol vytvoreny pre pedagogické
a vyskumné ucely a je dostupny v ramci univerzitného kurzu Soft Computing [27]. Dataset
kombinuje data z priameho monitorovania ulice s meteorologickymi tdajmi z pril’ahlej

a relevantnej meracej stanice (Praha-Karlov).
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Obrazok 12: Geografickd lokalizdcia Legerovej ulice (zvyraznené cervenou farbou)
ako sucast’ hlavného dopravného t'ahu (Zdroj: [3])

Legerova ulica, ako ddlezita suCast’ Severojuznej magistraly v Prahe, patri medzi
najvytazenejSie dopravné tahy v meste a historicky vykazuje jedny z najvyssich hodnot
zneclistenia ovzdusia v strednej Europe [16]. Na obrazku 12 je zobrazena geograficka
lokalizacia Legerovej ulice zvyraznena ¢ervenou farbou. Takisto je na mape vyznacena

meracia stanica (Praha-Karlov) oznacena bodom ¢. 1.

‘ Doprava (R203005) HODIN Teplota a srazky (Karlov) PM10 PM2.5 CO | NO2 | NOx ID_Value_Type ‘

Obrazok 13: Pouzité harky datasetu z Legerovej ulice

Zdrojoveé data su poskytované vo formate tabulkového zoSita (typ stboru .xlsx).
Dataset sam o sebe obsahuje viacero harkov z ktorych si vyberieme len niektoré. Na
obrazku 13 su zobrazené harky, ktoré sme v tejto praci pouzili. Kazdy z tychto pouzitych
harkov obsahuje udaje o datume a ¢ase. Harky o pocasi a doprave maju niektoré atributy

v ¢eskom jazyku. Pouzité harky mézeme rozdelit’ do viacerych kategorii:
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* Dopravné udaje: Je to harok "Doprava (R203005)”. Hérok obsahuje atributy
pre intenzitu vozidiel v jednotkach pocet vozidiel za hodinu a priemernt rychlost’
vozidiel meranu v kilometroch za hodinu (km/h). Tieto udaje umoziuju sledovat

hustotu a plynulost’ cestnej premavky v hodinovych intervaloch. Ukazka dat je na

obrazku 14.

START_TIME [date] START_TIME [month] START_TIME [day] START_TIME [hour] START_TIME [hour] Intenzita vozidel primérma rychlost
24.7.2020 7 24 4:00:00 4 0
24.7.2020 7 24 5:00:00 5 1300 10,32
24.7.2020 7 24 6:00:00 6 1164 10,87

Obrazok 14: Ukdzka dat harku ”Doprava (R203005)”

* Meteorologické tidaje: Je to harok "HODIN Teplota a srazky (Karlov)”, ktory
sleduje hodinové zdznamy obsahujliice: smer a rychlost’ vetra, smer a rychlost’
narazového vetra, uhrn srazok a teplotu vzduchu. Smer vetra je merany v stupiioch
(°), smer maximalneho narazu vetra je tiez merany v stupnoch (°), priemerna
rychlost’ vetra je merand v metroch za sekundu (m/s), rychlost maximélneho
narazu vetra je taktieZ merana v metroch za sekundu (m/s), thrn zrazok je merany
v milimetroch (mm) a teplota vzduchu je merana v stupnoch celzia (°C). Ukazka

dat je na obrazku 15.

smér priméma rychlost

maximalniho  rychlost maximalniha dhm  teplota
START_TIME START_TIME START_TIME START_TIME smér vétru nérazu vétru  vétru narazu vétru sraZek wvzduchu
[month] [day] [date] [hour] (stupngé)  (stupné) (m/s) (m/fs) {(mm) {°C)
01 1 1.1.2020 00:00 283 285 2.9 4.6 0 4.7
01 1 1.1.2020 01:00 268 259 2.7 4.2 0 4.1
01 1 1.1.2020 02:00 260 250 1.5 2.9 0 34

Obrazok 15: Ukéazka dat harku "HODIN Teplota a srazky (Karlov)”

» Kvalita ovzdusia: Dataset obsahuje samostatné harky pre kl'aiCové znecist'ujice
latky: prachové Castice (PM10 a PM2.5 ), oxid uholnaty (CO), oxid dusicity
(NO2) a oxidy dusika (NOx). Pre kazdy z tychto harkov sme pridali ukazku -
obrazok 16, obrazok 17, ..., obrazok 20. Kazdy z tychto harkov takisto obsahuje
atribut ID VALUE TYPE. KedZe v tomto datasete (Legerova ulica) neboli blizsie
popisané jednotky v ktorych boli veli¢iny pre kvalitu ovzdusia merané, tak sme ich
prevzali z datasetu OpenISKO [28], z ktorych boli tieto veli€iny prevzaté. Kazda
znetistujica latka bola merand v jednotke mikrogram na meter kubicky (ig/m?).
Takze pre harok ”PM10” a atribat VALUE s hodnotou 65 to znamena 65 pig/m?3.

* Dodato¢né harky: Harok “ID Value type” vysvetluje Ciselné kody atributu
ID VALUE TYPE v harkoch o kvalite ovzdusia. Napriklad hodnota 9 znamena
Verifikované data a 7 zase Chybovy kod veritikovanych dat. Harok je zobrazeny na
obrazku 21.
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START TIME [day] START TIME [hour] ID_VALUE_TYPE VALUE
1.1.2020 0:00:00 9 &5
1.1.2020 1:00:00 g 35
1.1.2020 2:00:00 9 26

Obrazok 16: Ukazka dat harku ”PM10”

START_TIME [day] START TIME [hour] ID_VALUE_TYPE VALUE
1.1.2020 0:00:00 9 56
1.1.2020 1:00:00 9 29
1.1.2020 2:00:00 1!

Obrazok 17: Ukazka dat harku "PM2.5”

START_TIME [day] START_TIME [hour] ID_VALUE_TYPE VALUE
1.1.2020 0:00:00 9 407
1.1.2020 1:00:00 9 379
1.1.2020 2:00:00 g 381

Obrazok 18: Ukazka dat harku ”CO”

START_TIME [day] START TIME [hour] ID_VALUE_TYPE VALUE
1.1.2020 0:00:00 9 356
1.1.2020 1:00:00 9 33,1
1.1.2020 2:00:00 9 32,5

Obrazok 19: Ukazka dat harku "NO2”

START_TIME [day] START_TIME [hour] ID_VALUE_TYPE VALUE
1.1.2020 0:00:00 9 54,90
1.1.2020 1:00:00 9 49,50
1.1.2020 2:00:00 9 53,80

Obrazok 20: Ukazka dat harku "NOx”

ID_VALUE_
5 Vyrazeno pro nevérohodnost
6 Chybovy kod operativnich dat
7 Chybovy kad verifikovanych dat
8 Operativni data
9 Verifikovana data
10 Substituce hodnoty < det. limit - operativni data
11 Substituce hodnoty < det. limit - verifikovana data

Obrazok 21: Ukazka dat harku ”ID_Value type”

Pri predbeznej explorativne] analyze tohto datasetu sme si vSimli pociatocné
problémy, ktoré ovplyviiuju proces Cistenia dat:

* Chybajice a abnormalne hodnoty: V désledku vypadkov senzorov alebo chyb
pri prenose sa v datach nachadzaju chybajiice pozorovania. Vypadky vSak nie su
oznacené Standardnymi nulovymi forméatmi (ako napriklad NULL alebo NaN), ale
su do nich pevne dosadené nerealne extrémne hodnoty (napriklad -5000, -5003),
ktoré su zobrazené na obrazku 22, alebo nestandardné textové znaky (minus), ktoré

su zobrazené na predoslom obrazku 14. Takéto neredlne hodnoty sa nachadzali
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v kazdom harku, okrem harku s meteorologickymi udajmi. Pred samotnym

modelovanim je nutné tieto anomalie identifikovat a oSetrit’.

START_TIME [day] START_TIME [hour] ID_VALUE_TYPE VALUE
1.1.2020 16:00:00 9 36
1.1.2020 17:00:00 7 -5000
1.1.2020 18:00:00 7 -5000

Obrazok 22: Ukazka abnormalnych dat harku ”CO”

* Prechodny rok: Dataset pokryva ¢asové obdobie roka 2020. Rok 2020 je

priestupny rok. Takze ¢asové rady obsahuju celkovo 366 dni (vratane 29. februara).

Tento dataset je idedlny na analyzu vplyvu intenzity dopravy na lokélne znecistenie
ovzdusia, priCom zohladiiuje dolezité meteorologické faktory ako smer vetra, rychlost’
vetra a zrazky. Dataset obsahuje surové data, verifikované hodnoty ale aj anomalie, ktoré
stazuju analyzu. Kazdy harok obsahuje 8748 riadkov dat.

4.2 Agregacia a transformacia zozbieranych dat

Kedze data z Legerovej ulice boli distribuované naprie¢ viacerymi harkami, proces
agregacie prebichal v prostredi tabul’kového procesora. Cielom bolo vytvorit’ zjednoteny
subor s jednotnou cCasovou osou a precistenymi hodnotami.  Tento proces bol
realizovany v nasledujucich nadvézujucich krokoch: c¢asové zjednotenie, predbezna
filtracia a oSetrenie anomalii, zjednotenie zdznamov pomocou odkazov, premenovanie

atributov a nasledne findlny export.

4.2.1 Zjednotenie dat podla ¢asu

Zakladom pre zlucenie dat bolo vytvorenie jednotnej Casovej osi. Pre tento ucel bol
vytvoreny novy pracovny harok “Dataset1”. Casovy vektor sa prebera z jednej z hlavnych
zdrojovych tabuliek, ktora sluzila ako referencna os na zabezpecenie synchronizécie
zdznamov. Povodné Casové formaty (napriklad 00:00:00 1.1.2020, alebo rozdelené
formaty do datumu 1.1.2020 a ¢asu 00:00:00) neboli vhodné pre algoritmické spracovanie,
preto bol vytvoreny novy atribit s nazvom “Datetime”. Pomocou textovych funkcii
tabul’kového procesora boli datum a ¢as prekonvertované do medzinarodného Standardu
ISO 8601 podla nasledujuceho vzorca (vzorec je zalomeny, kvoli preteCeniu na novy
riadok):

=TEXT(Tabulka8[Date]; "yyyy-mm-dd") & "T"
& TEXT(Tabulka8[Time]; "hh:mm:ss")

Vysledkom bola Standardizovana textova reprezentacia Casu, ktora sltizila ako index

pre d’alSie prepdjanie. Ukazka atribiitu Datetime je na obrazku 23.
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2020-01-01T00:00:00

2020-01-01T01:00:00

2020-01-01T02:00:00

Obrazok 23: Ukazka hodnot atributu Datetime harku ”Dataset]”

4.2.2 Predbezna filtracia a oSetrenie anomalii

Pre kazdy merany atribut obsahujlici anomalie sme v zdrojovych héarkoch vytvorili

pomocny atribut.  Ulohou tohto atribitu bolo vyfiltrovat chybné stavy senzorov

9% 99

(ako napriklad spominané hodnoty -5000, -5003, znak minus -”). V pripade, ze bunka

obsahovala platnii nameran hodnotu, atribut ju prevzal; v pripade detekcie anomalie

bola bunka nahradend prazdnym retazcom (
algoritmické doplnenie chybajucich dat. Ukéazka pomocného atributu REAL VALUE je

). Tento krok vyrazne ulahcil neskorsie

zobrazena v tabulke 1.

Tabul’ka 1: Ukézka pomocného atributu REAL VALUE pre harok ”CO”

Date Time | VALUE | REAL VALUE
1.1.2020 | 16:00:00 608 608
1.1.2020 | 17:00:00 787 787
1.1.2020 | 18:00:00 | -5003

1.1.2020 | 19:00:00 649 649

START_TIME START_TIME

START_TIME START_TIME START_TIME Intenzita primérna

real_vehicle_ real_vehicle_average_

ICEL] B [month] B [day] B [hour] B ihour]2 B vozidel Bl rychlost Bl intensity [ speed
24.7.2020 7 24 4:00:00 4 0
24.7.2020 7 24 5:00:00 5 1300 10,32 1300 10,32222222
24.7.2020 i 24 6:00:00 6 1164 10,87 1164 10,86666667

Obrazok 24: Ukazka filtrovanych hodnot harku Doprava (R203005)”

Pre ukazku o doprave uvadzame obrazok 24. V tomto pripade sme museli uvazovat’

nad oboma atributmi, ked’Ze hodnota 0 pre intenzitu vozidiel méze naozaj nastat’.

4.2.3 Zjednotenie zaznamov pomocou odkazov

Po priprave casovej osi a filtracii chyb nasledoval proces samotného zlu¢ovania. Do harku
”Dataset]” sme postupne importovali hodnoty z vybranych harkov pomocou odkazov.
Napriklad prenos prefiltrovanej hodnoty oxidu uhol'natého z harku ”CO” bol realizovany
odkazom:

=Tabulkad4 [@[REAL VALUE]]
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smér rychlost

pramérni maximélniho |maximélniho |dhrn teplota

smér vétru |rychlost vétru |ndrazu vétru |ndrazu vétru |sriZek vzduchu Intenzita pramérni
Datetime B (stupné) Bl (m/s) B (stupné) B (m/s) B(mm) BEo Ervio Brvzs Blco N0z BINOx Blvozidel [ rychlost Bl
2020-01-01T00:00:00 283 2,9 285 4,6 0 4,7 65 56 407 35,6 54,90
2020-01-01701:00:00 268 2,7 259 4,2 0 4,1 35 29 379 33,1 49,50
2020-01-01702:00:00 260 1,5 250 2,9 0 3,4 26 21 381 32,5 53,80

Obrazok 25: Ukazka prepojenych hodnot v harku ”Dataset]”

Tento pristup zabezpecil, ze v jednom riadku priradenom ku konkrétnej hodine
sa ocitli vSetky relevantné nezavislé premenné. Na obrazku 25 si v§imneme zjednotené

hodnoty.

4.2.4 Premenovanie atributov

Pre zabezpecenie kompatibility datasetu s programovacimi jazykmi (v ktorych prebiehalo
trénovanie modelov) sme pripravili data do finadlneho pracovného harku Dataset2”.

V tejto faze sme upravili ndzvy atribitov nasledovne:

* Pridanie mernych jednotiek a formatovanie: Nazvy atributov boli upravené tak,
aby explicitne obsahovali merné jednotky. Napriklad mernt jednotku metrov
za sekundu (m/s) sme namapovali na "inMetersPerSecond”. Pre ndzvy bol zvoleny

format camelCase.

* Preklad do anglického jazyka: Prostrednictvom pomocného harku (Hlavicky™)
boli vsetky ndzvy premennych prelozené zo slovenského/Ceského jazyka do

anglictiny, o predstavuje Standard pre medzinarodné programatorské prostredia.

pm25In
windAvera maximum maximumW precipit airTemper pm10in Microgr colnMicr no2InMi noxIinMicr vehiclelnte vehicleAvera

windDire geSpeedin WindGust indGustSpe ationTo aturelnDe Microgra amsPerC ogramsP crograms ogramsPer nsitylnVehi geSpeedinKil
ctioninDe MetersPer Directionln edinMeters tallnMili greesCelsi msPerCu ubicMet erCubic PerCubic CubicMete clesPerHou ometersPerH

startDatetime grees Second Degrees PerSecond meters us bicMeter er Meter Meter r r our
2020-01-01T00:00:00 283 2.9 285 460 4.7 65 56 407 35.6 54.9
2020-01-01T01:00:00 268 2.7 259 420 4.1 35 29 379 331 49.5
2020-01-01T02:00:00 260 1.5 250 280 3.4 26 21 381 325 53.8

Obrazok 26: Ukazka hodndt vo findlnom harku ”Dataset2”

Takze atribut ”primérna rychlost” merany v jednotke kilometre za hodinu (km/h)
sme premenovali na "vehicleAverageSpeedInKilometersPerHour”. V§imnime si obrazok

26, kde je zobrazena ukazka harku ”Dataset2”.

4.2.5 Finalny export

Takto agregovany, Standardizovany a prelozeny dataset sme nasledne vyexportovali
z tabul’kového procesora do formatu .csv (Comma-Separated Values).
Ukazka vyexportovaného suboru je na obrazku 27. Atributy aj hodnoty st oddelené

bodkociarkou. Néazvy hlaviciek su zalomené, aby pretekali do d’alSieho riadku, takze
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indSpeedInMetersPerSecond,
Millime ,airTemperatureInCelsius,

no2InMicrogramsPerCubicMeter, vehicleIntensityInVehiclesPerHour,
2020-01-81T60:080, 2.

9,
2020-01-81T61:80, ER
2020-01-81T62:80, 15

4

W
[V, |
o=

Obrazok 27: Ukazka vyexportovaného datasetu vo formate .csv

vidime kazdy atribut. Takyto subor predstavuje primarny, plne Standardizovany vstupny
bod do programovacieho prostredia (jazyka Python), kde moéze byt nacitany kniznicami
na naslednu extrakciu priznakov, analyzu a trénovanie modelov umelej inteligencie.

Pocet riadkov dat v datasete zostal na 8748.

4.3 Predspracovanie dat

Zozbierané a agregované data predstavuju len surovy vstupny material. Pre aplikaciu
pokroc€ilych metdd strojového ucenia, akymi st hlboké neurénové siete, musia data
spifiat’ prisne kritérid na konzistenciu, iplnost’ a mierku. Faza predspracovania dat je
preto kritickym krokom, ktory urCije vyslednu presnost’ predik¢nych modelov. Proces

transformadcie postupuje od surovych dat cez ¢istenie po doplnenie dat.

4.3.1 Analytické zhodnotenie a Cistenie anomalii

Ako uz bolo podrobne opisané v podkapitole Agregacia a transformacia zozbieranych
dat, samotny technicky proces odstranenia Sumu prebiehal sibezne s integraciou dat
(prostrednictvom filtra¢ného atributu REAL VALUE). Z metodologického hl'adiska je
vSak nevyhnutné zdovodnit, preco bola tato operacia pred samotnou analyzou kriticka.

Pri prvotnej exploracii zdrojovych harkov bolo zistené, Ze vypadky merani (i uz
pri intenzite dopravy alebo koncentracii polutantov) neboli v systéme zaznamenavané
ako prazdne hodnoty, ale boli do nich natvrdo zapisované neredlne zaporné extrémy
(napriklad hodnota -5000).

Ponechanie takychto hodnét v datasete by modely umelej inteligencie uplne
znehodnotilo. Algoritmy by tuto chybu senzora interpretovali ako skuto¢ny, extrémne
nizky fyzikalny stav (napriklad zéporny pocet prachovych castic), o by viedlo
ku skresleniu predikcii. Vdaka integracii Cistenia priamo do procesu agregacie boli
tieto anomalie uspesne identifikované a nahradené identifikatorom pre chybajicu hodnotu
(prazdnym retazcom), ¢im sme dataset pripravili na d’alsi logicky krok - rieSenie dier
v datach.

Dolezitym strategickym rozhodnutim pocas tohto Cistenia bolo neodstraiiovat’
samotné riadky (Casové znacky), v ktorych sa anomalia vyskytla. Odstranenie celych

riadkov by porusilo plynult kontinuitu ¢asového radu, ¢o by nasledne znemoznilo pouZitie
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sekven¢nych neurénovych sieti, ktoré pre spravne fungovanie vyzadujii neprerusenu

¢asovu os.

4.3.2 RieSenie chybajicich hodnot

Po nahradeni anomalii hodnotami prazdnymi retazcami sme zistili, Ze vypadky dat neboli
rozlozené rovnomerne. V prvej polovici roka sa nachadzali rozsiahle a kontinudlne
bloky chybajicich merani, diery v datach, kedy boli senzory pravdepodobne dlhodobo
nefunk¢né. Jednalo sa konkrétne o data o doprave.

Pri rieSeni tohto problému sme zvaZovali pouZitie neurdnovej siete. Neuronova siet’
by sa naucila priebeh na datach druhej polovice roka. Tym padom by sme pomocou
naucenej neuroénovje siete mohli dopocitat’ data z prvej polovice roka. Tento pristup
by vSak vniesol do datasetu obrovské mnozstvo syntetického skreslenia. Model, ktory
by sa ucil na takychto datach by sa v skutocnosti neucil z reality, ale z odhadov iného
algoritmu, ¢o by nemuselo zohl'adiovat’ skutocnost’.

Z tohto dovodu sme spravili rozhodnutie o skrateni datasetu. Z povodného
celoro¢ného stboru sme vyextrahovali len stvisly blok dat z druhej polovice roka
(priblizne od 24. jula 2020). Tento blok predstavuje takmer 4000 zdznamov s vysokou
integritou a kvalitou merani, ¢o je mierne postaujuca vzorka na natrénovanie predikénych
modelov. Zostalé vypadky, ktoré sa vyskytli v tomto vybranom polroku, sme nasledne

doplnili z okolitych hodnét - ako to je v tabul’ke 2.

Tabulka 2: Ukéazka doplnenia chybajicich hodndt pre atribut oxid uhol'naty (CO)

Détum a ¢as Hodnota pred doplnenim | Hodnota po doplneni
2020-07-31T09:00:00 337 337
2020-07-31T10:00:00 (prazdny retazec) 394
2020-07-31T11:00:00 (prazdny retazec) 394
2020-07-31T12:00:00 394 394

Vysledkom tohto kroku je skrateny a naplneny dataset, ktory budeme pouzivat.
Dataset obsahuje 3864 riadkov dat. Kvoli skrateniu datasetu data pokryvaju uz len druhu

polovicu roka od 24. jala po 31. decembra 2020.

4.4 Explorativna analyza dat

Po uspeSnom predspracovani a finalizovani datasetu nasleduje faza explorativnej analyzy
dat. Jej hlavnym ciel'om je pochopit’ vnutorna Struktaru dat, identifikovat’ skryté vzorce
spravania a kvantifikovat’ vzajomné zavislosti medzi dopravou, meteorologiou a kvalitou

ovzdusia.
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Analyzu sme rozdelili do Styroch oblasti: analyza distribucie dat a skimanie
extrémov, analyza ¢asovych zavislosti, korelacné analyza a nasledne sumarizacia analyz

a zisteni.

4.4.1 Analyza distribucie dat a skimanie extrémov

Za ucelom pochopenia zakladnych Statistickych vlastnosti a rozlozenia analyzovaného
stiboru dat sme vykonali vizualizaciu prostrednictvom histogramov doplnenych o krivku
odhadu hustoty pravdepodobnosti, ktord histogram “vyhladi” a pomo6ze nam lepSie
vizualizovat’ distribiciu dat. Analyza distribucie jednotlivych premennych odhalila

niekol’ko ddlezitych charakteristik skimaného prostredia.

Distribucia: Teplota vzduchu
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Obrazok 28: Histogram distribucie teploty vzduchu

Pri meteorologickom ukazovatelovi teplota vzduchu na obrazku 28, sa blizi
ku Standardnému normalnemu rozdeleniu. Tento jav je logicky odovodnitelny rozsahom
samotného datasetu. Ked'Ze analyzované déta pokryvaji vyhradne druht polovicu roka
(od 24. jala do 31. decembra), v datasete chybaju neskoré zimné (janudr, februar) a jarné
mesiace (marec, april, mdj, jin a viac nez polovica jula), o prirodzene nartsa symetriu
ro¢ného teplotného cyklu a mierne deformuje tvar Gaussovej krivky. Histogram pre thrn
zrazok tu ani nezobrazujeme, ked’ze vacsina hodnot boli rovné 0.

Vyraznou ¢rtou analyzovanych dat je pritomnost’ pozitivneho zoSikmenia. Tento
asymetricky tvar distribicie s dlhym chvostom na pravej strane sme identifikovali pri
priemernej rychlosti vetra a pri vSetkych sledovanych latkach znecCist'ujiicich ovzdusie
(PM10, PM2.5, CO, NO2 a NOx), vSimnime si obrazok 29. Z hl'adiska kvality ovzdusSia
tento tvar krivky indikuje, ze pocas sledovaného obdobia prevazovali dni s relativne
priaznivymi a stabilnymi podmienkami (hodnoty sa koncentrujii v Tavej casti grafu
bliz§ie k nule). DIlhy chvost smerom k vysokym hodnotam vSak reprezentuje vyskyt

obcasnych, ale o to vyraznejSich epizod s vysokou koncentraciou znecistenia, ktoré st
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Distribucia: PM10 Distribucia: PM2.5
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Obrazok 29: Histogram distribucie kvality ovzdusSia

typické napriklad pre zimné smogové situdcie alebo zhorSené rozptylové podmienky.

Distribacia: Intenzita vozidiel Distribtcia: Priemerna rychlost vozidiel
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Obrazok 30: Histogram distribucie dopravy
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Zaujimavym zistenim z hl'adiska dopravnych charakteristik je rozlozenie priemerne;j
rychlosti vozidiel a intenzity vozidiel, ktoré obe vykazuju znaky tzv. bimodalnej
distribucie (rozdelenie s dvoma lokalnymi vrcholmi), v§imnime si obrazok 30. Tento jav
odzrkadl'uje prirodzeny cyklus a dynamiku dopravy na sledovanom useku. Pri intenzite
dopravy jeden vrchol predstavuje nizky pocet vozidiel pocas nocnych hodin a sedla, zatial
¢o druhy vrchol reprezentuje vysoky objem dopravy pocas dennych $piciek. Tento cyklus
priamo suvisi s bimodalitou pri priemernej rychlosti, ktord mozno interpretovat’ dvoma
dominantnymi stavmi: prvym, avym vrcholom odzrkadl'ujucim spomalenti premavku
pocas dopravnych Spiciek alebo dopravnym zapcham (nizsia rychlost’) a druhym, pravym
vrcholom reprezentujicim plynult preméavku vo vol'nych hodinach (vyssia rychlost).

Na hlbsie pochopenie Struktiry dat a identifikaciu extrémnych vykyvov v meraniach
sme vyuzili vizualizaciu prostrednictvom boxplotov. Tato metéda umoznuje prehladne
zobrazit median, medzikvartilové rozpdtie a predovSetkym odl'ahlé pozorovania (outliery,
extrémy), ktoré si v grafoch znazornené ako samostatné body nachadzajice sa mimo

Standardného rozsahu (nad tzv. fizmi grafu).

Boxplot: Teplota vzduchu Boxplot: Intenzita vozidiel
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Obrazok 31: Boxplot bez odl'ahlych hodnot

Analyza ukazala jasné rozdelenie premennych do dvoch skupin. Prvu skupinu tvoria
premenné, pri ktorych sa extrémne hodnoty nevyskytuju, konkrétne teplota vzduchu,
intenzita vozidiel a priemerna rychlost’ vozidiel, v§imnime si obrazok 31. Absencia
outlierov pri teplote je prirodzena, ked’ze zmeny tepldt v prirode prebiehaju postupne

a bez nahlych, extrémnych skokov mimo bezného sezéonneho ramca - teplota nezvykne
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podskocit len tak o 20°C. V pripade dopravnych charakteristik je absencia extrémov dana
fyzikdlnymi obmedzeniami samotnej infraStruktary - intenzita vozidiel nemoze prekrocit’
maximalnu priepustnost’ komunikécie a rychlost’ je limitovand dopravnymi predpismi
a hustotou premavky. Tieto premenné teda osciluji v predvidateI'nych a uzavretych
hraniciach, takze grafy nemaju odl'ahlé hodnoty.

Boxplot: Priemerna rychlost vetra Boxplot: Uhrn zrazok

o

Priemerna rychlost vetra
o o S
}k oo O
Uhrn zrazok
.
o w o
[ Jesisls]

Boxplot: PM10 Boxplot: PM2.5
100 °

IE]

PM10
s ® 8 &
| |
PM2.5
o B 8
@

Boxplot: CO Boxplot: NO2
Q
[+]

1000 100

Cco
NO2

-

Boxplot: NOx

400

NOx

Obrazok 32: Boxplot s odl'ahlymi hodnotami

Druhu, z hladiska vyskumu podstatne zaujimavejSiu skupinu, tvoria premenné
s vyraznym vyskytom odl'ahlych pozorovani. Patria sem meteorologické javy (priemerna
rychlost’ vetra, Ghrn zrazok) a vsetky sledované ovzdus$ie znecistujuce latky (PM10,
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PM2.5, CO, NO2 a NOx), vSimnime si obrazok 32. Vzhladom na povahu tychto
dat nemusi ist o chyby meracich pristrojov, ale o reidlne a mimoriadne dolezité
environmentalne epizddy.

Pri vetre a zrazkach tieto extrémy reprezentuju ojedinelé burkové udalosti alebo
narazove vetry - extrémne pocasie. V pripade emisii (CO, NO2, NOx) a prachovych Castic
(PM10, PM2.5) body nad fuzmi boxplotov vizualizuju kritické smogové situacie. Tieto
extrémy typicky vznikaji poc¢as zimnych mesiacov v dosledku zhorSenych rozptylovych
podmienok a teplotnych inverzii, kedy nedochédza k dostatocnému premieSavaniu vrstiev
ovzdusia a znecCistenie z dopravy a lokalneho vykurovania sa kumuluje pri zemi - zimny
smog [11].

Z metodologického hladiska je dolezit¢ zdoraznit, Ze identifikované odlahlé
pozorovania sme z datasetu neodstranili. V kontexte analyzy kvality ovzdusia tieto
extrémne hodnoty nesu najvysSiu informacnu hodnotu, ked’ze reprezentuji obdobia

s najvacsim negativnym dopadom na l'udské zdravie a zivotné prostredie.

4.4.2 Analyza ¢asovych zavislosti a sezonnosti

Pochopenie vplyvu dopravy na kvalitu ovzduSia si vyZaduje analyzu dat v roéznych
casovych mierkach. Hodnotenie bolo preto rozdelené¢ na analyzu denné¢ho cyklu,

tyzdenného chodu a dlhodobého mesacného trendu s ohl'adom na néstup zimnej sezony.

Priemerny denny cyklus: Intenzita dopravy a emisie NO2
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Obrazok 33: Priemerny denny cyklus intenzita dopravy a emisie NO2

Priemerny denny cyklus odhalil $pecifické spravanie oboch skiimanych fenoménov.
Krivka intenzity dopravy nenadobuda klasicky tvar s dvoma oddelenymi a ostrymi
dopravnymi S$pickami (rannou a poobednou), ale vykazuje skor tvar lichobeznika.
Zvysena intenzita dopravy zacina priblizne o 6:00 hodine rannej a pretrvava na relativne

stabilnej a vysokej urovni kontinudlne az do 14:00, vS§imnime si obrazok 33.
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Na druhej strane, denny chod koncentracii oxidu dusicitého (NO2) vykazuje
zretel'nejSiu bimodalitu (dva lokdlne vrcholy). Hoci emisie NO2 primarne pochadzaju
zo spal’ovacich motorov vozidiel, ich koncentracia v ovzdusi nekopiruje intenzitu vozidiel
absolutne presne. Medzi rannym a poobednym maximom NO?2 je pozorovatel'ny pokles,
napriek tomu, Ze intenzita dopravy zostava vysoka. Toto fazové posunutie a pokles
koncentracii je mozné pripisat’ lepSim rozptylovym podmienkam v poludnajsich hodinach
vplyvom denného ohrievania vzduchovych hmét (termickd konvekcia), Co zabezpecuje

lepSie odvetravanie znecistenia.

Priemerna intenzita dopravy pocas tyzdia Priemerna koncentracia PM10 pocas tyZzdia
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Obrazok 34: Priemera intenzita dopravy pocas tyzdha a priemernd koncentracia
PM10 pocas tyzdna

Analyza tyzdenného cyklu, podla obrazku 34, potvrdila pokles intenzity dopravy
pocas vikendu (sobota, nedel'a) v porovnani s pracovnymi diami (pondelok az piatok).
Tento pokles je vizualne detekovatel'ny, avSak nie je vyrazny, ¢o naznacuje, ze sledovany
usek je kontinualne zatazeny a plni dolezita funkciu aj mimo pracovného tyzdna.

Zaujimavy trend vykazuji koncentracie prachovych castic PM10. Kym v nedelu
dosahuju svoje lokdlne minimum, hodnoty namerané v sobotu st prekvapivo porovnatel'né
s pondelkom. Zvys$né pracovné dni vykazuju stabilne vyssie koncentracie oproti zaciatku
tyzdna. Tento jav pravdepodobne stvisi s kumulaciou znecistenia v ovzdusi v priebehu
pracovného tyzdna a s rozlicnymi zvykmi obyvatel'stva cez vikend (napriklad sobotné
nakupy a presuny ale pokojna nedel’a).

Mesaény vyvoj (jul az december 2020) zretelne vizualizuje vplyv sezonnosti
a nastupu chladnej$ich mesiacov na kvalitu ovzduSia, v§imnime si obrazok 35. Prvé
naznaky zhorSenych rozptylovych podmienok sa na boxplotoch prejavuju vyskytom
extrémov uz v priebehu septembra a oktdbra.

V novembri je sice frekvencia extrémnych vykyvov nepatrne nizSia, avSak
je viditeIny signifikantny narast celkovej priemernej Urovne znecistenia oproti
predchadzajicim mesiacom. NajkritickejSim mesiacom je jednoznaéne december, pre

ktory je charakteristicky vysoky narast extrémnych hodn6t. Tento exponencidlny narast
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Obrazok 35: Mesacny vyvoj koncentracie PM10

smogovych epizdd na konci roka priamo suvisi s plnym nastupom vykurovacej sezony,
castej$Sim vyskytom teplotnych inverzii a bezvetrim, ktoré v kombindcii s dopravnymi

emisiami vedu k vyraznej degradacii kvality ovzdusia.

4.4.3 Korela¢na analyza

Na kvantifikaciu sily a smeru vzajomnych =zavislosti medzi meteorologickymi
podmienkami, charakteristikami dopravného pradu a koncentraciou znecistujucich
latok sme vykonali korela¢nu analyzu. Vzhl'adom na pritomnost’ odl'ahlych pozorovani
(extrémov) a asymetrické rozdelenie vicSiny premennych bol na vypocet zvoleny
neparametricky Spearmanov koeficient poradovej korelacie [29], ktory je voci tymto
vlastnostiam dat robustnejsi. Spearmanov koeficient budeme oznacovat’ r¢ a vypocitame

ho rovnicou (14):
63 5 df
n(n?—1)

kde n je celkovy pocet pozorovani, d; predstavuje rozdiel medzi poradim i-tej

(14)

re =1

dvojice hodnét (d; = Poradie(x;) — Poradie(y;)) pre i = 1,2,...,n. Koeficient
nadobuda hodnoty z intervalu (—1,1), pri¢om hodnota 1 indikuje priamu poradovu
zéavislost’, hodnota —1 dokonali nepriamu zéavislost’ a hodnota blizka 0 naznac¢uje absenciu
poradovej korelacie. Ak je poradie skimanej hodnoty rovnaké pre viaceré hodnoty, tak
sa z nich vypocita aritemticky priemer.

Vysledky analyzy potvrdili viaceré dolezité predpoklady o spravani sa skimaného

systému.
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Spearmanova korelaéna matica skumanych premennych
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Obrazok 36: Spearmanova korela¢na matica

Intenzita vozidiel preukdzala jednoznacni pozitivnhu korelaciu s primarnymi
emisiami pochadzajicimi zo spalovacich motorov. Najsilnejsi vzt'ah bol zaznamenany
pri oxidoch dusika (r; = 0,42 pre NOx a r;, = 0,33 pre NO2), vSimnime si obrazok
36. Tieto hodnoty v kontexte komplexnych environmentalnych dat potvrdzuji, Ze cestna
doprava je na sledovanom tiseku dominantnym zdrojom znecistenia oxidmi dusika.

DetailnejSie zobrazenie vplyvu intenzity dopravy na koncentraciu oxidov dusika
(NOx) st zobrazené na obrazku 37. Slabsia pozitivna korelacia sa preukézala aj pri oxide
uhol'natom (CO, r; = 0, 18), ¢o rovnako koreSponduje s produkciou vyfukovych plynov.

Priemerna rychlost’” vetra sa ukazala ako najdoleZzitej$i meteorologicky faktor
ovplyviiujuci Cistotu ovzdusia. Bola zaznamenana stredne silnd negativna korelacia
(vSetky hodnoty pod troviiou —0, 32) so vSetkymi sledovanymi znecistujicimi latkami
(PM10, PM2.5, CO,NO2 a NOx). Na obrazku 38 je zobrazeny detailnejsi pohl'ad na vplyv
rychlosti vetra na koncentraciu prachovych ¢astic PM10. Tento inverzny vzt'ah dokazuje,
ze so stipajucou rychlost'ou vetra dochadza k lepSiemu premiesavaniu vzduchovych hmot,

rozptylu emisii a tym k rychlemu poklesu ich koncentréacie pri zemi. Inak povedané - vietor
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Vplyv intenzity dopravy na koncentraciu NOx
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Obrazok 37: Vplyv intenzity dopravy na koncentraciu oxidov dusika (NOx)

Vplyv rychlosti vetra na koncentraciu PM10
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Obrazok 38: Vplyv rychlosti vetra na koncentraciu prachovych castic PM10

znecistenia odfukne, rozptyli.

Zaujimavé zistenia priniesla analyza vplyvu teploty vzduchu. NajvyraznejSia
negativna korelacia (r; = —0,40) bola zaznamenand medzi teplotou a jemnymi
prachovymi ¢asticami PM2.5 na obrazku 39. Tento jav priamo indikuje sezénny charakter
tohto znecistenia - s klesajiicou teplotou v jesennych a zimnych mesiacoch rychle stiipa
koncentracia PM2.5. Hlavnou pri¢inou je stibeh dvoch faktorov: zaciatok vykurovacej

sezony (lokalne ktireniska produkujice jemny prach) a ¢astejsi vyskyt teplotnych inverzii,
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Vplyv teploty vzduchu na koncentraciu PM2.5
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Obrazok 39: Vplyv teploty vzduchu na koncentraciu PM2.5

ktoré zamedzuju rozptylu znecistenia.
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Obrazok 40: Vplyv zraZok na koncentraciu PM10

Uhrn zrazok vykazuje predpokladany ogistujuci efekt, a to najmi vo vztahu
k prachovym casticiam (PM10, r;, = —0,24). VSimnime si obrazok 40. Tento proces,
znamy ako mokra depozicia (vymyvanie atmosféry), viaze pevné Castice na kvapky vody
a st'ahuje ich na zemsky povrch, ¢im znizuje ich koncentraciu vo vzduchu. Mierny pokles

bol zaznamenany aj pri NOx (ry = —0, 10).
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Vplyv PM2.5 na koncentraciu PM10
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Obrazok 41: Vplyv PM2.5 na koncentraciu PM10

Medzi jednotlivymi znecistujucimi latkami sa potvrdila stredna az extrémne
vysokd miera pozitivnej korelacie. Ide o ddsledok spolo¢nych zdrojov znecistenia
(najmé dopravy) a podobného spravania sa v atmosfére. Extrémne silnd korelacia bola
zaznamenana medzi casticami PM10 a PM2.5 (r, = 0,91), o je fyzikdlne dané tym, ze

frakcia PM2.5 je hmotnostnou podmnozinou ¢astic PM10, vidime to na obrazku 41.

Vplyv NO2 na koncentraciu NOx
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Obrazok 42: Vplyv NO2 na koncentraciu NOx
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Podobne silna védzba (r; = 0, 89) existuje medzi NO2 a celkovymi NOx, ked’Ze oxid
dusicity tvori podstatnu cast’ vSetkych oxidov dusika v ovzdusi, obrdzok 42. NajniZSia
z tejto skupiny, hoci stale vyznamna (rs = 0, 40), bola korelacia medzi PM2.5 a NO2, ¢o
poukazuje na skutocnost’, Ze hoci maju ¢iastocne spolo¢ny zdroj v doprave, dynamika ich

Sirenia a sekundarne zdroje (napriklad ktrenie pre PM2.5) sa mierne liSia.

4.4.4 Sumarizacia analyz a kl’i¢ové zistenia

Prevedena analyza potvrdila, Ze mestské prostredie funguje ako komplexny a dynamicky
systém, v ktorom st doprava, pocasie a kvalita ovzdusia uzko prepojené. Hlavné zistenia

mozno zhrnit’ do nasledujucich bodov:

* Dominancia dopravy ako zdroja emisii: Korelacnd analyza exaktne potvrdila
priamu zavislost medzi intenzitou dopravy a koncentraciami oxidov dusika
(NOx a NO2). V obdobiach rannych a poobednych Spiciek, kedy intenzita dopravy
dosahovala kritické hodnoty z hl'adiska priepustnosti, dochadzalo k pravidelnému
prekracovaniu bezpeéného 24-hodinového limitu 25 pg/m? pre NO2, o priamo

znizuje kvalitu Zivota v sledovanej lokalite.

« Cistiaci efekt meteorologickych podmienok: Rychlost vetra sa ukazala
ako najvyznamnej$i negativny korelat voc¢i vSetkym sledovanym polutantom.
Analyza potvrdila doménové kritérium, Ze pri rychlostiach nad 3 m/s dochédza
k efektivnemu rozptylu emisii. Naopak, stavy bezvetria a nizkych rychlosti vetra
(pod 1 m/s) su v kombinécii s vysokou intenzitou dopravy primarnou pri¢inou

akumulacie znecistenia na urovni ulice.

* Sezénnost’ a vplyv teplotnych inverzii: Distribicia prachovych castic
(PM10 a PM2.5) vykazuje silntl zavislost' od rocného obdobia. Kym v letnych
mesiacoch boli koncentrécie relativne stabilné, v decembri s nastupom vykurovacej
sezony a nizsich tepldt doslo k ndrastu extrémnych hodndt presahujucich kriticka
hranicu 100 ug/m3. Tento jav potvrdzuje vplyv teplotnych inverzii, kedy

sa znecistenie uzatvara v prizemnej vrstve atmosféry.

* Bimodalny charakter dopravného prudu: Histogramy intenzity dopravy odhalili
dve vyrazné maxima zodpovedajuce dennym Spickam, ¢o potvrdzuje potrebu
modelovat’ dopravu ako periodicky dej. Priemernd rychlost’ vozidiel vykazovala
poklesy prave v ¢asoch najvyssej intenzity, co koreSponduje so vznikom kongescii

a naslednym narastom lokalneho znecistenia.
Tieto zistenia definuji kIiCové interakcie v systéme a potvrdzuju, ze pre tispesnil
predikciu nie je mozné uvazovat o doprave izolovane bez meteorologického kontextu.

Ziskané znalosti o koreldciach a distribu¢nych vlastnostiach dat tvoria zaklad pre proces

inzinierstva priznakov a nasledny navrh architektiry neurénove;j siete.
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5 Modelovanie na baze umelej inteligencie

V tejto kapitole sa zameriame na proces navrhu a implementacie predikéného modelu,
ktory vyuziva metody umelej inteligencie na predikciu dopravnej situacie. Implementacia
logiky vychadza z ndvodu na implementaciu siete GRU, pricom bola prispdsobena pre
potreby naseho konkrétneho pripadu [30]. Cielom je podrobne opisat’ cely pracovny
postup od pripravy dat pre model az po vyhodnotenie uspesnosti vytvoreného modelu.

Prvym krokom je transformécia udajov do formatu vhodného pre rekurentnii
neurénovu siet’ typu GRU. Tento proces zahtiia import potrebnych programovych kniznic,
nacitanie datasetu, Skalovanie hodnét do jednotného intervalu a tvorbu sekvencii pomocou
metody posuvného okna. Ddlezitou sucastou je aj chronologické rozdelenie dat na
trénovaciu a testovaciu mnozinu tak, aby sa zachovala ¢asova naslednost’ dejov.

V Casti navrh a architektira modelu opiSeme Strukturu modelu.  Podrobne
rozoberieme funkciu jednotlivych vrstiev - od vstupnej a rekurentnej vrstvy (GRU) cez
regularizant vrstvu (Dropout) az po plne prepojené vrstvy uréené na generovanie finalnej
predikcie.

Cast tréning modelu opisuje parametre u¢iaceho procesu, vyber optimalizatora
a definovanie stratovej funkcie. Pozornost’ budeme venovat’ aj technikaim monitorovania
tréningu, konkrétne mechanizmu EarlyStopping, ktory sluzi ako ochrana pred preuc¢enim
modelu.

Zaver kapitoly je venovany overeniu schopnosti modelu na neznadmych datach.
Uspesnost’ predikcie budeme posudzovat’ pomocou kvantitativnych statistickych metrik

doplnenych o vizudlnu analyzu distriblcie chyb.

5.1 Priprava dat pre modelovanie

Pred samotnym spustenim uciaceho procesu rekurentnej neurénovej siete GRU sme
museli pripravit’ dita do vhodného formatu. Tento proces bol naprogramovany v jazyku
Python a pozostaval z nadvdzujicich krokov: importovanie kniznic, nacitanie dat,
urcenie vstupov a vystupov, Skalovanie hodnét vstupov a vystupov, tvorba sekvencii

a chronologické rozdelenie datasetu.

1. Importovanie kniznic: Pre implementaciu modelu boli vyuzité Standardizované
open-source kniznice. KniZnica Pandas sliZila na manipulaciu s tabul’kovymi
datami, NumPy pre pracu s polami, joblib pre ukladanie a nacitanie vystupov,
Scikit-learn (sklearn) poskytla optimalizované algoritmy pre normalizaciu
a samotna architektira neurdénovej siete bola postavend nad vysokotUroviiovym
rozhranim Keras (s backendom TensorFlow). Blizsie informacie o verziach kniznic

sa nachadzajl v prilohe Systémova dokumentacia.
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import pandas as pd

import numpy as np

3 import joblib

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

s from keras.models import Sequential

from keras.layers import GRU, Dense, Dropout

from keras.callbacks import EarlyStopping

Zdrojovy kéd 1: Importovanie kniznic

. Naditanie dat: Vstupom bol findlny dataset “final dataset.csv”. Ked’ze pracujeme

s Casovymi radmi, je dolezité zachovat’ ich chronologicku postupnost. Preto
bol atribut urcujici ¢as merania “startDatetime” konvertovany na nativny ¢asovy
format (datetime) a nasledne nastaveny ako hlavny index celého datového ramca
(DataFrame, df). Takze ak by sa aj stalo, ze by sme spravili chybu - zamenili jeden
riadok za druhy - tak to tymto krokom opravime.

df = pd.read_csv(r"final_dataset.csv")
df ["startDatetime"] = pd.to_datetime(df["startDatetime"])

3 df .set_index("startDatetime", inplace=True)

Zdrojovy kod 2: Nacitanie dat

. Urcenie vstupov a vystupov modelu: Urcili sme si vstupy a vystupy modelu. Na

vstupe boli vSetky atributy naSho datasetu (pocasie, kvalita ovzdusia a doprava), na
vystupe boli tidaje o doprave. Rozhodli sme sa tak, kvoli schopnosti identifikovat’
vztahy modelu GRU.

feature_columns = df.columns.tolist ()

target_columns = [

"vehicleIntensityInVehiclesPerHour",

"vehicleAverageSpeedInKilometersPerHour",

Zdrojovy kéd 3: Uréenie vstupov a vystupov modelu

. Skalovanie hodndt: Tento algoritmus linearne transformoval vietky atributy

do zjednoteného intervalu (0,1). Pouziva minimalnu a maximalnu hodnotu
zo vSetkych hodndt atributu. Ak je minimdlna hodnota 0 a maximalna hodnota 100
a chceme Skalovat’ hodnotu 50, tak dostaneme 0,5. Z dévodu zachovania inverzne;j
transformacie pre findlne vyhodnotenie boli vstupné premenné (features) a vystupné

premenné (targets) Skalované oddelene.
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| feature_scaler = MinMaxScaler ()

> target_scaler = MinMaxScaler ()

5 scaled_features = feature_scaler.fit_transform(
4 df [feature_columns]

5 )

¢ scaled_targets = target_scaler.fit_transform(

7 df [target_columns]
Zdrojovy kod 4: Skalovanie dat

5. Tvorba casovych okien: Klasické dopredné siete prijimaju data vo forme
jednorozmerného vektora. Model GRU pre svoju ¢innost' vyzaduje 3D tenzor
so Struktirou [pocet vzoriek, pocet Casovych krokov, pocet priznakov]. V nasom
pripade to je [3840 vzoriek, 24 casovych krokov, 13 priznakov]. Pocet vzoriek
sa skratil o 24 hodin, z 3864, ¢o je v poriadku, ked’ze potrebujeme 24 hodin na
predpoved’ 25-tej hodiny - nemézeme predpovedat’ z prazdnych udajov. Na prevod
udajov z tabul’ky do pozadovaného formétu sme pouzili funkciu create sequences,
ktora implementuje metddu posuvného okna. Algoritmus iteruje naprie¢ datasetom
a pre kazdy ¢asovy krok ¢ vytvori pole historickych hodnét s dizkou 24 hodin.
Vd’aka tomuto kroku si model pri predikcii kazdej novej hodnoty “pamitd” kontext
celého predchadzajiiceho dna (24 hodin).

I def create_sequences (features, targets, sequence_length):
2 inputs = []
outputs = []
for i in range(len(features) - sequence_length):
inputs.append(features[i : (i + sequence_length)])
6 outputs.append(targets[i + sequence_lengthl])
return np.array(inputs), np.array(outputs)
0 input_data, output_data = create_sequences(

0l scaled_features, scaled_targets, 24

2 )
Zdrojovy kéd 5: Tvorba Casovych okien

6. Rozdelenie dat: Zavere¢nou fazou pripravy bolo rozdelenie dat na trénovaciu
a testovaciu mnozinu v zauzivanom pomere 80:20, aj kvoli menSiemu poctu dat.
Pri ¢asovych radoch nesmie dojst’ k ndhodnému premiesaniu vzoriek, pretoze by
sa tym znicila ¢asova naslednost’ dejov - model by sa nemal naucit’ tie hodnoty, ktoré
bude predikovat. Kvoli tomu bolo rozdelenie vykonané chronologicky - prvych
80 % historickych dat sluzilo na trénovanie, kym poslednych 20 % z konca roka

predstavovalo neznamu budtcnost, na ktorej sme nasledne model testovali. Po
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rozdeleni dat vyzera 3D tenzor pre trénovaciu mnozinu nasledovne: [3072 vzoriek,
24 casovych krokov, 13 priznakov].

def split(data, index: int):

return datal[:index], datal[index:]

s split_index = int(len(input_data) * 0.8)
¢ input_train_data, _ = split(
input_data, split_index
8 )
9 output_train_data, _ = split(
10 output_data, split_index
D)

Zdrojovy kod 6: Rozdelenie dat

5.2 Navrh a architektura modelu

Po ukonceni fazy pripravy a transformacie dat sme pristapili k samotnému navrhu
architektry modelu. Pre implementaciu predikéného modelu bola zvolend kniznica
Keras, ktora bezi nad kniznicou TensorFlow. Model je vytvoreny ako Sequential, kde
vystup kazdej vrstvy sluzi ako priamy vstup pre nasledujucu vrstvu. Hlavnym cielom

navrhu bolo vytvorit’ architekttru, ktora dokaze predikovat’ data pre nasledujucu hodinu.

Architektura modelu

P ~
' \

P =) f’ )| ' Fm| 4 ! ' ! e
VT GRU Dropout Dense Dense sty |
SHP T T 64y | (0,2)% 62 | @ J] R

Obrazok 43: Architektara modelu
Na obrazku 43 je zobrazena architektira modelu. Rozpisana je nizsie.

1. Vstupna vrstva: Rozmer tejto vrstvy je definovany Struktirou pripravenych
sekvencii, ¢o v naSom pripade predstavuje 24 casovych krokov (historické okno

24 hodin) a 13 priznakov. Trénovacich vzoriek je 3072.

2. Rekurentna vrstva (GRU): Zakladom je vrstva GRU (Gated Recurrent Unit)
s velkostou vystupu 64 neurénov. Vstupny rozmer tejto vrstvy (input shape)
je definovany Struktirou dat - to je popisané vo vstupnej vrstve. Parameter
return_sequences bol ponechany na predvolenej hodnote False.  Znamena

to, ze vrstva spracuje cel 24-hodinovi sekvenciu a do dalSej Casti siete

58



odovzda len findlny kontextovy vektor reprezentujici sthrnnt informaciu z celého

predchadzajuceho dia.

. Regulariza¢na vrstva (Dropout): Na zvySenie robustnosti modelu a eliminaciu

rizika preucenia (overfitting) sme za rekurentnu vrstvu zaradili vrstvu Dropout
s koeficientom 0,2. Tento mechanizmus pocas trénovacieho procesu nahodne
deaktivuje 20 % neurdnov, ¢im nuti siet’ ucit’ sa redundantné a vSeobecnejSie
reprezentacie dat. V naSom pripade deaktivuje 20 % zo 64, takze priblizne 13
neurénov. Zostava aktivnych 51 neurénov. Vzhladom na to, Ze nadS dataset
obsahuje redlne senzorické udaje, ktoré moézu byt zatazené Sumom, je tato forma
regularizacie nevyhnutna pre zachovanie schopnosti modelu zovSeobeciiovat’ na

nezndmych testovacich datach.

. Plne prepojena skryta vrstva (Dense): Pre d’alSiu nelinedrnu transforméciu

priznakov vyextrahovanych GRU vrstvou bola pouzita vrstva Dense s 32 neuronmi.
Ako aktiva¢na funkcia bola zvolend ReLLU (Rectified Linear Unit).
Vystupna vrstva (Dense): Findlnu Cast’ architektlry tvori vystupna vrstva Dense
s 2 neuronmi. Kazdy z tychto neuréonov zodpoveda jednej z naSich ciel'ovych
premennych hodinova intenzita dopravy a priemerna rychlost’ vozidiel. Kedze ide
o regresnu Ulohu, v tejto vrstve je pouzitd linearna aktivacia, o umoziuje sieti
generovat’ hodnoty v kontinualnom rozsahu potrebnom pre predikciu fyzikalnych
veli¢in.

| model_layers = [

2 GRU (

64,

4 input_shape=(

input_train_data.shape[1],

6 input_train_data.shape [2]

3o

8 return_sequences=False,

) ),

10 Dropout (0.2),

1 Dense (32, activation="relu"),

12 Dense(len(target_columns)),

3]

4+ model = Sequential (model_layers)

s model.compile (optimizer="adam", loss="mse"

Zdrojovy kod 7: Architektiira modelu
. Kompilacia modelu a nastavenie optimalizatora: Model je kompilovany

s vyuzitim optimaliza¢ného algoritmu Adam (Adaptive Moment Estimation), najma

kvoli jeho efektivnosti pri rieSeni problémov hlbokého ucenia [2][30]. Ako stratova
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funkcia (loss function) sme vybrali stredna kvadratickd chyba (MSE), ktora je
citliva na vac¢sie odchylky a niti model minimalizovat rozdiely medzi predikovanou

a skuto¢nou hodnotou intenzity a rychlosti dopravy.

5.3 Tréning modelu

Po definovani architektiry a kompilacii modelu nasleduje samotnd faza trénovania
modelu. Tento proces sme realizovali na predpripravenej trénovacej mnozine, pricom

proces ucenia sa bol monitorovany a optimalizovany s vyuzitim technik hlbokého ucenia.

early_stopping = EarlyStopping(

monitor="val_loss", patience=10, restore_best_weights=True

history = model.fit(
input_train_data,
output_train_data,
epochs=100,
batch_size=32,
validation_split=0.1,
callbacks=[early_stopping],
shuffle=False,

Zdrojovy kod 8: Trénovanie modelu

model .save ("gru_model.keras")

joblib.dump (feature_scaler, "gru_scaler_inputs.joblib")

3 joblib.dump (target_scaler, "gru_scaler_outputs.joblib")

I

joblib.dump (history, "gru_model_history.joblib")

Zdrojovy kéd 9: Ulozenie modelu, skdlovacov a historie

1. Parametre uciaceho procesu: Proces ucenia sa bol spusteny na maximalny pocet
100 epoch. Velkost davky (parameter batch size), ktord urcuje pocet vzoriek
spracovanych sietou pred jednou aktualizaciou vah, bola nastavend na hodnotu
32. Pre potreby priebezného overovania schopnosti modelu generalizovat’ bol
parameter validation_split nastaveny na hodnotu 0,1. Znamena to, Ze z vyc¢lenene;j
trénovacej mnoziny siet’ pocas kazdej epochy pouzila 90 % dét na samotnu Gpravu
vah a zvySnych 10 % sluzilo ako nezavisla valida¢na vzorka na vypocet validacnej

chyby.

2. Ochrana pred preucenim: Jednym z najvacsich rizik pri trénovani hlbokych
neurénovych sieti na ¢asovych radoch je preucenie (overfitting), kedy sa model

“nauci naspamit™ trénovacie data, no strati schopnost’ predikovat’ nové situacie.
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Aby sme tomuto javu predisli, implementovali sme mechanizmus EarlyStopping.
Tento mechanizmus bol nastaveny tak, aby monitoroval hodnotu valida¢ne;j straty
(val loss). Parameter patience (slovensky trpezlivost’) bol nastaveny na hodnotu 10.
To znamena, Ze ak sa hodnota validacnej chyby nezlepsila pocas desiatich po sebe
nasledujtcich epoch, trénovaci proces bol predcasne ukonceny, aby sa zabranilo
degradacii modelu. Zaroven bol aktivovany parameter restore_best weights=True,
ktory po zastaveni trénovania automaticky obnovil konfiguraciu vah z tej epochy,

v ktorej model dosiahol najnizsiu valida¢nt chybu.

3. Analyza chybovej krivky: Priebeh a ispeSnost’ optimalizacie vah pocas trénovania

vizualizuje chybova krivka.

Vyvoj stratovej funkcie poéas trénovania

—— Trénovacia chyba (Loss)
0.05 Validacna chyba (Val Loss)

0.04 4

0.03 4

Loss (MSE)

0.02

0.01 1 \—\E
0 5 10 15 20 25 30 35
Epocha

Obrazok 44: Vyvoj chybovej krivky pocas trénovania

Graf na obrazku 44 zobrazuje vyvoj strednej kvadratickej chyby (MSE) pre
trénovaciu mnozinu (Trénovacia chyba / Loss) a validaéni mnozinu (Validacna

chyba / Val Loss). Z priebehu kriviek mézeme vyvodit’ niekol’ko zaverov:

* Rychla konvergencia: V prvych epochach obe chybové krivky strmo klesaju,
¢o dokazuje, ze model si rychlo zacal osvojovat’ zdkladné vzorce a zavislosti

medzi doménovymi priznakmi.

 Stabilita modelu: Pociatocny strmy pokles plynule prechddza do
stabilizacnej fazy, kde sa hodnoty chyb ustalia na minime.

* Absencia preucenia: Klucovym zistenim je, Ze valida¢nd krivka tesne
kopiruje trénovaciu krivku a dochadza len k miernemu narastu v neskorsich

fazach ucenia sa.

Z tychto zaverov moéZeme potvrdit, Ze kombindcia architektiry GRU, regularizacie

Dropout a mechanizmu EarlyStopping UspeSne ochrdnila model pred preucenim sa.
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Vd'aka tejto optimalizécii sme ziskali predikény model, ktorého redlnu tispeSnost’ mézeme

nasledne kvantifikovat’ na testovacej mnozine, ktort model zatial’ nevidel.

5.4 Vyhodnotenie natrénovaného modelu

Po uspesnej optimalizacii vah bol model podrobeny findlnej validacii na izolovanej
testovacej mnozine (20 % dat z konca sledovaného obdobia), ktorti siet pocas
trénovania nikdy nevidela. Aby bolo mozné vysledky kvantifikovat' a vizualizovat’
v realnych fyzikalnych jednotkach, predikované aj skuto¢né hodnoty boli najskor spitne

transformované z normalizovaného intervalu (0, 1) pomocou $kalovaca.

output_predicted_scaled = model.predict (input_test_data)

> output_predicted = target_scaler.inverse_transform(

output_predicted_scaled

output_test_real_data = target_scaler.inverse_transform(

output_test_data

Zdrojovy koéd 10: Spétné skalovanie hodnot

Vyhodnotenie GspeSnosti modelu sme vykonali dvoma spdsobmi: kvantitativneho

(pomocou statistickych metrik) a vizualneho (grafickou analyzou distribticie chyb).

5.4.1 Kvantitativne vyhodnotenie

Pre objektivne posudenie presnosti sme pre obe vystupné premenné vypocitali dve
kla¢ové metriky: MAE podl'a vzorca (2) a RMSE podrla vzorca (1).

* Predikcia intenzity vozidiel: Pri predikcii hodinovej intenzity vozidiel dosiahla
hodnotu MAE 302 vozidiel za hodinu a hodnotu RMSE 422. Vzhladom na
priepustnost’ a celkové objemy dopravy v analyzovanom useku predstavuje tato

chyba vysoku mieru presnosti.

* Predikcia priemernej rychlosti vozidiel: V pripade predikcie rychlosti
dopravného pradu dosiahol model MAE na trovni 3 km/h a hodnotu RMSE 4.
Takto nizka odchylka potvrdzuje, Ze model je schopny s vysokou istotou predikovat’

plynulost’ premavky a varovat’ pred vznikom dopravnych zapch.

5.4.2 Vizualna analyza predikcie

Kvantitativne metriky poskytuju celkovy obraz o presnosti, no pre detailné pochopenie

spravania sa modelu je nevyhnutnd vizualizacia.
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GRU Model: Intenzita vozidiel (vozidla/h)
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Obrazok 45: Porovnanie predikcie a skutocnosti intezity dopravy a priemernej rychlosti
vozidiel

Na obrazku 45, ktory porovnava skuto¢ny (Cierna krivka) a predikovany (oranzova
krivka) vyvoj, je evidentné, ze architektira GRU excelentne zachytdva dynamiku
casového radu. Model s presnostou reaguje na zmeny a spolahlivo predikuje vznik
rannych aj poobednych dopravnych Spic¢iek. Mierne odchylky sa vyskytuji iba pri
extrémnych a neStandardnych vykyvoch, ¢o je prirodzenym désledkom faktu, ze model
hl'add zovSeobecneny vzorec spravania a nie presné anomalie.

Histogram na obrazku 46 vizualizuje pocetnost’ jednotlivych odchylok predikcie
od realnych hodnot. Hodnoty vlavo od nulovej chyby znamenaji, Ze model predikuje
hodnoty nad re4lnu hodnut a napravo, ze model predikuje hodnoty pod realnu hodnotu.
Graf potvrdzuje, ze chyby modelu maju rozdelenie blizke normalnemu rozdeleniu, pricom
absolutne maximum pocetnosti je sustredené tesne okolo nuly. Vyskyt vyraznejSich chyb

smerom k okrajom grafu je menej podstatny.
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Obrazok 46: Histogram distribticie chyb modelu

vysledky potvrdzujii, Ze implementacia integrovaného GRU

modelu

inteligentného mesta predstavuje spolahlivy nastroj pre predikciu dopravy

a ziskavanie znalosti pre v€asné obmedzenie dopravy.
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Z.aver

Hlavnym cielom predkladanej zdverecnej prace bola analyza rozsiahlych udajov
v doprave a modelovanie rizik v inteligentnych mestach pomocou metéd umelej
inteligencie. Téato problematika je mimoriadne aktudlna, kedZe rastlica urbanizacia
vytvara obrovsky tlak na infrastruktiru a zivotné prostredie, ¢o si vyzaduje prechod na
proaktivne rozhodovanie zalozené na datach.

V teoretickej Casti sme Specifikovali klicové ulohy Smart Cities, ktoré uzko
prepajaju mestski dopravu, znecistenie ovzdusia a meteorologické javy. Pre uspesné
rieSenie tohto problému sme navrhli kritérid kvality, ktoré sme rozdelili do troch kategorii:
doménové kritéria (Casovy predstih predikcie, vypoctova efektivita, nasaditelnost),
kritérid kvality Zivota (plynulost’ dopravy a limity znecistenia ovzduSia stanovené¢ WHO)
a vyhodnocovacie metriky modelu (RMSE a MAE).

Prakticka Cast’ prace sa opierala o rozsiahly dataset z Legerovej ulice v Prahe, ktory
v sebe integroval udaje o doprave, pocasi a kvalite ovzduSia za rok 2020. Surové data presli
dokladnym procesom Cistenia a agregacie, pricom pre zachovanie kontinudlnej casovej
osi, ktora je nevyhnutna pre sekvencné neuréonové siete, bol dataset skrateny na druhu
polovicu roka.

Nésledna explorativna a korelacna analyza UspeSne zosumarizovala zistenia
a vzajomné korelacie v skimanom systéme. Potvrdili sme priamu pozitivhu zavislost’
medzi intenzitou dopravy a emisiami oxidov dusika (NOx). Zaroven sa preukdzal silny
Cistiaci efekt vetra na koncentraciu vSetkych polutantov a negativny vplyv klesajucej
teploty a teplotnych inverzii v zimnych mesiacoch, ktoré spdsobuju kritické hromadenie
prachovych castic.

Nasledovala implementéacia predikéného modelu s vyuzitim umelej inteligencie,
konkrétne rekurentnej neurénove;j siete architektiry GRU (Gated Recurrent Unit). Model
bol navrhnuty tak, aby na zaklade 24-hodinového historického okna dokazal predikovat’
dopravnu situdciu. Architektira vyuzivala vrstvu Dropout a mechanizmus EarlyStopping
na ochranu pred preucenim.

Vyhodnotenie natrénovaného modelu na nezavislej testovacej mnozine preukazalo
jeho vysoku uspesSnost.  Pri predikcii intenzity vozidiel model dosiahol MAE
302 vozidiel za hodinu a RMSE 422. Pre predikciu priemernej rychlosti vozidiel bola
dosiahnutd MAE na urovni 3 km/h a RMSE 4. Vizudlna analyza potvrdila, Ze model
s vysokou presnost’ou zachytava dynamiku ¢asového radu a spol'ahlivo predikuje vznik
rannych aj poobednych dopravnych Spiciek.

Zaverom mozno konstatovat’, ze vSetky body zadania zaverecnej prace boli splnené.
Navrhnutd metodika a vytvoreny model umelej inteligencie predstavuju spol’ahlivy nastroj
pre predikciu vyvoja dopravy, na zdklade ktorého je mozné vCasne indikovat rizikové

situacie, akymi su dopravné zapchy s naslednym zhorSenim kvality ovzdusia.
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Z.akladné ustanovenia

Tato pouzivatel'ska prirucka ma sluzit’ ako navod na zékladné pouzivanie vytrénovaného
modelu. Nas vystup/model nema pouzivatel'ské rozhranie, ked’ze sme vytrénovali len

model na predikciu. Budeme teda pouzivat’ vypis z konzole na zobrazenie vysledkov.

Predikovanie hodnot s vytrénovanym modelom

Pred pokraCovanim sa uistime, Ze sme si najprv precitali systémovi dokumentaciu.
Na predikovanie hodndt pouzijeme skript s ndzvom “predict on sample.py”, ktory
sa nachadza priamo v repozitari, ktory mame stiahnuty. Skript obsahuje komentéare pre

I'ahké orientovanie sa v kdde.

1. Spustenie skriptu:

python predict_on_sample.py

Ak nadm vyhlasi chybu, Ze sa Pytho nenaSiel, tak mézeme skusit’ prikaz:

python3 predict_on_sample.py

2. Vystup skriptu:

Predikcia pre: 2021-81-81 80:00:00
diel: 598 vozidla/h

Obrazok 47: Vystup skriptu v konzole

Model nam predikoval pre datum 1.1.2021 a cas 00:00, Ze bude intenzita vozidiel
598 vozidiel za hodinu a priemerna rychlost’ vozidiel 35 km/h. Predikcia trvala
0,15 sekund.

Pre iné vysledky mo6Zeme zmenit udaje v .csv subore “dataset/sample.csv”.
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Zdrojové kody

Zdrojové kody, datasety a vystupy prace su dostupné v repozitdri autora zaverecnej prace
na platforme GitLab Univerzity Mateja Bela v Banskej Bystrici:

* https://gitlab.umb.sk/avalastan/masters-thesis

Systémové poziadavky

Uvedené systémové poziadavky boli pouzité pri vyvoji a mézu sa liSit’ od miniméalnych
systémovych poziadaviek. Klientom je hruby klient, t. j. beh programu sa nespolieha na

vzdialeny server.

Procesor: Intel(R) Core(TM) 15-14500 2,6 GHz

* Graficka karta: Nvidia GeForce RTX 5060 Ti 16 GB
* Operacna pamit: 48 GB

* Minimélny volny GloZny priestor na disku: 8§ GB

+ Stabilné internetové pripojenie

* Programovaci jazyk Python: verzia 3.12.10, pip verzia 26.0.1

InsStalacia zavislosti

Prv sa uistime, Ze nas systém splia systémové poziadavky. Na spustenie ukazkovych

skriptov je potrebné mat’ nainStalovany programovaci jazyk Python.

+ Stiahneme si cely repozitar z adresy ako stbor zip.

* Po stiahnuti repozitara ako subor .zip extrahujeme vsetko do adresara.

Adresar otvorime v editore kddu, napriklad Visual Studio Code.

* Nainstalujeme zavislosti pomocou prikazu:

I pip install -r requirements.txt

Tymto by sme mali mat’ zavislosti Uispe$ne nainStalované.
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Namety na vylepSenie

1. Vytvorenie pouZivatel’ského rozhrania:

Pre vyskuSanie modelu je momentalne potrebné, aby pouzivatel’ mal k dispozicii
pocita¢ s nainstalovanymi zavislostami. Navrhujeme vytvorit webovu aplikaciu
s jednoduchym pouzivatel'skym rozhranim. Napriklad pomocou kniZnice FastAPI,

ktora predvolene implementuje OpenAPI a aj jednoduché pouzivatel'ské rozhranie
Swagger.
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